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DPrélogo

La acelerada evolucion de la inteligencia artificial esta transformando profundamente
la manera como las organizaciones disefian sus estrategias, gestionan sus recursos y protegen
el bienestar de sus trabajadores. En la industria manufacturera, donde convergen procesos
complejos, personas, tecnologia y produccion, la gestion estratégica de los riesgos laborales
se ha convertido en un factor determinante para garantizar la sostenibilidad, la
competitividad y la resiliencia organizacional. En este contexto, la presente investigacion
propone una vision innovadora que integra los principios de la ingenieria, la administracion
y la inteligencia artificial para fortalecer la prevencion de riesgos mediante decisiones

basadas en datos y en conocimiento cientifico.

Esta obra trasciende el andlisis convencional de la seguridad y salud en entornos
laborales, al presentar la inteligencia artificial como una herramienta estratégica para
anticipar escenarios de riesgo, optimizar la toma de decisiones y promover una cultura
preventiva basada en evidencia. Su enfoque interdisciplinario responde a las exigencias de
la transformacion digital, donde la automatizacion inteligente, el aprendizaje automatico y
la analitica predictiva constituyen pilares fundamentales para el desarrollo de organizaciones

mas eficientes y seguras.

En una proyeccion hacia el afio 2050, se plantea que las empresas evolucionaran
hacia ecosistemas inteligentes capaces de integrar informacion en tiempo real, modelos
predictivos y sistemas autdbnomos de apoyo a la gestion. Sin embargo, el verdadero desafio
no radicard Unicamente en el avance tecnologico, sino en la capacidad de formar
profesionales con pensamiento critico, ética, liderazgo e innovacion, capaces de utilizar estas

herramientas para proteger la vida y generar valor social.




Se espera que este libro se convierta en una referencia para investigadores, docentes,
estudiantes y profesionales interesados en la transformaciéon de la gestion de riesgos
laborales. Asimismo, aspira a impulsar nuevas investigaciones y fortalecer el vinculo entre
la academia, la industria y la sociedad, contribuyendo a la construccion de organizaciones
inteligentes, sostenibles y centradas en el ser humano, donde la inteligencia artificial

complemente el talento humano para afrontar con éxito los desafios del futuro.
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Introduccion

La industria manufacturera es una de las columnas que sostiene el desarrollo
econdomico de cualquier pais. Es el sector llamado a transformar la materia prima en
productos terminados, ademas de que genera empleo, impulsa la innovacion tecnologica y
motoriza todo el conjunto de etapas y trabajos realizados con el propodsito de crear un
producto o servicio, desde la idea inicial, hasta llegar a manos del cliente o del usuario, a lo
largo y ancho de una nacion. En un entorno econémico cada vez mas competitivo, el rol de
la industria manufacturera se vuelve aiin mas relevante para la sostenibilidad y crecimiento

de la economia.

En el contexto de un pais como Peru, de acuerdo con lo expresado por el Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica (INEI, 2024), esta industria constituye un sector de la
economia pujante y en crecimiento que, aunque enfrenta serios retos estructurales y
econdmicos, promueve aproximadamente el 14% del producto interno bruto (PIB). No
obstante, la alta informalidad de las micro y pequefias empresas (MYPES), el escaso uso de
tecnologias avanzadas, los excesivos tramites burocraticos que deben hacerse y una

deficiente infraestructura forman parte de estos retos.

Pero ocupa otra serie de problemas asociados a este tipo de iniciativa empresarial: la
seguridad industrial y la gestion estratégica de riesgos laborales, los cuales también afectan
la economia nacional, ralentizan su crecimiento e impiden que los planes, programas y
proyectos nacionales no produzcan los beneficios que exige la sociedad ni garanticen el
mejoramiento de su calidad de vida. En informes del Ministerio de Trabajo y la Promocion
del Empleo (2022), fueron contabilizados unos 23.000 accidentes de trabajo, 34% de los

cuales ocurrieron en el campo de la produccion.

No se trata de un problema que se observe solo en este pais. Conforme lo expuesto
por la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT, 2022), aproximadamente 2.3 millones
de trabajadores fallecen anualmente como consecuencia de accidentes laborales o de
patologias asociadas a la actividad ocupacional. Esta cifra evidencia la magnitud de un gran

problema mientras resalta la necesidad urgente de reforzar los sistemas de gestion, asi como
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el establecimiento de estrategias preventivas tanto en materia de seguridad como en el

cuidado de la salud en el trabajo.

