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RESUMEN

El mejoramiento constante de los procesos dentro de una empresa es un
mecanismo indispensable para el éxito de la misma, sobre todo si estas son unidades
productivas cuyos procesos involucran directamente la elaboracion de algun
producto. Dentro de este contexto y enfocandonos en el proceso de produccion, la
linea de ensamblado es considerada la parte central del mismo y dado que dicha
actividad es realizada de forma manual su tratamiento debe ser mas profundo y
completo tomando en cuenta que el factor humano genera siempre un margen de
error. Reducir al minimo este margen de error, aprovechando la capacidad, el talento
y la motivacion del trabajador; son las metas que se desean alcanzar con el desarrollo
de este proyecto. Este estudio busca incrementar la eficiencia de un proceso de
ensamblado en una empresa productora de colchones analizando la relacion ritmo
cardiaco — productividad del trabajador y de esta manera establecer parametros de la
respuesta humana a la tarea que realiza a diario cuyos datos permitan generar un

modelo utilizando redes neuronales de prediccion del comportamiento productivo.
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ABSTRACT

The constant improvement of the processes within a company is an indispensable
mechanism for the success of the same, especially if these are productive units whose
processes directly involve the elaboration of some product. Within this context and
focusing on the production process, the assembly line is considered the central part
of it and given that this activity is performed manually, its treatment must be more
thorough and complete taking into account that the human factor always generates a
margin of error. To minimize this margin of error, taking advantage of the capacity,
the talent and the motivation of the worker; are the goals that are desired to achieve
with the development of this project. This study aims to increase the efficiency of an
assembly process in a company producing mattresses by analyzing the relationship
between the worker 's heart rate and productivity and in this way establish parameters
of the human response to the daily task whose data allows to generate a model using

neural networks for predicting productive behavior.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Justificacién e Importancia

El uso efectivo del trabajo es uno de los temas mas criticos que afectan el
desempefio de los sistemas de produccion donde los costos de mano de obra son
altos, ya sea porque las operaciones de produccion son laboralmente intensas o
porque los sistemas de produccién requieren de mano de obra altamente calificada.
La mayoria de los nuevos trabajadores son seleccionados por su habilidad de
aprendizaje, su flexibilidad mental y por sus competencias sociales, intentando de
esta manera desarrollar una infraestructura laboral que provea medidas centrales de

seleccion en términos de alto desempefio.

Sin embargo existen compafiias que buscan constantemente nuevas formas de
reducir sus costos laborales y cambiar la estrategia en el manejo de la fuerza laboral,
Se ha evolucionado de implementar una perfecta division de la fuerza de trabajo a
una estrategia que toma ventaja de la agilidad del trabajador de muchas maneras. De
esta forma, una de las maneras de mejorar la flexibilidad de un trabajador es
ensefarle a desempefar varias tareas. Las politicas de entrenamiento por aprendizaje
son conocidas por arrojar muchos otros aspectos positivos como el mejoramiento de
la comunicacién entre trabajadores, el aumento de la satisfaccion del trabajador y la

automotivacion, menos aburrimiento, menos estrés por repeticion y menos fatiga.

El mejoramiento constante de los procesos es un mecanismo beneficioso para la
empresa colchonera ecuatoriana, sobre todo en aquellos procesos que involucren
directamente produccion manual. Dentro de este contexto, la linea de ensamblado del
proceso de produccion de colchones es la parte central del mismo y por tanto
requiere de un tratamiento mas profundo y completo. Las tareas que se llevan a cabo
dentro de este proceso son absolutamente manuales, por este motivo se cuenta con

un factor de error elevado en cada una de ellas. Reducir estos errores al minimo,
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aprovechar la capacidad, el talento y la motivacion del trabajador dentro de la
actividad que mas se ajuste a su perfil productivo e incrementar la eficiencia del

proceso es un asunto importante a tratar para la empresa.

El desarrollo de este proyecto busca incrementar la eficiencia del proceso de
ensamblado, analizando la relacién entre los indicadores fisiologicos especificamente
la presion y el pulso con la productividad del trabajador para determinar la respuesta
del mismo a la tarea que realiza a diario y generar una prediccion del
comportamiento productivo dentro de cada actividad de la linea de ensamblaje

usando redes neuronales como herramienta para el analisis de proyeccion.

1.1.1 Estado del arte a nivel mundial y local

Es inherente a la naturaleza del hombre tratar siempre de ir mas alla, adquirir
conocimiento para generar una habilidad y por ende dominar el entorno en el que se
desenvuelve. El resultado de este proceso ha sido siempre impredecible, desde
conseguir entender nuestro entorno hasta averiguar el funcionamiento de nosotros
mismos, jamas los resultados han sido concluyentes, se ha requerido de enormes
sacrificios y fracasos para conseguirlo y, aun asi, en la barrera limite de nuestro
intelecto no logramos comprenderlo todo. Es por eso, que al conocer la limitante que
la mente humana posee en velocidad y precision, se ha desarrollado maquinas que
funcionen tal como lo haria un cerebro humano, pero sin la limitacion de la velocidad
y la precision, a esto se le conoce como Inteligencia Artificial, un intento de duplicar
nuestra capacidad de aprender, entender y percibir el entorno. (Bartlett, Littlewort, &
& Lainscsek, 2004 )

La comunicacién entre las maquinas y el ser humano siempre llevaba un rango de
ventaja para este ultimo por tratarse de quien implementaba sus conocimientos
adquiridos para desarrollar equipos mas rapidos, capaces Yy eficientes. Sin embargo
junto a la evolucién de los materiales para construir maquinas también ha crecido la
capacidad de almacenamiento de informacion y la velocidad con que se analizan los
datos llevando al ser humano a desarrollar mecanismos inteligentes como Redes

Neuronales Artificiales (RNAs), Logica Difusa (Fuzzy Logic), Inteligencia Artificial
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(IA), etc.; a ser utilizadas para desarrollar nuevas interfaces operativas y aplicables a
diversos campos de estudio como la medicina, la educacion, la electronica, etc., La
brecha anteriormente mencionada se reduce drasticamente y es turno de la maquina
de mostrarnos lo que el cerebro puede hacer. Esta interaccion, humano — maquina,
empuja al desarrollo de algoritmos que administran gran cantidad de informacion y
al mismo tiempo reducen tasas de error en céalculos complejos, es decir, los datos
pueden ser analizados e interpretados de forma mas répida, eficiente y consciente.
(Alwakeel, Alhalabi, & Aggoune, 2015)

Uno de los mecanismos inteligentes desarrollados por el ser humano para emular
el proceso de aprendizaje de este son las RNAs (Redes Neuronales Artificiales). De
acuerdo con Toro, Mejia y Salazar (2004), “Las redes neuronales artificiales son
modelos matematicos que tratan de hacer una pequefia emulacion del funcionamiento
del cerebro humano. Son metodologias novedosas que permiten hacer pronosticos
donde hay cierto comportamiento no lineal”. Asi, destacando que la capacidad de
resolucion de problemas de los seres humanos se desarrolla en base a la experiencia
obtenida, (experiencia acumulada), se concluye que las redes neuronales tratan de
simular este comportamiento. El aprendizaje inicia con la estimulacién de una
neurona a traves de entradas de informacion, las cuales se procesan y al momento de
trabajar conjuntamente con un gran nimero de ellas se inicia la obtencion de una
solucién a una problematica planteada, como, por ejemplo: ¢Influyen los factores

bioldgicos en la productividad de un trabajador?

Si tomamos en cuenta que el cuerpo es nuestro medio de conexion con el entorno
y también nuestro canal de aprendizaje, es légico sugerir que la estabilidad de los
parametros bioldgicos que nos permiten realizar una actividad es sumamente
importante para determinar si dicha actividad seré llevada a cabo con productividad.
Los estudios primarios acerca de la influencia que tienen ciertos factores bioldgicos
como: colesterol, el dilatamiento de pupilas, las calorias quemadas, el pulso cardiaco,
el ritmo respiratorio, la temperatura corporal, en la productividad laboral, son muy
escasos. Existen estudios ergondmicos, analisis médicos y psicologicos sobre la
productividad de los empleados influenciados por estimulos externos como luz,

ansiedad, que son realizados con la finalidad de mejorar las condiciones de los



4

empleados en su entorno laboral. Existen también estudios de automatizacion de
procesos usando aprendizaje automatico que buscan reemplazar la labor humana por
maquinaria inteligente en trabajos repetitivos y aunque este Gltimo es inevitable que
se convierta en una realidad a largo plazo, es imprescindible apegarse a las
condiciones actuales de produccion y maximizar la productividad de los trabajadores.
Actualmente muchas empresas hacen diferentes esfuerzos por medir la productividad
de sus empleados, dejando a un lado todos los factores externos e internos que incide
en el rendimiento humano. (Sanchez, 2009)

1.1.2 Planteamiento del problema

Al alcanzar los estandares de calidad propuestos se percibe que los resultados
obtenidos son tan buenos que no requieren ser mejorados. Dentro de este contexto se
podria decir que el comportamiento del proceso de produccion de la linea de
ensamblado de la fabrica de colchones Chaide y Chaide se halla dentro de los
parametros establecidos como aceptable tanto en fallos producidos y desperdicio de
material como en unidades obtenidas. Asi mismo, los trabajadores se desempefian
dentro de sus funciones productivas ateniéndose al concepto de labor competente.
Sin embargo, esto no quiere decir que el proceso productivo anteriormente

mencionado carezca de puntos susceptibles de mejoramiento.

Uno de los aspectos importantes a ser tomados en cuenta a la hora de establecer
mecanismos de mejoramiento es la influencia externa que el proceso productivo
pueda experimentar que comprometa la capacidad de los trabajadores de superar sus
propios limites productivos. El calor, la luz, el ruido, el nivel fisico de exigencia,
etc.; podrian ser considerados factores determinantes de los resultados obtenidos. Sin
embargo, estos factores ya no son un problema determinante en el proceso
productivo dada la atencion que diversas investigaciones han puesto en el tema 'y que
han logrado conseguir que el ambiente en el que se desarrolla la actividad productiva

sea lo mas confortable posible.

Asumiendo que los factores externos se hallen bajo control ain no se ha tomado

en cuenta los factores internos (fisiologia del trabajador) que pudieran influir
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directamente en la productividad de los mismos, relacionandola con los fallos y su
costo final; y que por ende afecten la eficiencia y eficacia del proceso productivo. Es
obvio suponer que los errores cometidos durante el proceso de produccion no
desapareceran en su totalidad dada la humanidad de la mano de obra pero se podrian
reducir considerablemente si el trabajador es reorganizado continuamente de acuerdo
a su estado fisiologico individual (cansancio, depresion, humor, preferencia)
obtenido de un patrén de aprendizaje que es el resultado de la aplicacion de redes
neuronales utilizando los datos que el ritmo cardiaco de los trabajadores de la linea
de ensamblaje generen durante un periodo establecido de tiempo y de esta manera
elaborar un modelo de prediccion que sugiera a diario en que punto de la linea el

trabajador es méas productivo o lo sera.

1.1.3 Formulacion del problema a resolver

¢Es susceptible de mejoramiento la ejecucion de las actividades de los

trabajadores de la linea de ensamblado durante el proceso de ensamblaje?

¢Se toma en cuenta el estado fisico, mental y emocional del trabajador para
designar las tareas a ser desempefiadas durante el proceso de ensamblado?

¢ Es posible establecer un patrén de comportamiento del trabajador que maximice
sus capacidades dentro de las actividades que se realizan durante el proceso de

ensamblado?
¢Se ha llevado a cabo un estudio de eficiencia del proceso de ensamblado?

¢Se ha proyectado el rendimiento de los trabajadores del area de ensamblado para

ejecucidn de politicas de mejoramiento?

¢Se ha establecido politicas de capacitacion de los trabajadores para hacerlos
multitarea y facilitar su acoplamiento dentro del proceso?



1.2. Hipotesis (en caso de tesis de investigacion)

La aplicacion de redes neuronales usando la relacién ritmo cardiaco-desempefio
permitira proyectar el comportamiento productivo de los trabajadores de la linea de
ensamblaje en cada una de sus etapas durante la jornada laboral y asi establecer un
patrén de prediccidn que permita maximizar la capacidad productiva del trabajador y

la eficiencia del proceso.

1.3. Objetivo General

Analizar la influencia del ritmo cardiaco del trabajador en la produccion de
unidades diarias y la factibilidad de proyeccién del rendimiento laboral de la linea de

ensamblado usando redes neuronales.

1.4. Objetivos Especificos

e Establecer una relacion entre el ritmo cardiaco del trabajador y las
actividades que realiza durante las diferentes etapas del proceso de
ensamblado dentro de la jornada laboral.

e Utilizar redes neuronales para establecer un patron de comportamiento del
trabajador durante el proceso de ensamblado y determinar los picos de

mayor o menor productividad del mismo.

e Predecir el comportamiento de los trabajadores dentro de las diferentes

etapas del proceso y durante toda la jornada laboral.

e Proyectar a corto plazo comportamientos productivos de los trabajadores de
la linea de ensamblado basandonos en los patrones que las redes neurales

arrojen.



CAPITULO II.

MARCO TEORICO Y METODOLOGICO

2.1 Antecedentes Investigativos

Sabemos con certeza que la agilidad, capacidad y destreza de un individuo es
resultado de diversos factores, los factores externos que determinan su incremento o
mejoramiento como el entrenamiento continuo y los factores internos que permiten
dicho mejoramiento. Estos factores internos que pueden llegar a posibilitar el
desempefio agil, capaz y diestro de un individuo en cualquier area de actividad son
generalmente tomados como variables decisivas para la salud fisica del individuo,

pero no como un detonante de ineptitud o bajo desempefio en dichas actividades.

De acuerdo con (Targa Ana, 2007) el conocimiento anatémico y funcional del
cerebro, también realiza un analisis de los ritmos circadianos y por dltimo centra su
estudio en las funciones cognitivas y en la compresion de la fisiologia de las
constantes vitales. Para esto se plantean dos hipétesis. La primera hipotesis asegura
que la privacion del suefio de 24 horas repercute en las funciones cognitivas de los
seres humanos. La segunda hipotesis asevera que las constantes basales circadianas:
la tension arterial, la frecuencia cardiaca la saturacion del oxigeno la temperatura

periférica se ven afectadas con la privacion del suefio. (p.5)

Todos los seres vivos poseen ritmos biolégicos que determinan el funcionamiento
de su fisiologia. El sincronizador més frecuente de estos ritmos es la luz, aunque se
han estudiado otros tipos como lo son la temperatura, la comida, las interacciones
sociales. El estudio conceptualiza los tipos de ritmos que posee el organismo del ser

humano segun su frecuencia:

e Los ritmos circadianos que tienen una frecuencia aproximada de 24 horas el

ejemplo més sencillo es el ciclo suefio —vigilia,
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e Los ritmos infradianos son aquellos que su frecuencia es mayor a 24 horas,

ejemplo: la menstruacion. (Targa Ana, 2007)

e Los ritmos ultradianos: sus frecuencias son inferiores a la diaria generalmente
es entre tres minutos hasta tres horas un ejemplo de este ritmo son: la

frecuencia cardiaca y la frecuencia respiratoria. (Targa Ana, 2007)

También menciona las hormonas que interactian con los ritmos biologicos las

cuales son:

e Noradrenalina que es la causante de mantener activo al ser humano en la
vigilia.
e Ladopamina que facilita el estado de alerta durante el dia.

e La acetilcolina que esta implicada en la regularizacion del suefio en las fases

mas profundas.

e Gaba que es un neurotransmisor del sistema nervioso central involucrado

indirectamente en el suefio.

e Melatonina es la principal hormona sensible a la luz que aumenta cuando

oscurece y disminuye en el dia. (Targa Ana, 2007)

El ritmo circadiano es la adaptacién del cuerpo al movimiento de rotacién y
trasladacion de la tierra teniendo gran influencia en este los periodos de luz y
oscuridad. La tension arterial y la frecuencia cardiaca siguen un ritmo ultradiano, por
la noche existe una disminucidon importante de estas constantes y en la mafana,
coincidiendo con el inicio de la actividad, ambas aumentan. Las oscilaciones durante
el dia dependeran de condiciones diversas en relacion con la actividad que se
desarrolla, produciéndose dos picos durante el dia, uno a las 09:00 de la mafiana y
otro a las 17:00 horas. (Targa Ana, 2007)

El articulo apunta a realizar un analisis estadistico utilizando la técnica de analisis
de varianzas para encontrar la correlacién entre las condiciones biolégicas y la hora
de suefio. Las condiciones bioldgicas que analiza son la tension arterial, la frecuencia

cardiaca, la saturacion del oxigeno y la temperatura. Como consecuencia se
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establecio que las frecuencias cardiacas no se ven afectadas por la privacion del
suefio, la saturacion de oxigeno tienen una correlacion directa con las horas de suefio,
pero no se encuentran diferencias significativas en el estudio, la temperatura tampoco
es significativa, asi como la tensién arterial. Hay que tomar en cuenta que las
limitaciones en la obtencién de registros hacen complicada la valoracion de estas
variables. Por otra parte, las funciones cognitivas en especial la tension se altera con
la privacion del suefio y es proporcional al déficit de horas dormidas, esto aumenta el
riesgo de accidentes pues incrementa la probabilidad de errores en las actividades

que se realizan. (Targa Ana, 2007)

Dentro de este contexto, de acuerdo con (Sanchez, 2009) se afirma que la
alteracion de los ritmos circadianos, que generalmente cambian cada 24 horas y
trabajan como el reloj biolégico del cuerpo, influyen de manera directa en la
productividad del trabajador. Los ritmos circadianos o reloj bioldgico del cuerpo se
regulan mediante la exposicién a la luz, esto garantiza el descanso en las noches y la
vigilia en las mafianas. Una alteracion de estos ciclos en los trabajadores asegura el
estudio, produce una caida de la velocidad de reaccion, rendimiento, habilidades

cognitivas, etc. (p.11).

