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Resumen

Las lesiones musculo-esqueléticas debidas al trabajo, ademéas de disminuir la calidad de vida de
quienes las padecen generan un alto costo a las empresas. Con la finalidad de identificar los puestos
de trabajo que representan un riesgo de ocurrencia de este tipo de lesiones, los ergonomistas disponen
de una serie de metodologias para el diagnéstico situacional. La literatura reporta que un porcentaje
considerable de los resultados obtenidos en estos diagndsticos no corresponden a los resultados
obtenidos por analistas expertos, generando una baja reproducibilidad de los mismos. Con objetivo
de disminuir el porcentaje de diagndsticos erréneos reportado en la literatura, el presente trabajo
de tesis tiene como propuesta de solucién la determinacién del nivel de riesgo ergonémico mediante
un sistema de evaluacién ergondémica en linea, que emplee técnicas de clasificacion de variables
adquiridas a través de un sistema de captura de movimiento.

Para llevar a cabo dicha propuesta, se establecieron tres objetivos principales: disenar e im-
plementar un sistema de captura de movimiento para la parte distal de la extremidad superior,
conformado por sensores inerciales de nueve grados de libertad y sensores resistivos de fuerza; im-
plementar modelos de clasificacion cldsicos para el reconocimiento del tipo de agarre, empleando la
metodologia de la cadena de reconocimiento de actividades y considerando 17 tipos de agarres des-
critos en la taxonomia GRASP, asi como la realizacién de anilisis exploratorio para identificar los
patrones naturales presentes en cuatro dimensiones antropométricas que describen las caracteristi-
cas de la mano de los usuarios que permita identificar el somatotipo al que pertenecen. Finalmente,
el nivel de riesgo ergonémico fue predicho mediante modelos de clasifcacién entrenados a partir de
variables que describen a la tarea y al individuo.

Los resultados obtenidos mediante la prediccién del nivel de riesgo ergonémico, indican que el
porcentaje de error es menor al reportado en la literatura para la mayoria de los tipos de agarres

predichos por el sistema.
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Capitulo 1

Introduccion

El estudio del movimiento del cuerpo humano ha sido de gran interés en disciplinas relacionadas
con la medicina, la rehabilitacion y la salud ocupacional, asi como en el andlisis biomecanico de

actividades artisticas, como la danza (Fig. 1.1).

En el area de salud ocupacional, el conocimiento de los movimientos que se llevan a cabo como
parte de las actividades laborales, es de suma importancia. La combinacién de posturas estresantes,
esfuerzos excesivos y altas tasas de repeticion es la causa principal de la ocurrencia de enfermedades
laborales, tales como los desérdenes de trauma acumulado, mismas que representan pérdidas signi-
ficativas a través de dias de incapacidad, incremento de primas de seguro, asi como disminucion de

la productividad.

Figura 1.1: Ambitos de aplicacién de la biomecsnica

Para determinar el nivel de riesgo ergonémico que conlleva una actividad, se emplean diversas
metodologias que se basan en la percepcion del trabajador, en la observacién o bien que emplean
la medicién directa de variables fisicas y fisioldgicas (10).

La principal desventaja del primer grupo de métodos es el sesgo de los resultados debido a que se
obtienen directamente de la opinién del trabajador, ocasionando baja confiabilidad relacionada con

la ambigiiedad de la interpretacion. En el segundo caso, la medicién se realiza tomando en cuenta
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la experiencia del analista, la determinacion de la duracién del movimiento y del ciclo, asi como la
obtencién de las caracteristicas del movimiento (dngulos de rotacién de las articulaciones) a partir
de imagenes (medicién estédtica) obtenidas por medio de la filmacién de un ciclo de trabajo, lo que
dificulta la medicién del movimiento con precisiéon. Por otra parte, los métodos de medicién directa
consisten en obtener informacién a través de sensores colocados en el cuerpo del trabajador. Su

principal desventaja, es su dificil aplicacién en situaciones reales de trabajo (11).

En el presente trabajo, se propone una metodologia para la determinacién del nivel de riesgo
ergonomico en funcién de variables relacionadas con la tarea y con el trabajador, de tal manera que
se evite la aplicacién directa de los diferentes metodos de evaluacién en cada una de las actividades

a analizar.

1.1. Motivacion

Existen dos enfoques que permiten considerar que los resultados obtenidos mediante la presente
investigacién son de gran utilidad para el sector laboral: los costos absorbidos por las empresas
debidos a las altas incidencias de lesiones musculoesqueléticas, enfermedades y accidentes de trabajo

y, el alto margen de error que generan las evaluaciones basadas en la observacién.

1.1.1. Costo de las enfermedades de trabajo

De acuerdo con el boletin emitido por la Organizacién Internacional del Trabajo (OIT) en el dia
de Mundial de la Seguridad y la Salud en el trabajo de 2013, los costos generales de los accidentes
y los problemas de salud son a menudo mayores de los que se perciben inmediatamente. Por el
contrario, invertir en la Seguridad y Salud en el Trabajo (SyST) reduce los costos directos, los costos
indirectos y las primas de los seguros, ademas de incrementar el rendimiento y la productividad,
logrando un impacto positivo en el ausentismo y el estado de dnimo del trabajador (Fig. 1.2)(12).

En México, los Desérdenes de Trauma Acumulado relacionados con el Trabajo (WRMD) se han
incrementado en un 6.25 %, lo que representa un aumento en la tasa de incidencia del 5.15 % en los
ultimos cinco afios(12). En 2001, el National Research Council y el Institute of Medicine indicaron
que, en Estados Unidos, los WRMD representaron el 40 % de la compensacién por lesiones, mientras

que, en la Unién Europea, 40 millones de trabajadores sufren de WRMD (12).




1.2 Planteamiento del problema

Enfermedades de la Tumores Enfermedades
piel 3% —respiratorias

Enfermedades o,
cardiacas 3% 9% Desordenes
mentales

16%
7%

Accidentes_
14%

Deficiencias del
sistema nervioso musculo-

ccnntral esqueléticas
8% 40%

— Enfermedades

Figura 1.2: Costos de las enfermedades

1.1.2. Meétodos subjetivos para la evaluacion ergonémica de puestos de
trabajo

Diego-Mas et. al.(13) analizaron los errores cometidos al realizar evaluaciones ergonémicas me-
diante los métodos observacionales tradicionales y concluyeron que, aproximadamente 30 % de las

evaluaciones presentaban algun tipo de error, en las que:
1. El 13 % de las evaluaciones los errores fueron severos al grado de invalidar los resultados.
2. En el 15 % de los casos se obtuvo una estimacién de la evaluacién del riesgo superior o inferior.

3. El 2% de los casos presenté errores minimos.

1.2. Planteamiento del problema

La metodologia actualmente empleada en la determinacién del nivel de riesgo ergonémico de
puestos de trabajo conlleva un alto margen de error, debido a que se basa principalmente en la
apreciacién y experiencia del analista (14).

Se han realizado estudios en los que se emplean sistemas de visién, mediante el sensor Kinect™,
para obtener la cinemédtica de los movimientos requeridos por los difetentes metodologias para la
determinacién del riesgo ergonémico (15),(16), (17) , sin embargo, estos pueden presentar auto-
oclusién y son sensibles a las condiciones ambientales del espacio de trabajo (principalmente ilu-
minacién) (10), (18). Aunado a lo anterior, en los ambientes reales de trabajo se dispone de dreas
reducidas y en ocasiones sobresaturadas, lo que dificulta la colocacién idénea del sensor. La ver-
si6n 2 del sensor Kinect™, permite obtener la cinemética de 25 articulaciones, sin embargo, estas

no son suficientes para determinar las caracteristicas requeridas para la evaluacion ergondmica de
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actividades especificas del sector industrial, en las que los movimientos de las manos y dedos son
preponderantes.

En anos recientes también se han desarrollado sistemas de sensores inerciales para la evaluacién
ergondémica en linea (19), (20),(21), sin embargo, requieren de la experiencia del analista para la
colocacion correcta de los sensores. Diversas investigaciones han demostrado que la precisién que
ofrecen es adecuada para su aplicacion en la determinacién del riesgo ergonémico. En la mayoria de
los casos, las técnicas mencionadas son empleadas para la caracterizacion de la actividad, es decir
para la obtencion de la cinemética del movimiento y el reconocimiento del mismo, principalmente.
Lo anterior significa que las caracteristicas antropométricas, el tipo de agarre y las variables de
fuerza ejercidas para llevar a cabo la actividad es informacién proporcionada directamente por el
analista o bien no son incluidas dentro de la determinacion del nivel de riesgo.

En la literatura existen pocos estudios para realizar andlisis ergonémicos de forma automatica,
mismos que se basan principalmente en la duracién, la frecuencia y la cinematica de los movimientos,
sin embargo estos no suelen considerar caracteristicas importantes en las tareas de trabajo manual,
como lo es el tipo de agarre efectuado, la elevacién de hombro, el soporte en brazos, la antropometria

del individuo asf como la fuerza ejercida por las extremidades superiores (Fig. 1.3).
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Figura 1.3: Procedimiento para la evaluacién ergénomica

Lo anterior indica que la determinacién del nivel de riesgo ergonémico depende en gran medida

de la experiencia del analista y de la evaluacion en sitio basada en la observacién, asi la informacién
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de entrada proporcionada por el analista a los sistemas automaéticos de evaluacion, por lo que surge
la siguiente pregunta de investigacion:

;Es posible realizar la evaluacion ergonémica de un puesto de trabajo, en linea, que
considere el tipo de agarre y las caracteristicas antropométricas del individuo, sin
llevar a cabo la aplicacién directa de las diferentes metodologias observacionales para

la determinacién del nivel de riesgo ergonémico?

1.3. Hipotesis

Con base en la revision de la literatura, es posible definir la siguiente hipétesis de investigacién:

Un sistema de captura de movimientos que, mediante técnicas de clasificacién, iden-
tifique el somatotipo y el tipo de agarre, disminuye el error actual en la determinacion
del nivel de riesgo ergonémico del 13 % indicado por Diego Mas et. al. (13).

En la figura 1.4, se puede apreciar las variables de entrada y de salida implicitas en la hipétesis

planteada.

Variables de entrada Proceso Variable de salida
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Acc,, Acc,, Acc,
Velocidad Angular
Acc,, Acc,, Acc,

Campos Magnéticos Extraccion de Clasificador Tipo de
Acc,, Acc, Acc, caracteristicas supervisado agarre
Orientacion

a By |
Clasificador Nivel de

Fi Supervisado RicseD
Serza P Ergondmico
' Reduccién de Clasificador No "
Antropometria . . " . Somatotipo
dimensionalidad supervisado

Nivel de riesgo
ergondmico por
expertos

Figura 1.4: Relacién de variables de la hipdtesis
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Este trabajo tiene por objetivo general el disenar e implementar un sistema de evaluacién er-
gondémica en linea, que permita determinar el nivel de riesgo ergonémico mediante técnicas de

clasificacion.

1.4.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de la investigacién son los siguientes:

1. Diseniar e implementar un sistema de Captura de Movimiento (MoCap) a través de cual se

obtengan las variables que describan a la tarea.

2. Implementar algoritmos para la clasificaciéon de las caracteristicas antropométricas y de la

tarea.

3. Implementar un algoritmo de clasificacién para la determinacion del nivel de riesgo por carga

postural.

1.5. Estructura de la tesis

El resto del presente trabajo se encuentra organizado en 4 capitulos. En el Capitulo II se pre-
sentan los antecedentes que permiten comprender el contexto de la presente investigacién, asi como
el marco tedrico en el que se basa la soluciéon propuesta.

En el capitulo IIT se detalla la metodologia empleada para llevar a cabo la soluciéon propues-
ta: diseno e implementacién del sistema de captura de movimiento, identificacion del somatotipo,
reconocimiento del tipo de agarre, y evaluaciéon ergonémica . En el Capitulo IV se presentan los
resultados, asi como una breve discusién en cada una de las etapas descritas en la metodologia.

Finalmente, en el capitulo V se incluyen las conclusiones con respecto a los objetivos de la

investigacion y la hipotesis planteada.




Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos necesarios para el desarrollo de la presente
investigacion. Conceptos relacionados con salud ocupacional y las metodologias empleadas para la
determinacién del nivel de riesgo ergonémico son descritos, al igual que las estrategias de analisis
multivariado mas utilizadas en el diseno antropométrico y las empleadas en el reconocimiento de

actividades humanas.

2.1. Ergonomia y Salud Ocupacional

La conceptualizacién internacional y el desarrollo de la Salud Ocupacional (SO) ocurrié du-
rante el siglo XX, gracias a la creacién de la Comisién Internacional para la Salud Ocupacional
en 1906 y al establecimiento de la OIT después de la segunda guerra mundial. Sin embargo, la
definicién mundialmente aceptada en la actualidad, estd fuertemente influenciada por el concepto
de salud provisto porla Organizacién Mundial de la Salud, en el que se describe a la salud como
una “afirmacién positiva del bienestar fisico, mental y social, no solamente como la ausencia de
enfermedades” (1).

El modelo de lugar de trabajo saludable desarrollado por la Organizaciéon Mundial de la Salud
lo define como “aquel lugar en el que los trabajadores y administradores trabajan en conjunto en
la mejora continua de los procesos, con la finalidad de proteger y promover la salud, seguridad y
bienestar de todos los trabajadores y la sustentabilidad del lugar de trabajo”(1). Para lograr un
lugar de trabajo saludable, el modelo de la Organizacién Mundial de la Salud considera cuatro areas
(Fig. 2.1):

1. Asuntos relacionados con la salud y seguridad relacionados con el ambiente de trabajo fisico

2. Salud, seguridad y bienestar relacionados con el ambiente de trabajo psicosocial, incluyendo

la organizacién y cultura del trabajo
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3. Recursos en el trabajo para la salud personal (soporte y motivacién provistos por el empleador

para mantener estilos de vida saludables)

4. Participacion en la comunidad para mejorar la salud de los trabajadores, sus familias y los

miembros de la comunidad

Ambiente fisico
de trabajo

Mobilizar

Mejorar Ensamble

Liderazgo
Ambiente Recursos
de i Valores y parala
psicosocial personal

Involucramiento en
el trabajo

Involucramiento de
la empresa en la
comunidad

Priorizar

Figura 2.1: Modelo de lugar de trabajo saludable de la OMS (1)

Para cumplir con los puntos 1 y 2, la salud ocupacional se apoya en diferentes disciplinas, como
la Ergonomia. La palabra ergonomia proviene de los vocablos griegos ergon, que significa trabajo, y
nomos, que significa leyes. La Asociacién Internacional de Ergonomia (IEA), define a la Ergonomia
como:

“la disciplina cientifica enfocada al entendimiento de la interaccién entre los hu-
manos y el resto de los elementos que conforman un sistema, asi como la profesién que
aplica la teoria, principios, datos y métodos para disenar, optimizando el bienestar del
ser humano y el desempeiio del sistema en general” (22).

De la definicién anterior se deriva el que la Ergonomia emplea un enfoque de sistemas para
aplicar la teoria, los principios y la informaciéon proveniente de disciplinas relacionadas al diseno
y evaluacién de las tareas, trabajos, productos, ambientes y sistemas (22). También es posible
identificar los dos objetivos principales de la Ergonomia, el primero de ellos con una motivacién
social: el bienestar del ser humano, y el segundo con un punto de vista econémico: el desempeno

del sistema en general (23). Para lograr dichos objetivos, la Ergonomia considera factores fisicos,
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cognitivos, socio-técnicos, organizacionales, ambientales, asi como las interacciones entre humanos

y otros humanos, el ambiente, las herramientas, productos, equipos y la tecnologia (Fig. 2.2) (22).

Interaccion
Computadora-Humano
Comunicacion
Trabajo en equipo

Percepcion
Memoria
Razonamiento
Respuesta motriz

Factores
Cognitivos

Ergonomia

Factores
Fisicos

Factores
Organizacionale

Fisiologia Participacion
Antropometria Cooperacion
Biomecdnica Sistemas socio-técnicos
Anatomia humana Ambiente

Figura 2.2: Factores considerados en Ergonomia

La Ergonomia emplea diferentes metodologias que permiten determinar el nivel de riesgo de
lesién musculo-esquelética en el trabajo, a través del analisis de diferentes variables como la postura,
la frecuencia o tasa de repeticion del movimiento, el tiempo de ciclo de la operacion, la duracion de
la jornada de trabajo, el tiempo de exposicién a la actividad analizada, asi como la fuerza ejercida
durante los movimientos estudiados (13), (11).

La exposicién a condiciones de trabajo ergonémicamente adversas puede ocasionar perturbaciones

visuales, musculares y psicolégicas, tales como (11):
= Tension ocular
= Dolor de cabeza
= Fatiga
= Desérdenes musculoesqueléticos: dolor crénico de espalda, cuello y hombros
= Desérdenes de trauma acumulado
= Lesiones de esfuerzo repetitivo
= Lesiones de movimientos repetitivos

» Tensién psicoldgica




2. MARCO TEORICO

» Ansiedad

= Depresién

2.1.1. Desdérdenes miisculo-esqueléticos

Los Desérdenes Musculo-esqueléticos (MSD) incluyen un gran rango de condiciones inflamatorias
y degenerativas que afectan a los musculos, los tendones, los ligamentos, las articulaciones, los
nervios periféricos y los vasos sanguineos de soporte (24). Los MSD se caracterizan por no ser
resultado de un evento instantdneo especifico como caidas y resbalones (25), sino por actividades
repetitivas y prolongadas. Las regiones anatémicas mas afectadas por la ocurrencia de WRMD,
comprenden la espalda baja, el cuello, los hombros, los brazos y las manos, sin embargo estudios

recientes han prestado mayor atencién a las extremidades inferiores (24).

2.1.2. Riesgo y factores de riesgo ergonémico

Los riesgos ergondémicos se definen como la probabilidad de desarrollar un WMSD debido al
tipo e intensidad de la atividad fisica que se realiza en el trabajo. Diversos estudios han identificado
factores de riesgo fisicos, psicosociales-organizacionales y debidos al individuo que coadyuvan en
el desarrollo de los WRMD generados en ambientes laborales (7). Las caracteristicas fisicas del
trabajo que comunmente han sido asociadas como factores de riesgo para la ocurrencia de WRMD

(factores de riesgo ergondémico) son las siguientes (24):

= Ritmos de trabajo rapidos y patrones de movimiento repetitivos
= Tiempos de recuperacién insuficientes

= Manipulacién de objetos pesados y esfuerzos manuales

» Posturas corporales no-neutras (dindmicas o estédticas)

= Concentracién de la presion mecénica

= Exposicién a vibraciones locales o de cuerpo entero

= Exposicién local o de cuerpo entero a temperaturas abatidas

El riesgo de ocurrencia de WRMD se incrementa considerablemente con la exposicién a la
combinacién de dos o més de los factores mencionados, asi como la exposicién prolongada o de alta
intensidad. Existe evidencia de que la exposicién ocasional o de un 25 % o menos de la jornada de
trabajo a un factor de riesgo ocupacional, puede ocasionar un WRMD (11).

La exposicién prolongada a la combinacién de los factores mencionados con caracteristicas no
deseadas del ambiente de trabajo psicosocial, tales como altas demandas psicolégicas y bajo nivel

de control del propio trabajo, pueden afectar también la salud del trabajador (11).

10
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2.1.3. Costos de las lesiones miusculo-esqueléticas

La OIT estima que cada ano alrededor de 2.3 millones de trabajadores perecen a causa de
accidentes ocupacionales y enfermedades relacionadas con el trabajo. En el mundo, ocurren 337
millones de accidentes y 160 millones de enfermedades ocupacionales cada ano, mientras que las
enfermedades mortales ocasionadas por el trabajo cuestan alededor de 1.95 millones al afio, aproxi-
madamente (26). Los costos de los problemas de salud y seguridad ocupacional representan un alto
costo a las empresas, afectando directamente su productividad y competitividad. La OIT estima
que las pérdidas anuales por enfermedades y lesiones debidas al trabajo (incluyendo compensacio-
nes, disminucién de la productividad, gastos médicos y de aseguranza, entre otros) promedian méas
del 4% del producto interno bruto (PIB) total en todos los paises del mundo (27).

La incapacidad para reconocer la relacién de los MSD con el trabajo, la preocupacién por la
seguridad en el trabajo, los incentivos laborales que desmotivan a los supervisores a realizar el
reporte, la decisiéon de los empleadores para evitar el sistema de compensaciones a los empleados y
la adquisicién de coberturas médicas a través de aseguranzas privadas, la anticipacion al rechazo del
reclamo, la auto-negacion de la lesion debido a la necesidad de proveer soporte fianciero y econémico
a la familia, entre otros factores, han ocasionado que los empleadores no reporten los WRMD en su
totalidad (11). Lo anterior significa que la magnitud real de los WRMD es desconocida, ocasionando
que la estimacién de la OIT se hace con base en una pequena porcién de los WRMD, por lo que las
pérdidas financieras pudieran incrementarse en més del 10-15 % del PIB nacional si se considerardn
todos los factores de riesgo(11).

Los principales costos especificos de no considerar principios ergonémicos bésicos en el diseno

de puestos de trabajo son los siguientes (11):
= Para los empleadores:

e Incremento del ausentismo y tiempo de trabajo perdido

e Efectos adversos en las relaciones laborales

e Costos de compensacion y aseguranza elevados

e Incremento de la probabilidad de accidentes y errores

e Restricciones, transferencia del trabajo y rotaciones de turno de personal
e Desperdicios y disminucién de la produccién y productividad

e Asuntos legales

e Capacidad reducida para manejar las emergencias

e Altos costos administrativos y de personal

= Para los empleados:

11
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e Dolor y sufrimiento debidos a las lesiones y enfermedades ocupacionales
e Costos de cuidado médico

e Tiempo de trabajo perdido

e Disminucién de ganancias futuras y margen de beneficios

e Efectos adversos en las relaciones familiares

e Pérdida de la auto-estima e identidad

e Costos de cuidados en casa proporcionados por familiares

e Efectos adversos en las relaciones sociales y comunitarias

e Efectos adversos en las actividades recreativas

2.1.4. Ergonomia en la era de la Industria 4.0

El Industria 4.0 se refiere a la convergencia de la manufactura con la revolucion digital, la
inteligencia artificial, el internet de las cosas y los dispositivos inteligentes. Su objetivo es permitir a
la industria manufacturera cumplir con los cambios constantes en la demana de manera mas eficiente
empleando sistemas adaptativos, integrandolos en los ecosistemas digitales a través de la cadena
de suministro. La automatizacién inteligente asi como la integracién de nuevas tecnologias en la
cadena de valor de los negocios no pueden ser logradas sin la introduccién de nuevas restriccciones
organizacionales, en los que los problemas de producciéon se ven agravados por la inclusion de
trabajadores con experiencia insuficiente, prolongando las curvas de aprendizaje. En esta transicién

hacia las fabricas inteligentes, es donde se presenta una gran variedad de riesgos ocupacionales (28).

2.1.5. Meétodos de evaluacion ergonémica

En la actualidad, existe una gran variedad de metodologias para la identificacién y cuantificacién
del nivel de riesgo ergonémico en los puestos de trabajo que pueden ser aplicados en diferentes
entornos laborales. La exposicion al trabajo fisico es comunmente descrita mediante tres variables

principales (7):
1. Nivel: intensidad de la fuerza
2. Tasa de repeticion: frecuencia de cambio en los niveles de esfuerzo, y
3. Duracién: tiempo que la actividad fisica es desarrollada

Variables como los cambios de postura, las tasas de movimiento y vibracién, asi como la medicién
de los factores psico-sociales y organizacionales también deben ser incluidas en la determinacién

del riesgo ocupacional(7). Mengoni et al. (23) sefialan que la exposicién directa del trabajador a los

12
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riesgos ergonémicos es directamente proporcional a un conjunto de movimientos erréneos que éste
realiza de manera inconsciente durante la ejecucién de sus tareas (23).

Los métodos de evaluacién ergonémica se clasifican en tres grandes grupos (7): a) percepcién
de los trabajadores, b) medicién directa y ¢) métodos observacionales. El primer grupo de métodos
consiste en la consulta directa de la opiniéon del trabajador respecto a sus actividades laborales
(29). Su principal desventaja es la ambigiiedad de sus resultados, debido a que la percepcién del
trabajador debe ser interpretada por un analista, lo que ocasiona baja confiabilidad en el resultado
(30). En el segundo grupo, la medicién se realiza tomando en cuenta la experiencia del analista, asi
como la obtencién de las caracteristicas del movimiento (dngulos de rotacién de las articulaciones)
a partir de imagenes (medicién estética) obtenidas por medio de la filmacién de un ciclo de trabajo,
siendo la dificultad de medicién su prinicpal desventaja (10). Por otra parte, los métodos de medicién
directa consisten en obtener informacién a través de sensores colocados en el cuerpo del trabajador.
Su principal desventaja es su dificil aplicacién en situaciones reales de trabajo(7).

Una segunda clasificacion de las metodologias para la determinacién del riesgo ergondmico,
permite agruparlos de acuerdo a las variables empleadas en el andlisis, por lo que es posible definir
cuatro grupos de métodos: 1) aquellos empleados para determinar el nivel de riesgo de ocurrencia
de un WRMD, 2) los utilizados para determinar el nivel de riesgo en actividades de Manipulacién
Manual de Cargas, 3) los métodos que permiten determinar el nivel de fatiga y prioridad de cambio,
y 4) aquellos que evaliian las condiciones ambientales que rodean al trabajador en su espacio laboral.
La figura 2.3 y la tabla 2.1 muestran los principales métodos de evaluacién ergonémica y las variables

analizadas en cada uno de ellos, respectivamente.

2.2. Antropometria y modelos representacionales

En el proceso de adaptar el entorno al trabajador es importante considerar el acomodo fisico, es
decir, el disenio de productos y entornos laborales debe tener en cuenta la forma y tamano fisicos de
los usuarios objetivo (31), tratando de acomodar a la mayor cantidad posible de usuarios actuales y
potenciales. Lo anterior es conocido como diseno centrado en el usuario y es cominmente acotado
al 90-95 % de la poblacién objetivo (32). En este contexto, la antropometria es un elemento clave,
ya que proporciona informacién sobre las dimensiones del cuerpo, en particular las mediciones del
tamafio, la forma, la fuerza, la mobilidad y la flexibilidad y capacidad de trabajo (33).

Uno de los desafios del diseno ergonémico centrado en el usuario, es lograr el mayor acomodo
fisico posible, debido a la baja o nula correlacién de las variables fisicas o antropométricas que
caracterizan a los individuos: individuos que no se ajustan en una dimensién pueden ser diferentes
a los que no se ajustan en otras dimensiones (34).

