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Resumen

La mineŕıa presenta una serie de peligros de ámbito tanto f́ısico derivados de la po-
sible exposición a condiciones que puedan poner en riesgo la salud de los trabajadores,
la necesidad por identificarlos y evaluarlos puede generar una disminución de incidentes
como de costos que logre impactar el negocio.

Durante los últimos años la utilización de técnicas de machine learning ha tomado
una relevancia significativa para llevar a cabo diversos estudios en distintas áreas, pero
en seguridad industrial o riesgo ocupacional ha sido algo bastante reciente. El presente
trabajo de titulación en conjunto de la empresa Prevsis, se propone una técnica de ma-
chine learning, que se incorpora un marcador somático artificial para la clasificación del
riesgo ocupacional en el contexto de faenas mineras. Se creó una técnica de reclasificación
buscando mejorar la clasificación de la técnica Bosque aleatorio de machine learning, para
aśı realizar una comparación entre ambos casos, sin reclasificación y con reclasificación.
Se obtuvieron resultados positivos al aplicar la reclasificación a cada clase del conjunto
de datos, generando una disminución al conjunto de mal clasificados.

2



Algunas Palabras

Este trabajo de titulación culmina el término de una etapa que ha marcado mi vida
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Introducción

Los accidentes laborales se han vuelto un factor de suma relevancia y consideración,
ya que muchas veces se pierden vidas por la falta de control y gestión de los peligros y
riesgos presentes en la industria. La organización 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 d́ıa en el mundo a ráız de estos
accidentes laborales. Según los datos presentados por la OIT más de un 40% de estos
accidentes no mortales son en trabajadores entre 18 y 24 años Sarkar et al. (2019b).

El sector de la mineŕıa es un sector donde los trabajadores están 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 seŕıa evidentemente beneficioso,
tanto para los trabajadores como para las industrias Sámano-Ŕıos et al. (2019).

Como incidente se considera cualquier evento relacionado con el trabajo que pueda
provocar algún daño o deterioro a la salud. Estos incidentes son causados por múltiples
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 precisión de predicción de la probabilidad de futuros accidentes.

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

El presente estudio contribuye a la escasa literatura actual sobre análisis de incidentes
ocupacionales en faenas mineras, buscando implementar un marcador somático 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 reclasificación. La
hipótesis sugiere que la incorporación de este marcador somático artificial dentro de la
técnica de machine learning mejora el desempeño de la clasificación.

Como objetivo general de esta investigación se basa en desarrollar una técnica machi-
ne learning que incorpore un marcador somático artificial para la clasificación del riesgo
ocupacional en el dominio de mineŕıa, a través de esto se desprende: (i) examinar va-
riables asociadas al riesgo ocupacional en una faena minera, (ii) diseñar un marcador
somático artificial para técnicas de machine learning, (iii) integrar las variables de riesgo
ocupacional con un marcador somático artificial en una técnica machine learning en el
contexto del riesgo ocupacional, (iv) analizar los resultados experimentales derivados de
la evaluación de la técnica de aprendizaje automático en el contexto de riesgo ocupacional.
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El trabajo se organiza de la siguiente forma: en el caṕıtulo 1 se presenta el estado de
arte, donde exponen diversos estudios relacionado al uso de técnicas machine learning en
el área del riesgo ocupacional, junto con el uso de un marcador somático artificial. En el
caṕıtulo 2 se encuentra el marco teórico, en el cual se abordaran los temas relacionados
a riesgo ocupacional, marcador somático, bosque aleatorio, entre otros. En el caṕıtulo 3,
está la metodoloǵıa utilizada en el trabajo. En el caṕıtulo 4 los resultados obtenidos y
finalmente en el caṕıtulo 5 las conclusiones y observaciones realizadas.
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Caṕıtulo 1

Estado del arte

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

Sámano-Ŕıos et al. (2019) presentaron una revisión 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 espećıfica los riesgos que presentan los jóvenes en los trabajos.
Por otro lado, Duarte et al. (2019) revisó 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 últimos años los sistemas afectivos han tomado mayor protagonismo en
diversas áreas de investigación por lo que diversos investigadores han realizado estudios
donde se logra evidenciar que estos sistemas generan importantes contribuciones en los
avances tecnológicos. Un estudio llevado a cabo por Verkijika (2020) donde se presentó un
modelo que busca comprender el papel de las emociones en la aceptación de los sistema
de pago móvil, en el cual se logró 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 móviles, 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 según sus emociones a momento de realizar tareas y desaf́ıos, con el fin
de generar mejoras en los procesos de aprendizaje.

Otra contribución 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 conducción.
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Las emociones juegan un papel fundamental al momento de la toma de decisiones
de diversas investigaciones. La formulación de la hipótesis del marcador somático, tomó
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 somático es el estudio de
Sandor and Gürvit (2019) el cual está orientado en la toma de decisiones en adolescentes
a través de Iowa 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 patoloǵıas.

