MODELO PREDICTIVO

PARA DETERMINAR PATRONES Y TENDENCIAS QUE
INFLUYEN EN LOS ACCIDENTES DE TRABAJO




ISSN: 2631-2662

Fecha de presentacion: mayo, 2024

MODELO PREDICTIVO

Fecha de aceptacion: junio, 2024

Fecha de publicacidn: agosto, 2024

PARA DETERMINAR PATRONES Y TENDENCIAS QUE INFLUYEN EN LOS ACCIDENTES DE TRA-

BAJO

PREDICTIVE MODEL TO DETERMINE PATTERNS AND TRENDS THAT INFLUENCE WORK ACCIDENTS

Erika Zamora-Cevallos'

E-mail: eazamorac @ube.edu.ec

ORCID: https://orcid.org/ 0000-0002-2362-740X
Leyda Zavala-Arteaga’

E-mail: ljizavalaa @ube.edu.ec

ORCID: https://orcid.org/0009-0004-7517-4432
Byron Oviedo-Bayas?

E-mail: boviedo @ uteq.edu.ec

ORCID: https://orcid.org/ 0000-0002-5366-5917
Mireya Stefania Zuniga-Delgado’

E-mail: mszuhigad @ ube.edu.ec

ORCID: https://orcid.org/0000-0002-4458-5771
" Universidad Bolivariana del Ecuador. Ecuador.
2 Universidad Técnica Estatal de Quevedo. Ecuador.

Cita sugerida (APA, séptima edicion)

Zamora-Cevallos, E., Zavala-Arteaga, L., Oviedo-Bayas, B., & Zudiga-Delgado, M. E. (2024). Modelo predictivo para
determinar patrones y tendencias que influyen en los accidentes de trabajo. Revista Metropolitana de Ciencias Apli-

cadas, 7(S2), 29-41.
RESUMEN

La seguridad en el trabajo es preocupacion de toda orga-
nizacion que aspire la excelencia, no solo porque garantiza
un espacio de trabajo libre de accidentes, sino también,
porque aumenta la confianza, el compromiso y la motiva-
cion d los empleados. El uso de herramientas avanzadas
y técnicas analiticas para explorar conjuntos de datos
grandes y pequefios puede ayudar a identificar estos pro-
blemas con suficiente antelacion para tomar decisiones
oportunas. A pesar de la preocupacion por los acciden-
tes, hasta la fecha se han realizado pocos analisis para
identificar tendencias o patrones especificos, por lo que
este estudio se centra en una base de datos que contiene
informacion sobre los accidentes ocurridos entre 2015 y
2023 en una empresa del Estado. El objetivo principal es
analizar las causas de los accidentes. Se utilizo algoritmos
de aprendizaje automatico y técnicas de ciencia de datos
para identificar patrones y tendencias en accidentes labo-
rales. Luego, los datos se clasifican en detalle para com-
prender mejor el comportamiento cambiante basandose
en la regresion lineal. Después de analizar las previsiones
se logré determinar que estas fueron muy consistentes con
los resultados reales, lo que confirma la precision del mo-
delo utilizado.

Palabras clave:

Accidentes, ciencia de datos, modelos predictivos, mineria
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ABSTRACT

Safety at work is a concern for any organization that aspi-
res to excellence, not only because it guarantees an ac-
cident-free workspace, but also because it increases the
confidence, commitment, and motivation of employees.
Using advanced tools and analytical techniques to explore
large and small data sets can help identify these issues
early enough to make timely decisions. Despite concerns
about accidents, few analyzes have been conducted to
date to identify specific trends or patterns, so this study
focuses on a database containing information on accidents
that occurred between 2015 and 2023 at a company. of
the State. The main objective is to analyze the causes of
accidents. Machine learning algorithms and data science
techniques were used to identify patterns and trends in
workplace accidents. The data is then classified in detail to
better understand the changing behavior based on linear
regression. After analyzing the forecasts, it was determined
that they were very consistent with the actual results, which
confirms the precision of the model used.

Keywords:

Accidents, data science, predictive models, data mining,
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INTRODUCCION

Los accidentes laborales estan reconocidos como uno de
los mayores problemas de salud publica en todo el mun-
do, al menos un trabajador muere como resultado de un
accidente laboral cada tres minutos. Ademas, las lesiones
que sufren, que no ponen en peligro sus vidas, a veces
resultan en una discapacidad permanente. Segun Soto &
Melara (2018), se conoce que cada afio mueren 180 mil
trabajadores y 110 millones sufren de lesiones de diferente
gravedad. Lo que genera altos costos tanto para las em-
presas como para el sistema de salud publica, por lo cual
se considera como una problematica.

Es importante destacar que las indemnizaciones resul-
tantes de estos incidentes segun el articulo de Toro et al.
(2021), representan una proporcion significativa llegando
al 4% del PIB global, ocasionando que se pierda una gran
cantidad de dinero y provocando consecuencias negati-
vas en el desarrollo y crecimiento de la nacion o estado. La
cobertura de salud y seguridad laboral varia en distintos
paises, identificando que en algunos lugares existe una
escasa 0 amplia cobertura. Sin embargo, es necesario
que se implemente una cultura de salud y seguridad la-
boral para prevenir el incremento de accidentes de trabajo
(Ampuero et al., 2018; Arango et al., 2020).