El problema del acomodo antropométrico ha sido abordado mediante diferentes técnicas es-

tadisticas de analisis univariado: percentiles, plantillas, modelos de regresion, y técnicas multivaria-
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Figura 2.3: Métodos de evaluacién ergonémica
Método Postura Carga o Frecuencia Duracién Recupe- Vibracién
Fuerza del movi- racién
miento
OWAS X X
Listas de verificacién X
RULA X X X
Ecuacién de levanta- X X X X X
miento NIOSH
PLIBEL X X
Strain Index X X X X
OCRA X X X X X X
QEC X X X X X
Guia para la Manipu- X X X X X
lacién Manual
REBA X X X
FIOH X X X X
ACGIH TLVs X X X X
LUBA X
Guia para los X X X X X
desordenes de extre-
midades superiores
HSG60
MAC X X X

Tabla 2.1: Factores de exposicién analizados en métodos observacionales (7)
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das: modelos de regresion, diseno basado en extremos y diseno basado en casos distribuidos.

En el andlisis univariado, los percentiles han sido los maés utilizados conformando la base del
diseno para los extremos, en los que se comunmente se seleccionan los percentiles 5-95 y 1-99 para
acomodar al 90 % y 98 % de la poblacidn, respectivamente. A pesar de su popularidad, el uso de
percentiles antropométricos presenta dos desventajas principales en comparacién con las técnicas

multivariadas:

1. La suposicién incorrecta de que todas las dimensiones antropométricas de un invidivuo en el

n'" percentil corresponden al n** percentil (32),(34)
2. A excepcién del 50 pecentil, los percentiles no son aditivos(32),(4)

Tanto las plantillas como las constantes de proporcién son por lo general inadecuados debido a
que personas con la misma estuatura o dimensién, pueden tener proporciones diferentes (33), (35).

Por otra parte, las técnicas multivariadas permiten modelar, desde la etapa de diseno, el aco-
modo de una persona en un espacio dado, representando al individuo mediante representaciones
gréficas, por ejemplo Modelos Humanos Representativos (RHM) y Modelos Humanos Digitales (36).
Los RHM consisten en un grupo pequeno de modelos humanos digitales que representan estadistica-
mente a un porcentaje especifico de la poblacién objetivo, comtinmente el 90 %, y que son empleados
en el disefio y evaluacién en ambientes virtuales (37). Los casos se definen como modelos RHM que
consideran las combinaciéon de las dimensiones antropométricas mas relevantes para un problema
de diseno particular. En la literatura existen tres técnicas de generaciéon de RHM: métodos basa-
dos para casos centrales, para casos extremos y para casos distribuidos. La seleccién de la técnica

multivariada para la generacién de RHM, estd en funcién del objetivo del disefio (38),(39),(37):

» Casos centrales: este tipo de casos/modelos son de utilidad en el disefio de productos para
mutiples tamafios (n tamafios acomodan a n grupos porcentaje de la poblacién objetivo), por

ejemplo las tallas de ropa.

= Casos extremos: si el diseno del producto o lugar de trabajo tiene como finalidad acomodar a
un porcentaje especifico de la poblacién objetivo y los modelos humanos pueden ser aplicados
en el disefio y evaluacién de productos de un solo tamafo (un tamaino acomoda a todos)
como en el caso de diseno de estaciones de trabajo, interior de automéviles y cabinas, es

recomendable emplear las técnicas de casos extremos.

s Casos distribuidos: si la finalidad del disenio es desarrollar una familia de modelos centrales y
extremos que acomoden un determinado porcentaje de la poblacién y que puedan ser utilizados
en el diseno y evaluacion de productos multi-talla, como los textiles, es preferible emplear las

técnicas de casos distribuidos.
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2.2.1. Diseno multivariado basado en casos extremos

Una de las ventajas de emplear los métodos basados en casos extremos con respecto a los
métodos basados en casos distribuidos, es que estos proporcionan un mayor porcentaje de acomodo
con un menor nimero de casos (40).

En la literatura existe evidencia de la implementacién de dos técnicas de analisis multivariado
en la determinacién de lo casos extremos que representan a una poblacién: Andlisis de Principales
Componentes (ACP) B.1 y Andlisis de Arquetipos (AA) B.2.

Bittner et al. (40) desarrollaron CADRE, una familia de maniquies para el disefio de estaciones
para trabajo sentado, empleando ACP. Los modelos que conforman CADRE fueron mejorados en
2000 por Bittner Jr et al.(41).

Zehner et al. (4) desarrollaron una versién simplificada de la metodologia multivariada empleada
por Bitnner et al. (40) y Bittner Jr. et al. (41) y la implementaron en el disefio de cabinas de aviones
de la Fuerza Area de Estados Unidos. La propuesta consideraba el ajuste de una elipse al conjunto
de datos mutivariado, la cudl permite cubrir un porcentaje deseado de la poblacién representada por
dos Principales Componentes (PCs). Los individuos extremos eran identificados como los individuos
mas cercanos a las intersecciones de los ejes de la elipse y a los puntos medios en cada uno de los
cuadrantes. Con esta metodologia se pretendia asegurar un nivel deseado de acomodo a través de
uso de la familia de modelos comprendida por los individuos extremos.

Por otra parte, Gordon, et al. (120), aplicaron ACP a 12 dimensiones antropométricas de la
base de datos ANSUR I con la finalidad de definir el tamano y forma del torso de los individuos
considerados como extremos requeridos en el diseno de sistemas de blindaje corporal integrado y de
soporte de cargas. Young et al. (36) desarrollaron 26 modelos representativos y realistas para la base
de datos HSIR considerando tres PCs, obteniendo mejores resultados para todas las dimensiones
consideradas en los modelos multivariados que en los modelos obtenidos mediante percentiles. En
estudios més recientes, Guan et al.(5) encontraron que al implementar el ACP en el acomodo
antropométrico obtenido a través de modelos extremos para el diseno de cabinas, los percentiles
5 y 95 se encontraban dentro de la elipsoide ajustada, lo que significa que el nivel de acomodo es
mayor en el andlisis multivariado. Essdai et al. (42) compararon los resultados obtenidos mediante
percentiles con los obtenidos mediante ACP para un nivel de confianza del 95% y concluyeron
que los modelos obtenidos mediante ACP generaban un mayor nivel de acomodo antropométrico.
En 2013, Biswal & Dahiya identificaron 26 individuos extremos para seis parametros criticos de
diseno de cabinas, aplicando ACP a la base de datos antropométricos de la TAF (43). A pesar de
los diversos estudios internacionales para el andlisis del acomodo antropométrico de los modelos
multivariados, no se ha encontrado evidencia de estudios similares para la poblacién mexicana.

En el caso del modelado de la mano, pocos estudios se han realizado en el mundo, principalmente

en el andlisis de las caracteristicas de trabajadores agricolas(44), (45), industriales(46),(47) y una
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mezcla entre individuos que desempenan labores de oficina y del sector industrial(48). Las diferencias
entre los sujetos de estudio ha sido reportada también en la literatura(49). Jee y Yun (48), analizaron
los factores que influyen en la forma de la mano (por ejemplo: ancho de la mano, largo de la palma y
la longitud de los dedos) e identificaron cuatro modelos que describen la forma de la mano mediante
analisis multivariado. Al igual que en el analisis multivariado de las caracteristicas antropométricas
del cuerpo, tampoco se ha encontrado evidencia del andlisis multivariado de las caracteristicas fisicas
de la mano para la poblacién mexicana. En el anexo B se encuentra la base tedrica de los métodos

multivariados basados en extremos mas comunes.

2.2.2. Diseno multivariado basado en casos distribuidos

A pesar de que los métodos distribuidos (vedse C.1.2) no buscan cubrir la distribucién total de la
poblacién objetivo mediante un determinado nimero de grupos, estos han sido implementados en la
identificacién de las caracteristicas de los diferentes tipos de formas fisicas del cuerpo humano (38).
El diseno multivariado basado en casos distribuidos es también conocido como diseno para el ajuste
de grupos, el cual busca identificar los grupos naturales en la poblacién objetivo (38), dividiéndola en
un numero determinado de grupos con una variacién minima en el tamafio de cada uno de ellos (50).
En este caso el problema de diseno es dividido en sub-problemas que consisten en un diseno colectivo
para la poblacién que conforma a cada uno de los grupos en donde la media, mediana y valores
extremos son de interés (50). En este contexto, Brolin et al. (38), obtuvieron modelos que representan
el tamano o la talla del cuerpo humano empleando técnicas comtnes de agrupamiento — k-means,
anglisis jerarquico y mezcla de modelos gaussianos — y concluyeron que implementar ACP con la
finalidad de reducir la dimensionalidad del conjunto de datos antropométricos puede ser de utilidad
al identificar los grupos en la poblacién objetivo, si se considera la mayor cantidad de variabilidad
explicada en el modelo. Con la finalidad de obtener modelos representativos basados en extremos
mediante métodos distribuidos, los autores recomiendan seleccionar al individuo mas lejano a la
media o centroide de cada grupo como el individuo considerado como modelo representativo del
grupo.

En algunos estudios se ha aplicado k-means para el agrupamiento de datos antropométricos
(51), (52) y después de reducir la dimensionalidad del conjunto de datos mediante ACP (11), (53),
(54), (55).

Abdali et al. (56) presentan una revisién de la literatura sobre la aplicacién de las técnicas de
agrupamiento en el andlisis de la diversidad del tamano del cuerpo humano. En el anexo C.1.2 se

presenta la base tedrica de las principales técnicas de clusterizacién.
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2.3. Técnicas de captura de movimiento para la evaluacion

ergondémica en linea

Golabchi et.al. (57) senalan que la confiabilidad de los resultados de las evaluaciones ergonémicas
depende de la precision de las variables de entrada empleadas en el anélisis, mismas que puede ser
afectada por los instrumentos de medicién y dispositivos de sensado, asi como por la percepcion
de éstas por parte del analista en el caso de los métodos observacionales. Por lo anterior, en anos
recientes las técnicas de modelado digital del movimiento del cuerpo han sido empleadas en el
analisis biomecanico y la determinacién del riesgo ergonémico. La observacién de las posturas con
fines de evaluacién ergonémica de forma automaética es de gran utilidad debido a su facilidad de
implementacién, flexibilidad y bajo costo, ademés de no ser invasivos (o ser minimamente invasivos)
y no interrumpir la actividad laboral (29), (58). Por otra parte, Vignais et al. (59), sefialan que
la retroalimentacién ergonémica en tiempo real, basada en captura de movimiento, disminuye los
indices de riesgo de lesién, al informar continuamente al trabajador de las posturas estresantes
adoptadas.

El modelado digital del movimiento del cuerpo ha sido posible gracias a la MoCap, que se define
como el proceso de grabacién de movimientos del cuerpo humano y su conversién en informacién
matemadtica utilizable (29). En MoCap, los datos son representados comtinmente, mediante modelos
de esqueletos de manos y de cuerpo entero que describen el movimiento a través de los cambios
en el tiempo de las coordenadas cartesianas de las articulaciones y los dngulos entre los segmentos
corporales (29).

En la literatura se han encontrado diferentes tecnologias para la implementacion de la MoCap:
sistemas épticos, inerciales, y teléfonos inteligentes que integran sensores ambientales e inerciales
(29). Yahya et al. (60) presentan una revisién del estado del arte de la MoCap para extremidades
superiores, en la que clasifican a las tecnologias de captura de movimiento en cuatro grupos princi-
pales: sistemas 6pticos, sistemas inerciales y sistemas basados en Electromiografia (EMG), mientras
que Field et al. (61) incluyen también los sistemas conformados por sensores mecdnicos y sensores

acusticos. En las siguientes secciones se describen cada una de las categorias mencionadas.

2.3.1. Sistemas MoCap basados en sensores 6pticos

Los sistemas 6pticos entdn conformados por una cdmara o una red multi-cdmaras — por lo general
infrarrojas, RGB y de profundidad — y, en algunos casos marcadores, que convierten la informacién
en datos digitales para su uso posterior en entornos virtuales. Los sistemas pueden ser estacionarios
o portables. Una clasificacion béasica de los sistemas MoCap basados en sensores 6pticos comprende

los siguientes tipos de sistemas(61):

= Sistemas basados en marcadores.
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e Sistemas 6pticos con marcadores pasivos.
Este tipo de sistemas emplea multiples cdmaras de alta velocidad (por lo general RGB)
que permanecen fijas alrededor del drea de medicién con la finalidad de triangular la
posicién del marcador con precisién. Vicon@®) Nexus®) y Optitrack@®) son sistemas co-
merciales conformados por marcadores pasivos ampliamente utilizados en la MoCap (60).
Para disminuir los problemas de oclusién, requieren de sensores redundantes, lo que in-
crementa el proceso de latencia. Algunas de las ventajas de implementar este tipo de
tecnologfas radican en la alta presicién en la posicién registrada (error < lmm) ademds
de que no son invasivos y no requieren que el sujeto bajo andlisis porte alguna fuerte de
energia y un sistema de cableado para el funcionamiento del sistema, que pueden limitar
el movimiento del usuario. Dentro de sus principales desventajas se pueden mencionar
los espacios de trabajo fijos y reducidos, que se limitan al drea de visién del sistemas de

camaras.

e Sistemas Opticos con marcadores activos.
Los marcadores activos actiian como una fuente de luz en lugar de un reflector — como en
el caso de los marcadores pasivos— y son comtinmente empleados como diodos emisores de
infrarrojos (61). Requieren de menor post-procesamiento que los sistemas con marcadores
pasivos, ya que los marcadores individuales pueden ser identificados. Al igual que los
sistemas con marcadores pasivos, el espacio de trabajo se limita al area de visién de
las camaras, que es un poco mayor en los sistemas con marcadores activos, y también
pueden presentar oclusiones. Debido a los marcadores activos, pueden requerir de fuentes
de poder y pequenos sistemas de cableado portados por el usuario, por lo que pueden

limitar o disminuir su movimiento en el espacio de trabajo.

= Sistemas Opticos sin marcadores.
Requieren de un solo conjunto de camaras, ubicadas en el mismo angulo, similar a la visién
humana, sin requerir de algin tipo de marcadores (61). Por lo general emplean cdmaras de
profundidad (un cdmara combinada con un emisor infrarrojo) y una cdmara con espectro
de visién estdndar (60). Microsoft Kinect@®) y Leap Motion®) controller son dos sistemas
MoCap que no requieren marcadores y emplean modelos digitales del esqueleto humano para
rastrear el movimiento 3-D (60). Al igual que los sistemas con marcadores, se ven afectados por
oclusiones, requieren de un alto costo computacional para el post-procesamiento de los datos
y son altamente sensibles a las condiciones de iluminacién. Dentro de las ventajas de su uso se
pueden mencionar que no requieren carga adicional para el usuario, son portatiles y flexibles,
por lo que pueden ser instalados en diferentes lugares de trabajo (61). Una gran cantidad
de estudios con diversas finalidades se han realizado empleando el sensor Microsoft Kinect(®)

(tablas 2.2, 2.3) , principalmente para la aplicacién automadtica del método observacional
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OWAS (62), RULA (10), (57), (63), (64), (59) y la ecuacién de levantamiento NIOSH (65).
En la actualidad estos sensores estan siendo utilizados en la optimizacién del disenio de puestos
de trabajo (66).

En 2013, Colombo et al. (67), emplearon dos sistemas MoCap para desarrollar una plataforma
computacional que analice las posturas y movimientos de los usuarios y valide ergonémica-
mente el diseno del dipositivo. Utilizaron un sistema basado en seis camaras web Sony Eje y
otro basado en dos sensores Microsoft Kinect@®) . Los datos fueron analizados en el software

Jack y mediante el paquete de simulacién LifeMod.

Manghisi et. al. (68), emplearon el sensor Kinect@® v2 para la determinacién del nivel de
riesgo mediante RULA. Diego-Mas y Alcaide-Marzal (13) , en 2014, desarrollaron la aplicacién
ergonautas-NUI, mediante Delphi XE, para el procesamiento de los datos provistos por el

sensor Microsoft Kinect, y compararon los resultados con los obtenidos por el método OWAS.

En 2017 Plantard et. al.(69) desarrollaron un método de evaluacién ergonémica empleando
datos obtenidos a partir de un sensor Microsoft Kinect@®) en condiciones reales de trabajo.
Los autores reportan que, debido a la saturacién del ambiente de trabajo, no fue posible
colocar el sensor en la posicién recomendada para obtener los mejores resultados. Los autores
también indican que no fue posible monitorear la posicién de la regiéon mano-muneca durante
las actividades de los trabajadores. Plantard et. al. (70), emplearon un sistema de captura de
movimiento mediante Kinect(®), para obtener el modelo dindmico inverso, y concluyeron que

el sensor es apto para este tipo de situaciones, siempre que no se presenten oclusiones.

Diversos estudios revelan que el sensor Microsoft Kinect(®) presenta una mayor precisién que
los sistemas basados en marcadores para actividades de captura de movimiento (65) y ca-
racterizacién antropométrica (71) (en comparacién a procedimientos manuales y mediante
dispositivos estereofotogramétricos), mientras que otros reportan que a pesar de que la exac-
titud se ve afectada significativamente por la colocacién del sensor en el entorno de trabajo,
el sensor proporciona la confiabilidad suficiente para ser utilizado en evaluaciones ergondémi-
cas (62), (72). Moon et. al. (73) sefialan que para resolver los problemas ocasionados por la
auto-oclusién del sensor kinect, se requiere emplear multiples cAmaras de manera simultanea,
de tal forma que los datos que no se pueden leer a través de un sensor, sean proporcionados

por otro.

A pesar de su gran popularidad en la MoCap, los sistemas épticos presentan ciertas desventajas:
invasién a la privacidad, ya que no todos los individuos estd preparados para ser monitoreados

constantemente mediante cdmaras, rango de visién limitado y alta complejidad computacional (74).
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2.3.2. Sistemas de MoCap basados en sensores inerciales

Las Unidad de Medicién Inercial (IMU) han sido ampliamente utilizados en la MoCap por
ser de bajo costo y alta efectividad, principalmente en aquellos casos en los que el usuario no se
puede desplazar a los espacios donde se encuentran instalados sistemas de medicién épticos (60).
Los sensores inerciales proveen informacion sobre la aceleraciéon y la velocidad angular a través se
acelerémetros y giroscopios multi-ejes (61) que permiten obtener la posicién y la orientacién de los
segmentos corporales (60). Algunos sensores inerciales comerciales integran magnetémetros multi-
ejes, en los que la orientaciéon del sensor puede conocerse, y por ende, su posicién y orientacién con
respecto a un marco referencial global (60). La principal desventaja de los sensores inerciales es el
drift, que es el cambio de las lecturas de salida con respecto al tiempo (60). Este error acumulado
es consecuencia de la estimacién de la posicién por medio de la integracién de la aceleracién y/o
la velocidad angular. Otra de las limitaciones de este tipo de tecnologias es la necesidad de post-
procesamiento en ambientes inciertos (61). XSens®) es uno de los sistemas MoCap coformado por
sensores inerciales més utilizados (60).

Este tipo de sistemas de captura de movimiento ha sido de gran utilidad en diversas areas desde
actividades de rehabilitacion y monitoreo por periodos largos en el sector salud, evaluacion del
desempeno en actividades deportivas hasta la captura de movimiento en peliculas y la industria de
los videojuegos[29]. Algunas investigaciones relacionadas se detallan en (75), (76), (77), (78).

En el drea de salud ocupacional, Battini, Persona y Sgarbossa (79), demostraron que la retro-
alimentacién ergondémica en tiempo real basada en la captura de movimiento mediante sensores
inerciales disminuye los indices de riesgo de lesién. Ademds, Schall, et. al. (75) compararon le
exactitud y repetibilidad de un sistema de captura de movimiento basado en sensores inerciales
y concluyeron que el sistema puede ser un instrumento aceptable para la medicién directa de las
extremidades superiores y torso en la determinacién de la exposicién ocupacional del individuo.

Kim y Nussbaum (76) emplearon el sistema inercial de captura de movimiento XSens y el sistema
de 6ptico ViconMX de 7 cdmaras, para obtener la cinematica del cuerpo entero durante actividades
de levantamientos. Se muestreé a 60Hz para determinar el nivel de riesgo por manipulacién manual
de cargas.

Vignais et. al.(80) , en 2017, realizaron el andlisis ergonémico de actividades de manejo ma-
nual de materiales, tomando como referencia el método RULA, y empleando para ello técnicas de
video andlisis y captura de movimiento mediante sensores inerciales y electrogoniémetros. El siste-
ma contaba de siete sensores Caption Motion (TEA, Nancy, France) de nueve grados de libertad
(acelerémetro, giroscopio y magnetémetro), uno en cada brazo, antebrazo, cabeza, torso y uno més
en la pelvis, (necesario para definir el movimiento del torso con respecto al segmento de la pel-
vis). Para monitorear los dngulos de las munecas se emplearon dos electro-goniémetros bi-axiales

(Biometrics, Ltd), sincronizados con el sistema de IMUs durante el post-procesamiento, mediante
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CAPTIV software. Para realizar el andlisis de la tarea y dividir la operacién en elementos menores,

se utilizaron cdmaras RGB.

2.3.3. Sistemas MoCap basados en electromiografia (EMG)

La electromiografia (EMG) es la medicién de la conductividad eléctrica generada por los muscu-
los al realizar un movimiento. La principal desventaja de la EMG en la MoCap es su alta sensibilidad
al ruido (crosstalk), que puede ser disminuida con la implementacién de filtros pasa alta que re-
mueven el movimiento del sensor (60). La colocacién adecuada de los sensores es primordial en este

tipo de sistemas, por lo que requieren de un experto para sujecion del sistema al usuario.

2.3.4. Sistemas MoCap basados en sensores mecanicos

El método mas sencillo de MoCap es la medicién directa empleando potenciémetros electro-
mecdanicos, que miden los cambios en la orientacién de cada articulacién (61). En estos sistemas,
un encoder angular es colocado en cada una de las articulaciones que se desean monitorear. Los
movimientos reales pueden ser determinados mediante las lecturas de cada uno de los encoders
y la posicién relativa de los mismos. Las principales ventajas de estos sistemas es que no se ven
afectados por fuerzas externas y oclusiones, las mediciones pueden obtenerse de una forma rapida y
el equipo es portable (sujetado al cuerpo mediante un exoesqueleto) y portdtil (61). En los sistemas
mecanicos el movimiento del usuario es cominmente restringido por la rigidez del equipo portable
ya que el exoesqueleto estd conformado por redes de sensores conectados mediante cables, ademds
de que las articulaciones humanas por lo general son més flexibles que las articulaciones mecénicas
del exoesqueleto. Otro de los problemas a enfrentar cuando se implementa este tipo de tecnologias

es la deteccién de la posicién y orientacién verdaderas del marco completo o global (61).

2.3.5. Sistemas MoCap basados en sensores magnéticos

Los sensores magnéticos proporcionan informacién de 6 Grados de Libertad (GDL) sobre la
orientacién y posicién en un rango superior a 10 pies. Para determinar la posicién, una perturbacién
es creada y transmitida a través de una antena, lo que permite conocer la orientaciéon. Las ventajas
de estos sensores incluyen la flexibilidad para posicionar los sensores en el cuerpo, ademas de no
presentar problemas de oclusién. El drea de medicién es limitada al drea de transmisién del sensor,
sin embargo, presenta la ventaja de que el sensor puede ser transportado junto con el transmisor.
Una de las deventajas de estos sensores es que los campos magnéticos pueden generar ruido en los
datos (61).
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2.3 Técnicas de captura de movimiento para la evaluacion ergonémica en linea

2.3.6. Sistemas MoCap basados en sensores acusticos

La posicién de un segmento corporal puede ser estimada mediante la intensidad de pulsos actsti-
cos generados por transmisores acusticos y micréfonos: los micréfonos pueden medir la intensidad
de los pulsos de cada transmisor para estimar las distancias relativas entre los sensores. Esta tecno-
logia puede generar auto-oclusiones debidas al movimiento propio del cuerpo que puede bloquear
una ruta directa de la senal a los micréfonos, ademas de sensibilidad al ruido, la temperatura y
la himedad del ambiente, cuando se trata de ambientes cerrados, y al viento, cuando se trata de

ambientes abiertos (61).
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Humanas (RAH) ha sido de gran utilidad en el andlisis

El Reconocimiento de las Actividades
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3

-maquina,

de la interaccién hombre

marcha y el reconocimiento de gestos (89), (90). El RAH busca identificar actividades con base en
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2. MARCO TEORICO

informacién obtenida mediante sensores, lo que es posible gracias a sistemas MoCap(74).

En el caso del Reconocimiento en la Manipulacién de Objetos (RMO), éste resulta complejo
debido a que los individuos pueden seleccionar la estrategia de agarre de manera independiente y
aplicar diferentes niveles de fuerza, de acuerdo con las caracteristicas de los objetos (91). Por lo
anterior, se recomienda que los sistemas MoCap empleados en el RMO, incluyan sensores tactiles
y de fuerza, ademds de sensores inerciales (91).

La clasificacién principal de las tecnologias de sensado para el RMO se basa principalmente en
el nivel de invasividad de los sensores utilizados en el usuario y en el drea de trabajo (91),(92).
Los sistemas de sensores para el movimiento de la mano que requieren contacto con el usuario se
clasifican en: captura mediante guantes de datos, captura mediante sensores de fuerza y captura a
través de Electromiograffa de superficie (SEMG) (91). Los sistemas que no requieren de contacto
directo con el usuario se clasifican en: captura mediante marcadores 6pticos y captura basada en
visén (91),(92).

Por lo general, los guantes de datos son guantes tipicos adaptados con sensores (magnéticos o de
fibra dptica) que registran la flexién de los dedos (91). El sistema de sensores se puede complementar
mediante sensores de fuerza, que registran las caracteristicas de la fuerza de contacto en tiempo real.
El uso de guantes de datos en la captura de movimientos de la mano es recomendado a pesar de los
problemas que se pueden presentar por las diferencias de talla y el ajuste, asi como la calibracién
para la lectura real de los dangulos de las diferentes tamanos de mano. La desventaja principal de
los guantes, es que pueden disminuir la flexibilidad de los movimientos de la mano, debido a la
conexion fisica de los sensores.

Por otra parte, los SEMG son empleados en la evaluacion de las respuesta biolégica de los mo-
vimientos de los misculos especificos, principalmente para el control de prétesis (91). A pesar de
que los sSEMG son ampliamente utilizados, es necesario estudiar la manera de eliminar o disminuir
los efectos del crosstalk debido al desplazamiento de los electrodos, asi como la redundancia de la
informacién y la seleccién y evaluaciéon adecuada de las caracteristicas de las sefiales puras (91).
Koskimaki & Siirtola (93) encontraron que en el reconocimiento de actividades individuales, la
captura de movimiento mediante acelerémetros brinda mejores resultados que la obtenida median-
te sSEMG, incluso mediante la combinacién de ambos (acelerémetros y sEMG). Ricek et al. (58),
concluyeron que las senales sEMG afectan el desempeno del clasificador en tareas que implican el
levantamiento de brazos y de objetos. Los autores senalan también que algunas herramientas de
aprendizaje profundo tuvieron un desempenio menor al incluirse sefiales SEMG (58).