Un ejemplo de aplicación de técnicas de machine learning es el estudio de Mosquera
et al. (2021) donde se propone un sistema de clasificación para la identificación y la
prevención 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-
tificación de las causas, mediante métodos de análisis avanzado. Davoudi Kakhki et al.
(2019) buscó clasificar y predecir las causas de los incidentes ocupacionales en las opera-
ciones agro-manufactureras de elevadores de granos en la región del Medio Oeste de los
Estados Unidos. Estos entornos de trabajo de fabricación agŕıcola son peligrosos y los
trabajadores están expuestos a sufrir lesiones graves, debido a las actividades que deben
realizar, a través de la aplicación lograron confirmar que las redes neuronales artificiales
son útiles 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 automático para predecir los
resultados de los accidentes laborales, los populares son, máquina de vectores de sopor-
te(SVM) y red neuronal artificial (ANN), aśı lo ilustra Sarkar et al. (2019c) mediante
un estudio que desarrolló un modelo de predicción utilizando técnicas de aprendizaje
automático, SVM y ANN para la predicción de resultados de incidentes ocupacionales,
donde utilizaron técnicas de optimización, es decir, GA y PSO en los clasificadores.

Asimismo, está el estudio de Ayhan and Tokdemir (2020), donde desarrollaron un
novedoso modelo para predecir los resultados de los incidentes de construcción utilizando
el análisis 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 construcción, presentando acciones preventivas prácticas para
evitar incidentes en este rubro.

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

Basándose en el riesgo ocupacional, está el estudio de Zhu et al. (2021) relacionado a
los accidentes de construcción utilizando técnicas de aprendizaje automático, para llevar
a cabo un análisis y evaluación del impacto de diversos factores en la predicción de la
gravedad de estos accidentes. El estudio utilizó algoritmos desde regresión loǵıstica, ar-
boles de decisión, máquina de vectores de soporte, entre otros similares, aśı se generaron
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diversas conclusiones que pueden ser utilizadas para realizar una mejora en la seguridad
de la construcción urbana.

Otro estudio relacionado con estas técnicas es Xu et al. (2020) el que tuvo como obje-
tivo mejorar la comprensión de los accidentes de helicópteros y su historial de seguridad a
través de técnicas de aprendizaje automático, generando una comparación del rendimien-
to de distintos clasificadores y utilizar el mejor de estos para el análisis y la prevención
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
utilización de la afectividad emocional o el uso de marcadores somáticos para abarcar
esta área basándose en la toma de decisiones.

12



Caṕıtulo 2

Marco teórico

2.1. Riesgo Ocupacional

Según 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 daño y con
consecuencias de distinta severidad.

La mineŕıa presenta una variedad de peligros tanto f́ısicos como de exposición para
la salud de los trabajadores. Por lo tanto, la identificación y evaluación de los riesgos es
cada vez más importante para evitarlos.

2.2. Hipótesis del marcador somático

La afectividad es definida como el grado de reacción que tienen las personas ante
est́ımulos internos o externos, por lo tanto, es la capacidad para sentir emociones y senti-
mientos y las decisiones de las personas están 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 información y aśı responder de forma más 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 est́ımulo presente.

La emoción asalta al cuerpo, altera las constantes como el ritmo cardiaco y la circu-
lación de hormonas en sangre. Ésta es pública por ser detectable y muchas veces visible,
precede al sentimiento más 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 Márquez
et al. (2012).

Según Linquist and Bartol (2013) los sentidos tales como la visión, el óıdo, el olfato,
el gusto y el tacto construyen para el cerebro una representación 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 emoción y los cambios fisiológicos que la acompañan
quedan asociados en el cerebro a la situación que los ha provocado y resurgirán cuando
se reproduzcan estas circunstancias.

Esta es la explicación que hace el médico y neurólogo, António C. Rosa Damásio so-
bre el término marcadores somáticos. Antonio Damásio, nació en Lisboa en el año 1944
y fue el autor del libro El error de Descartes (Descartes’ error: Emotion, rationality and
the human brain) el cual en su primera edición teńıa como subt́ıtulo “La razón de las
emociones”.

Según Damásio (1994) la toma de decisiones está guiada por cambios homeostáticos
evidentes que el cuerpo genera, éste por śı mismo env́ıa señales 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 hipótesis del marcador somático es una teoŕıa 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 Damásio (1994), describe que el marcador somático consigue tomar atención
al resultado negativo al que la acción determinada pueda conducir, funcionando como una
alarma que hace referencia a tener cuidado si se llegase a tomar dicha opción, 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 somáticos son una demostración 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, tomándolas 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 somáticos se van
adquiriendo. Estas experiencias están articuladas por dos aspectos, primero es el aspec-
to interno, el cual regula las preferencias personales y las respuestas psicosomáticas, lo
que significa que son respuestas de carácter innato, están 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 somáticos artificiales en la toma de decisiones de agentes autónomos, donde se
realiza una explicación sobre las fases en la toma de decisiones de los agentes autónomos.
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Presentando una cantidad de 5 pasos que son ilustrados en la siguiente Figura:

Figura 2.1: Ilustración de fases de la toma de decisiones

Los pasos presentados en la Figura 2.1 son los siguientes:

Reconocimiento del punto de decisión: Esta etapa explica que el marcador
somático artificial al momento de detectar un est́ımulo, actúa como mecanismo
que capta atención del agente autónomo y busca interpretarlo. Estos est́ımulos en
diversos casos pueden ser asociados a una amenaza u oportunidad, o está relacionado
con la presencia de algún sentimiento. Asimismo, puede que no exista relación
pasada.

