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Semblanza Coow

Practitioner ....
.... Y académico....

... Interesado en la Mejora Continua, Ciencia de Datos, IA, Tecnologia,
Estrategia 4.0

... MEJORES EMPRESAS...
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Contexto de DS en las empresas Coow

Analiza datos como los guris

Fuente: McKinsey & Company. Industry 4.0 at McKinsey’s model factories.

Innovacion agil

Red. Tiempo al mercado
20-50%

Red. Paro de mdquina / Costos Mtto
Paros 30-50%
Costos de Mantenimiento 10-40%

Industria 4.0

Aum. Productividad
Productividad general 3-5%
Automatizacion del trabajo 45-55%

Mejora en Pronésticos
Aum. Exactitud 85%

Red. Costos de inventario
20-50%

Red Costos de calidad

10-20% . .
Ciencia de Datos

ML e IA

¢Y la Seguridad Industrial?
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Introduccion Goroon

Analiza datos como los guris

Basado en la literatura se sabe que las condiciones ambientales como temperatura, humedad, presion
atmosférica, iluminacién, ruido, carga de trabajo, nivel de energia, estrés, fatiga y aspectos ergondmicos
pueden tener un impacto notorio sobre la probabilidad de cometer un acto inseguro en la actividad laboral
que se traduzca en un accidente de trabajo.

O bien tener un impacto en la productividad o eficiencia.

El caso de este estudio es presentar un par de proyectos realizado en una empresa de manufactura
haciendo uso de la Ciencia de Datos, Analitica y Machine Learning para anticipar este tipo de situaciones.
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;Qué es Seguridad Industrial? oo

Ofrecer un entorno seguro donde el operador cuente con la
suficiente confianza de realizar su trabajo, teniendo el apoyo
de la compania

Integridad Personal Monitoreo de la Salud de los Bienestar del Anticipar Eventos
empleados empleado
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Caso 1 oo

Analiza datos como los guris
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Mediante el uso de un Modelo Predictivo @313;233{

e Altener un modelo predictivo se hace una diferencia entre tener una actitud reactiva en la

que frecuentemente es tarde para actuar, a pasar a una actitud proactiva, anticipandose
a eventos.

e |a analitica predictiva permite extraer conclusiones confiables sobre eventos futuros
mediante un analisis de hechos historicos y actuales para predecir eventos.

9®

¢Como puedo anticipar eventos?
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En una empresa de manufactura Coav

2020 2021
18 accidentes 4 25 accidentes
(Incapacitantes y no Incapacitantes) I I I (Incapacitantes y no Incapacitantes)

En consecuencia... <)

1407%

1

(((

Pagos de Sustitucion del personal + pagos a clinicas privadas

#? 10% ‘ﬂ’

Prima de indice de Riesgo

Problematica
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Objetivos Generales y Particulares X

fos como los guris

General

“Proveer un modelo predictivo para estimar probabilidades de riesgos de seguridad para la
toma de decisiones en una empresa de manufactura.”

Particulares

® Identificar las variables predictivas relevantes para la elaboracion del modelo, mediante la recopilacion de
datos y analisis bibliografico.

@ Disenar y desarrollar un modelo predictivo de riesgos de seguridad.

® Implementar el modelo en una plataforma para realizar predicciones correspondientes.

® Establecer criterios para la toma de decisiones mediante los resultados del modelo.
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CRISP'DM @oto.d)\y

Analiza datos como los guris

1 3
Compresion Preparacion

5

Evaluacion

del negocio - de los datos

Comprension 4 6
de los datos Modelado Despliegue

Construir un conjunto
final de datos.

Entender los objetivos
del proyecto

Modelos con calidad
para el analisis de datos
y comparacion con

Recoleccion de objetivos del proyecto

datos relevantes e Incorporacion c;le datos a Interpretar, organizar y
identificacion de los las herramientas presentar el
problemas de analiticas conocimiento obtenido al
calidad cliente

Cross- Industry Standard Process for Data Mining
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Literatura Croov