Adentrandonos un poco mas en este estudio, el andlisis de los turnos rotativos
laborales a los que son sometidos los trabajadores arroja resultados que aseguran que
aquellos empleados que laboran dentro de los turnos nocturnos son incapaces de
conciliar bien el suefio en horas de la mafiana dado que estan expuestos a mayor
cantidad de luz y estimulos auditivos. Esta situacion a largo plazo produce cambios
en el suefio, haciendo que este sea cada vez mas ligero y por ende se traduzca en
alteraciones bioldgicas de temperatura, pulso, saturacion, presion, etc.; sin olvidar la
reduccion drastica de interaccion familiar y social que altera su comportamiento. Por
otro lado, la fisiologia del individuo también se ve alterada por los cambios en la
ingesta de alimentos. Los trabajadores que se integran al turno de la noche
generalmente ingieren alimentos a deshoras, en grandes cantidades y sin mesura
atentando de esta manera con la salud y contrayendo enfermedades serias como la

colesterolemia, diabetes, hipertension, etc. (Sanchez, 2009)
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Al estudiar los datos que brinda esta investigacion es 16gico suponer que aquellos
trabajadores que son sometidos a cambios bruscos de turnos de trabajo tendran alto
riesgo de deterioro fisico y cognitivo. Lo éptimo para las empresas es mantener
turnos fijos de trabajo, sin cambios repentinos en los turnos, proporcionar descansos
de 24 horas entre turnos para mantener en los trabajadores el estado de alerta, reducir
errores y accidentes de trabajo, pero por sobre todo mantener inalterable el ritmo
circadiano. Sin embargo, estas soluciones no siempre son tomadas en cuenta dado la
capacidad econémica de las unidades productivas o su politica de trato al trabajador,
asi, los resultados derivados de la aplicacion de politicas de produccién son
inherentes siempre a los trabajadores sobre todo en el aspecto fisioldgico. (Sanchez,
2009)

Ateniéndonos a lo referido anteriormente, los procesos de seleccién para
actividades productivas en los que los trabajadores tengan que ser sometidos a turnos
y cambios deberian ser establecidos de acuerdo con la capacidad del mismo para
manejar los cambios. Es recomendable dar a conocer al personal acerca de las
consecuencias que el trabajo nocturno puede tener en su fisiologia y comportamiento
y capacitarlos para reducir al maximo sus efectos. El entrenamiento para adaptacién
a cambios que alteren el ritmo circadiano debe ser lo necesariamente amplio como
para poder disminuir el impacto de los efectos de esta alteracion. Asi también, al
considerar que dentro de los turnos nocturnos la exposicion a la luz es tal vez mayor
que en el dia debido a la intensidad de las luces nocturnas lo recomendable es reducir
el ruido y la intensidad de la luz para controlar los cambios circadianos, esto
obviamente ayudaria a incrementar la eficiencia y la reduccién de riesgos de salud

ocupacional de los trabajadores. (Sanchez, 2009)

Uno de los factores resultantes de un trabajo arduo y continuo, con alta exigencia
en responsabilidad y capacidad, y con descanso e interaccion social limitada o muy
reducida es el Estrés. El Estrés es considerado una enfermedad cronica, en algunos
paises, esta incluido dentro de los tratamientos que ofrece la seguridad social publica
y de manera gratuita y es tomado como causa directa de depresion, suicidio,

homicidio o improductividad. (Sanchez, 2009)
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La relacién directa entre esta enfermedad y la productividad ha obligado a las
empresas a incluir dentro de sus politicas mecanismos que reduzcan la posibilidad de

contraerla y a la vez a instaurados métodos para detectarla. (Sanchez, 2009)

En el estudio (Suranga & Gunawardhane, 2013), se centra en definir los
diferentes métodos que exististe para poder reconocer los niveles de estrés humanos.

Entre los métodos referidos para determinar el estrés de las personas se destacan:

e Variaciones del ritmo cardiaco
e Dilatacién de las pupilas
e Cambios de conducta

e Cambios en la apariencia facial

Al estudiar cada uno de los métodos anteriormente descritos cabe varias limitantes
como el tiempo, los recursos necesarios para ejecutarlos y la tecnologia necesaria
para aplicarlos. Ahora bien, apartandonos de estas limitantes, la efectividad de los
métodos es directamente proporcional a su grado de dificultad. El estrés medido a
través del ritmo cardiaco es el mas efectivo pues al detectar los cambios de
frecuencia cardiaca en los diversos estados fisicos que un trabajador posee, no
requiere un mayor nivel de tecnologia en la toma de datos, la alteracion del proceso
productivo es minimo, los recursos utilizados bajos y el tiempo empleado irrisorio.
La deteccion de Estrés usando como referente la dilatacion de las pupilas requiere
tecnologia inteligente que reconozca y genere patrones de comportamiento. Los
cambios conductuales podrian ser un buen mecanismo de deteccion de Estrés, pero
involucraria la toma de datos antes de que dicha enfermedad se manifieste, ademas
de un contraste de los datos tomados después del aparecimiento de los sintomas con
otras enfermedades que pudieran ser confundidas con Estrés. Los cambios de la
apariencia facial al igual que la deteccion de las pupilas requiere de sistemas
inteligentes de analisis y deteccion de patrones que generen mapas conductuales
atados a sintomas, diagnosticos y cura. Otro problema que poseen los metodos de

analisis de estrés es la capacidad de aislar las fluctuaciones de los patrones por



12

sucesos emocionales. Los sucesos emocionales pueden crear ruido en el célculo de

significancias en los experimentos. (p.242)

El estudio establece las condiciones para probar su teoria de medicion de estrés a
través del uso de un simple teclado como medio fisico de deteccion aplicando la
premisa de que la velocidad de escritura sobre el teclado de cada individuo estudiado
podria ofrecer datos que permitan establecer patrones de reconocimiento de estrés.
Los individuos bajo investigacion eran estudiantes de la Universidad de Colombo a
los cuales se los dividié en dos grupos, se les aplico un examen para someterlos a
diferentes niveles de estrés y asi tomar datos post y pre estrés. EI problema que se
plantea es si hay alguna diferencia entre los dos grupos de estudiantes en su forma de
escribir en el teclado del ordenador dependiendo de su nivel de estrés. Los resultados
de la investigacion dieron positivo. En condiciones de estrés los examinados crean un
patron diferente antes y después de ser sometidos a estrés. De esta manera se
demuestra que es posible determinar el grado de estrés de un trabajador mediante el
teclado de su ordenador, facilitando en gran medida el levantamiento de informacion
en tiempo real que ayude a establecer curvas de rendimiento en tareas

administrativas. (Suranga & Gunawardhane, 2013)

Cabe mencionar que el estrés bajo control es un aliado necesario para incrementar
la productividad. Sin embargo, cuando una persona es sometida constantemente a
niveles elevados de estrés, puede verse afectada en su salud fisica y mental.
Lastimosamente, los efectos de estrés constante solo pueden ser detectados cuando
los sintomas son practicamente incontrolables, desde tension muscular crénica que
lleva a paralisis facial o inmovilidad temporal hasta afecciones organicas graves
como diabetes, hipertension, higado graso, colon irritable, etc. (Suranga &
Gunawardhane, 2013)

Al referirnos a estrés tomamos en cuenta tanto lo fisico como lo mental. El
desgaste mental que resulta de periodos largos de intenso trabajo intelectual bajo
presion también genera efectos de estrés que se traducen en sintomas fisiologicos.
(Suranga & Gunawardhane, 2013)
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En el articulo publicado por (Mufioz Gonzalez Elvia Luz, 2006), se destaca los
efectos del estrés en la productividad humana en maquilas de fabricacién electronica
sefialando que en paises en vias de desarrollo las exigencias en la produccion derivan
en el incremento de las jornadas repetitivas de trabajo que requiere mas
concentracion y que por ende producen mayor estrés. El estrés afecta no solo al
desempefio fisico sino también al fisioldgico alterando el ritmo cardiaco, la presién
sanguinea e involucrado también a su perfil conductual con la adquisicion de

enfermedades como el alcoholismo, tabaquismo, violencia. (p.559)

El estudio tiene como objetivo considerar ciertos factores ergondémicos
individuales y organizacionales como determinantes en el incremento del estrés
laboral en trabajadores de la industria electronica. Para esta investigacion se
considero la participacion de 96 trabajadores de dicha area con un minimo de un mes

dentro del trabajo. Se tomaron en cuenta algunas variables tales como:
Factores ergondmicos del trabajo

e Uso de la extremidad superior
e Manejo manual de materiales
e Repeticion

e Duracion

e Carga Estatica

e Uso de la fuerza
Carga de trabajo mental

Demanda Mental

e Demanda Fisica
e Demanda temporal
e Esfuerzo

e Rendimiento
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e Frustracion
Estrés y apoyo en el trabajo

e Apoyo en el Trabajo

e Duracién de la Jornada
Variables sociodemograficas

e Sexo
e Edad
e Escolaridad
e Estado civil

e Numero de dependientes

Duracion de la jornada

El analisis se hizo utilizando un proceso estadistico ANOVA para determinar la
significancia entre factores. Los resultados concluyeron que para los factores
ergondmicos solo dos variables son significativas: el uso de la extremidad superior y
el manejo manual de materiales. Esto quiere decir que estas dos variables
contribuyen positivamente con el incremento del estrés laboral. En lo que concierne
al estrés y apoyo en el trabajo, solo la duracién de la jornada contribuye directamente
al incremento del estrés laboral. Con respecto a la carga de trabajo mental, solo tres
variables tuvieron un grado significativo: la frustracion, la demanda temporal, la
demanda mental. Las variables sociodemogréaficas pertenecientes a sexo y edad
tienen relacion con el nivel de estrés. En el resto de variables sociodemogréaficas no
se encontré significancia entre el estrés y dichas condiciones. Los resultados
obtenidos sugieren la necesidad de un modelo predictivo que tome en cuenta los
factores significativos anteriormente mencionados para apoyar la toma de decisiones
y asi salvaguardar la integridad fisica y mental de los trabajadores en las maquilas de

la industria electronica. (Mufioz Gonzélez Elvia Luz, 2006)
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Un aspecto particular que ain no se ha tomado en cuenta dentro del proceso
productivo es la capacidad que tienen los trabajadores de aprender nuevos procesos.
Un trabajador no tendria que ser destinado durante toda su vida laboral a
especializarse en una solo etapa del proceso productivo y asi limitarlo, sino que se lo
deberia instruir en cada ambito del proceso, es decir, en cada etapa, para lograr que
este pueda ser flexible de mover a diferentes procesos sin alterar la productividad e

incluso incrementarla de ser posible. (Mufioz Gonzélez Elvia Luz, 2006)

El estudio publicado por (Wang Oian, 2013), se centra en la fabricacion de
automoviles usando ensamble semiautomatico, pero también involucrando de manera
importante a la mano de obra humana. En este caso, el trabajador tiene amplio
conocimiento del proceso de ensamble en todas sus etapas y puede ser movido de
una a otra segun se requiere, a este concepto se le denomina “trabajadores moviles”.
Esta estrategia busca maximizar la capacidad de aprendizaje y ejecucion del
trabajador para incrementar la productividad, eficacia y eficiencia del proceso de
ensamblaje. Se toman datos del desempefio del trabajador en cada etapa de la linea
de ensamblaje para elaborar curvas de aprendizaje y asi poder determinar en qué
posiciones el trabajador es mas productivo y en cuales lo es menos. Los resultados
sugeriran reconfiguraciones de la linea de ensamblaje para que el proceso encaje con

la productividad de cada trabajador en cada etapa del proceso de ensamblaje. (p.141)

Actualmente la asignacion de responsabilidades a los trabajadores del campo
automotriz les corresponde a los trabajadores industriales que disefian el proceso
productivo y es directamente proporcional a la experiencia y habilidad que poseen.
(Wang Oian, 2013)

Sin embargo, el tema del factor humano dentro de una planta de produccion es
complejo y critico pues requiere un trato especial si consideramos que el humano
limita sus capacidades a su estado fisico y mental ademas de ser facilmente
influenciable por el medio en el que se desempefia. De esta manera, aunque la
automatizacion seria una salida viable a este problema, es una solucion costosa, un

tanto complicada y no completamente acertada si se toma en cuenta que ciertas tareas
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que requieren puntos de vista guiados por la consciencia, experiencia y razén, no

pueden aun ser desempefiadas por maquinas. (Wang Oian, 2013)

Por otro lado, un punto critico de este estudio es que el costo de capacitacion que
requeriria un trabajador movil seria alto pero efectivo a mediano y largo plazo,
reduciendo dentro de este periodo de tiempo costos de mano de obra y recursos.
Logicamente, las tareas multiples a las que seria capaz de enfrentar el trabajador
movil tendrian que ser equilibradas a las horas legales de trabajo y al estado fisico y
mental del trabajador. Siendo este Gltimo un aspecto muy complicado de resolver a la
hora de elaborar modelos de simulacion, pues los parametros a tomar en cuenta para

cada eventualidad son innumerables y la tarea seria titanica. (Wang Oian, 2013)

Las curvas de aprendizaje ayudarian a determinar cuanto tiempo se demora el
trabajador en realizar su tarea en cada etapa del proceso de ensamblaje de manera
repetitiva tomando en cuenta que la experiencia se logra con la préactica continua y

esta a su vez permite reducir el tiempo de produccion. (Wang Oian, 2013)

En el articulo publicado por (Ratnayake Chandima, 2014) , enfoca el uso de redes
neuronales para planificar la produccion, estabilizar procesos e incrementar la
eficiencia del mismo dentro del ensamble de nodulos de diferentes tipos y
caracteristicas en la empresa Electro Lux. El proceso consta de cuatro estaciones de

trabajo cada una con un trabajador a cargo de la misma. (p.264)

El estudio busca la estabilizacion del proceso de ensamblaje considerando como
variables de influencia la destreza, numero de errores y capacidad de produccion de
cada trabajador. Para el efecto, se crea una red neuronal de perceptron multicapa para
el aprendizaje del comportamiento de dichas variables que permitird predecir la
capacidad productiva de cada encargado del proceso. Se utiliza, por un lado, un
analisis estadistico en paralelo para tratar de encontrar una correlacion lineal entre las
variables y asi predecir comportamiento, sin tener éxito, mientras que al aplicar la
red neuronal se pudo tener resultados favorables en la prediccion de produccion de
cada trabajador y de todos en conjunto, arrojado informacion sobre la capacidad

méaxima del proceso productivo y los posibles desequilibrios y cuellos de botella que
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puede ser usada como una herramienta de toma de decisiones. (Ratnayake Chandima,
2014)

Como conclusion un trabajador requiere de cuatro semanas en el mismo proceso
para obtener la experticia necesaria y asi equilibrar la linea de ensamble sin causar
conflicto a las otras tres estaciones de trabajo. Asi mismo un trabajador alcanza su
mayor eficiencia a las dos semanas de mantener un trabajo repetitivo constante.
(Ratnayake Chandima, 2014)

Finalmente, el articulo evidencia la necesidad de automatizar la planificacion para
los procesos de produccion mediante sistemas inteligentes expertos pues estos
consideran variables que normalmente son dificiles de evaluar como la eficiencia
humana o la influencia de factores externos y asi alcanzar la mayor eficiencia y

menor costo. (Ratnayake Chandima, 2014)

La importancia que estad tomando los modelos de simulacién en la planificacion de
procesos productivos es bastante evidente en comparfiias de gran calibre. Los efectos
que esta aplicacion produce a mediano y largo plazo en la produccién son muy
significativos. (Ratnayake Chandima, 2014)

De acuerdo con (Thomas Philippe, 2014), se menciona la necesidad de un modelo
de simulacion de produccion en un taller aserradero aplicando algoritmos de toma de
decisiones, arboles de decision o redes neuronales basadas en la teoria de
restricciones para reducir los cuellos de botellas en las lineas de produccion. El
problema radica en que en determinados puntos la capacidad de produccion se
reduce y sumados logran disminuir la misma en un 60%. El localizar donde se hallan
estos puntos en cada parte de la linea de produccion a tiempo real resulta una tarea
complicada. (p.534)

La produccion del taller se basa en dos lineas en paralelo. La primera linea
produce los articulos principales mientras que la segunda se encarga de los
secundarios para posteriormente unirse y formar una sola linea de ensamblaje en un

punto de la linea. (Thomas Philippe, 2014)
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El estudio divide las lineas de produccion por celdas de trabajo donde se puede
segregar los cuellos de botella, luego aplicar la estrategia de producir inventarios en
proceso para equilibrar la labor en cada punto de las lineas y posteriormente elaborar
modelos de simulacion usando la técnica del arbol de decision plateado que usa un
algoritmo de regresion, el cual ajusta los nodos de cada ramificacion para predecir el
comportamiento de cada actividad de la linea y de esta manera clasificar la
informacion entrante al nodo que mas se ajusta a la estructura de entrada de los
datos. (Thomas Philippe, 2014)

El objetivo del estudio radica en comparar el uso de modelos inteligentes para
ajustar errores de prediccion llegando a la conclusion de que la aplicacién del arbol
de regresion dio resultados més satisfactorios que el uso de la red. Se demostré que
para este proceso se ajusta mejor los arboles de decision que reducen el error en la
asignacion de los cuellos de botella. También concluye que los arboles de decision
son una alternativa viable en el caso propuesto pues su aplicacion es mas sencilla y
permiten al técnico concentrarse méas en definir y equilibrar los cuellos de botella.
(Thomas Philippe, 2014)

2.2. Fundamentacion teérica.

La influencia que ejerce el medio ambiente en el que nos desenvolvemos en
nuestro comportamiento frente a actividades de todo tipo se evidencia a través de los
cambios internos que nuestro cuerpo muestre. Existen parametros medibles de esta
influencia que se pueden analizar como las constantes fisiologicas que determinan

nuestro ritmo cardiaco, temperatura corporal, presion arterial, etc. (Staff, 2012)
Constantes fisioldgicas.

Establecen pardmetros que indican la normalidad en la respuesta que el cuerpo
tiene con respecto a la influencia del medio en el que se desenvuelve el individuo. La
normalidad o anormalidad de estas constantes se miden tomando en cuenta el medio

y la presion que ejerce sobre el individuo. (Staff, 2012)
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Presion Arterial.

La presion Arterial es la fuerza generada por la sangre que produce la contraccion
de los ventriculos. Esto se produce por el paso de la sangre a través de las arterias
mas grandes hacia las aterias mas pequefias generando la velocidad del flujo
sanguineo el cual se regula en su viaje por los vasos. A través de la arteria aorta
circula la mayor cantidad de sangre en el organismo y es aqui donde se puede medir
con mayor exactitud la velocidad promedio del flujo sanguineo el cual en
condiciones normales y a una edad adulta llega a 120 mm hg en la presion sistélica y
80 mm hg en la presion diastolica. En la Tabla 1 podemos ver el detalle. (Staff, 2012)

Presion Sistolica

Se mide a través de la fuerza que ejerce la sangre contra las paredes de los vasos
sanguineos al pasar por estos y representa el nivel maximo normal al que puede

Ilegar la presién cuando el corazdn se contrae. (Staff, 2012)
Presion Diastdlica

Se mide a través de la fuerza que ejerce la sangre contra las paredes de los vasos
sanguineos al pasar por estos y representa el nivel minimo normal al que puede Ilegar

la presion cuando el corazon se expande. (Staff, 2012)

Tabla 1
Clasificacion de presion arterial
CLASIFICACION DE LA PRESION ARTERIAL

TIPO RANGO
Baja (minima) Alta (maxima)

Optima 80 120
Normal 85 130
Normal - Alta 85 - 89 130 - 139
Grado | 90 - 99 140 - 159
Grado Il 100 - 109 160 - 179
Grado llI 110 0 + 180 o +
Hipertension sistolica aislada 90 o - 140 o +

Fuente: Staff, 2002
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Frecuencia Cardiaca.