No huelga decir que se trata de una de las necesidades a ser atendidas con prontitud,
particularmente en Perti y que pasa por el fortalecimiento de la capacidad que tienen las
empresas para identificar riesgos laborales de manera anticipada. Desafortunadamente dicha
posibilidad se ve restringida por la carencia de sistemas predictivos efectivos al igual que

por la escasa implementacion de tecnologias innovadoras en seguridad ocupacional.

Esta problematica se agudiza en regiones como Ica, donde el sector manufacturero,
especialmente la agroindustria y la produccion textilera, presentan una tasa de accidentes
18% mayor que el promedio nacional, sin embargo, a pesar de eso contribuye con el 28% de

la economia local, asi lo expuso el Gobierno Regional de Ica (2022).

Una de las alternativas que actualmente ha adquirido mayor relevancia, para resolver
estos y otros problemas vinculados, la constituye el uso y aprovechamiento de la Inteligencia
Artificial (IA), la cual desde hace un tiempo se convirtié en una suerte de panacea. Tal como
lo sostiene Russell y Norvig (1995), se trata de un campo multidisciplinario de las ciencias
de la computacion creado para disefar sistemas y algoritmos que, a través de calculos, de la
automatizacion de actividades y del disefio de agentes racionales, son capaces de realizar
tareas que solo podian ser producto de procesos cognitivos humanos, como el aprendizaje,

la deduccion, la percepcion y el razonamiento.

Park y Kang (2024), afirman que la IA ha logrado avances significativos
globalmente; sin embargo, su adopcion en el Pert es limitada e incipiente su aplicacion.
Segun datos de la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Economicos (OCDE,
2023) y de las métricas sectoriales publicadas por el Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE, 2024), solo el 12% de las empresas manufactureras usan [A para la gestion
estratégica de riesgos, en contraste con el 45% que se utiliza en paises, cuyas economias
estan registradas en la OCDE. Pert no es un miembro pleno, pero estd en proceso de
adhesion desde 2022, esto evidencia la brecha tecnoldgica que ha perpetuado las inseguras

condiciones laborales.

De igual manera, el Gobierno Regional de Ica (2022) reconoce que la alta rotacion
laboral y la informalidad rondan el 37% lo que afecta considerablemente la implementacion

y eficacia de los protocolos de seguridad tradicionales y con mayor dificultad los de
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estandares mas recientes. Lopez-Carrion y Marti-Sanchez (2023), expresan que esta realidad
hace mas dificil alcanzar lo establecido por la Asamblea General de las Naciones Unidas, en
Transformar nuestro mundo: la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible (2015), cuyo
8vo. Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) refiere la urgencia de un “Trabajo decente y

crecimiento economico”.

Otros Objetivos del Milenio que también guardan relacion con la situacion de Ica son
el ODS 3 (Salud y Bienestar), por cuanto destaca la necesidad de reducir accidentes, lo cual
es capaz de lograrse mediante la utilizacion de la IA predictiva. E1 ODS 9 (Industria,
Innovacién e Infraestructura) en tanto promueve tecnologias accesibles y es una de las
necesidades mas sentidas en las PYMES manufactureras. Finalmente, el ODS 10 (Reduccion
de Desigualdades) coloca el énfasis en la importancia de mejorar las condiciones laborales
en regiones con alta informalidad como Ica. Ante este panorama, la IA esta preparada para
optimizar la identificacion de riesgos mediante analisis predictivos y monitoreo en tiempo

real.

La ausencia de sistemas inteligentes para identificar riesgos laborales en la
manufactura peruana, especialmente en Ica, aumenta la vulnerabilidad de los trabajadores
dejando en evidencia cuanta distancia existe entre esta realidad con respecto a los ODS.
Lamentablemente este distanciamiento también se traduce en accidentes laborales que

generan pérdidas econdmicas estimadas en un 0,7% del PIB anual (Niu, 2010).

Otra indeseable situacion que se genera, la constituyen las patologias producidas por
las actividades laborales en sectores industriales como la construccion y la manufactura.
Existen casos documentados derivados de estudios que combinan la observacion directa y el
uso de un software biomecanico para cuantificar los riesgos, los cuales arrojan evidencias
de altos indices de trastornos musculo-esqueléticos causados por posturas forzadas, manejo

manual de pesos y movimientos repetitivos.