Seguridad Industrial 88% 33 A rt I C u I O S

1 Ruida e
2 Tamparatura
3 Postura y argonomia 21%
4 Equipo de proteccion adecuado 18%
H H H 0 5 Horas da capacitacion
Pred ICtlve Analytlcs 64 A) - <] Condicionas insaguras y matncas da segundad
mportanciade e
B Mantenimianto da las maquinas a tiampao
L4 u 8 Exparandia del trabajador
Data Mining 58% l t d 10 Edad del operador 12%
g os o Icos e 11 Conodcimianta del operador sobra la maquina
- 12 Faclores parsonalas/psicologicos 2%
la literatura S —
. . 14 Horas de trabajo axira
Machine Learning 58% 15 Manipulacién de quimicos 6%
16 Rotacion da parsonal
recabada : enimder
18| Cantidad de amores comatidos por operadoras
. 18 Equipo respiratono adecuadao
Blg Data 58% 20 Existen procadimiento de trabajo seguro
21 Hamamianta an condiciones adecuadas
22 Hidratacion
23 Inspaccones rutinaruas e
BUSIneSS Analytlcs 52% 24 Falta de comunicacion adecuada
25 Poco iempo para realizar tareas
25 Registros madicos
27 Supernvisor cumpla su trabajo
28 Valocidadas insaguras
29 Tipo de contrato dal ampleado
C P ion de los dat
11
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Literatura

@oto.d)\y

Analiza datos como los guris

Ruido (Co)

Hidratacion (D)

lluminacion (Co)

Horas extras (D)

Temperatura (Co)

EPP adecuado (C)

Enfermedades (D)

Espacio Suficiente (C)

Edad del operador (D)

Afnos en la maquina (D)

Contacto Sust. Quimicas (D)

Fatigada del operador (D)

Herramienta adecuada (C)

Antigiiedad en la empresa (D)
Conocimientos suficientes (D)
Preocupaciéon del empleado (C)

Horas de descanso trabajado (Co)

Horas de capacitacion de seguridad (Co)
Horas de capacitacion de produccion (Co)
Tiempo suficiente para realizar tareas (D)
lluminacién percibida por el empleado (D)
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Features

+ Cliente S 'd

+ Dep. Seguridad

+Deg. Mé%ico ugerl as
° Categoria del empleado (D)

e  Calificacion examen tedrico (D)

° Nivel de riesgo por maquina (D)

e  Calificacion examen practico (D)

e Actividades correctivas cerradas (D)

12



Modelado Goroay

Analiza datos como los guris
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DOCS GIT BLOG SLACK

low-code
machine
learning

PyCaret is an open-source, low-code
machine leaming library in Python that

automates machine learning workflows.
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Pycaret - Python Gorooy

Analiza datos como los guris

Working the Machine Learning Pipeline with PyCaret

Setting up the

|
\
i Get the data : —>» Compare Models —» Create the Model —» Tuning the model —
‘ PyCaret environment
|

get_data() setup() compare_models() create_model() tune_model()

6 7 8 9 10
1 [ T
; ; o : ‘
—>» Plotting the Model —> Evaluating the Model —» Finalizing the Model —>» RESINCIng Wit the —> SAtoe Model o
‘ l model Production
i i | ‘
plot_model() evaluate_model() finalize_model() predict_model() save_model()

load_model()
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Pycaret - Python

@oto.d)\y

Analiza datos como los guris

In [6]: M df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 855 entries, @ to 854

Data columns (total 34 columns):

#

WoHONOU A WNE®
'

WWRNRNNNRNNNRNNNRERRRERRRR R R
FPOOVOAdONPELUNRLROVWOIOU bR ®

32
33

Column

D

EDAD
A_MAQ

ANT
CAT_EMP
HORAS_CAP
CAL_EXTEOR
CAL_EXPRAC
ENF

RIESG
ILUM_TOM
RUIDO
HORAS_EXTR
HORAS_DES
LIQUID

EPP

HERRAM
PREOCUP
SUST_QUI
ILUM_ENC
ESPA_SUF
FATIGA
TIEMPO_SUF
CONOC

TEMP

ACC

ACA

CI

AI

CI_1

AI_1
AI_LOG
CI_LOG
ACA_LOG

Non-Null Count Dtype

855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855
855

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

float64
int64
int64
floaté4
floaté4
int6é4
inted
inted
inted
inted
inted
inte4
inte4
inte4
inte4
float64
inte4
int6é4
int6é4
int6é4
inté4
inte4
inted
inted
inted

dtypes: float64(4), int64(29), object(l)

memory usage:
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227.2+ KB
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Pycaret - Python