La frecuencia cardiaca es la medida del nimero de contracciones del corazon en
una unidad de tiempo. Esto se debe a la velocidad del paso de sangre por el corazén
que ocasiona que el musculo se contraiga o se dilate para mantener el paso de
oxigeno al organismo equilibrado de acuerdo a la actividad fisica del cuerpo. Ver la
Tabla 2. (Heyward, 2008)

Taquicardia

Es cuando el corazon posee un aceleramiento en cada latido, puede ser ocasionado
por emociones fuertes o por actividad fisica intensa, también puede ser ocasionada

por una infeccion o por algun padecimiento cardiaca. (Heyward, 2008)
Bradicardia

Es el bombeo lento de la sangre por el corazén, puede ser sintoma de infarto o de
presencia de hipertension, es normal en deportistas, pero mientras mas edad posee la

persona puede originar un padecimiento mas grave. (Heyward, 2008)

Es importante mencionar que la frecuencia cardiaca es la forma en que las arterias
y los vasos reaccionan a la presion que ejerce el flujo sanguineo sobre ellas en una
unidad de tiempo y que la presién arterial mide la fuerza por unidad de superficie que
produce la sangre al pasar por las arterias y contraer las paredes de los vasos

sanguineos. (Heyward, 2008)

Tabla 2
Clasificacion de frecuencia cardiaca

FRECUENCIA CARDIACA
TIPO LATIDOS POR MINUTO

Braquicardia <60
Normal 60 - 85
Taquicardia >90

Fuente: Heyward, 2008
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Redes Neuronales.

Consiste en una simulacion sistematica usando como base el comportamiento del
cerebro que interpreta las sefiales eléctricas que recibe de la percepcion de la realidad
que envian los sentidos y luego conforma mecanismos de respuesta inmediata para

que el ser humano pueda interactuar con el medio. (Ledesma, 2006)

La teoria de inteligencia artificial usa el concepto de neuronas las cuales en el ser
humano se encargan de transferir la informacion captada desde la corteza del cerebro
hasta el hipocampo. Bajo este concepto las redes neuronales artificiales estan
formadas de neuronas que se regulan con pesos asignados basados en valores de
entrada y valores objetivos que luego son comparados con los valores de salida, de
esta manera se determina la validez del modelo generado por dichos pesos. También
poseen una funcion de aprendizaje para ajustar los pesos de acuerdo a los valores de
error obtenidos en los datos de salida. Las redes neuronales artificiales poseen
neuronas en la capa superior o en capas ocultas con la finalidad de ajustar la
exactitud de los daos de salida. El inconveniente con el uso de las redes neuronales
es su exactitud al momento de generar modelos de prediccion debido a los valores
fronterizos que en ocasiones no se disciernen dentro del valor més éptimo sino del

valor mas exacto. Ver Tabla 3. (Ledesma, 2006)

Tabla 3
Caracteristicas de las Redes Neuronales

REDES NEURONALES

CARACTERISTICAS

TIPO FORMACION FUNCION

Red de perceptron simple Una sola capa Resolucion de problemas linealmente
segmentables en una sola capa.

Red de perceptron Multicapa Multiples capas Resolucion de problemas que no son
linealmente segmentables en una sola capa

Red Backpropagation Multiples capas Funciones de aprendizaje logaritmico

Algoritmo Feedforward Pureline

Tangencia

Red Adalina Una capa o multicapa Resolucion de problemas linealmente

Regla Widrow - Holf segmentables en una o varias capas con
valor de ajuste.

Fuente: Ledesma, 2006
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Lineas de Ensamble.

Consiste en un ordenamiento de procesos balaceados y dependientes entre si con
la finalidad de maximizar las unidades fabricadas en un proceso de produccion y que
estd basado en el ensamble por piezas de manera sistematica. El balaceo de linea
busca equilibrar las actividades de cada proceso de acuerdo a las capacidades de
respuesta en cada punto. El tiempo de fabricacion de una unidad en una linea de
ensamble esta dado por el ritmo de trabajo del proceso més lento, por este motivo es
importante segmentar los tiempos de fabricacion y los descansos en cada punto de la
linea llamados también tiempos muertos y asi poder calcular la eficiencia de cada
proceso, reducir costos de produccion y tiempos de respuesta. (Benjamin W. Niebel,
2004)

Las lineas de ensamble pueden estar completamente automatizadas con robots
sincronizados mutuamente, sin embargo, el constante mantenimiento preventivo para
mantener a las maquinas funcionando a un ritmo constante eleva los costos de
mantenimiento con personal capacitado y los costos de inversién inicial. Las lineas
de ensamble manuales dependen absolutamente del trabajo humano, por lo que sus
costos a la hora de cubrir errores son altos. Ademas, el inconveniente con esta
estrategia es la dificultad de medir el rendimiento humano y predecir su
comportamiento para lograr una planificacion constante de produccion. Las lineas de
ensamble mixtas donde el trabajo humano complementa el trabajo mecéanico son las
gue mas se utiliza en los procesos productivos, agilita el tiempo de respuesta en cada
etapa de la linea tomando como ventaja la mecanizacién, pero también la deduccién
del trabajador, aunque en esta estrategia el factor humano sigue siendo una debilidad
al no poder predecir su comportamiento. (Benjamin W. Niebel, 2004)

Calificacion del Desempefio.

La calificacion del desempefio es el principal paso en el proceso de medicién del
trabajo. Se deben establecer estandares de desempefio dptimo que permitirdn medir
las variaciones de este durante la calificacion. Las variables a tomar en cuenta para

establecer estos estandares Optimos son aquellas variables que se consideran en
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cualquier medicion de estandar (edad, peso, altura, condiciones ambientales, etc).
(Benjamin W. Niebel, 2004)

Métodos para calificar.
Calificacién de Velocidad.

Este método analiza la velocidad de trabajo de cada operario y lo compara con el

desempefio de un operario mas experimentado. (Benjamin W. Niebel, 2004)
Método Westinghouse.

Este sistema desarrollado por Westinghouse Electric. Considera cuatro factores:
habilidad, esfuerzo, condiciones, consistencia. La habilidad consiste en la
sincronizacién adecuada de la motricidad de cada operario, la cual suele
incrementarse con el tiempo y la experticia. El esfuerzo se basa principalmente en la
velocidad con la que el operario desarrolla una actividad y su capacidad de mantener
un ritmo uniforme en el transcurso de la jornada. Las condiciones se refieren a los
factores que afectan al operario, pero no a la operacion, por ejemplo, la temperatura,
la humedad, la saturacion del oxigeno. La consistencia menciona que los datos deben
tomarse en distintas ocasiones si estos mantienen el patron de comportamiento, es

decir, que tienen una consistencia perfecta. (Benjamin W. Niebel, 2004)
Calificacion Sintética.

Se basa en medir el desempefio de manera sistematica considerando el
comportamiento de los datos obtenidos en el analisis de esfuerzo fundamental con el

analisis de los tiempos elementales observados. (Benjamin W. Niebel, 2004)
Calificacion Objetiva.

Esta calificacion divide las tareas que son necesarias para un desarrollo normal del
trabajo y el resto de tareas que se realizan en el proceso. La variable a tomar en
cuenta aqui es el esfuerzo que se requiere para el desarrollo de cada tarea. (Benjamin
W. Niebel, 2004)
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Pruebas de Hipotesis.

En muchos campos de la ingenieria, administracion, o investigacion en ocasiones
se necesita tomar decisiones respecto a un problema planteado. El apoyo estadistico a
esta toma de decisiones se le llama prueba de hipdtesis. La hipotesis estadistica es la
comparacion de un parametro estadistico a un planteamiento dado. Las pruebas de
hipdtesis dependen de una muestra aleatoria contenida en una poblacion. Se plantea
una hipoétesis nula la cual serd una afirmacion de la interrogante y una hipotesis
alternativa que sera una negacion de la interrogante. Generalmente suele rechazarse
la hipotesis nula y aceptar la hipotesis alternativa pero este procedimiento puede
llevar a caer en lo que se conoce como “los errores de la prueba de hipotesis™.
(Montgomery, 2005)

El error tipo I, también conocido como nivel de significancia, es cuando se
rechaza la hipdtesis nula siendo verdadera. Es importante tomar en cuenta que ese
nivel de significancia dependera del tamafio de la muestra y del planteamiento. El

error tipo 11 es cuando se acepta la hipétesis nula siendo falsa. (Montgomery, 2005)
Bootstrapping.

Es una técnica que realiza inferencias estadisticas a los datos cuando son
insuficientes para efectuar un analisis satisfactorio. La finalidad, es realizar
estimaciones de la poblacion basados en una pequefia muestra de la misma y obtener
parametros poblacionales aproximados. El bootstraping extrae una nueva muestra
basado en la muestra original, de esta forma, el primer elemento puede ser elegido
nuevamente para realizar una nueva extraccién. Cada elemento tiene una
probabilidad 1/n de ser elegido. EI método bootstraping es conveniente para muestras
de entre 10 a 20 elementos no asi para muestras menores a 5 elementos. (Christopher
Z. Mooney, 1993)

El desarrollo de la informatica permitié que las técnicas de re muestreo sean
posibles de desarrollar. Se puede elaborar inferencias y a la vez contrastes de
hipdtesis siendo una alternativa para pruebas paramétricas y no parametricas
(Christopher Z. Mooney, 1993)
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Disefos Estadistico de Experimentos.

Interpretando a Montgomery D. C. (2005): Son los pasos a seguir para enfocar un
planteamiento de modo que este pueda probarse estadisticamente y sacar
conclusiones positivas 0 negativas respecto a la veracidad del problema planteado. El
disefio de experimentos esta compuesto por dos fases: el disefio del experimento y el
analisis del experimento, esto debido a que el analisis del experimento esta
enteramente ligado al disefio que se plateo para el experimento. Los principios

bésicos para el disefio experimental son:
Que sea posible replicar.

Este principid se refiere a la capacidad del experimento de ser repetido basado
claramente en las mismas condiciones planteadas inicialmente. Esto permite al
investigador analizar la variabilidad y en los errores en el caso de realizarlo con

muestras significativas.
Aleatorizacion.

Es el factor clave en el andlisis de experimentos se refiere a que los instrumentos
y los procesos para la toma de informacion deben ser totalmente aleatorios para que
el disefio experimental sea efectivo, de esta manera se puede evidenciar el

comportamiento real del planteamiento
Formacion de bloques.

Es una técnica para reducir el ruido en los datos tomados, entendiendo como ruido
a factores que no son relevantes para nuestra investigacién pero que terminan

alterando en cierta medida nuestra toma de datos.
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2.3 Sistemas variables.

Frecuencia Cardiaca — Variable independiente

Definicion Conceptual

Se tomaré la frecuencia cardiaca de dos trabajadores en las lineas de produccion
de una féabrica de colchones mediante medidores cardiacos durante la jornada laboral
en las fases de descanso y de inicio de la jornada, esta informacion sera recopilada

manualmente y serd alimentada en un cuadro de Excel.
Definicién Operacional
Para el levantamiento de la toma de datos:

e Elegir dos trabajadores experimentados de similar edad, peso y altura.

e Tomar los datos durante los descansos del trabajador con un medidor de

presion y ritmo cardiaco.

e Guardar la informacion diaria en formato de Excel en una hoja

direccionada a cada trabajador.
e Analizar la informacion y su grado de significancia.

e Crear una red neuronal la cual serd alimentada con esta informacion en el

caso de ser significativa.

Dimensiones

e Taquicardia

e Bradicardia

Presion Arterial — Variable independiente
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Definicién Conceptual

Tomar la presion diastdlica y sistélica de dos trabajadores de similar edad,

experiencia

peso y altura mediante un medidor de presion durante los periodos de descanso

para
alimentar un formato de Excel diariamente con la informacion recolectada.
Definicion Operacional
Para el levantamiento de la toma de datos:

e Elegir dos trabajadores experimentados de similar edad, peso y altura

e Tomar las mediciones durante los descansos del trabajador con un medidor

de presion y ritmo cardiaco.

e Guardar la informacion diaria en un formato de Excel en una hoja

direccionada a cada trabajador.
e Analizar la informacion y su grado de significancia.

e Crear una red neuronal la cual sera alimentada con esta informacion en el

caso de ser significativa.

Dimensiones

e Presion Arterial Optima

e Presion Arterial Normal

e Presion Arterial Normal Alta

e Presion Arterial Hipertension Grado |
e Presion Arterial Hipertension Grado Il
e Presion Arterial Hipertension Grado |11

e Presion Arterial Hipertension Sistélica Aislada
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Productividad Laboral — Variable dependiente.
Definicion Conceptual.

Obtener durante los descansos el numero de unidades producidas por cada
trabajador de manera diaria. Esta informacion se transformara de unidades a kilos
para estandarizar la informacion obtenida e ingresarla en un formato de Excel

dedicado para esta labor.
Definicion Operacional.

e Para el levantamiento de la toma de datos:
e Elegir dos trabajadores experimentados de similar edad, peso y altura

e Tomar las mediciones durante los descansos del trabajador sobre la

cantidad producida en kilos.

e Guardar la informacion diaria en un formato de Excel en una hoja

direccionada a cada trabajador.

e Analizar la informacion y su grado de significancia.

e Crear una red neuronal la cual seréa alimentada con esta informacién en el
caso de ser significativa.

Dimensiones

e Tiempo

e NuUmero de unidades producidas. Ver Tabla 4
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Tabla 4
Tabla de operacionalizacion de las variables
OPERACIONALIZACION
VARIABLE TIPO CSCALAREAL | ESCALA PARA ANALISIS DESCRIPCION INDICADOR
. . menor a 60 Anormal Segun estado fisiologico| Numero de palpitacior
Frecuencia | Cuantitativa : :
: : 60 - 85 Normal del trabajador por minuto
Cardiaca Continua

mayor a 90 Anormal
<120y <80 Normal

<130y<85 Normal Presion Diastolica

Presion Cuantitativa 130-139/85-89 Anormal Segun la edad y activida
) : 140 -159/90 - 99 Anormal fisica del trabajador
Arterial Continua
160-179/100 - 109 Anormal
1400+/900- Anormal Presion Sistolica
1800+/1100 + Anormal
Segun el promedio de
- Cualitativa | si es productivo si es productivo produccion entre tomas | Numero de Kilos
Productividad . : : : : .
Nominal no es productivo no es productivo de informacion producidos

Eladorado por: Wladimir Zambrano
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2.5. Modalidad de la investigacion

La investigacion realizada se centra en la productividad como objeto de
mejoramiento. El comportamiento fisico del trabajador durante el proceso de
produccion se ha tomado como variable influyente en la eficacia y eficiencia del
mismo. Los parametros considerados dentro del estudio fueron establecidos con el
objetivo de poder evaluar, analizar y disefiar una estrategia que permita innovar la
forma en que se maneja el proceso productivo tomando en cuenta no solo
condiciones externas sino también aspectos fisioldgicos que pudieran desencadenar

en respuestas negativas del trabajador hacia su actividad laboral.

El estudio se basa en una investigacion de campo que ha permitido la recoleccion
de datos medibles y cuantificables. De la misma forma, cuenta con un apoyo
investigativo cualitativo que estructura de manera teodrica los procedimientos a

utilizarse para llevar a cabo la investigacion.

2.6. Tipos de investigacion

¢ Investigacion Cuantitativa

El estudio de variables fisiologicas medibles como el ritmo cardiaco y la presién
arterial fueron expresados de forma cuantitativa a través de la toma de datos de las
constantes vitales en tiempo real de cada uno de los trabajadores involucrados en la
linea de ensamblaje durante un periodo de tiempo dptimo para la recoleccién de
informacién. Los datos fueron recopilados, organizados y analizados usando
mecanismos estadisticos determinados como necesarios dentro de este estudio para

descartar o corroborar la hipétesis establecida como problema de investigacion.

¢ Investigacion no experimental

La alteracion del comportamiento fisiolégico de un individuo puede deberse a

diversos factores tanto externos como internos. Dentro de este estudio, las variables
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involucradas (pulso, ritmo cardiaco) han sido analizadas dentro de un ambiente no
manipulable, en condiciones normales de trabajo y bajo parametros externos
determinados como Optimos para el desarrollo normal de la produccion. Las
condiciones fisicas de los trabajadores fueron evaluadas con anterioridad para
establecer un punto de partida que muestre la normalidad de las constantes vitales

antes de iniciar el estudio.

e Investigacion Comparativa

Los parametros fisicos establecidos como variables de influencia (edad, peso,
altura, rendimiento fisico) de los participantes en la investigacion (trabajadores de la
linea ensamblaje) fueron establecidos y medidos al inicio de la investigacion para
luego ser comparados con los datos recolectados al final del estudio. Los resultados
ayudaron a establecer patrones de comportamiento fisioldgico que pudieron afectar
al rendimiento laboral de los trabajadores y que por tanto inciden en la productividad

del proceso.

¢ Investigacion Ex Post Facto

Las diferencias o similitudes de los datos recopilados durante la investigacion
entre los dos trabajadores de nuestro estudio determinaron el grado de relacion que
existe entre el numero de unidades producidas por cada uno y sus condiciones
fisioldgicas. Este grado de relacion permitid hallar un patrén individual en el

comportamiento de cada individuo.

2.7. Disefio de la investigacion

La investigacion busca establecer un grado de relacion entre las variables
fisioldgicas que determinan las constantes vitales del trabajador y la productividad
que este pudiera alcanzar durante su jornada laboral. El estudio se desarrolla dentro
de una planta de fabricacion de colchones centrandose en la linea de ensamblaje
como punto de andlisis dado el nivel de exigencia fisica requerida y la importancia

de sus actividades dentro de la produccién.
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El proceso de ensamblaje estad estructurado por dos lineas que llevan a cabo el
mismo trabajo. Cada linea opera con 15 trabajadores multifuncion que se mueven
dentro de ella segin se requiera y cada una consta de 4 etapas de produccion:
Alimentacién, Armado, Cerrado y Plastificado. La investigacion aisla la etapa de
Armado del proceso para ser analizado como objeto de estudio y a los 4 operarios
encargados de esta actividad para ser sujetos de estudio. Se toma como individuos de
andlisis a dos de los cuatro trabajadores que presenten caracteristicas similares en

cuanto a edad, peso, altura y experiencia.