En el caso de los sistemas no invasivos, los marcadores épticos se emplean para describir el
movimiento de las manos en un espacio dimensional pequeno, por lo general se utilizan en conjunto
con camaras que permiten su deteccién en la imagen (91). Las principales desvetajas de este tipo
de tecnologia es la oclusién que puede ser ocasionada por objetos del area de trabajo o bien por

el mismo usuario, ademas del error ocasionado por la colocacién incorrecta del marcador y a su
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2.4 Reconocimiento de los movimientos de la mano

desplazamento, derivado de los movimientos del cuerpo (91).

En la literatura existe evidencia de estudios que tienen como finalidad el RAH y RMO. Junker
et al.(94) , emplearon un sistema de cuatro sensores inerciales, dos posicionados en la muneca y
otros dos colocados en el brazo y torso, para detectar los gestos de comer y beber en un primer
grupo de estudio, asi como el saludo de mano, contestar y colgar el teléfono en un segundo grupo.
Se emplearon Modelos de Markov Ocultos (HMM), obteniendo un recall promedio del 79 % para
el primer grupo, y de 93% para el segundo. Moschetti et al. (95), analizaron nueve movimientos
diferentes de la vida diaria, que implican el movimiento de la mano y la mufieca (comer con la
mano, con un tenedor y con una cuchara, beber de un vaso y de una taza, contestar el teléfono,
cepillarse los dientes y el cabello y utilizar una secadora de cabello). El anélisis se realizé mediante
M4équina de Vectores de Soporte (Maquina de Vectores de Soporte (SVM)) y drboles de decisién. De
Vries et al. (96), investigaron la mejor combinacién de sensores para la clasificacién del movimiento
alcanzar-tomar, con la finalidad de realizar la identificacién de la intencién del movimiento con
solo sensores inerciales. La detecciéon de la intencién se busca sea antes de requerir informacién
proveniente de sensores de fuerza.

También se ha encontrado evidencia del desarrollo de guantes de captura de movimiento de bajo
costo para uso en rehabilitacién de pacientes con eventos cerebrovasculares ((97), (98), (99), (100)).
La principal restriccion de estos guantes, es que no consideran el movimiento de todos los dedos de
la mano o bien no incluyen sensores que permitan registrar el esfuerzo realizado por cada dedo.

Diversos estudios han analizado el movimiento de la mano mediante sensores inerciales. Fang
et al. (101), emplearon 18 sensores inerciales para la captura de movimiento de la mano con la
finalidad de utilizar la informacién en la teleoperacién de robots, mientras que Choi, et al. (102),
propusieron un guante de 17 sensores inerciales. El uso de dicha cantidad de sensores representa
un mayor costo computacional, ademéas de que no considera las caracteristicas del esfuerzo ejercido
por la mano y los dedos en la manipulacién de los objetos. Algunos trabajos relacionados con la
identificacién de riesgos ergonémicos emplearon el guante Cyberglove ((20), (19)), sin embargo, la
principal limitante del uso de este sistema comercial es su elevado costo, ademas de que no cosideran
el esfuerzo de la mano.

Riek et al. (58), (103), analizaron la eficacia de la captura de movimiento mediante sensores
portables en el reconocimiento de actividades motrices finas (manipulacién de legos) y gruesas
(representadas mediante actividades comunes de la industria automotriz).

La literatura muestra evidencia del anélisis de los movimientos de la mano mediante sensores
inerciales para la identifiacién de gestos de la vida diaria, sin embargo en la revision de la literatura
se encontraron pocos estudios cuya finalidad es la identificacion del tipo de agarre, principalmente
de los utilizados en actividades laborales del sector industrial, basados en la taxonomia GRASP
(104).
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Figura 2.4: Metodologia para el RAH- CRA (2)

2.5. Metodologia para el Reconocimiento de las Actividades

Humanas

El reconocimiento de actividades puede ser analizado como un problema de clasificacion, tratado
principalmente como un problema de aprendizaje supervisado (2). Bulling et al.(105), presentan
el modelo tipico de la Cadena de Reconocimiento de Actividades (CRA), en la que se describe la
metodologia recomendada para el reconocimiento de actividades mediante sistemas MoCap porta-
bles. La metodologia propuesta involucra la adquisiciéon y el pre-procesamiento de las senales, la
segmentaciéon de los datos, la seleccion y la extraccion de caracteristicas, asi como el entrenamiento

y clasificacién de la informacién (Figura 2.4).

1. Adquisicién de datos y pre-procesamiento Los datos crudos son adquiridos mediante sensores
colocados en diferentes puntos del cuerpo. Debido a que algunos sensores pueden proporcionan
multiples variables o multiples sensores son muestreados, la salida del sistema de sensores es

descrita mediante notacién vectorial:
s; = (d',d?,d% ...,d"), parai=1,..,k (2.1)

donde k representa el niimero de sensores y d* los multiples valores obtenidos en el tiempo ¢.
La segunda parte de la metodologia, el pre-procesamiento, transforma las series de tiempo de

. . 3 . . !/
datos crudos multivariados y asincronos en series de tiempo preprocesadas D":

dodl
D'=|: | |=(d.d

T
: )
al . d

(2.2)

El pre-procesamiento de las senales de acelerémetros y giroscopios involucra la calibracion,
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Figura 2.5: Ventana Mévil (2)

conversién de unidades, normalizacién, re-muestreo, sincronizacion o fusién a nivel de senales;
mientras que las senales fisioldgicas, requieren de algoritmos de pre-procesamiento para eli-

minar el ruido o remover el drift (105), (106).

. Segmentacién de los datos

En este paso los flujos de datos continuos obtenidos por los sistemas MoCap, son divididos
en segmentos mds pequenos para su procesamiento posterior (ventanas). Cada segmento de
datos w; = (t1,t2) es definido por el tiempo de inicio ¢; y el tiempo final ¢5 en la serie de

tiempo. Como resultado se tiene un segmento W que contiene una actividad potencial y:
W ={wi,...,wpn} (2.3)

Para contrarrestar el problema de definiciéon de a actividad en la segmentacién de series de

tiempo de datos continuos, se han implementado tres estrategias:

a) Ventana mdvil. La ventana se mueve a través de la serie de datos para *~ extraer iin
segmento de datos que es empleado en los siguientes pasos de la CRA 2.5. El tamano de la
ventana impacta directamente la demora del sistema de reconocimiento. A mayor paso,
menor cantidad de datos se tendran después de la extraccién de caracteristicas, mientras
que pasos pequenos pueden resultar en volimenes in-manipulables de informacién. La
segmentacién basada en ventanas de tiempo puede ser manejada de dos maneras: sin-
traslape y con-traslape. La primera de ellas implica segmentos en los cuales los valores de
una ventana no se intersecan con valores de otras ventanas (wiNws = @), mientras que las
ventanas con traslape son segmentos representados por un porcentaje que define cuantas
muestras de la ventana previa se intersectan con la ventana siguiente (w; Nws # @). En el
caso de sensores inerciales, el tamano de las ventanas es definido en funcién del intervalo
de tiempo y la frecuencia de muestreo. Estudios indican que el tamano recomendado
para ventajas fijas varia de 2 a 5 segundos para frecuencias de muestreo de 20Hz a 50Hz
(107).

b) Segmentacién basada en energia. Este tipo de segmentacién se basa en el hecho de que

diferentes actividades se realizan con diferentes intensidades, lo que permite identificar

29



2. MARCO TEORICO

los segmentos en funcién de un umbral de energia.

¢) Sensores adicionales y fuentes contextuales. Un ejemplo de este tipo de segmentacion, es
la utilizada en el registro de datos de aceleraciéon por tiempos prolongados que pueden

ser segmentados en funcion de la informacién obtenida mediante un GPS.

3. Seleccion y extraccion de caracteristicas

Una caracteristica puede ser definida como un elemento dotado de informacién ttil acerca de
los datos que represeta. En el RAH, una carcateristica representa los diferentes patrones de
movimiento de las actividades fisicas del usuario (107). En esta etapa el conjunto de datos es
reducido en caracteristicas con poder disciminatorio para el reconocimiento de actividades. Las
caracteristicas son extraidas como vectores de caracteristicas X; en el conjunto de segmentos
W

Xi = F(D/,Wi) (24)

donde F' es la funcién de extraccién de caracteristicas. El nimero total de caracteristicas
extraidas se denomina espacio de caracteristicas. A mayor dimensionalidad del espacio de
caracteristicas, mas datos de entrenamientos son requeridos, asi como mayor es la complejidad
computacional de la clasificaciéon. En este contexto la literatura clasifica las caracteristicas en
diferentes dominios de representacion: dominio del tiempo, dominio de la recuencia y dominio
discreto (Tabla 2.4).

a) Dominio del tiempo:
Son métricas estadisticas y matematicas simples ampliamente utilizadas en el contexto
de sensores inerciales para extraer informacién bésica de la senal a partir de datos crudos.
Estas métricas pueden ser divididas en dos tipos principales de funciones: estadisticas
y no estadisticas. Las funciones estadisticas involucran calculos como valores minimo,
maximo, media, desviacién estandar, entre otros. Las métricas no estadisticas involucran

calculos mas demandantes como determinacion de areas y distribuciones.

b) Dominio de la frecuencia:
Estas técnicas han sido ampliamente utilizadas para capturar la naturaleza repetitiva
de las senales de los sensores, que por lo general correlaciona la naturaleza peridédica de
una actividad especifica. Por lo general, las caracteristicas extraidas en este dominio son
calculadas con base en la transformada de Fourier de bajo nivel o en las caracteristicas
Wavelet. Ambas transformaciones son herramientas matematicas que permiten el cambio
de las variables en el tiempo por variables en el dominio de la frecuencia, esto es, la senal
es descompuesta en un conjunto de valores reales e imaginario que representan las ondas

llamadas frecuencias.

» Transformada de Fourier: En la representacién espectral (dominio de la frecuencia)
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2.5 Metodologia para el Reconocimiento de las Actividades Humanas

de las caracteristicas de sefiales en el dominio del tiempo, los principales periodos o
intervalos de repeticién de la senial son representados por valores diferentes de cero o
coeficientes en el corresondiente valor del eje de la frecuencia. Una senal en el tiempo
con patrones periddicos centrada alrededor de un intervalo de repeticion de 0.5-s
presentara un coeficiente Fourier notablemente centrado en 2Hz de eje de frecuencia.
Para realizar la transformacién de Fourier, generalmente se emplea un algoritmo
eficiente que obtiene la transformacién discreta de Fourier (llamada transformacion

rapida de Fourier (TRP)), que emplea la ecuacién 2.5:
n—1
FFT(X) =) xpexp >™/n (2.5)
k=0

donde xj, es una secuencia de tamano n que representa una senal continua, y

exp 2™ % representa la n'” raiz primitiva de cada unidad de xy.

s Transformada Wavelet: esta transformacién es similar a los cdlculos de la transfor-
macién de Fourier, la diferencia principal consiste en que los valores de los rangos

son representados en términos de bases ortogonales.

¢) Dominio discreto:
En este dominio, se busca transformar las senales continuas en strings de simbolos dis-
cretos. Un aspecto importante de la transformacién es el proceso de discretizacion, en el
que la limitacion de los simbolos incluidos en el alfabeto pueden generar una compresién

sustancia en la representacion de la senal.

Dominio Caracteristicas

Frecuencia minimo, maximo, amplitud, picos de amplitud, suma, suma absoluta, nor-
ma euclideana, media, media absoluta, media cuadrada, desviacién media
absoluta, suma de errores al cuadrado, varianza, desviacion estandar, coefi-
ciente Pearson, correlacion, correlaciéon cruzada

Tiempo energia, energia normalizada, poder, centroide, entropia, componente DC,
picos, suma de coeficientes

Tabla 2.4: Caracteristicas en los diferentes dominios

4. Entrenamiento y clasificacién
Consiste en entrenar un clasificador (vedse C) y realizar la prediccién de las actividades en

funcion del modleo entrenado.
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2.6. Manipulacién manual de objetos: agarre

El agarre se define como la postura de la mano con la que un objeto puede ser tomado de manera
segura con una mano, sin importar la orientacién de la mano(104) y puede generar un riesgo en los
movimientos repetitivos. La naturaleza del agarre del objeto puede afectar no solamente la fuerza
maxima que un trabajador puede ejercer en un objeto, sino también la localizacion vertical de las
manos durante la actividad de levantamientos (108). Existen diferentes clasificaciones de los tipos
de agarre de objetos. Napier (3) identificé dos tipos de agarres: de precisién y de poder. El primero
de ellos consiste en tomar el control de un objeto mediante el contacto de las yemas de los dedos y
el pulgar, con la finalidad de realizar actividades que requieran un alto nivel de detalle. El agarre
de poder se lleva a cabo en actividades que requieren un alto nivel de fuerza, cuando el objeto es

sostenido entre los dedos y la palma, con el dedo pulgar en abduccién.

(a) Agarre de precision (b) Agarre de poder

Figura 2.6: Tipos de agarre identificados por Napier (3)

El National Institute of Occupational Safety and Health (NIOSH), define tres tipos de agarre:
bueno, regular y deficiente (108). De acuerdo con esta clasificacién, un agarre bueno puede reducir
al maximo las fuerzas méaximas requeridas para manipular el objeto y con ello incrementar el
peso maximo recomendado para actividades de levantamientos, mientras que un agarre deficiente
generalmente requiere de fuerzas maximas superiores y disminuye el peso méaximo recomendado

para el levantamiento(108).
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A
Napier et al. (3) garre de poder
Agarre de precisién

Bueno
NIOSH (78) Regular

Deficiente

Tipos de agarre
P & Lateral

Medio
Armstrong et al. (109) Pellizco
Pellizco lateral

Pellizco palmar

Por contacto de dedos

Armstrong et. al. (109) propusieron seis categorias de agarre: agarre lateral, agarre medio, agarre
de pellizco, agarre de pellizco lateral, agarre de pellizco-palmar y agarre por contacto de dedos (110).

Kyung-Sun Lee y Myung-Chul Jung (110), (102) indican que ademds de la postura de la mano,
la frecuencia de la misma y las caracteristicas del objeto (forma, ubicacién y direccién) son variables
relevantes en la clasificacion adecuada de en actividades de la vida diaria.

Existen diversas investigaciones orientadas a la clasificacién del agarre y la manipulacion de
objetos de forma automadtica, para su aplicacién en rehabilitacién (111) y en realidad virtual y
video juegos (112), entre otros. De acuerdo con Martin-Brevet et.al. (110) el andlisis cuantitativo
de las funciones de la mano en actividades de levantamientos ha sido restringido a agarres de
precision, por lo que propusieron una taxonomia conformada por 11 clases de agarre, obtenidas a
partir de la fuera de agarre estimada mediante sensores de fuerza colocados en el objeto manipulado
durante el experimento. La principal desventaja de esta clasificacion es que se basa en la fuerza
detectada en el objeto manipulado, sin considerar la fuerza ejercida, asi como la cinematica de la

mano durante la actividad.
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Capitulo 3

Metodologia

Para llevar a cabo el presente estudio se empled la metodologia mostrada en la figura 3.1. En ella

se identifican cinco etapas principales: identificacion del somatotipo, diseno e emplementacion del

sistema MoCap, identificacidn del tipo de agarre, evaluacion ergondmica (clasificadores, automdtica

y expertos) y andlisis estadistico de los resultados. Cada una de las etapas de la metodologia se

describen en los siguientes apartados.

Antropometria

Disefio e implementacion
del sistema MoCap

Arquitectura de
hardware

Arquitectura de
software

Identificacién
del somatotipo

Identificacion

"| del tipo de agarre

\ 4

Evaluacion
ergondémica
clasificadores

\ 4

Evaluacion
ergondémica
automatica

.| Comparacion de
los resultados

Evaluacion
ergondémica
expertos

Figura 3.1: Metodologia empleada para abordar el problema de investigacion
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3. METODOLOGIA

3.1. Diseno e implementacion del sistema MoCap: guante de

datos

Se diseno e implementd un sistema MoCap para la regién anatémica mano-muneca, cuya finali-
dad es recopilar datos que permitan describir los movimientos de la mano, que seran empleados en
el reconocimiento del tipo de agarre mediante técnicas de clasificacién clésicas.

En la etapa de diseno del sistema MoCap la seleccion adecuada de los sensores y de la plataforma
de prototipado electrénico, asi como el desarrollo de aplicaciones para el procesamiento de los datos
recolectados son de gran importancia. Las arquitecturas de hardware y software implementadas son

descritas a continuacion.

3.1.1. Arquitectura de hardware

Para la captura de los descriptores cinemadticos de la mano y dedos se emplearon sensores
inerciales. Una de las ventajas de este tipo de tecnologias es que disminuyen las interrupciones en las
lecturas debidas a oclusiones ocasionadas por la saturacién del entorno y por el mismo usuario. Para
el registro de informacién concerniente al esfuerzo realizado por la mano y los dedos se integraron
sensores resistivos de fuerza al guante de datos.En la figura 3.2 se presenta la arquitectura de

hardware implementada en el sistema MoCap. A continuacién se describen los sensores utilizados.

= Sensores inerciales.
El guante de datos estd conformado por seis sensores inerciales Sparkfun IMU Breakout —
MPU-9250 de 9 grados de libertad (GDL) (Figura 3.3 ), que combinan dos chips:

1. MPU-6500, integrado por los siguientes sensores:

e Acelerémetro de 3 ejes: permite leer las componentes de la aceleracién (aceleracion,,
aceleracion, y aceleracion), con una escala programable de £2, +4, £8 y +16
gravedades. Las lecturas del acelerometro se caracterizan por ser menos precisas
en tiempos cortos, por lo que el sesgo en la medicién se disminuye conforme se
incrementa el tiempo de observacion. Las especificaciones del acelerémetro incluyen
un offset de +60 mg, ruido de 300 ugvHz y 18 pA de corriente en el modo low-
power, ademds de contar con un Convertidor Andlogo-Digital) integrado de 16-bit.

Las especificaciones del acelerémetro se muestran en la tabla 3.1.

e Giroscopio de 3 ejes: proporciona la velocidad angular en cada una de sus compo-
nentes ( velocidad Angular,, velocidad Angular, y velocidadAngular,). La mayoria
de los giroscopios comerciales presentan lecturas diferentes a cero en la medicién de

la velocidad angular cuando estos no estdn movimiento, a lo que cominmente se
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"

FSR- 402
(1)

Sensor Inercial
9GDL (1)

FSR- 402
@)

Sensor Inercial
9 GDL (2)

FSR- 402 Sensor Inercial
®) 6 | Microcontrolador Multiplexor | I*C 9 GDL (3)

did

esclavo

FSR- 402 Sensor Inercial

0

(4) 9 GDL (4)
FSR- 402 Sensor Inercial
(5) ‘ 12C 6 9 GDL (5) ‘
FSR- 402 Sensor Inercial
(6) 9.GDL (6)

Microcontrolador
maestro

W MPU-9258@ |
@ SREAKOUT

Figura 3.3: Sparkfun IMU Breakout — MPU-9250

Tabla 3.1: Especificaciones del acelerémetro MPU-6500

Rango de escala completo Sensibilidad

(‘/s) LBS/*/s
=7 16384
+4 8192
+8 4096
£16 2048
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Tabla 3.2: Especificaciones del giroscopio MPU-6500

Rango de escala completo Sensibilidad Tasa de ruido

mdps/rtHz g LSB/g
+250 131 0.01
4500 65.5 0.01
+1000 32.8 0.01
+2000 16.4 0.01

Tabla 3.3: Especificaciones del magnetémetro AK8963

Caracteristica Especificacion
14-bit (0.6 T /LBS)
16-bit (0.15 pT/LBS)
Rango de mediciéon +4900uT
Corriente promedio a una tasa de repeticién de 8Hz 280uA typ

Resolucién de salida

denomina error de compensacién del sesgo (113). Este error es aditivo, y tiene como
consecuencia una desviacion importante de las lecturas, que se acumula conforme se
incrementa el tiempo de andlisis (113). El giroscopio proporciona una salida de +5
dps zero rate ademas de contar con un ADC integrado de 16-bit. Las especificaciones

del giroscopio se muestran en la tabla 3.2.

2. Magnetémetro AK8963 de tres ejes: este sensor mide los campos magnéticos detectados
por el dispositivo, y son presentados en los tres ejes (campoM agnetico,, campoM agnetico,
y campoM agnetico,) y su unidad de medicién son microTeslas (uT"). Ademads de las im-
perfecciones comtnes de los sensores (sesgos, alineacién inadecuada, etc), los campos
magnéticos son afectados severamente por los materiales adjuntos al marco de referencia
del sensor (114). La desviacién debida a los materiales magnéticos cercanos al sensor,
comunmente llamada deviacion magnética dura, causa una error permanente en las lectu-
ras del sensor. Por otra parte, los materiales ferromagnéticos de la plataforma del sensor
alteran el campo magnético existente, causando las desviaciones magnéticas blandas (Fi-

gura 3.4). Las especificaciones del sensor se muestran en la tabla 3.3.

La razoén principal del uso del sensor Sparkfun IMU Breakout — MPU-9250 es su tamafo y
forma, ya que su diseno facilita su colocacién a lo largo de los dedos, a diferencia de otros
sensores incerciales comerciales de 9GDL cuyo tamanio es aproximadamente 50 % mayor (en

comparacion con el IMU-9150).

= Sensores resistivos de fuerza
Los Sensores Resistivos de Fuerza son peliculas delgadas de polimero que capturan la dis-

minucién de la resistencia al incrementar la fuerza ejercida en la superficie de contacto del
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Datos ideales o Efectos magnéticos Datos ideales R Efectos magnéticos
suaves duros

Y. PR
™\

Figura 3.4: Efectos magnéticos de los magnetrémetros

Figura 3.5: FSR 402

sensor. La sensibilidad a la fuerza es optimizada para el uso en interfaces hombre-méaquina
dentro de las que se pueden mencionar electrénicos automotrices, sistemas médicos y controles
industriales y robdticos. El guante de datos cuenta con seis sensores FSR-402 (Figura 3.5)

cuyas especificaciones se muestran en la tabla 3.4.

Tabla 3.4: Especificaciones FSR 402

Caracteristica Especificacién
Actuacion 0.2N min
Rango de sensibilidad 0.2N - 20N
Resolucién Analdgica(continua)
Repetibilidad +2%

Drift a largo plazo < 5% log 10(tiempo)

La conexién de los FSR se realizé mediante un divisor de voltaje (Figura 3.6) implementado

en una Tarjeta de Circuito Impreso.

Sistema maestro-esclavo.

Se utiliz6 un sistema maestro-esclavo conformado por una tarjeta de desarrollo SparkFun

RedBoard Qwiic(maestro)(Figura 3.7) y una tarjeta de desarrollo Arduino Nano (esclavo).

La tarjeta SparkFun RedBoard Qwiic cuenta con un puerto qwiic ademas de las caracteristicas
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FSR

Figura 3.6: Divisor de voltaje FSR

de la tarjeta Arduino Uno R3. Los sistemas qwiic fueron desarrollados por Sparkfun en 2017,
y permiten conectar sensores y actuadores mediante el protocolo 12C haciendo del prototipa-
do una actividad mds rdpida y menos propensa al error. Los dispositivos qwiic (Figura 3.7
contienen un connector JST de 4 pines polarizado, que reduce las dimensiones de las tarjetas

de circuitos impresos.

Los sensores inerciales se conectaron mediante el puerto qwiic a un multiplexor Sparkfun
Qwiic de 8 canales (Figura 3.7), que permite la seleccién del sensor inercial. El multiplexor es

a su vez, conectado mediante un puerto qwiic a la tarjeta maestra.

La tarjeta esclava captura la lectura de los seis FSR y envia la informacion a la tarjeta maestra

mediante el protocolo I2C.

La frecuencia de muestreo del guante de datos es de 25Hz, misma que se encuentra en el
rango de tasa de muestro recomendada en la literatura para el reconocimiento de actividades
humanas (92),(115). Una de las ventajas de contar con frecuencias de muestreo bajas es el
bajo costo computacional que representa el procesamiento de la informacién una vez que esta
es obtenida (103).

Los datos crudos obtenidos mediante el sistema MoCap son transferidos por comunicacion
serial a una computadora portatil con sistema operativo Windows 10, procesador Intel Core
i7-8550U de 4.0 Ghz y 16 GB de RAM.

La red de sensores del sistema MoCap se colocd en un guante de uso comun, en el que los
sensores inerciales se posicionaron en las falanges proximales de cada dedo y en el dorso de la mano,
mientras que los FSR-402 se posicionaron en la yemas de los dedos y en la palma de la mano, tal

como se muestra en la fig. 3.8. La figura 3.9 muestra la versién final del guante de datos desarollado.
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(a) SparkFun  RedBoard (b) Sparkfun Qwiic Mux (c) Ejemplo de sistema qwiic
Qwiic Breakout

Figura 3.7: Elementos del sistema qwiic

(a) Palma - FSR (b) Dorso - sensores inerciales

Figura 3.8: Ubicacién de los sensores en el guante de datos

(a) Vista lateral (b) Vista superior

Figura 3.9: Sistema MoCap - guante de datos
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| Acelerémetro | | Giroscopio | Magnetémetro
| Datos crudos | | Datos crudos | Datos crudos
Calibracién: Calibracién: Calibracién: Calibracién:
Zero motion Zero rate desviaciones desviaciones
magnéticas blandas | | magnéticas duras

Figura 3.10: Calibracion del sensor inercial

3.1.2. Arquitectura de software

Se disené una aplicacién para administrar la comunicacién entre el dispositivo MoCap y la
computadora personal, asi como para realizar el dnalisis de los datos. Se emple6 el entorno de
desarrollo integrado de Arduino para la programacién, configuraciéon y lectura de los sensores que
conforman el guante de datos, mientras que para el procesamiento y andlisis de los datos obtenidos,
se empled el software Matlab© 2019a.

3.1.3. Pre-procesamiento de los datos

Los datos crudos obtenidos mediante el guante de datos, fueron pre-procesados para ser uti-
lizados posteriormente en los algoritmos de clasificaciéon. En el caso de los sensores inerciales, las
desviaciones propias de los dispositivos hacen necesaria la calibracién de los acelerémetros, gi-
roscopios y magnetémetros, asi como la conversién de los datos crudos a unidades de medicién
convencionales. Con la finalidad de integrar la informacién obtenida mediante los FSR, las lecturas

registradas son convertidas a diferentes unidades.

