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RESUMEN

La seguridad en el trabajo es preocupación de toda orga-
nización 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-
ción d los empleados. El uso de herramientas avanzadas 
y técnicas analíticas para explorar conjuntos de datos 
grandes y pequeños puede ayudar a identificar estos pro-
blemas con suficiente antelación para tomar decisiones 
oportunas. A pesar de la preocupación por los acciden-
tes, hasta la fecha se han realizado pocos análisis para 
identificar tendencias o patrones específicos, por lo que 
este estudio se centra en una base de datos que contiene 
información sobre los accidentes ocurridos entre 2015 y 
2023 en una empresa del Estado. El objetivo principal es 
analizar las causas de los accidentes. Se utilizó algoritmos 
de aprendizaje automático 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 basándose 
en la regresión lineal. Después de analizar las previsiones 
se logró determinar que estas fueron muy consistentes con 
los resultados reales, lo que confirma la precisión del mo-
delo utilizado.

Palabras clave: 

Accidentes, ciencia de datos, modelos predictivos, minería 
de datos, seguridad.

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, 
security.
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INTRODUCCIÓN

Los accidentes laborales están reconocidos como uno de 
los mayores problemas de salud pública en todo el mun-
do, al menos un trabajador muere como resultado de un 
accidente laboral cada tres minutos. Además, las lesiones 
que sufren, que no ponen en peligro sus vidas, a veces 
resultan en una discapacidad permanente. Según Soto & 
Melara (2018), se conoce que cada año 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 pública, por lo cual 
se considera como una problemática.

Es importante destacar que las indemnizaciones resul-
tantes de estos incidentes según el artículo de Toro et al. 
(2021), representan una proporción 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 nación o estado. La 
cobertura de salud y seguridad laboral varía en distintos 
países, identificando que en algunos lugares existe una 
escasa o 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 políticas y acciones orientadas 
a la prevención de riesgos laborales. Además, 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 están expuestos y 
se producen accidentes o enfermedades que ocasionan 
grandes pérdidas económicas dentro de la empresa y del 
país.

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 prevención de accidentes y enfermedades labo-
rales, para evitar pérdidas económicas 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 creó identificando patrones y tendencias 

significativas, lo que sirvió como base sólida para su 
implementación. 

MATERIALES Y MÉTODOS

La presente investigación es de tipo exploratorio y descrip-
tivo, ya que se ejecutó una revisión profunda del objeto de 
estudio para obtener una visión panorámica del mismo, así 
como de su comportamiento dentro del entorno.

Para encontrar las relaciones entre las variables del con-
junto de datos y accidentes, se revisó si una o más 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 investigación 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: 

 • Análisis de Regresión

 • Análisis de Supervivencia

 • Análisis de Aprendizaje Automático

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

 • Google Colab 

 • Weka
Luego, tocó elaborar el marco teórico, mismo que pro-
porcionó la estructura conceptual esencial para entender, 
analizar y abordar el problema, guiando el enfoque y esta-
bleciendo una base sólida para el análisis y la discusión de 
los resultados. Llevando a cabo una búsqueda literatura 
relevante para el tema. 

Posteriormente, se realizó la recopilación de los datos para 
esta investigación, esta se llevó a cabo a través de la cola-
boración directa de los involucrados, que facilitó el acce-
so a la información necesaria sobre riesgos de trabajo. El 
conjunto de datos utilizado se preparó 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.

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

Atributo Tipo Descripción

Mes Texto Mes que ocurrió el accidente.

Nº Texto Número del registro del accidente.

Día Texto Día específico que ocurrió el accidente.
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Atributo Tipo Descripción

Fecha de accidente Fecha Fecha exacta que ocurrió el accidente.

Nombres Texto Nombre del trabajador afectado.

Edad Texto Edad del trabajador afectado.

Descripción del accidente Texto Cómo ocurrió el accidente.

Diagnóstico Texto Diagnóstico médico relacionado con el accidente ocurrido.

Lugar accidente Texto Lugar específico de donde ocurrió el accidente.

Días de reposo Numérica Números de días que el colaborador estuvo en reposo debido al accidente.

Días de Cargo Numérica Número de días que la empresa cargó al trabajador debido al accidente.

