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Resumen

La mineria presenta una serie de peligros de ambito tanto fisico derivados de la po-
sible exposicién a condiciones que puedan poner en riesgo la salud de los trabajadores,
la necesidad por identificarlos y evaluarlos puede generar una disminucion de incidentes
como de costos que logre impactar el negocio.

Durante los tltimos anos la utilizacién de técnicas de machine learning ha tomado
una relevancia significativa para llevar a cabo diversos estudios en distintas areas, pero
en seguridad industrial o riesgo ocupacional ha sido algo bastante reciente. El presente
trabajo de titulacién en conjunto de la empresa Prevsis, se propone una técnica de ma-
chine learning, que se incorpora un marcador somatico artificial para la clasificacion del
riesgo ocupacional en el contexto de faenas mineras. Se cred una técnica de reclasificacion
buscando mejorar la clasificacién de la técnica Bosque aleatorio de machine learning, para
asi realizar una comparacion entre ambos casos, sin reclasificacion y con reclasificacion.
Se obtuvieron resultados positivos al aplicar la reclasificaciéon a cada clase del conjunto
de datos, generando una disminucion al conjunto de mal clasificados.
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Introduccion

Los accidentes laborales se han vuelto un factor de suma relevancia y consideracion,
ya que muchas veces se pierden vidas por la falta de control y gestion de los peligros y
riesgos presentes en la industria. La organizacién Internacional del Trabajo (OIT) estima
que se llegan a producir anualmente alrededor de 374 millones de accidentes no mortales
en el trabajo, y que cerca de 7600 personas mueren por dia en el mundo a raiz de estos
accidentes laborales. Segun los datos presentados por la OIT méas de un 40 % de estos
accidentes no mortales son en trabajadores entre 18 y 24 afios Sarkar et al. (2019b).

El sector de la mineria es un sector donde los trabajadores estan expuestos constan-
temente a cualquier tipo de riesgos y accidentes, por lo que incrementar la eficiencia y la
productividad de procesos que minimicen estos riesgos seria evidentemente beneficioso,
tanto para los trabajadores como para las industrias Samano-Rios et al. (2019).

Como incidente se considera cualquier evento relacionado con el trabajo que pueda
provocar algin dano o deterioro a la salud. Estos incidentes son causados por multiples
factores,por lo cual se ha buscado constantemente formas de comprender las situaciones y
los factores que afectan la ocurrencia y gravedad de ellos. Asimismo, es deseable mejorar
la precision de prediccion de la probabilidad de futuros accidentes.

El poder reducir la accidentalidad de trabajadores, es un propésito que muchas veces
se busca utilizando algoritmos de inteligencia artificial, ya que asi se pueden estudiar las
razones porque se produjeron los accidentes.

El presente estudio contribuye a la escasa literatura actual sobre andalisis de incidentes
ocupacionales en faenas mineras, buscando implementar un marcador somatico artificial
dentro de una técnica de machine learning la cual, en este caso es bosque aleatorio, con
el fin de analizar la toma de decisiones de un agente para una posible reclasificacion. La
hipétesis sugiere que la incorporacion de este marcador somatico artificial dentro de la
técnica de machine learning mejora el desempeno de la clasificacion.

Como objetivo general de esta investigacion se basa en desarrollar una técnica machi-
ne learning que incorpore un marcador somético artificial para la clasificacion del riesgo
ocupacional en el dominio de minerfa, a través de esto se desprende: (i) examinar va-
riables asociadas al riesgo ocupacional en una faena minera, (ii) disenar un marcador
somético artificial para técnicas de machine learning, (iii) integrar las variables de riesgo
ocupacional con un marcador somatico artificial en una técnica machine learning en el
contexto del riesgo ocupacional, (iv) analizar los resultados experimentales derivados de
la evaluacién de la técnica de aprendizaje automatico en el contexto de riesgo ocupacional.



El trabajo se organiza de la siguiente forma: en el capitulo 1 se presenta el estado de
arte, donde exponen diversos estudios relacionado al uso de técnicas machine learning en
el area del riesgo ocupacional, junto con el uso de un marcador somatico artificial. En el
capitulo 2 se encuentra el marco tedrico, en el cual se abordaran los temas relacionados
a riesgo ocupacional, marcador somatico, bosque aleatorio, entre otros. En el capitulo 3,
esta la metodologia utilizada en el trabajo. En el capitulo 4 los resultados obtenidos y
finalmente en el capitulo 5 las conclusiones y observaciones realizadas.



Capitulo 1

Estado del arte

Los accidentes laborales en la industria son un factor de consideracién, puesto que se
puede llegar a perder muchas vidas debido a una falta de control y gestion de los peligros
y riesgos. La utilizacién de aprendizaje automatico de maquinas (ML), es cada vez mds
frecuente en diferentes areas, pero en la seguridad industrial viene siendo bastante recien-
te, y es en esta area donde se utilizan grandes conjuntos de datos, importacién relevante
basada en actividades de los trabajadores, lugares de ocurrencia de eventos, eventos pa-
sados, capacitaciones, condiciones ambientales, entre otras. Por lo tanto, la utilizacién de
herramientas de ML ayuda a procesar estos datos y clasificarlos simplificando tiempo, y
costos Sarkar and Maiti (2020).

Samano-Rios et al. (2019) presentaron una revisién sobre intervenciones de seguri-
dad y salud ocupacional para proteger a los trabajadores de los peligros presentes en el
trabajo, donde se pudo evidenciar que se necesita desarrollar y evaluar intervenciones
que aborden de forma especifica los riesgos que presentan los jévenes en los trabajos.
Por otro lado, Duarte et al. (2019) revisé los accidentes laborales en la industria minera,
donde encontraron que los camiones de acarreo, volquetes y cintas transportadoras son
los equipos que generan mayor impacto en las tasas de accidentes laborales en las mineras.

Durante los ultimos anos los sistemas afectivos han tomado mayor protagonismo en
diversas areas de investigacién por lo que diversos investigadores han realizado estudios
donde se logra evidenciar que estos sistemas generan importantes contribuciones en los
avances tecnolégicos. Un estudio llevado a cabo por Verkijika (2020) donde se presenté un
modelo que busca comprender el papel de las emociones en la aceptacién de los sistema
de pago movil, en el cual se logré mostrar para este caso que el afecto y el arrepenti-
miento anticipado tienen influencia positiva y de manera significativa en las intenciones
conductuales de adoptar pagos méviles, y por otro lado, la influencia de la ansiedad no
es significativa. Por otro lado, Altuwairqi et al. (2021), buscaron medir el compromiso de
los estudiantes segin sus emociones a momento de realizar tareas y desafios, con el fin
de generar mejoras en los procesos de aprendizaje.

Otra contribucién sobre la afectividad emocional se refleja en Kowalczuk et al. (2019)
estudio que busca un enfoque basado en el seguimiento del estado de las emociones en el
monitoreo de conductores, buscando determinar el impacto de la afectividad del conduc-
tor en la seguridad de conduccion.
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Las emociones juegan un papel fundamental al momento de la toma de decisiones
de diversas investigaciones. La formulacién de la hipotesis del marcador somatico, tomo
relevancia al momento de explicar el papel de las emociones en la toma de decisiones
Poppa and Bechara (2018) . Un ejemplo de uso de marcador somético es el estudio de
Sandor and Girvit (2019) el cual estd orientado en la toma de decisiones en adolescentes
a través de Towa Gambling Task (IGT), que es un instrumento que se utiliza para eva-
luar el comportamiento presuntamente defectuoso en la toma de decisiones en grupos de
pacientes con ciertas patologias.

Un ejemplo de aplicacion de técnicas de machine learning es el estudio de Mosquera
et al. (2021) donde se propone un sistema de clasificacién para la identificacién y la
prevencion de accidentes laborales en bodegas de almacenamiento de fibra en una empresa
de pulpa de papel.

Las investigaciones sobre los incidentes ocupacionales deben profundizar en la iden-
tificacion de las causas, mediante métodos de andlisis avanzado. Davoudi Kakhki et al.
(2019) buscé clasificar y predecir las causas de los incidentes ocupacionales en las opera-
ciones agro-manufactureras de elevadores de granos en la regién del Medio Oeste de los
Estados Unidos. Estos entornos de trabajo de fabricacién agricola son peligrosos y los
trabajadores estan expuestos a sufrir lesiones graves, debido a las actividades que deben
realizar, a través de la aplicacién lograron confirmar que las redes neuronales artificiales
son utiles para estimar los riesgos de seguridad e identificar los factores de riesgo de ca-
da incidente, de esta forma es posible implementar medidas de seguridad para ayudar a
prevenir la ocurrencia y severidad de tales incidentes en el ambiente laboral.

Se han aplicado algoritmos optimizados de aprendizaje automético para predecir los
resultados de los accidentes laborales, los populares son, maquina de vectores de sopor-
te(SVM) y red neuronal artificial (ANN), asi lo ilustra Sarkar et al. (2019¢) mediante
un estudio que desarrollé un modelo de prediccién utilizando técnicas de aprendizaje
automatico, SVM y ANN para la prediccion de resultados de incidentes ocupacionales,
donde utilizaron técnicas de optimizacién, es decir, GA y PSO en los clasificadores.

Asimismo, estd el estudio de Ayhan and Tokdemir (2020), donde desarrollaron un
novedoso modelo para predecir los resultados de los incidentes de construccién utilizando
el andlisis de agrupamiento de clases latentes (LCCA) y las redes neuronales artificiales
(ANN) para determinar las acciones preventivas necesarias tomando datos reales recopi-
lados desde varios sitios de construccién, presentando acciones preventivas practicas para
evitar incidentes en este rubro.