3.1.3.1. Calibracién de sensores inerciales

El procedimiento de calibracién se realizé de manera independiente para cada uno de los sensores
que conforman la unidad de medicién inercial (3.10). La calibracién del acelerémetro requirié del
procedimiento zero motion, en el que las lecturas se toman cuando el sensor se encuentra en reposo,
sin movimiento, sobre una superficie plana y con el gje z orientado en direccién opuesta a la superficie

plana. El offset del acelerémetro se obtuvo mediante el promedio de 1,000 lecturas (ecuaciones 3.1).
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1000

Z Aceleracion,;
QCCof fset, = = 1000

1000

Z Aceleracion,, (3-1)
aCCOffsety = = 1000

1000

Z Aceleracion.;

=1
aCCof fset, = ~ 1000

En el caso del giroscopio, el offset se determiminé mediante el promedio de 1,000 lecturas regis-
tradas mientras el sensor estaba en reposo, sin importar su orientacién (zero rate). Las ecuaciones

correspondientes se muestran en 3.2.

1000
Z VelocidadAngular,;
_ =1
gYroof fset, — 1000
1000
Z Velocidad Angular,, (3.2)
_ =1
JYrOof fscty = 1000
1000
Z VelocidadAngular;
gYroof fset, = =l

1000

El magnetéometro fue calibrado tanto para los efectos magnéticos suaves como para los efectos
magnéticos duros (Figura 3.4) mediante la funcién magcal disponible en el software Matlab 2019a©.

En las figuras 3.11 y 3.12 se presentan los resultados de la calibracién del acelerémetro y del
giroscopio, respectivamente. En ambas figuras se puede observar que los datos calibrados (color
azul) se encuentran centrados en el valor 0.

La calibracién de los efectos magnéticos duros se presenta en la figura 3.13. La correcién de
las lecturas se puede observar al graficar la componente x con respecto a la componente y, la
componente x con respecto a la componente z y la componente y con respecto a la componente
z de los lecturas de magnetémetro. Los datos calibrados, indicados en color azul, se encuentran
cercanos al origen de las tres graficas. Los resultados de la calibracion de las efectos magnéticos
duros, se presentan en la figura 3.14, en donde se puede observar que los datos calibrados forman

tienen una forma esférica mejor definida que los datos no calibrados, ademas de estar mas cercanos

43



3. METODOLOGIA

al origen.

Valor

Datos crudos acelerometro

Datos calibrados acelerometro

600

400

-400
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-600
0

Datos crudos giroscopio 40

-300
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Figura 3.11: Calibracién del acelerémetro

Datos calibrados giroscopio
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Gy|
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Figura 3.12: Calibracién del giroscopio
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MagZ

. i ol p . . . B}
-100 50 o 50 -100 50 0 50 <0 20 0 2 0

Figura 3.14: Calibracién del magnetémetro vista 3D

Una vez calibradas las lecturas, los datos crudos fueron convertidos a las unidades correspon-
dientes (m/s?, rad/s y uT).

3.1.3.2. Calibracién de los sensores resistivos de fuerza

En el caso de los sensores resistivos de fuerza, las lecturas analdgicas se conviertieron a volts
mediante la ecuacion 3.3, mientras que el valor de la resistencia del FSR se obtuvo mediante la
ecuacion 3.4. La figura 3.15 muestra las lecturas promedio de la resistencia y el voltaje obtenidas

al medir diferentes pesos.

x = (lectura x 5)/1023 (3.3)
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Ventrada = 'L(FSR + IOk'Q)
-
(FSR + 10kQ)

Vsalida — 110k€2

1=25V

v = (V sz 1o

> 10£Q

10£$2
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Peso(kg) o—Lectura —e—Voltaje

(a) Resistencia (b) Voltaje

Figura 3.15: Lecturas obtenidas del FSR

Para convertir los valores de resistencia de salida de los FSR a unidades de medicién de peso
(kg), se emplearon barras de acero de 1 pulgada de didmetro y diferente peso (250, 500, 750 y 1000
gramos) (Figura 3.16) y se registré el valor de la resistencia del FSR cuando estos eran colocados en
la zona de contacto del sensor. Se implementaron diferentes modelos de regresion para determinar la
ecuacion que mejor describe el comportamiento de los datos. Se selecciond la ecuacién de prediccién
del modelo de regresién exponencial, ya que es el que proporcioné mayor valores para el coeficiente

de determinacién (R?).
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“u

Figura 3.16: Barras de acero utilizadas para la calibracién de los FSR

Peso (kg)
g

000 2256 2400 2600 2800 3000

2
0.500
-1.000
Vasiiga(V)
y = 9E-0500038 y =0.0041x-9.2777
R?=0.9251 R?=0.8444

y = 7E-14x° - 9E-10x* + 5E-06x° - 0.0126x2 + 16.405x - 8466.6
R?=0.9198

Figura 3.17: Modelos de regresién ajustados para la prediccién del peso en funcién de las lecturas
del FSR

Una vez obtenido el modelo de regresién ajustado para la prediccién del peso (kg), se determiné

una regla para la identificacién del nivel de esfuerzo ejercido (Tabla 3.5).

Tabla 3.5: Niveles de esfuerzo

Nivel Voltaje Peso
I Minimo 0.00 0.00
Méximo 2.57 1.00
I Minimo 2.57 1.00

Méximo 2.76  2.00
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3.1.3.3. Interfaz para la lectura del sistema MoCap

Se desarrollé una aplicacién mediante el asistene app designer en Matlab 2019a©. Se imple-

mentaron diferentes apartados para la calibracién y lectura del guante de datos (Figura 3.18):

s Calibracion IMU: este apartado permite obtener las lecturas para la calibracion del aceleréme-
tro, el giroscopio y el magnetémetro. Las lecturas del acelerémetro y el giroscopio pueden
realizarse de forma simultanea, mientras que las lecturas para la calibracion del magnetéme-
tro deben registrarse de manera independiente. Los offsets se calcularon de forma automatica

para su posterior captura en el sistema.

= Lectura IMU: permite leer los sensores inerciales, de forma individual o grupal. En este apar-
tado las lecturas son filtradas para la disminuir el ruido de las senales adquiridas. Se imple-
mentaron filtros de la media, mediana y gaussiano, con la finalidad de disminuir el ruido de

las senales.

= Filtros para la fusién de datos: esta seccién permite realizar la fusién de datos para obtener
la orientacién de cada sensor (dngulos pitch, yaw y roll) mediante la fusién de las lecturas
provenientes de los diferentes sensores: integracion directa de la aceleracion, integracion directa

de la velocidad angular, compass, complementario, Kalman, Magdwick y Mahony.
s Lectura de FSR: permite leer los datos provenientes de uno y/o todos los FSR.

= Registro de datos: en este apartado se obtiene la informacién proveniente del guante de datos,
incluyendo el pre-procesamiento de las lecturas de los sensores inerciales (calibracién, conver-
sién a unidades convencionales, eliminacién de ruido y fusién de datos) y FSR (conversién
de las lecturas a resistencia, voltaje, peso y nivel de fuerza). También es posible agregar la

etiqueta de la clase (para su uso en el entrenamiento de clasificadores).

= Entrenamiento de clasificadores: permite obtener los modelos entrenados para un conjunto de
datos especifico, haciendo uso de la optimizacién de pardmetros de los modelos (hiperparame-
trizacion). Los clasificadores implementados son los siguientes:
e K-vecinos méas cercanos
e SVM
e Arboles de decisién
e Anélisis discriminante

Ensambles

Algoritmo Naive Bayes
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Figura 3.18: Aplicacién desarrollada en Matlab 2019a@
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3. METODOLOGIA

3.2. Reconocimiento del tipo de agarre

El reconocimiento del tipo de agarre se abordé como un problema de clasificacién, empleando la
metodologia propuesta por (105) descrita en la seccién 2.5, misma que fue adaptada como se indica
en la figura 3.19.

Media
IMuU2 IMU
n i Mediana ]
IMU3 g Acc,, Acc, Acc, Ventana movil 3 .g | kNN |
“u = " = P =
6 b= * Tamafio de la + Desviacion 9
IMua ‘g dg Calibracién 2 | Gy, Gy, Gy, c ventana(W) ~§ esténdar “E SsVM
IMUS o N " o 9 R . P S - N -
o Giroscopio = 5 | Me,, Mg, Me, | N} aso (S) 5 FFT Media 3 _ ‘5
< — © o © Y Anélisis <
IMU6 © Conversion a = 5 © FFT Mediana @© e [
.g Magnetémetro ﬂ unidades ] ESR € | W:10s S:0.5s o © | discriminante E
'S H ) o © [~ FFT Desviacion = =
s ; 2 [romere | e &
K Sensores Q c Resistencia :,D | W:2.0s S:1.0s | .g _g Y O
FSR2 8 resistivos de [ Eliminacion :g Vortal v 5] FFT Cuartil 1 S
2 fuerza a de ruido o oltaje o = rboles de
S K W:3.0s S:1.55 8 | FFTCuartil 3 2 decision
FSR4 ] Peso £ ]
» = FFT Curtosis =
FSRS Nivel de fuerza W:4.0s S:2.05
FSR6 FFT Asimetria

Figura 3.19: Metodologia para el RAH utilizada en la investigacion

= Adquisicién de datos y pre-procesamiento.

Se realizé la captura de los tipos de agarre mostrados en la tabla 3.20 basados en la taxonomia
GRASP (104). Se capturaron 1000 lecturas para cada uno de los agarres considerados, mismos
que fueron etiquetados de forma automética mediante la interfaz desarrollada en Matlab©
2019a. Los movimientos se ejecutaron en una mesa de trabajo con la altura recomendada para
realizar trabajos de pie (Figura 3.21), en la que el usuario realizé alcances para tomar-dejar
el objeto con la mano dominante, dentro de la zona de alcance maximo senalada en la Figura
3.22.

1: Didmetro 2: Didmetro q s 9: Pellizo pal- 10: Disco (po- 11: Esféra
- 3: Medio
grande pequeno mar der) (poder)

12: Disco (pre- 13: Esféra

14: Tripoide 18: Extensién 10: Distal 20: Escritura
cisién) (precisién)

26: Esféra
4-dedos

28: Esféra 33: Pinza infe-

31: Anillo

27: Quadpod 3-dedos rior

Figura 3.20: Tipos de agarre considerados en la investigacién
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3.2 Reconocimiento del tipo de agarre

\ 1O
| No aceptable
K \ Altura al codo flexionado (ACF)
/\v’W Aceptable ACF - 50mm
Optimo ACF — 100mm

Aceptable ACF - 150mm

No aceptable

——

=

Figura 3.21: Altura recomendada del plano de trabajo

Confort de la mano derecha

y de la mano izquierda
Zona de agarre de

Zona de agarre de
la mano izquierda

la mano derecha

]

Alcance maximo

Alcance minimo

Zona de precision Zona de avance

del brazo

Figura 3.22: Alcances en el plano de trabajo

= Seleccién de caracteristicas
Debido a las diferencias encontradas en diversos estudios, relacionadas con la habilidad y
contribucién de las sefiales obtenidas mediante diferentes tipos de sensores (acelerémetros, gi-
roscopios y magnetémetros) en el reconocimiento de actividades (107), el andlisis fue efectuado

con base en la combinacién de la informacién obtenida mediante el guante de datos:

e Componentes de aceleracién, ademdés de la lectura de la resistencia de los FSR

e Componentes de aceleracién y velocidad angular, ademas de la lectura de la resistencia
de los FSR

ol



3. METODOLOGIA

e Componentes de aceleracién, velocidad angular y campos magnéticos, ademas de la lec-

tura de la resistencia de los FSR

= Segmentacion.

La segmentacién empleada se basa en ventanas méviles de tamano fijo con traslape, con la
finalidad de mantener el poder discriminante de los datos que pertenecen al mismo segmento
(ventana). Se analizaron diferentes combinaciones ventana-paso para determinar el mejor
conjunto de variables para identificar el tipo de actividad. Se emplearon dos estrategias de
traslape, en la primera de ellas dos ventanas consecutivas comparten aproximadamente el
50 % de los datos, mientras que en la segunda estrategia las ventanas comparten menos del
50 % de la informacién (3.6).

Tabla 3.6: Combinaciones tamafio de ventana-paso consideradas en el andlisis

L 1 Ventana (w Paso (s
Codigo Hz Se(g : Hz S(e)g
W25510 25 1.0 10 =0.5 =~50%
W50525 50 2.0 25 1.0 50 %

WT75S350 75 3.0 35 =15 =~50%
W100S50 100 4.0 50 2.0 50 %
W50S10 50 2.0 10 =0.5 >50%
W75510 75 2.0 10 =0.5 >50 %

W100S10 100 2.0 10 =0.5 >50%

Traslape

» Extraccién de caracteristicas

Para abordar el problema de clasificacién de series de tiempo, los datos fueron transformados
al dominio del tiempo, mediante la transformada discreta de Fourier. Para lo anterior se
empled la funcién de transformacién répida de Fourier 2.5 disponible en Matlab©. Con base
en el estudio de Baldominos et al. (2), se consideraron solo los coeficientes reales, ignorando la
parte imaginaria de los valores transformados. Las siguientes caracteristicas fueron extraidas
para cada dimensién en cada una de las ventanas:

e Media del vector de datos crudos.

e Desviacién estandar del vector de datos crudos.

e Mediana del vector transformado.

e Primer cuartil del vector transformado.

e Tercer cuartil del vector transformado.

e Asimetria del vector transformado.

e Curtosis del vector transformado.
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3.3 Identificacion del somatotipo

= Entrenamiento y clasificaciéon
En esta etapa del reconocimiento del tipo de agarre, se utilizé la aplicacién Classification

Learner de Matlab©, en la que se entrenaron modelos de clasificacién de los siguientes tipos:

e k-Vecinos més cercanos (kNN)

e Mdquina de Vectores de Soporte (SVM)

Discriminante (Discr)

Naive Bayes (NB)
e Arboles de Decisién (DT)
¢ Ensambles (Ens)

Los datos segmentados fueron divididos en conjunto de entrenamiento (70 %) y conjunto de
prueba (30 %). El primer conjunto se empled en el entrenamiento de cada modelo, mientras
que el conjunto de prueba sirvié para medir el desempeno de los modelos de clasificacién en-
trenados. En el conjunto de entrenamiento, las clases fueron balanceadas mediante la creacion
de datos sintéticos a partir de los pardmetros de distribuciéon normal del conjunto de datos

original. Se utiliz6 la validacién cruzada para k=10.

= Seleccién del clasificador
En esta fase, se obtuvo la matriz de confusién para los modelos entrenados, utilizando para
ello las predicciones realizadas en el conjunto de datos de prueba. Se seleccioné el modelo que
presento6 la mayor precision en cada una de las opciones del conjunto caracteristicas descritas
en 3.2 para cada una de las combinaciones tamano de ventana — paso. Finalmente, de los
modelos seleccionados se determiné que el de mayor precision es el mas conveniente para el

reconocimiento del tipo de agarre.

3.3. Identificacion del somatotipo

Esta parte de la metodologia implica la identificaciéon de los grupos naturales de mediciones
antropométricas de la mano. Para lo anterior fue necesario implementar técnicas de clusteriza-
cién, para posteriormente clasificar a nuevos individuos con base en dichos grupos naturales. La

metodologia empleada se muestra en la Figura 3.23 y se describe en los siguientes apartados.
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3.3 Identificacion del somatotipo

3.3.1. Recolecciéon de datos antropométricos

Se empleé una muestra de datos antropométricos de la mano conformada por 2,613 indivi-

duos del género masculino y 781 personas del género femenino. Los participantes eran trabajadores

académicos y estudiantes de instituciones de educacién superior y personal de la industria maquila-

dora , habitantes de la regiéon noroeste de México al momento de la medicién, cuyas edades oscilan

entre 18 a 61 anos.

Se consideraron cuatro dimensiones antropométricas de la mano dominante: Longitud de la

mano (LM), Longitud de la palma (LP), Ancho de la palma (AP) y Didmetro de agarre de la mano
(DAM) (Tabla 3.3.1 y Figura 3.3.1).

Tabla 3.7: Dimensiones antropométricas de la mano

Identificador

Dimensién antropomeétrica

Descripcion

Unidad

LM

Longitud de la mano

Distancia vertical desde la base
de la mano (primer pliegue de la
muneca) hasta la punta (pulpejo)
del dedo medio

cm

LP

Longitud de la palma

Distancia vertical desde la base
de la mano (primer pliegue de la
mufleca) hasta la base del dedo
medio

cm

AP

Ancho de la palma

Linea a través de los puntos finales
de los huesos metacarpiano

cm

DAM

Didmetro de agarre

Didmetro interior que se puede
asir con el dedo pulgar y el dedo
medio, al nivel mas ancho de un
cono
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3. METODOLOGIA
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Figura 3.24: Dimensiones de la mano

La dimensiones correspondientes a LM, LP y AP fueron recolectadas mediante un calibrador
tipo vernier de 1 mm de precisién y los valores fueron registrados en centimetros. El DAM fue

medido mediante un cono de empunadura y los valores se registraron en milimetros.

3.3.2. Analisis multivariado de datos: Agrupamiento

La identificaciéon de los grupos naturales en la muestra de datos antropométrico se realizé en
funcién del género. El procedimiento llevado a cabo para la definicién de los grupos de individuos

se describe a continuacion:

1. Estandarizacion: los datos fueron pre-procesados para evitar problemas de escala (valores

grandes o pequenos derivados de las unidades de medicién que dominan el proceso de agrupa-
Tij

24 donde i representa
J

miento). Se empled la distribucién normal mediante z;; = Z,,,;, =
al i*" individuo, j representa las variables en el conjunto de datos y, Z; y s; son la media y la

desviacion estandar de las mediciones antropométricas, respectivamente.

2. Reduccion de la dimensionalidad: el ACP se empled para transformar el espacio dimensional
del conjunto de datos estandarizados en dimensiones ortogonales, y reducir la dimensionali-
dad de los datos. En las tabla 3.8 y 3.9 se muestran los eigenvectores y eigenvalores de las
dimensiones de la mano de poblaciones masculina y femenina, respectivamente. En el caso de
la poblacién masculina, es opsible observar que el componente principal 1 (PC1), describe a
la mano en general, mientras que el componente 2 contrasta la LM y el DA con la LP y el AP.
Los componentes 3 y 4 contrastan las longitudes de la palma y de la mano con el ancho de la
plama y el diametro de agarre, y la longitud de la mano con el resto de las variables, respec-
tivamente. Al igual que en la poblacién masculina, el componente principal de la poblacién

femenina representa el modelo general de la mano, miestras que el resto de los componentes
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3.3 Identificacion del somatotipo

contrastan el ancho de la palman de la mano con el resto de las variables (PC2), la longitud
de la palma de la mano con el resto de las variables (PC3), y las longitudes de la mano y de

la palma con el resto de las variables (PC4).

Tabla 3.8: Componentes principales, varianza y eigenvalores para la poblacién masculina

Dimensién antropométrica PC1 PC2 PC3 PC4

Longitud de la mano 0.58 -0.11 0.21 0.78
Longitud de la palma 0.53 0.04 063 -0.57
Ancho de la palma 0.41 0.78 -0.47 -0.07
Diametro de agarre 045 -0.62 -0.59 -0.27
Varianza explicada 58.33 19.08 15.61 6.98
Varianza explicada acumulada  58.33 77.41 93.02 100
Eigenvalores 233 076 0.62 0.28

Tabla 3.9: Componentes principales, varianza y eigenvalores para la poblaciéon femenina

Dimensién antropométrica PC1 PC2 PC3 PC4

Longitud de la mano 0.58 -0.18 -0.26 0.75
Longitud de la palma 0.54 -0.08 -0.55 -0.63
Ancho de la palma 0.41 087 029 -0.01
Diametro de agarre 045 -046 0.74 -0.20
Varianza explicada 59.85 18.30 16.14 5.71
Varianza explicada acumulada  59.85 78.15 94.29 100
Eigenvalores 239 073 0.65 0.23

3. Ajuste de la elipsoide/esfera para el 98 %: se selccioné a los individuos cuyos puntos 3D se

mantuvieran dentro de una elipsoide/esfera construida para un 98 % de confianza.

4. Agrupamiento: se implementaron las técnicas de agrupamiento basado en casos extremos

(PCA y AA B) y en casos distribuidos (k-means y algoitmo jerarquico C.1.2).

5. Ewvaluacion y seleccion del modelo: el agrupamiento fue realizado bajo un enfoque exploratorio,
en el que se realizé el agrupamiento para k = 1,...,10 grupos. Para la seleccién 6ptima de
k — numero de grupos— asi de la mejor estrategia de agrupamiento, se emplearon las reglas
de decisién indicadas en la tabla 3.10 para los indices silueta (SI), Calinski-Harabaz (CH) y
Davies-Bouldin (DB).

Una vez identificado el valor éptimo del ndmero de grupos naturales (k), se identificé al

individuo representativo de cada grupo:

= Modelos basados en casos extremos:

e ACP: individuo més cercano a cada uno de los 14 casos encontrados.
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3. METODOLOGIA

Tabla 3.10: Indices empleados para la seleccién del valor k

Indices (n =2, ..., 15) Regla de decisién

Sh, =1yt Ll SI =méx STy, k €n
DBy = § Yy méX(j—1,.. ki) {%(i?m()} DB = min BDy, k € n

CHk: BI?_wa * WnC_SI’CM CHk:méXCHk,ken

e AA: individuo més cercano a los arquetipos seleccionados.

= Modelos basados en casos distribuidos: individuo mas lejano al centroide de cada grupo.

6. Entrenamiento de los modelos de clasificacion de los somatotipos:

La base de datos conformada por cuatro variables dependientes (dimensiones antropométri-
cas) y una variable independiente (grupo) fue procesada mediante la aplicacién Classification

Learner de Matlab©. Se entrenaron modelos para los siguientes algoritmos de clasificacién:

= kNN

Maquinas de vectores de soporte

= Anjlisis discriminante

Nailve Bayes

Arboles de decisién

Ensambles

Finalmente, se obtuvieron las matrices de confusién para cada modelo entrenado y se selec-

cioné el modelo que arrojé la mayor precisién como el modelo éptimo.

3.4. Evaluacion ergonémica

3.4.1. Meétodos de evaluacién ergonémica

Se emplearon dos métodos para determinar el nivel de riesgo ergonémico de las extremidades
superiores: Job Strain Index y método de evaluacion de la fatiga muscular de Rodgers.
3.4.1.1. Job Strain Index (JSI)

Es un método de evaluaciéon de puestos de trabajo que busca identificar si los trabajadores

estan expuestos al desarrollo de WRMD debidos a movimientos repetitivos de la parte distal de las
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extremidades superiores. El indice considera seis variables de la tarea correspondientes a criterios

fisiolégicos, biomecédnicos y empidemioldgicos. El puntaje JSI resulta del producto de los multipli-

cadores (tabla 3.12) correspondientes a los valores de cada una de las variables del método (table
3.11) (ecuacién 3.5).

StrainIndex(SI) = Multiplicador g * Multiplicador pg * Multiplicador gp s (3.5)
x Multiplicador pyrar % Multiplicadory x Multiplicador p a

Las variables analizadas por el método son las siguientes:

Intensidad del esfuerzo (IE): se define como el porcentaje méximo de fuerza requerida para
realizar la actividad una vez. Es considerada la variable mas critica del método. En la tabla
3.12, es posible observar que el rango de los valores de la intensidad del esfuerzo es més grande
que el del resto de las variables, por lo que su contribucién en la ecuacién para determinar el
puntaje SI 3.5 es muy alta. Los multiplicadores del resto de las variables pueden considerarse

como modificadores del multiplicador de la intensidad del esfuerzo.

Duracion del esfuerzo (DE): se define como el porcentaje del tiempo que un esfuerzo es

aplicado en un ciclo.

Esfuerzos por minuto (EPM): se refiere al nimero de esfuerzos que se realizan en un minuto

y es sinénimo del término frecuencia.

Postura mano-muneca (PMM): la postura se refiere a la posicién anatémica de la muieca o
de la mano con respecto a la posiciéon neutral. Esta variable refleja el efecto de la postura en
el esfuerzo del agarre (reduciendo la fuerza de agarre) y, cuando se considera en conjunto con
la intensidad del esfuerzo, refleja el estrés de compresion intrinseco a los musculos flexores y

extensores de la muneca.
Velocidad del trabajo (VT): esta variable estima el ritmo percibido de la tarea o trabajo.

Duracion de la actividad por dia (DA): se refiere al total del tiempo que la tarea es realizada
en un dia de trabajo, tratando de incorporar al método los efectos benéficos de la diversidad

del trabajo, asi como los efectos adversos de las actividades prolongadas.

Tabla 3.11: Valores de las seis variables consideradas en JSI

Valoracién IE DE EPM PMM VT DA (hrs)
1 Ligero < 10 <4  Muy buena  Muy lenta <1
2 Poco dificil 10-29 4-8 Buena Lenta 1-2
3 Dificil 20-49  9-14 Pobre Pobre 2-4
4 Muy dificil 50-79  15-19 Malo Malo Répida
5 Cercano al maximo >80 >20 Muy malo  Muy rapido >8
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3. METODOLOGIA

Tabla 3.12: Tabla de multiplicadores

Valoracion IE DE EPM PMM VT DA (hrs)

1 1 0.5 0.5 1.0 1.0 0.25
2 3 1.0 1.0 1.0 1.0 0.50
3 6 1.5 1.5 1.5 1.0 0.75
4 9 20 2.0 2.0 1.5 1.00
) 13 3.0 3.0 3.0 2.0 1.50

En la evaluacién ergonémica mediante el método JSI, se cosideraron las variables intensidad del

esfuerzo y postura mano-muiieca, mismas que presentan un mayor impacto en la ecuacién JSI (3.5).

3.4.1.2. Meétodo Rodgers para la evaluacién de la fatiga muscular

La evaluacién de la fatiga muscular fue propuesto por Suzanne Rodgers ((8), (9)) con la finalidad
de determinar la cantidad de fatiga acumulada en los musuclos durante varios patrones de trabajo
en un periodo de 5 minutos de trabajo. Este método es mas apropiado para evaluar el riesgo de
acumulacion de fatiga en tareas que se desempenan en una hora o més, en las que predominan
posturas estresantes o esfuerzos frecuentes. Con base en el riesgo de fatiga es posible asignar a la
tarea un puntaje de "prioridad de cambio” (de bajo a muy alto) (116).

El método considera tres factores de analisis para cada una de las regiones corporales indicadas
en las tablas 3.14 y 3.13: nivel de esfuerzo, duracion del esfuerzo y frecuencia del esfuerzo. Una vez
seleccionado el nivel de esfuerzo que representa a la tarea, el tiempo de esfuerzo continuo asi como
los esfuerzos por minuto son asignados a cada regién corporal.

Para cada uno de los factores del método, el valor méximo (4), implica que el factor por si
mismo es signiticativo. Si el nivel de esfuerzo es tal alto que la mayoria de los trabajadores no
puede llevar a cabo la actividad, la duracién del esfuerzo continuo es mayor de 30 segundos, o si la
frecuencia es mayor de 15 repeticiones por minuto, existe razén suficiente para asignar un valor de

4 a la prioridad de cambio de la tarea.