@oto.d)\y

Analiza datos como los guris

In [21]: M best = compare_models()

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC  TT(Sec)
nb Naive Bayes 0.9466 0.8814 0.7300 1.0000 0.8374 0.8071 0.8254 0.0130
ridge Ridge Classifier 0.9366 0.0000 0.7467 0.9405 0.8207 0.7835 0.7986 0.0120
Ida Linear Discriminant Analysis 0.9299 0.8619 0.7467 0.9038 0.8059 0.7643 0.7770 0.0120
xgboost Extreme Gradient Boosting 0.9299 0.8794 0.7467 0.9133 0.8106 0.7689 0.7816 0.0380
rf Random Forest Classifier 0.9266 0.8885 0.7300 0.8971 0.7971 0.7534 0.7641 0.0880
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.9266 0.8640 0.7467 0.8848 0.7970 0.7533 0.7656 0.2090
catboost CatBoost Classifier 0.9266 0.8853 0.7300 0.8900 0.7946 0.7510 0.7609 2.0990
Ir Logistic Regression 0.9132 0.8474 0.7467 0.8411 0.7768 0.7243 0.7354 0.5780
gbc Gradient Boosting Classifier 0.9099 0.8571 0.7300 0.8267 0.7642 0.7095 0.7187 0.0460
et Extra Trees Classifier 0.9099 0.8770 0.7300 0.8233 0.7589 0.7047 0.7164 0.0890
ada Ada Boost Classifier 0.9032 0.8585 0.7300 0.8048 0.7451 0.6871 0.7020 0.0390
dt Decision Tree Classifier 0.8697 0.8299 0.7633 0.6444 0.6892 0.6084 0.6194 0.0160
qda Quadratic Discriminant Analysis ~ 0.8061 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0140
dummy  Dummy Classifier 0.8061 0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0110
svm SVM - Linear Kernel 0.7154 0.0000 0.4800 0.3677 0.3590 0.2482 0.2710 0.0150
knn K Neighbors Classifier 0.6422 0.6366 0.5733 0.2955 0.3859 0.1741 0.1923 0.3450
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Pycaret - Python

@oto.d)\y

Analiza datos como los guris

In [22]: M 1lr= create_model('lr')

Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MccC
Fold
0 0.9000 0.6319 0.5000 1.0000 0.6667 0.6154 0.6667
1 0.9333 0.9583 0.8333 0.8333 0.8333 0.7917 0.7917
2 0.9000 0.7917 0.6667 0.8000 0.7273 0.6667 0.6708
3 0.8667 0.8125 06667 0.6667 0.6667 0.5833 0.5833
4 0.9333 0.9097 0.6667 1.0000 0.8000 0.7619 0.7845
5 0.7667 0.8403 0.6667 0.4444 0.5333 0.3860 0.4001
6 0.9667 0.8542 0.8333 1.0000 0.9091 0.8889 0.8944
7 0.9333 0.8333 0.8333 0.8333 0.8333 0.7917 0.7917
8 0.9667 1.0000 1.0000 0.8333 0.9091 0.8889 0.8944
9 0.9655 0.8417 0.8000 1.0000 0.8889 0.8688 0.8764
Mean 0.9132 0.8474 0.7467 0.8411 0.7768 0.7243 0.7354
std 0.0580 0.0952 0.1327 0.1705 0.1185 0.1533 0.1496

Derechos reservados @jbgyv, 2023
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Pycaret — Python G0

In [24]: M plot_model(1lr)

ROC Curves for LogisticRegression

1.0 -
,.._1—‘
0.8 .
[}
§ 06 o
3]
=
3
(o]
o
g 04 .
=
0.2 —— ROC of class 0, AUC =0.93
ROC of class 1, AUC = 0.93

micro-average ROC curve, AUC = 0.96
macro-average ROC curve, AUC = 0.94

00 =
00 02 04 06 08 10
False Positive Rate
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Pycaret - Python G0y

Analiza datos como los guris

In [25]: M plot_model(lr, plot="error")

Class Prediction Error for LogisticRegression

100

number of predicted class

actual class
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Pycaret — Python Croon

In [26]: M plot_model(lr, plot="feature")