Un estudio realizado por Sarkar et al. (2019a) explica que los accidentes por resbaldn,
tropiezo o caida (STF) son los principales causantes de lesiones, por lo tanto, los investi-
gadores llevaron a cabo un estudio que tenia como objetivo predecir la ocurrencia de los
(STF) a través de clasificadores de arbol de decision.

Baséndose en el riesgo ocupacional, estd el estudio de Zhu et al. (2021) relacionado a
los accidentes de construccién utilizando técnicas de aprendizaje automatico, para llevar
a cabo un analisis y evaluacion del impacto de diversos factores en la prediccion de la
gravedad de estos accidentes. El estudio utilizé algoritmos desde regresion logistica, ar-
boles de decision, maquina de vectores de soporte, entre otros similares, asi se generaron
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diversas conclusiones que pueden ser utilizadas para realizar una mejora en la seguridad
de la construccién urbana.

Otro estudio relacionado con estas técnicas es Xu et al. (2020) el que tuvo como obje-
tivo mejorar la comprension de los accidentes de helicépteros y su historial de seguridad a
través de técnicas de aprendizaje automatico, generando una comparacion del rendimien-
to de distintos clasificadores y utilizar el mejor de estos para el anélisis y la prevencion
de accidentes.

A pesar de la diversidad de estudios relacionados con el riesgo ocupacional y los
accidentes laborales a través de técnicas de machine learning, no se ha profundizado la
utilizacion de la afectividad emocional o el uso de marcadores somaticos para abarcar
esta area basandose en la toma de decisiones.
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Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Riesgo Ocupacional

Segin Rabeiy et al. (2018) el riesgo ocupacional se define como la posibilidad de
ocurrencia de un evento en el ambiente de trabajo, que pueda generar un dano y con
consecuencias de distinta severidad.

La mineria presenta una variedad de peligros tanto fisicos como de exposicién para
la salud de los trabajadores. Por lo tanto, la identificacion y evaluacion de los riesgos es
cada vez mas importante para evitarlos.

2.2. Hipotesis del marcador somatico

La afectividad es definida como el grado de reaccién que tienen las personas ante
estimulos internos o externos, por lo tanto, es la capacidad para sentir emociones y senti-
mientos y las decisiones de las personas estan ligadas a los sentimientos Cosentino et al.
(2016).

El proceso racional en la toma de decisiones se basa en evaluar los pros y contras
de la informacién y asi responder de forma més adaptativa, comparado con la toma de
decisiones en un procesamiento afectivo, en los cuales sus decisiones se llevan a cabo a
partir de informaciones pasada asociada al estimulo presente.

La emocion asalta al cuerpo, altera las constantes como el ritmo cardiaco y la circu-
lacién de hormonas en sangre. Esta es publica por ser detectable y muchas veces visible,
precede al sentimiento mas privado y racional. Ante un gran peligro, el miedo llega pri-
mero en forma de calor, palpitaciones, temblores y después se afirma a la conciencia real
del miedo y su causa, el mundo interior se ve afectado y modificado tanto por el entorno
como por el propio medio interno como lo son los pensamientos o recuerdos Marquez
et al. (2012).

Segun Linquist and Bartol (2013) los sentidos tales como la vision, el oido, el olfato,

el gusto y el tacto construyen para el cerebro una representacion del mundo exterior y
las emociones intentan configurar el estado del organismo en la congruencia de percep-
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ciones externas y pensamientos. La emocién y los cambios fisiolgicos que la acompanan
quedan asociados en el cerebro a la situacién que los ha provocado y resurgiran cuando
se reproduzcan estas circunstancias.

Esta es la explicacion que hace el médico y neurdlogo, Anténio C. Rosa Damaésio so-
bre el término marcadores somaticos. Antonio Damasio, nacié en Lisboa en el ano 1944
y fue el autor del libro El error de Descartes (Descartes’ error: Emotion, rationality and
the human brain) el cual en su primera edicién tenia como subtitulo “La razon de las
emociones”.

Segin Damadsio (1994) la toma de decisiones estd guiada por cambios homeostéticos
evidentes que el cuerpo genera, éste por si mismo envia senales que son transformadas
en cambios corporales inmediatos, de esta manera anticipando la toma de decisiones, y
evidentemente los resultados de dichas preferencias, de manera que disminuye el proceso
racional.

Esta hipétesis del marcador soméatico es una teoria que rompe con el dualismo entre ce-
rebro y cuerpo, se termina con la idea de que el cerebro es una parte diferente al resto
del cuerpo, sino una unidad corporal.

Entonces Damésio (1994), describe que el marcador somético consigue tomar atencién
al resultado negativo al que la accién determinada pueda conducir, funcionando como una
alarma que hace referencia a tener cuidado si se llegase a tomar dicha opcion, ya que su
resultado es peligroso. Por lo tanto, puede llevarse a rechazar de forma inmediata, y hacer
que se elija otra alternativa.

Los marcadores somaticos son una demostracion de sentimientos generados a partir
de emociones secundarias, dichas emociones se conectan mediante un aprendizaje. En
ocasiones, estos marcadores, pueden operar de manera encubierta esto quiere decir, sin
llegar a la conciencia, pueden utilizar un bucle o ciclo, ya que al momento de tomar
decisiones van destacando algunas opciones, tomandolas como peligrosas o favorables, y
eliminando apresuradamente de una prueba posterior.

En resumen, explica que las elecciones de acciones cuya consecuencia sea inmediata
son negativas, pero generan efectos positivos en resultados futuros, por lo que se en-
tiende que la experiencia es el medio a través del cual los marcadores somaticos se van
adquiriendo. Estas experiencias estan articuladas por dos aspectos, primero es el aspec-
to interno, el cual regula las preferencias personales y las respuestas psicosomaéticas, lo
que significa que son respuestas de caracter innato, estan preparadas para que el orga-
nismo pueda sobrevivir, evitando el peligro, dolor y buscando situaciones de tranquilidad.

Recientemente Cabrera et al. (2020) llevaron a cabo un estudio que incorpora mar-

cadores somaticos artificiales en la toma de decisiones de agentes auténomos, donde se
realiza una explicacion sobre las fases en la toma de decisiones de los agentes auténomos.
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Presentando una cantidad de 5 pasos que son ilustrados en la siguiente Figura:

[1] Recognition of Decision Point [2] Determine Courses of Action [3] Analysis of Decision Options

[4] Decision Selection and Perform [5] Memory Management

X ¢

Figura 2.1: Tlustracion de fases de la toma de decisiones

Los pasos presentados en la Figura 2.1 son los siguientes:

= Reconocimiento del punto de decision: Esta etapa explica que el marcador
somatico artificial al momento de detectar un estimulo, actia como mecanismo
que capta atencion del agente auténomo y busca interpretarlo. Estos estimulos en
diversos casos pueden ser asociados a una amenaza u oportunidad, o esta relacionado
con la presencia de algin sentimiento. Asimismo, puede que no exista relacion
pasada.

s Determinacién de los cursos de accidén: Los marcadores somaticos artificia-

les actian con el fin de generar opciones de decisiéon, presentando alternativas. El
agente autonomo tiene la oportunidad de asociar las acciones o situaciones pasa-
das relacionadas al estimulo presentado en la actualidad, generando una posible
solucién a un problema especifico.

= Analisis de las opciones de decisiéon: Un marcador somatico artificial participa
en la opciones de decisiéon. La relacidon existente entre un objetivo a alcanzar y la
opcion disponible es posible ser representada de forma numérica, fortaleciendo la

opcion de decision establecida dentro del conjunto de opciones presentes.

= Seleccién y ejecucion de decisiones: Es posible que un marcador somético
artificial sea participe de la seleccién final de una opcién de decision, mediante uso
de recompensas o castigos, esto indica que este proceso de andlisis de opciones puede
sugerir un camino, y esta fase de seleccion y ejecucion puede ayudar la ejecucion de
un camino diferente.
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= Gestion de la memoria: El manejo de la memoria es fundamental debido a
que, las actividades somaticas del tltimo proceso de la toma de decisiones pueden
registrarse en la memoria de trabajo de agente autéonomo, y asi ser relacionadas
posteriormente. La decision que se toma y las consecuencias afectivas son guardadas
en la memoria a largo plazo, asi el agente auténomo tendra una asociacion somatica,
y ampliara su experiencia actual.

2.3. Machine Learning

El machine learning es un subcampo de las ciencias de la computacion y las ma-
tematicas aplicadas, es considerado una rama de la inteligencia artificial, el cual tiene co-
mo objetivo desarrollar técnicas que permitan que las computadoras aprendan, a través
de la experiencia para ir mejorando su desempeno Haykin (2009). Se busca encontrar
algoritmos que sean capaces de convertir conjuntos de datos en modelos que sean capaces
de generalizar comportamientos e inferencias para un amplio conjunto de datos.

Existen tipos de aprendizajes, de manera resumida se explican 3: supervisado, no
supervisado y por refuerzo.

Segin De Wilde (1997):

En el primer caso, el aprendizaje supervisado es considerado una técnica para deducir
una funcién a partir de datos de entrenamiento, estos consisten en pares de objetos nor-
malmente vectores, una componente de este par serian los datos de entrenamiento y por
otro lado, los resultados deseados. La salida de la funcién puede ser un valor numérico o
una etiqueta de clase. El objetivo de este tipo de aprendizaje consta en crear una funciéon
que sea capaz de predecir el valor que corresponde a cualquier objeto de entrada valida
después de haber visto una serie de ejemplos, que son los datos de entrenamiento. Para
aquello se tiene que generalizar a partir de los datos presentados a las situaciones no
vistas previamente.