Mas alla de la inquietud y preocupacion que esta situacion pueda generar, interesa
hacer, actuar, plantear soluciones y profundizar en alternativas para ofrecer respuestas. Por
esta razon, se propuso determinar la contribucioén que la aplicacion de la IA hace a la gestion
estratégica de riesgos laborales en la industria manufacturera. Se realiz6 un andlisis sobre su

significativa utilidad en la evaluacion de riesgos ambientales y ergondmicos lo que permitid

13



identificar que el algoritmo de visiéon por computadora empleado por la IA, permite

optimizar la seguridad y gestion de riesgo en dicho sector.

Esta herramienta favorece la prevencion de peligros ocupacionales mediante el
analisis de grandes volumenes de datos; facilita una toma decisiones mas precisa y oportuna;
contribuye con el mejoramiento de la seguridad y salud de los trabajadores mientras ayuda
en el incremento de la eficiencia organizacional y la consolidaciéon de una cultura preventiva

basada en evidencias.

Es importante destacar que, aunque las bondades de la IA y la seguridad industrial
son fundamentales para la gestion estratégica de riesgos laborales en la manufactura, en todo
el mundo, se refiere en particular a la que se desarrolla en la Region Ica, ubicada en la zona
centro-sur del territorio peruano y comprende cinco provincias: Chincha, Pisco, Ica, Palpa y
Nasca. Las tres primeras son las que concentran la mayor actividad manufacturera y
desarrollo industrial. Su dinamica econdémica estd orientada principalmente a la
agroindustria, la manufactura alimentaria, la industria vitivinicola, la metalmecanica y la

transformacion de materiales.

Desde el punto de vista econdmico-productivo, esta region se erige como el polo
industrial del pais en tanto alli se realizan las actividades relacionadas con el procesamiento
de productos agricolas, elaboracion de bebidas, manufactura de envases, la industria textil,
asi como talleres metalmecénicos vinculados con el soporte de la agroexportacion. Estas
actividades productivas implican la utilizacion constante de maquinaria, equipos
automatizados, manipulacion de sustancias quimicas, procesos térmicos y operaciones
repetitivas, lo que genera una diversidad de factores de riesgo laboral de naturaleza

mecanica, fisica, quimica, ergondomica y psicosocial.

La realidad descrita previamente es producto de un estudio realizado en la zona
industrial de Ica durante el afio 2025. Especificamente en empresas del sector manufacturero
formal que utilizaba algin nivel de tecnologia en sus procesos productivos, especialmente
en lo relacionado con monitoreo digital, automatizacioén y andlisis de datos orientados a la

seguridad laboral.

Dentro de este marco espacial, se tomé como unidad de andlisis a la empresa
Maestranza Metalmecanica S.R.L., cuyas actividades productivas presentaban condiciones

operativas propias del entorno manufacturero local. Esta empresa constituy6 el escenario
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industrial empirico y claramente delimitado donde se evalud el sistema de inteligencia
artificial y el algoritmo de visiéon por computadora, para la identificacién de factores de

riesgo laboral,

Desde una perspectiva tecnoldgica, toda la region de Ica estd experimentando una
transicion progresiva hacia la digitalizacion industrial, impulsada por la competitividad del
mercado agroexportador y la necesidad de optimizar procesos productivos. Sin embargo, la
aplicacion especifica de sistemas de inteligencia artificial orientados a la identificacioén de

factores de riesgo laboral atin no ha podido ser ampliamente documentada.

Establecer que la IA y la seguridad industrial son importantes en la gestion estratégica
de los riesgos laborales, particularmente en la region Ica de Peru, requirié una inmersion
detenida. En primer término, era necesario conocer como ocurren las dinamicas que alli se
dan, hasta qué punto se puede hablar de automatizacion de actividades para la toma de
decisiones y la resolucion de problemas o qué tanto se utilizan las computadoras para hacer
cosas que los humanos hacen mejor, tales como percibir, razonar y actuar o como hacen para
alcanzar el mejor resultado posible en funcion de sus objetivos y de la informacion

disponible, que es al fin y al cabo lo que permite la IA.