Fecha de reposo Fecha Fecha en la que el trabajador comenzó el reposo.

Fecha de consulta Fecha Fecha en la que el trabajador consultó a un médico o especialista.

Lugar de trabajo Texto Área donde el trabajador estaba asignado al momento del accidente.

Función de accidentado Texto Función o cargo que desempeñaba el trabajador al momento del accidente.

Tipo de incapacidad Texto Tipo de incapacidad que el trabajador sufrió como resultado del accidente.

Etapa del caso Texto Etapa en la que se encuentra el proceso relacionado con el accidente.

Responsabilidad patronal Texto Indicación de si la responsabilidad del accidente recae en el empleador.

Indemnización Texto Detalles sobre la indemnización otorgada al trabajador debido al accidente.

Reubicación Texto Información sobre si el trabajador fue reubicado en otro puesto de trabajo después 
del accidente.

Observaciones Texto Cualquier observación adicional relevante sobre el accidente.

Técnico responsable Texto Responsable encargado del registro y seguimiento del caso de accidente.

Luego, se realizó el procesamiento y análisis de los datos, para lo cual se implementó el método KDD en diversas etapas, 
desde la selección meticulosa de datos relevantes hasta la minería de datos utilizando técnicas avanzadas. Se buscó 
descubrir patrones y tendencias ocultas, asegurando que el análisis esté fundamentado en una metodología sólida 
(Figura 1).

Figura 1. Diagrama KDD, en el que se detalla se detalla las etapas del proceso de investigación, centradas en la prepa-
ración y selección de los datos relevantes para el análisis de riesgos de trabajo.

Etapa 1. Preprocesamiento y transformación 

En la primera fase del proceso de preparación y transformación de datos, se inició con la selección y recopilación de 
información relevante para el estudio. Esta etapa implicó identificar las fuentes de datos pertinentes y obtener los con-
juntos de datos necesarios. Además, se realizó una exploración 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 calculó el porcentaje de valores nulos en cada columna del DataFrame, lo 
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que proporcionó información crucial sobre la completitud 
de los datos y resaltó las áreas que podrían necesitar im-
putación o eliminación de valores faltantes.

Etapa 2: Selección de datos

Una vez terminada la fase de preprocesamiento, se proce-
dió a la selección de las 22 columnas más relevantes para 
la investigación. Esta etapa involucró la identificación y 
elección de los conjuntos de datos más significativos para 
el análisis de los riesgos de trabajo. Se tomó decisiones 
informadas sobre qué variables y atributos como edad, 
función, diagnostico, días de reposo, entre otras, eran las 
principales para cumplir los objetivos de investigación, 
asegurando así un enfoque centrado.

Etapa 3: Minería de datos

Culminadas las dos etapas anteriores se procedió al pre-
procesamiento y selección de datos, donde se aplicaron 
técnicas de análisis 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 clasificación, regresión, árboles de decisiones, 
entre otros, con el fin de extraer información que permitió 
comprender mejor los accidentes laborales, los instrumen-
tos o herramientas utilizadas.

Etapa 4. Interpretación y análisis 

En esta etapa se realizó un proceso de analizar y predecir 
la cantidad de accidentes de trabajo mediante técnicas 
de aprendizaje automático. Se comenzó con la prepara-
ción de datos, incluyendo la creación de una característica 
para representar los semestres y la conversión de fechas al 
formato adecuado. Luego, los datos se dividen en conjun-
tos de entrenamiento y prueba. A continuación, se evalua-
ron tres modelos de regresión: Regresión Lineal, Random 
Forest y Árbol de Decisión. Cada modelo se entrenó con 
los datos de entrenamiento y se utilizan para predecir el 
número de accidentes en los semestres del conjunto de 
prueba. Posteriormente, se calcularon métricas de desem-
peño como el Error Cuadrático Medio y el Coeficiente de 
Determinación. 

Se repite este análisis para calcular el modelo que se 
acopla más a la realidad para realizar la predicción de 

cuantos accidentes van a existir en los siguientes años; 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 DISCUSIÓN 

Examinar el conjunto de datos para su limpieza, transfor-
mación y análisis.