En el segundo caso, el aprendizaje no supervisado es cuando no se dispone de outputs
para el entrenamiento. Sélo se conoce los datos de entrada, pero no existen datos de salida
los cuales corresponden a un determinado input. Por lo que, solo se puede describir la es-
tructura de los datos, para intentar encontrar algin tipo de organizacién que simplifique
el andlisis. Este tipo de aprendizaje tendria un caracter exploratorio.

Y por iltimo se tiene el aprendizaje por refuerzo el cual tiene como finalidad deter-
minar cuales acciones se deben escoger en un entorno dado con el objetivo de maximizar
alguna nocién de “recompensa’.

2.4. Bosque Aleatorio

Bosque Aleatorio o en inglés Random Forest es una técnica de aprendizaje supervisado
que genera multiples arboles de decisién sobre un conjunto de datos de entrenamiento, los
resultados que se pueden obtener se van combinando a fin de obtener un tnico y robusto
modelo, en comparacién con resultados de cada arbol por separado. Estos bosques se
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forman mediante un algoritmo que introduce una aleatoriedad para reducir la correlacion
entre los arboles Breiman (2001).

Este clasificador de bosque aleatorio busca construir multiples arboles de decisién co-
rrelacionados para luego promediarlos. El clasificador de bosque aleatorio es un método
de aprendizaje de arbol de decision, basado en conjuntos con el objetivo de mejorar la
precisién con una variacién reducida y potencialmente evitar sobreajuste Liu (2004).

La idea fundamental de este procedimiento se basa en que para el arbol k, se genera
un vector aleatorio ©, independiente de los vectores aleatorios pasados O, ..., O;_1 pero
con la misma distribucion, para lograr hacer crecer un arbol se debe utilizar el conjunto
de entrenamiento Oy, resultando un clasificador h(x, ©) donde, x es un vector de entrada
Breiman (2001).

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una coleccion de drboles es-
tructurados h(z,©y),k = 1,... donde Oy son vectores aleatorios independientes e idénti-
camente distribuidos (i.i.d) y cada drbol emite un voto unitario para la clase mas popular
en la entrada x Breiman (2001).

Para llevar a cabo el algoritmo de bosque aleatorio para una clasificacién se utilizan
los siguientes pasos segun: Hastie et al. (2009) :

» Parak=1aKk:

1. Seleccionar una muestra de inicio Z* de tamano N de datos de entrenamiento.

2. Crecer un arbol de bosque aleatorio Tk en relacion a los datos de entrada, reite-
rando los siguientes pasos para cada nodo terminal del arbol, hasta alcanzar
el tamano minimo de nodo Nyn.

e Seleccionar m variables al azar de las p variables.
e Se realiza la votacién eligiendo la clase mas popular.
e Dividir el nodo en dos nodos hijos.

» Salida del conjunto de arboles (TK)fil

El promedio de K i.i.d variables aleatorias, cada una con varianza o? tiene varianza
%02, si las variables son simplementes distribuidos de forma idéntica pero no necesa-
riamente independientes con correlacion positiva por pares p, la varianza del promedio
seria: 1

po’ + TPUQ (2.1)
A medida que aumenta k, el segundo término desaparece, pero el primero permanece Yy,
por lo tanto, el tamano de la correlacién de pares de arboles en bolsas limita los beneficios

de promediar.

La idea de bosques aleatorios es mejorar la reduccién de la varianza del ensacado
reduciendo la correlacion entre los arboles, sin aumentar demasiado la varianza. Esto se
puede lograr en el proceso de crecimiento de los arboles mediante la seleccion aleatoria
de las variables de entrada Hastie et al. (2009).

Especificamente, al hacer crecer el arbol en un conjunto de datos de arranque:
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Antes de cada division, seleccione m < p de las variables de entrada al azar como
candidatas para la division.

Entoces, cuando ya esta construido el bosque, se utiliza para realizar la prediccion,
siendo puesta la media entre las predicciones de cada arbol en el caso de tener un proble-
ma de regresién. En el caso de clasificacion la prediccion sera la clase mas votada entre
todos los arboles del bosque.

Random Forest depende de dos pardametros fundamentales:
1. Ntree: Numero de arboles que forman el bosque.
2. Mtree: Numero de variables p que se seleccionan en cada nodo.

La tasa de error de Random Forest tiene relacién con los parametros mencionados,
ya que al reducir p variables, se reduce la correlacién entre los arboles, entonces encada
nodo se tiene menos posibilidades para elegir. Sin embargo, al reducir p se reduce de igual
manera la precision del arbol.

En la practica el valor de Mtree dependera del problema, al disminuir la correlacion
entre los arboles, disminuira la varianza, por lo que sera mas preciso el arbol.

Se recomiendan los siguientes valores, /p para un problema de clasificacién y £ para
un problema de regresion.

Ntree también tiene efecto en la precision de la prediccion, a mayor niimero de arboles

mejor sera la prediccion, puesto que el niimero de datos serd el promedio mayor De Wilde
(1997).
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2.5. Validacion cruzada

La validacién cruzada es un método utilizado para evaluar y comparar algoritmos de
aprendizaje, es necesario validar la estabilidad del modelo.

Esta estrategia permite estimar la capacidad predictiva de los modelos cuando se
aplican a nuevas observaciones, entonces el conjunto datos se divide en dos segmentos,
uno de ellos utilizado para aprender o entrenar un modelo, y el otro para validar el modelo.

2.5.1. Validaciéon cruzada k-Fold

El método k-Fold Cross-Validation es un proceso iterativo, el cual trata sobre dividir
los datos de manera aleatoria en k grupos de aproximadamente el mismo tamano, k — 1
grupos se emplean para entrenar el modelo y uno de los grupos se emplea como valida-
cién. Este proceso se reitera k veces utilizando un grupo distinto como validacién en cada
iteracién Refaeilzadeh et al. (2009).

El proceso genera k estimaciones del error cuyo promedio se emplea como estimaciéon
final, para ver la efectividad total del modelo.

Cada punto de datos llega a estar en un conjunto de validacion exactamente una vez
y llega a estar en un conjunto de entrenamiento k — 1 veces, lo que disminuye significati-
vamente el sesgo, porque se utiliza la mayoria de datos para el ajuste Refaeilzadeh et al.
(2009).

Ademas se reduce la varianza, porque la mayoria de los datos también se utilizan en
el conjunto de validacion.

4——[ Training data I§>
|Iteration 1 I%".‘.b”‘..'....“.‘

[teraton2| + @ @ 999000 000000000009
m_.ooooooooo 0ooodeceee

m_.oooooooooooooooooooo
‘ -

Figura 2.2: Validacién cruzada
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2.6. Validacion cruzada estratificada de K-Fold

En los casos donde existe un desequilibrio en la variables de respuesta, se lleva a cabo
una ligera variacion en la técnica de validacion cruzada de K-fold, buscando que cada
pliegue contenga aproximadamente el mismo porcentaje de muestra para cada clase que
el conjunto de completo, o el valor de respuesta medio es aproximadamente igual en todos
los pliegues Refaeilzadeh et al. (2009).

2.7. Meétricas de desempeno

Las métricas de desempeno pueden brindar resultados satisfactorios para el modelo,
debido a que pueden evaluar el desempeno de este Breiman (2001).

= Matriz de confusion
Entrega una matriz con el objetivo de describir el rendimiento completo del modelo.

Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase,
mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de los benefi-
cios de las matrices de confusion es que facilitan ver si el sistema esta confundiendo
dos clases.

La matriz de confusion esta compuesta por:

e Verdaderos positivos (VP): Son aquellos casos que el modelo los predijo
como 1 y la salida real también es 1.

e Verdaderos negativos (VN): Son aquellos casos que el modelos predijo
como 0 y la salida real fue 0.

e Falsos positivos (FP): Son aquellos casos que el modelo predijo como 1 y
la salida real fue 0.

e Falsos negativos (FN): Son aquellos casos que el modelo predijo como 0y
la salida real fue 1.
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Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Figura 2.3: Matriz de confusion

= Accuracy: Mide la frecuencia con la que el clasificador hace la prediccion correcta.
Es la relacion entre la cantidad de predicciones correctas y la cantidad total de

predicciones.

_ VP+VN
Accuracy = VP+VN+FP+FN

= Precision: Entrega la proporsion de eventos identificados correctamente como po-
sitivos con respecto a todos los verdaderos positivos y falsos positivos.
o . o VP
Precision = 555 7P

= Recall: Entrega la proporsion de eventos que son identificados correctamente como
positivos respecto al total de positivos verdaderos.

_ VP
Recall = VPLFN
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Capitulo 3

Metodologia

Dentro de este capitulo se presentaran los procesos metodoldgicos para el desarrollo
del proyecto, las respectivas consideraciones y todas las herramientas que se utilizaran.
En primer lugar, se presenta la herramienta con la cual se llevara a cabo el andlisis, se
utiliza el Software Python 3, a través de los siguientes paquetes y modulos:

= Pandas: Es una libreria que proporciona herramientas de andlisis y manipulacion
de datos de alto rendimiento utilizando sus potentes estructuras de datos. Permite
leer y escribir con facilidad ficheros en formato CSV, Excel y bases de datos SQL.
Ademas de acceder a los datos mediante indices o nombres para filas y columnas.

= Numpy: Es la libreria principal para la informacién cientifica, proporcionando
grandes estructuras de datos, implementacion de matrices, y matrices multidimen-
sionales.

= Math: Esta libreria ofrece funciones matematicas para uso en el campo de los
numeros reales, tales como funciones numéricas, de potencia y logaritmicas, trigo-
nométricas y de conversién de angulos y constantes.