Los accidentes de trabajo y las enfermedades profesiona-
les se originan dentro de las empresas y organizaciones
donde no se han generado politicas y acciones orientadas
a la prevencion de riesgos laborales. Ademas, Candonga
& Samaniego (2021), indican que en estas empresas no se
generan evaluaciones constantes acerca de la presencia
de este tipo de riesgos. Debido a esto, los trabajadores no
pueden identificar los riesgos a los que estan expuestos y
se producen accidentes o enfermedades que ocasionan
grandes pérdidas econdmicas dentro de la empresa y del
pais.

Por lo tanto, los riesgos de trabajo son elementos que se
encuentran con frecuencia dentro de los lugares de traba-
jo. Por esto es recomendable que se generen sistemas o
planes de prevencion de accidentes y enfermedades labo-
rales, para evitar pérdidas econdémicas y productivas a las
diferentes empresas.

En base a lo mencionado anteriormente, este estudio tiene
como objetivo desarrollar un modelo que pueda predecir
los riesgos de trabajo en el contexto ecuatoriano utilizan-
do datos recolectados desde 2015 hasta agosto del 2023.
El modelo se cred identificando patrones y tendencias

Tabla 1. Descripcion de variables de la base de datos.

significativas, lo que sirvi6 como base solida para su
implementacion.

MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion es de tipo exploratorio y descrip-
tivo, ya que se ejecutd una revision profunda del objeto de
estudio para obtener una vision panoramica del mismo, asi
como de su comportamiento dentro del entorno.

Para encontrar las relaciones entre las variables del con-
junto de datos y accidentes, se revisd si una 0 mas varia-
bles influyen en otras. Esto implica analizar las variables
relevantes del conjunto de datos y utilizar principios gene-
rales para comprender la incidencia de estas en los ries-
gos laborales. Aunque el objetivo principal es generar un
modelo predictivo para caracterizar y obtener las tenden-
cias de accidentes.

Dentro de la investigacion sobre el modelo predictivo de
riesgos en el trabajo, se aplicaron técnicas cuantitativas
debido a la naturaleza del conjunto de datos disponible.
Las técnicas seleccionadas son:

* Analisis de Regresion
+ Andlisis de Supervivencia
» Anélisis de Aprendizaje Automatico

» Analisis de Agrupamiento

Se utilizaron diversas herramientas y plataformas especia-
lizadas para llevar a cabo anélisis avanzados de datos, en-
tre las que podemos indicar:

+  Google Colab

 Weka

Luego, tocd elaborar el marco tedrico, mismo que pro-
porciond la estructura conceptual esencial para entender,
analizar y abordar el problema, guiando el enfoque y esta-
bleciendo una base sdlida para el analisis y la discusion de
los resultados. Llevando a cabo una busqueda literatura
relevante para el tema.

Posteriormente, se realizo la recopilacion de los datos para
esta investigacion, esta se llevo a cabo a través de la cola-
boracién directa de los involucrados, que facilitd el acce-
S0 a la informacién necesaria sobre riesgos de trabajo. El
conjunto de datos utilizado se prepar6 a partir de 8 bases
de datos en el que consta 206 registros. En la Tabla 1 se
detalla las variables que conforman la base de datos. Se
describe el nombre proporcionado, el tipo de variables y
su significado.

Atributo Tipo Descripcion
Mes Texto Mes que ocurrio el accidente.
N° Texto Numero del registro del accidente.
Dia Texto Dia especifico que ocurri¢ el accidente.
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Atributo Tipo Descripcion
Fecha de accidente Fecha Fecha exacta que ocurri¢ el accidente.
Nombres Texto Nombre del trabajador afectado.
Edad Texto Edad del trabajador afectado.
Descripcion del accidente Texto Coémo ocurri¢ el accidente.
Diagnostico Texto Diagnostico médico relacionado con el accidente ocurrido.
Lugar accidente Texto Lugar especifico de donde ocurrié el accidente.
Dias de reposo Numérica Numeros de dias que el colaborador estuvo en reposo debido al accidente.
Dias de Cargo Numérica Numero de dias que la empresa cargé al trabajador debido al accidente.
Fecha de reposo Fecha Fecha en la que el trabajador comenzé el reposo.
Fecha de consulta Fecha Fecha en la que el trabajador consulté a un médico o especialista.
Lugar de trabajo Texto Area donde el trabajador estaba asignado al momento del accidente.
Funcién de accidentado Texto Funcion o cargo que desempefiaba el trabajador al momento del accidente.
Tipo de incapacidad Texto Tipo de incapacidad que el trabajador sufri6 como resultado del accidente.
Etapa del caso Texto Etapa en la que se encuentra el proceso relacionado con el accidente.
Responsabilidad patronal Texto Indicacion de si la responsabilidad del accidente recae en el empleador.
Indemnizacion Texto Detalles sobre la indemnizacién otorgada al trabajador debido al accidente.
Reubicacion Texto I(gwef?;rggic(jigrr:t:?bre si el trabajador fue reubicado en otro puesto de trabajo después
Observaciones Texto Cualquier observacion adicional relevante sobre el accidente.
Técnico responsable Texto Responsable encargado del registro y seguimiento del caso de accidente.

