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Abstract— Along with the increase of multiple task at the work,
the prediction of risk levels becomes very significant. If the
psychosocial risk levels is high, the work force in the companies will
obtain a decrease in its productivity related to the occupational
health and safety. Support vector machine is one of the most popular
algorithms for the identification of the psychosocial risk levels.
However, there is a disadvantage that the more close to the optimal
hyperplane, the greater possibility of error label of the data. In this
paper, we employ the hybrid model k-nearest neighbors-Support
Vector Machines proposed by Zhou, this algorithm improve the
classification and prediction accuracy of Support Vector Machines.
This way fully combines the advantages of k-nearest neighbors and
Support Vector Machines algorithms. The school-teachers
psychosocial risk level datasets are used in our experiments. The
experimental results shows that the hybrid k-nearest neighbors-
Support Vector Machines model is a promising approach for the
prediction of the psychosocial risk level in public school teachers
with 86,66% accuracy.

Keywords—KNN; SVM; Psychosocial risk; School teachers;
Hybrid model.

I. INTRODUCCION

Con el rapido desarrollo de los modelos de medicién de la
productividad, el riesgo psicosocial en el ambiente ocupacional
de las escuelas publicas esta aumentando vy las pérdidas por el
ausentismo aumentan. La evaluacién de los riesgos
psicosociales en docentes de colegios publicos se ha vuelto muy
importante. Un buen modelo de prediccion puede ayudar a los
rectores a tomar decisiones correctas para disminuir el riesgo
latente.

En la actualidad, hay tantos métodos mejorados basados en
SVM [1], como PSO-SVM [2], [3], [4], GA-SVM [5], [6], GC-
ABC [7] y FCM [8], [9], [10], la precision y la eficiencia de la
clasificacion de los datos se ha incrementado, lo que depende
principalmente de los parametros Support Vector Machine que
optimizan las propiedades en la seleccion de datos y reducen el
nimero de vectores de soporte de SVM. En este documento,
describimos un modelo hibrido de k-nearest neighbors-Support
Vector Machine (KNN-SVM), que se basa en tratar con el
conjunto de datos de prediccion para lograr aumentar toda la

precision de la prediccion de las maquinas de soporte vectorial
(SVM).

El resto de este documento esta organizado de la siguiente
manera: la seccion Il describe el concepto basico; la seccion 111
da el detalle del modelo hibrido k-nearest neighbors-Support
Vector Machine (KNN-SVM), en la seccion 1V, demostramos
el experimento del conjunto de datos y el andlisis de los
resultados; la seccion V da una conclusion y propone futuras
investigaciones.

II. CONCEPTOS DE K-NEAREST NEIGHBORS Y SUPPORT
VECTOR MACHINE

A. K Vecinos mas Cercanos (KNN)

K vecinos mas cercano (K nearest neighbor) [16], [17], [18]
es un método de aprendizaje supervisado perezoso, el cual esti
basado en el estudio de las etiquetas de datos de test que se
compara con las etiquetas similares del grupo de entrenamiento.

Los datos de entrenamiento se pueden describir mediante
la propiedad de la distancia. Supongamos que cada dato
representa un punto en un espacio dimensional d, cada punto
dentro del conjunto de entrenamiento puede ser almacenado
dentro de un espacio d dimensional de patrones. Cuando se
asigna una tupla, el algoritmo K nearest neighbor (KNN) puede
realizar la basqueda en el espacio del modelo y encontrar las
tuplas mas cercanas K dentro del conjunto de datos de
entrenamiento. Estos puntos K son los vecinos mas cercano K
de un punto desconocido.

La proximidad de las tupla con patrones similares se puede
calcular a través de la utilizacion de la distancia Euclidea. La
distancia euclidea entre dos puntos X; = {X11 X1z, ...,x1d} Y X2 =
{X21,X22, ...,xza}:

Dist(X1X2) = |2, (x1; — x2:)? ©

Para la clasificacién K nearest neighbor (KNN), las etiquetas
desconocidas de las tuplas deben ser asignadas a las etiquetas
del K vecino méas cercano. En otras palabras, las etiquetas de
los puntos de prediccion deberian estar asignados a las etiquetas
de los vecinos més cercanos K.
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B. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Basado en el principio de minimizacion del riesgo de
estructural [11], SVM puede encontrar los datos (vector de
soporte) que tienen una mejor capacidad para distinguir y
construir el hiperplano 6ptimo que pueden ser los dos tipos de
segmentacién. Supongamos un conjunto de entrenamiento X =
(X1; X2; ..., Xn) y sus correspondientes etiquetas Y = (y1; yz;
..., yn, el cual puede expresarse como: (xi; yi); xi €Rd;yi €

(+1; -1); i € (1; 2; ..., n) donde, d es el nimero de
dimension del espacio de entrada, n es el nimero de muestras.