= Scikit-Learn: Es una de las librerias que cuenta con algoritmos de clasificacion,
regresion, clustering y reduccion de dimensionalidad, utilizada para programar y
estructurar los sistemas de analisis de datos y modelado estadistico.

= Keras: libreria disenada especificamente para hacer experimentos con redes neu-
ronales, permitiendo crear prototipos de manera facil y rapida. Proporcionando
modelos complejos de aprendizaje profundo.

= Matplotlib.pyplot: Es una libreria de Python especializada en la creacién de
graficos en dos dimensiones.

» RandomForestClassifier: clasificador de bosque aleatorio para ajustar varios cla-
sificadores de arboles de decisién en varias submuestras del conjuto de entrenamien-
to.

» Classification report: crea un informe para las métricas de la clasificacion, con
precision,recall, f1-score.

» Confusion matrix: calcula la matriz de confusién para evaluar la precisiéon de una
clasificacién.
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= Accuracy score: métrica que calcula la precisién del subconjunto con las etiquetas
predichas.

3.1. Conjunto de datos

Se realiza un analisis exploratorio del conjunto de datos, estos datos provienen de una
faena minera y estan relacionados a registros de incidentes, tanto informacién previa,
como posterior.

Se procedid a realizar la exploracién de los datos mencionados, con el fin de conocer
sus caracteristicas. El conjunto de datos en primera instancia contiene un total de 32
variables, donde una de ellas fue tomada como variable respuesta, la cual trata sobre el
Nivel de Criticidad del incidente.

En la exploracién se pudo apreciar los tipos de variables, la cantidad de valores faltan-
tes, la presencia de variables no estructuradas relacionadas a la descripcion del incidente.
Ademas, ver las relaciones entre las variables, para ver el comportamiento de estas.

Como preprocesamiento de los datos, se determinaron las variables a utilizar las cua-
les solo debian tener relacién con lo sucedido antes y en el incidente, por lo tanto no se
ocuparon las variables relacionadas a lo posterior a esto, ya que no eran relevantes en
este estudio.

3.1.1. Variables de analisis

= Variable Dependiente:

e Nivel de Criticidad antes de la investigacién: Es un indicador propor-
cional del riesgo que permite establecer una jerarquia o prioridades en los
incidentes, es una variable categérica (Alto, Medio y Bajo.)

= Variables Independientes:
e Fecha Incidente: Fecha en la cual se registra el incidente, variable temporal
dia, mes y afo.

e Compania: Contiene el nombre de las companias donde ocurrié el incidente,
variable cualitativa nominal.

e Nivel Organizacional Registra Incidente: Nivel organizacional asociado
al incidente.

e Clasificacién Incidente: El incidente puede estar clasificado en tres seccio-
nes, seguridad y salud, dano material y medio ambiente, variable cualitativa
nominal.

e Tipo Causa: El tipo de causa del incidente estd dividido en 4 secciones, ac-
cién individual, condicion de la tarea, defensa ausente y factor organizacional,
variable cualitativa nominal.
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e Lugar de Ocurrencia: Lugar donde se registrd el incidente, variable cuali-
tativa nominal.

e Lesion: Tipo de lesiéon provocada por el incidente, variable cualitativa nomi-
nal.

Este conjunto de datos contiene un total de 2643 registros, y para este analisis se
utilizaran las variables presentadas anteriormente y ademés se incorporaron dos
variables que fueron creadas a partir de la fecha del incidente las cuales son:

e Ultimo festivo: Esta variable contiene la cantidad de dias que han transcu-
rrido desde el ultimo festivo, por lo que es cuantitativa.

e Proximo festivo: Esta variable contiene la cantidad de dias que faltan para
el proximo festivo, por lo que de igual forma es cuantitativa.

Cabe mencionar, que debido a que el trabajo estda bajo confidencialidad no es posible
dar mas informacion sobre las variables a utilizar.

Asi se procedié a codificar las etiquetas de las columnas de cadenas, para asi proceder
con el analisis.

3.2. Variable respuesta

A través de la exploracion de los datos, se fue evidenciando un desbalanceo en los
datos, donde la variable respuesta nivel de criticidad tiene una mayor concentracién de
registros en el nivel medio, el cual fue codificado como 1, mientras que existe una baja
cantidad de registros en niveles bajo y alto los cuales fueron codificados como 0 y 2 res-
pectivamente.

3.3. Técnicas de clasificacion

Se aplicé un modelo de clasificacion Random Forest sobre los datos. En el caso de la
variable respuesta esta cuenta con 3 niveles bajo, medio y alto.

En el cuadro 3.1 se entregan las cantidades de caracteristicas por nivel y su respec-
tiva etiqueta en el conjunto de datos, se puede apreciar el desbalanceo que se menciono
anteriormente.

Nivel | Cantidad de caracteristicas | Etiqueta
Bajo 323 0

Medio 2236 1
Alto 84 2

Cuadro 3.1: Cantidad de caracteristicas por nivel

Se aplicard una clasificacion binaria por lo que la variable se dividira en tres clases,
lo que dara un total de 3 clasificaciones que son explicadas en las siguientes tablas:
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Clasificador Clases Nombre clase Etiqueta Cantlda}d .
de caracteristicas

Random | Bajo vs Alto y Medio | Alerta Bajo =1 323

Forest Alto y Medio = 0 2320
Random | Medio vs Alto y Bajo | Alerta 1 Medio = 1 2236

Forest Alto y Bajo =10 407
Random | Alto vs Medio y Bajo | Alerta 2 Alto =0 84

Forest Bajo y Medio = 1 2643

Cuadro 3.2: Clasificador Random Forest

3.4. Segmentacion del conjunto

En el analisis se dividié el conjunto en 3 partes, Entrenamiento, Validacién y
Prueba, con conjunto de datos de entrenamiento se entrena un modelo, el aprendizaje
ocurre en este conjunto de datos, por otro lado, el conjunto de datos de validacion se
utiliza para ajustar los modelos ya entrenados, es donde a veces se elige el modelo final
para posteriormente probarlo utilizando los datos de prueba. Finalmente, el conjunto de
prueba es para probar la prediccion de nuestro modelo en este subconjunto.

3.5. Re-Clasificacion

La reclasificacion es una técnica que busca aprender de cuando el modelo se equivoca,
en ella se obtendra un grado de equivocacion y de acuerdo con este se tratard de reclasi-
ficar.

Para llevar a cabo esta reclasificacion de los datos se debe realizar un analisis previo
en el conjunto de validacién, es ahi donde se realizaran las simulaciones para obtener los
umbrales necesarios, estos umbrales son los valores que se calcularan de manera heuristica
y seran participe de las condiciones necesarias para generar la reclasificacién.

Entonces se entrena y se obtienen las clasificaciones binarias 0,1. A partir de estas
clasificaciones se extraen los vectores mal clasificados, los cuales serian los 0 mal clasifi-
cados (el modelo predijo 1, pero realmente eran 0), y los 1 mal clasificados (el modelo
predijo 0, pero realmente eran 1).

Para ambos casos, tanto 0 y 1 mal clasificados se tendran sus probabilidades de clasi-
ficacion P(output = 0) y P(output = 1), estds probabilidades son obtenidas directamente
a través del método predic-proba el cual viene incorporado en el paquete Sklearn del
software Python, este método devuelve las probabilidades de clase para punto de datos.
En la predicciéon se tendra una matriz que contiene la etiqueta predicha para cada punto
de datos, en el predict-proba se calculan las probabilades y devuelve una matriz de listas
que contienen aquellas probabilidades de clase para los puntos de datos de entrada.

Por lo tanto, a partir de las probabilidades se tiene:
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» En el caso de los 0 mal clasificados la P(output = 1) > P(output = 0) se obtuvo
que la probabilidad de 1 es mayor.

» En el caso de los 1 mal clasificados la P(output = 1) < P(output = 0) se obtuvo
que la probabilidad de 0 es mayor.

A partir de los vectores mal clasificados y sus respectivas probabilidades de clasifica-
cién se obtendran dos umbrales un umbral de probabilidad de clasificacién y otro umbral
de distancia al centroide los cuales serdn fijos. El centroide es el vector promedio de las
variables independientes, en este caso se toman los vectores mal clasificados y se calcula
el promedio.

Ya con los umbrales de probabilidad de clasificacién y los centroides de cada caso,
se extraeran los “sospechosos” que serian considerados los vectores con probabilidad de
clasificacion por debajo del umbral obtenido, estos son los que podrian ser candidatos a
una reclasificacién.

Con los vectores sospechosos para cada caso se lleva a cabo el calculo de la distancia
entre los vectores al centroide y con las distancias ya calculadas se fijara un umbral de
distancias. Cuando el vector esté muy cerca del centroide quiere decir que esta mas cerca
del error.

A partir de lo explicado anteriormente se desprenden las siguientes notaciones con su
definicion:

» P(output = 0) es la probabilidad de clasificacién cuando la prediccion es 0.
» P(output = 1) es la probabilidad de clasificacién cuando la prediccion es 1.
= UU; umbral de probabilidad de clasificacion para 1.

= Uy umbral de probabilidad de clasificacion para 0.

= (' centroide de vectores mal clasificados para 1.

= () centroide de vectores mal clasificados para 0.

= 0; umbral de distancia al centroide para los 1 mal clasificados.

= ¢y umbral de distancia al centroide para los 0 mal clasificados.

En el caso de las probabilidades de clasificacion, se obtienen al momento de realizar
dicha clasificacién se obtienen 2 probabilidades una para cero y otra para uno, esto quiere
decir, que la que tenga mayor probabilidad sera el valor entregado por el modelo en la
clasificacion.