Los operarios de las lineas de ensamblaje son multifuncién por que han sido
capacitados en cada una de las etapas del ensamblaje y pueden ser dispuestos de
acuerdo a las necesidades de produccion. Con esto se pretende que este concepto
multifuncion garantice la versatilidad y eficiencia en las laborares productivas dada
la premisa de que la capacidad de produccién de un trabajador es directamente

proporcional a su habilidad y destreza en la tarea que desempefia.

Es relevante establecer que la diversificacion de la produccion de acuerdo a
modelos o tipos de colchones trae consigo la variacion de los materiales y medidas
(0.50mts, 1.35mts, 1.60mts, 2mts) para fabricarlos. Esto determina el nivel de
esfuerzo, el tiempo y los recursos que se apliquen en el proceso y complica la
obtencion de datos, es por eso que se ha regulado el mix de produccion en una
medida estandar para que los datos se expresen en kilogramos. Todo el proceso
productivo es grabado diariamente en cddigos de barras que proporcionan
informacidén sobre la fecha de elaboracién, los nombres de los trabajadores y las
maquinas que fabrican cada lote. Esta informacion es ingresada en el sistema
informético de produccion para determinar el nimero de colchones fabricados en un
dia. Bajo esta premisa se solicitd grabar la informacion tres veces al dia para

posteriormente compararla con nuestra toma de datos.

Se ha dividido la toma de datos en tres etapas que no interfieran con el normal
desarrollo de la produccion. La toma A, que se realiza antes de empezar la jornada
laboral, es decir a las 7:00 am, y que permitira establecer la carga fisica original con

la que los operarios llegan a trabajar. La toma B que se realiza antes del primer
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receso, a las 9:00 am, que permitira determinar el comportamiento de las variables
(pulso, rito cardiaco) luego de realizado su primer esfuerzo fisico. La toma C que se
realiza antes del almuerzo, a las 12:00 am que permitird medir las condiciones

fisiologicas del trabajador antes del cierre de la jornada laboral.

2.8. Niveles de investigacion

El siguiente estudio posee un nivel de investigacion compresivo, ya que busca
explicar la relacion que existe entre el pulso y la presion con el rendimiento de un
trabajador, predecir y proponer una solucion tecnoldgica mediante inteligencia
artificial para proyectar dicho rendimiento basado en su estado fisioldgico al iniciar

la jornada laboral.

e Nivel Explicativo: ElI pulso y la presion pueden determinar el

rendimiento de un trabajador.

e Nivel Descriptivo: Estudios previos o datos explicativos que pudieran
ayudar a establecer una correlacion entre las variables de estudio (pulso,

presion, productividad).

e Nivel Correlacional: Establecer una correlacion entre las variables de
estudio y determinar el nivel de influencia que una de las variables tiene

sobre las demas o viceversa.

2.9. Poblacion y Muestra

Este trabajo se enfoca en la linea de ensamblado donde los procesos son
netamente manuales. En esta area trabajan 40 personas distribuidos en 37 operadores,
1 jefe de area y 2 asistentes. La linea de ensamble se compone de 2 lineas que
realizan las mismas actividades y cada una esta dividida en 4 etapas: Alimentadores,

Armadores, Cerradores, Plastificadores.
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e Poblacion

La poblacion comprende a los 37 operarios de la linea de ensamblado, divididos
de forma equitativa en las 2 lineas de ensamblado. Los operarios son multifuncion y
pueden intervenir en cada una de las etapas de produccion segun sea la necesidad de

la misma.

e Muestra

La muestra se reduce a 2 de los 4 operarios que realizan las labores de Armado
dentro de las 4 etapas de produccion de la linea de ensamblado. La linea de
ensamblado consta de dos lineas que realizan las mismas actividades. Cada operario

de la muestra pertenece a una linea de ensamblado.

Los datos se toman durante 2 meses establecidos como meses de fabricacion
estandar que son mayo Yy junio considerando dias laborables y restando dias de ajuste
de produccion.

2.10. Técnica de la recoleccion de datos

La técnica escogida para la recoleccion de datos es la observacion. Usando un
pulsimetro medico se mide la presion y el pulso de los 2 operarios que se encargan
de la etapa de Armado dentro de las lineas de ensamble, en 3 secciones de la jornada
laboral: Antes del inicio de jornada, antes del receso, antes del almuerzo. Los datos
son ingresados en un archivo de Excel durante el tiempo determinado para el estudio
junto con la produccion obtenida por los operarios dentro de los periodos de toma de

datos.

2.10.1. Instrumentos

Tensiometro medico de muneca marca MICROLIFE BP3B200

e Medicion de pulso y ritmo cardiaco
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e Inflado y desinflado automatico
e Operacién con un solo boton
e Memorias 99
e Usuarios 2
e Puerto USB
e Resultados precisos
e Pantalla LCD

e Detector de latidos irregulares

2.10.2. Validez y confiabilidad

Se eligié la marca MICROLIFE por ser una marca reconocida a nivel mundial y
de facil acceso a sus productos en Ecuador. Brinda la garantia, la precision, y la
facilidad de manejo requerida en cada toma de informacion para nuestro estudio.
Posee la funcion multiusuario que es importante para grabar la informacién de las
lecturas tomadas de cada trabajador de manera individual. Permite extraer la

informacidn en el computador a través de una conexion USB.

2.11. Técnicas de analisis de datos

Disefio Experimental

Para el desarrollo de este trabajo utilizamos las técnicas del disefio experimental.
Su uso se fundamenta en la realizacion de pruebas para luego identificar los factores
que afectan al comportamiento de las mismas. El estudio se centra en investigaciones
de campo cuyas condiciones no son controladas. El uso de disefios experimentales
nos servira para definir y ordenar de mejor manera nuestro planteamiento y asi

simplificar el analisis de los datos.
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Realizacion de replicas

Cabe mencionar que no es o mismo las mediciones repetidas y la realizacion de
réplicas. Las mediciones repetidas se basan en repeticiones al momento de tomar
nuestras, estas mediciones tienen la finalidad de medir la variabilidad de los datos
tomados. La realizacion de réplicas repite el experimento basico. El estudio se centra

en dos personas para mantener este principio.

Aleatorizacion

Se entiende que tanto el material como el orden en el que se realizan las
mediciones se hacen al azar con la finalidad de mantener la exactitud en la aplicacion

de los métodos estadisticos que se utilizaran para probar nuestra hipétesis.

Formacion De blogues

La formacion de bloques es importante para reducir el grado de influencia que
poseen ciertos factores en nuestro analisis, y lograr minimizar el ruido existente en

las tomas de informacion iniciales.

Histograma

Usamos histogramas para visualizar la distribucion de probabilidades que poseen
nuestros datos y determinar el uso correcto de los estadisticos para el desarrollo de

nuestros calculos.

Distribucion Normal

Buscaremos aproximarnos a una distribucion normal para facilitar el analisis de la

informacion recolectada y minimizar el ruido de los datos.
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Bootstraping

Usamos la técnica de re-muestreo (bootstrap) para incrementar nuestras
mediciones y aproximar nuestros datos a una distribucion normal con la finalidad de
comparar la media muestral con el comportamiento de produccion y discretizar

nuestra informacion y asi reducir el error en las estimaciones.

2.12. Técnicas de comprobacion de hipdtesis

El andlisis se lleva a cabo a través de la inferencia de las varianzas de
distribuciones normales y mediante ajuste de modelos de regresion. Comparamos las
varianzas de los coeficientes de nuestro modelo lineal a través del planteamiento de
una hipotesis nula que establezca la posibilidad de que las varianzas de los
coeficientes de nuestro modelo son iguales entre si. Como hipoétesis alternativa

planteamos la posibilidad de que al menos una sea diferente.

La técnica de ajuste de modelos de regresion es normalmente utilizada en el
disefio de experimentos. Generalmente el investigador requiere un modelo de
aproximacion para determinar el grado de interaccion de los factores del problema
planteado. Con la finalidad de facilitar la comprensién del planteamiento los modelos

polinomiales de orden inferior suelen ajustarse de mejor manera a esta necesidad.

2.13. Prueba de Hipébtesis

Evento =3 tipo=3 Operador= 2 Medicién=2

7= al menos 1 es diferente.
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{D= Oleennnnnnnns = 0c
1= al menos 1 es diferente.
= (FBIU= e =(EP)M ab

H.= al menos 1 es diferente.

jE: Boa)u=.....c....... = (3 ac

H.= al menos 1 es diferente.

=(oBp=............. = (0P)K b

Hi= al menos 1 es diferente.
=(@Eap)u=....cc....... = (3 aP)LL abc
1= al menos 1 es diferente.
3.10 Modelo
Yi=H + i T Bj + ok + (3P + (3 ik + (af) i + (5 aP)ijk

Se realiza la estimacién de minimos cuadrados de cada parametro. Se calcula el
error estandar y se usa un estadistico de prueba t , F y el valor p para concluir si las

variables de nuestro modelo contribuyen de manera significativa a la hipotesis o no.
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CAPITULO IlI

RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

La informacion acumulada durante el estudio se presenta en esta seccion
ateniéndose a un orden especifico de andlisis. La siguiente ilustracion muestra con

detalle cobmo se procedera a estructurar los datos obtenidos.

3.1. Organizacion de informacion original

3.1.1 Recoleccion de Datos

Es prudente recordar que la informacion que serd analizada ha sido obtenida de
dos operarios de las lineas de ensamblaje, uno de cada una de ellas, cuya labor es el

armado de colchones. Ver llustracién 1

U1 thooss
i_ﬁaﬁﬁaﬁ%m -

Figura 1 Linea de Ensamble Empresa Chaide
Fuente: Chaide

Los datos acumulados han sido tomados y clasificados basandose en primera
instancia en una estructura rustica de recoleccion que toma en cuenta las variables
esenciales en las que se basa la investigacion y variables adicionales que se requieren

considerar para distribuir la informacion de manera correcta. Ver Tabla 5
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Tabla 5
Clasificador original de datos
Recoleccion de Datos

Descripcion Tipo Campo
Dia Fecha
Hora Texto
Evento Texto
SYS (sistolica) Numerico
DIA (diastolica) Numerico
PUL (pulso) Numerico
Nombre Texto
Descripcion Texto
Cantidad Numerico
Peso neto Uni Numerico
Volumen Uni Numerico
Peso Total Numerico
Volumen Total Numerico

Tabla original para la toma de datos en tiempo real

Se tomara en cuenta para el analisis de los datos solo las variables consideradas
determinantes para el estudio como son el PESO producido, el PULSO y la
PRESION que seran clasificados considerando los rangos de normalidad y

anormalidad destacados en el Cuadro 1y 2 de esta investigacion.
3.1.2 Herramientas informaticas de analisis

Se usard tres programas informaticos que aportaran con herramientas de analisis
las cuales son requeridas dentro de este estudio.
e R STUDIO que se usara para el desarrollo de Bootstrapping,

e EASYFIT que se aplicara para el andlisis de las distribuciones

estadisticas de los datos obtenidos.

e STATGRAPHICS que ayudara con el analisis multivariable para

comprobar las hipdtesis planteadas.
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3.1.3 Clasificacion de datos para analisis

Los datos originales obtenidos se clasificaran utilizando 4 categorias que
contienen las variables necesarias para iniciar el andlisis estadistico de los mismos.
Ver Tabla 6.

Tabla 6
Organizador de datos originales

Organizador de datos originales
Evento | Tipo

Operario ) Sistolica Sistolica Diastolica Diastolica Presion Presion Kilos
Antes de lajornada Antes del desayuno Antes del almuerzo
Normal Anormal Normal Anormal Normal Anormal
Operario 1
Operario 2

Los datos originales son reordenados basandose en esta clasificacion.

De esta manera nos concentramos en los siguientes factores:

Evento: Se refiere a la clasificacién de cada toma de datos:

e Operador: Se refiere al nombre del operador del cual se obtuvo la

informacion en nuestro caso:

e Tipo: Se refiere al tipo de medicion que estamos analizando se

clasifica en:

e Kilos: Se refieren a los kilos de produccion obtenidos por cada

trabajador en cada clasificacion.

3.2 Analisis de resultados

Una vez organizados los datos de la manera requerida, se ha procedido a codificar
los factores de organizacion tomando en cuenta las primeras letras de cada uno para

facilitar el manejo de la informacion en los programas elegidos.

El resultado obtenido es un re muestreo que multiplica la toma original hasta 1000
veces. El andlisis de la informacidn obtenida de cada bloque permite determinar el
comportamiento estadistico de la misma y el grado de efectividad que el uso de esta

puede aportar a la comprobacién de hipotesis.



A continuacion, analizamos el comportamiento de los datos.

3.2.1 Pulso Normal

3.2.1.1 Antes de la Jornada

Operario 1: Opera

Tabla 7

Analisis comparativo - Pulso Normal - Operario 1- AJ

Parametros

rio 1 — Pulso Normal

Boostrapping Original

Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestre 1000 13
Rango 267,3 605,49
Media 440,39 442,99
Varianza 1822.,5 26129
Desviacion estandar 42,691 161,64
Coef. De desviacion 0,09694 0,36489

Error estandar
Asimetria
Curtosis

1,35 44,832
0,05148 0,33037
-0,19778 0,30719

Min

5%0

10%6

259%90 (Q1)

50%6 (Mediana)
75%0 (Q3)

90%0

959%%6

Max

Percentil

315,33 166,9
369,21 166,99
384,75 207,34
411,95 315,65
440,95 447 .2
469,01 548,45
497,03 718,78
512,63 772,3
582,63 772,3

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica
boostrapping sobre los datos originales.

7
/

/-

Bootstrapping

Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping
Figura 2 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 — AJ

Original

42
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [£44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01809

Valor P 0,89282

Fango 1

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 0,03867  0,04204 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Anderson-Darling

Tamafo de |la muestra | 1000

Estadistica 0,32154

Fango 3

o, 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3740 | 1,9286 @ 2,5018 | 3,2802 | 13,0074
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo
Chi-cuadrado

Grados de libertad g

Estadistica 4,2222

Valor P 0,89619

Rango 2

i, 0,2 0,1 0,03 0,02 0,01
Valor critico 12,242 | 14,684 @ 16,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? No Mo Mo Mo MNo

Figura 3 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AJ

Una vez realizada la técnica de Bootstrapping podemos evidenciar una atenuacion
de la desviacion estandar. La curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico
junto con una leve asimetria positiva. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, la distribucion se acerca a la
normal en un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%. Ver Tabla 7,

lustracion 2, lustracion 3.



Operario 2: Operario2 — Pulso Normal

Tabla 8
Andlisis comparativo — pulso normal — Operario 2 - AJ
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamaino de la muestra 1000 17
Rango 197,51 470
Media 380,56 381,29
Varianza 934,78 16570
Desviacion estandar 30,574 128,73
Coef. De desviacion 0,08034 0,33761
Error estandar 0,96684 31,221
Asimetria -0,04818 -0,12343
Curtosis 0,07909 -0,42716
Percentil

Min 278,72 115,3
5% 330,57 115,3
10%0 342,12 213,22
25% (Q1) 358,68 282,75
50% (Mediana) 381,55 354,1
75% (Q3) 400,74 483,64
90%0 419,9 563,62
95%0 430,4 585,3
Max 476,22 585,3

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Funcian de densidor de probablidad

: N ;;i

Funcidn de densitad do protasifcad

Bootstrapping Original

Figura 4 Desempefio en la grafica de una distribucion normal de la técnica
Bootstrapping
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [£44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamaro de la muestra | 1000

Estadistica 0,01655

Valor P 0,94272

Rango 5

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,19818

Rango 2

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 | 3,28092 13,9074
Rechazar? Mo Mo Mo Mo No
Chi-cuadrado

Grados de libertad g

Estadistica 4,3044

Valor P 0,89026

Rango 7

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 | 14,684 | 15,912 | 19,679 21,666
Rechazar? Mo Mo Mo No No

Figura 5 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AJ
En este segmento de datos evidenciamos la atenuacién de la desviacion estandar,
la curtosis nos indica un comportamiento Leptocdrtico, junto con una leve asimetria

negativa.

Segun las pruebas de normalidad Chi cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-
Smirnov, la distribucion se acerca a la normal en un nivel de confianza del 80%,
90%, 95%,98% y 99%. Ver Tabla 8, llustracion 4, llustracién 5.



3.2.1.2 Antes del desayuno

Operario 1: Operario 1 — Pulso Normal

Tabla 9

Andlisis comparativo - Pulso Normal - Operario 1 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestra 1000 15
Rango 446,77 899,6
Media 771,85 772,94
Varianza 4410,3 66105
Desviacion estandar 66,41 257,11
Coef. De desviacion 0,08604 0,33264
Error estandar 2,1001 66,385
Asimetria 0,00514 0,04067
Curtosis 0,057 -0,53387
Percentil
Min 531,27 345,5
5% 659,59 345,5
10% 693,98 385,16
25% (Q1) 729,07 606,2
50% (Mediana) 769,67 787.,5
75% (Q3) 817,19 923,4
90% 859,61 1147,7
95% 883,36 1245,1
Max 978,03 1245,1

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

0 Hisegrama — ot bisirams = Hormal

Bootstrapping Original
Desempefio en la gréfica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 6 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [£44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamario de la muestra | 1000

Estadistica 0,02457

Valor P 0,57315

Rango 16

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? MNo MNo MNo MNo MNo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,63866

Rango 13

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? MNo No No No MNo
Chi-cuadrado

Grados de libertad 5]

Estadistica 10,64

Valor P 0,30116

Rango 23

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,0006
Rechazar? MNo MNo MNo MNo MNo

Figura 7 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto con una leve
asimetria positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 9, llustracion 6, llustracion 7.



Operario 2: Operario 2 — Pulso Normal

Tabla 10

Andlisis comparativo — Pulso Normal — Operario 2 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestra 1000 16
Rango 518,79 1059,1
Media 547,3 546,47
Varianza 4655,2 76074
Desviacion estandar 68,229 275,81
Coef. De desviacion 0,12467 0,50472
Error estandar 2,1576 68,954
Asimetria 0,47879 1,2972
Curtosis 0,70575 1,863
Percentil
Min 351,86 217,1
5% 445,78 217,1
10%0 463,39 275,9
25% (Q1) 499,64 328,5
50% (Mediana) 542,98 462,25
75% (Q3) 590,2 722,9
90% 633,77 974,22
95% 667,46 1276,2
Max 870,65 1276,2

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

06300 00 Sansisad 0 pobadISad Funcitn ds dansidad ds probsbiidsd
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[ e om @ W

0 islogizma = Homal

Bootstrapping Original

Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 8 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [£44]

Kolmogorov-Smirnoy
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Tamarfo de la muestra | 1000

Estadistica 0,03134

Valor P 0,27414

Fango 25

0 0,2 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Mo Mo Mo MNo
Anderson-Darling

Tamarno de la muestra | 1000

Estadistica 2,0947

Fango 25

i, 0,2 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? Si Mo Mo Mo
Chi-cuadrado

Grados de libertad g

Estadistica 11,355

Valor P 0,25217

Fango 22

o 0,2 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 156,919 19,679 21,666
Rechazar? Mo Mo Mo Mo

Figura 9 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —

Operario 2 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto con una leve
asimetria positiva. Segun las pruebas de normalidad Chi cuadrado, Anderson-Darling
y Kolmogorov-Smirnov, se rechaza la hipotesis nula de una distribucion normal a un
nivel de confianza del 80% y 90% en las tres pruebas. Ver Tabla 10, llustracion 8,

lustracion 9.