Luego, se realizo el procesamiento y analisis de los datos, para lo cual se implementd el método KDD en diversas etapas,
desde la seleccion meticulosa de datos relevantes hasta la mineria de datos utilizando técnicas avanzadas. Se buscd
descubrir patrones y tendencias ocultas, asegurando que el andlisis esté fundamentado en una metodologia sdlida
(Figura 1).

rg”"'\.\
1 Etapa I'\_QZ ) Etapa e Etapa o Etapa

s .

Preprocesamiento f " Seleccién de \ Mineria de Interpretacién
y transformacién 1 datos y datos y analisis
N 4
s 4 —®

e @
o | ™~ :
A q/ |

Figura 1. Diagrama KDD, en el que se detalla se detalla las etapas del proceso de investigacion, centradas en la prepa-
racion y seleccion de los datos relevantes para el analisis de riesgos de trabajo.

&,

Etapa 1. Preprocesamiento y transformacion

En la primera fase del proceso de preparacion y transformacion de datos, se inicié con la seleccion y recopilacion de
informacion relevante para el estudio. Esta etapa implico identificar las fuentes de datos pertinentes y obtener los con-
juntos de datos necesarios. Ademas, se realizd una exploracion inicial de los datos para comprender su estructura y
calidad. Durante este proceso, se encontraron datos incompletos, que requirieron ser eliminados en etapas posteriores.
Para evaluar la integridad de los datos, se calculé el porcentaje de valores nulos en cada columna del DataFrame, lo
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que proporciond informacion crucial sobre la completitud
de los datos y resaltd las areas que podrian necesitar im-
putacion o eliminacion de valores faltantes.

Etapa 2: Seleccion de datos

Una vez terminada la fase de preprocesamiento, se proce-
di¢ a la seleccion de las 22 columnas mas relevantes para
la investigacion. Esta etapa involucrd la identificacion y
eleccion de los conjuntos de datos mas significativos para
el andlisis de los riesgos de trabajo. Se tomd decisiones
informadas sobre qué variables y atributos como edad,
funcion, diagnostico, dias de reposo, entre otras, eran las
principales para cumplir los objetivos de investigacion,
asegurando asi un enfoque centrado.

Etapa 3: Mineria de datos

Culminadas las dos etapas anteriores se procedioé al pre-
procesamiento y seleccion de datos, donde se aplicaron
técnicas de anadlisis avanzado para explorar los datos y
descubrir patrones, tendencias y relaciones ocultas rela-
cionadas con los riesgos de trabajo. Se emplearon los mé-
todos de clasificacion, regresion, arboles de decisiones,
entre otros, con el fin de extraer informaciéon que permitid
comprender mejor los accidentes laborales, los instrumen-
tos o herramientas utilizadas.

Etapa 4. Interpretacion y analisis

En esta etapa se realizd un proceso de analizar y predecir
la cantidad de accidentes de trabajo mediante técnicas
de aprendizaje automatico. Se comenzé con la prepara-
cion de datos, incluyendo la creacion de una caracteristica
para representar los semestres y la conversion de fechas al
formato adecuado. Luego, los datos se dividen en conjun-
tos de entrenamiento y prueba. A continuacion, se evalua-
ron tres modelos de regresion: Regresion Lineal, Random
Forest y Arbol de Decisién. Cada modelo se entrené con
los datos de entrenamiento y se utilizan para predecir el
numero de accidentes en los semestres del conjunto de
prueba. Posteriormente, se calcularon métricas de desem-
pefio como el Error Cuadratico Medio y el Coeficiente de
Determinacion.

Se repite este andlisis para calcular el modelo que se
acopla mas a la realidad para realizar la prediccion de

cuantos accidentes van a existir en los siguientes afios; es
decir, que, durante esta etapa, se analizaron los patrones
y relaciones para comprender mejor los accidentes labo-
rales y su impacto en la seguridad y salud laboral de los
trabajadores

RESULTADOS Y DISCUSION

Examinar el conjunto de datos para su limpieza, transfor-
macion y analisis.

Usando la herramienta de Google Colab se definieron fun-
ciones para eliminar DataFrame y cargar nuevos conjuntos
de datos desde los archivos de Excel. Se inicidé con una
limpieza independiente por base de datos. Posteriormente
se realizo la unificacion a una nueva DataFrame, para ela-
borar una grafica de cantidades faltantes por columnas
(Figura 2).

Cantidad de Vvalores Nulos por Columna

E
5

Columnas

Figura 2. Cantidad de valores Nulos por columnas.