A continuacién se presenta un diagrama explicando el paso a paso para obtener los
umbrales que se ocuparan en la reclasificacion:
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Entrenamiento
Paso 4

‘ Validacién

‘ Prueba Paso 4

Luego de tener U; y Cy, se necesita
encontrar el umbral de distancia:

e Setoman los vectores que su
probabilidad este por debajo de
o Uy

Aplicar modelo

Luego de tener Uy y Cy, se necesita
encontrar el umbral de distancia:

e Setoman los vectores que su
probabilidad este por debajo de
o U
e Secalcula la distancia entre los

e Secalcula la distancia entre los
vectoresy Cj.
e Se grafican la distancia y se fija el
umbral denotado por &;.

Con los vectores
mal clasificados de
1, se calculara el
vector centroide,
denotado como C;.

(—

—<

Paso 1

Se obtienen las predicciones con las
respectivas probabilidades de clasificacion.
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e Se grafican la distancia y se fija el

vectores y Cy.

umbral denotado por &.

| Se extraen los mal clasificados |

4

J

Mal clasificados para 1:
e Corresponden a los que eran 1y el
modelo lo clasificé como 0.

Mal clasificados para 0:
e Corresponden a los que eran Oy el
modelo lo clasificé como 1.

J

Se obtendran los vectores mal clasificados
con sus respectivas probabilidades, en este
caso se graficara la probabilidad de 0
debido a que es mayor que la probabilidad
de 1.

U

4

Se obtendran los vectores mal clasificados
con sus respectivas probabilidades, en este
caso se graficara la probabilidad de 1
debido a que es mayor que la probabilidad
de 0.

A través de la grafica se definira el umbral fijo
de probabilidad de clasificacion para este caso
denotado por: Uy

U

L

Con los vectores mal
clasificados de 0, se
calculara el vector
centroide, denotado
como Cy.

A través de la grafica se definira el umbral fijo
de probabilidad de clasificacion para este caso
denotado por: Uy

—

Figura 3.1: Diagrama Umbrales

Luego de obtener los umbrales fijos, se da paso a la reclasificacion, se presenta un
diagrama de flujo relacionado a los pasos que se deben realizar:

3.5.1.

Umbrales actualizados

Se hace referencia a umbrales actualizados porque los umbrales que eran fijos, ahora
se actualizaran mediante la siguiente ecuacion para cada caso:

» Caso de umbrales de probabilidad (U, Up):

donde,

= [U;* viene siendo la notacién para definir la actualizacién del umbral.

=

Ux = ((1— ;

)(Ui -

w) - b)

(3.1)

» 3= [ —y]* serfa la diferencia entre el valor de y clasificado con su respectivo valor
real al cuadrado, ya que se aplicé el modelo al conjunto de validacion, por lo tanto,
se podré ver los elementos predichos y los reales (y, 7).

= k es el nimero de vectores en el conjunto de validacién.

= U; es el umbral de probabilidad de clasificacion fijado en la etapa anterior.

» w = U(P(output = i),1) es un nimero aleatorio entre la probabilidad de clasifica-
cion del caso que corresponda y 1.
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[ Entrenamiento Validacion Prueba ]

P(output =1) > Uy

lNo

El output es la informacién que entrega
la computadora luego de procesar un
conjunto de datos, en este caso es la
salida que entrega el modelo.

Se aplica el modelo al conjunto de prueba,
obteniendo asi las clasificaciones 1 o0 0, ademas
las probabilidades de estas clasificaciones.

La distancia es entre los
vectores que contienen los
valores de las variables
independientes y el

Distancia; = ||lx — C4|

centroide calculado.

!

Figura 3.2: Diagrama reclasificacién

= b es una constante entre U; y 1.

En el caso de los umbrales de distancia a centroide (dy, dp):

T)(&-w)'b)

donde,

(3.2)

= §;* notacion para definir el umbral de distancia actualizado.

» (3= [j—y]? serfa la diferencia entre el valor de y clasificado con su respectivo valor
real al cuadrado, ya que se aplicé el modelo al conjunto de validacion, por lo tanto,

se podra ver los elementos predichos y los reales (y, 7).

= §; es el umbral de distancia al centroide fijado en la etapa anterior.

» w = U(P(x =1i),1) es un nimero aleatorio entre la probabilidad de clasificacién

del caso que corresponda y 1.
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= b es una constante entre U; y 1.

Entonces se realiza el cambio de umbrales pasando de U; como estaba en el caso pre-
sentado en (3.2) a U;* que viene siendo el umbral actualizado.

Este proceso es llevado a cabo con el conjunto de validacion, los resultados finales de
estos umbrales son lo que se utilizardn en el proceso de reclasificacion en el conjunto de
prueba.

A partir de esto, para cada clasificador se tendran 3 escenarios:

Clasificador Escenario
Random Forest | Sin umbral de corte establecido
Random Forest Umbral fijo establecido
Random Forest Umbral actualizado

Cuadro 3.3: Escenarios de clasificacion

3.6. Marcador somatico artificial

La incorporacién del marcador somético artificial (MSA) se refleja en que se tiene un
estimulo de entrada el cual en este caso es la intensidad de la mala clasificacién en el
modelo, que tan lejos estan del umbral de clasificacion.

Este estimulo se debe evaluar en una funcion de activacién y en base a esta funcién
hay una intensidad de la reaccién la cual tiene una consecuencia en la entidad artificial.
El error es un aspecto dentro de la evaluacién de la reaccién somatica artificial.

La funcién de activacién es aquella que dice que por debajo del umbral se aplica la
reclasificacién o no, estd en funcion del estimulo, y ante el mismo estimulo la entidad
artificial no reacciona de la misma manera, la consecuencia no es la misma, es por ello
que esta funcién presenta una parte aleatoria.

La consecuencia se ve reflejada al final del proceso de reclasificacion, ya que se incluye
la seleccién y ejecucion de decisiones. En la parte de la desigualdad presente al final del
diagrama 3.2 la cual si no se cumple se realiza el cambio de decisién.

De manera que cuando se cometa mucho error el mecanismo de reclasificacion indique
que se debe realizar el cambio. Por lo tanto, la reaccién somatica artificial puede ser mas
intensa si el error es mas grande.

El algoritmo presente en la figura 3.2 se utiliza para la toma de decisiones, en pri-
mer lugar, se identifica el evento obtenido en la clasificacién, a partir del resultado se
obtendran dos casos cuando la prediccion sea 1 o 0. En cada caso se analiza la intensidad
del error cometido, por un lado, a través de la probabilidad de clasificacién, y luego con
su distancia hacia el vector promedio de los eventos mal clasificados.
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Distanciay > 6,

Si
— > output =0
l No
l No
output =1
output =0

Figura 3.3: Incorporacién marcador somatico

Distancia; > 6;

La figura 3.3 refleja la parte final del proceso de reclasificacién para ambos casos, a
través de la desigualdad presente entre la distancia calculada y el umbral de distancia
hacia el centroide se refleja el error cometido en cada caso, entonces cuando no se cumple
dicha desigualdad se debe realizar el cambio en la clasificacion obtenida.

El error se puede ver reflejado a través de las probabilidades de clasificacion:

Por ejemplo, para el caso de 0 mal clasificados (cuando el valor real era 0 pero se
predijo 1) al tener:

(P(output = 0)) = 0,1y P(output =1) = 0,9,

se estd considerando la probabilidad de P(x = 1), entonces hay grado de equivocacién
muy alto.

Distinto es:
P(output = 0) = 0,49 y P(output = 1) = 0,51,
en donde se presenta un grado de equivocacion mas leve.
Por lo tanto, cuando se presenta un grado de equivocacién muy alto se aplicara el

mecanismo de reclasificaciéon para cambiar esa mala clasificacion y que pueda aprender
de ese error.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos mediante la metodologia plan-
teada en el capitulo anterior.

4.1. Clasificacion

Se utilizan las variables relacionadas directamente con el incidente antes de su inves-
tigacion, posteriormente el conjunto se dividié en distintos porcentajes:

= Entrenamiento: 50 %.
= Validacién: 25 %.

= Prueba: 25 %.

Entrenamiento Prueba

Entrenamiento Validacion Prueba

Figura 4.1: Divisién conjunto de datos
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Como aparece en 4.1 del total de datos se realizé una divisién en dos partes en primera
instancia, entrenamiento y prueba para luego, a partir de los datos de entrennamiento
se divide en validacién, entonces de un total de 2643 registros de incidentes la divisién
quedo de la siguiente manera:

» Entrenamiento: 1486 registros.
= Validacién: 496 registros.

= Prueba: 661 registros.

”

4.1.1. Primera clasificacioén Random Forest Clase " Alerta

= La clase alerta consta de las siguientes cantidades de caracteristicas:

Clase Niveles Caracteristicas
0 Medio y Alto 2320
1 Bajo 323

Cuadro 4.1: Clase Alerta

= Se dividi6 el conjunto de datos en tres partes quedando con las siguientes cantidades:

Divisién Caracteristicas
Entrenamiento 1486
Validacién 496
Prueba 661

Cuadro 4.2: Divisién conjunto de datos

En primer lugar, para la bisqueda de los umbrales (Uy, Uy, d1,dg) tanto de proba-
bilidad como de distancia se ocup6 el conjunto de validacion, llevado a cabo los pasos
descritos en la metodologia.
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Se entrena el modelo sin establecer ningtin umbral y se lleva a cabo la prediccion con
el conjunto de validacién obteniendo la siguiente matriz de confusion:

Mivel Criticidad

- 400
- 350
=1 7
- 300
- 250
(=]
=l
L ¥}
[}
E
& - 200
- 150
2 21 42
- 100
- 50
D 1
Actual

Figura 4.2: Matriz de confusién clase alerta sin incluir umbrales

Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 426, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real igual es 0.