Determinación de los cursos de acción: Los marcadores somáticos artificia-
les actúan con el fin de generar opciones de decisión, presentando alternativas. El
agente autónomo tiene la oportunidad de asociar las acciones o situaciones pasa-
das relacionadas al est́ımulo presentado en la actualidad, generando una posible
solución a un problema espećıfico.

Análisis de las opciones de decisión: Un marcador somático artificial participa
en la opciones de decisión. La relación existente entre un objetivo a alcanzar y la
opción disponible es posible ser representada de forma numérica, fortaleciendo la
opción de decisión establecida dentro del conjunto de opciones presentes.

Selección y ejecución de decisiones: Es posible que un marcador somático
artificial sea part́ıcipe de la selección final de una opción de decisión, mediante uso
de recompensas o castigos, esto indica que este proceso de análisis de opciones puede
sugerir un camino, y esta fase de selección y ejecución puede ayudar la ejecución de
un camino diferente.
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Gestión de la memoria: El manejo de la memoria es fundamental debido a
que, las actividades somáticas del último proceso de la toma de decisiones pueden
registrarse en la memoria de trabajo de agente autónomo, y aśı ser relacionadas
posteriormente. La decisión que se toma y las consecuencias afectivas son guardadas
en la memoria a largo plazo, aśı el agente autónomo tendrá una asociación somática,
y ampliará su experiencia actual.

2.3. Machine Learning

El machine learning es un subcampo de las ciencias de la computación y las ma-
temáticas 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 desempeño 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.

Según De Wilde (1997):

En el primer caso, el aprendizaje supervisado es considerado una técnica para deducir
una función a partir de datos de entrenamiento, estos consisten en pares de objetos nor-
malmente vectores, una componente de este par seŕıan los datos de entrenamiento y por
otro lado, los resultados deseados. La salida de la función puede ser un valor numérico o
una etiqueta de clase. El objetivo de este tipo de aprendizaje consta en crear una función
que sea capaz de predecir el valor que corresponde a cualquier objeto de entrada válida
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. Sólo 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 algún tipo de organización que simplifique
el análisis. Este tipo de aprendizaje tendŕıa un carácter exploratorio.

Y por último se tiene el aprendizaje por refuerzo el cual tiene como finalidad deter-
minar cuáles acciones se deben escoger en un entorno dado con el objetivo de maximizar
alguna noción de “recompensa”.

2.4. Bosque Aleatorio

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

Este clasificador de bosque aleatorio busca construir múltiples árboles de decisión co-
rrelacionados para luego promediarlos. El clasificador de bosque aleatorio es un método
de aprendizaje de árbol de decisión, basado en conjuntos con el objetivo de mejorar la
precisión con una variación reducida y potencialmente evitar sobreajuste Liu (2004).

La idea fundamental de este procedimiento se basa en que para el árbol k, se genera
un vector aleatorio Θk independiente de los vectores aleatorios pasados Θ1, ...,Θk−1 pero
con la misma distribución, para lograr hacer crecer un árbol se debe utilizar el conjunto
de entrenamiento Θk, resultando un clasificador h(x,Θk) donde, x es un vector de entrada
Breiman (2001).

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una colección de árboles es-
tructurados h(x,Θk), k = 1, ... donde Θk son vectores aleatorios independientes e idénti-
camente distribuidos (i.i.d) y cada árbol emite un voto unitario para la clase más popular
en la entrada x Breiman (2001).

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

Para k = 1 a K:

1. Seleccionar una muestra de inicio Z∗ de tamaño N de datos de entrenamiento.

2. Crecer un árbol de bosque aleatorio TK en relación a los datos de entrada, reite-
rando los siguientes pasos para cada nodo terminal del árbol, hasta alcanzar
el tamaño mı́nimo de nodo nmin.

� Seleccionar m variables al azar de las p variables.

� Se realiza la votación eligiendo la clase más popular.

� Dividir el nodo en dos nodos hijos.

Salida del conjunto de árboles (TK)
K
i=1

El promedio de K i.i.d variables aleatorias, cada una con varianza σ2 tiene varianza
1
K
σ2, si las variables son simplementes distribuidos de forma idéntica pero no necesa-

riamente independientes con correlación positiva por pares p, la varianza del promedio
seŕıa:

pσ2 +
1− p

K
σ2 (2.1)

A medida que aumenta k, el segundo término desaparece, pero el primero permanece y,
por lo tanto, el tamaño de la correlación de pares de árboles en bolsas limita los beneficios
de promediar.

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

Espećıficamente, al hacer crecer el árbol en un conjunto de datos de arranque:
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Antes de cada división, seleccione m ≤ p de las variables de entrada al azar como
candidatas para la división.

Entoces, cuando ya está construido el bosque, se utiliza para realizar la predicción,
siendo puesta la media entre las predicciones de cada árbol en el caso de tener un proble-
ma de regresión. En el caso de clasificación la predicción será la clase más votada entre
todos los árboles del bosque.

Random Forest depende de dos parámetros fundamentales:

1. Ntree: Número de árboles que forman el bosque.

2. Mtree: Número de variables p que se seleccionan en cada nodo.

La tasa de error de Random Forest tiene relación con los parámetros mencionados,
ya que al reducir p variables, se reduce la correlación entre los árboles, entonces encada
nodo se tiene menos posibilidades para elegir. Sin embargo, al reducir p se reduce de igual
manera la precisión del árbol.