Siguiendo con la metodologia se realizd el proceso de
transformacion de los datos para identificar los posibles
valores que cada variable podria tener. Asimismo, se crea-
ron funciones para convertir los nombres de los meses y
dias de la semana a sus equivalentes numéricos. Se ex-
cluyeron las entradas que no pudieron ser asociadas con
conceptos como compensacion, técnico responsable, ob-
servaciones, reubicacion y responsabilidad patronal.

Ademas, se realizé un proceso de filtrado y clasificacion
de palabras clave para agrupar términos, este proceso se
aplico en las variables como funciones laborales, lugar de
trabajo, tipo de accidentes y en otras variables relevantes.
Consecutivamente los resultados generales se pueden
observar
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Data columns (total 22 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ anio_archivo 286 non-null inta4d
1 Mes 286 non-null object
2 Dia 286 non-null object
3  Fecha_Accidente 286 non-null datetimedd[ns]
4  HNombre Apellido 286 non-null object
5  Edad 286 non-null inted
6 Rango Edad 286 non-null object
7  Descripcion Accidente 286 non-null object
8 Diagnostico 286 non-null object
&  Lugar Accidente 286 non-null object
1@ Dias_Reposo 286 non-null floatsd
11 Lugar Trabajo 286 non-null object
12 Funcion_Accidentado 286 non-null object
13 Parte_Cuerpo_Afectado 286 non-null object
14 Tipo Incapacidad 286 non-null object
15 Tipo Accidente 286 non-null object
16 Etapa_Caso 286 non-null object
17 (Clasificacion_Diagnostico 286 non-null object
18 (Clasificacion_Lugar_Accidente 286 non-null object
19 Clasificacion Lugar Trabajo 286 non-null object
28 (Clasificacion Parte Cuerpo 286 non-null object
21 (Clasificacion Funcion Accidentade 286 non-null object

ditypes: datetimedd[ns] (1), floated(l), inté4({2), object(l8)

Figura 3. Conjunto de datos después del procesamiento y transformacion.

Los mapeos realizados y transformaciones de texto se estandarizaron para garantizar la consistencia. Al mismo
tiempo se exporto los datos limpios a un archivo de CSV y Excel para facilitar los analisis posteriores.

Factores relacionados con accidentes de trabajo que resultan en dias de reposo prolongados mediante analisis
de datos.

Los resultados detallados de la seleccion de atributos revelan las caracteristicas mas importantes que tiene relacion con
el numero de dias de reposo. Este enfoque permitié organizar los atributos segun su relaciéon con la variable objetivo y
evaluando cémo contribuyen a disminuir el error cuadratico medio (RMSE) en las predicciones. En todos los anélisis se
empled el método de Ranking para evaluar la importancia de cada atributo en la prediccion de la variable de clase, que
es el numero de dias de reposo.

En el andlisis inicial de seleccion de atributos, se utilizd un esquema de aprendizaje que se basaba en el clasifica-
dor GaussianProcesses. Los atributos fueron ordenados segun su relevancia para el modelo. El atributo mas relevante
en este resultado es la Clasificacion_Diagnostico, o que podria indicar la gravedad del accidente. A pesar de que la
Clasificacion_Lugar_Trabajo no es el atributo mas influyente, su presencia sugiere que el lugar de trabajo podria ser un
factor importante en la duracion del reposo.

Para un segundo andlisis de seleccion de atributos, se utilizd un enfoque de aprendizaje basado en el clasificador
LinearRegression. En este andlisis el atributo Mes podria estar relacionado con diferentes condiciones climaticas, y aun-
que el atributo Edad tiene una influencia negativa moderada, podria afectar la duracién del descanso.

En el tercer analisis de seleccion de atributos, se utilizé un enfoque de aprendizaje basado en el clasificador 1Bk (k ve-
cinos mas cercanos). Una vez mas, el atributo Clasificacion_Diagnostico sobresale como el mas relevante. Aunque la
influencia del atributo Tipo_Accidente puede variar considerablemente y afectar la recuperacion.
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En un cuarto andlisis de seleccion de atributos, se utilizé6 un enfoque de aprendizaje que se basa en el clasi-
ficador KStar. Ordenando los atributos ordenados se encontré que la variable Clasificacion_Diagnostico aun
mantiene la mayor correlacion.

Luego, en un quinto analisis de seleccion de atributos, se utilizé un enfoque de aprendizaje basado en el cla-
sificador LWL. A continuacion, se presentan los atributos ordenados seguin su importancia. Una vez mas, se
destaca la Clasificacion_Diagnostico, lo que subraya su relevancia en varios modelos.

En este sexto andlisis de seleccion de atributos, se utilizd un enfoque de aprendizaje que se basa en el clasificador
DecisionTable. Se observé que el atributo Fecha_Accidente tiene un impacto negativo, o que sugiere que no esta rela-
cionado con factores estacionales (Figura 3).