= Verdaderos negativos: Son 42, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real igual es 1.

= Falsos positivos: Son 7, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
igual es 1.

» Falsos negativos: Son 21, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real
igual es 0.
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Ademas, se incluyen las métricas obtenidas:

Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.95 0.98 0.97
1 0.86 0.67 0.75

Cuadro 4.3: Métricas clase alerta conjunto de validacion

Con Accuracy de 0,94.

= Como el objetivo es generar una reclasificacién, a través del conjunto de validacién
se realizara la busqueda de los umbrales, para aplicar esta técnica al conjunto de
prueba.

Entonces el primer paso es tomar los vectores mal clasificados que en este caso serian
los falsos positivos y los falsos negativos presentes en 4.2.

El total de eventos mal clasificados es de 29, se puede decir que hay una buena pre-
diccion, el objetivo se basa en la reclasificacion buscando disminuir el error presente en

esta prediccion.

A partir de los mal clasificados se tienen:

» Para 1 mal clasificados (eran 1 pero el modelo entregé 0) : 21.

» Para 0 mal clasificados (eran 0 pero el modelo entregd 1) : 7.

Se extraen por separado los vectores con sus respectivas probabilidades de clasifica-
cién, para obtener el umbral de probabilidad de clasificacion.
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En el caso de los 1 mal clasificados la probabilidad de cero serd mayor, por lo que se
genera un histograma con estas probabilidades, y se extrae el umbral fijo:

Clase 1 mal clasificados

40 |
35
30 1
25
20
15 -
10 -
0.0 - .
0.6 0.7 0.8 0.9 10

Frobabilidad

Figura 4.3: Histograma clase 1 mal clasificados clase alerta

Las probabilidades de los 1 mal clasificados van entre 0,59 y 1, donde hay una gran
concentracion cerca de 1. El promedio estd en 0,86.

Luego de una revision al histograma y el analisis de las probabilidades se determina
heuristicamente el umbral U; = 0,86 utilizando el criterio que por debajo de esa probabi-
lidad se tomaréan los vectores que se consideran sospechosos y pueden ser reclasificados.

Por otro lado, estan los 0 mal clasificados que son aquellos que eran 0 pero el modelo

entregd como 1. En este caso, la probabilidad de 1 serd mayor por lo que se realiza un
histograma con dicha probabilidad para obtener el umbral fijo U.
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Se presenta el histograma:

Clase 0 mal clasificados

200 1

175

150

125 4

100 -

0.75 1

050 1

0.25 1

0.0 - T T T
055 060 065 0.70 075 080 085

Probabilidad

Figura 4.4: Histograma clase 0 mal clasificados clase alerta

La probabilidad de 0 mal clasificados esta entre 0,55 y 0,85 con un promedio de 0,67.

Utilizando el mismo criterio anterior, el umbral quedaria Uy = 0,67.

= Ya se han cumplido dos pasos del diagrama 3.1 los cuales son la obtencién de vec-
tores mal clasificados y sus umbrales fijos. A continuaciéon toca realizar el paso 3
que es el célculo de los centroides (Cy, Cy) para cada caso.

Al obtener este vector centroide para ambos casos, se puede comenzar el paso 4 que
es la bisqueda de los umbrales de distancia al centroide. Primero se deben determinar los
vectores que se consideraran sospechosos, como se mencioné anteriormente todos aquellos
que estén por debajo del umbral de probabilidad de clasificacién. A todos estos vectores se
le calcula la distancia euclidiana con el centroide, para asi realizar la grafica de distancia
para ambos casos y extraer un umbral de distancia fijo (41, do).
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Entonces se presentan los histogramas para ambos casos:

Distancias al centroide de clase 1 mal clasificados

[=]

100 200 300 400 500
Distancias

Figura 4.5: Histograma distancias clase 1 mal clasificados Alerta

Distancias al centroide de clase 0 mal clasificados

]

100 200 300 400 500 G600

Distancias

Figura 4.6: Histograma distancias clase 0 mal clasificados Alerta

En el caso, de los 0 mal clasificados las distancias van entre 28,244 y 506,922 con un
promedio de 242,21, asi el umbral fijo de distancia quedaria en §; = 242.

En el caso, de los 1 mal clasificados las distancias van entre 24,53 y 648,159 con un
promedio de 264, 455, asi el umbral fijo de distancia quedaria en §; = 264.

De esta manera se tienen finalmente los 4 umbrales necesarios para aplicar la reclasi-
ficacion de umbrales fijos.

Ya con la matriz de confusién sin umbrales 4.2, ahora se obtiene la matriz de confusion

aplicando el diagrama de flujo presentado en 3.2 en el software Python , con el objetivo
de verificar la efectividad de la reclasificacién.
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El diagrama de reclasificacion con los umbrales fijos quedaria de la siguiente forma:

[ Entrenamiento Validacién Prueba J

|

Distancia; = ||lx — (4| Distanciay = ||x — Co|

!

Si
—

Figura 4.7: Diagrama reclasificacién con umbral fijo Alerta
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Se obtiene la siguiente matriz de confusién:

Nivel Criticidad

- 400
- 350
=] 7
- 300
- 250
=
b=l
=]
E
& - 200
- 150
= 23 40
- 100
- 50
0 1
Actual

Figura 4.8: Matriz de confusion umbrales fijos Alerta

Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 426, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real igual es 0.

= Verdaderos negativos: Son 40, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real igual es 1.

= Falsos positivos: Son 7, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
igual es 1.

» Falsos negativos: Son 23, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real
igual es 0.
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Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.95 0.98 0.97
1 0.85 0.63 0.73

Cuadro 4.4: Métricas Alerta conjunto validacion con reclasificacién umbrales fijos Alerta

En el cuadro 4.4 se encuentran las métricas de esta aplicacion, con Accuracy de 0,94.

Se ve que los resultados no son favorables al aplicar la técnica con los umbrales fijos,
debido a que en vez de disminuir los eventos mal clasificados, aumentan.

Se llega al ultimo paso antes de aplicar la reclasificacién que es encontrar el umbral
actualizado, ya con los umbrales fijos y centroides de cada caso, se aplica la funcion 3.2
y 3.1 en los cuales se obtendra (Uyx, Uy, d1%, dp*) que serfan los umbrales finales, en los

que se aplicaria la reclasificacion en el conjunto de prueba.

Para ver la validacién del modelo se aplica la reclasificacion al conjunto de validacién
en primera instancia, se obtiene la siguiente matriz de confusion:

Prediccion

Figura 4.9: Matriz de confusiéon umbrales actualizados Alerta

Mivel Criticidad

21

40

Actual

42

-400

- 350

- 300

- 250

- 200

- 150

-100



Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 428, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real igual es 0.

= Verdaderos negativos: Son 42, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real igual es 1.

» Falsos positivos: Son 5, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
igual es 1.

» Falsos negativos: Son 21, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real
igual es 0.

Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.95 0.99 0.97
1 0.89 0.67 0.76

Cuadro 4.5: Métricas obtenidas aplicando reclasificacion

El cuadro 4.5 presenta las métricas de la clasificacion con reclasificacién al conjunto
de validacion. Ademds, con Accuracy de 0,95.

Se presenta una mejora en los verdaderos positivos, debido a que desde un principio
el modelo aplicado tenia una muy buena prediccién, a pesar de que la baja en los mal
clasificados fue muy pequena si hubo una disminucién que era lo que se buscaba, en estos
casos ocurre debido a lo que se explicaba anteriormente, por la intensidad de los errores
cometidos.
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4.1.2. Clasificacion Random Forest Clase “Alerta” al conjunto
de prueba

Luego de calcular los umbrales en el conjunto de validacion se procede a aplicar los
pasos de reclasificacion al conjunto de prueba, todo el proceso realizado con el conjunto
de validacion tenia como objetivo analizar el error presentado, por lo tanto con los resul-
tados obtenidos en ese proceso se aplica la reclasificaciéon al conjunto de prueba.

Entonces, antes de aplicar la reclasificacién se aplica el modelo y se obtiene la siguien-
te matriz de confusién:

Nivel Criticidad
- 500

-400

- 300

Predicted

- 200

- 1040

Actual

Figura 4.10: Matriz de confusion clase Alerta conjunto de prueba

42



Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 584, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real igual es 1.

= Verdaderos negativos: Son 47, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real igual es 0.

» Falsos positivos: Son 4, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real
igual es 0.

» Falsos negativos: Son 26, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
igual es 1.

Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.96 0.99 0.98
1 0.92 0.66 0.77

Cuadro 4.6: Métricas clase Alerta conjunto de prueba sin reclasificacion

El cuadro 4.6 presenta las métricas de la clasificaciéon sin reclasificacion al conjunto
de prueba. Ademas, con Accuracy de 0,96.
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Luego se realiza la reclasificacion y se obtiene la siguiente matriz de confusion:

Nivel Criticidad

- 500

-400

- 300

Predicted

- 200

- 1040

Actual

Figura 4.11: Matriz de confusién de clase Alerta con umbrales actualizados aplicados a
conjunto de prueba

Obteniendo los siguientes resultados:

» Verdaderos positivos: Son 585, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real igual es 1.

» Verdaderos negativos: Son 48, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real igual es 0.

= Falsos positivos: Son 3, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real
igual es 0.

» Falsos negativos: Son 25, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
igual es 1.
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Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.96 0.99 0.98
1 0.94 0.66 0.77

Cuadro 4.7: Métricas clase Alerta de conjunto de prueba con reclasificacion

El cuadro 4.7 presenta las métricas de la clasificacién con reclasificacién al conjunto
de prueba. Ademas, con Accuracy de 0,96.