En eso consistid el proposito central de dicha inmersion, en examinar y caracterizar
el uso las mencionadas tecnologias en los procesos productivos en cuanto a la deteccion de
condiciones inseguras, basada en la recopilacion sistematica de informacion en un tiempo
especifico. Para tal fin, se dispuso generar evidencias empiricas, contextualizadas que
contribuyeran con el fortalecimiento de la gestion preventiva en seguridad y salud

ocupacional desde una perspectiva tecnologica contemporanea.

El despliegue de la inmersion se materializé a través de un estudio realizado con
atencion a lo establecido por Lara (2011), enmarcado en una investigacion aplicada,
orientada a la generacién de un conocimiento con utilidad practica. Se desarrollé bajo un
enfoque cuantitativo, en atencion a Herndndez-Sampieri y Mendoza (2018), fundamentado
en la medicion y analisis numérico de unas variables especificas. La independiente: analisis
de la inteligencia artificial y la dependiente. gestion estratégica de riesgos laborales. Fueron
revisadas en su contexto natural sin manipulacion deliberada de corte transversal, A través

de este procedimiento se alcanzd un nivel descriptivo, por cuanto solo se pretendid
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caracterizar el fenomeno al margen de sus relaciones causales y alejado de cualquier interés

por disefiar o experimentar.

De igual forma, con base en el talante de la investigacion y guiados por los
lineamientos de Supo (2015), se aboc6 a examinar las caracteristicas, alcances y
modalidades de implementacion de estas tecnologias a objeto de describir sus principales
componentes, procesos y resultados al igual que para derivar un diagndstico técnico y
contextualizado sobre su utilizacion en el &mbito industrial regional. Bajo estas condiciones
y también en atencion a Ardila et al. (2018), se hizo una evaluacion en un inico momento,
sin injerencias en los procesos productivos ni alteracion en las dindmicas organizacionales
durante la identificacion de factores de riesgo laboral en las empresas manufactureras de la

region.

En esta instancia, se dio una aproximacion a los protagonistas. De un universo se
escogiod a la poblacion. La conformé el total de trabajadores que laboraban en la empresa
Maestranza Metalmecanica S.R.L., especificamente aquellos que en ese tiempo
desarrollaban actividades en las areas operativas de produccion, tales como corte, soldadura,
mecanizado, ensamblaje y mantenimiento industrial. Dichos empleados se encontraban
directamente expuestos a factores de riesgo laboral de naturaleza mecanica, fisica, eléctrica
y ergondmica; es decir, participaban en procesos productivos a través de los cuales podia
evaluarse la aplicacion de herramientas tecnoldgicas vinculadas con la identificacion de

dichos riesgos.

Se sumd como parte de la poblacion a los responsables de seguridad y salud, pero
también a los supervisores de planta, quienes para entonces poseian informacion relevante
sobre los mecanismos de control y monitoreo de riesgos implementados en la empresa, para
estos efectos se asumio a Spiegel y Stephens (2009). Del total de la poblacion, mediante un
muestreo no probabilistico y utilizando un criterio intencional, se extrajo una muestra.
Quedod conformada por los trabajadores del area operativa de Maestranza Metalmecénica
S.R.L. Incluy6 a los operarios que intervenian directamente en procesos de corte, soldadura,
mecanizado y ensamblaje, asi como al supervisor de produccion y al responsable de
seguridad y salud en el trabajo, debido a sus conocimientos técnicos sobre los
procedimientos de control y deteccion de riesgos laborales. Lo publicado por el INE (2018),

sirvid como soporte.
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Para obtener la informacion en el campo de estudio, se siguié a Hernandez-Sampieri
y Mendoza (2018). Se dispuso de algunas técnicas e instrumentos. Cada cual se materializd
a través de un instrumento distinto en concordancia con su naturaleza. A saber: la técnica
Observacion Directa Estructurada permitiod presenciar el fenomeno en tiempo real y para el
registro fehaciente de lo encontrado se utilizd6 como instrumento una ficha de observacion

estructurada.

Otra técnica empleada fue una encuesta. Para su ejecucion se disefid un cuestionario
contentivo de preguntas cerradas. La tercera técnica fue una revision documental, la cual,
mediante una guia de revision documental, permitié la recoleccion de la informacion
contenida en los registros de seguridad, reportes de incidentes y protocolos internos de la
empresa. Las tres técnicas con sus respectivos instrumentos, en conjunto, permitieron
recopilar informacidn objetiva y contextualizada sobre la identificacion de los factores de

riesgo laboral.