En la condicién de separacion lineal, hay un hiperplano
optimo para distinguir las dos clases de muestras. Ver Fig. 1.
Este hiperplano puede ser descrito como en la ecuacion 1:

w*x)+b=0, 1)
Los datos se clasificaran acorde a las siguientes ecuaciones:
(W*x)+b=0,yi=+1, 2
(W*x)+b<0,vyi=-1, 3)
Donde, w es la direccién normal del hiperplano éptimo.

w.x+b=-1
-

Supportvector
'

Support vector

Fig. 1. Hiperplano 6ptimo de separacion.

Si los datos de entrenamiento se clasifican correctamente
con el menor error, y la distancia entre los datos del hiperplano
mas cercano Y el hiperplano mas lejano, podemos considerar al
hiperplano como el hiperplano optimo. En el caso de la
separacion lineal, una solucion para obtener el hiperplano
Optimo deberia tratarse como una solucién de un problema de
programacion cuadratica. Para las muestras de entrenamiento
dadas, lo importante es encontrar los pesos 6ptimos w y el sesgo
b, que minimiza los pesos de la funcion de costo de la siguiente
manera:

(4)

minSw) = = lIwl?

Sujeto a,
yilw* x)+b] -1 =0,i=1.2,..1, (5)

Donde, la funcién de optimizacién S(w) es cuadratica y la
restriccion es lineal, lo que conlleva a una tradicional ecuacién
cuadrética de programacion. Entonces:

: ©)
L b@) = Il = Y @y lw s x) + b1 = 1]

i=1

Donde, a; 2 0(i=1,2,...1) es un multiplicador langraniano y el valor
extremo de L es un punto a optimizar, la derivada de L puede hallar la
solucion optima. Entonces, la funcién final seria:

plabel = sign(w” * x + b), @)

Donde, w" y b son la solucidn 6ptima del modelo. Sin embargo,
los datos aqui presentados no son todos linealmente separables.

En caso de que los datos no sean linealmente separables, se
debe mapear en el espacio de busqueda de alta dimensionalidad
como lograr una adecuada separacion de los datos. La funcién
kernel [12] que acompafia a la maquina de soporte vectorial
deberia ser capaz de mapear este proceso. La funcién kernel
Mr(x;,x;) satisface el teorema de mercer [13], [14], [15], vy el
producto interno con los datos de ejemplo podria calcularse con
la funcion kernel. Actualmente, los métodos kernel mas usados
son la funcidn lineal, la funcion polinomial y la funcion radial.

La funcion final puede ser descrita como:

- (8)
plabel = sing(z: w;Mr(x;, x) + b),

i=1

Donde, m es en numero de vectores de soporte y wi;es el peso
del vector.

I11. MATERIALES Y METODOS

Utilizamos el modelo hibrido propuesto por Zhou et al.,
2013 para la prediccién del riesgo financiero adaptado a la
prediccion del riesgo psicosocial, para evaluar la calidad del
algoritmo respecto a la eficiencia en la precision de
clasificacion de los datos de riesgo psicosocial en docentes de
colegios publicos en Colombia. Se escogi6 éste algoritmo
hibrido como parte de un proceso de evaluacion de diferentes
alternativas para lograr obtener resultados que permitan dar una
aproximacion sobre el desempefio en el tipo de datos a clasificar.

De acuerdo al problema mencionado anteriormente, la
probabilidad de que el test de datos cercano al hiperplano
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optimo este mal clasificado es alta. Para ello el modelo hibrido
pretende calcular los promedios de las distancias entre todos los
vectores de soporte y el hiperplano y computa las distancias
entre cada dato del test de datos y el hiperplano. Entonces, lo
que se pretende con este calculo basico de distancias, es dividir
el test de datos en dos partes. Con base en la ecuacion (5) y (6),
la férmula de la distancia puede ser expresada asi (10):

ISR wiK (%) + b (10)

d
lIwll

Donde el valor de ||w|| es constante a la vez que calcula la
distancia, la distancia relativa se puede definir de la siguiente
manera: (11):

(11)
d =

m
Z Wl'K(Xi,X) +b
i=1

Donde las distancias del test de datos se clasifican lo mejor
posible cercano al hiperplano 6ptimo buscando obtener el
menor error posible de clasificacion (Fig. 2).

i . ' s
- Agrupamientoy clasificacién
a travésde K vecinos

4

Test de datos -,
7

AN A

‘< Test de datos

Fig. 2. Aproximacién del modelo hibrido.
IV. EXPERIMENTOS

A. Paso 1: Dataset

Para modelar el comportamiento del riesgo psicosocial
usamos los datos de riesgo psicosocial recolectados en docentes
de colegios publicos colombianos. El conjunto de datos incluye
495 instancias y consta de 31 caracteristicas. Se utilizo el 80%
de los datos de entrenamiento y el 20% de los datos para la
validacion.