Feature Importance Plot

A B
PREOCUP B
EPP .
TIEMPO_SUF .
2 ILUM_ENC .
3
K FATIGA
RUDO @
ANT —®
EDAD = ®
TEMP @
0 1 2 3 4 5 6

Variable Importance
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Pycaret - Python Grooy

Analiza datos como los guris

In [27]: M evaluate_model(lr)

Plot Type: _ Hyperparameters AUC Confusion Matrix Threshold Precision Recall Prediction Error Class Report Feature Selection
Learning Curve Manifold Learning Calibration Curve Validation Curve Dimensions Feature Importance Feature Importance. .. Decision Boundary Lift Chart
Gain Chart Decision Tree KS Statistic Plot
Raw data Simplelmputer Simplelmputer FixImbalancer LogisticRegression

Threshold Plot for LogisticRegression

1.0

08

0.6

score

04

precision
02— recall
— f
---- t=0.31
—— queue rate
0.0
00 02 04 06 08 10

discrimination threshold
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Analiza datos como los guris

Pycaret - Python Borooy

In [28]: M predict_model(lr)

Model Accuracy AUC Recall Prec. F1 Kappa MCC

0 Logistic Regression 0.9302 0.9296 0.7600 0.8636 0.8085 0.7661 0.7684

oLz EDAD ANT RUIDO EPP PREOCUP ILUM_ENC FATIGA TIEMPO_SUF TEMP Al ACA_LOG prediction_label prediction_score
74 29 7 83 1 0 4 4 4 34.000000 O 0 0 0.9228
335 31 1 84 1 0 4 2 5 35599998 O 0 0 0.7704
68 45 19 84 1 1 4 5 3 35299999 O 0 0 0.7267
264 26 4 88 1 0 4 3 4 37.700001 1 1 1 0.9627
360 28 1 85 1 0 4 2 4 35.099998 0 0 0 0.8776
4 31 1 84 0 1 2 4 4 34.900002 1 1 1 0.9935
283 35 7 85 1 0 3 3 3 34.900002 O 0 0 0.9217
150 48 21 86 1 0 5 3 4 35.400002 O 0 0 0.9384
21 36 6 84 1 0 5 2 5 37.200001 O 0 0 0.8074
2 31 1 83 1 0 4 1 4 34.500000 O 0 0 0.8230
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Python - Expl

ainer Dashboard

@oto.d)\y

Analiza datos como los guris

Model performance metrics

metric Score
accuracy 0.93
precision 0.864
recall 0.76
f1 0.809
roc_auc_score 0.93
pr_auc_score 0.882
log_loss 0.252

Derechos reservados @jbgyv, 2023

ROC AUC Plot

Trade-off between False positives and false negatives

0.8

0.6

True Positive Rate

ROC AUC CURVE

0
o roc-auc-score: 0.93
.
o cutoff: 0.50
TPR: 0.76
o FPR: 0.04
0
.
0 0.2 0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

PR AUC Plot

Trade-off between Precision and Recall

PR AUC CURVE

0.8
0.6
T
i
@
o
0.4
pr-auc-score: 0.88
cutoff: 0.50
precision: 0.86
0.2 recall: 0.76
C n
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Precision
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Python - Explainer Dashboard Gioory

Analiza datos como los guris

Partial Dependence Plot Partial Dependence Plot
How does the prediction change if you change one feature? How does the prediction change if you change one feature?
Feature: Index: Feature: Index:
Al v 335 x v PREOCUP v 335 L.
pdp plot for AI pdp plot for PREOCUP
1 1

0.8 0.8
0] 0]
o o
< Zos
§ 0.6 § .
2 3
‘C‘) +
g 0.4 .;5 0.4
o baseline pred = 0.23 & baseline pred = 0.23

o 2 A s

baseline vallie = 0.0 baseline vallie = 0.0
4
O Y
0 0.3 ! L5 2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Al : ~ PREOCUP ’ ;
|; Popout ‘ ‘ Popout ‘
Acto Inseguro Preocupacion
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Python - Drift Target Groo

Target Drift: not detected, drift score=0.696348 (Z-test p_value)

M Reference M Current
0.8
0.7
0.6

0.5

Share

0.4

0.3

0.2

0.1

0.2 0.4 0.6 0.8
Aca_log
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Analiza datos como los guris