En el séptimo analisis de seleccion de atributos, se empled un esquema de aprendizaje basado en el clasificador
Mb5Rules. Aligual que en la mayoria de los resultados previos, el atributo Clasificacion_Diagnostico es crucial. A pesar de
su efecto negativo, se sugiere que el atributo Clasificacion_Funcion_Accidentado podria estar vinculado al diagnéstico
y tener un impacto en el tiempo de reposo. Para un octavo andlisis de seleccion de caracteristicas, se utilizé un enfoque
de aprendizaje basado en el clasificador DecisionStump. Como resultado se obtiene que el atributo del Mes puede estar
vinculado e impactar en la recuperacion.

Se analizaron varios algoritmos, desde regresion lineal hasta bosques aleatorios y arboles de decision. Esto resalta la im-
portancia de explorar diferentes enfoques para identificar los atributos mas relevantes que resultan de los dias de reposo.
A continuacion, se presenta la tabla 2 con los cinco aspectos mas significativos, basada en los diez analisis previamente
realizados.

Tabla 2. Cinco atributos mas significativos.

Algoritmo
utilizado

Primer atributo

Segundo atributo

Tercer atributo

Cuarto atributo

Quinto atributo

Gaussian Proces-

Clasificacion_

Clasificacion_ Lu-

Diagnostico

gar_Accidente

ses Diagnostico gar_Trabajo Mes Edad Fecha_Accidente
Linear Regression | Mes Edad Tipo_Incapacidad | Tipo_Accidente Fecha_Accidente
Clasificacion_| — . Clasificacion_Lu-
IBk Diagnostico Tipo_Accidente Mes Edad gar_Trabajo
Clasificacion_ Lu- | Clasificacion_ Lu-
KStar Mes gar_Trabajo gar_Accidente Edad Etapa_Caso
LWL Clasificacion_ Afio_ Archivo Mes Clasificacion_Lu- | Clasificacion_Fun-

cion_Accidentado

Clasificacion_

Clasificacion_ Fun-

Clasificacion_Lu-

Diagnostico

DecisionTable Diagnostico Fecha_Accidente cion_ Accidentado | gar_Accidente Mes
Clasificacion_| Clasificacion_ Fun- | Clasificacion_ Lu- ~ .

M5Rules Diagnostico cion_ Accidentado | gar_Trabajo Mes Ano_Archivo

DecisionStump Clasificacion_ Mes Tipo_Incapacidad | Fecha_Accidente | Edad

RandomForest

Clasificacion_
Diagnostico

Clasificacion_ Fun-
cion_ Accidentado

Mes

Fecha_Accidente

Clasificacion_Lu-
gar_Accidente

RandomTree

Clasificacion_
Diagnostico

Mes

Clasificacion_Fun-
cion_Accidentado

Clasificacion_Lu-
gar_Accidente

Tipo_Accidente

Como se observa en la tabla 2, la clasificacion del diagnoéstico sigue siendo un elemento crucial, resaltando su papel
fundamental en predecir el tiempo de recuperacion. Asi mismo, el mes se presenta como un factor importante. En la tabla
3, se resume los resultados obtenidos al aplicar diferentes enfoques de seleccion de atributos.

Cada fila describe un método particular utilizado para identificar los atributos mas significativos en la prediccion de la
duracion de los dias de reposo, mientras que las columnas indican la relevancia relativa de cada atributo segun el método
empleado. La relacion entre dias de reposo vy la clasificacion de diagndéstico permite determinar que, el traumatismo es
la causa por la cual se dan mas dias de reposo con un 40.74%. Es importante mencionar que dos datos no tenian una
clasificacion definida, por lo que se categorizaron como otros.
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Tabla 3. Error cuadratico de las variables.

° o &0 !
@© - 2 =] 3@ o )
538 t: S 2l & 5| 8 |S8|zE|s5|s8
o | o= () o £ « =] S « So|locg | o2 o0
|88l | 8| S| || & &8 | %8| < |82|sg|8&8]83
5 || §| = S| B < © g | < 2 s | 8s| 88| € | €9
7= 3 ) w c < o | E< | &a ]
=|ss| = g £ s | £ s | & |2 55|89 &85
on « < 2| 8| & 25| s5| o3| o
= L Ooc | ©
[
©
&
(2]
» 210774 [0.095 |0.02 |-0.019 [-0361 [0 0 004 008 |0 0 01 o016 |009 |0774
>3
e
Sa
b
= e
= 2|0651 |0.008 [0 0 -0.813 [0.175 |-0072 |-0.147 [0.258 |0 0370 [0.651 |-0.634 |-0.813 | -0.943
g
e}
. |0786 [0051 |-0.105 [-0.118 | 0693 |-0.882 |-0.429 |-0.143|-0.507 | -0.259 |-0.713 | 0.786 [-0.428 [ -0.11 |-0.696
m
0588 | 0.448 |0.250 |0.196 |0 -0.346 |-0.1587 |0 -0.263 | 0 0 0053 |0.196 |-0.64 |-0.325
©
)
X
_, | 0.:806 |0.055 |-0.105 | -0.118 | -0.696 [-0.409 [-0.427 |-0.463-0.507 |-0.105 | -0.696 |0.806 |-0.139 | -0.118 | -0.696
3
<
9
2 o|0786 |0 0 0 -0.781 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
o Q
o
3
2 |0099 |0 -0.028 |-0.049 |-061 |0 0 0 -0.07 |-0.425 |-0.168 [ 0.099 [-0.147 [-0.98 |[-1.020
Yo
=
%)
5
o _|o787 [0578 [0.002 [-0.000 |-0.119 |-0.259 |-0.160 |-0.287 |0 -0.444 |-0.953 |0.787 |-0.640 [-0.312 [ -0.147
6 E
o2
o)
£
S |0.774 | 0.085 |-0.050 |-0.124 | -0.263 | 0 -0.384 |-0.895|-050 |0 -0.842 [0.774 | -0.050 | -0.13 |-0.476
C
£ 8
[0}
S
'_
€ |0.786 [0.051 |-0.105 [-0.118 |-0.693 | -0.428 |-0.143 |[-0507 |-0.26 |-0.871 |-0.882 | 0.786 |-0.143 | -0.11 |-0.693
2
©
o