Tabla |
Informacion del Dataset
Total Datos Datos
Nombre Datos Entrenamiento(80%) | Validacién(20%)
Psicosocial 495 396 99

B. Paso 2: Resultados Experimento

Se ejecutd el algoritmo en Matlab V9.4 con la clasificacion
Support Vector Machine, se utilizé el kernel polinomial el cual
utiliza la funcién y se ejecuta la distancia relativa con la
siguiente ecuacion:

l

l
1
"d=Wa) = Z =5 Z @;05y;y; (xi * x;)"

i=1 ]

(12)

Los parametros de la funcion kernel y del clasificador SVM son
dados por defecto.

Tabla Il
Error de clasificacion
Nombre Error d?, Mid Porcentaje
Clasificacion
Psicosocial 15 10 66,66%

La columna de error de clasificacion representa el nimero
total de muestras de prueba clasificadas errbneamente por SVM.

La columna del medio muestra el nimero de muestras de
prueba cerca del hiperplano mal clasificado por SVM. La
columna de porcentaje representa el porcentaje del ndmero
medio y el nimero de clasificacién errénea. De la tabla anterior,
los valores porcentuales son casi mayores que 66,66%. Por lo
tanto, cuando se emplea SVM para predecir, la mayoria de los
datos clasificados erréneamente se encuentran entre dos bordes
y el hiperplano éptimo.

Tabla Il
Nivel de Precision
Nombre KNN+SVM SVM KNN
Psicosocial 86,66% 84,75% 84,66%

Del resultado anterior, podemos llegar a la conclusién que
el modelo hibrido de k-nearest neighbors-Support Vector
Machine (KNN-SVM) tiene una mayor precision que el
algoritmo original de Support Vector Machine y k-nearest
neighbors en la identificacion y prediccion del grado de riesgo
psicosocial en docentes de colegios publicos de Colombia

(Fig.3).
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Fig. 3. Porcentaje de prediccion de los modelos.
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Con el fin de probar la influencia del modelo hibrido junto
con el crecimiento de las muestras de entrenamiento,
realizamos otro conjunto de experimentos. La cantidad de
muestras de entrenamiento crecera en regularidad y se agregara
treinta 0 mas en cada experimento. De las dos cifras anteriores,
se puede descubrir que la precision promedio del modelo
hibrido es mayor que las otras, y con el aumento del nimero de
muestras de entrenamiento, la precision predicha del modelo
hibrido mantiene una tendencia al alza, mientras que las otras
se mantiene estable 0 mantiene una tendencia a la baja para el
conjunto de datos riesgo psicosocial en docentes de colegios
publicos de Colombia.

V. CONCLUSIONES

El diagnéstico de riesgo psicosocial asociado a las
condiciones laborales ha sido de especial interés en los Gltimos
afios desde la perspectiva de la prediccion del riesgo a través de
técnicas inteligentes [19], [20], [21]. En este documento,
adaptamos, aplicamos y presentamos el desempefio de un
algoritmo Support Vector Machine (SVM) mejorado basado en
k-nearest neighbors (KNN) (Zhou et al., 2013) y lo aplicamos
en la identificacion y prediccion del riesgo psicosocial en
docentes de colegios publicos de Colombia en cinco municipios
de un &rea metropolitana. El algoritmo implementado combina
el SVM y el KNN logrando ventajas significativas con respecto
a los algoritmos individuales y mejora la clasificacién. Se logré
obtener un nivel de clasificacion del 86.66% con una tasa de
error del 13.34% con respecto a un 84.75% de maquinas de
soporte vectorial y un 84.66% de k-vecinos mas cercano.

Por lo tanto, el modelo hibrido puede mejorar la precision

de la prediccion del SVM y KNN originales en cierto porcentaje.

Sin embargo, el tiempo de procesamiento en el modelo conlleva
mucho tiempo, lo que deja una linea abierta de investigacion
para futuros trabajos.
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