De la misma manera que en el conjunto de validacién existe una mejora en la clasi-
ficacién bajando 1 en los verdaderos negativos y 1 en los falsos positivos, por ende, el
proceso de reclasificacion se ha realizado correctamente.

4.1.3. Segunda clasificacién Random Forest Clase “ Alerta 1”

= La clase alerta 1 consta de las siguientes cantidades de caracteristicas:

Clase Niveles Caracteristicas
0 Medio 2236
1 Bajo y Alto 407

Cuadro 4.8: Clase Alerta 1

De igual manera como se realizé en la clase Alerta, se procedio a la busqueda de los
umbrales necesarios para llevar a cabo la reclasificacién.
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Se aplica el modelo sin ningin umbral establecido al conjunto de validacién para
realizar el andlisis de los umbrales:

Nivel Criticidad

-400

- 350

- 300

Predicted

Actual

Figura 4.12: Matriz de confusion sin umbrales Alerta 1

Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 413, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real igual es 1.

= Verdaderos negativos: Son 51, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real igual es 0.

» Falsos positivos: Son 7, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real
igual es 0.

» Falsos negativos: Son 25, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
igual es 1.
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Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.87 0.68 0.76
1 0.94 0.98 0.96

Cuadro 4.9: Métricas clase Alerta 1 conjunto validacion sin reclasificacion

El cuadro 4.9 presenta las métricas de la clasificaciéon sin reclasificacion al conjunto

de validacion. Ademds, con Accuracy de 0,94.

Siguiendo con el objetivo planteado de analizar los vectores mal clasificados se toman
los falsos positivos y los falsos negativos para comenzar con el andlisis, se tiene un total

de 32 datos mal clasificados:

Entonces a partir de las probabilidades se extraen los umbrales de probabilidad de

clasificacion:

Clase 1 mal clasificados

0.5

Figura 4.13: Histograma clase 1 mal clasificados clase Alerta 1

En la clase alerta presentada en primer lugar las probabilidades de clasificacion para
los 1 mal clasificados estaban concentradas muy cerca de 1 en cambio en este caso no
se podria identificar una tendencia. Las probabilidades van desde 0,57 hasta 1, con un
promedio de 0,82. La grafica presentada son las probabilidades de 0.

Se define como umbral fijo U; = 0,82. De la misma manera que en la clase Alerta
se utiliza el criterio que los vectores por debajo de este umbral sean considerados como

0.7

0.8

Probabilidades

sospechosos para una posible reclasificacion.
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Por otro lado, estan los 0 mal clasificados que serian aquellos que el modelo clasifico
como 1 pero su salida real era 0, en este caso la probabilidad de 1 seria mayor, se presenta
el histogramas de las probabilidades de 1 para este caso:

Clase 0 mal clasificados

40
35
30
25
20

15

10

1

0.0 . . ;

0.60 .65 0.70 075 0.80
Probabilidades

Figura 4.14: Histograma clase 0 mal clasificados clase Alerta 1

Las probabilidades de clasificacién para los 0 mal clasificados van de 0,60 hasta 0,88
con un promedio de 0,82.

= El umbral fijo serd Uy = 0,82

Con los umbrales fijos extraidos a partir de los vectores mal clasificados, se procede
al célculo de centroides para cada caso (C1, Cy) , los cuales como se mencioné en el caso
anterior son el vector promedio de los vectores mal clasificados.

Ya con los vectores calculados se toman los vectores que se encuentran por debajo del
umbral fijo en cada caso, los cuales son llamados como sospechosos, y a partir de esos
vectores se calcula la distancia euclidiana con el centroide establecido para asi graficarlas
y utilizarlos como herramientas para ilustrar y definir un umbral fijo de distancia al
centroide (41, dg).
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= Histogramas de distancias:

Distancias al centroide de clase 1 mal clasificados

200 300

Distancias

Figura 4.15: Histograma distancias Alerta 1

Distancias al centroide de clase 0 mal clasificados

200

Distancias

Figura 4.16: Histograma distancias Alerta 1

Entonces, se toma como umbral fijo 9; = 230 y dg = 450. De esta manera se tienen
finalmente los 4 umbrales necesarios para aplicar la reclasificacién de umbrales fijos.
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Se aplica la técnica de reclasificacion con los umbrales fijos como se hizo con el dia-
grama mostrado en la ilustracion 3.2 a partir de esto se obtiene la respectiva matriz de
confusién para umbrales fijos:

Mivel Criticidad

- 400
- 350
= 50 26
- 300
- 250
=]
[ 7}
]
3 - 200
[=W
-150
- g
-100
-50

Actual

Figura 4.17: Matriz de confusién conjunto de validacién con umbrales fijos Alerta 1

= Verdaderos positivos: Son 411, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real es 1.

= Verdaderos negativos: Son 50, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real es 0.

= Falsos positivos: Son 9, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real es
0.

» Falsos negativos: Son 26, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
es 1.

De igual manera como ocurrié en la clase Alerta cuando se utiliza umbrales fijos no
hay una mejora en los eventos mal clasificados.
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Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.85 0.66 0.74
1 0.94 0.98 0.96

Cuadro 4.10: Métricas Alerta 1 conjunto validacién con reclasificacién

El cuadro 4.10 presenta las métricas de la clasificacion con reclasificacién al conjunto
de validacion. Ademés, con Accuracy de 0,93.

Finalmente, se llega al paso final que es encontrar los umbrales actualizados a partir
de la funcién (3.1) y (3.2) para asi aplicar al conjunto de prueba.

Se aplica la reclasificacién al conjunto de validacién de la clase Alerta 1, obteniendo
la siguiente matriz de confusion:

Mivel Criticidad

-400

- 350

24

- 300

Predicted

Actual

Figura 4.18: Matriz de confusién conjunto de validacién con umbrales actualizados Alerta
1
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Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 414, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida

real es 1.

= Verdaderos negativos: Son 52, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida

real es 0.

» Falsos positivos: Son 6, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real es

0.

» Falsos negativos: Son 24, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real

es 1.

Entonces, hay una mejora en los mal clasificados para este conjunto disminuyendo en

2 datos.
Clase | Precision | Recall | f1-score
0 0.87 0.67 0.75
1 0.96 0.99 0.96

Cuadro 4.11: Métricas Alerta 1 conjunto validacién con reclasificacién

El cuadro 4.11 presenta las métricas de la clasificacion con reclasificacién al conjunto
de validacion. Ademas, con Accuracy de 0,95.
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4.1.4. Clasificacion Random Forest Clase “Alerta 1” al conjunto
de prueba

Se procede a realizar la reclasificacion en el conjunto de prueba a partir de lo obtenido
en el conjunto de validacion.

= Se aplica el modelo al conjunto y se obtiene la siguiente matriz:

Nivel Criticidad

- 500

-400

Predicted

Actual

Figura 4.19: Matriz de confusién conjunto prueba para clase Alerta 1
Obteniendo los siguientes resultados:
= Verdaderos positivos: Son 557, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real es 1.

» Verdaderos negativos: Son 65, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real es 0.

» Falsos positivos: Son 7, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real es
0.

» Falsos negativos: Son 32, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
es 1.
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Finalmente, se aplica la reclasificacion con los umbrales actualizados y se obtiene la
siguiente matriz de confusion:

Mivel Criticidad

- 500

-400

Predicted

Actual

Figura 4.20: Matriz de confusiéon para conjunto de prueba con umbrales actualizados
Alerta 1

Obteniendo los siguientes resultados:

= Verdaderos positivos: Son 560, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real es 1.

= Verdaderos negativos: Son 63, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real es 0.

» Falsos positivos: Son 4, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real es
0.

» Falsos negativos: Son 34, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
es 1.

Entonces de un total de 39 datos mal clasificados al aplicar el modelo sin agregar
ningtin umbral, al aplicar la reclasificacion baja a un total de 38.
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Clase Niveles Caracteristicas
0 Medio y bajo 2559
1 Alto 84

Cuadro 4.12: Clase Alerta 2

4.1.5. Tercera clasificacion clase “Alerta 2”

= La clase alerta consta de las siguientes cantidades de caracteristicas:

= Se dividi6 el conjunto de datos en tres partes quedando con las siguientes cantidades:

Divisién Caracteristicas
Entrenamiento 1486
Validacién 496
Prueba 661

Cuadro 4.13: Divisién conjunto de datos para clase Alerta 2
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= Al aplicar el modelo Random Forest al conjunto de validacion se obtuvo la siguiente
matriz de confusion:

Mivel Criticidad

-400

Prediccion

Actual

Figura 4.21: Matriz de confusion Alerta 2 conjunto validacion

Verdaderos positivos: Son 483, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real es 1.

Verdaderos negativos: Son 30, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real es 0.

Falsos positivos: Son 0, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real es
0.

Falsos negativos: Son 3, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
es 1.
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Ademas, se presenta el cuadro con las respectivas métricas de clasificacién:

Clase | Precision | Recall | f1-score
0 1.00 0.77 0.87
1 0.99 1.00 1.00

Cuadro 4.14: Métricas Alerta 2 conjunto validacion

Como se puede apreciar en la matriz, solo se tienen 3 datos mal clasificados por lo que
no se podra llevar a cabo un analisis de ellos, se procede a aplicar el modelo al conjunto
de prueba para comparar resultados:

Mivel Criticidad

- 600

- 500

Prediccion

Actual

Figura 4.22: Matriz de confusion Alerta 2 conjunto prueba
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» Verdaderos positivos: Son 637, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida
real es 1.

» Verdaderos negativos: Son 16, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida
real es 0.

= Falsos positivos: Son 0, los cuales el modelo los predijo como 1 y la salida real es
0.