Volumen 7 | S2 | Agosto -2024

36




El grupo de edad de 31 a 40 afios se destaca con mas
accidentes laborales y con més dias de reposo registrando
un total de 51 accidentes segun los datos proporcionados
(Figura 4). Esta informacion resalta la importancia de dirigir
las medidas de prevencion y capacitacion hacia este gru-
po demografico especifico. Por otro lado, llama la atencion
que el grupo de edad de 61 a 70 tienen menores dias de
reposo.

DedlasOdas De5Ta60das Dedladias De61a70ds

Odias Mayora 100 dias
Rango de dias

Figura 5. Gréfico de barras de cantidad de dias de reposo.

Los meses de junio, marzo y mayo destacan como periodos
con mayores dias de reposo, estos podrian estar relacio-
nados con cambios climaticas o picos de actividad, como
se visualiza en la Figura 6. Ademas, se deberia profundizar
en las circunstancias que rodean estos meses para realizar
una planificacion de estrategias de prevencion.
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Figura 6. Grafico de barras entre dias de reposo y mes.

El lugar de trabajo mas frecuente relacionado con los dias
de reposo segun los accidentes de trabajo que han exis-
tido es otro analisis que permitié determinar la categoria
Otros porque no contaba con detalles especificos en la
descripcion o habian colocado Unicamente las coordena-
das, por esta razén se agruparon bajo una categoria gené-
rica. Ademas, los lugares como campamentos, fabricas y
obra civil son los lugares donde existian mas riesgos labo-
rales con mayores dias de descanso. (Figura 7).

Clasi

ficacion Lugar Trabajo

Figura 7. Grafico de barras entre dias de reposo y lugar de
trabajo.

Tendencia semestral de accidentes laborales

La tendencia fue analizada considerando medidas de
desempefio. Al evaluar distintos modelos como Regresion
Lineal, Bosque Aleatorio y Arbol de Decisién, es cru-
cial tener en cuenta el Error Cuadratico Medio (MSE) y el
Coeficiente de Determinacion (RA2) para estimar la canti-
dad de accidentes de trafico por semestre.

Al estudiar los resultados obtenidos, se destaca que la
Regresion Lineal exhibe el MSE més bajo y el RA2 mas
alto. Estos hallazgos sugieren que la regresion lineal tiene
un mejor rendimiento en predecir los datos.

A diferencia, al analizar el modelo Random Forest, se ob-
serva un MSE relativamente elevado en comparacion con
la regresion lineal, lo que podria indicar ciertas dificulta-
des para ajustarse correctamente a los datos de prueba.
Ademaés, su RN2 cercano a cero sefala una capacidad li-
mitada para explicar la variabilidad presente en los datos.

Por ultimo, el modelo del Arbol de Decisién presenta el
peor rendimiento, con un MSE significativamente mas alto
y un RA2 negativo segun se puede apreciar en las figuras.
Estos resultados sugieren que este modelo es menos efec-
tivo incluso que una aproximacion simple que solo predice
la media de los datos utilizados para entrenamiento.

La comparacion entre varios modelos de regresion mues-
tra resultados importantes sobre su capacidad predictiva
en un entorno particular. Se presentan los descubrimientos
en la tabla 4.

Tabla 4. Comparacién de modelos.

Modelo MSE R”2
Regresion Lineal 1.7057 0.8105
Bosque Aleatorio 8.4246 0.0639
Arbol de Decisiones 20.5 -1.2778

Se destaca la superioridad del modelo de Regresion
Lineal, que presenta el MSE mas bajo y el RA2 mas alto.
Esto sefiala una menor discrepancia entre las predicciones
y los valores observados, asi como una mejor capacidad
para explicar la variabilidad en los datos.
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Por otro lado, tanto el modelo Random Forest como el Arbol
de Decision muestran MSE mas altos y RA2 mas bajos, lo
que sugiere un ajuste menos adecuado a los datos y una
capacidad predictiva inferior en comparacion con el mo-
delo de Regresion Lineal

Se utilizaron diferentes tipos de regresiones lineales, inclu-
yendo la regresion lineal simple y la regresion lineal con
caracteristicas polindmicas, ademas de técnicas de regu-
larizacion como Ridge (L2) y Lasso (L1). Los resultados
indicaron que incorporar caracteristicas polinémicas de
grado. En adicion a los resultados previamente menciona-
dos, se presentara en la tabla 5 las predicciones realizadas
para los afos 2024, 2025 y 2026.