3.2.1.3 Antes del Almuerzo (AA)

Operario 1: Operariol — Pulso Normal

Tabla 11

Analisis comparativo — Pulso Normal — Operario 1 - AA

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamafho de la muestra 1000 11
Rango 276,27 430,5
Media 994,05 992,66
Varianza 1529,9 18356
Desviacion estandar 39,114 135,48
Coef. De desviacion 0,03935 0,13649
Error estandar 1,2369 40,85
Asimetria -0,06313 -0,33571
Curtosis -0,00612 -0,73315
Percentil

Min 822,79 752,2
5% 929,72 752,2
10% 943,52 767,86
25% (Q1) 966,67 884,6
50% (Mediana) 994,09 993,9
75% (Q3) 1021 1117,6
90% 1043,6 1175,2
95% 1059,7 1182,7
Max 1099,1 1182,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

@ cersidad ¢ probabiidad

Bootstrannina

Desempefio en la gréfica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 10 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

MNormal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamanfo de la muestra
Estadistica

Valor P

FRango

oL

Valor critico
Rechazar?
Anderson-Darling

Tamario de |la muestra
Estadistica
FRango

cL

Valor critico
Rechazar?
Chi-cuadrado

Grados de libertad
Estadistica

Valor P

Rango

CL

Valor critico

Rechazar?

1000
0,01327
0,993565
3

0,2
0,03393
Mo

1000
0,17005
2

0,2
1,37449
Mo

/8519
84702

W o k0

0,2
12,242
Mo

0,1
0,03867
Mo

0,1
1,9286
Mo

0,1
14,584
Mo

0,05
0,04294
Mo

0,05
2,5018
Mo

0,05
15,919
Mo

0,02
0,045
Mo

0,02
3,2892
Mo

0,02
19,679
Mo

o1

0,01
0,05131
Mo

0,01
3,9074
Mo

0,01
21,666
Mo

Figura 11 Resultado de pruebas de normalidad - programa EASY FIT —
Operario 1 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-

muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto con una leve

asimetria negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar

simetria concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad

Chi cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipétesis

nula de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y
99%. Ver Tabla 11, lustracion 11, llustracion 10.



Operario 2: Operario2 — Pulso Normal

Tabla 12

Andlisis comparativo — Pulso Normal — Operario 2 - AA
Boostrapping Original

Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamarfo de la muestra 1000 19
Rango 435,24 1323,6
Media 1031,3 1029,5
Varianza 6244,7 1,2631
Desviacion estandar 79,024 355,41
Coef. De desviacion 0,07663 0,34523
Error estandar 2,4989 81,536
Asimetria 0,0012 -0,20618
Curtosis -0,32909 -0,42745
Percentil
Min 804,63 323
5% 901,17 323
10% 926,06 483,4
25% (Q1) 973,54 812,3
50% (Mediana) 1032 1020,1
75% (Q3) 1086,3 1281,4
90% 1133,8 1554,9
95% 1159,5 1646,6
Max 1239,9 1646,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

Bootstrapping

Desempefio en la grafica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 12 Comparativo campana de Gauss — Operario 2 — AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnow

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02439

Valor P 0,58266

Rango 15

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 0,03867 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,47649

Rango 7

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 32,9074
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad a

Estadistica 6,203

Valor P 0,70926

Rango 14

v i 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Figura 13 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto con una leve
asimetria positiva, ya que consideramos una tolerancia de £0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.
Ver Tabla 12, llustracion 12, lHustracién 13.



3.2.2 Pulso Anormal
3.2.2.1 Antes de la Jornada

Operario 1: Operario 1 — Pulso Anormal — AJ

Tabla 13

Analisis comparativo — Pulso Anormal — Operario 1 - AJ
Boostrapping Original

Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamano de la muestra 1000 10
Rango 231,22 404,8
Media 409,25 407,2
Varianza 1559.,4 17480
Desviacion estandar 39,489 132,21
Coef. De desviacion 0,09649 0,32469
Error estandar 1,2488 41,809
Asimetria 0,10897 0,47083
Curtosis -0,34353 -0,63766
Percentil
Min 302,31 224.1
5% 346,85 224,1
10% 358,54 229,43
25% (Q1) 379,83 292,33
50% (Mediana) 408,37 382,55
75% (Q3) 437,82 502,62
90% 461,25 625,25
95% 474,32 628,9
Max 533,53 628,9

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.
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Desempefio en la gréfica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 14 Comparativo campana de Gauss — Operario 1 - AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

MNormal [£44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,03287

Valor P 0,22509

Rango 24

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,038567 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,86718

Rango 16

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 32,9074
Rechazar? Mo Mo Mo MNo Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad u|

Estadistica 10,349

Valor P 0,32297

Rango Q

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 | 14,684 | 15,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? Mo Mo Mo No Mo

Figura 15 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 13, llustracion 14, llustracion 15.



Operario 2: Operario2 — Pulso Anormal — AJ

Tabla 14

Andlisis comparativo — Pulso Anormal — Operario 1 - AJ
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamarfo de la muestra 1000 5
Rango 293,84 355,8
Media 433,82 434,24
Varianza 3339,9 20968
Desviacion estandar 57,792 144,8
Coef. De desviacion 0,13322 0,33347
Error estandar 1,8275 64,759
Asimetria -0,66294 -2,0347
Curtosis 0,31183 4,2837
Percentil
Min 235,64 180
5% 316,22 180
10% 363,08 180
25% (Q1) 387,16 319,1
50% (Mediana) 434,24 493
75% (Q3) 488,28 520
90% 505,4 535,8
95% 511,72 535,8
Max 529,48 535,8

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Funcién de densidad de peopsolidad
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Bootstrapping Original
Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 16 Comparativo campana de Gauss — Operario 2 — AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [£44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamaro de la muestra | 1000

Estadistica 0,11404

Valor P 8,0582E-12

Rango 16

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Si Si Si Si Si

Anderson-Darling

Tamaro de la muestra | 1000

Estadistica 15,523

Rango 11

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? Si Si Si Si Si

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 453,58

Valor P 0]

Rango 34

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,066
Rechazar? Si Si Si Si Si

Figura 17 : Resultados de pruebas de anormalidad — Programa EASY
FIT — Operario 2 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico y una asimetria
negativa. Segun las pruebas de normalidad Chi cuadrado, Anderson-Darling y
Kolmogorov-Smirnov, se rechaza la hip6tesis nula de una distribucion normal a un
nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%. Ver Tabla 14, llustracion 16,

lustracion 17.



4.2.2.2 Antes del Desayuno

Operario 1: Operariol — Pulso Anormal — AD

Tabla 15

Andlisis comparativo — Pulso Anormal — Operario 1 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestra 1000 8
Rango 948 1260,1
Media 850,34 848,19
Varianza 25160 2,2355
Desviacion estandar 158,62 472,81
Coef. De desviacion 0,18654 0,55744
Error estandar 5,016 167,16
Asimetria 0,16379 0,667
Curtosis -0,22943 -1,0949
Percentil
Min 408,71 310,5
5% 585,6 310,5
10% 641,1 310,5
25% (Q1) 743,79 461,95
50% (Mediana) 842,08 691,05
75% (Q3) 958,98 1371,4
90%0 1055,5 1570,6
959% 1131,8 1570,6
Max 1356,7 1570,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Funcitn de dersidad de probaiicad Funccn ds donsid da geobablidad

2

Bootstrapping Original

Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 18 Comparativo campana de Gauss — Operario 1 — AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Mormal [#44)]
kKolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02501

Valor P 0,35047

Rango 18

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Mo MNo MNo MNo Mo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,69112

Rango 15

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? Mo MNo MNo MNo Mo
Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 2,696

Valor P 0,97514

Rango 2

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,6084 16,919 19,679 21,0080
Rechazar? Mo MNo MNo MNo Mo

Figura 19 Resultados de pruebas de anormalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 15, llustracion 18, llustracion 19.



Operario 2: Operario2 — Pulso Anormal — AD

Tabla 16

Andlisis Comparativo — Pulso Anormal — Operario 2 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamarfio de la muestra 1000 6
Rango 443,92 508,4
Media 542,15 543,02
Varianza 4641,8 32965
Desviacion estandar 68,131 181,56
Coef. De desviacion 0,12567 0,33436
Error estandar 2,1545 74,123
Asimetria -0,31862 -1,02
Curtosis 0,03402 1,3682
Percentil
Min 286,22 228,1
5% 420,96 228,1
10% 452,15 228,1
25% (Q1) 499,23 425,13
50% (Mediana) 546,69 552,2
75% (Q3) 591,39 707,85
90% 627,75 736,5
95% 649,54 736,5
Max 730,13 736,5

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

a

: /

Bootstrapping Original

Figura 20 Comparativo campana de Gauss- Operario 2 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,04072

Valor P 0,07063

Rango 15

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01

Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Si Si No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 1,4144

Rango 10

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 @ 3,9074
Rechazar? Si No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad =]

Estadistica 19,304

Valor P 0,02273

Rango 10

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Si Si Si No No

Figura 21 Resultados de pruebas de anormalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.
Ver Tabla 16, Ilustracion 20, llustracion 21.



3.2.2.3 Antes del Almuerzo

Operario 1: Operariol — Pulso Anormal — AA

Tabla 17

Andlisis comparativo — Pulso Anormal — Operario 1 - AA
Boostrapping Original

Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamafio de la muestra 1000 12
Rango 579,9 1137,1
Media 1012 1011
Varianza 7934,7 1,0335
Desviacion estandar 89,077 321,48
Coef. De desviacion 0,08802 0,31799
Error estandar 2,8169 92,802
Asimetria 0,06078 0,18433
Curtosis 0,04091 -0,1943
Percentil
Min 742,45 466,6
5% 864,18 466,6
10% 894,53 532,75
25% (Q1) 949,53 731,7
50% (Mediana) 1014,9 984
75% (Q3) 1070,5 1273,8
90% 1123 1535,5
95% 1160,3 1603,7
Max 1322,3 1603,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Mormal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamario de la muestra | 1000

Estadistica 0,02163

Valor P 0,7292

Rango ful

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,038567 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,21453

Rango 1

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? Mo Mo Mo MNo Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 8,49132

Valor P 0,48549

Rango 3

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? MNo MNo MNo Mo MNo

Figura 23 Resultados de pruebas de anormalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estdndar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hip6tesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 17, llustracion 22, llustracion 23.



3.2.3 Sistolica Normal
3.2.3.1 Antes de la Jornada

Operario 1: Operariol — Sistolica Normal — AJ

Tabla 18
Analisis comparativo — Sistolica Normal — Operario 1 - AJ

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamarfio de la muestra 1000 8
Rango 261,35 360,9
Media 407,35 407,96
Varianza 1598,4 14854
Desviacion estandar 39,98 121,88
Coef. De desviacion 0,09815 0,29875
Error estandar 1,2643 43,09
Asimetria 0,17328 0,54225
Curtosis 0,18679 0,04761
Percentil
Min 295,94 268
5% 343,99 568
10% 358,74 268
25% (Q1) 380,66 286,58
50% (Mediana) 406,81 430,9
75% (Q3) 433,24 467,52
90% 455,85 628,9
95% 473,98 628,9
Max 557,29 628,9

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Funcain g densdad e probaleita Funcién de dansidad do probabiidad

—
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O Histograma = ol Draa

Bootstrapping Original
Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 24 Comparativo campana de Gauss — Operario 1 - AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02652

Valor P 0,47493

Rango 1

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamarfio de la muestra | 1000

Estadistica 0,79402

Rango 10

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 @ 3,0074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad =

Estadistica 25,339

Valor P 0,00262

Rango 4

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? =1 gi Si Si gi

Figura 25 Resultados de las pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de *0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad,
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hip6tesis nula de una
distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%, segln
la prueba de Chi cuadrado rechazamos la hipotesis nula de normalidad en los niveles
de confianza antes mencionados. Ver Tabla 18, llustracion 24, Ilustracion 25.



Operario 2: Operario2 — Sistolica Normal — AJ

Tabla 19

Andlisis comparativo — Sistdlica Normal — Operario 1 - AJ
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamanfo de la muestra 1000 14
Rango 260,48 470
Media 395,49 396,57
Varianza 1347,5 20482
Desviacion estandar 36,708 143,12
Coef. De desviacion 0,09282 0,36088
Error estandar 1,1608 38,25
Asimetria -0,04302 -0,59647
Curtosis 0,22529 -0,52578
Percentil
Min 246,38 115,3
5% 335,62 115,3
10% 349,4 147,65
25% (Q1) 371,49 286,97
50% (Mediana) 395,18 426,65
75% (Q3) 419,6 503,7
90% 441,44 571,75
95% 457,13 585,3
Max 506,86 585,3

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

XXXXX

Bootstrapping Original

Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 26 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [£44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02711

Valor P 0,44653

Rango 7

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,39881

Rango 4

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 1,3749 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 2]

Estadistica 7,0458

Valor P 0,63235

Rango 7

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 | 14,684 | 16,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? No No No No No

Figura 27 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribuciéon normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 19, llustracion 26, llustracion 27.



68
3.2.3.2 Antes del Desayuno

Operario 1: Operario 1 — Sistélica Normal — AD

Tabla 20

Andlisis comparativo — Sistélica Normal — Operario 1 — AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamafo de la muestra 1000 5
Rango 521,8 612,9
Media 635,74 634,34
Varianza 10016 60220
Desviacion estandar 100,08 245,4
Coef. De desviacion 0,15742 0,38686
Error estandar 3,1648 109,75
Asimetria -0,10255 -0,29705
Curtosis -0,32715 -1,3618
Percentil
Min 374,42 310,5
5% 469,82 310,5
10% 511,76 310,5
25% (Q1) 565,22 390,4
50% (Mediana) 634,34 680
75% (Q3) 708,24 855,45
90% 765,09 923,4
95% 798,58 923,4
Max 896,22 923,4

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Firnsién de cersisee 32 prossbiitad

[EE DHiswama = tormal

Bootstrapping Original
Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 28 Comparativo campana de Gauss — Operario 1 — AD



Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]

Kolmogorov-Smirnov

69

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,03083

Valor P 0,29181

Rango 7

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valar critica 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 | 0,05151
Rechazar? MNo No No MNo No
Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,75602

Rango 5]

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,50018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No No No No Mo
Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 17,368

Valor P 0,04326

Rango 11

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critica 12,242 | 14,684 | 165,919 | 19,679 21,666
Rechazar? Si Si Si No No

Figura 29 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento PlaticUrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hip6tesis nula de una
distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%, segln
la prueba Chi cuadrado se rechaza la hipotesis nula para un nivel de confianza del
80% y 90%. Ver Tabla 20, llustracién 28, llustracion 29



Operario 2: Operario2 — Sistolica Normal — AD

Tabla 21

Andlisis comparativo — Sistélica Normal — Operario 2 — AD
Boostrapping Original

Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamarfio de la muestra 1000 6
Rango 455,45 526,4
Media 584,15 583,07
Varianza 6018,7 42222
Desviacion estandar 77,58 205,48
Coef. De desviacion 0,13281 0,35241
Error estandar 2,4533 83,887
Asimetria -0,13589 -0,26935
Curtosis -0,09782 -1,6932
Percentil
Min 336,63 303,1
5% 449,01 303,1
10% 484,99 303,1
25% (Q1) 528,87 378,55
50% (Mediana) 588,22 612,8
75% (Q3) 635,98 79,75
90% 685,03 829,5
95% 710,64 829,5
Max 792,08 829,5

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Bootstrapping Original
Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 30 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 — AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02742

Valor P 0,43228

Rango 8

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393  0,03867 | 0,04204 0,048  0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,5932

Rango &

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 1,3749 | 1,9286 @ 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No No No No No
Chi-cuadrado

Grados de libertad a

Estadistica 18,195

Valor P 0,03297

Rango 9

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 12,242 | 14,684 16,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? Si Si Si No No

Figura 31 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hip6tesis nula de una
distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%, segun
la prueba Chi cuadrado se rechaza la hipotesis nula para un nivel de confianza del
80% ,90% y 95%. Ver Tabla 21, llustracion 30, llustracion 31.



3.2.3.3 Antes del Almuerzo

Operario 1: Operario 1 — Sistdlica Normal - AA

Tabla 22

Analisis comparativo — Sistolica Normal — Operario 1 — AA
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamafo de la muestra 1000 5
Rango 644,16 773,2
Media 1098 1096
Varianza 13271 89000
Desviacion estandar 115,2 298,3
Coef. De desviacion 0,10492 0,2722
Error estandar 3,6429 133,42
Asimetria 0,48381 1,7036
Curtosis -0,06493 3,3461
Percentil
Min 854,44 830,5
5% 929,2 830,5
10% 953,14 830,5
25% (Q1) 1005,5 890,35
50% (Mediana) 1094,3 1017.,4
75% (Q3) 1177,2 1341
90% 1250,6 1603,7
95% 1317,2 1603,7
Max 1498,6 1603,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

a1
ace i
as

Bootstrapping Original

Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 32 Comparativo campana de Gauss — Operario 1 — AA



Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]

Kolmogorov-Smirnowv

73

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,0694

Valor P 1,2364E-4

Rango 33

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03857 | 0,04294 | 0,048 0,05151
Rechazar? Si Si Si Si Si
Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 5,2591

Rango 31

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valar critico 1,3749 | 10286 | 2,5018 @ 3,2802 @ 3,0074
Rechazar? Si Si Si Si Si
Chi-cuadrado

Grados de libertad a

Estadistica 53,105

Valor P 2,7924E-8

Rango 11

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Si Si Si Si Si

Figura 33 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, se rechaza la hipétesis nula de
una distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 22, llustracion 32, llustracion 33.