Tabla 3.13: Criterios de evaluacién la duracién y frecuencia del esfuerzo en la metodologia Suzanne
Rodgers ((£),(9))

Factor Bajo (1) Moderado (2) Alto (3) Muy alto(4)
Duracién del esfuerzo continuo < 6 segundos  6-20 segundos  20-30 segundos > 30 segundos
Frecuencia del esfuerzo < 1/minuto 1-5/minuto 5-15/minuto > 15/minuto
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3.4.2.

Con la finalidad de contrastar la hipétesis de investigacion, se obtuvieron los niveles de riesgo

de la fatiga muscular de Rodgers, para

on

.z

basados en las metodologias JSI y de evaluaci

7

ergonémico

(tabla 3.20)). Estas

evaluaciones son consideradas evaluaciones por expertos. Posteriorme, el sistema fue programado

s

on ergondémica

.z

los diferentes tipos de agarre predichos por el sistema de evaluaci
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3. METODOLOGIA

para predecir el nivel de riesgo ergonémico de dos maneras diferentes:

» Evaluacién automética

= Evaluacién mediante modelos de clasificacién somatotipo-agarre

3.4.2.1. Evaluacién ergonémica por expertos

Se determind el nivel de riesgo ergonémico para la parte distal de la extremidad superior, con

base en los métodos JSI y de evaluacién de la fatiga muscular de Rodgers empleados por expertos,

para los diferentes tipos de agarres (tabla 3.15). En el caso del indice JSI, los valores que puede

tomar la ecuacién —considerando unicamente los multiplicadores correspodnientes a las variables

intensidad del esfuerzo y la postura mano-muneca— van de 1 y 39. En el método de evaluacién de

la fatiga muscular de Rodgers, el nivel de esfuerzo puede tomar los valores 1, 2 o 3.

Tabla 3.15: Puntajes JSI y Rodgers para los difentes tipos de agarre

Agarre

Puntaje JSI

Puntaje SR

Agarre

Puntaje JSI

Puntaje SR

1: Didmetro grande

3: Medio

10: Disco (poder)

12: Disco (precisién)

14: Tripoide

19: Distal

26: Esféra 4-dedos

28: Esféra 3-dedos

33: Pinza inferior

ERR)RQUT 6§

27

18

18

3

(X AR L X B R

2: Didmetro pequenio

9: Pellizo palmar

11: Esféra (poder)

13: Esféra (precisién)

18: Extensién

20: Escritura

27: Quadpod

31: Anillo

9

18

18

1

3.4.3. Evaluacién ergondmicas obtenidas mediante el sistema

» Evaluacion automatica:

Permite obtener el nivel de riesgo ergonémico mediante la comparacion directa de las variables




3.5 An4lisis estadistico de los resultados

obtenidas del guante de datos y los criterios especificos de las metodologias de evaluacion

ergondmica consideradas en la investigacién (3.4.1.1 y 3.4.1.2).

= Prediccién de la evaluacion:
Se entrenaron clasificadores que permiten realizar la prediccién del nivel de riesgo ergonémico
con base en las variables somatotipo y tipo de agarre. Para llevar a cabo el entrenamiento,

fue necesario balancear las clases mediante la generacién de datos artificiales.

3.5. Analisis estadistico de los resultados

Se contrasté el porcentaje de evaluaciones ergénomicas que (13) consideran no correponden a las
evaluaciones de los expertos (p = 13 %) con el porcentaje de evaluaciones incorrectamente predichas
por el sistema de evaluacién ergonémica. La proporcién de evaluaciones ergondémicas incorrectas
obtenidas por el sistema (p), corresponde al porcentaje de evaluaciones con {ndices menores a los

determinados por los expertos. Las hipdtesis planteadas son las siguientes:

= Evaluacion automaética.

Hnula: ]31 =0.13
Halternativa: ﬁl > 0.13

= Evaluacién mediante la prediccién del agarre.

Hnula: ﬁ2 =0.13
Halternativa: f)Q > 0.13

= Prediccion de la evaluacién.

Hnula: ]53 = 013
Halte'r‘nativa: ]53 > 0.13

Se empleé la prueba de hipdtesis de cola superior para la comparacién de proporciones indepen-
dientes (117) —una aproximacién normal de la distribucién binomial- que compara el valor de una
proporcién en una muestra p; con una proporcién esperada. El estadistico de contraste se calcula
mediante la siguiente ecuacién:

¥ R

" —Po P—
anlculada = = Po (36)

\/Po(l—Po) \/Po(l—Po)
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3. METODOLOGIA

donde X es el niimero de observaciones en una muestra aleatoria de tamafno n que pertenece a la

clase asociada con la proporcion p.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en cada una de las fases de la metodologia
de evaluacién ergondmica propuesta: reconocimiento del tipo de agarre, en la que se entrenaron
diferentes modelos de clasificaciéon para series de tiempo, aplicados en diferentes combinaciones en
la segmentacién de los datos; identificacion del somatotipo, en la que se implementaron métodos
de agrupamiento basados en casos extremos y casos distribuidos con la finalidad de distinguir los
grupos naturales en las caracteristicas antropométricas de la mano; y por tltimo, la prediccion de
la evaluacion ergondmica (determinacién del nivel de riesgo ergonémico que representa la activdad
de manipulacién de objetos) mediante el tipo de agarre y el somatotipo del usuario, identificados

en los modelos de clasificaciéon definidos en las fases anteriores.

4.1. Reconocimiento del tipo de agarre

Como se menciond en la seccién 3.2, el reconocimiento de los movimientos de la mano se realizé
para diferentes modelos de seleccién de caracteristicas y diferentes combinaciones de ventana-paso

(3.2). Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes secciones.

4.1.1. Seleccién de caracteristicas: aceleracion y FSR

Las tablas 4.1 y 4.2 muestran la exactitud y el Fl-score de los mejores modelos de clasificacién
entrenados para la prediccion del tipo de agarre en funcion de la aceleracion y la resistencia de los
FSR, para las opciones de segmentacién con traslape del 50 % y mayor al 50 %. En ellas se puede
observar que el modelo de clasificacién que presenta una mayor exactitud y Fl-score corresponde
al obtenido mediante maquinas de vectores de soporte para la segmentacion W75510, seguido de
la combinacion ventana-paso W50S25. En las matrices de confusion presentadas en la figura 4.3, se
muestran las frecuencias de las predicciones correctas (valores en la diagonal de la matriz en color

azul) asi como las predicciones que presentaron confusién consideradas como incorrectas (valores en
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4. RESULTADOS

tonalidades café). De las matrices de confusién mencionadas se puede conlcuir que los agarres con
mayor confusién corresponden a los agarres tipo 1, 2 y 18, mismos que son predichos como agarres

tipo 12, 3 y 12, respectivamente.

Tabla 4.1: Exactitud de los modelos de clasificacién entrenados para aceleracién+FSR, traslape >50 %

Ventana-Paso Exactitud F1-Score
Ens SVM NB Ens SVM NB
W25 S10 0.7984 0.8564 0.3748 0.7967 0.8483 0.3990
W50 S10 0.8503 0.8718 0.4105 0.8481 0.8649 0.4369
W75 S10 0.7821 0.8748 0.4126 0.7805 0.8711 0.4504
W100 S10 0.7607 0.8644 0.4763 0.7472 0.8623 0.4196

Tabla 4.2: Exactitud de los modelos de clasificacién entrenados para aceleracién+FSR, 50 % traslape

Exactitud F1-Score
Ens SVM NB Ens SVM NB
W25 S10 0.7984 0.8564 0.3748 0.7967 0.8483 0.3930
W50 S25 0.7109 0.8355 0.3010 0.7024 0.8299 0.3164
W75 S35 0.6385 0.8215 0.2846 0.6041 0.8187 0.3161
W100 S50 0.5399 0.7073 0.2175 0.4929 0.7226 0.2338

Ventana-Paso
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4.1 Reconocimiento del tipo de agarre

1 12 16 [ 42
4 2 109 8 4 27
1 3 8 51 | |2t 5
3 o | 5
11 11 10 43 5 5 1 9
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Figura 4.1: Matrices de confusién para los modelos SVM entrenados con mayor exactitud, traslape
>50%
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Figura 4.2: Matrices de confusién para los modelos SVM entrenados con mayor exactitud, traslape
50 %

4.1.2. Seleccion de caracteristicas: aceleracién, velocidad angular y FSR

La exactitud y los valores Fl-score de los mejores modelos de clasificacién entrenados para
el reconocimiento del tipo de aggare a partir de las variables de aceleracion, velocidad angular y
las lecturas provenientes de los FSR se presenta en las tablas 4.3 y 4.4, para la segmentaciéon con
traslape mayor al 50 % y traslape igual al 50 %. El modelo de clasificacién que optimiza la prediccion
del tipo de agarre corresponde a maquinas de vectores de soporte para la segmentacién W75S510,
seguida por las segmentaciones W50510 y W100S10. En las matrices de confusién presentadas en las

figuras 4.3 y 4.4, se observa que los tipos de agarre que presentaron un mayor error en la prediccién
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4.1 Reconocimiento del tipo de agarre

son los agarres 1,2 y 18.

Tabla 4.3: Exactitud de los modelos de clasificacién entrenados para aceleracién + velocidad angular
+ FSR, traslape >50%

Exactitud F1-Score
Ens SVM NB Ens SVM NB
W25 S10 0.8405 0.8687 0.3911 0.8344 0.8620 0.4186
W50 S10 0.8090 0.8964 0.4258 0.7998 0.8921 0.4558
W75 S10 0.8570 0.9066 0.4246 0.8537 0.9047 0.4626
W100 S10 0.8491 0.9007 0.4039 0.8387 0.8940 0.4383

Ventana-Paso

Tabla 4.4: Exactitud de los modelos de clasificacién entrenados para aceleracién + velocidad angular
+FSR, 50 % traslape

Exactitud F1-Score
Ens SVM NB Ens SVM NB
W25 S10 0.8405 0.8687 0.3911 0.8344 0.8620 0.4186
W50 S25 0.8198 0.8700 0.3118 0.8044 0.8671 0.3291
W75 S35 0.8469 0.8669 0.2931 0.8357 0.8618 0.3244
W100 S50 0.7836 0.7973 0.2232 0.7686 0.7985 0.2423

Ventana-Paso
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1 5
2 123|120
3

Real

12 3 9 10 11 12 13 14 18 19 20 26 27 28 31 33 12 3 9 10 11 12 13 14 18 19 20 26 27 28 31 33
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12 3 9 10 11 12 13 14 18 19 20 26 27 28 31 33 1 2 3 9 10 11 12 13 14 18 19 20 26 27 28 31 33
Prediccion Prediccion
(c) W75 S10 (d) W100 S10

Figura 4.3: Matrices de confusién para los modelos SVM entrenados con mayor exactitud, traslape
>50%
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Figura 4.4: Matrices de confusién para los modelos SVM entrenados con mayor exactitud, traslape
50 %

4.1.3. Seleccion de caracteristicas: aceleracion, velocidad angular, cam-

pos magnéticos y FSR

Las tablas 4.6 y 4.3 presentan los parametros de desempeno de los mejores modelos de clasi-
ficacion entrenados con las variables correspondientes a la aceleracién, la velocidad angular y los
campos magnéticos, provenientes de los sensores inerciales, ademas de las lecturas de la resistencia
de los FSR. Los modelos obtenidos mediante maquinas de vectores de soporte obtuvieron valores
mas elevados de exactitud y Fl-score, principalmente para la segmentaciéon con traslape mayor al

50 %, principalmente para los tamanos de ventana W=75, W=50 y W=100. En las figuras 4.6 y
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4.5 es posible observar que los tipos de agarre que presentan una mayor confusién son los tipo 2,
18 y 31.

Tabla 4.5: Exactitud de los modelos de clasificacién entrenados para aceleracién + velocidad angular
+ campos magnéticos + FSR, traslape >50 %

Exactitud F1-Score
Ens SVM NB Ens SVM NB
W25 S10 0.8463 0.8530 0.3676 0.8354 0.8484 0.3974
W50 S10 0.8609 0.8754 0.4273 0.8557 0.8719 0.4576
W75 S10 0.8366 0.8801 0.4200 0.8291 0.8769 0.4568
W100 S10 0.8406 0.8792 0.4091 0.8385 0.8767 0.4432

Ventana-Paso

Tabla 4.6: Exactitud de los modelos de clasificacién entrenados para aceleracién + velocidad angular
+ campos magnéticos + FSR, 50 % traslape

Exactitud F1-Score
Ens SVM NB Ens SVM NB
W25 S10 0.8463 0.8530 0.3676 0.8354 0.8484 0.3974
W50 S25 0.7983 0.8371 0.3080 0.7897 0.8331 0.3276
W75 S35 0.8131 0.8362 0.3008 0.8081 0.8319 0.3318
W100 S50 0.5900 0.7984 0.2323 0.5787 0.7937 0.2508

Ventana-Paso
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Figura 4.5:
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Matrices de confusién para los modelos SVM entrenados con mayor exactitud, traslape
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Figura 4.6: Matrices de confusién para los modelos SVM entrenados con mayor exactitud, traslape
>50%

4.1.4. Seleccion del modelo de clasificacién: Reconocimiento de agarre

En las tres opciones de seleccién de caracteristicas (aceleracién + FSR; aceleracién + velocidad
angular + FSR; y aceleracién + velocidad angular + campos magéticos + FSR), los modelos de
clasificacién entrenados para las diferentes combinaciones ventana-paso con traslape >50% arro-
jaron valores mayores tanto para la exactitud global como para la métrica Fl-score. Los modelos
de clasificacién entrenados que obtuvieron una mayor exactitud y F1-score se presentan en la tabla
4.7.
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Tabla 4.7: Exactitud y valores F1 de los modelos de clasificaciéon entrenados

Seleccién de caracteristicas Ventana-Paso Clasificador Exactitud F1-Score

Aceleracién + FSR W75S510 SVM 0.8748 0.8711

Aceleracién + Velocidad angular + FSR W75510 SVM 0.9066 0.9047
Aceleracién + Velocidad angular + Campos magnéticos + FSR W75510 SVM 0.8801 0.8769

Es importante senalar que los modelos entrenados empleando la aceleracién, asi como los mo-
delos entrenados con las lecturas provenientes de los tres sensores que conforman al IMU-9250,
presentan valores similares de exactitud y Fl-score, sin embargo, al considerar solamente la in-
formacién proveniente del acelerémetro y del giroscopio (ademds de las lecturas de los FSR) se
obtienen valores mas elevados de exactitud y F1-Score. Para la fase de determinacion del nivel de

riesgo ergonémico el modelo de clasificacion seleccionado presenta los siguientes parametros:
= Segmentacion:

e Ventana: 75Hz
e Paso: 10Hz

» Clasificador:

e Maquinas de vectores de soporte (SVM)
o Strategy: onevsone

Method: ECOC

Kernel Function: Polynomial

Kernel Scale: Auto

o

o

o

(e}

Kernel Polynomial Order: 2

4.2. Identificaciéon del somatotipo

En los siguientes apartados se presentan los resultados de la identificacién de grupos naturales
para las dimensiones antropométricas de la mano de las poblaciones femenina y masculina. El
agrupamiento se realizé6 mediante casos extremos (ACP y AA) y casos distribuidos (k-means y

algoritmo jerdrquico Ward).

4.2.1. Anadlisis multivariado: Casos extremos

4.2.1.1. ACP

En la tabla D.1, se presentan los valores de las dimensiones antropométricas para cada uno

de los 14 casos obtenidos mediante APC. Es posible asumir que los casos 1 y 3 representan los

(6]



4. RESULTADOS

individuos extremos maximo y minimo (para la mayorfa de las variables antropométricas), tanto

para la poblacién masculina como para la poblacién femenina.

4.2.1.2. Anadlisis de arquetipos

En la figura 4.7, se presenta el valor del RSS para el AA para k = 1,...,14. De las graficas se
puede determinar que el nimero 6ptimo de grupos es k = 3,7, y 8 para a poblacién masculina y
k = 3,5, y 8 para la poblacién femenina. Por otra parte, en las tablas D.2 y D.3 se muestran los

valores de las dimensiones antropométricas para cada uno de los casos obtenidos mediante AA.

0.05

0.025

0.02

RSS

0.015

0.01

0.01
0.005

. . . . . . b
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Number of archetypes Number of archetypes

(a) Poblacién masculina (b) Poblacién femenina

Figura 4.7: RSS del AA para diferentes valores de k

Los valores de k seleccionados para la poblacién masculina son 3, 7 y 8, asi como k=12, con la
finalidad de asemejar la cantidad de casos a los encontrados mediante ACP.

En el caso de la poblacién femenina se seleccionaron los valores 3, 5, 8 y 11.

4.2.2. Analisis multivariado: Casos distribuidos

En las figuras 4.8 4.9 se muestra el comportamiento de los indices silueta, Davies-Bouldin y
Calinski-Harabaz para el agrupamiento mediante los algoritmos k-means y Ward para la poblacion
masculina y femenina, respectivamente. Del comportamiento mostrado por los indices se puede
determinar que el nimero 6ptimo de grupos para el algoritmo k-means es k = 2,3,4 y 5 para
ambas poblaciones, mientras que k =2,3,4y 6 y k = 2,3,4, y 5 son los valores recomendados para

el anélisis de la poblaciéon masculina y femenina mediante el algoritmo Ward, respectivamente.
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Figura 4.8: Indices para diferentes valores de k, poblacién masculina
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Figura 4.9: Indices para diferentes valores de k, poblacion femenina

En las tablas D.4 y D.5 se presentan los valores de las dimensiones antropométricas para cada
uno de los casos identificados para los diferentes valores de k considerados en el analisis mediante
k-means.

En las tablas D.6 y D.7 se presentan los valores de las dimensiones antropométricas para cada
uno de los casos identificados para los diferentes valores de k considerados en el anélisis mediante

el algoritmo jerarquico Ward.

4.2.3. Seleccién del agrupamiento

Se seleccioné el modelo que proporciona un mayor porcentaje de acomodo multivariado para
cada una de las ténicas de agrupamiento implementadas. En el caso de la poblacién masculina, se
consideré k = 12 para el AA, mientras que el valor 6ptimo para el ACP, k-means y Ward es k = 14.
Para la poblacién femenina, el nimero de grupo 6ptimo para el andlisis AA es 8 y 14 para el resto

de las técnicas.
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Tabla 4.8: Porcentaje de acomodo de los modelos para las poblaciones masculina y femenina

Analisis Hombres Mujeres
k  Porcentaje de acomodo Porcentaje de acomodo
PCA 14 9036 14 76.70
3 86.26 3 80.41
7 84.88 5 73.24
AA 8 92.19 8 93.21
12 97.32 11 91.93
2 79.30 2 4.23
3 80.79 3 71.96
k-means 4 83.01 4 79.39
5 80.79 5 72.09
14 96.21 14 97.06
2 79.30 2 4.23
3 79.30 3 7.81
Ward 4 80.79 4 76.70
6 81.55 5 90.91
14 92.58 14 96.67

4.2.4. Modelos de clasificacién para el somatotipo

Se entrenaron diferentes modelos de clasificacién en los agrupamientos seleccionados. Los valores
de la exactitud se presentan en las tablas 4.9 y 4.10 para las poblaciones masculina y femenina,

respectivamente.

Tabla 4.9: Exactitud de los modelos de clasificacién para la poblacién masculina

Modelo KNN SVM Anilisis Discriminante NB Ensamble
PCA k=14 0.8633 0.9298 0.8403 0.8378 0.8621
AA k=12 0.8748 0.9578 0.9093 0.9195 0.9361
k-means k=14 0.8984 0.9518 0.9453 0.9231 0.8515
Ward k=14 0.9349 0.9023 0.8411 0.7982 0.8632

Tabla 4.10: Exactitud de los modelos de clasificacién para la poblacién femenina

Modelo KNN  Arboles de decisién SVM NB Ensamble
PCA k=14 0.7564 0.6111 0.7863 0.6966 0.7094
AA k=8  0.7692 0.8333 0.9145 0.7521 0.8718
k-means k=14 0.7554 0.6507 0.8297 0.825 0.7205
Ward k=14 0.8209 0.5983 0.8035 0.7686 0.7161

Las matrices de confusion de los modelos que presentan la mayor exactitud se muestran en las
figuras 4.10 y 4.11.
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Figura 4.10: Matrices de confusién para los modelos de clasificacién de la poblacién masculina
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Figura 4.11: Matrices de confusién para los modelos de clasificacién de la poblacién femenina
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4.3 Modelo para la prediccién del nivel de riesgo ergondémico

Los modelos seleccionados para la asignacién del somatotipo del individuo en el algoritmo de

evaluacién ergondémica son los siguientes:

= Poblacién masculina: modelo SVM para los grupos obtenidos medinate AA:

Preset: Cubic SVM

Kernel Function: Cubic

Kernel Scale: Automatic

e Box constraint level: 1

Multiclass method: One-vs-One

e Standardize data: true
= Poblacién femenina: modelo SVM para los grupos obtenidos mediante AA:

e Preset: Quadratic SVM
e Kernel Function: Quadratic

Kernel Scale: Automatic

e Box constraint level: 1

Multiclass method: One-vs-One

Standardize data: true

4.3. Modelo para la prediccion del nivel de riesgo ergonomi-

CO

En la seccién 3.4.2, se propuso el entrenamiento de modelos de prediccién del nivel de riesgo
ergonoémico mediante el somatotipo del individuo y el tipo de agarre identificado. Debido a que la
prediccion del tipo de agarre, presenté una mayor exactitud para las segmentaciones con traslape
> 50 %, se entrenaron modelos de clasificacién para la prediccién de la evaluacién ergonémica para
la misma combinacién ventana-paso. La exactitud y el F1-Score de los modelos se muestran en las
tablas 4.11 y 4.12.

Tabla 4.11: Exactitud y F1-Score para los modelos de predicciéon del nivel de riesgo ergondémico,
método JSI

Clasificador Exactitud F1-Score

KNN 0.9607 0.9613
Ensamble 0.9626 0.9633
SVM 0.9601 0.9608
NB 0.7441 0.7306
DT 0.9627 0.9633
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Tabla 4.12: Exactitud y F1-Score para los modelos de prediccién del nivel de riesgo ergondmico,
método Rodgers

Clasificador Exactitud F1-Score

KNN 0.6699 0.5654
Ensamble 0.9047 0.9030
Discriminante 0.6919 0.6815
SVM 0.8651 0.8634

NB 0.7331 0.7292

DT 0.9049 0.9036

Los modelos de clasificacién entrenados considerados para la predicciéon del nivel de riesgo

erongdémico basados en el somatotipo y el tipo de agarre son los siguientes:
= JSI: Ensamble, W75 S10

e Method: bag

e Number of learners: 371
= SR: Ensamble, W75 S10

e Method: bag

e Number of learners: 489

4.4. Analisis estadistico de la predicciéon del nivel de riesgo
ergondémico

La evaluacion ergonémica de las actividades analizadas, se realizé de dos maneras diferentes:
evaluacién automatica y la prediccién de la evaluacién, con base en los valores obtenidos mediante

clasificadores para el reconocimiento del tipo de agarre y del somatotipo del usuario.

4.4.1. Evaluaciéon automatica

Los resultados de contrastar las hipétesis de que la proporcién de evaluaciones erréneas obteni-
das de forma automatica por el sistema propuesto es menor a la proporcién definida en la literatura
(0.13), se muestran en la tabla 4.13. Es posible observar que, en el caso de las evaluaciones me-
diante JSI, 4 de los 17 tipos de agarre analizados, presentaron menos del 13% de evaluaciones
ergononomicas erréneas, mientras que en el caso del métdo para la evaluacion de la fatiga muscular
Rodgers, 50 % de los agarres analizados presentaron menos del 13% de errores en la determina-

cién del nivel de riesgo ergonémico. Con la finalidad de interpretar la magnitud de la diferencia
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de las proporciones tedrica (13 %) y la obtenida en la presente investigacién, se obtuvo la razén
de probabilidades, en la que valores menores a 1 indican una asociacién negativa de las variables,
mientras que valores superiores a 1 representan una asociacién positiva de las variables. Valores
iguales a 1 corresponden a la ausencia de asociacién. En el caso de las evaluaciones automaticas
obtenidas de forma automatica con base en la metodologia JSI, la proporcién de error los agarres
tipo 18, 27 y 28 es aproximadamente 140 veces menor que la proporcién tedrica (13 %), mientras
que las evaluaciones obtenidas mediante la evaluacién de fatiga muscular de Rodgers para los tipos

de agarre 2, 3, 11, 13, 14 y 27 tiene valores de proporcion de error similares.

Agarre JSI Evaluacion de fatiga muscular Rodgers
P Zecaleulada Conclusion Odds Ratio P Zcaleulada Conclusion Odds Ratio
1 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002
2 0.006 -11.35 La proporcién es menor o igual 141.4849 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
3 0.294 15.06 La proporcién es mayor 0.3596 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
9 0.279 13.71 La proporcién es mayor 0.3864 0.643 47.05 La proporcién es mayor 0.0832
10 0.968 76.93 La proporcién es mayor 0.0049 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002
11 0.431 27.59 La proporcién es mayor 0.1981 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
12 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0001 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002
13 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0001 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
14 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0001 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
18 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002
19 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0001 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002
20 0.357 20.84 La proporcién es mayor 0.2698 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0.0002
26 0.645 47.25 La proporcién es mayor 0.0826 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0002
27 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
28 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.227 8.89 La proporcién es mayor 0.5105
31 0.992 79.05 La proporcién es mayor 0.0012 0.458 30.09 La proporcién es mayor 0.1774
33 1.000 79.82 La proporcién es mayor 0.0012 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38

Tabla 4.13: Prueba de hipotesis para proporciones, evaluacién automatica W75 S10

4.4.2. Prediccion de la evaluacion

En la tabla 4.14 se muestran los resultados de contrastar la hipdtesis de la proporcién de errores
en la evaluacién ergonémica, menor o igual al 13 %, en comparacién con las evaluaciones propor-
cionadas por expertos. Es posible concluir que, en el caso de la metodologia JSI, existe evidencia
estadistica para afirmar que 13 de los 17 tipos de agarre analizados, presentan errores en menos
del 13% de los segmentos analizados. Los agarres que presentan proporciones de error mayores,
corresponden a los agarres tipo 11, 12, 31 y 33. En el caso del anélisis mediante la evaluacién de
fatiga muscular de Rodgers, 9 de los 17 agarres presentan un porcentaje de evaluaciones ergonémi-
cas erréneas menor del 13 %. Los agarres que presentaron porcentaje de error superior al 13 % son
los tipo 1, 9, 10, 12, 18, 20, 28 y 31. La razén de probabilidades obtenida para la prediccién de
las evaluaciones mediante JSI, indica que la proporcién de error de los agarres tipo 2, 9, 10, 13,
14, 18 y 28 es 140 veces més pequena que la proporcién tedrica, aproximadamente, mientras que
las proporciones de error correspondientes a los agarres 1, 3, 19, 20, 26 y 27 tienen una asociacién
menor. En el caso de las propociones de error que resultamos mayor a la proporcién de error tedrico,

los cuatro tipos de agarre (11, 12, 31 y 33), tienen unacercanfa mayor a la proporcién tedrica en
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comparacién a la proporcién de error obtenida para las evaluaciones automaticas de los mismos
agarres.