En la práctica el valor de Mtree dependerá del problema, al disminuir la correlación
entre los árboles, disminuirá la varianza, por lo que será más preciso el árbol.

Se recomiendan los siguientes valores,
√
p para un problema de clasificación y p

3
para

un problema de regresión.

Ntree también tiene efecto en la precisión de la predicción, a mayor número de árboles
mejor será la predicción, puesto que el número de datos será el promedio mayor De Wilde
(1997).
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2.5. Validación cruzada

La validación 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. Validación 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 tamaño, k − 1
grupos se emplean para entrenar el modelo y uno de los grupos se emplea como valida-
ción. Este proceso se reitera k veces utilizando un grupo distinto como validación en cada
iteración Refaeilzadeh et al. (2009).

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

Cada punto de datos llega a estar en un conjunto de validación 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 mayoŕıa de datos para el ajuste Refaeilzadeh et al.
(2009).

Además se reduce la varianza, porque la mayoŕıa de los datos también se utilizan en
el conjunto de validación.

Figura 2.2: Validación cruzada
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2.6. Validación cruzada estratificada de K-Fold

En los casos donde existe un desequilibrio en la variables de respuesta, se lleva a cabo
una ligera variación en la técnica de validación 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. Métricas de desempeño

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

Matriz de confusión

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

Cada columna de la matriz representa el número 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 confusión es que facilitan ver si el sistema está confundiendo
dos clases.

La matriz de confusión esta compuesta por:

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

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

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

� Falsos negativos (FN): Son aquellos casos que el modelo predijo como 0 y
la salida real fue 1.
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Figura 2.3: Matriz de confusión

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

Accuracy = V P+V N
V P+V N+FP+FN

Precision: Entrega la proporsión de eventos identificados correctamente como po-
sitivos con respecto a todos los verdaderos positivos y falsos positivos.

Precision = V P
V P+FP

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

Recall = V P
V P+FN
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

Dentro de este caṕıtulo se presentarán los procesos metodológicos para el desarrollo
del proyecto, las respectivas consideraciones y todas las herramientas que se utilizarán.
En primer lugar, se presenta la herramienta con la cual se llevará a cabo el análisis, se
utiliza el Software Python 3, a través de los siguientes paquetes y módulos:

Pandas: Es una libreŕıa que proporciona herramientas de análisis y manipulación
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.
Además de acceder a los datos mediante ı́ndices o nombres para filas y columnas.

Numpy: Es la libreŕıa principal para la información cient́ıfica, proporcionando
grandes estructuras de datos, implementación de matrices, y matrices multidimen-
sionales.

Math: Esta libreŕıa ofrece funciones matemáticas para uso en el campo de los
números reales, tales como funciones numéricas, de potencia y logaŕıtmicas, trigo-
nométricas y de conversión de ángulos y constantes.

Scikit-Learn: Es una de las libreŕıas que cuenta con algoritmos de clasificación,
regresión, clustering y reducción de dimensionalidad, utilizada para programar y
estructurar los sistemas de análisis de datos y modelado estad́ıstico.

Keras: libreŕıa diseñada espećıficamente para hacer experimentos con redes neu-
ronales, permitiendo crear prototipos de manera fácil y rápida. Proporcionando
modelos complejos de aprendizaje profundo.

Matplotlib.pyplot: Es una libreŕıa de Python especializada en la creación de
gráficos en dos dimensiones.

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

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

Confusion matrix: calcula la matriz de confusión para evaluar la precisión de una
clasificación.

22



Accuracy score: métrica que calcula la precisión del subconjunto con las etiquetas
predichas.

3.1. Conjunto de datos

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

Se procedió a realizar la exploración de los datos mencionados, con el fin de conocer
sus caracteŕısticas. 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 exploración se pudo apreciar los tipos de variables, la cantidad de valores faltan-
tes, la presencia de variables no estructuradas relacionadas a la descripción del incidente.
Además, 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 deb́ıan tener relación 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 análisis

Variable Dependiente:

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

Variables Independientes:

� Fecha Incidente: Fecha en la cual se registra el incidente, variable temporal
d́ıa, mes y año.

� Compañ́ıa: Contiene el nombre de las compañ́ıas donde ocurrió el incidente,
variable cualitativa nominal.

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

� Clasificación Incidente: El incidente puede estar clasificado en tres seccio-
nes, seguridad y salud, daño material y medio ambiente, variable cualitativa
nominal.

� Tipo Causa: El tipo de causa del incidente está dividido en 4 secciones, ac-
ción individual, condición de la tarea, defensa ausente y factor organizacional,
variable cualitativa nominal.
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� Lugar de Ocurrencia: Lugar donde se registró el incidente, variable cuali-
tativa nominal.

� Lesión: Tipo de lesión provocada por el incidente, variable cualitativa nomi-
nal.

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

� Último festivo: Esta variable contiene la cantidad de d́ıas que han transcu-
rrido desde el último festivo, por lo que es cuantitativa.

� Próximo festivo: Esta variable contiene la cantidad de d́ıas que faltan para
el proximo festivo, por lo que de igual forma es cuantitativa.