» Falsos negativos: Son 6, los cuales el modelo los predijo como 0 y la salida real
es 1.

Ademas, se presenta el cuadro con las respectivas métricas de clasificacién:

Clase | Precision | Recall | f1-score
0 1.00 0.67 0.80
1 0.99 1.00 0.99

Cuadro 4.15: Métricas Alerta 2 conjunto de prueba

De igual manera que en el conjunto de validacion es muy baja la cantidad de datos
mal clasificados por el modelo, por lo tanto, en esta clase no se llevara a cabo el andlisis
de mal clasificados ni la aplicacién de una reclasificacion.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se desarrollaron los 3 escenarios planteados
en la metodologia, el primer escenario relacionado a la aplicaciéon del modelo Random
Forest sin ningin tipo de integracion de umbral, generd resultados favorables de clasifi-
caciéon en cada una de las clases trabajadas.

Al incorporar la técnica de reclasificacion con umbrales fijos que seria el segundo es-
cenario propuesto, arrojé resultados negativos entorno a la clasificacion debido a que no
se aprecié una mejora de los eventos mal clasificados.

Finalmente, al aplicar la técnica de reclasificacién, pero con umbrales actualizados, en
donde se agregd una componente aleatoria al momento de calcularlo, entregd resultados
favorables en la clasificacion disminuyendo de forma leve, pero cumpliendo el objetivo
planteado.

Por lo tanto, la incorporacion del concepto de marcador somético artificial ayuda a me-
jorar la clasificacién en cada una de las clases analizadas.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo de titulacién se presenté un mecanismo de clasificacion para un con-
junto de datos relacionados al area minera, donde la variable de interés fue el nivel de
criticidad. Asi mismo se propuso una técnica de machine learning que incorporé el con-
cepto marcador somatico artificial.

A partir de lo anterior, se puede concluir que la hipdtesis planteada en el comienzo
de la investigacion - la incorporacion del concepto de marcador somatico artificial dentro
de la técnica de machine learning mejora el desempeno de la clasificacion - es favorable.
Los resultados obtenidos de la clasificacién con el uso del MSA indican una mejora en
comparacion a no incorporar el concepto de MSA.

Respecto a los objetivos propuestos: (i) examinar variables asociadas al riesgo ocu-
pacional en una faena minera, (ii) diseniar un marcador somatico artificial para técnicas
de machine learning, (iii) integrar las variables de riesgo ocupacional con un marcador
somatico artificial en una técnica machine learning en el contexto del riesgo ocupacio-
nal, (iv) analizar los resultados experimentales derivados de la evaluacién de la técnica
de aprendizaje automatico en el contexto de riesgo ocupacional, se llevaron a cabo en
totalidad. Se implementé el MSA en la técnica de clasificacion de bosque aleatorio, de
manera que a través de la toma de decisiones se generara un cambio en la prediccién con
el fin de mejorarla.

Por ltimo, en lo referente a la continuacion de este trabajo de titulacion, surgieron
algunas consideraciones de lineas futuras a poder tratar, las cuales estan relacionadas con
el presente trabajo, donde se pueden abordar con mayor profundidad como: (i) buscar un
método mas profundo para el calculo de umbrales actualizados con el fin de una mayor
disminucién del error de clasificacién, (ii) incorporacién de més variables relacionadas
directamente a los incidentes.

29



Referencias

Altuwairqi, K., Jarraya, S. K., Allinjawi, A., and Hammami, M. (2021). A new emo-
tion—based affective model to detect student’s engagement. Journal of King Saud
University - Computer and Information Sciences, 33(1):99-109.

Ayhan, B. U. and Tokdemir, O. B. (2020). Accident analysis for construction safety
using latent class clustering and artificial neural networks. Journal of Construction
Engineering and Management, 146(3):04019114.

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning, pages 5-32.

Cabrera, D., Cubillos, C., Urra, E., and Mellado, R. (2020). Framework for incorpora-
ting artificial somatic markers in the decision-making of autonomous agents. Applied
Sciences, 10(20).

Cosentino, A., Azzollini, S., Depaula, P., and Castillo, S. (2016). Toma de decisién segin
racionalidad/afectividad, entrenamiento y saturacién cultural en situaciones multicul-
turales: un estudio experimental con soldados para la paz. Centro Interamericano de
Investigaciones Psicoldgicas y Ciencias Afines, 33(2).

Damaésio, A. (1994). Dacartés’Error. Grosset/Putnam Book. G. P. Putnam’s Sons, Nueva
York.

Davoudi Kakhki, F.; Freeman, S. A.; and Mosher, G. A. (2019). Use of neural net-
works to identify safety prevention priorities in agro-manufacturing operations within
commercial grain elevators. Applied Sciences, 9(21).

De Wilde, P. (1997). Neural network models. 2nd ed.

Duarte, J., Baptista, J., and Marques, A. (2019). Occupational accidents in the mining
industry—a short review. Studies in Systems, Decision and Control, pages 61-69.

Hastie, T., Tibshirani, R., and Friedman, J. (2009). The elements of statistical learning:
Data mining, inference, and prediction, second edition (springer series in statistics).

Haykin, S. S. (2009). Neural networks and learning machines. Pearson Education, Upper
Saddle River, NJ, third edition.

Kowalczuk, Z., Czubenko, M., and Merta, T. (2019). Emotion monitoring system for
drivers. [FAC-PapersOnLine, 52(8):200-205. 10th IFAC Symposium on Intelligent
Autonomous Vehicles TAV 2019.

Linquist, S. and Bartol, J. (2013). Two myths about somatic markers. British Journal
for the Philosophy of Science, 64(3):455-484.

60



Liu, P. (2004). Fuzzy Neural Network Theory and Application. World Scientific.

Mosquera, R., Parra, L., Ledesma, A. J., and Bonilla (2021). Prediccién de la acciden-
talidad laboral en la industria de pulpa y papel usando algoritmos de clasificacién.
Informacion tecnoldgica, 32:133 — 142.

Mérquez, M. d. R., Salguero, P., Paino, S., and Alameda, J. R. (2012). La hipétesis
del marcador somatico y su nivel de incidencia en el proceso de toma de decisiones.
R.E.M.A. Revista electrénica de metodologia aplicada, 18(1):17-36.

Poppa, T. and Bechara, A. (2018). The somatic marker hypothesis: revisiting the role of
the ‘body-loop’ in decision-making. Current Opinion in Behavioral Sciences, 19:61-66.
Emotion-cognition interactions.

Rabeiy, R. E., ElTahlawi, M. R., and Boghdady, G. Y. (2018). Occupational health
hazards in the sukari gold mine, egypt. Journal of African Earth Sciences, 146:209-216.
Precambrian Geology of Egypt: Stratigraphy, Geodynamics, and Mineral Resources.

Refaeilzadeh, P., Tang, L., and Liu, H. (2009). Cross-validation. pages 532-538.

Sandor, S. and Giirvit, H. (2019). Development of somatic markers guiding decision-
making along adolescence. International Journal of Psychophysiology, 137:82-91.

Sarkar, S. and Maiti, J. (2020). Machine learning in occupational accident analysis: A
review using science mapping approach with citation network analysis. Safety Science,
131:104900.

Sarkar, S., Raj, R., Vinay, S., Maiti, J., and Pratihar, D. K. (2019a). An optimization-
based decision tree approach for predicting slip-trip-fall accidents at work. Safety
Science, 118:57-69.

Sarkar, S., Vinay, S., Raj, R., Maiti, J., and Mitra, P. (2019b). Application of optimized
machine learning techniques for prediction of occupational accidents. Computers and
Operations Research, 106:210-224.

Sarkar, S., Vinay, S., Raj, R., Maiti, J., and Mitra, P. (2019¢). Application of optimized
machine learning techniques for prediction of occupational accidents. Computers and
Operations Research, 106:210-224.

Samano-Rios, M. L., [jaz, S., Ruotsalainen, J., Breslin, F. C., Gummesson, K., and Ver-
beek, J. (2019). Occupational safety and health interventions to protect young workers
from hazardous work — a scoping review. Safety Science, 113:389-403.

Verkijika, S. F. (2020). An affective response model for understanding the acceptance of
mobile payment systems. FElectronic Commerce Research and Applications, 39:100905.

Xu, Z., Saleh, J. H., and Subagia, R. (2020). Machine learning for helicopter accident
analysis using supervised classification: Inference, prediction, and implications. Relia-
bility Engineering and System Safety, 204:107210.

Zhu, R., Hu, X., Hou, J., and Li, X. (2021). Application of machine learning techniques
for predicting the consequences of construction accidents in china. Process Safety and
Environmental Protection, 145:293-302.

61



	Resumen
	Algunas Palabras
	Confidencialidad
	Estado del arte
	Marco teórico
	Riesgo Ocupacional
	Hipótesis del marcador somático
	Machine Learning
	Bosque Aleatorio
	Validación cruzada
	Validación cruzada k-Fold

	Validación cruzada estratificada de K-Fold
	Métricas de desempeño

	Metodología
	Conjunto de datos
	Variables de análisis

	Variable respuesta
	Técnicas de clasificación
	Segmentación del conjunto
	Re-Clasificación
	Umbrales actualizados

	Marcador somático artificial

	Resultados
	Clasificación
	Primera clasificación Random Forest Clase ˵Alerta ˝
	Clasificación Random Forest Clase ``Alerta'' al conjunto de prueba 
	Segunda clasificación Random Forest Clase `` Alerta 1'' 
	Clasificación Random Forest Clase ``Alerta 1'' al conjunto de prueba
	Tercera clasificación clase ``Alerta 2''


	Conclusiones