En el caso de las predicciones de la evaluacion de la fatiga muscular de Rodgers, la razén de
probabilidades indica que los tipos de agarre 1, 2, 3, 11, 13, 14, 27, 33 mantuvieron la proporcién
de error obtenida por la evaluacién automatica, mientras que las evaluaciones de los tipos de agarre
9, 10, 12, 18, 19, 20 y 26 tuvieron proporciones de error més cercanas al error teérico del 13 %, a
pesar de superarlo, es decir, valores de la razén de probabilidades mas cercas a cero, indican una
mayor diferencia o asociacién negativa. En el caso de los agarres tipo 9 y 6, la cercania a 1 de la

razon de probabilidades indica que las proporciones adoptan valores similares.

Agarre JSI Evaluacién de fatiga muscular Rodgers
} P Zealeulada Conclusion Odds Ratio p Zealeulada Conclusion Odds Ratio
1 0.189 -10.19 La proporcién es menor o igual 7.76 0.008 -11.16 La proporcién es mayor 17.66
2 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
3 0.002 -11.73 La proporcién es menor o igual 71.01 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
9 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.139 0.79 La proporcién es mayor 0.93
10 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.275 13.32 La proporcién es mayor 0.39
11 0.258 11.78 La proporcién es mayor 0.43 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
12 0.176 4.26 La proporcién es mayor 0.69 0.168 3.49 La proporcién es mayor 0.74

13 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
14 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 14238

18 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.298 15.44 La proporcién es mayor 0.35
19 0.004 -11.54 La proporcién es menor o igual 35.46 0.103 -2.48 La proporcién es menor o igual 1.30
20 0.002 -11.73 La proporcién es menor o igual 71.01 0.242 10.24 La proporcién es mayor 0.47
26 0.008 -11.16 La proporcién es menor o igual 17.66 0.126 -0.36 La proporcién es menor o igual 1.03
27 0.002 -11.73 La proporcién es menor o igual 71.01 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38
28 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38 0.983 78.28 La proporcién es mayor 0.00
31 0.420 26.62 La proporcién es mayor 0.20 0.733 55.34 La proporcién es mayor 0.05
33 0.722 54.38 La proporcién es mayor 0.05 0.000 -11.93 La proporcién es menor o igual 142.38

Tabla 4.14: Prueba de hipétesis para proporciones, prediccién de la evaluacién W75 S10

4.5. Discusion

4.5.1. Reconocimiento del tipo de agarre

Como se describi6 en la seccién 3.1, el guante de datos empleado para la MoCap de la extremidad
superior cuenta con sensores inerciales de 9 GDL, conformados por un acelerémetro, un giroscopio y
un magnetéometro, ademas de sensores resistivos que permiten identificar la presién ejercida en ellos.
El principal objetivo del reconocimiento del tipo de agarre, es identificar el conjunto de variables que
permiten obtener una mejor estimacion del tipo de agarre, por lo que se implementaron métodos de
clasificacién clasicos para la informacién proveniente del acelerémetro, giroscopio y magnetémetro
integrados en cada uno de los sensores inerciales, ademas de la resistencia obtenida a través de las
lecturas de los sensores resistivos.

Las métricas de desempeno de los modelos de clasificacién indican que la informacién prove-
niente de magnetémetros no es significativa en el reconocimiento de los movimientos de la mano,

principalmente de diferentes tipos de agarre considerados en la taxonomia GRASP. Es importante
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senalar, que esta conclusion debe ser interpretada de forma cautelosa debido a que las condiciones
magnéticas del entorno de laboratorio en el que se llevé a cabo la experimentacion en la presente
investigacion, pueden ser diferentes a las presentes en entornos de trabajo reales.

Los algoritmos de clasificaciéon presentaron una exactitud y Fl-score que pueden considerarse
adecuados para el reconocimiento de actividades humanas. Los modelos de clasificacién entrenados
mediante SVM fueron los que observaron un mejor desempeno, tal como se muestra en la literatura
relacionada con el RAH ((115), (74)).

En el caso de la segmentacién, mejores resultados fueron obtenidos mediante ventanas con
traslape, tal como se seflala en la literatura para el RAH((115), (74)).

Dentro de los factores que pueden impactar el rendimiento de los modelos de clasificacion de

datos de series de tiempo para el RAH, podemos encontrar los siguientes:

= Seleccién de sensores: Debido a la pequena area de la que se dispone para colocar los sensores
en el guante de datos, es necesario contar con tecnologias que requieran un espacio menor
al de las diferentes opciones comerciales de sensores inerciales. En esta investigacion, se se-
leccionaron sensores de la marca Sparkfun, debido a que su tamano es casi 50 % menor al
de la mayoria de los sensores inerciales disponibles en el mercado. Sin embargo, es posible

implementar tecnologias de menor tamano a un mayor costo.

= Colocacion de los sensores en el guante de datos: Para evitar, o en su defecto disminuir, el des-
plazamiento de los sensores inerciales y resistivos durante su uso, estos fueron sujetados a los
dedos y yemas de los dedos, respectivamente, sin embargo, es posible identificar e implementar

estrategias alternativas a la propuesta.

= Usuarios muestreados: Es importante que en la recoleccién de datos participen individuos
que representen adecuadamente a la poblacién de interés, tanto del género masculino como

femenino, asi como de las diferentes morfologias y rangos de edad.

4.5.2. Identificacién del somatotipo

Debido a que se desconocen los patrones naturales de la poblacién mexicana, fue necesario
realizar el agrupamiento de los datos, considerando para ello métodos paras grupos extremos y
métodos para grupos distribuidos, para posteriormente entrenar diferentes modelos de clasificacién
sobre los grupos asignados a cada individuo que conforma la base de datos antropométricos.

Los modelos de clasificaciéon que presentaron un mejor desempeno en la identificacién del soma-
totipo, se obtuvieron para los agrupamientos provenientes del anélisis de arquetipos, una técnica

poco explorada e implementada en el analisis de datos antropométricos.
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4.5.3. Evaluaciéon ergonémica

En el caso de JSI: Los tipos de agarre que presentaron un error cercano al 100 % en la prediccién
de la evaluacién ergonémica son mayores en las evaluaciones automaticas que en la prediccién del
sistema, principalmente las evaluaciones correspondientes a los agarres esféricos. La prediccién de
la evaluacion ergondmica, presenta errores principalmente en los tipos de agarre de anillo y pinza
inferios, los cuales presentan ciertas similitudes en la geometria del movimiento. En el caso de SR:
Los tipos de agarre que presentaron un error cercano al 100 % en la prediccién de la evaluacién
ergonémica son mayores en las evaluaciones automaticas que en la prediccion del sistema, principal-
mente las evaluaciones correspondientes tanto a agarres de poder como de precisién. La prediccién
de la evaluacién ergonémica, presenta errores principalmente en los tipos de agarre de anillo y esfera
3-dedos.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Observaciones finales

En la presente tesis, se disend e implementd un sistema de evaluacion ergondémica para la ex-
tremidad superior distal, que permite determinar el nivel de riesgo ergonémico que representa la
realizacién de tareas de manipulaciéon de objetos en el plano de trabajo. Los resultados obteni-
dos permitieron llegar a las siguientes conclusiones en cada uno de los objetivos de investigacién

establecidos:

= Objetivo general: Disenar e implementar un sistema de evaluacién ergondémica en linea, que

permita determinar el nivel de riesgo ergondémico mediante técnicas de clasificacién.

Se comprobd que para la mayoria de los tipos de agarres analizadas de la taxonomia GRASP,
la prediccion del nivel de riesgo mediante el uso de técnicas de clasificacion, permitié disminuir
el porcentaje de evaluaciones ergénomicas erréneas empleando las metodologias Job Strain

Index y la evaluacion de fatiga muscular de Rodgers.
» Objetivos especificos:

¢ Disenar e implementar un sistema de captura de movimiento (MoCap) a través de cual

se obtengan las variables que describan a la tarea.

Se determiné que 6 sensores inerciales, colocados en la parte proximal de los dedos y
en la palma de la mano, asi como 6 sensores resistivos de fuerza, permiten identificar
los 17 tipos de agarre analizados pertenecientes a la taxonomia GRASP. La frecuencia
de muestreo obtenida del sistema al utilizar un diseno esclavo-maestro y empleando

multiplexores es de 25Hz adecuado para el andlisis de los movimientos de cuerpo.

e Implementar algoritmos para la clasificacién de las caracteristicas antropométricas y de

la tarea.
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o Identificacién de las caracteristicas antropémetricas(somatotipo)
Se analizaron diferentes técnicas de agrupamiento, que permitieron entrenar modelos
de clasificacién para la prediccién del somatotipo al que mas se acerca el individuo
bajo anélisis. Se encontré que las méquinas de vectores de soporte (SVM), presentan
una mayor exactitud en la prediccién de las caracteristicas antropométricas de la

mano, previamente agrupadas mediante el andlisis de arquetipos (AA).

o Identificacion del tipo de agarre
Se encontré que el conjunto de predictores conformados por las variables correspon-
dientes a aceleracion, velocidad angular y resistencia de los sesnores resistivos de
flexién, permiten obtener una mayor precision en la identificacién del tipo de agarre,
mediante maquinas de vectores de soporte (SVM). La segmentacién empleada es de

ventana de tamano 5 y un paso de 10 observaciones.

e Implementar algoritmos de clasificacién para la determinacién del nivel de riesgo por

carga postural.

El andlisis estadistico realizado, permite concluir que existe suficiente evidencia estadisti-
ca para asumir que la prediccion del nivel de riesgo ergonémico —para las variables in-
tensidad del esfuerzo y postura mano-muneca— de 13 de los 17 tipos de agarre presentan
un menor error de prediccion al emplear modelos de clasificacién entrenados mediante
SVM. En el caso de la metodologia para la evaluacién de la fatiga de Rodgers —variable
intensidad del esfuerzo para manos y dedos— se encontré que 9 de los 17 tipos de agarre
tuvieron un menor error en la estimacién del nivel de riesgo ergonémico, en comparacién

de la proporcion determinada en la literatura.

5.2. Principales hallazgos y contribuciones

Existen diferentes persperctivas sobre la contribucién de la presente investigaciéon. La primera
de ellas es la generacion de los casos y modelos de las dimensiones antropométricas de la mano,
mismos que hasta el momento eran desconocidos para la poblacion del noroeste de México. Esta
informacién puede ser de gran utilidad para el disefio de puestos de trabajo y herramientas de
mano, asi como en el diseno de productos.

Una segunda contribucion es la determinacion del conjunto de variables que pueden ser emplea-
das en el reconocimiento de los tipos de agarre considerados en la taxonomia GRASP (aceleracién,
velocidad angular y resistencia relacionada al esfuerzo de los dedos y mano), asi como la segmenta-
cién de la serie de tiempo obtenida a partir del sistema de captura de movimiento que permitio el
mejor desempeno de los modelos de clasificacion.

Por ultimo, se comprob6 que el error en la determinacién de los niveles de riesgo ergonémico
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para la extremidad superior distal, disminuye al emplear modelos de prediccién basados en las

caracteristicas antropométricas de la mano y la prediccién del tipo de agarre.

5.3. Recomendaciones y trabajo futuro

Es importante mencionar que el trabajo realizado en la presente investigacion, puede ser mejo-

rado mediante las siguientes acciones:
= Incrementar el tamano de muestra para la prediccién del nivel de riesgo ergonémico.

= Analizar el impacto de la colocacién de los sensores inerciales en diferentes puntos de la mano,

en la identificacién del tipo de agarre y en la prediccién del nivel de riesgo ergonémico.

= Analizar diferentes variables antropométricas de la mano en la identificacién del somatotipo

y su impacto en la prediccion del nivel de riesgo ergondémico.

= Considerar otras variables de la metodologia, tales como la duracién del esfuerzo y la frecuencia

del mismo.
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Apéndice B
Técnicas de analisis multivariado basado

en extremos

El acomodo antropométrico multivariado fue introducido en el andlisis antropométrico en la
década de 1980 “s. Su objetivo era reducir el conjunto de datos antropométricos a un niimero mane-
jable e interpretable de dimensiones , que permitiera el mayor procentaje de acomodo removiendo
la mayor cantidad de ruido en los datos (118). Dos de las técnicas mds utilizadas en el andlisis
antropométrico multivariado basado en casos extremos son el Andlisis de Componentes Principales

y el Andlisis de Arquetipos (AA).

B.1. Andlisis de Componentes Principales (ACP)

ACP es una transformacion lineal que convierte los datos originales en un nuevo espacio di-
mensional, de tal manera que el nuevo conjunto de variables son funciones lineales de los datos
originales y no poseen correlacién. El objetivo principal de este método es reducir la dimensionali-
dad mientras se preserva la mayor cantidad de variabilidad posible (119) (vedse C.1.3). En el andlisis
antropomeétrico de casos extremos, una vez que ACP es calculado en el conjunto original de datos,
se selecciona el nimero de componentes que representan la mayor cantidad posible de varibilidad
(comtnmente > 70 %) —por lo general los primeros dos o tres componentes principales (32)— ya que
estos representan més del 80 % de la variabilidad de la poblacién objetivo. El procedimiento general

para identificar los casos extremos a partir del ACP es el siguiente (120):

1. Implementar ACP para reducir la variacién antropométrica de las dimensiones consideradas,

y seleccionar 2 o 3 dimensiones (componentes) ortogonales (independientes).

2. Graficar la poblacién objetivo en el “espacio ACP”.
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Figura B.1: Solucién Anadlisis de Componentes Principales 2-Dimensiones: Porcentaje de acomodo
del 99.5% (99.5% de los sujetos en la muestra se encuentran dentro del circulo ajustado, el cual es
definido por los ocho casos representativos) (4)

3. Ajustar una elipse/elipsoide que represente el porcentaje de acomodo deseado (generalmente

90-95 %), que representa el limite de acomodo multivariado.
4. Identificar los casos extremos:

= Caso 2D: es posible identificar ocho modelos extremos (Figura B.1):

e Cuatro modelos localizados en las intersecciones de la elipse/circulo con los PCs

e Cuatro modelos en los puntos medio de los cuadrantes de la elipse/circulo

= Caso 3D: es posible determinar 14 modelos o casos extremos (Figura B.2):

e Seis modelos localizados en las intersecciones de la elipsoide/esfera con los tres PCs

e Ocho modelos en los puntos medios de cada uno de los octantes de la elipse/esfera

B.2. Andlisis de Arquetipos (AA)

El AA fue introducido en el andlisis antropométrico multivariado por Cutler y Breiman (121),
quienes clasificaron seis dimensiones que describen la forma y tamano de la cabeza. En el AA se
asume la existencia de algunos individuos “puros”, denominados arquetipos, quienes se encuentran
en los “extremos”de los datos, y el resto de los individuos son considerados una mezcla de estos
individuos puros (121), (39).

Para implementar AA, considere una matriz X de tamano nxm que representa un conjunto

de datos multivariados con n observaciones y m variables. AA busca encontrar una matriz Z de

94



B.2 Anélisis de Arquetipos (AA)

Figura B.2: Centroide, intersecciones (cuadrados) y puntos medios de los octantes (circulos) de la
elipsoide ajustada (5).

tamano kxm que caracteriza los patrones de los arquetipos en los datos, de tal forma que los datos
pueden ser representados como una mezcla de estos arquetipos, es decir, AA trata de encontrar las

dos matrices de coeficientes o y 8 de tamano nzk que minimizan la suma de los errores residuales
(39):

2
n k
RSS =3 ||Xi=) aiZ
i=1 i=1
2 (B.1)
n k n
RSS =) | Xi=) o)y X .
i=1 Jj=1 =1
donde
k
S ay=lparaay >0yi=1,.,n (B.2)
j=1
Zﬁzj =1lparaB;; >0y j=1,...,k (B.3)
I=1

La restriccion B.2 implica que los predictores de x; son una mezcla finita de los arquetipos,
X =y j—1(ijZ;j, mientras que la restriccién B.3 significa que los arquetipos z; son una combinacién
convexa de los puntos de datos, z; = Z?zl Bjxy.

Para asegurar el porcentaje de acomodo multivariado deseado, Epifanio et al. (39), removieron

el 5% més extremo de los datos. Lo anterior se puede realizar en funcién de la distribucién de
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probabilidad de los datos:

1. Si los datos provienen de una distribucién normal multivariada (es comin asumir que los
datos antropométricos provienen de distribuciones normales), es posible emplear la distancia

mahalanobis de una observacién con respecto a la media, definida por:
D? = (x—p)"S (e - p) (B.4)

donde i es la media estimada y S es la matriz de covarianzas, que sigue una distribucion Chi-
cuadrada con m grados de libertad, por lo que los datos que superen el valor de la distribucion

Chi-cuadrada para el porcentaje de acomodo deseado, son removidos del conjunto de datos.

2. Si los datos no siguen una distribucién normal multivariada, se recomienda emplear alterna-
tivas no paramétricas, como lo es la profundidad de los datos, sin embargo, en esta estrategia

el porcentaje de acomodo deseado no estd dentro de control del analista.

Dado que el nimero de arquetipos es un dato proporcionado por el analista, y el andlisis multi-
variado para el acomodo antropométrico es una técnica exploratoria, es necesario realizar el analisis
estadistico de los resultados obtenidos para difentes ntimeros de arquetipos. La métrica cominmen-
te utilizada para dicho fin, es la regla del codo (elbow rule), que requiere la graficacién de alguna
métrica de disimilitud como la suma del error cuadrético (SSE, RSS) para diferentes valores de k
arquetipos. Valores pequenos de SSE indican que cada grupo es mas convergente. En la interpre-
tacién de la gréfica, los valores de SSE disminuyen drasticamente para los valores éptimos de k,
mientras que los valores de SSE presentan decrementos poco significativos cuando el valor de k es

superior a su valor 6ptimo (122).
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Apéndice C

Técnicas de aprendizaje de maquina

C.1. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de mdquina (ML) es una rama de la inteligencia artificial que busca construir
modelos matematicos con la finalidad de hacer predicciones o decisiones sin que hayan sido explici-
tamente programados para ello (123). En este contexto, el aprendizaje es definido con la habilidad
de aprender de acuerdo a un estimulo externo y recordar la mayoria de las experiencias previas
(124). Mitchell (125) sefiala que un programa computacional aprende de la experiencia E con res-
pecto a una serie de tareas T y una medida de desempenio P, si su desempeno en las tareas T,
medido por P, mejora con la experiencia F.

ML realiza el analisis estadistico en dos conjuntos de datos: entrenamiento y prueba. El conjunto
de datos de entrenamiento se conforma de datos “etiquetadosz “no etiquetados” disponibles para los
aprendices automaticos, mientras que el conjunto de datos de prueba considera datos desconocidos
para el aprendiz. ML define un regresor o un clasificador a través del aprendizaje obtenido mediante
el analisis del conjunto de entrenamiento y posteriormente, evalia el desempeinio del regresor o
clasificador en el conjunto de prueba(123). Con base en la naturaleza de los datos de entrenamiento,
ML puede clasificarse en (124), (123):

1. Aprendizaje de datos estructurados:

a) Aprendizaje supervisado (SL): Este tipo de aprendizaje se basa en el concepto de “maestro.©
supervisor (datos etiquetados) que proporcionan al estudiante el problema de identifi-
car la relacién entre las entradas (predictores) y las salidas (etiquetas) y sus soluciones
(etiquetas o datos de salida). Lo anterior se puede traducir en que, a partir de un con-
junto de entrenamiento dado de datos etiquetados (Xirain, Yirain) = (X1,Y1), - (X1, Y1)s
SL aprende una regla general para convertir las entradas en salidas (123). Los modelos
determinados mediante SL, deben tener la habilidad de formalizar generalizaciones y

de evitar el sobreajuste (overfitting), que puede causar sobreaprendizaje (overlearning)
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(124). En los problemas de SL, se pueden encontrar dos tipos de algoritmos: regresién y
clasificacién. Los primeros buscan encontrar la regla general de clasificacién para datos
de salida de tipo continuo, mientras que los clasificadores son aplicados en problemas en

los que las salidas con de tipo catergérico o discretas. (124).

b) Aprendizaje no supervisado (NSL): En los problemas de NSL, el conjunto de entrena-
miento estd conformado por datos no etiquetados X¢rqin = X1, ..., Xy. En este contexto,
el problema se caracteriza por la ausencia de un’ maestro.° supervisor y por ende de
una medida del error absoluto. Este tipo de aprendizaje es empleado cuado se desea
identificar los patrones naturales de un conjunto de datos, lo que permite agruparlos

(clusterizarlos) de acuerdo a su similitud (o medida de distancia) (123).

¢) Aprendizaje semi-supervisado (SSL): Este tipo de aprendizaje el conjunto de entrena-
miento es una mezcla de una pequena cantidad de datos etiquetados y una gran cantidad
de no etiquetados (Xirqin, Yirain) = (X1,91), -, (X5, y9)Ux; + 1,...,x; + u para | << u
(123).

d) Aprendizaje reforzado (RL): En este modo de aprendizaje, los datos de entrenamiento, en
la forma de premios (valores positivos) y castigos (valores negativos) son proporcionados

solo como retroalimentacién a un agente de inteligencia artificial en un ambiente dindmico
(123).

2. Aprendizaje de maquina grafico: El agente aprende una estructura de una grafica a partir
de muestra de datos de entrenamiento en los casos de aprendizaje semi-supervisado y no

supervisado.

C.1.1. Técnicas de clasificacion

C.1.1.1. Estrategias multiclase

Cuando el conjunto de datos contiene més de una clase, existen dos formas de abordar el

problema de clasificacién(124):

1. Estrategia one-vs-one: Es considerada la estrategia mas empleada. Si se tienen n clases y n
clasificadores entrenados en paralelo considerando siempre que existe una separacién entre la
clase actual y el resto. Sélo se requieren n — 1 comparaciones para encontrar la clase correcta,

por lo que la complejidad del algoritmo es O(n).

2. Estrategia one-vs-all: En esta estrategia, se entrena un modelo para cada par de clases, por
lo que su complejidad no es lineal (O(n?)) y la clase correcta es determinada por voto mayo-

ritario.
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C.1.1.2. MaAquinas de vectores de soporte

El algoritmo de Méquinas de Vectores de Soporte(SVM) fue desarrollado por Cortes y Vapnik en
1995 (126) y ha demostrado que es més preciso que la mayoria de las alternativas empleadas en los
problemas de clasificacién tales como maxima verosimilitud y redes neuronales (127). Este método
es de utilidad en aplicaciones en las que el nimero de atributos es mayor que el nimero de objetos
de entrenamiento, debido que el nimero de pardmetros requeridos por SVM esté relacionado con
el nimero de objetos de entrenamiento y no con el nimero de atributos (128). SVM se basa en
estadisticas mds que en otras caracteristicas garantizando un buen desempetio (129). SVM busca
un hiperplano éptimo de separacién (OSH) entre las clases, enfocdndose en el entrenamiento de las
muestras que estan a los extremos, los vectores de soporte. EL. OSH esta orientado de tal manera
que se posicione a la distancia méxima entre los conjuntos de vectores de soporte (130). La base del
algoritmo SVM recae en el hecho que solo las observaciones de entrenamiento que corresponden a los
limites de la clase, son necesarios para realizar la discriminacién (130). El overfitting es controlado a
través del principio de minimizacién del riesgo estructural, desarrollado por Vanik y Vladimir (131).
El riesgo de misclasificacion se minimiza mediante la maximizaxién del margen entre los datos y
los limites de decisién(132).

Lo anterior puede ser expresado matematicamente de la siguiente manera: Dado un conjunto de
datos D, con n puntos x; en un espacio conformado por d dimensiones. El hiperplano esta definido
por los puntos x € R? que satisfacen la ecuacién h(x = 0), donde h(x) es la funcién del hiperplano
definida por:

h(x) —wix+b=w—1z +wao+ ... + wgxg + b (C.1)

donde w es vector de ponderaciones de d dimensiones y b es un escalar denominado bias.
La distancia minima de un punto al hiperplano de separacion, denominado margen del clasifi-

cador lineal, puede calcularse mediante:

5% = mfn {y(wTX“Lb)} (C.2)

Los vectores de soporte x* son los puntos que se encuentran dentro del margen del clasificador,

y que por ende, satisfacen la siguiente condicién:
(C.3)

donde y* es la etiqueta de la clase para el vector de soporte x*. El numerador representa
la distancia absoluta del vector de soporte al hiperplano, mientras que el denominador ||wl| lo
convierte en la distancia relativa en términos de w.

En el caso de hiperplanos canénicos (y*h(x*) = 1 para el vector de soporte x*, Figura C.2), el
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Figura C.1: Geometria de la separacién del hiperplano en 2D?.

margen estd determinado por:
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El algoritmo emplea kernels, que son las funciones utilizadas para proyectar los datos del es-
pacio de entrada al espacio de caracteristicas, tales como las funciones polinomiales, gausiana y
cuadréticas, que por lo general son determinadas a través de procesos de validacién cruzada (133).
Los algoritmos SVM fueron disefiados para la clasificacién binaria, sin embargo se desarrollaron
aplicaciones que permiten su uso en el analisis multiclase, mediante la descomposiciéon del problema
en series de andlisis binario que tratados como un problema SVM binario, combinado con estrategias
one-against-one and one-against-all (133). La estrategia one-against-all divide el conjunto de datos
of N clases, en N casos de dos clases. En contraparte, la estrategia one-against-one construye una
méquina para cada par de clases resutantes en N(N —1)/2 maquinas. En la etapa de comprobacién
con el conjunto de prueba, cada clasificacién otorga un voto a la clase ganadora y la observacion es
etiquetada con la clase que contenga mayoria de votos (133). Una de las principales desventajas de

la estrategia one-against-one es que demanda una intensidad computacional mayor, mientras que

2Los puntos calificados como 41 se representan mediante circulos, mientras que los puntos etiqyetados como —1
se muestran en tridngulos. El hiperplano h(x) = 0 divide el espacio en dos mitades. La regién sombreada comprende
los puntos x que satisfacen la condicién h(x) < 0, mientras que la regién no sombreada estd conformada por los
puntos que satisfacen la condicién h(x) > 0. El vector unitario ﬁ (de color gris) es ortogonal al hiperplano. La

distancia del origen al hiperplano es ”Tb” (6).
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Figura C.2: Margen de separacién del hiperplano. ”71“ corresponde al margen y los puntos sombreados
representan los vectores de soporte (6).

el desempeno de la estrategia one-against-all puede ser menor en conjunto de datos no balanceados
(133).