Python - Gradio - Test user Gooow

_ pycaret/ X App Safety Mkn - Jupyter Notel. X Gradio X + 4 - o X

C  ® 127.0.0.1:7860 aQ =2 &% » 0O &

Flag

RUIDO

PREQOCUP

ILUM_ENC

Clear Submit
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Analiza datos como los guris

Python - Fast AP Broony

FastAP| %2

default ~

I POST /predict Predict /\I
Parameters Try it out

No parameters

Request body ™" [applicatiunﬂjson ~ ]

Example Value Schema

Responses
Code Description Links
200 No links

Successful Response

Media type

application/json v ]

Controls Accept header

Example Value Schema

{

“prediction”:
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Resultados Croov

como los g

Mediante los resultados que realizo el modelo predictivo, se toman decisiones que
favorecen la seguridad industrial.

e Reduccion de accidentes — De 25 accidentes a 0.
e Reduccion de costos por accidentes.

e Aumento de la productividad.

e Mantener la integridad de la persona.

e Enfoque proactivo.

“Si eres capaz de predecir un accidente, eres capaz de prevenirlo.”
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Caso 2 - Seguridad, Ergonomia y Bienestar oo
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TeCnOlog ia e infraGStrUCtu ra CPS — Camara, Pulsera y sensor @oto.d)\y

Analiza datos como los guris

Basado en la literatura se sabe que las condiciones ambientales como temperatura, humedad, presion atmosférica, iluminacion,
ruido, tiempo de actividad de trabajo, estrés, carga de trabajo, nivel de energia de las personas y aspectos ergondmicos pueden tener
un impacto notorio sobre la eficiencia en una estacion de trabajo. Incluso llevando a los colaboradores a incrementar el riesgo de
una lesion y la probabilidad de cometer un acto inseguro en la actividad laboral.

Objetivo contar con

P Informacion en tiempo real que nos
e @ permita anticipar riesgos:
umedad -
Tiempo en estacién de trabajo Presion
Mapa de calor de movimiento lluminacién
Produccion
] Ruido ,
T_ Medio: Dashboard . Output
l |
‘ _ 1
Tecnologia e infraestructura CPS - cinus, rusersy e Coov .
Camara Sensor XOK PC con modelos de riesgo 9 —= 1 -Seguimiento EHS
Bienestar y Seguridad 1
Pulsera Inteligente Alertas / Prob. Riesgo Recursos Humanos Industria 4.0 w e T o !
— N, N, | .. .
Qi TR A5 TR 0 TR A | ' -Seguimiento Produccion
‘ & l% : - i
- » oy » P » ,‘ . » i
Segundad Industrial Mejora Continua ‘ ' ;—‘ ' o'—\ -\m \ !
Estacion de trabajo Vs of £
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Se busca evaluar la tecnologia para revisar factibilidad técnica 'y

economica de transferir a otras lineas o estaciones de trabajo una solucion
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RULA metodo. ;Quien lo desarrollo? Croon

La adopcion continuada o repetida de posturas inadecuadas durante el trabajo genera fatiga y a la larga puede ocasionar trastornos
en el sistema musculo esquelético. Esta carga estatica o postural es uno de los factores a tener en cuenta en la evaluacion de las
condiciones de trabajo, y su reduccion es una de las medidas fundamentales a adoptar en la mejora de puestos.

Fue desarrollado por los doctores McAtamney y Corlett de la Universidad de Nottingham en 1993 (Institute for Occupational
Ergonomics)

Este método es utilizado para evaluar la exposicion de los trabajadores a factores de riesgo que pueden ocasionar trastornos en los
miembros superiores del cuerpo: posturas, repetitividad de movimientos, fuerzas aplicadas, actividad estatica del sistema musculo

esquelético.

Exploracion de algoritmos de

malas posturas

Aplicable a oficinas o piso de trabajo. Ej.
Baldemar con mala postura.

Método Rula — Seleccionado.