Cabe mencionar, que debido a que el trabajo está bajo confidencialidad no es posible
dar más información sobre las variables a utilizar.

Aśı se procedió a codificar las etiquetas de las columnas de cadenas, para aśı proceder
con el análisis.

3.2. Variable respuesta

A través de la exploración de los datos, se fue evidenciando un desbalanceo en los
datos, donde la variable respuesta nivel de criticidad tiene una mayor concentración 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 clasificación

Se aplicó un modelo de clasificación 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 caracteŕısticas por nivel y su respec-
tiva etiqueta en el conjunto de datos, se puede apreciar el desbalanceo que se mencionó
anteriormente.

Nivel Cantidad de caracteŕısticas Etiqueta
Bajo 323 0
Medio 2236 1
Alto 84 2

Cuadro 3.1: Cantidad de caracteŕısticas por nivel

Se aplicará una clasificación binaria por lo que la variable se dividirá en tres clases,
lo que dará un total de 3 clasificaciones que son explicadas en las siguientes tablas:
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Clasificador Clases Nombre clase Etiqueta
Cantidad

de caracteŕısticas

Random
Forest

Bajo vs Alto y Medio Alerta Bajo = 1
Alto y Medio = 0

323
2320

Random
Forest

Medio vs Alto y Bajo Alerta 1 Medio = 1
Alto y Bajo = 0

2236
407

Random
Forest

Alto vs Medio y Bajo Alerta 2 Alto = 0
Bajo y Medio = 1

84
2643

Cuadro 3.2: Clasificador Random Forest

3.4. Segmentación del conjunto

En el análisis se dividió el conjunto en 3 partes, Entrenamiento, Validación 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 validación 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 predicción de nuestro modelo en este subconjunto.

3.5. Re-Clasificación

La reclasificación es una técnica que busca aprender de cuando el modelo se equivoca,
en ella se obtendrá un grado de equivocación y de acuerdo con este se tratará de reclasi-
ficar.

Para llevar a cabo esta reclasificación de los datos se debe realizar un análisis previo
en el conjunto de validación, es ah́ı donde se realizarán las simulaciones para obtener los
umbrales necesarios, estos umbrales son los valores que se calcularán de manera heuŕıstica
y serán part́ıcipe de las condiciones necesarias para generar la reclasificación.

Entonces se entrena y se obtienen las clasificaciones binarias 0,1. A partir de estas
clasificaciones se extraen los vectores mal clasificados, los cuales seŕıan 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 tendrán sus probabilidades de clasi-
ficación P (output = 0) y P (output = 1), estás 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 predicción se tendrá 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:

25



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-
ción se obtendrán dos umbrales un umbral de probabilidad de clasificación y otro umbral
de distancia al centroide los cuales serán 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 clasificación y los centroides de cada caso,
se extraerán los “sospechosos” que seŕıan considerados los vectores con probabilidad de
clasificación por debajo del umbral obtenido, estos son los que podŕıan ser candidatos a
una reclasificación.

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

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

P (output = 0) es la probabilidad de clasificación cuando la predicción es 0.

P (output = 1) es la probabilidad de clasificación cuando la predicción es 1.

U1 umbral de probabilidad de clasificación para 1.

U0 umbral de probabilidad de clasificación para 0.

C1 centroide de vectores mal clasificados para 1.

C0 centroide de vectores mal clasificados para 0.

δ1 umbral de distancia al centroide para los 1 mal clasificados.

δ0 umbral de distancia al centroide para los 0 mal clasificados.

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

A continuación se presenta un diagrama explicando el paso a paso para obtener los
umbrales que se ocuparán en la reclasificación:
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Figura 3.1: Diagrama Umbrales

Luego de obtener los umbrales fijos, se da paso a la reclasificación, 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 actualizarán mediante la siguiente ecuación para cada caso:

Caso de umbrales de probabilidad (U1, U0):

Ui∗ = ((1− (−1)β

k
)(Ui · w) · b) (3.1)

donde,

Ui∗ viene siendo la notación para definir la actualización del umbral.

β = [ŷ− y]2 seŕıa la diferencia entre el valor de y clasificado con su respectivo valor
real al cuadrado, ya que se aplicó el modelo al conjunto de validación, por lo tanto,
se podrá ver los elementos predichos y los reales (y, ŷ).

k es el número de vectores en el conjunto de validación.

Ui es el umbral de probabilidad de clasificación fijado en la etapa anterior.

w = U(P (output = i), 1) es un número aleatorio entre la probabilidad de clasifica-
ción del caso que corresponda y 1.
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Figura 3.2: Diagrama reclasificación

b es una constante entre Ui y 1.

En el caso de los umbrales de distancia a centroide (δ1, δ0):

δi∗ = ((1− (−1)β

k
)(δi · w) · b) (3.2)

donde,

δi∗ notación para definir el umbral de distancia actualizado.

β = [ŷ− y]2 seŕıa la diferencia entre el valor de y clasificado con su respectivo valor
real al cuadrado, ya que se aplicó el modelo al conjunto de validación, por lo tanto,
se podrá ver los elementos predichos y los reales (y, ŷ).