Tabla 5. Predicciones de los 3 afios siguientes.

Semestre :gg:;gtg: Tipo
1 12.48 Predicciones 2024
2 7.23 Predicciones 2024
1 15.50 Predicciones 2025
2 6.25 Predicciones 2025
1 9.52 Predicciones 2026
2 5.27 Predicciones 2026

En la figura 8 se muestra el nimero de accidentes labo-
rales por semestre, donde los puntos azules representan
los datos de entrenamiento y los puntos rojos muestran las
predicciones para los afos 2024, 2025 y 2026.

Prediccién de Accicentes Laborales por Semestre con Datos de Entrenamiento y Precicciories para 2024, 2025 y 2026

3

Namero de Accdentes

Figura 8. Prediccion de accidentes por semestre y predic-
ciones para 2024, 2025 y 2026.

Tendencia de accidentes laborales del 2024

En la Figura 9, centrado en el primer semestre del afio, in-
dica que entre enero y junio se registran un total de 12 ac-
cidentes en el primer trimestre y 7 en el segundo trimestre.

ACCIDENTES POR SEMESTRE

10

PRIMER SEMESTRE
2024

SEGUNDO SEMESTRE
2024

Figura 9. Prediccion de accidentes por semestre para
2024.

En la Figura 10, se detallan los meses especificos dentro
de los semestres donde ocurrieron los accidentes labora-
les durante el ano 2024. Los meses mas criticos en tér-
minos de incidentes resultaron ser marzo, mayo Yy junio,
mostrando un aumento significativo comparado con otros
meses del afio.

ACCIDENTES POR MES

Figura 10. Prediccion de accidentes por mes para 2024.

A continuacion, la Figura 11 brinda una vision detallada
sobre la distribucion de los accidentes segun el rango de
edad de las personas afectadas. Se destaca una concen-
tracion importante de incidentes entre los grupos etarios de
31 a 40 anos y 21 a 30 afos, lo que sugiere la necesidad
urgente de implementar medidas preventivas y protocolos
especificos enfocados en estos segmentos particulares
dentro del ambito laboral.

TENDENCIA A FUTURA POR RANGO DE EDAD

31-40 21-30 41-50 51-60

™

Hasta 20 61-70

Figura 11. Prediccion de accidentes por rango de edad
para 2024.
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Tendencia de accidentes laborales del 2025

EnlaFigura 12, que se muestra a continuacion, se presenta
una descripcion detallada de las previsiones de acciden-
tes de trabajo para el afio 2025. Segun las estimaciones,
se prevé un total de 15.50 accidentes durante el primer
semestre y 6.25 durante el segundo semestre del afno men-
cionado. Este gréafico brinda una perspectiva fundamental
para identificar posibles areas de riesgo y disefiar estrate-
gias preventivas adecuad

ACCIDENTES POR SEMESTRE
15

10

PRIMER SEMESTRE
2025

SEGUNDO SEMESTRE
2025

Figura 12. Prediccion de accidentes por semestre para
2025.

En la Figura 13, se detallan los meses por semestre en los
que se pronostica que ocurriran accidentes de trabajo en
el afio 2024. Los meses criticos en términos de inciden-
tes son junio, octubre y septiembre, seguidos de agosto.
Esta representacion temporal facilita la comprension de
los patrones estacionales de accidentes y puede guiar la
asignacion de recursos para intervenciones preventivas
especificas.
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Figura 13. Prediccion de accidentes por mes para 2025.

Por dltimo, en la Figura 14 se muestra la franja etaria de las
personas afectadas por los accidentes de trabajo. Se ob-
serva una distribucion diversa, con un numero significativo
de incidentes entre los grupos etarios comprendidos entre
los 31 a 40 afios y los 21 a 30 afios.

TENDENCIA A FUTURA POR RANGO DE EDAD

31-40 21-30 41-50 51-60 61-70 Hasta 20

Figura 14. Prediccion de accidentes por rango de edad
para 2025.

Tendencia de accidentes laborales del 2026

Las proyecciones de accidentes de trabajo para el afio
2026 estimadas son en un total de 9.52 accidentes duran-
te el primer semestre y 5.27 durante el segundo semestre
del afo mencionado.

ACCIDENTES POR SEMESTRE

PRIMER SEMESTRE

SEGUNDO SEMESTRE

Figura 15. Prediccion de accidentes por semestre para
2026.

Por ultimo, en la Figura 16, se muestra la franja etaria de las
personas afectadas por los accidentes laborales. Se apre-
cia una diversidad en los grupos etarios afectados, con
una destacada concentracion de casos entre las edades
comprendidas entre 31-40 afios y 51-70 afios. Estos resul-
tados resaltan la importancia de ajustar las estrategias de
seguridad en entornos laborales para abordar las necesi-
dades especificas de cada segmento demografico.