Se revisaron 2 métodos REBA y RULA — Método elegido fue RULA

Derechos reservados @jbgyv, 2023
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RULA - Evaluacion - Niveles de riesgos Gotadly

Analiza datos como los guris

X R Scores .
A. Arm and Wrist Analysis WSoe B. Neck, Trunk and Leg Analysis
Step 1: Locate Upper Arm Position: Table A - - - = Step 9: Locate Neck Position: )
~ N ~ 20 o gtrmse
«1 \) 2 ) §< 3 Wrist Wrist Wrist Wrist +2 +3 (7 e
() )( (A G Upper JLOWEE . .. Twist Twisc Twist : / 2 c Neck Score
| 71 TR ) sy Arm | Am N N +4 ,\
Ao/ | ) (| 12k 200202 i A i A \ 01
g %% TR T Y\ 3 (| +4 1 t1212/212(8/3]3 Step 9a: Adjust..
20° 20 2 ' ' ' '20ese \ ~ Y If neck is twisted: +1
e 8 1 28122223333 If neck is side bending: +1
Step 1a: Adjust... 3 2/3|3(313|3|4|4 e
If shoulder is raised: +1 1 313131313 4l4 4 Step 10: Locate Trunk Position:
If upper arm is abducted: «1 -
If arm is supported or person is leaning: -1 Unger Aria Score 2 B 3 3 3 3 3 44 4 (-\ +4 :
Step 2: Locate Lower Arm Position: : ; '3‘ : : " = z : /. ) / o \ .,
) s Bt .\ ’ e Informacion en
A
K , \ B 4 4 4 4 455 5 \ i
\, > . AT Aa,w tiempo real.
/= 217 2 If trunk is twisted: +1
Q Loover Ao S 4 2 4(414/4]4/5|5]5 If trunk is side bending: +1 Tronk So
3 Add +1 e 3 4445556 6 step11: Legs: Raiosas
. 1 5 5555667 If legs and feet are supported: +1
ls':ep 2a: Adjust 5 BN 5 6 6 6 6 7.7 7 If not: +2
either arm is working across midline or out to side of body: Add +1 3 Table B: Trurk Posture Score
i . : 6 6 677 77 8 Neck SLEE R Ui Rosu . H : 1
SupblomaWrntaltion . YT B 7 7 7778 80| (et 23 LS o -Riesgo ergonomico RULA
0 — score Legs Legs Legs Legs Legs Legs
ﬁ:» /@ M Adg+1| 6 29 8 8 888 999 T B0 S e Bl e e bl H H
+ ] : 3 999999 99 Al 113 2/3/3/4(5 5 66|77 1'2Acepta e sin I’Ieng
Step 3a: Adjust.. +2 1t 43 D/ : Neck, Trunk, Leg Score Sl 213 2/3)4/5/5 85 67177
If wrist is bent from midline: Add +1 ' Table C 3 3334456566777 A H
1234567 . 313 -4 Aceptable, pero se sugieren evaluar
Step 4: Wrist Twist: = Y T 4 33586067 3777783 3-4 p ,p g
If wrist is twisted in mid-range: +1 B > 5 314 : 515 : é 4 ; !’) ; : : : ; : g i b | .
If wrist is 8t or near end of range: 42 WWristTwist Score Wise 30008 = ; ; 5 : 515 . Ao e 7 Sl s camplios en la OperaC|On
g 8 . 4 tep 12: Look-up Posture Score in Table B:
Ay s npe Tadbioums bt BN 23 3 45 66| usinguiestom sieps 5.1 above, -6 No aceptable, se sugieren cambios en
Tc‘blfA 5 s 2 o . SRR 4 4 4 5 6 7 7 locate score in Table 8 SRy Swaey 5 p 1 g
Step 6: Add Muscle Use Score e 64456677 Step 13: Add Muscle Use Score to pl
If posture mainly static (i.e. held>10 minutes), i 5 S 6 6 7,7 7 If posture mainly static (iL.e. held>10 minutes), COF O p aZO
Or if action repeated occurs 4X per minute: +1 - BBHBEREIEAEAE] Or if action repeated occurs 4X per minute: +1 .
Step 7: Add Force/Load Score Muzcle Uze Score  seoring- (final score from Table C) Step 14: Add Force/Load Score Mlbche 6 Scole 7 N 0 ace pta b I e, cam b I0S U I’g e nteS
I1108d 4.4 t0 22 163 (ntermitend): +1 JLSS P postis M 1o0d 4010 23 1om. (incermitend: o
If load 4.4 to 22 Ibs. (static or repeated): +2 3-4 = further investigation, change may be needed ¢\ 4 4 0 22 Ibs. (static or repeated): +2
If more than 22 Ibs. or repeated or shocks: +3 Force / Load Score 3'6 3 """uhc""“:"‘“’::"' "‘:":: SO0 If more than 22 Ibs. or repeated or shocks: +3  Force/Load Score
= investigate and impiement change
Step 8: Find Row in Table C Step 15: Find Column in Table C
Add values from steps 5.7 to obtain Add values from steps 12-14 to obtain