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 inició con una 
limpieza independiente por base de datos. Posteriormente 
se realizó la unificación a una nueva DataFrame, para ela-
borar una gráfica de cantidades faltantes por columnas 
(Figura 2).

Figura 2. Cantidad de valores Nulos por columnas.

Siguiendo con la metodología se realizó el proceso de 
transformación de los datos para identificar los posibles 
valores que cada variable podría tener. Asimismo, se crea-
ron funciones para convertir los nombres de los meses y 
días de la semana a sus equivalentes numéricos. Se ex-
cluyeron las entradas que no pudieron ser asociadas con 
conceptos como compensación, técnico responsable, ob-
servaciones, reubicación y responsabilidad patronal.

Además, se realizó un proceso de filtrado y clasificación 
de palabras clave para agrupar términos, este proceso se 
aplicó 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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Figura 3. Conjunto de datos después del procesamiento y transformación.

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

Factores relacionados con accidentes de trabajo que resultan en días de reposo prolongados mediante análisis 
de datos.

Los resultados detallados de la selección de atributos revelan las características más importantes que tiene relación con 
el número de días de reposo. Este enfoque permitió organizar los atributos según su relación con la variable objetivo y 
evaluando cómo contribuyen a disminuir el error cuadrático medio (RMSE) en las predicciones. En todos los análisis se 
empleó el método de Ranking para evaluar la importancia de cada atributo en la predicción de la variable de clase, que 
es el número de días de reposo. 

En el análisis inicial de selección de atributos, se utilizó un esquema de aprendizaje que se basaba en el clasifica-
dor GaussianProcesses. Los atributos fueron ordenados según su relevancia para el modelo. El atributo más relevante 
en este resultado es la Clasificacion_Diagnostico, lo que podría indicar la gravedad del accidente. A pesar de que la 
Clasificacion_Lugar_Trabajo no es el atributo más influyente, su presencia sugiere que el lugar de trabajo podría ser un 
factor importante en la duración del reposo.

Para un segundo análisis de selección de atributos, se utilizó un enfoque de aprendizaje basado en el clasificador 
LinearRegression. En este análisis el atributo Mes podría estar relacionado con diferentes condiciones climáticas, y aun-
que el atributo Edad tiene una influencia negativa moderada, podría afectar la duración del descanso.

En el tercer análisis de selección de atributos, se utilizó un enfoque de aprendizaje basado en el clasificador IBk (k ve-
cinos más cercanos). Una vez más, el atributo Clasificacion_Diagnostico sobresale como el más relevante. Aunque la 
influencia del atributo Tipo_Accidente puede variar considerablemente y afectar la recuperación.
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En un cuarto análisis de selección de atributos, se utilizó un enfoque de aprendizaje que se basa en el clasi-
ficador KStar. Ordenando los atributos ordenados se encontró que la variable Clasificacion_Diagnostico aún 
mantiene la mayor correlación.

Luego, en un quinto análisis de selección de atributos, se utilizó un enfoque de aprendizaje basado en el cla-
sificador LWL. A continuación, se presentan los atributos ordenados según su importancia. Una vez más, se 
destaca la Clasificacion_Diagnostico, lo que subraya su relevancia en varios modelos.

En este sexto análisis de selección de atributos, se utilizó un enfoque de aprendizaje que se basa en el clasificador 
DecisionTable. Se observó que el atributo Fecha_Accidente tiene un impacto negativo, lo que sugiere que no está rela-
cionado con factores estacionales (Figura 3).

En el séptimo análisis de selección de atributos, se empleó un esquema de aprendizaje basado en el clasificador 
M5Rules. Al igual que en la mayoría de los resultados previos, el atributo Clasificacion_Diagnostico es crucial. A pesar de 
su efecto negativo, se sugiere que el atributo Clasificacion_Funcion_Accidentado podría estar vinculado al diagnóstico 
y tener un impacto en el tiempo de reposo. Para un octavo análisis de selección de características, se utilizó 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 recuperación.

Se analizaron varios algoritmos, desde regresión lineal hasta bosques aleatorios y árboles de decisión. Esto resalta la im-
portancia de explorar diferentes enfoques para identificar los atributos más relevantes que resultan de los días de reposo. 
A continuación, se presenta la tabla 2 con los cinco aspectos más significativos, basada en los diez análisis previamente 
realizados.