δi es el umbral de distancia al centroide fijado en la etapa anterior.

w = U(P (x = i), 1) es un número aleatorio entre la probabilidad de clasificación
del caso que corresponda y 1.

28



b es una constante entre Ui y 1.

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

Este proceso es llevado a cabo con el conjunto de validación, los resultados finales de
estos umbrales son lo que se utilizarán en el proceso de reclasificación en el conjunto de
prueba.

A partir de esto, para cada clasificador se tendrán 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 clasificación

3.6. Marcador somático artificial

La incorporación del marcador somático artificial (MSA) se refleja en que se tiene un
est́ımulo de entrada el cual en este caso es la intensidad de la mala clasificación en el
modelo, que tan lejos están del umbral de clasificación.

Este est́ımulo se debe evaluar en una función de activación y en base a esta función
hay una intensidad de la reacción la cual tiene una consecuencia en la entidad artificial.
El error es un aspecto dentro de la evaluación de la reacción somática artificial.

La función de activación es aquella que dice que por debajo del umbral se aplica la
reclasificación o no, está en función del est́ımulo, y ante el mismo est́ımulo la entidad
artificial no reacciona de la misma manera, la consecuencia no es la misma, es por ello
que esta función presenta una parte aleatoria.

La consecuencia se ve reflejada al final del proceso de reclasificación, ya que se incluye
la selección y ejecución 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 decisión.

De manera que cuando se cometa mucho error el mecanismo de reclasificación indique
que se debe realizar el cambio. Por lo tanto, la reacción somática artificial puede ser más
intensa si el error es más 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 clasificación, a partir del resultado se
obtendrán dos casos cuando la predicción sea 1 o 0. En cada caso se analiza la intensidad
del error cometido, por un lado, a través de la probabilidad de clasificación, y luego con
su distancia hacia el vector promedio de los eventos mal clasificados.
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Figura 3.3: Incorporación marcador somático

La figura 3.3 refleja la parte final del proceso de reclasificación 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 clasificación obtenida.

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

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

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

Distinto es:

P (output = 0) = 0, 49 y P (output = 1) = 0, 51,

en donde se presenta un grado de equivocación más leve.

Por lo tanto, cuando se presenta un grado de equivocación muy alto se aplicará el
mecanismo de reclasificación para cambiar esa mala clasificación y que pueda aprender
de ese error.
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Caṕıtulo 4

Resultados

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

4.1. Clasificación

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

Entrenamiento: 50%.

Validación: 25%.

Prueba: 25%.

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

Entrenamiento: 1486 registros.

Validación: 496 registros.

Prueba: 661 registros.

4.1.1. Primera clasificación Random Forest Clase �Alerta �

La clase alerta consta de las siguientes cantidades de caracteŕısticas:

Clase Niveles Caracteŕısticas
0 Medio y Alto 2320
1 Bajo 323

Cuadro 4.1: Clase Alerta

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

División Caracteŕısticas
Entrenamiento 1486
Validación 496
Prueba 661

Cuadro 4.2: División conjunto de datos

En primer lugar, para la búsqueda de los umbrales (U1, U0, δ1, δ0) tanto de proba-
bilidad como de distancia se ocupó el conjunto de validación, llevado a cabo los pasos
descritos en la metodoloǵıa.
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Se entrena el modelo sin establecer ningún umbral y se lleva a cabo la predicción con
el conjunto de validación obteniendo la siguiente matriz de confusión:

Figura 4.2: Matriz de confusión 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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Además, se incluyen las métricas obtenidas:

Clase Precisión 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 validación

Con Accuracy de 0,94.

Como el objetivo es generar una reclasificación, a través del conjunto de validación
se realizará la búsqueda 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 seŕıan
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-
dicción, el objetivo se basa en la reclasificación buscando disminuir el error presente en
esta predicción.

A partir de los mal clasificados se tienen:

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

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

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

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
concentración cerca de 1. El promedio está en 0,86.

Luego de una revisión al histograma y el análisis de las probabilidades se determina
heuŕısticamente el umbral U1 = 0,86 utilizando el criterio que por debajo de esa probabi-
lidad se tomarán los vectores que se consideran sospechosos y pueden ser reclasificados.

Por otro lado, están los 0 mal clasificados que son aquellos que eran 0 pero el modelo
entregó como 1. En este caso, la probabilidad de 1 será mayor por lo que se realiza un
histograma con dicha probabilidad para obtener el umbral fijo U0.
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Se presenta el histograma:

Figura 4.4: Histograma clase 0 mal clasificados clase alerta

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

Utilizando el mismo criterio anterior, el umbral quedaŕıa U0 = 0,67.

Ya se han cumplido dos pasos del diagrama 3.1 los cuales son la obtención de vec-
tores mal clasificados y sus umbrales fijos. A continuación toca realizar el paso 3
que es el cálculo de los centroides (C1, C0) para cada caso.

Al obtener este vector centroide para ambos casos, se puede comenzar el paso 4 que
es la búsqueda de los umbrales de distancia al centroide. Primero se deben determinar los
vectores que se considerarán sospechosos, como se mencionó anteriormente todos aquellos
que estén por debajo del umbral de probabilidad de clasificación. A todos estos vectores se
le calcula la distancia euclidiana con el centroide, para aśı realizar la gráfica de distancia
para ambos casos y extraer un umbral de distancia fijo (δ1, δ0).
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Entonces se presentan los histogramas para ambos casos:

Figura 4.5: Histograma distancias clase 1 mal clasificados Alerta

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, aśı el umbral fijo de distancia quedaŕıa en δ1 = 242.