C.1.1.3. £k vecinos mas cercanos

La regla de los vecinos mas cercanos es problablemente el clasificador més empleado y uno de
los primeros clasificadores no paramétricos propuestos en la literatura (134). Este algoritmo no
construye un modelo explicito, por lo contrario desempena un aprendizaje basado en instancias:
nuevas instancias son clasificadas compardndolas con el conjunto de datos en su totalidad (135).
Lo anterior puede expresarse de la siguiente manera: Dado un conjunto de entrenamiento 7 =
{(xi, i) }i—1 , donde y; € {0, ...,c — 1}, y x un nuevo vector de caracteristicas; (1), X(2), ..., X(n) €8
el conjunto de vectores de caracteristicas ordenados ascendentemente de acuerdo a alguna distancia
(por ejemplo, mahalanobis, euclideana); 7(x)={ (%), ¥(1)); ---» (X(), ¥(x))} es un subconjunto de K
vectores de caracteristicas x; mas cercanos a x. La regla de clasificacion de K-vecinos més cercanos
clasifica x de acuerdo a la clase con mayor frecuencia en 7(x). Si dos o mas clases obtienen el mismo
numero de votos, el vector de caracteristicas es clasificado mediante la seleccién aleatoria de uno
de estas clases (136).
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Algoritmo 1: Algoritmo de k-vecinos més cercanos (6).

Datos: Conjunto de datos (x1,91), ..., (Xn,yn); funcién de distancia d(a, b); nimero de
vecinos k; instancia x
1 Se tiene al i-ésimo subconjunto de datos de vecinos L; = {:zrgi), - 11353} para
Y1, yn € {i}, donde ny + ... + n = N

) 1 ni i .
Calcular los centros de los k vecinos m() = N Zj”;l x; ) parai=1,...k

N

w

Encontrar las distancias d(x, m;) entre m; y el i-ésimo vecino, para i =1,...,k
4 Encontrar al vecino mas cercano de x y asignando la etiqueta de

y + min;{d(x,mM ... d(x,m*))}

C.1.1.4. Gaussian Naive Bayes

Los modelos probabilisticos realizan el aprendizaje supervisado mediante inferencia de la distri-
bucién de probabilidad de los datos. En los modelos probabilisticos de clasificacion, el clasificador
optimo para las clases 0,...,c — 1 divide el espacio de caracteristicas en ¢ regiones, dependiendo
de la f(y|x) : la funcién de densidad de probabilidad (pdf) de la respuesta Y dado un vector de
caracteristicas X = x. En particular, si s(y|x) > f(z|x) para toda z # y, el vector de caracteristicas
x es clasificado como y. La probabilidad condicional f(y|x) es interpretada como la probabilidad a
posteriori, de la forma: f(y|x) « f(x|y)f(y), donde f(x|y) es la probabilidad de obtener el vector
de caracteristicas x de la clase y y f(y) es la probabilidad a priori de la clase y. La clase § es
asignada a un vector x de acuerdo a la probabilidad a posteriori mas alta, es decir, mediante la

regla de decisién 6ptima de Bayes:

§ = argmazy f(y|x) (C.5)

Dada la funcién de densidad discreta f(y|x),y = 0,...,c — 1 es usualmente desconocida, suele
aproximarse mediante la funcién g(y|x) proveniente de alguna clase de funcién G. En el caso es-
pecifico del algoritmo naive Bayes, la funcién de aproximacién G es seleccionada de tal manera
que g(x|y) = g(z1]y)...g(zply), clases o etiquetas condicionales, con caracteristicas independientes.

Asumiendo una probabilidad uniforme a priori, la pdf a posteriori puede ser definida mediante:

9(ylx) oc I}_, g(w;5]y) (C.6)

donde las pdf marginales g(x;|y),j = 1,...,p pertenecen a una clase determinada de funciones
de aproximacién G. Para clasificar x, se selecciona y que maximice la pdf a posteriori sin normalizar
(136).

Una variante del clasificador naive Bayes, es el clasificador naive Bayes gaussiano, que considera
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que la verosimilitud de las categorias sigue una distribucion gaussiana (135):

1 - p)?
emp(,w
\ /27705 20y

donde oy y py se estiman mediante maxima verosimilitud.

P(zily) = ) (C.7)

C.1.1.5. Analisis discriminante lineal y cuadratico

En el caso de clasificacién binaria, considere una clase de funciones de aproximacion G tal que,
condicional a la clase y € {0, 1}, el vector de caracterfsticas X = [X7, ..., X,]T posee una distribucién

normal N(32,,%,):

1 S x=") 7T  (x—y)
x|V, y) = ———e2 Y , x e RP y € {0,1 C.8
9(x|",y) N y € {0,1} (C.8)
dénde, * = {oj, " %; };;é contiene todos los pardmetros del modelo, incluyendo el vector de

probabilidad ff que es auxiliar en la definicién de la densidad a priori: g(y|*) = ay,y € {0,1}.

Entonces, la densidad a posteriori es definida por:

gyl™,x) o< oy X g(x2)|" ) (C.9)

La funcion

1 1
5y(x) =Inay, — §Zn|2y|—§(x — )T (x = Ty), x ERP (C.10)
es denominada funcién cuadrética discriminante para la clase y = {0, 1}, mientras que la funcién

1

1
dy(x) =Inoy — §ln_52_1_y +xTe 7, x eRP (C.11)

corresponde a la funcién lineal discriminante. Un punto x es clasificado en la clase con §,(x)

méximo (136).

C.1.1.6. Arboles de decisién

Los drboles de decisién son clasificadores que pueden ser interpretados como una estructura
de arbol jerarquica. Un arbol de decision esta conformado por nodos internos que representan las
decisiones correspondientes a los hiperplanos o puntos de divisién, y hojas, que representan las
regiones o particiones del espacio de datos y que son etiquetados con la clase mayoritaria. Una
region es caracterizada por el subconjunto de datos que pertenecen a dicha region. En particular,

un arbol de decisiéon puede visualizarse como un conjunto de reglas de decisién, cada una de ellas
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representa las decisiones de los nodos internos a través de una ruta hacia una hoja y la asignacién de
la etiqueta correspondiente al nodo de la hoja. Ademaés, debido a que las regiones son mutuamente
excluyentes y cubren el espacio en su totalidad, el conjunto de reglas pueden ser interpretadas como
un conjunto de alternativas o disyunciones. Un hiperplano h(x) es definido como un conjunto de

puntos x que satisfacen la siguiente ecuacién:
h(x) =w! athnfr +b=0 (C.12)

donde w € R? es un vector de ponderaciones normal al hiperplano, y b es la compensacién
(offset) del hiperplano con respecto al origen. Un drbol de decisién solo considera hiperplanos
paralelos a los ejes, es decir, el vector de ponderaciones debe ser paralelo a una de las dimensiones
originales o ejes X;. En otros casos, el vector de ponderaciones w es restringido a priori a uno de
los vectores base estandar {ej,es,...,e4} donde e; € R toma el valor de q para la jy, dimensién, y
0 para todas las otras dimensiones. Si, x = (z1, %2, ..., q) y asumiendo w = e; , sustituyendo en
C.12, se obtiene

h(x) : e]TX +b=0n(x):z;x+b=0 (C.13)

donde la seleccién del valor de b puede generar diferentes hiperplanos en la dimensién X;. Un
hiperplano especifica una decision o punto de division ya que divide el espacio de datos R en dos
espacios. Los puntos x en los que h(x) < 0 se encuentran en un lado del hiperplano, mientras que
los puntos en los que h(x) > 0 se encuentran en el lado opuesto. La forma genérica de un punto de
dwision es X; < v, donde v = —b es algin valor en el dominio de los atributos de X, que divide

el espacio R en las regiones Ry y Ry:
Dy = {x'|x € D,z; <v}Dy = {x"|x € D,z; > v} (C.14)

donde Dy es el subconjunto de datos que pertenecen a la regién Ry, y Dy corresponde al subcon-
junto de datos en Ry La pureza de cada regién R; es definida en términos de la mezcla de clases

para los puntos en la particién D; correspondiente:

Mo
pureza(D;) = maz; {2} (C.15)
nj
donde n; = |D;| corresponde al total de datos en la regién R; y nj; es el nimero de puntos en D;
con etiqueta de clase ¢;.
El pseudo-cédigo del algoritmo basico de arboles de decisién se muestra en 2. En él, se puede
observar que el método de arboles de decision es recursivo en Dy y Dy. La condicién més simple

para detener el algoritmo recursivo se basa en el tamano de la particién D. Si el nimero de puntos
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n en D es menor al tamano umbral j especificado por el usuario, el proceso de particién se detiene,
y D se convierte en hoja. Esta condicién previene el sobreajuste (overfitting) del modelo en el
conjunto de entrenamiento al evitar dividir el modelo en subconjuntos muy pequenos de datos. La
recursividad del proceso de particion es finalizado también, si la pureza de D es mayor al umbral

de pureza w (6).

Algoritmo 2: Algoritmo &rboles de decisién (6)
Datos: Arbol de decisién (D, 7, 7)

n + |D|; /* tamafio de la particién */

=

n; < [{xjlx; € D,y; = ¢} ; /* tamafio de la clase ¢; */
pureza(D) < max;{ %}
si n <n o pureza(D) > m entonces

cx < argmaze {7} ; /* clase mayoritaria */

Crear hoja de nodo, y nombrarla con la etiqueta de la clase cx

N o o, [ w N

return
fin
(puntodedivision™, puntaje*) < (¢,0) ; /* Inicializar el mejor punto de divisién
*/

10 para cada (atributoX,;) hacer

®

©

11 | si (X; es numerico) entonces

12 (v, puntaje) <— Evaluar el atributo numérico (D, X;)
13 si puntaje > puntaje® entonces

14 ‘ puntodedivisionx, puntajex <— (X; < v, puntaje)
15 fin

16 fin

17 en otro caso X; es categorico

18 (V,puntaje) < Evaluar el atributo categérico (D, X)
19 si puntaje > puntaje* entonces

20 ‘ puntodedivisionx, puntajex < (X; € V, puntaje)

21 fin

22 fin

23 fin

24 Particionar D en Dy y D yutilizando el puntodedivision, y llamar recursivamente
25 Dy «+ {xT|x € D satisface el puntodedivision™}

26 Dy « {zT|z € DNo satisface el puntodedivision®}

27 Crear el puntodedivision™ del nodo interno, con dos nodos hijos, Dy y Dy

28 ARBOL DE DECISION (Dy); ARBOL DE DECISION (D)
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La complejidad computacional asociada al método de arboles de decision mostrado en 2 estd en
funcién del costo de evaluar todos los puntos de division para un atributo numérico o categérico
(O(nlogn), donde n = |D| es el tamano del conjunto de datos). El algoritmo de drboles de decisién
evalia los d atributos, con costo (dnlogn). El costo total depende de la profundidad del arbol de
decision. En el peor escenario, el arbol puede tener una profuncidad n y por ende un costo toal
= (dn?logn) (6).

C.1.1.7. Ensambles

Los modelos de ensambles representan combinaciones de modelos y son considerados una de las
técnicas de apendizaje de maquina méas poderosas, con un desempeno superior al de otros métodos.
Esta ventaja trae consigo un incremento de la complejidad computacional y algoritmica (137). En

el aprendizaje de maquina, los modelos de ensamble poseen las siguientes caracteristicas generales:

s Construyen miultiples y diversos modelos predictivos a partir de versiones adaptadas de un

conjunto de entrenamiento (en la mayorfa de los casos re-ponderado o re-muestreado)

= Combinan predicciones de estos modelos de alguna manera, por lo general mediante el pro-

medio simple o mediante votaciones (probablemente ponderadas).
Los métodos de ensamble més comtnes son bagging y boosting (137):

1. Bagging
El término bagging proviene de la contraccion de bootstrap aggregating, es considerado un
simple pero altamente efectivo método de ensamble que crea diversos modelos en diferentes
muestras aleatorias tomadas del conjunto original de datos. Estos algoritmos permiten reducir
la varianza y evitar el sobreajuste. A pesar de que cominmente son aplicados a drboles de de-
cisién, pueden ser aplicados a cualquier método. El pseudocédigo del algoritmo se implementa

en dos fases principales:

= Bootstrap sampling
Consiste en recolectar muestras aleatorias del conjunto total de datos D con reemplazo
(para evitar la dependencia en el muestreo), llamadas boosting samples. Pueden contener
puntos duplicados y algunos de los puntos originales puede no ser considerados atn si el
tamano de la muestra bootstrap sample es igual al tamano del conjunto original de datos.
Una aproximacién de la diversidad de las muestras bootstraps puede obtenerse mediante
el cédlculo de la probabilidad de que un punto especifico no sea seleccionado por una
muestra de tamafio n: (1 — 1)" (137). Estos subconjuntos de datos son empleados para

entrenar a los modelos de arboles de decisién.
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= Agregacién
Las salidas de los modelos entrenados en la fase de boostrap sampling, son agregados en
una sola prediccién como parte de un modelo final, donde la categoria con la frecuencia

mayor es la salida seleccionada.

El pseudocégido del algoritmo bagging se presenta en 3.

Algoritmo 3: Algoritmo bagging (137)

Datos: Conjunto de datos (D;tamario del ensambleT), algoritmo de aprendizajeA)
1 parat=1 to T hacer
2 Construir una bootstrap sample Dy a partir de D muestreando |D| puntos de datos con
reemplazo Ejecutar A en D; para producir el modelo M;
3 fin
4 Return {M|1 <t <T}

Bagging es de gran utilidad en combinacién con modelos de arbol, los cuales son sensibles a las
variaciones en el conjunto de entrenamiento. El método de ensamble random forests construye
cada arbol a partir de un subconjunto aleatorio y diferente de caracteristicas, denominado
subspace sampling. Como resultado, el tiempo de entrenamiento se reduce considerablemente
(137).

Al igual de los arboles de decisién, en random forests la particién del espacio correspondiente
a la instancia es en escencia la interseccion de las particiones de los arboles individuales en el
ensamble. En random forests, la particién es mas fina que en la mayoria de las particiones de
arbloes, por lo que pueden ser mapeadas de regreso a un modelo de arbol sencillo, a diferencia
de los clasificadores lineales bagging, donde el ensamble tiene un perimetro de decisién que no

puede ser aprendido mediante un clasificador sencillo. El algoritmo se muestra en 4(137).

Algoritmo 4: Algoritmo bagging - random forests

Datos: Conjunto de datos (D;tamatio del ensambleT’, dimensién del subespaciod)
1 parat =1 to T hacer
2 Construir una bootstrap sample Dy a partir de D muestreando |D| puntos de datos con
reemplazo Seleccionar d caracteristicas de forma aleatoria y reducir la dimensionalidad
de D, Entrenar el modelo de drboles M; en D; sin poda
3 fin
4 Return {M;|1 <t <T}

2. Boosting
En la técnica boosting, la fase de muestreo se realiza de una forma diferente a bootstrap. Asu-

miendo que se cuenta con un primer clasificador con una tasa de error € y se desea agregar
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un nuevo clasificador al ensamble que disminuya los fallos en las clasificaciones efectuadas
por el primer clasificador. Para lograr dicho objetivo, existen dos estrategias para seleccionar
la muestra del segundo clasificador: 1) duplicar las instancias con fallos en la clasificacién y
2) asignar una ponderacién mayor a las instancias con fallos en la clasificacién y modificar
el clasificador para implementar estos pesos. La literatura recomienda que la asignacion de
los pesos comience con una distribuciéon uniforme de los pesos que en su totalidad sumen
1, donde la mitad del peso (0.5) se asigne a las instancias con fallos en la clasificacién y la
otra mitad sea asignada de manera uniforme también a las instancias correctamente clasifi-
cadas. Posteriormente, los pesos asignados a las instancias con fallos en la clasificacion son
multiplicadas por 1/2¢, mientras que los pesos de las instancias correctamente clasificadas se
multiplican por 1/2(1 — €) (137). El factor de confianza es importante en el ensamble de una
prediccién obtenida mediante la media ponderada de las salidas de modelos individuales. Es
recomendable que un incremento en « proporcione una disminucién en ¢, de tal forma que se
puede calcular mediante la siguiente ecuacién (137):

1. 1—¢

ap = —1In =In
2 €t €t

1—6t

(C.16)

El pseudocédigo del algoritmo boosting se muestra en 5.

Algoritmo 5: Algoritmo boosting para el ensamble de clasificadores binarios con conjuntos
de datos de entrenamiento re-ponderados (137).

-

©

Datos: Conjunto de datos (D;tamario del ensambleT), algoritmo de aprendizajeA)
wy; < /|D| para roda x; € D parat =1 to T hacer

Ejecutar el algoritmo mathcal A en D con pesos wy; para prodcir el modelo M; Calcular
el error ponderado ¢; si ¢, > 1/2 entonces
‘ Definir T' < t — 1 y continuar
fin
1 1-— € .
oy — 5 In o ; /* Confianza para este modelo */
W(ts1)i < 7“2”6‘: para las instancias con fallos en la clasificacién X; € D ; /* incrementar
los pesos */
W(tg1); % para las instancias correctamente clsificadas x; € D ; /* disminuir

los pesos */

fin
Return M (z) = X1,y My ()
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C.1.1.8. Evaluacion de los modelos de clasificacién entrenados

En las técnicas de clasificaciéon es comin encontrar que el conjunto de datos originales D es

dividido en conjunto de entrenamiento Dyyqining y conjunto de prueba Dy.g. El primero de ellos

es utilizado para el aprendizaje del modelo M, mientras que el segundo es empleado para obtener

alguna métrica de evaluacién del desempeiio () del clasificador. Existen dos métodos cominmente

utilizados pra determinar el valor esperado de la métrica del desempertio del clasificador E[(6)] en

todos los posibles conjuntos de prueba: 1) k-fold Cross-Validation y 2)Bootstrap resampling (6).

1.

k-fold cross-validation

Esta técnica divide el conjunto de datos D en K subconjuntos de igual tamano, denominados
folds D1,Dg,...,Dg. Cada subconjunto D; se designa como conjunto de prueba, mientras
que el resto de los subconjuntos conforman el conjunto de entenamiento D \ D; = U;»,D;.
Después de entrenar el modelo M; en D \ D; se evaliia el desempeiio del clasificador en el
conjunto de prueba D; para obtener la i—ésima estimacion de 6;. El valor esperado de la

métrica de desempeno puede ser estimado mediante

1

fio = Bl0] = 223,60 (C.17)
y la varianza

. 1 .

65 = 7511 (0: — 4io)’ (C.18)

El pseudocédigo del algoritmo k-folds cross validation se muestra en 6. El valor de K es por
lo general 5 0 10. Cuando K = n, se denomina validacién leave-one-out , dnde el conjunto de
prueba se conforma de un sélo punto y el resto de los datos son utilizados como conjunto de

entrenamiento (6).

Algoritmo 6: Algoritmo de validacién cruzada k-folds (6).

2
3

4 ﬂg = %2221@ o

Datos: Conjunto de datos (D; FoldsK)
1 D « ordenar aleatoriamente D {D;,Ds, ..., Dg} + particionar D en K partes iguale
para i € [1, K] hacer

o

M; < modelo entrenado en D \ D; 0; + evaluar M; en D,
n
o 1

K =
T K

SI(0; — fig)” Return fig, 67

2. Bootstrap

Esta técnica genera K muestras aleatorias de tamano n con reemplazo a partir del conjunto de
datos original D. Cada muestra D; contiene algunos puntos repetidos. La probabilidad de que

1
un unto determinado esté incluido en la muestra D; es p = —, por lo que a probabilidad de
n
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que no este incluido es ¢ = 1—p = (1—1/n). Dado que D; contiene n puntos, la probabilidad

de que el punto x; no esté seleccionado después de n intentos, estd dada por:
n 1 —1
Pxp¢D;)=¢"=(1- o) =expT = 0.368 (C.19)
mientras que la probabilidad de que x; € D; es
P(xye€D;)=1-P(x; ¢d;) =1—0.368 = 0.632 (C.20)

Lo anterior significa que cada muestra contiene aproximadamente 63.2 % de los puntos de D.
El pseudocédigo del re-muestro bootstrap se muestra en 7. Una de las limitaciones de ésta
tecnica es que la estimacion del valor esperado y la varianza pueden resultar optimistas, debido
al traslape entre el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba (63.2 %), a diferencia de
la validacién cruzada, donde los conjuntos de prueba y entrenamiento no contienen elementos

en comun (6).

Algoritmo 7: Algoritmo de re-muestreo bootstrap (6).

Datos: Conjunto de datos (D; FoldsK)

1 para i € [1, K] hacer

2

w

I

%]

D, + muestra de tamano n con reemplazo obtenida de D M; < modelo entrenado en
D; 6; + evaluar M; en D;

fin

. K

Mo = %1 >ie1 bs

. K N
U(g K > iz (0i — fo)
Return i, 63

C.1.1.9. Métricas para el desempeno del clasificador

Existen diferentes métricas y estrategias principales que permiten identificar el desempeno de los
clasificadores: la tasa de error, la precisién y las tablas de contingencia (6). Considere un conjunto de
prueba D conformado por n puntos en un espacio dimensional d, k etiquetas de clases {c1, ¢, ..., cx },
v y; representa la clase verdadera y g; la prediccién de la clase en x; € D; las métricas mencionadas

se pueden definir como (6):

1. Tasa de error

Se define como la fraccién de predicciones incorrectas en el conjunto de prueba,

1 n
Tasa de F =— I(y; # s 21
asa de Brror= — ; (yi # Ui) (C.21)
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donde I es un indicador de la funcién con valor 1 si el argumento es verdadero, y 0 en cualquier

otro caso. Valores pequenos de la tasa de error corresponden a un mejor clasificador.

. Precisiéon

Es la fraccion de predicciones correctas en el conjunto de prueba,

o 1¢ A
Precision = - Z;I(y, =4;) = 1 — Tasa de error (C.22)

Valores altos de precision, representan mejores clasificadores.

. Tablas de contingencia

Son métricas que proporcionan mayor informacién sobre el error de clasificacién mediante la
tabulacién de la concordancia entre las etiquetas verdaderas y predichas para cada una de
las clase. Considere D = {Dy,Ds,,...,Dy}, que denota la particién del conjunto de prueba

basado en las etiquetas de clase positivas en el que
D; = {x]yi = ¢;} y ni = |Dy| (C.23)

donde n; corresponde al tamanio de la clase verdadera ¢;. Considere también, R = {R1, Ra, ..., Ry},

que denota la particién del conjunto de prueba basado en las etiquetas predichas, esto es:
R; = {x] i = ¢;} y mj = [R;| (C.24)

donde m; representa el tamano de la clase predicha c;. Las particiones R y D generan una
tabla de contingencia N de tamano kxk, también conocida como matriz de confusion, definida
como sigue:

N(i, j) = nij = [RiNDj|= [{xa € Dja = ¢; y ta = ¢;}| (C.25)

donde 1 < 4,5 < k. n;; denota el nimero de puntos con prediccién de clase ¢; y cuya clase
verdadera es ¢;; n;; (para 1 < i < k) representa el ntimero de casos en los que el clasificador
concuerda con la clase verdadera c;. El resto de los datos n;;, con ¢ # j, representan los casos

en los que el clasificador y las etiquetas veraderas difieren.

La exactitud o precision del clasificador M para la clase ¢; estd dada por la proporcién de

predicciones correctas en el total de datos predichos para la clase ¢;:

exactitud; = precision; = i (C.26)
m;

donde m; es el numero de muestras predichas como ¢; or el clasificador M. La Exactitud

o Precision general del clasificador es una media ponderada de la exactitud especifica de
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cada clase:
k s 1 kng;
Ezactitud = Precision = (—)E titud; = — C.27
xactitu recision ; - xactitu - ; ( )

La cobertura o recall de una clase especifica de un clasificador M para la clase ¢;, es la
porcién de predicciones correctas en el total de puntos de la clase c¢;:

T

cobertura; = recall; = — (C.28)

n;
donde n; es el nimero de puntos en la clase ¢;. La métrica F-Score o F-measure de una
clase especifica trata de balancear los valores de la precisién y la cobertura mediante la media
armonica de la clase ¢;:

2 2 - precision; - recall; 2n4;

- _ _ .29
1 1 precision; + recall; n; +m; ( )

precision;  recall;

La métrica F-Score o F-measure general para el clasificador M corresponde a la media

de los valores especificos de las clases:

F=o Z F; (C.30)

Para el caso de un clasificador perfecto, el maximo valore de F es 1.

= Clasificacion binaria: Clases positivas y negativas
Cuando el problema de clasificacién consta de k = 2 clases, se denomina a la clase ¢;
clase positiva y a la clase co clase negativa, en la que (Figura C.3):
e Positivos verdaderos (TP): corresponde al niimero de puntos en los que el clasificador
predijo correctamente como positivos.
e Falsos Positivos (FP): nimero de puntos para los que el clasificador predijo como
positivos, mientras que realmente pertenecen a la clase negativa.
e Falsos Negativos (FN): numero de puntos que el clasificador predijo como clase
negativa, mientras que pertenecen a la clase positiva.
e Negativos verdaderos (TN): nimero de puntos que el clasificador predijo como clase
negativa, pero que realmente pertenecen a la clase positiva.
A partir de estos conceptos se puede obtener las siguientes métricas de desempeno del
clasificador, mismas que pueden ser generalizadas a la clasificacién multiclase (6):

e Tasa de error
Fp+ FN

n

Tasa de Error = (C.31)
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Exactitud

TP+TN
Ezactitud = =+~ (C.32)
n

Precision de la lase

TP TP TN TN

ipreczszonN = 7TN TFN = 7m2

TP+ FP m (C.33)

precisionp =

donde m; = |R;| es el nimero de puntos predichos por M para la clase ¢;
Sensibilidad o Tasa de Positivos Verdaderos (TPR): corresponde a la proporcién de
predicciones correctas con respecto a todos los puntos positivos de la clase, esto es,

el recall o cobertura de la clase positiva:

TP TP

TRP = llp=————"=—
R recallp TP L FN o

(C.34)

donde n; es el tamano de la clase positiva.

Especificidad o Tasa de Negativos Verdaderos (TNR): también denominada cober-

tura o recall de la clase negativa:

e TN TN
TNR = especificidad = recally = FPITN ~ ny (C.35)
donde ng es el tamano de la clase negativa.
Tasa de Falsos Negativos (FNR):
FN FN o
FNR = m = Tl =1 — sensibilidad (036)
Tasa de Falsos Positivos (FPR):
FpP Fp
FPR =1 — especificidad (C.37)

“FP+TN  ng

Anilisis de conglomerados (clisters)

El analisis de conglomerados es una técnica estadistica multivariante comiinmente conocida co-

mo analisis de clisters, que ha sido ampliamente utilizada para el analisis exploratorio de datos

(123). En minerfa de datos, es considerado una técnica de aprendizaje no supervisado para la clasifi-

cacién automadtica de datos, donde las observaciones son agrupadas de acuerdo a patrones naturales

identificados mediante una métrica de similitud mutua. La finalidad del anélisis de clisters es que

aquellos objetos con un alto grado de similitud se agrupen para conformar un grupo homogéneo
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Positivos Falsos
- | Verdaderos Positivos
g (PV) (FP)
E Negativos
o
Verdaderos
(TN)
Clase real

Figura C.3: Matriz de confusién clasificaciéon binaria

facilmente diferenciables del resto de los grupos. En el analisis de conglomerados se pueden encontrar

dos tipos principales de algoritmos (138):

1. Algoritmos jerarquicos. Este tipo de algoritmos buscan agrupar los clisters para formar uno
nuevo, o bien, dividir algin clister existente en otros dos (138). La jerarquia de los clisters
es comunmente representada mediante dendogramas. Estos algoritmos a su vez de dividen en
dos tipos principales (138),(139):

= Aglomerativos (bottom-up): se consideran algoritmos ascendentes, en los cada observa-
cion conforma un cluster inicial, en los que dos o mas clusters con la mayor similitud se

combinan recursivamente (140).