Tabla 2. Cinco atributos más significativos.

Algoritmo 
utilizado Primer atributo Segundo atributo Tercer atributo Cuarto atributo Quinto atributo

Gaussian Proces-
ses

C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico

Clasificacion_ Lu-
gar_Trabajo Mes Edad Fecha_Accidente

Linear Regression Mes Edad Tipo_Incapacidad Tipo_Accidente Fecha_Accidente

IBk C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico Tipo_Accidente Mes Edad Clasificacion_Lu-

gar_Trabajo

KStar Mes Clasificacion_ Lu-
gar_Trabajo

Clasificacion_ Lu-
gar_Accidente Edad Etapa_Caso

LWL C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico Año_Archivo Mes Clasificacion_Lu-

gar_Accidente
Clasificacion_Fun-
cion_Accidentado

DecisionTable C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico Fecha_Accidente Clasificacion_ Fun-

cion_ Accidentado
Clasificacion_Lu-
gar_Accidente Mes

M5Rules C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico

Clasificacion_ Fun-
cion_ Accidentado

Clasificacion_ Lu-
gar_Trabajo Mes Año_Archivo

DecisionStump C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico Mes Tipo_Incapacidad Fecha_Accidente Edad

RandomForest C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico

Clasificacion_ Fun-
cion_ Accidentado Mes Fecha_Accidente Clasificacion_Lu-

gar_Accidente

RandomTree C l a s i f i c a c i o n _
Diagnostico Mes Clasificacion_Fun-

cion_Accidentado
Clasificacion_Lu-
gar_Accidente Tipo_Accidente

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

Cada fila describe un método particular utilizado para identificar los atributos más significativos en la predicción de la 
duración de los días de reposo, mientras que las columnas indican la relevancia relativa de cada atributo según el método 
empleado. La relación entre días de reposo y la clasificación de diagnóstico permite determinar que, el traumatismo es 
la causa por la cual se dan más días de reposo con un 40.74%. Es importante mencionar que dos datos no tenían una 
clasificación definida, por lo que se categorizaron como otros.
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Tabla 3. Error cuadrático de las variables.
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El grupo de edad de 31 a 40 años se destaca con más 
accidentes laborales y con más días de reposo registrando 
un total de 51 accidentes según los datos proporcionados 
(Figura 4). Esta información resalta la importancia de dirigir 
las medidas de prevención y capacitación hacia este gru-
po demográfico específico. Por otro lado, llama la atención 
que el grupo de edad de 61 a 70 tienen menores días de 
reposo.

Figura 5. Gráfico de barras de cantidad de días de reposo.

Los meses de junio, marzo y mayo destacan como periodos 
con mayores días de reposo, estos podrían estar relacio-
nados con cambios climáticas o picos de actividad, como 
se visualiza en la Figura 6. Además, se debería profundizar 
en las circunstancias que rodean estos meses para realizar 
una planificación de estrategias de prevención. 

Figura 6. Gráfico de barras entre días de reposo y mes.

El lugar de trabajo más frecuente relacionado con los días 
de reposo según los accidentes de trabajo que han exis-
tido es otro análisis que permitió determinar la categoría 
Otros porque no contaba con detalles específicos en la 
descripción o habían colocado únicamente las coordena-
das, por esta razón se agruparon bajo una categoría gené-
rica. Además, los lugares como campamentos, fábricas y 
obra civil son los lugares donde existían más riesgos labo-
rales con mayores días de descanso. (Figura 7).

Figura 7. Gráfico de barras entre días de reposo y lugar de 
trabajo.

Tendencia semestral de accidentes laborales 

La tendencia fue analizada considerando medidas de 
desempeño. Al evaluar distintos modelos como Regresión 
Lineal, Bosque Aleatorio y Árbol de Decisión, es cru-
cial tener en cuenta el Error Cuadrático Medio (MSE) y el 
Coeficiente de Determinación (R^2) para estimar la canti-
dad de accidentes de tráfico por semestre. 