Operario 2: Operario2 — Sistélica Normal — AA

Tabla 23

Andlisis comparativo — Sistélica Normal — Operario 2 -AA
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestra 1000 7
Rango 849,31 1078,7
Media 889,77 892,61
Varianza 18854 1,5359
Desviacion estandar 137,31 391,91
Coef. De desviacion 0,15432 0,43906
Error estandar 4,3421 148,13
Asimetria -0,03101 -0,24776
Curtosis 0,02131 -1,0054
Percentil
Min 461,64 323
5% 672,46 323
10% 710,89 323
25% (Q1) 792,36 483,4
50% (Mediana) 892,61 932,9
75% (Q3) 981,67 1274,9
90% 1064,8 1401,7
95% 1102,3 1401,7
Max 1311 1401,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Bootstrapping Original
Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 34 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 — AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

MNormal [#44]
Kolmogorov-Smirnowv

Tamario de la muestra | 1000

Estadistica 0,02246

Valor P 0,68529

Rango ]

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 | 0,05151
Rechazar? i[s} Mo Mo Mo Mo

Anderson-Darling

Tamaro de la muestra | 1000

Estadistica 0,327193

Rango 2

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 | 2,5018 | 32,2892 | 3,0074
Rechazar? Mo No Mo Mo Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 7,8588

Valor P 0,54843

Rango 5

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,219 19,679 21,666
Rechazar? Mo Mo Mo Mo Mo

Figura 35 Resultados pruebas de normalidad — Programa EASY FIT -
Operario 2 - AA
En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribuciéon normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 23, llustracion 34, llustracion 35.



3.2.4 Sistolica Anormal
3.2.4.1 Antes de la Jornada

Operario 1: Operario 1 — Sistdlica Anormal — AJ

Tabla 24
Analisis comparativo — Sistolica Anormal — Operario 1 — AJ

Boostrapping Original

Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamarfio de la muestra 1000 6
Rango 455,45 526,4
Media 584,15 583,07
Varianza 6018,7 42222
Desviacion estandar 77,58 205,48
Coef. De desviacion 0,13281 0,35241
Error estandar 2,4533 83,887
Asimetria -0,13589 -0,26935
Curtosis -0,09782 -1,6932
Percentil
Min 336,63 303,1
5% 449,01 303,1
10% 484,99 303,1
25% (Q1) 528,87 378,55
50% (Mediana) 588,22 612,8
75% (Q3) 635,98 79,75
90% 685,03 829,5
95% 710,64 829,5
Max 792,08 829,5

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Bootstrapping Original
Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 36 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 — AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,016859

Valor P 0,94175

Rango 8

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 0,03393 | 0,02867 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? Mo No No Nao No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,2415

Rango ]

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 @ 13,2802 @ 13,0074
Rechazar? Mo No No No Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 3,7506

Valor P 0,92705

Rango 4

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 12,242 | 14,684 | 16,919 19,679 @ 21,666
Rechazar? Mo No No Nao No

Figura 37 Resultados de pruebas de anormalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipétesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.
Ver Tabla 24, llustracion 36, lustracion 37.



Operario 2: Operario2 — Sist6lica Anormal - AJ

Tabla 25
Andlisis comparativo — Sistolica Anormal — Operario 2 - AJ
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica

Tamano de la muestra 1000 8
Rango 227,78 318,0
Media 386,3 387,64
Varianza 1479,1 13308,0
Desviacion estandar 38,459 115,36
Coef. De desviacion 0,09956 0,2976
Error estandar 1,2162 40,786
Asimetria 0,14979 0,12039
Curtosis -0,12399 -14655

Percentil

Min 280,27 237,7
5% 324,09 237,7
10% 337,46 237,7
25% (Q1) 358,38 276,45
50% (Mediana) 386,18 387,55
75% (Q3) 411,16 4927
90% 435,77 555,7
95% 453,0 555,7
Max 508,1 555,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

78

0 Histograma — bsma

Oisiograma —ormal

Bootstrapping Original
Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 38 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AJ



79

Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kaolmogorov-Smirnow

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01986

Valor P 0,81743

Rango 5]

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03857 | 0,04294 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No No MNo MNo

Anderson-Darling

Tamario de la muestra | 1000

Estadistica 0,50975

Rango 14

ol 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No Mo No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 9,3836

Valor P 0,40265

Rango 19

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Mo Mo MNo MNo MNo

Figura 39 Resultados pruebas de anormalidad — Programa EASY —FIT —
Operario 2 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de *0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipétesis nula
de una distribuciéon normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 25, llustracion 38, llustracion 39.
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3.2.4.2 Antes del Desayuno

Operario 1: Operariol — Sist6lica Anormal — AD

Tabla 26

Andlisis comparativo — Presion Sistolica Anormal — Operario 1- AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamafo de la muestra 1000 18
Rango 537,54 1225,1
Media 850,9 844,88
Varianza 6546,7 1,239E+05
Desviacion estandar 80,912 351,93
Coef. De desviacion 0,0951 0,41654
Error estandar 2,5586 82,951
Asimetria 0,09997 0,60432
Curtosis 0,06066 -0,26289
Percentil
Min 597,62 345,5
5% 720,88 345,5
10% 747,43 404,99
25% (Q1) 796,64 595,38
50% (Mediana) 850,6 784,5
75% (Q3) 904,77 1080,0
90% 956,12 1486,6
95% 985,9 1570,6
Max 1135,2 1570,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnhica boostrapping
sobre los datos originales.

Funcitr ca cens ad da probstiiad Funcidn de densied de prababilidan

\

O Hsfanrams — Homal

BRootstrannina Oriainal
Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 40 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamarfio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01612

Valor P 0,95362

Rango 10

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Mo Mo Mo No Mo

Anderson-Darling

Tamarfio de la muestra | 1000

Estadistica 0,1882

Rango 7

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 32,2892 | 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 2,6008

Valor P 0,97805

Rango 1

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,084 16,919 19,679 | 21,606
Rechazar? Mo Mo Mo No Mo

Figura 41 Resultados pruebas de anormalidad — Programa EASY FIT -
Operario 2 - AD
En el grafico evidenciamos la atenuacidon de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de *0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 26, Ilustracion 40, llustracion 41.



Operario 2: Operario2 — Sistolica Anormal - AD

Tabla 27
Andlisis comparativo — Sistélica Anormal — Operario 2 -AD

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamano de la muestra 1000 16
Rango 402,44 1059,1
Media 531.,4 531,45
Varianza 4325,1 72217,0
Desviacion estandar 65,766 268,73
Coef. De desviacion 0,12375 0,50566
Error estandar 2,0797 67,183
Asimetria 0,39423 1,4462
Curtosis 0,20517 2,8679
Percentil
Min 366,79 217,1
59%%6 430,36 217,1
10%06 449,49 224,80
259%906 (Q1) 484,14 328,5
50% (Mediana) 526,3 480,65
75%0 (Q3) 574,39 683,32
90%0 615,8 974,22
9590 646,3 1276,2
Max 769,23 1276,2

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

Fanciin do dansidad do posatibad

Fursiin o2 den cac ds pubativosg
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/| \
/
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“ //l \ ‘
: // 4\7&&‘: :
Bootstrapping Original

Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 42 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,04066

Valor P 0,07128

Rango 32

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 | 0,05151
Rechazar? Si Si No No MNo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 1,9106

Rango 28

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? Si No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 11,285

Valor P 0,25665

Rango 29

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 156,919 | 19,679 | 21,660
Rechazar? No MNo No No MNo

Figura 43 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de *0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 95% ,98% y 99%. Ver Tabla
27, llustracién 42, llustracion 43.



3.2.4.3 Antes del Almuerzo

Operario 1: Operariol — Sistolica Anormal — AA

Tabla 28
Andlisis comparativo — Sistélica Anormal — Operario 1- AA
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica

Tamario de la muestra 1000 18
Rango 306,77 909,7
Media 978,0 976,17
Varianza 2754,0 53535,0
Desviacion estandar 52,479 231,38
Coef. De desviacion 0,05366 0,23703
Error estandar 1,6595 54,536
Asimetria -0,0513 -0,36055
Curtosis -0,21466 0,09691

Percentil

Min 819,56 466,6
5% 891,43 466,6
10% 907,76 665,05
25% (Q1) 941,82 824,8
50% (Mediana) 979,1 982,65
75% (Q3) 1013.,4 1143,1
90% 1044,8 1323,5
95% 1064,5 1376,3
Max 1126,30 1376,3

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

Funcin de denselsd e rababiidnd

i c denca de pobobi o

A S

Tislourerns —iermal Tiiigems — Nowa

Bootstrapping Original
Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 44 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogarov-Smirnov

Tamafio de la muestra = 1000

Estadistica 0,017%9

Valor P 0,89764

Rango 6

. 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 | 0,048 @ 0,05151
Rechazar? No No Mo No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra = 1000

Estadistica 0,30356

Rango 7

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado
Grados de libertad 9

Estadistica 4,6834

Valor P 0,86099

Rango 2

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 | 14,684 | 16,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? No No Mo No No

Figura 45 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estdndar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipdtesis nula
de una distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 28, llustracion 44, llustracion 45.



Operario 2: Operario2 — Sistolica Anormal — AA

Tabla 29

Andlisis comparativo — Sistélica Anormal — Operario 2 - AA

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamarfo de la muestra 1000 15
Rango 523,51 1275,3
Media 1178,0 1174,7
Varianza 7750,8 1,239E+05
Desviacion estandar 88,039 352,02
Coef. De desviacion 0,07474 0,29966
Error estandar 2,784 90,89
Asimetria 0,0126 0,2557
Curtosis -0,15641 -0,36844
Percentil
Min 933,76 585,3
5% 1029,40 585,3
10% 1057,3 673,32
25% (Q1) 1120,3 895,9
50% (Mediana) 1181,0 1203,3
75% (Q3) 1237,8 1402,7
90% 1291,7 1732,2
95% 1321,8 1860,6
Max 1457,30 1860,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

Dtsbgama —nsma

Bootstrapping

Desempefio en la grafica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 46 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamarfio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02289

Valor P 0,66245

Rango 4]

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,42123

Rango 1

ol 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 7,4145

Valor P 0,59405

Rango 4

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Na MNo Na Nao Nao

Figura 47 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 29, llustracion 46, llustracion 47.
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3.2.5 Diasto6lica Normal

3.2.5.1 Antes de la Jornada

Operario 1: Operariol — Diastolica Normal — AJ

Tabla 30
Analisis comparativo — Diast6lica Normal — Operario 1- AJ
Parametros Valor Valor
Estadistica

Tamafo de la muestra 1000 11
Rango 239,95 471,6
Media 396,75 397,28
Varianza 1396,8 18266,0
Desviacion estandar 37,374 135,15
Coef. De desviacion 0,0942 0,34019
Error estandar 1,1819 40,75
Asimetria -0,05112 0,03612
Curtosis -0,23352 -0,20786

Percentil

Min 264,47 166,9
5% 333,91 166,9
10% 348,21 187,12
25% (Q1) 370,0 283
50% (Mediana) 396,55 414.,6
75% (Q3) 423,81 472,7
90% 4445 618,62
95% 457,0 638,5
Max 504,42 638,5

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

/—\
/11 )
/ \\
/ \ N
Bootstrannina Oriainal

Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 48 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AJ



Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]

Kolmogorov-Smirnov

89

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02222

Valor P 0,69826

Rango =

o 0,2 0,1 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No No No
Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,52885

Rango 7

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No No Mo No No
Chi-cuadrado

Grados de libertad a

Estadistica §,3812

Valor P 0,70125

Rango 9

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 15,919 19,679 | 21,600
Rechazar? No No No No No

Figura 49 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estdndar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 30, llustracion 48, llustracion 49.



Operario 2: Operario2 — Diastdlica Normal — AJ

Tabla 31

Andlisis comparativo — Presion Diastélica Normal — Operario 2 - AJ
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestra 1000 12
Rango 222,16 442 .9
Media 360,54 360,43
Varianza 1327,0 17582,0
Desviacion estandar 36,428 132,6
Coef. De desviacion 0,10104 0,36788
Error estandar 1,152 38,277
Asimetria -0,03252 -0,36029
Curtosis -0,17939 -0,43523
Percentil
Min 234,97 115,3
5% 299,47 115,3
10%o 313,7 134,7
25% (Q1) 336,24 278,53
50% (Mediana) 360,18 352,45
75% (Q3) 385,63 487,17
90% 409,0 538,64
95% 421.,4 558,2
Max 457,13 558,2

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

Dreigrams = o

Bootstrapping Original
Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 50 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 -AJ



Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]

Kolmogorov-Smirnov

91

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01706

Valor P 0,92801

Rango 3

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? MNo MNo MNo No MNo
Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,22681

FRango 5]

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? No No No No No
Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 6,4664

Valor P 0,69248

Rango 10

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,600
Rechazar? No No No Mo No

Figura 51 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.
Ver Tabla 31, Ilustracion 50, llustracion 51.



3.2.5.2 Antes del Desayuno

Operario 1: Operariol — Diastolica Normal — AD

Tabla 32

Andlisis comparativo — Diastélica Normal — Operario 1 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamafo de la muestra 1000 10
Rango 551,17 934,6
Media 706,94 705,37
Varianza 8049,5 95328,0
Desviacion estandar 89,719 308,75
Coef. De desviacion 0,12691 0,43772
Error estandar 2,8372 97,636
Asimetria 0,07146 0,45494
Curtosis -0,14485 -0,70434
Percentil

Min 428,34 310,5
5% 564,36 310,5
10% 591,04 314,0
25% (Q1) 642,58 439,1
50% (Mediana) 705,61 652,5
75% (Q3) 767,35 962,32
90% 821,81 1228,5
95% 859,69 1245,1
Max 979,5 1245,1

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Bootstrapping Original
Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 52 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02318

Valor P 0,64708

Rango 14

oL 0,2 0,1 0,03 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 | 0,0515:
Rechazar? Mo MNo No No No

Anderson-Darling

Tamarfio de la muestra | 1000

Estadistica 0,32014

Rango g

ol 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 @ 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 4,7111

Valor P 0,85873

Rango 1

oL 0,2 0,1 0,03 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Mo No No No No

Figura 53 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de *0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 32, llustracion 52, llustracion 53.



Operario 2: Operario2 — Diastolica Normal — AD

Tabla 33

Andlisis comparativo — Presion Diastélica Normal — Operario 2 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamano de la muestra 1000 8
Rango 336,68 425,8
Media 587,84 587,08
Varianza 2552,0 23139,0
Desviacion estandar 50,518 152,11
Coef. De desviacion 0,08594 0,2591
Error estandar 1,5975 53,78
Asimetria 0,10223 0,46703
Curtosis -0,0408 -1,2208
Percentil
Min 448,32 403,7
5% 504,84 403,7
10%0 522,32 403,7
25%0 (Q1) 552,1 458,13
50%b (Mediana) 587,08 552,2
75% (Q3) 621,77 726,88
90% 652,63 829,55
95%0 671,96 829.,5
Max 785,0 829,5

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

f.;[ | \
2 al :
/ 4
‘jf \\
FJ 4\* /\
f/ :
i \
Bootstrannina Oriainal

Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 54 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01297

Valor P 0,99527

Rango 2

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03303 | 0,03867 | 0,04204 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No Mo Mo No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,14159

Rango 4

. 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado
Grados de libertad 9

Estadistica 3,9351

Valor P 0,91503

Rango 19

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,084 16,919 | 19,679 | 21,0006
Rechazar? No Mo No Mo No

Figura 55 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT — Operario 2
-AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estdndar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipdtesis nula
de una distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 33, llustracion 54, llustracion 55.



3.2.5.3 Antes del Almuerzo

Operario 1: Operariol — Diastdlica Normal - AA

Tabla

Andlisis comparativo — Diastélica Normal — Operario 1- AA
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamafo de la muestra 1000 15
Rango 450,57 1137,1
Media 987,67 988,94
Varianza 4540,0 76326,0
Desviacion estandar 67,379 276,27
Coef. De desviacion 0,06822 0,27936
Error estandar 2,1307 71,333
Asimetria 0,03744 0,38403
Curtosis 0,22666 1,0911
Percentil
Min 761,88 466,6
5% 876,89 466,6
10% 900,56 598,9
25% (Q1) 943,8 830,5
50% (Mediana) 988,64 971,4
75% (Q3) 1029,2 1142,4
90% 1073,8 1467,3
95% 1103,50 1603,7
Max 1212,4 1603,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Bootstrapping Original

Desempefio en la gréfica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 56 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 -AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02915

Valor P 0,35656

Rango 15

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 @ 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,66465

Rango 7

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 3,0074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad g

Estadistica §,0003

Valor P 0,46634

Rango 5

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 | 14,684 @ 15,919 | 19,679 21,666
Rechazar? No No Mo No No

Figura 57 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estdndar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipdtesis nula
de una distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 34, llustracion 56, llustracion 57.



Operario 2: Operario2 — Diastdlica Normal — AA

Tabla 34

Andlisis comparativo - Diastdlica Normal — Operario 2 - AA

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamano de la muestra 1000 7
Rango 749,36 1078,7
Media 1027,3 1027.,4
Varianza 16677,0 1,26E+05
Desviacion estandar 129,14 354,47
Coef. De desviacion 0,1257 0,34503
Error estandar 4,0838 133,98
Asimetria -0,39828 -1,4286
Curtosis -0,15291 2,6329
Percentil
Min 593,41 323
5% 796,03 323
10%o 850,47 323
25% (Q1) 940.,4 932,9
50% (Mediana) 1035,3 1020,1
75% (Q3) 1123,6 1274,9
90% 1187,1 1401,7
95% 1221,30 1401,7
Max 1342,8 1401,7

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

/
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D Hisyams = tmst

Bootstrapping

Desempefio en la grafica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 58 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AA

Dzt

Original



99

Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,04153

Valor P 0,06178

Rango 14

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? Si Si No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 3,0472

Rango 9

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Rechazar? Si Si Si Mo Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad g

Estadistica 22,53

Valor P 0,00734

Rango 10

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 | 21,666
Rechazar? Si Si Si Si Si

Figura 59 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 -AA

En el grafico evidenciamos la atenuacidon de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula de una
distribucion normal a un nivel de confianza del 98% y 99%. Ver Tabla 35,

lustracion 58, lustracién 59.