TENDENCIA A FUTURA POR RANGO DEEDAD V' £ -

31-40 51-60 61-70 41-50

0

21-30 Hasta 20

Figura 16. Prediccion de accidentes por rango de edad
para 2026.

Este estudio concuerda con investigaciones anteriores
que resaltan la importancia de la edad como un factor de-
terminante en la duracién de los dias de reposo tras un
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accidente laboral. La tendencia observada aqui, donde los
trabajadores mayores experimentan periodos de recupe-
racion mas largos, ha sido consistentemente respaldada
por la literatura existente (Garcia, 2020). Esta coincidencia
refuerza ain mas la relevancia y solidez de los resultados
en este aspecto particular.

Sin embargo, los descubrimientos significativos de esta in-
vestigacion no se enfocan en la utilizacion de técnicas es-
pecificas de analisis de datos, como Correlation Attribute
Eval, para identificar de manera sistematica los factores
mas relevantes asociados a los dias de descanso prolon-
gado y la ubicacion de los incidentes. A través de estos
métodos, se logro resaltar aspectos cruciales como las ta-
reas laborales mas propensas a sufrir accidentes, la clasi-
ficacion del diagnostico, la fecha del incidente, la posicion
del trabajador afectado y el sitio del suceso. Estos resul-
tados subrayan la importancia de abordar estos aspectos
para mejorar la prevencion y gestion de accidentes de tra-
bajo en dicha Institucion.

Es fundamental reconocer las limitaciones de este estudio.
La principal restriccion reside en el tamafio reducido del
conjunto de datos utilizado, que constaba Unicamente de
206 registros. Esta limitacion podria haber impactado la ca-
pacidad para abarcar toda la complejidad de los acciden-
tes laborales en la regidn y posiblemente haya sesgado
los resultados obtenidos. Ademas, la falta de informacion
detallada sobre ciertas variables, como la salud general de
los trabajadores y las condiciones especificas del entorno
laboral, pudo haber restringido la capacidad para identifi-
car relaciones causales mas complejas entre las variables
analizadas.

En cuanto a las implicaciones practicas, los resultados de
este estudio podrian tener un impacto significativo en el
desarrollo de politicas y estrategias relacionadas con la
seguridad en el trabajo. La identificacion de factores es-
pecificos vinculados a periodos prolongados de ausencia
laboral y al lugar donde ocurren los accidentes podria asis-
tir a las autoridades competentes a implementar medidas
preventivas mas eficaces y focalizadas. Por ejemplo, seria
factible disefiar programas formativos dirigidos a grupos
demograficos con mayor riesgo, asi como establecer me-
didas adicionales para mejorar la seguridad en éreas la-
borales particularmente susceptibles a sufrir accidentes.

CONCLUSIONES

El proceso de preparacion, limpieza y transformacion de
los datos sobre accidentes de trabajo ha dado como re-
sultado una base de datos sdlida y detallada. Es relevante
destacar que se ha establecido un formato estandar para
la recopilacion de datos, garantizando la consistencia en
la estructura de los datos cada ano. Esta medida ha sido
clave para asegurar la coherencia y comparabilidad de la
informacion a lo largo del tiempo, a pesar de las posibles
variaciones en las variables recopiladas en distintas bases
de datos.

El andlisis de los datos sobre incidentes laborales ha per-
mitido obtener un profundo entendimiento de los factores
que impactan en la seguridad en el trabajo en la zona. A
través del uso de técnicas avanzadas de andlisis estadis-
tico y mineria de datos, se han descubierto diversos pa-
trones y relaciones importantes entre variables clave que
ponen de manifiesto la importancia de variables como
la categorizacion del diagnéstico, la edad del personal
y el mes del suceso en la determinacion de la duracion
de los periodos de reposo. Este andlisis detallado ofrece
una vision mas completa sobre los riesgos laborales en
el area, como por ejemplos, los empleados mas mayores
podrian necesitar mas tiempo para recuperarse después
de una lesion en comparacion con sus colegas mas jove-
nes. Reconocer esta conexion puede ser Util para adaptar
programas especificos a las necesidades particulares de
cada grupo demografico. Estos resultados podrian aportar
a la Institucion y establecer bases sdlidas para desarrollar
politicas y estrategias preventivas mas efectivas.

La tendencia semestral de accidentes de trabajo ha mos-
trado que la regresion lineal presenta un Error Cuadratico
Medio (MSE) mas bajo y un coeficiente de determinacion
(R"A2) mas alto en comparaciéon con el Random Forest y
el Arbol de Decisién. A través de este andlisis de métri-
cas de rendimiento, se ha observado un mejor desempefio
en el algoritmo para predecir accidentes laborales, lo que
sugiere que podria ser una herramienta util para pronosti-
car accidentes en el futuro. Es importante sefalar que este
modelo solo brinda una estimacion del nimero total de ac-
cidentes por semestre y anualmente.
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