Al estudiar los resultados obtenidos, se destaca que la 
Regresión Lineal exhibe el MSE más bajo y el R^2 más 
alto. Estos hallazgos sugieren que la regresión 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 comparación con 
la regresión lineal, lo que podría indicar ciertas dificulta-
des para ajustarse correctamente a los datos de prueba. 
Además, su R^2 cercano a cero señala una capacidad li-
mitada para explicar la variabilidad presente en los datos.

Por último, el modelo del Árbol de Decisión presenta el 
peor rendimiento, con un MSE significativamente más alto 
y un R^2 negativo según se puede apreciar en las figuras. 
Estos resultados sugieren que este modelo es menos efec-
tivo incluso que una aproximación simple que solo predice 
la media de los datos utilizados para entrenamiento.

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

Tabla 4. Comparación de modelos.

Modelo MSE R^2

Regresión Lineal 1.7057 0.8105

Bosque Aleatorio 8.4246 0.0639

Árbol de Decisiones 20.5 -1.2778

Se destaca la superioridad del modelo de Regresión 
Lineal, que presenta el MSE más bajo y el R^2 más alto. 
Esto señala una menor discrepancia entre las predicciones 
y los valores observados, así 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 Árbol 
de Decisión muestran MSE más altos y R^2 más bajos, lo 
que sugiere un ajuste menos adecuado a los datos y una 
capacidad predictiva inferior en comparación con el mo-
delo de Regresión Lineal

Se utilizaron diferentes tipos de regresiones lineales, inclu-
yendo la regresión lineal simple y la regresión lineal con 
características polinómicas, además de técnicas de regu-
larización como Ridge (L2) y Lasso (L1). Los resultados 
indicaron que incorporar características polinómicas de 
grado. En adición a los resultados previamente menciona-
dos, se presentará en la tabla 5 las predicciones realizadas 
para los años 2024, 2025 y 2026.

Tabla 5. Predicciones de los 3 años siguientes.

Semestre Número de 
accidentes 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 número de accidentes labo-
rales por semestre, donde los puntos azules representan 
los datos de entrenamiento y los puntos rojos muestran las 
predicciones para los años 2024, 2025 y 2026. 

Figura 8. Predicción 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 año, 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.

Figura 9. Predicción de accidentes por semestre para 
2024.

En la Figura 10, se detallan los meses específicos dentro 
de los semestres donde ocurrieron los accidentes labora-
les durante el año 2024. Los meses más críticos en tér-
minos de incidentes resultaron ser marzo, mayo y junio, 
mostrando un aumento significativo comparado con otros 
meses del año.

Figura 10. Predicción de accidentes por mes para 2024.

A continuación, la Figura 11 brinda una visión detallada 
sobre la distribución de los accidentes según el rango de 
edad de las personas afectadas. Se destaca una concen-
tración importante de incidentes entre los grupos etarios de 
31 a 40 años y 21 a 30 años, lo que sugiere la necesidad 
urgente de implementar medidas preventivas y protocolos 
específicos enfocados en estos segmentos particulares 
dentro del ámbito laboral.

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

En la Figura 12, que se muestra a continuación, se presenta 
una descripción detallada de las previsiones de acciden-
tes de trabajo para el año 2025. Según las estimaciones, 
se prevé un total de 15.50 accidentes durante el primer 
semestre y 6.25 durante el segundo semestre del año men-
cionado. Este gráfico brinda una perspectiva fundamental 
para identificar posibles áreas de riesgo y diseñar estrate-
gias preventivas adecuad

Figura 12. Predicción de accidentes por semestre para 
2025.

En la Figura 13, se detallan los meses por semestre en los 
que se pronostica que ocurrirán accidentes de trabajo en 
el año 2024. Los meses críticos en términos de inciden-
tes son junio, octubre y septiembre, seguidos de agosto. 
Esta representación temporal facilita la comprensión de 
los patrones estacionales de accidentes y puede guiar la 
asignación de recursos para intervenciones preventivas 
específicas.

Figura 13. Predicción de accidentes por mes para 2025.

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

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

Tendencia de accidentes laborales del 2026 

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

Figura 15. Predicción de accidentes por semestre para 
2026.