100

3.2.6 Diastolica Anormal
3.2.6.1 Antes de la Jornada

Operario 1: Operariol — Diastdlica Anormal - AJ

Tabla 35
Analisis comparativo — Diastdlica Anormal — Operario 1 - AJ

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamarfio de la muestra 1000 12
Rango 296,33 548,2
Media 456,23 455,07
Varianza 1899,8 25117,0
Desviacion estandar 43,587 158,48
Coef. De desviacion 0,09554 0,34826
Error estandar 1,3783 45,75
Asimetria 0,33299 0,5479
Curtosis 0,14044 -0,12754
Percentil
Min 346,04 224,1
5% 389,75 224,1
10% 402,34 240,09
25% (Q1) 4245 349,55
50% (Mediana) 452,77 432,25
75% (Q3) 483,31 583,75
90% 515,07 729,28
95% 532,63 772,3
Max 642,4 772,3

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

Fanciin e semstias s prosovi

tiwiograms = ormal Citatogeasna =t

Bootstrapping Original

Desempefio en la gréafica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 60 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,03458

Valor P 0,17858

Rango 29

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867  0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? Si No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 1,4463

Rango 25

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 | 3,9074
Rechazar? Si No No Mo No
Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 10,08

Valor P 0,34403

Rango 24

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 12,242 | 14,684 | 16,919 | 19,679 | 21,666
Rechazar? MNo No No No No

Figura 61 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 -AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacidon de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 90%, 95%,98% y 99%. Ver

Tabla 36, llustracion 60, llustracion 61.



Operario 2: Operario2 — Diastolica Anormal — AJ

Tabla 36

Andlisis comparativo — Presion Diastolica Anormal — Operario 2 - AJ
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamarno de la muestra 1000 10
Rango 221,35 347.,6
Media 429,61 432,79
Varianza 1438,6 1,53E+04
Desviacion estandar 37,929 123,77
Coef. De desviacion 0,08829 0,28598
Error estandar 1,1994 39,14
Asimetria -0,09641 -0,53015
Curtosis -0,34757 -1,189
Percentil
Min 313,12 237,7
5%6 365,77 237,7
10%0 376,91 240,71
25% (Q1) 403,2 293,75
50% (Mediana) 431,06 459
75% (Q3) 457,69 540,77
90% 476,74 582,34
959%0 490,63 585,3
Max 534,5 585,3

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.
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Desempefio en la grafica de una distribucion normal de la técnica Bootstrapping

Figura 62 : Comparativa campana de Gauss — Operario 2 -AJ
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02421

valor P 0,59229

Rango 11

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor eritico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 | 0,048 | 0,05151
Rechazar? MNo No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,79269

Rango 8

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 26,37

valor P 0,00178

Rango 20

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? Si Si Si Si Si

Figura 63 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AJ

En el grafico evidenciamos la atenuacidon de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
negativa, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula de una
distribucién normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%. Ver

Tabla 37, llustracion 62, llustracion 63.



3.2.6.2 Antes del Desayuno

Operario 1: Operariol — Diast6lica Anormal — AD

Tabla 37

Andlisis comparativo — Diastélica Anormal — Operario 1 - AD

Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica
Tamario de la muestra 1000 13
Rango 607,52 1159
Media 863,75 871,22
Varianza 8557,1 1,26E+05
Desviacion estandar 92,504 354.31
Coef. De desviacion 0,1071 0,40668
Error estandar 2,9252 98,268
Asimetria 0,1885 0,79545
Curtosis 0,02951 0,17911
Percentil

Min 596,43 411.,6
5% 711,73 411.,6
10% 743,29 418,28
25% (Q1) 802,0 616,15
50% (Mediana) 861,18 787,5
75% (Q3) 920,33 1068,3
90% 990,97 1533,3
95% 1018,70 1570,6
Max 1204,0 1570,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

AN

Bootstrannina

Figura 64 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AD
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Desempefio en la gréfica de una distribucidon normal de la técnica




105

Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,02764

Valor P 0,42212

Rango 21

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 0,05151
Rechazar? Mo No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,91534

Rango 19

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 1,9286 2,5018 3,2892 3,9074
Rechazar? No No No No No
Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 17,912

Valor P 0,03621

Rango 19

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 15,919 19,679 21,666
Rechazar? Si Si Si No No

Figura 65 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula de una
distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%, para la
prueba Chi cuadrado no se rechaza la hipétesis nula de una distribucion normal a

un nivel de confianza del 98% y 99%. Ver Tabla 38, llustracion 64, llustracion 65.



Operario 2: Operario2 — Diastolica Anormal — AD

Tabla 38

Andlisis comparativo — Presion Diastélica Anormal — Operario 2 - AD
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor

Estadistica

Tamarno de la muestra 1000 14
Rango 499,62 1059,1
Media 519,65 521,79
Varianza 5394,0 86332,0
Desviacion estandar 73,444 293,82
Coef. De desviacion 0,14133 0,56311
Error estandar 2,3225 78,527
Asimetria 0,24359 1,3784
Curtosis -0,00205 2,0922
Percentil
Min 290,37 217,1
5% 404,92 217,1
10% 429,43 222,6
25% (Q1) 468,16 302,6
50% (Mediana) 515,29 455,3
75% (Q3) 569,15 706,52
90% 618,59 1060,5
95% 640,56 1276,2
Max 789,99 1276,2

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.
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Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 66 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 -AD
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,03507

Valor P 0,16688

Rango 28

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 | 0,05151
Rechazar? Si No No No No

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 1,1575

Rango 21

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 1,3749 | 1,9285 | 2,5018 | 3,2892  3,9074
Rechazar? No No Mo MNo Mo

Chi-cuadrado

Grados de libertad =]

Estadistica 13,941

Valor P 0,12445

Rango 29

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
valor critico 12,242 | 14,684 | 16,919 | 19,679 @ 21,666
Rechazar? Si No No No No

Figura 67 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 2 - AD

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estdndar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de +0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipdtesis nula
de una distribucién normal a un nivel de confianza del 90%, 95%,98% y 99%. Ver

Tabla 39, llustracion 66, llustracion 67.



3.2.6.3 Antes del Almuerzo

Operario 1: Operariol — Diastdlica Anormal — AA

Tabla 39
Andlisis comparativo — Diastélica Anormal — Operario 1 - AA
Boostrapping Original
Parametros Valor Valor
Estadistica

Tamarfo de la muestra 1000 8
Rango 346,21 565.,4
Media 1026,8 1027,1
Varianza 3642,6 35162,0
Desviacion estandar 60,354 187,51
Coef. De desviacion 0,05878 0,18256
Error estandar 1,9086 66,296
Asimetria 0,06082 -0,00725
Curtosis -0,09722 -0,76638

Percentil

Min 864,6 752,2
5% 927.,0 752,2
10% 951,64 752,2
25% (Q1) 984,82 857,9
50% (Mediana) 1026,8 1056,6
75% (Q3) 1064,8 1166,4
90% 1104,2 1317,6
95% 1130,6 1317,6
Max 1210,8 1317,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping
sobre los datos originales.

a
"/7

/

iy

\

[ —

Bootstrapping

Desempefio en la gréafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 68 Comparativa campana de Gauss — Operario 1 - AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01669

Valor P 0,93885

Rango 7

oL 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04294 0,048 | 0,05151
Rechazar? No No No No No

Anderson-Darling

Tamarfio de la muestra | 1000

Estadistica 0,17286

Rango 7

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 | 3,0074
Rechazar? No No No No No

Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 2,7756

Valor P 0,97253

Rango 16

oL Q0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
Rechazar? No No No No No

Figura 69 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT —
Operario 1 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Platicdrtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad Chi
cuadrado, Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hipotesis nula
de una distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%.

Ver Tabla 40, llustracion 68, llustracion 69.



Operario 2: Operario2 — Diastdlica Anormal — AA

Tabla 40
Andlisis comparativo — Diastélica Anormal — Operario 2 - AA
Parametros Valor Valor
Estadistica

Tamano de la muestra 1000 15
Rango 634,67 1377,2
Media 1114,1 1111,9
Varianza 10095,0 1,61E+05
Desviacion estandar 100,47 400,74
Coef. De desviacion 0,09018 0,36042
Error estandar 3,1772 103,47
Asimetria 0,01181 0,24402
Curtosis 0,15063 -0,726

Percentil

Min 816,38 483.,4
5% 943,98 483,4
10% 989,31 544,54
25% (Q1) 1045,5 812,3
50% (Mediana) 1111,9 1045,9
75% (Q3) 1182,7 1402,7
90% 1237,6 1732,2
95% 1276,0 1860,6
Max 1451,1 1860,6

Efectos en indicadores estadisticos del uso de la tecnica boostrapping

sobre los datos originales.

Bootstrapping

Desempefio en la grafica de una distribucién normal de la técnica Bootstrapping

Figura 70 Comparativa campana de Gauss — Operario 2 - AA
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Bondad de ajuste - Detalles [ocultar]

Normal [#44]
Kolmogorov-Smirnow

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,01725

Valor P 0,92225

Rango 1

ol 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 0,03393 | 0,03867 | 0,04204 0,048 | 0,05151
Rechazar? Mo MNo MNo No Mo

Anderson-Darling

Tamafio de la muestra | 1000

Estadistica 0,371

Rango 1

o, 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 1,3749 | 1,92856 | 2,5018 | 3,2892 @ 3,0074
Rechazar? MNo MNo MNo No MNo
Chi-cuadrado

Grados de libertad 9

Estadistica 17,251

Valor P 0,04493

Rango 6

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Valor critico 12,242 14,684 16,919 19,679 21,660
Rechazar? Si Si Si No No

Figura 71 Resultados de pruebas de normalidad — Programa EASY FIT -
Operario 2 - AA

En el grafico evidenciamos la atenuacion de la desviacion estandar gracias al re-
muestreo, la curtosis nos indica un comportamiento Leptocurtico, junto una asimetria
positiva, ya que consideramos una tolerancia de 0,50 para aceptar simetria
concluimos un comportamiento simétrico. Segun las pruebas de normalidad
Anderson-Darling y Kolmogorov-Smirnov, no se rechaza la hip6tesis nula de una
distribucion normal a un nivel de confianza del 80%, 90%, 95%,98% y 99%, para la
prueba Chi cuadrado no se rechaza la hipétesis nula de una distribucion normal a
un nivel de confianza del 98% y 99%. Ver Tabla 41, llustracion 70, llustracion 71.
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3.3 Discusion de los resultados

e EIl uso de bootstrapping como técnica de re-muestreo facilita el
manejo de los datos para realizar los analisis de varianzas que se
requieren y de esta manera comprobar la hipotesis. Se evidencia como
esta técnica reduce el error estdndar correspondiente a la toma de

datos y minimiza el ruido dentro de los mismos.

e La multiplicar la muestra por 1000 tomas en cada segmento de
informacién se puede identificar una clara tendencia a la

normalizacion.

e Existe un comportamiento aislado de cada operador en lo que respecta

a su productividad y tendencia productiva.

e Es conveniente dividir en dos grupos los datos basados en las medias
de produccion de cada segmento para de esta manera mejorar el
aprovechamiento de cada toma y reducir los datos asimétricos que se
encuentran fuera de la tolerancia en los limites fisiolgicos estipulados

de acuerdo a la bibliografia presentada.

3.4 Comprobacion de hipdtesis

La tabla de ANOVA descompone la variabilidad de kilos en contribuciones
debido a diversos factores. Se mide la contribucién de cada factor esencial, usando
las sumas de cuadrados tipo I11 (el valor por defecto) elegidas. Los valores P ponen a
prueba la significacion estadistica de cada uno de los factores, puesto que los valores
de 6 P son inferiores a 0,05, estos factores tienen un efecto estadisticamente
significativo en kilos al nivel de confianza del 95,0%. Este procedimiento, dados
suficientes datos, realiza un analisis multifactor de varianza para kilos, construye
varias pruebas y graficos para determinar qué factores tienen un efecto
estadisticamente significativo en Kilos y también determina interacciones
significativas entre los factores,. Las pruebas F de la Tabla 42 ANOVA permiten

identificar los factores significativos. Para cada factor significativo, las Pruebas de
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Rango Multiple le dirdn qué medios son significativamente diferentes de los otros. El
gréfico de medios y la grafica de interaccion ayuda a interpretar los efectos
significativos. Las parcelas residuales permiten juzgar si los supuestos que subyacen

al analisis de varianza son violentados por los datos.

Tabla 41
Andlisis de Varianza por Kilos - Tipo Il - Suma de Cuadrados
Suma de Media de . -
Factores Cuadrados ' Cuadrados ' 20 \aiue
MAIN EFFECTS
A:Evento 2,00E+09 2 1,00E+09 124210,31 0
B:Operador 4,65E+07 1 4,65E+07 5768,72 0
C:Tipo 2,12E+07 5 4,25E+06 526,97 0
INTERACTIONS
AB 1,01E+08 2 5,05E+07 6267,89 0
AC 6,10E+06 10 609506 75,63 0
BC 3,74E+06 5 747540 92,76 0
RESIDUAL 2,82E+08 34974 8059,25
TOTAL (CORRECTED) 2,69E+09 34999

Todas las relaciones F se basan en el error cuadratico medio residual.

La Tabla 43, Tabla 44, Tabla 45, Tabla 46, Tabla 47, Tabla 48 muestran la media
de Kilos para cada nivel del factor evento. También muestra el error estdndar de cada
media, que es una medida de su variabilidad de muestreo. Las dos columnas mas a la

derecha muestran 95,0% de intervalos de confianza para cada uno de los medios.

Tabla 42
Media de kilos por nivel de factor operador
. Error Limite Limite
Evento Cuenta Media Estandar Bajo Alto
Antes de la Jornada 12000 411,01 0,819515 409,401 412,614
Antes Almuerzo 11000 1030,2 0,934391 1028,4 1032,06
Antes de Breack 12000 666 0,819515 664,393 667,605

Esta tabla muestra la media de Kilos para cada nivel del factor operador. Tambien muestra
el error estandar de cada media, que es una medida de su variabilidad de muestreo. Las
dos columnas mas a la derecha muestran un 95% de intervalos de confianza para cada uno
de los medios
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Tabla 43
Media de kilos por nivel de factor tipo
. Error Limite Limite
Operador Cuenta Media Estandar Bajo Alto
Jorge Pila 17000 664,72 0,732996 663,285 666,158
Marco Chasig 18000 740,1 0,669131 738,791 741,414

La tabla muestra la media de kilos para cada nivel del factor tipo. Tambien
muestra el error estandar de cada media, que es una medida de su
variabilidad de muestreo. Las dos columnas mas a la derecha muestran 95,0%0
de intervalos de confianza para cada uno de los medios.

Tabla 44
Media de kilos para cada nivel de combinacion entre factor, evento y operador

Error Limite Limite

Tipo Cuenta Media Estandar Bajo Alto
Diastolica-Anormal 6000 735,031 1,15897 732,76 737,302
Diastolica-Normal 6000 677,846  1,15897 675,58 680,118
Pulso-Anormal 5000 712,215 1,46599 709,34 715,088
Pulso-Normal 6000 694,233  1,15897 691,96 696,505
Sistolica-Anormal 6000 726,731  1,15897 724,46 729,002
Sistolica-Normal 6000 668,416 1,15897 666,14 670,687

La tabla muestra la media de kilos para cada nivel de la combinacion entre el factor, evento y operador
y muestra el error estandar de cada media que es una medida de su variabilidad de muestreo. Las
dos columnas mas a la derecha muestran 95,0% de intervalos de confianza para cada uno de los medios

Tabla 45
Media de kilos, error estandar e intervalos de confianza - Combinacion
factor/evento/tipo

Error Limite Limite

Evento por Operador Cuenta Media Estandar  Bajo Alto
Antes de la Jornada,Jorge Pila 6000 397,72 1,15897 395,448 399,991
Antes de la Jornada,Marco Chasig 6000 424,295 1,15897 422,024 426,567
Antes Almuerzo,Jorge Pila 5000 1044,36 1,46599 1041,48 1047,23
Antes Almuerzo,Marco Chasig 6000 1016,1 1,15897 1013,83 1018,37
Antes de Breack,Jorge Pila 6000 552,087 1,15897 549,816 554,359
Antes de Breack,Marco Chasig 6000 779,911 1,15897 777,64 782,183

La tabla muestra la media de kilos para cada nivel de la combinacion entre el factor, evento y tipo. Muestre
el error estandar de cada media, que es una medida de su variabilidad de muestreo. Las dos columnas
mas a la derecha muestran el 95% de intervalos de confianza para cada uno de los medios
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Tabla 46
Media de Kilos, error estandar e intervalos de confianza por nivel de combinacion
factor/operador/tipo

Error Limite Limite
Estandar Bajo Alto
Antes de la Jornada,Diastolica-Anormal 2000 442,92 2,00739 438,99 446,9

Evento por Tipo Cuenta Media

Antes de la Jornada,Diastolica-Normal 2000 378,65 2,00739 374,71 382,6
Antes de la Jornada,Pulso-Anormal 2000 421,54 2,00739 417,6 4255
Antes de la Jornada,Pulso-Normal 2000 410,48 2,00739 406,54 414,4
Antes de la Jornada,Sistolica-Anormal 2000 411,04 2,00739 407,11 415
Antes de la Jornada,Sistolica-Normal 2000 401,42 2,00739 397,49 405,4
Antes Almuerzo,Diastolica-Anormal 2000 1070,5 2,00739 1066,5 1074
Antes Almuerzo,Diastolica-Normal 2000 1007,5 2,00739 1003,6 1011
Antes Almuerzo,Pulso-Anormal 1000 1018,9 3,35901 1012,3 1025
Antes Almuerzo,Pulso-Normal 2000 1012,7 2,00739 1008,7 1017
Antes Almuerzo,Sistolica-Anormal 2000 1078 2,00739 1074,1 1082
Antes Almuerzo, Sistolica-Normal 2000 993,88 2,00739 989,95 997.,8
Antes de Breack,Diastolica-Anormal 2000 691,7 2,00739 687,76 695,6
Antes de Breack,Diastolica-Normal 2000 647,39 2,00739 643,45 651,3
Antes de Breack,Pulso-Anormal 2000 696,24 2,00739 692,31 700,2
Antes de Breack,Pulso-Normal 2000 659,58 2,00739 655,64 663,5
Antes de Breack,Sistolica-Anormal 2000 691,15 2,00739 687,21 695,1
Antes de Breack,Sistolica-Normal 2000 609,95 2,00739 606,01 613,9

La tabla muestra la media de kilos para cada nivel de la combinacion entre el factor, operados y tipo.
Tambien muestra el error estandar de cada media, que es una medida de su wilnerabilidad de muestreo
Los dos columnas mas a la derecha muestran 95% de intervalos de confianza para cada uno de los medios

Tabla 47
Media de Kilos, error estandar e intervalos de confianza por nivel de combinacion
operador/tipo

Cperador por Tipo Cuenta Media Eﬁl?t;rnndrar Lég‘;l? L;H;E
Jorge Pila,Diastolica-4 nonal 3000 837,73 1,63903 634,573 591
Jorge Pila,DiastolicatJornal 3000 G858 57 1,63903 655 352 661,782
Jorge Pila, Pulso-Anormal 2000 867,22 243107 882 455 &G71,99
Jorge Pila,Pulso-MNormal 3000 653,04 1,63903 5643 325 65625
Jorge Pila, Sistalica-Anormal 3000 89857 1,63903 695 357 TO01,78
Jorge Pila, Sistalica-MMormal 3000 862314  1,63903 619,926 62835
M arco Chasig, Diastolica-Anonmal 3000 TE2ZET 1,63903 T79,052 TES548
M arco Chasig, Diastolica-MNornal 3000 89712  1,63903 683,91 TO0,34
M arco Chasig, Pulso-Anormal 3000 7721 1,63903 753,996 To0.42
M arco Chasig, Pulso-MNormral 3000 73543 1,63903 732 217V T38.64
M arco Chasig, Sistolica-Anormal 3000 754,83 1,63903 751,673 TEES A1

M arco Chasig, Sistalica-MNarmal 3000 713,62 1,63203 710481 T16,91
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Tabla 48
Procedimiento de diferencia minima (LSD) de Fisher

Method: 95,0 percent LSD

Tipo Count LS Mean LS Sigma Homogeneous
Groups

Sistolica-Normal 6000 668,416 1,15897 X
Diastolica-Normal 6000 677,846 1,15897 X
Pulso-Normal 6000 694,233 1,15897 X
Pulso-Anormal 5000 712,215 1,46599 X
Sistolica-Anormal 6000 726,731 1,15897 X
Diastolica-Anormal 6000 735,031 1,15897 X

Se identifican 6 grupos homogeneos usando columnas de X's. Dentro de cada columna,
los niveles que contiene X forma un grupo de medios dentro del cual no hay diferencias
estadisticamente significativas.