En el caso, de los 1 mal clasificados las distancias van entre 24, 53 y 648, 159 con un
promedio de 264, 455, aśı el umbral fijo de distancia quedaŕıa en δ1 = 264.

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

Ya con la matriz de confusión sin umbrales 4.2, ahora se obtiene la matriz de confusión
aplicando el diagrama de flujo presentado en 3.2 en el software Python , con el objetivo
de verificar la efectividad de la reclasificación.
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El diagrama de reclasificación con los umbrales fijos quedaŕıa de la siguiente forma:

Figura 4.7: Diagrama reclasificación con umbral fijo Alerta
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Se obtiene la siguiente matriz de confusión:

Figura 4.8: Matriz de confusión 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 Precisión Recall f1-score
0 0.95 0.98 0.97
1 0.85 0.63 0.73

Cuadro 4.4: Métricas Alerta conjunto validación con reclasificación umbrales fijos Alerta

En el cuadro 4.4 se encuentran las métricas de esta aplicación, 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 último paso antes de aplicar la reclasificación que es encontrar el umbral
actualizado, ya con los umbrales fijos y centroides de cada caso, se aplica la función 3.2
y 3.1 en los cuales se obtendrá (U1∗, U0∗, δ1∗, δ0∗) que seŕıan los umbrales finales, en los
que se aplicaŕıa la reclasificación en el conjunto de prueba.

Para ver la validación del modelo se aplica la reclasificación al conjunto de validación
en primera instancia, se obtiene la siguiente matriz de confusión:

Figura 4.9: Matriz de confusión umbrales actualizados Alerta
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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 Precisión Recall f1-score
0 0.95 0.99 0.97
1 0.89 0.67 0.76

Cuadro 4.5: Métricas obtenidas aplicando reclasificación

El cuadro 4.5 presenta las métricas de la clasificación con reclasificación al conjunto
de validación. Además, con Accuracy de 0,95.

Se presenta una mejora en los verdaderos positivos, debido a que desde un principio
el modelo aplicado teńıa una muy buena predicción, a pesar de que la baja en los mal
clasificados fue muy pequeña si hubo una disminución 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. Clasificación Random Forest Clase “Alerta” al conjunto
de prueba

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

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

Figura 4.10: Matriz de confusión clase Alerta conjunto de prueba
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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 Precisión 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 reclasificación

El cuadro 4.6 presenta las métricas de la clasificación sin reclasificación al conjunto
de prueba. Además, con Accuracy de 0,96.
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Luego se realiza la reclasificación y se obtiene la siguiente matriz de confusión:

Figura 4.11: Matriz de confusión 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 Precisión 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 reclasificación

El cuadro 4.7 presenta las métricas de la clasificación con reclasificación al conjunto
de prueba. Además, con Accuracy de 0,96.

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

4.1.3. Segunda clasificación Random Forest Clase “ Alerta 1”

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

Clase Niveles Caracteŕısticas
0 Medio 2236
1 Bajo y Alto 407

Cuadro 4.8: Clase Alerta 1

De igual manera como se realizó en la clase Alerta, se procedió a la búsqueda de los
umbrales necesarios para llevar a cabo la reclasificación.
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Se aplica el modelo sin ningún umbral establecido al conjunto de validación para
realizar el análisis de los umbrales:

Figura 4.12: Matriz de confusión 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 Precisión 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 validación sin reclasificación

El cuadro 4.9 presenta las métricas de la clasificación sin reclasificación al conjunto
de validación. Además, 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 análisis, se tiene un total
de 32 datos mal clasificados:

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

Figura 4.13: Histograma clase 1 mal clasificados clase Alerta 1

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

Se define como umbral fijo U1 = 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
sospechosos para una posible reclasificación.
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Por otro lado, están los 0 mal clasificados que seŕıan aquellos que el modelo clasificó
como 1 pero su salida real era 0, en este caso la probabilidad de 1 seŕıa mayor, se presenta
el histogramas de las probabilidades de 1 para este caso:

Figura 4.14: Histograma clase 0 mal clasificados clase Alerta 1

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

El umbral fijo será U0 = 0,82

Con los umbrales fijos extráıdos a partir de los vectores mal clasificados, se procede
al cálculo de centroides para cada caso (C1, C0) , los cuales como se mencionó 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 aśı graficarlas
y utilizarlos como herramientas para ilustrar y definir un umbral fijo de distancia al
centroide (δ1, δ0).
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Histogramas de distancias:

Figura 4.15: Histograma distancias Alerta 1

Figura 4.16: Histograma distancias Alerta 1

Entonces, se toma como umbral fijo δ1 = 230 y δ0 = 450. De esta manera se tienen
finalmente los 4 umbrales necesarios para aplicar la reclasificación de umbrales fijos.
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Se aplica la técnica de reclasificación con los umbrales fijos como se hizo con el dia-
grama mostrado en la ilustración 3.2 a partir de esto se obtiene la respectiva matriz de
confusión para umbrales fijos:

Figura 4.17: Matriz de confusión conjunto de validación 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 ocurrió en la clase Alerta cuando se utiliza umbrales fijos no
hay una mejora en los eventos mal clasificados.
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Clase Precisión Recall f1-score
0 0.85 0.66 0.74
1 0.94 0.98 0.96

Cuadro 4.10: Métricas Alerta 1 conjunto validación con reclasificación

El cuadro 4.10 presenta las métricas de la clasificación con reclasificación al conjunto
de validación. Además, con Accuracy de 0,93.