Por último, 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 concentración de casos entre las edades 
comprendidas entre 31-40 años y 51-70 años. Estos resul-
tados resaltan la importancia de ajustar las estrategias de 
seguridad en entornos laborales para abordar las necesi-
dades específicas de cada segmento demográfico.

Figura 16. Predicción 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 duración de los días de reposo tras un 
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accidente laboral. La tendencia observada aquí, donde los 
trabajadores mayores experimentan períodos de recupe-
ración más largos, ha sido consistentemente respaldada 
por la literatura existente (García, 2020). Esta coincidencia 
refuerza aún más la relevancia y solidez de los resultados 
en este aspecto particular.

Sin embargo, los descubrimientos significativos de esta in-
vestigación no se enfocan en la utilización de técnicas es-
pecíficas de análisis de datos, como Correlation Attribute 
Eval, para identificar de manera sistemática los factores 
más relevantes asociados a los días de descanso prolon-
gado y la ubicación de los incidentes. A través de estos 
métodos, se logró resaltar aspectos cruciales como las ta-
reas laborales más propensas a sufrir accidentes, la clasi-
ficación del diagnóstico, la fecha del incidente, la posición 
del trabajador afectado y el sitio del suceso. Estos resul-
tados subrayan la importancia de abordar estos aspectos 
para mejorar la prevención y gestión de accidentes de tra-
bajo en dicha Institución.

Es fundamental reconocer las limitaciones de este estudio. 
La principal restricción reside en el tamaño reducido del 
conjunto de datos utilizado, que constaba únicamente de 
206 registros. Esta limitación podría haber impactado la ca-
pacidad para abarcar toda la complejidad de los acciden-
tes laborales en la región y posiblemente haya sesgado 
los resultados obtenidos. Además, la falta de información 
detallada sobre ciertas variables, como la salud general de 
los trabajadores y las condiciones específicas del entorno 
laboral, pudo haber restringido la capacidad para identifi-
car relaciones causales más complejas entre las variables 
analizadas.

En cuanto a las implicaciones prácticas, los resultados de 
este estudio podrían tener un impacto significativo en el 
desarrollo de políticas y estrategias relacionadas con la 
seguridad en el trabajo. La identificación de factores es-
pecíficos vinculados a períodos prolongados de ausencia 
laboral y al lugar donde ocurren los accidentes podría asis-
tir a las autoridades competentes a implementar medidas 
preventivas más eficaces y focalizadas. Por ejemplo, sería 
factible diseñar programas formativos dirigidos a grupos 
demográficos con mayor riesgo, así como establecer me-
didas adicionales para mejorar la seguridad en áreas la-
borales particularmente susceptibles a sufrir accidentes.

CONCLUSIONES

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

El análisis 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 análisis estadís-
tico y minería de datos, se han descubierto diversos pa-
trones y relaciones importantes entre variables clave que 
ponen de manifiesto la importancia de variables como 
la categorización del diagnóstico, la edad del personal 
y el mes del suceso en la determinación de la duración 
de los períodos de reposo. Este análisis detallado ofrece 
una visión más completa sobre los riesgos laborales en 
el área, como por ejemplos, los empleados más mayores 
podrían necesitar más tiempo para recuperarse después 
de una lesión en comparación con sus colegas más jóve-
nes. Reconocer esta conexión puede ser útil para adaptar 
programas específicos a las necesidades particulares de 
cada grupo demográfico. Estos resultados podrían aportar 
a la Institución y establecer bases sólidas para desarrollar 
políticas y estrategias preventivas más efectivas.

La tendencia semestral de accidentes de trabajo ha mos-
trado que la regresión lineal presenta un Error Cuadrático 
Medio (MSE) más bajo y un coeficiente de determinación 
(R^2) más alto en comparación con el Random Forest y 
el Árbol de Decisión. A través de este análisis de métri-
cas de rendimiento, se ha observado un mejor desempeño 
en el algoritmo para predecir accidentes laborales, lo que 
sugiere que podría ser una herramienta útil para pronosti-
car accidentes en el futuro. Es importante señalar que este 
modelo solo brinda una estimación del número total de ac-
cidentes por semestre y anualmente.
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