= Divisivos (top-down): también se conocen como disociativos o descendentes, en los que
el andlisis inicial considera un cluster conformado por la totalidad de las observaciones,

mismo que se va dividiendo o separando en sub-grupos de forma recursiva (140).
Dentro de las ventajas de los algoritmos jerdrquicos se encuentra, (140):

= Flexibilidad al leer el nivel de granularidad.
= Facil manejo de cualquier forma de similitud o distancia.

= Es aplicable a cualquier tipo de atributo.
Dentro de las desventajas se pueden mencionar (140):

= La seleccién del citerio de finalizacién adecuado.
= La mayoria de los algoritmos jerarquicos no analizan los clisters una vez que son con-

formados.

2. Algoritmos particionales: Los algoritmos no-jerarquicos o particionales, identifican una par-

ticiéon o agurpamiento inicial, mismo que se va reajustando hasta obtener un nimero dado
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de clisters o bien hasta que se cumpla con una funcion objetivo (138),(139). k-means, es uno
de los algoritmos particionales mas utilizado debido a su simplicidad y a la eficiencia en el
célculo (139),(141).

C.1.2.1. k-means clustering

El algoritmo k-means es una de las herramientas de clusterizacién més empleadas en aplicaciones
cientificas e industriales (140). El algoritmo comienza con la divisién del conjunto total de datos en k
grupos C; definidos por el analista con base en su experiencia o en datos histéricos. Posteriormente
se obtienen los centroides de cada grupo. Se obtiene la similitud de cada observacién con cada uno
de los grupos iniciales, y estos son asignados al grupo con el que presenten una mayor afinidad (140),
(138). Existen diversas métricas para obtener de manera objetiva la similitud entre los elementos de
un conjunto de datos y los centroides de los grupos, tales como las distancias Euclidiana, Manhatan
y Mahalanobis. Una vez que los objetos son asignados a su nuevo clister, se calculan los centroides
de cada grupo, y una nueva iteracion se ejecuta con los centroides actualizados. El proceso se
detiene cuando se minimiza el error cuadratico medio de las diferencias entre los centroides uy de

cada cluster y los objetos x;, asignados a cada clister, de acuerdo a la ecuaciéon C.38 (138).

J(C) = Z s — pox]|® (C.38)

z;€C
donde k representa el numero de clisters. La funcién objetivo se denota por C.39 , que representa

la suma del error cuadratico medio de todos los clusters (138):

K
HO) =3 3 Ml — guel® (C.39)

k=1z2,€Ck

El pseudo-cddigo del algoritmo se muestra en el Algoritmo 8 (6).

Algoritmo 8: Algoritmo k-means (6)
Datos: k-Means (D, k, E)

1 t = 0 Inicializacién aleatoria de k centroides: p!, ub, ..., ut € R?

2 repetir
3 t<t+1C;« 0foralli=1,..,k Asignacién de clister para cada x; ED hacer
—1 2
4 L % < argmin;|| ; — H: LT G+ Cis Uxj; /* Asignar x; al centroide mas

cercano */

5 Actualizacion de los centroides para cada i =1, ...,k hacer
t 1 }
6 L Hi < 127 dx,e0, X

hasta que Zle utiuf_l ||2 <g;

X
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La principal limitacién del algoritmo k-means es que la funcién objetivo puede ser minimizada
solamente para un ndmero especifico de clisters, dado que el error cuadréatico medio disminuye
conforme se incrementa el nimero de clisters (k) (138).

Ademas, la confiabilidad del algoritmo se ve influenciada negativamente cuando se analizan
datos multi-dimensionales, debido al uso de la distancia euclidiana (139). La fase de asignacién del
clister tiene una complejidad computacional de O(nkd), dado que se debe obtener la distancia de
los n puntos a cada uno de los k clusters, lo que conlleva d operaciones en d dimensiones. Por otra
parte, el re-célculo de los centroides conlleva una complejidad computacional O(nd) (n puntos con
d dimensiones). Asumiendo la ejecucién de t iteraciones, la complejidad computacional total del
algoritmo es O(tnkd) (6).

C.1.2.2. Algoritmo aglomerativo de clusterizacion jerarquica

El algoritmo aglomerativo puede ser definido formalmente como sigue(6):

Dado un cnjunto de clusters C' = C1,Ca,...,C,y,, es posible encontrar el par de clisters C; y
C; més cercanos y combinarlos en un nuevo clister C;; = C;UC;. Posteriormente, el conjunto
de clisters es actualizado, eliminando los clisters C; y C; e incluyendo el nuevo clister Cj;. El
proceso se repite hasta que el conjunto de clusters C, contenga solamente un clister. Debido a que
el nimero de clisters disminuye en uno en casa paso, el proceso resulta en una secuencia de n

clisters anidados. El pseudocddigo de este algoritmo se presenta en el Algoritmo 9.

Algoritmo 9: Algoritmo aglomerativo jerdrquico (6)

Datos: Algoritmo jerdrquico aglomerativo (D, k)

1 C+{C, ={X;}z; € D} ; /* Cada punto es un clister separado */
2 AN {||z;, —x; |: xi,x; € D} ; /* Calculo de la matriz de distancias */
3 repetir

4 Encontrar el par de clisters 4s cercanos C;,C; € C Cy; <= C; UC; ;  /* Combinar los

clisters */

5 C —(C/{C;,C;}) U{Cyj} /* Actualizar los clisters */
6 Actualizar la matriz de distancia A con el nuevo clister
7 hasta que |C|= k;

El algoritmo aglomerativo Ward s se basa en el criterio de la minima suma de cuadrados. La
medida de similitud que emplea este algoritmo consiste en la distancia minima entre los objetos
y los centroides de cada grupo (C.38 y C.39)), (142). El algoritmo inicia con n subconjuntos de
un elemento (143). En cada iteracion posterior, se combinan los dos clisters que generen el menor

incremento en el valor total de la suma de cuadrados de las diferencias, dentro de cada cluster, de
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cada individuo al centroide del clister (C.40) (143).

E=Y"E, (C.40)

ol
-
i

nE N ng N n
Br=> > (a";—mF)? =YY (a%i)* —np Y (m";)? (C.41)
i=1j=1 i=1 j=1 j=1

donde F es la suma de cuadrados de los errores para los h clisters, E} es la suma de cuadrados
de los errores del cluster k, es decir, el cuadrado de la distancia euclideana entre cada individuo del
clister k a su centroide C.41, mF* es el centroide del clister k, con componentes m* s mkij es el valor
de la j-ésima variable sobre el i-ésimo individuo del k-ésimo clister, suponiendo que dicho cluster
posee ny individuos. La medida de Ward s empleada en este tipo de algoritmo aglomerativo C.42,

pondera la distancia cuadrada entre la media y la media arménica del tamano del cluster, donde la

media arménica de los tamanos de clister n; y nq estda dada por ﬁ = % (6).
7 Thg
nin; 2
§(C;,C;) = SSE;; = (——— = C.42
(€5 Cy) = SSBy = ()l s =1 | (C42)

C.1.2.3. Analisis de Componentes Principales

El objetivo primordial del Andlisis de Componentes Principales (ACP) es la reduccién de la
dimensinalidad de un conjunto de datos conformado por multiples variables (136). ACP es una
transformacién lineal que convierte el conjunto de datos en un nuevo espacio dimensional tal que
en el nuevo conjunto de variables no-correlacionadas son funciones lineales del conjunto original
de datos (119). ACP es considerada una técnica de reduccién/extraccién de caracteristicas que
determina el espacio r-dimensional que mejor captura la variabilidad del conjunto de datos inicial
(6). En la mayoria de los anélisis estadisticos que emplean el ACP, el objetivo principal es determinar
el niimero de componentes, 7, que representen la mejor aproximacion al conjunto de datos inicial D
(6). Una vez calculados los principales componentes (PCs) de un conjunto de datos dado, es posible

determinar a los individuos extremos

C.1.2.4. Evaluacién del agrupamiento

El objetivo del analisis de clisters es detectar los patrones naturales en un conjunto de datos.
Existen tres criterios para determinar la eficiencia del agrupamiento: la separacion fisica (varia-
bilidad inter-clisters), la conexién y la compactacién (variabilidad intra-clister), mientras que la
conexi6én asume que datos vecinos deben pertenecer al mismo clister o grup o(123). La separa-
cion consiste en determinar la diferencia entre los valores centrales de un clister, mientras que la

compactacion permite conocer el grado de similaridad entre los elementos de cada grupo. A mayor
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compactacion de los clisters y mayor separacién entre clisters, mejores resultados se obtendran en el
agrupamiento (144). Algunos indices comunmente utilizados en la literatura son el indice Dunn(DI),
el indice Davies-Bouldin (145), el indice Calisnki-Harabaz (146) y el indice Silueta (147).

= Indice Dunn
El indice Dunn (Eq. C.43 )es de gran costo computacional (()O(n))?), ademds de presentar un
alto grado de sensibilidad al ruido (139). El valor éptimo de & (relacionado a la compactacién)
se determina por la distancia del vecino mas cercano, mientras que la separacién se obtiene

mediante el maximo didmetro del clister (148):

di iy Cg
DI, = min min - iss(e C]) (C.43)
=1,k [ j=1+1,...k \ MaX=1, . diam(cm,)

donde diss(c;,cj) = minge, yee; d(,y) representa la disimilitud entre los clisters ¢; y ¢;

(compactacién) y diam(C) = méx, yecd(z,y) es la dispersién inter-clusters (separacién)
(139). Valores grandes del indice de Dunn, indican una mayor compactacién y separacién
de los clusters (139).

» Indice Calinski-Harabaz

El indice Calinski-Harabaz (Eq. C.44) relaciona la variabilidad entre clisters y la variabilidad
dentro de cada clister(146). La variabilidad de cada cluster se determina mediante la distancia
que existe entre los elementos del cluster y el centroide. La variabilidad entre clusters es
obtenida mediante la distancia entre los centroides de cada grupo y el centroide global. Valores
altos del indice Calinski-Harabaz representan una mejor particién del conjunto de datos inicial
(148).

BCSM n—k
k—1 WCSM

CHI,, = (C.44)

= Indice Davies-Bouldin

El indice Davies-Bouldin determina el nivel de separacion y la compactacion de los subconjun-

tos mediante la ecuacién (Eq. C.45), donde diam(c;) = \/% Y vee, A, 2)°, 2 representa el
centro del cluster ¢;, y n; el niimero de objetos en el cluster ¢; (139), (145). Valores pequenos

del indice Davies-Bouldin representan una mejor divisién del conjunto de datos (148).

k _ _
1 , dzam(ci) + dzam(cj) }
DBI = — max C.45

"k Zzzl {i=1,. kyi#5} { d(zi, zj) ( )

= Indice Silueta
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El indice Silueta se obtiene mediante la Eq. C.46, donde n es el total de puntos u objetos,
a; es la distancia promedio entre cada punto del cluster ¢ y todos los puntos restantes del
cluster, y b; es la distancia promedio minima entre el punto ¢ y los puntos que no pertenecen
al claster (139), (147). Se recomienda seleccionar las particiones con valores altos del indice
Silueta (148).

k
I 3 (b = a;) (C.46)

n max a;, b;

C.1.3. Técnicas de reduccidon de la dimensionalidad

En la actualidad, muchas disciplinas requieren del andlisis de conjuntos de datos de gran dimen-
sionalidad, por lo que para interpretarlos es necesario reducir drasticamente su dimensionalidad,
reduciendo al minimo la pérdida de informacién. Para lo anterior, se han desarrollado algunas
técnicas, sin embargo, el Andlisis de Componentes Principales(ACP) es una de las primeras y més
utilizadas (119). El ACP es una técnica de aprendizaje no supervisado que permite realizar una
reduccién de dimensionalidad, identificando las r-dimensiones que capturan la mayor cantidad de
la variabilidad de los datos, asi como la extraccién de caracteristicas y la visualizacion de los datos
(119). Existen dos definiciones comines de APC. La primera de ellas lo considera una proyeccién
ortogonal de los datos en un espacio lineal de menor dimensionalidad, comtinmente conocido como
subespacio principal, tal que la varianza de los datos proyectada sea maximizada (149). La segunda
lo define como la proyeccién lineal que minimiza el costo promedio de proyeccién, denotada como

la distancia cuadrada media entre los puntos de datos y sus proyecciones (149).

s ACP para maximizar la varianza
La técnica ACP general més sencilla considera un valor de » = 1, es decir, el espacio uni-
dimensional o linea u que mejor se aproxima a D en términos de varianza de los puntos

T

proyectados. Se asume que u tiene magnitud [ul|* = u”u = 1, y que la matriz de datos D es

una matriz centrada mediante la sustraccién de la media u (6):
D=D-1-u" (C.47)

donde D es la matriz de datos centrados con media ™athbfu = 0 La proyeccién del punto

centrado x; € D en el vector u estd dada por:

Tk,
X, = (u XZ) u=(u"%;,)u=aqu (C.48)

T

donde a; = u’X; es un escalar de proyecciéon o ajuste de x; en u. a; también es llamado
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punto proyectado. La media de un punto proyectado a; es cero. Es necesario seleccionar la
direccién u de tal forma que la varianza de los puntos proyectados sea maximizada. La varianza
proyectada en u estd dada por

02 =uTSu (C.49)

u

donde ¥ es la matriz de covarianas de la muestra para los datos centrados D;. Para maximizar
la varianza proyectada, es necesario resolver el problema de optimizacién de o2 con restriccién

u”u = 1, mediante multiplicadores de Lagrange:

méx J(u) = u’ Yu — a(u’u 1) (C.50)

al derivar J(u) con respecto a u
Yu=au (C.51)

Lo anterior implica que « es un eigenvalor de la matriz de covarianza Y, asociado a un
eigenvector u. Para maximizar la varianza proyectada o2 es necesario seleccionar el valor
maximo de los eigenvalores de Y. En otras palabras, el eigenvector dominante, también llamado
primer componente principal, u; especifica la direccién de la mayor parte de la varianza

u = u;. Ademds, el méximo eigenvalue \; define la varianza proyectada o2 = a = \;

En el caso de la obtencién mejor aproximacién r-dimensional de D, donde 2 < r < d, es
necesario obtener los eigenvalores de . Debido a que X es semidefinida positivamente, sus
eigenvalores deben ser todos no-negativos, y pueden ordenarse de forma descendente como
sigue

AM>A > oA > g, > A >0 (C.52)

Se seleccionan los 7 eigenvalores mas altos y sus correspondientes eigenvectores para conformar

la mejor aproximacién r-dimensional al conjunto de datos original D. El pseudocddigo del
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algoritmo ACP se presenta en 10.

Algoritmo 10: Algoritmo ACP (6)

Datos: PCA (D, «)

1T =Ly /* Calcular la media */

2D=D-1-"7: /* Centrar los datos */

3 X = % (]ij)) ; /* Calcular la matriz de covarianzas */

a (A1, Ag, ..., \g) = eigenvalores(X) ; /* Calcular los eigenvalores x/

5 U? (uy,uy,...,uq) = eigenvectores(X) ; /* Calcular los eigenvectores */
X\

6 f(r)= Ezl*l)\z, para todar =1,2,...,d ; /* Proporcién de la varianza total */
i=1\

7 Seleccionar el valor de r més pequeno, tal que f(r) > a ; /* Seleccionar la

dimensionalidad */

[0

©

conjunto de datos */

U, = (u1,ug,...,u;) ; /* Reduccién de la base */

A ={ajla;=U—rTxparai=1,2,..,n}; /* Reducir la dimensionalidad del

= Geometria de ACP

Partiendo de que cada componente principal u; le corresponde un eigenvector de la matriz de

covarianzas %, es decir(6):
YU =UA

Multiplicando C.53 por U~! = U7 se tiene
¥ = UAU”

que es denominada eigen-descomposicion de ~, dado que:

d
Y =UAU” = Alulurf + )\guquT + ...+ )\dududT = Z)\iuiuiT
i=1

Ademiés, asumiendo que X es invertible y no singular, se tiene que:

» = (UAUD) ! =UuA—tUT

Considerando la ecuacién
X'y 1x=1

(C.53)

(C.54)

(C.55)

(C.56)

(C.57)

que define una elipsoide de d-dimensiones, que los eigenvectores u; de ¥ (los principales
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componentes) definen la direccién de los ejes principales de la elipsoide, y que la raiz cuadrada

de los eigenvalores (v/A;) proporcinan la longitud de los semi-ejes. Sustituendo C.56 en C.57,

y empleando el hecho de que x = Ua donde a = (ay, as, ...,aq)” representa las coordenadas

de x en la nueva base, se obtiene

=N

~1 (C.58)

>

d
>3
i=1

que es la ecuacién de la elipse con centro en el origen, y longitud de los semiejes v/ ;. xT L 'x =

%

1 define una elipsoide de d-dimensiones, donde la longitud de los semi-ejes es igual a las
desviaciones estdndar (v/\;) de cada eje. De igual manera, la ecuacién x?'X"1x = s, para

diferentes valores del escalar s, representa elipsoides concéntricas.
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Apéndice D

Dimensiones antropométricas de los

somatotipos
D.1. Casos extremos: ACP
DA Hombres Mujeres
LM LP AP DAM | LM LP AP DAM
Casol | 21 122 96 57 | 184 115 84 52
Caso2 | 188 11.1 98 43 | 167 99 88 40
Caso3 | 162 94 78 40 | 156 87 7.1 40
Caso4 | 189 102 78 52 |178 104 7 48
Caso5 | 183 115 81 42 |171 92 82 51
Caso6 | 181 10 91 53 |176 10 7.3 39
Caso7 | 188 10.7 81 43 | 164 92 68 43
Caso8 | 188 112 9 44 | 157 93 7.1 42
Caso 9 | 169 102 82 38 | 17 99 7.6 40
Caso 10 | 201 12 9 47 | 166 97 7.3 39
Caso11 | 181 103 8 45 | 167 97 7.1 42
Caso 12 | 202 115 94 48 | 174 97 75 47
Caso13 | 20 111 85 50 | 166 98 7.4 43
Caso 14 | 195 10.6 87 47 | 17 95 7.2 44

Tabla D.1: Casos obtenidos mediante APC
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D.2. Casos extremos: AA

k | Caso LM LP AP DAM
1 189 10.2 7.8 52
3 2 206 12.2 9.9 53
3 16.5 9.6 8.4 39
1 20.3 122 9.6 56
2 203 11.6 8.5 47
5 3 19.1 9.5 9 53
4 16.9 9.7 85 39
5 176 10.1 7.6 49
1 20.2 11.7 9.3 58
2 172 93 9.1 41
3 20 11.3 9.3 40
7 4 186 12.8 9.1 50
5 17.1 10 7.3 45
6 169 88 8.1 48
7 21.1 12 8.7 54
1 178 96 8.1 51
2 19.7 11.5 10.1 46
3 19.7 11 8.4 45
3 4 16.4 10.7 9.5 46
5 16.9 9.7 8 38
6 19.1 10.2 9.6 55
7 209 124 9.3 58
8 18.8 11.6 8.6 43
1 172 104 7.2 46
2 194 114 10.1 49
3 16.2 9.6 8.6 39
4 19.5 109 8.2 44
5 209 124 9.3 58
12 6 19.1 10.3 8.5 55
7 19.6 12.0 9.6 44
8 20.0 10.9 10.1 46
9 179 104 8.3 37
10 179 11.2 84 49
11 16.8 88 8.1 43
12 19.6 11.1 9.6 57

Tabla D.2: Casos obtenidos mediante AA para la poblacién masculina
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D.2 Casos extremos: AA

k Caso LM LP AP DAM
Casol 166 9.1 7.1 45
3 Caso2 19.1 10.8 8.8 52
Caso3 16.1 9.5 8.1 37
Caso 1 16 9.5 8.2 41
Caso2 187 103 7.5 54
5 Caso3 18.2 10.1 8.1 40
Caso4 16.1 9.3 7 42
Casob 188 11.2 84 51
Casol 175 10.8 7.1 45
Caso2 199 11.6 8.6 50
Caso3 173 9.7 7.2 34
3 Caso4 172 106 8.9 42
Casob 182 89 74 50
Caso6 173 9.6 9.2 46
Caso7 156 87 7.1 40
Caso8 17.8 10.6 7.6 55
Casol 17.7 97 7.7 38
Caso2 178 88 8.1 45
Caso3 19.1 10.8 8.8 52
Caso 4 17 102 7.7 44
Casob 17.6 94 8 53
11 | Caso6 186 10.7 7.5 49
Caso7 16.5 9.7 8 41
Caso8 183 96 7.6 45
Caso9 17.8 114 7.6 45
Caso 10 15.7 8.8 7 41
Caso 11 174 103 7.1 50

Tabla D.3: Casos obtenidos mediante AA para la poblacién femenina
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D.3. Casos distribuids: k-means

k Caso LM LP AP DAM
Casol 162 94 7.8 40
Caso2 21.2 126 9.7 53
Casol 21.2 12.6 9.7 53
3 Caso2 16.2 94 7.8 40
Caso 3 19 112 7.6 44
Casol 16.2 94 7.8 40
Caso2 18.2 10.3 9.6 41
Caso 3 20 115 7.9 54
Caso4 212 126 9.7 53
Caso 1 19 112 7.6 44
Caso 2 21.2 12.6 9.7 53
5 Caso3 182 103 9.6 41
Caso4 16.2 94 7.8 40
Caso5 179 9.9 7.8 53
Casol 194 114 8.9 41
Caso2 173 9.7 86 51
Caso3 20.0 11.5 7.9 54
Caso4 19.0 11.2 7.6 44
Casob 17.0 94 7.5 47
Caso6 16.2 94 7.8 40
Caso 7 21.2 12,6 9.7 53
Caso8 194 11.2 9.8 58
Caso9 19.8 11.3 10.3 48
Caso 10 20.0 12.6 9.1 49
Caso 11 17.6 10.2 9.0 41
Caso 12 179 104 8.3 37
Caso 13 188 11.1 9.8 43
Caso 14 19.0 10.7 8.2 56

14

Tabla D.4: Casos obtenidos mediante el algoritmo k-means para la poblacién masculino
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D.3 Casos distribuids: k-means

k Caso LM LP AP DAM
9 Casol 199 11.6 8.6 50
Caso2 154 86 8.2 41
Casol 199 11.6 8.6 50
3 Caso2 18.6 9.7 7 53
Caso3 154 86 8.2 41
Casol 18.6 9.7 7 53
4 Caso2 156 87 7.1 40
Caso3 16.7 9.9 88 40
Caso4 199 11.6 8.6 50
Casol 16.7 88 74 50
Caso2 156 87 7.1 40
5 Caso3 199 11.6 8.6 50
Caso4 16.1 9.5 8.1 37
Casob 187 11.3 74 46
Casol 175 10.8 7.1 45
Caso2 154 86 8.2 41
Caso3 183 11.2 9.1 43
Caso4 199 11.6 8.6 50
Caso5 16.1 9.5 8.1 37
Caso6 166 9.0 6.6 42
14 Caso7 18.0 10.5 7.9 41
Caso8 16.7 88 74 50
Caso9 166 9.2 7.7 42
Caso 10 187 103 7.5 54
Caso 11 18.7 11.3 74 46
Caso 12 173 9.7 7.2 34
Caso 13 19.1 10.8 8.8 56
Caso 14 173 9.6 9.2 46

Tabla D.5: Casos obtenidos mediante el algoritmo k-means para la poblacién femenina
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D.4. Casos distribuids: Ward

k Caso LM LP AP DAM
Casol 162 94 7.8 40
Caso2 212 126 9.7 53
Casol 21.2 12.6 9.7 53
3 Caso2 19.6 12 9.6 44
Caso3 16.2 94 738 40
Casol 196 12 9.6 44
Caso 2 19 112 7.6 44

4 Caso 3 212 12.6 9.7 53
Caso4 162 94 7.8 40
Casol 182 10.1 7.3 47
Caso2 16.2 94 7.8 40

6 Caso 3 19 112 7.6 44
Caso4 179 9.7 838 53
Casob 19.6 12 9.6 44
Caso6 21.2 126 9.7 53
Casol 162 94 7.8 40
Caso2 162 9.6 8.6 39
Caso3 19.2 10.6 8.8 57
Caso4 179 9.7 838 53
Caso5 18.3 10.8 8.2 39
Caso6 182 10.1 7.3 47

14 Caso 7 20.1 12.0 9.6 60

Caso8 19.7 11.1 84 57
Caso 9 16.7 9.3 8.6 49
Caso 10 21.1 12.0 8.7 54
Caso 11 17.7 10.0 9.6 44
Caso 12 19.6 12.0 9.6 44
Caso 13 21.2 126 9.7 53
Caso 14 19.0 11.2 7.6 44

Tabla D.6: Casos obtenidos mediante el algoritmo Ward para la poblacién masculina
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D.4 Casos distribuids: Ward

k Caso LM LP AP DAM
9 Casol 199 11.6 8.6 50
Caso2 154 86 8.2 41
Casol 154 86 8.2 41
3 Caso2 173 9.6 9.2 46
Caso3 199 11.6 8.6 50
Casol 18.6 9.7 7 53
4 Caso2 173 9.6 9.2 46
Caso3 154 86 8.2 41
Caso4 199 11.6 8.6 50
Casol 173 9.7 7.2 34
Caso2 173 9.6 9.2 46
5 Caso3 18.6 9.7 7 53
Caso4 154 86 8.2 41
Casob5 19.9 11.6 8.6 50
Casol 175 10.8 7.1 45
Caso2 173 9.7 7.2 34
Caso3 182 9.7 85 51
Caso4 183 11.2 9.1 43
Casob 178 104 7.0 48
Caso6 186 9.7 7.0 53
14 Caso7 182 106 7.9 46
Caso8 15.8 98 7.2 38
Caso9 166 9.0 6.6 42
Caso 10 19.2 11.1 8.4 55
Caso 11 199 116 8.6 50
Caso 12 173 9.6 9.2 46
Caso 13 16.7 88 7.4 50
Caso 14 154 8.6 8.2 41

Tabla D.7: Casos obtenidos mediante el algoritmo Ward para la poblacién femenina
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