Wrist and Arm Score. Find row in Table € VIVt S A Score Neck, Trunk and Leg Score. Find Column in Table C. \ocy Trunk Leg Score

RULA Score

RULA - Rapid Upper Limb Assessment - Evaluacion de carga postural
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Medicion de bienestar en estacion de trabajo. €<

Podemos evaluar el bienestar del colaborador con tres aspectos relevantes:

Nivel de energia La carga de trabajo se estima

a partir de la frecuencia cardiaca,
se considera trabajo moderado
Carga de trabajo |cuando hay mas de 90 latidos x> 90 (-50%)(x > 90 (+50%)|x > 110 (+3%)
por minuto y trabajo pesado
cuando hay mas de 110 latidos
por minuto.

Carga de trabajo

Nivel de estres

La funcion Body Battery analiza
I tividad fisi tré

Nivel de energia | & oo cac ISICa, ESHES ¥ x >= 25 25>x>15 |x <= 15
descanso para informar sobre

los niveles de energia del cuerpo.

La funcidn Estrés calcula los
niveles de estrés (de 0 a 100)
principalmente mediante la
combinacion de datos de
frecuencia cardiaca y variabilidad
de la frecuencia cardiaca.

Nivel de estrés x > 50 (-50%)|x > 50 (+50%)|x > 75 (+50%)

Nos alarmara cuando el operador tiene sobre carga de trabajo, nivel bajo de energia o alto estrés
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Fundamento tecnico - evidencia (@

Analiza datos como los guris

Eficiencia vs # Estiramientos

100%
90%
80%
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60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

0.00 500.00 1000.00 1500.00 2000.00 2500.00 3000.00 3500.00

Eficiencia

# Estiramientos

» En el ciclo los estiramientos corresponden principalmente a la operacion principal.
 Podemos ver que después de 1600 repeticiones la eficiencia disminuye por debajo del promedio que es 77%.
« Enun calculo muy general corresponde a 88 piezas, el promedio de piezas por persona por dia es 112.
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Resultados Cooaw

Mediante los resultados que desarrollo el modelo predictivo, se podran tomar
decisiones que favorezcan la seguridad, ergonomia y bienestar de los empleados.

¢ Incremento estimado de aumento de eficiencia (5%)

e Reduccidn de lesiones por posturas incorrectas o actos inseguros.

e Bienestar de los empleados.
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Conclusiones Coow

como los g

* Se muestran 2 casos de uso aplicados a Manufactura de forma exitosa.
 Mucho potencial de Analitica, Data Science y ML en la Manufactura en México.

* Beneficios relevantes para las empresas y colaboradores.
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Graclas

Juan Baldemar Garza V. PhD.

@Oto.d Y



	Diapositiva 1: Analítica y Ciencia de Datos y Machine Learning para Seguridad, Ergonomia y Bienestar
	Diapositiva 2
	Diapositiva 3
	Diapositiva 4
	Diapositiva 5
	Diapositiva 6
	Diapositiva 7
	Diapositiva 8
	Diapositiva 9
	Diapositiva 10
	Diapositiva 11
	Diapositiva 12
	Diapositiva 13
	Diapositiva 14
	Diapositiva 15
	Diapositiva 16
	Diapositiva 17
	Diapositiva 18
	Diapositiva 19
	Diapositiva 20
	Diapositiva 21
	Diapositiva 22
	Diapositiva 23
	Diapositiva 24
	Diapositiva 25
	Diapositiva 26
	Diapositiva 27
	Diapositiva 28
	Diapositiva 29
	Diapositiva 30
	Diapositiva 31
	Diapositiva 33: RULA método. ¿Quién lo desarrolló? 
	Diapositiva 34: RULA – Evaluación – Niveles de riesgos 
	Diapositiva 35: Medición de bienestar en estación de trabajo. 
	Diapositiva 36: Fundamento técnico - evidencia
	Diapositiva 37
	Diapositiva 38
	Diapositiva 39