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

Se aplica la reclasificación al conjunto de validación de la clase Alerta 1, obteniendo
la siguiente matriz de confusión:

Figura 4.18: Matriz de confusión conjunto de validación 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 Precisión Recall f1-score
0 0.87 0.67 0.75
1 0.96 0.99 0.96

Cuadro 4.11: Métricas Alerta 1 conjunto validación con reclasificación

El cuadro 4.11 presenta las métricas de la clasificación con reclasificación al conjunto
de validación. Además, con Accuracy de 0,95.
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4.1.4. Clasificación Random Forest Clase “Alerta 1” al conjunto
de prueba

Se procede a realizar la reclasificación en el conjunto de prueba a partir de lo obtenido
en el conjunto de validación.

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

Figura 4.19: Matriz de confusión 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 reclasificación con los umbrales actualizados y se obtiene la
siguiente matriz de confusión:

Figura 4.20: Matriz de confusión 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
ningún umbral, al aplicar la reclasificación baja a un total de 38.
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Clase Niveles Caracteŕısticas
0 Medio y bajo 2559
1 Alto 84

Cuadro 4.12: Clase Alerta 2

4.1.5. Tercera clasificación clase “Alerta 2”

La clase alerta consta de las siguientes cantidades de caracteŕısticas:

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

División Caracteŕısticas
Entrenamiento 1486
Validación 496
Prueba 661

Cuadro 4.13: División conjunto de datos para clase Alerta 2
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Al aplicar el modelo Random Forest al conjunto de validación se obtuvo la siguiente
matriz de confusión:

Figura 4.21: Matriz de confusión Alerta 2 conjunto validación

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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Además, se presenta el cuadro con las respectivas métricas de clasificación:

Clase Precisión Recall f1-score
0 1.00 0.77 0.87
1 0.99 1.00 1.00

Cuadro 4.14: Métricas Alerta 2 conjunto validación

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

Figura 4.22: Matriz de confusión 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.

Además, se presenta el cuadro con las respectivas métricas de clasificación:

Clase Precisión 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 validación es muy baja la cantidad de datos
mal clasificados por el modelo, por lo tanto, en esta clase no se llevará a cabo el análisis
de mal clasificados ni la aplicación de una reclasificación.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se desarrollaron los 3 escenarios planteados
en la metodoloǵıa, el primer escenario relacionado a la aplicación del modelo Random
Forest sin ningún tipo de integración de umbral, generó resultados favorables de clasifi-
cación en cada una de las clases trabajadas.

Al incorporar la técnica de reclasificación con umbrales fijos que seŕıa el segundo es-
cenario propuesto, arrojó resultados negativos entorno a la clasificación debido a que no
se apreció una mejora de los eventos mal clasificados.

Finalmente, al aplicar la técnica de reclasificación, pero con umbrales actualizados, en
donde se agregó una componente aleatoria al momento de calcularlo, entregó resultados
favorables en la clasificación disminuyendo de forma leve, pero cumpliendo el objetivo
planteado.
Por lo tanto, la incorporación del concepto de marcador somático artificial ayuda a me-
jorar la clasificación en cada una de las clases analizadas.

58



Caṕıtulo 5

Conclusiones

En este trabajo de titulación se presentó un mecanismo de clasificación para un con-
junto de datos relacionados al área minera, donde la variable de interés fue el nivel de
criticidad. Aśı mismo se propuso una técnica de machine learning que incorporó el con-
cepto marcador somático artificial.

A partir de lo anterior, se puede concluir que la hipótesis planteada en el comienzo
de la investigación - la incorporación del concepto de marcador somático artificial dentro
de la técnica de machine learning mejora el desempeño de la clasificación - es favorable.
Los resultados obtenidos de la clasificación con el uso del MSA indican una mejora en
comparación 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) diseñar un marcador somático artificial para técnicas
de machine learning, (iii) integrar las variables de riesgo ocupacional con un marcador
somático artificial en una técnica machine learning en el contexto del riesgo ocupacio-
nal, (iv) analizar los resultados experimentales derivados de la evaluación de la técnica
de aprendizaje automático en el contexto de riesgo ocupacional, se llevaron a cabo en
totalidad. Se implementó el MSA en la técnica de clasificación de bosque aleatorio, de
manera que a través de la toma de decisiones se generara un cambio en la predicción con
el fin de mejorarla.

Por último, en lo referente a la continuación de este trabajo de titulación, surgieron
algunas consideraciones de ĺıneas futuras a poder tratar, las cuales están relacionadas con
el presente trabajo, donde se pueden abordar con mayor profundidad como: (i) buscar un
método más profundo para el cálculo de umbrales actualizados con el fin de una mayor
disminución del error de clasificación, (ii) incorporación de más variables relacionadas
directamente a los incidentes.
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