El método actualmente utilizado para discriminar entre los medios es el
procedimiento de diferencia minima (LSD) de Fisher. Con este método, existe un
riesgo del 5,0% de llamar a cada par de medios significativamente diferentes cuando

la diferencia real es igual a 0. Ver Tabla 49.

Tabla 49
Procedimiento de comparacion maltiple

Contrast Sig. Difference +/- Limits
Diastolica-Anormal - Diastolica-Normal * 57,1843 3,21245
Diastolica-Anormal - Pulso-Anormal * 22,8159 3,66275
Diastolica-Anormal - Pulso-Normal * 40,7973 3,21245
Diastolica-Anormal - Sistolica-Anormal * 8,30007 3,21245
Diastolica-Anormal - Sistolica-Normal * 66,6149 3,21245
Diastolica-Normal - Pulso-Anormal * -34,3684 3,66275
Diastolica-Normal - Pulso-Normal * -16,387 3,21245
Diastolica-Normal - Sistolica-Anormal * -48,8843 3,21245
Diastolica-Normal - Sistolica-Normal * 9,43057 3,21245
Pulso-Anormal - Pulso-Normal * 17,9814 3,66275
Pulso-Anormal - Sistolica-Anormal * -14,5158 3,66275
Pulso-Anormal - Sistolica-Normal * 43,799 3,66275
Pulso-Normal - Sistolica-Anormal * -32,4972  3,21245
Pulso-Normal - Sistolica-Normal * 25,8176 3,21245
Sistolica-Anormal - Sistolica-Normal * 58,3148 3,21245

La tabla aplica un procedimiento de comparacion multiple para determinar que
medios son significativamente diferentes de otros.
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La mitad inferior de la salida muestra la diferencia estimada entre cada par de
medias. Se ha colocado un asterisco junto a 15 pares, lo que indica que estos pares
muestran diferencias estadisticamente significativas en el nivel de confianza del
95,0%. . Ver Tabla 50.
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Figura 72 Grafico de dispersion

En la llustracion 72 de dispersion se evidencia el agrupamiento de los datos por
tipo. Claramente se muestra la tendencia de fabricacién de las tres jornadas donde se
obtuvieron los datos. Podemos concluir en base al analisis de productividad que

existe un mejor ritmo de trabajo en la jornada matutina.

Graphical ANOVA for Kilos
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Figura 73 Comportamiento de los datos respecto a la media
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En base a la llistracion73 se puede asumir que los datos poseen un
comportamiento aproximadamente normal segln el agrupamiento con respecto a la

media.

Interaction Plot
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Figura 74 Tendencia incremental de la media de produccion

En la llustracion 74 se analiza la tendencia incremental de la media de produccion
en el transcurso del dia. Cada trabajador posee una productividad similar luego del
almuerzo. Se concluye que el comportamiento independiente de cada operador en su

rendimiento.
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3.5. Planteamiento de la propuesta

Se propone el uso de una red neuronal para predecir el comportamiento
productivo de los trabajadores con la finalidad de que esta proporcione la
informacidn necesaria para establecer asignaciones previas de actividades antes de
iniciar el dia de labores dentro del area de ensamble de la empresa en estudio. Esta
propuesta otorga datos que serdn requeridos para un estudio posterior de
asignaciones automaticas de labores a cada trabajador basandose en sus indicadores

fisioldgicos y asi maximizar la produccion en las lineas de ensamble.

3.6. Antecedentes de la propuesta

La asignacion de tareas dentro de la linea de ensamblaje es actualmente
determinadas por el nivel de experiencia, habilidad o edad de cada trabajador lo que
provoca un desequilibrio entre la produccién planificada y la produccion real que
podria ser reducido en gran medida si se pudiera establecer un parametro de conducta
que garantice una planificacién productiva mas cercana de la real dentro de la linea

de ensamblaje.

3.7. Justificacion

La necesidad de incluir una herramienta de clasificacién y pronostico basados en
el estudio realizado en este trabajo es relevante. Actualmente la asignacién de labores
en la empresa de estudio posee una probabilidad aleatoria de asertividad, es decir, la
decision méas acertada de determinacién de la labor de un trabajador esta supeditada
simplemente a que dicho trabajador tenga un rendimiento satisfactorio en la
produccion diaria por factores de habilidad y experiencia mas no de

comportamientos.

De entre las diferentes técnicas que nos proporciona la data Mining se eligio usar

redes neuronales por ser la mas versatil en el aprendizaje del comportamiento
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productivo de cada trabajador. Debido a que cada individuo de la linea de ensamble
posee un comportamiento fisiologico individual junto con su habilidad y experiencia,
es importante segmentar el andlisis a cada miembro que componen la cadena

productiva de este proceso.

3.8. Objetivos

Estructurar una red neuronal multicapa para generar aprendizaje

comportamental productivo.

e Establecer una relacion estable y significativa entre las variables
fisiolégicas (pulso — presion) y la productividad dentro de una
actividad determinada sujeta a una linea de produccion previamente

escogida.

e Recolectar informacién real y fiable de los pardmetros establecidos

como variables de estudio para alimentar a la red neuronal creada.

e Estructurar, organizar y clasificar la informacion original obtenida

para el analisis estadistico de los datos.

e Demostrar la factibilidad del uso de una red neuronal multicapa, para
predecir la productividad humana basandonos en los indicadores

fisiolégicos principales (Presion, Pulso).

3.9. Fundamentacion propuesta

Como se menciond anteriormente segin el articulo publicado (Ratnayake
Chandima, 2014) , el gran aporte que proporciona el uso de redes neuronales en la
planificacion de produccion basados en la experiencia y habilidad de cada trabajador
para establecer una codificacion especifica de cada variable y de esta forma entrenar

a la red neuronal multicapa para predecir la productividad humana.

El uso de una red neuronal para predecir el comportamiento productivo de un

trabajador basado en los factores fisioldgicos mencionados en este trabajo es viable.
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La propuesta busca reducir la aleatoriedad en la asignacion de labores y asegurar al
menos una probabilidad del 51% de asertividad en el prondstico de productividad de

un trabajador (Ratnayake Chandima, 2014)

3.10. Disefio de la propuesta

Sobre la base del estudio realizado en el capitulo IV de esta investigacion, se ha
tomado la media de produccion de cada operador y segmentado segun el factor
evento. De esta manera, se transforma la informacion del factor kilos de produccion
en datos categoricos con dos posibles salidas 0 0 1. Se usa el nimero 0 para definir
que un trabajador opero en determinado intervalo de tiempo por debajo de su media
de produccion. Se asigna el nimero 1 para identificar que el trabajador opero en el
mismo intervalo de tiempo, pero por encima de su media de produccién. . Ver Tabla
51.

Tabla 50
Clasificador datos modificado

Descripcion Tipo Campo |Tipo Campo

Evento Texto Categorico
Tipo Texto Categorico
Operador Texto Categorico

Prod(Si/No) Numerico Label

Debido a la complejidad de los procesos de estructuracion de la red neuronal y a
la asignacién de parametros de célculo, es conveniente entender como introduccion
al estudio, los conceptos utilizados a traves de la investigacion para completar el
estudio.

Red Backpropagation

Los pesos de las capas se ajustan, analizando las entradas y salidas de la red, con
la finalidad de reducir el error de la estimacién en cada entrenamiento. Posee dos

capas, actia en dos fases en la primera fase se analizan las entradas junto con las
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salidas, se calculan los errores y luego regresa a la segunda capa para ajustar los
pesos de la red. (RapidMiner, 2014)

Ciclo de aprendizaje

El ciclo de aprendizaje se entiende como el ajuste de los pesos para la pared
entrenados, se requieren muchos ciclos de entrenamiento para darle el tiempo a la red
neuronal de ajustarlos correctamente y reducir el error sin caer en el sobre

entrenamiento. (RapidMiner, 2014)

Ratio de Aprendizaje

Proporciona los pardmetros necesarios para detectar el punto minimo de la
funcion de error de una red neuronal, mientras mayor sea la amplitud de este valor
mayor sera la probabilidad de no encontrar un punto minimo adecuado y caer en

minimos locales. (RapidMiner, 2014)

Momentum

Nos ayuda a considerar la gradiente de la curva de error para acelerar la
actualizaciéon de los pesos basados en el ratio de aprendizaje con la finalidad de
acelerar el proceso de minimizacién del error sin la tendencia a caer en minimos
locales. (RapidMiner, 2014)

Validacion Cruzada(Coss-validation)

Esta técnica nos permite reducir el sobre entrenamiento de la red. Consiste en
tomar dos subconjuntos de datos denominados datos de entrenamiento y datos de
prueba. Con estos datos se busca ajustar el modelo para que los datos de prueba se

acerquen lo mas posible a los datos de entrenamiento. (RapidMiner, 2014)
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Sobre entrenamiento

Sucede cuando los datos de prueba desconocidos no se ajustan lo suficientemente
bien como los datos de entrenamiento a pesar de que sea tomada del mismo grupo

que los datos de entrenamiento. (RapidMiner, 2014)

Considerados los conceptos anteriores cabe destacar que se usaron 700 ciclos de
aprendizaje, un ratio de aprendizaje de 0.3, un momentum de 0.2 y una validacién
cruzada para evitar el sobre entrenamiento de datos. Se realizaron dos analisis para
contrastar los resultados, el primero usando los datos con Bootstrapping y el segundo
usando los datos originales.

Para el analisis de datos originales por el nimero reducido de los mismos, se
realizd la consideracion de que cada trabajador fue diferente cada dia de toma de

datos.

Dentro de la estructuracion y ejecucion del estudio se utilizaron los siguientes

operadores

Retrive:

Carga la informacion a Rapidminer que previamente hemos convertido en una
base de datos interna. (RapidMiner, 2014)

Nominal to Numerical:

No ayuda a codificar la data de manera numérica a los datos que se ingresaron en

formato de texto de manera categérica. (RapidMiner, 2014)

Split Data:

Nos ayuda a separar de acuerdo a porcentajes la base datos ingresada, en este caso

sirve para dividir los datos de entrenamiento y los de prueba. (RapidMiner, 2014)
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Multiply:
Sirve como operador de enlace para copiar los datos de entrada y dividirlos en la

salida. (RapidMiner, 2014)

Neural Net:

El operador neural net permite generar un modelo de red backprogation, el cual es
el motor de nuestro pronostico. (RapidMiner, 2014)

X-Validation:

Para que una red no carga en sobre entrenamientos es necesario aplicar un
validador, existen diferentes metodos de validacion, en nuestro caso usamos
crossvalidation o validacion cruzada, en operador x-validation-xprediction nos

permiten aplicar este tipo de validaciones en Rapidminer. (RapidMiner, 2014)

Apply Model:

Este operador ejecuta los resultados del modelo entrenado que genero la red
neuronal, con los datos de prueba que se dividieron al inicio del proceso, de esta
manera nos permite calcular la precision del prondstico en base a los errores
estimados. (RapidMiner, 2014)

Performance:

Genera la informacion requerida como indices de correlacion o el porcentaje de

acierto de la red para los andlisis previos de efectividad. (RapidMiner, 2014)
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La estructura de la red neuronal Backpropagation se cre6 con 12 entradas las

cuales se interpretaron en el capitulo 4 como factores y 8 neuronas en la capa oculta

de la red para proyectar dos salidas. Ver llustracion 75, llustracion 76.
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Figura 76 Funcionamiento de la Red Neuronal

En la Tabla 52 se puede observar el porcentaje de asertividad de la red neuronal

usando los datos generados con el re muestreo. En primera instancia se determina lo

importante de realizar la validacion y evitar asi el sobre entrenamiento. La red sin

validacion del modelo  proporciona una efectividad del 70% mas no es del todo

confiable ya que al ingresar nuevos datos de prueba se puede caer en un error en la
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Tabla 51
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na efectividad real del 68.21% para

sus factores fisiologicos.

Comparativa Matriz de confusion — Datos Bootstrapping

Sin cross-validation Con cross-validation
Accurracy: 70% 68.21%
true 0.0 true 1.0 class precision [true 0.0 true 1.0 class precision
pred. 0.0 2524 1145 68.79% 2899 1395 67.51%
pred.1.0 1080 2251 67.58% 705 2001 73.95%
class recall 70.03% 66.28% 80.44% 58.92%

Con la finalidad de contrastar los resultados arrojados por el re muestreo, se

generd otro modelo usando solo los datos originales pero considerando multiple

operador. Para este fin, se realizo la suposicion

la toma de datos. El resultado es un 90% de ef

de un operador diferente cada dia en

ectividad sin validacion de modelo y

un 92.50 % de efectividad con validacion del modelo. . Ver Tabla 53.

Tabla 52

Comparativa Matriz de confusion — Datos Originales

Sin cross-validation Con cross-validation
Accurracy: 90% 92.50%
true 0.0 true 1.0 class precision |true 0.0 true 1.0 class precision
pred. 0.0 39 4 90.70% 39 2 95.12%
pred.1.0 4 33 89.19% 4 35 89.74%
classrecall =~ 90.70% 89.19% 90.70% 94.59%

Segun los analisis de contraste y re muestreo

se puede concluir que el 68,21% es

el minimo de efectividad que el modelo ofrece usando grandes volimenes de datos.

Al automatizarse el ingreso de datos para los factores de ritmo cardiaco y presion, el

modelo va obtener una tendencia incremental en

su efectividad.
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3.11. Metodologia para ejecutar la propuesta

La ejecucion de la propuesta requiere considerar los siguientes puntos de accion:
e Recolectar la informacion de pulso y presion de cada trabajador de
manera dinamica en las tres jornadas mencionadas en este trabajo

e Guardar la informacién de productividad de cada trabajador en las tres

jornadas mencionadas en este estudio.
e Cargar la informacion en un base de datos

e Realizar un procedimiento ETL para transformar la informacién
recolectada en dos grupos, productivos y no productivos basados en su

promedio de productividad.

e Realizar un procedimiento ETL para asignar la informacién
recolectada de pulso y presion a su respectivo segmento de acuerdo a

la clasificacion medica de cada indicador fisiologico.

e Cargar la informacion en la red neuronal.
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CAPITULO IV

CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO FUTURO

4.1. Conclusiones

e Los factores fisioldgicos del trabajador inciden de manera directa
sobre la forma como se lleva a cabo la actividad asignada. Estos
factores son evidentemente influenciados por el medio externo de

trabajo, pero también por eventos de origen fisico.

e Es posible predecir el comportamiento productivo de un trabajador
basado en sus factores fisioldgicos, usando redes neuronales para las
proyecciones del comportamiento de la productividad. Esta
informacion proporciona a las secciones de planificacion datos mas

certeros de la capacidad de produccion diaria.

e EIl uso de una red neuronal no es efectiva por si sola para la
proyeccion de datos, es importante evitar el sobre entrenamiento

validando previamente el modelo de red creado.

e La red neuronal permite establecer parametros de comportamiento que
pueden impulsar una mejora en la planificacion de produccion

potenciando los resultados positivos en cuanto a productividad.

e La posibilidad de implantacion de este modelo dentro de una industria
productiva es cada vez més alta tomando en cuenta los parametros de
mejoras que las mismas han tenido a lo largo de los altimos afios en el

pais.

e Ciertamente la relacion entre los parametros medicos que identifican
el estrés o el cansancio y las perspectivas de produccion esta
determinada como cierta en la investigacion, aunque es evidente la
carencia de un interés en potenciadores de este tipo para la

productividad.
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4.2. Lineas de Trabajo Futuro

e Aplicar el estudio a nivel global dentro de la linea de produccion de
manera que la informacion recolectada permita establecer parametros
de comportamiento a través de todo el proceso productivo y asi

potenciar los resultados productivos de la actividad.

e La implementacion de este modelo de forma integral dentro de una
industria podria reducir progresiva y considerablemente los margenes
de error en la produccién y obviamente contraer los margenes de gasto
por este rubro a la vez que permitiria a los trabajadores interactuar con
todas las etapas productivas de manera eficiente siendo cada una de
sus actividades producto de una planificacion consciente y eficaz.

e Capacitar a todos los operadores que conforman la linea de ensamble
en todas las funciones que se desarrollan en la misma seria acertado
para potenciar la productividad de las mismas, tomando en cuenta que
el costo inherente a esta decision seria siempre una inversién que

generaria réditos a largo plazo.

e La experticia en el manejo de la creacion de redes neuronales debe ser
un requisito indispensable para la aplicacion de esta investigacion
ademéas de requerirse conocimientos en productividad, recursos
humanos, procesos, estadistica e industrializacion. Todos estos
conceptos deben ser entendidos y unificados para que la

estructuracion de la prediccion sea certera.

e El periodo de aplicacion del estudio debe ser planificado de acuerdo a
los recursos que la industria posea, asi como también con un analisis
previo de la necesidad de la misma de impulsar este tipo de
aplicaciones tecnolégicas dentro de sus lineas productivas, muchas
veces los requerimientos que la produccién exige son

sobredimensionadas a la hora de la aplicabilidad tecnoldgica.
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