Ahora bien, toda la informacién obtenida requeria alguna forma de procesamiento.
Tamayo y Tamayo (2012), fue de gran ayuda en esta etapa. Se inicid por organizar, codificar
y tabular los datos en matrices digitales. La sintesis se logré6 empleando herramientas
informaticas como hojas de calculo; luego la estadistica descriptiva. Se aplicaron
frecuencias, porcentajes y tablas comparativas, con el proposito de interpretar la informacion
obtenida y presentar los resultados de manera clara y estructurada en funcion de los objetivos

planteados.

El analisis e interpretacion de la informacion mediante la revision sistematica de los
datos tabulados. Se identificaron las tendencias, niveles de ocurrencia y caracteristicas
predominantes relacionadas con los factores de riesgo laboral al igual que las herramientas
tecnologicas empleadas en dicha deteccion. Basados en Ardila et al. (2018), la interpretacion
se oriento hacia la explicacion del significado de los resultados en funcion de los objetivos
del estudio para, finalmente, contrastar los hallazgos con los fundamentos tedricos que
planteados sobre seguridad industrial e inteligencia artificial con el fin de obtener

conclusiones coherentes y contextualizadas dentro de la realidad de la empresa analizada.

La construccion de este texto fue motivada por el interés en la industria

manufacturera, concebida para estos efectos como uno de los pilares sobre los cuales
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descansa el desarrollo econdmico de Peru. Se asume como el sector responsable de
transformar la materia prima en productos elaborados o semielaborados, a través de cuyos
procesos se genera empleo e impulsa la innovacion tecnologica lo que adjudica aun mayor
relevancia una industria que contribuye con la sostenibilidad y el crecimiento de la

economia.

A tenor con las perspectivas que esta premisa trae consigo y vista, analizada y
caracterizada la realidad en Ica, en un espacio de tiempo especifico, ocupd la creciente
necesidad de incorporar herramientas de inteligencia artificial en la gestion estratégica de
los riesgos laborales en su industria manufacturera. Se considera viable la aplicacion de
algoritmos inteligentes para fortalecer la identificacion, evaluacion y prevencion de peligros
ocupacionales mediante el andlisis de grandes volimenes de datos, con lo que se puede

favorecer una toma de decisiones precisa y oportuna.

Se respalda mediante un estudio detallado la contribucion de la IA al mejoramiento
de la seguridad y salud de los trabajadores, por cuanto incrementa la eficiencia
organizacional y consolida una cultura preventiva basada en evidencias. Por ejemplo, a
través del empleo de equipos de tecnologia avanzada es posible alertar sobre el uso

inadecuado de implementos de trabajo o el ingreso a zonas de peligro o restringidas.

La IA evalua factores fisicos como el ritmo cardiaco o la presion arterial mientras se
realiza una labor. Puede crear matrices de riesgo o reportar incidentes con mayor precision.
La lista de beneficios puede ser extensa, sin embargo, lo mas importante es que no se puede
prescindir de la participacion humana. La supervision sigue siendo indispensable para tomar

medidas en caso de que falle el algoritmo, de alglin sesgo o de una interpretacion erronea.

Por otra parte, esta construccion tedrica es congruente con el conjunto de las bases
juridicas vigentes en Peru, con los acuerdos suscritos a nivel internacional, asi como con la
Agenda 2030, en cuyos Objetivos de Desarrollo Sostenible encuentra asidero al destacar la
necesidad de impulsar el empleo de la IA como recurso para el logro de la seguridad
industrial y la gestion estratégica de riesgos laborales, lo cual impacta positivamente en la

innovacion tecnoldgica, el trabajo decente y la competitividad empresarial sostenible.
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Fundamentos tecnologicos:
Vision por computadora y analitica predictiva

en la gestion de riesgos

Antes de conseguir los avances alcanzados en la gestion de riesgos laborales,
aplicados actualmente en el sector manufacturero, existe un largo historial de pérdidas
humanas y materiales, de lesiones, enfermedades de todo tipo, dafios al ambiente, cambios
culturales y una extensa lista de problemas que perennemente han impulsado al hombre a
estudiar, analizar y buscar maneras de evitarlos. Esto no significa que todos hayan sido
superados; cada tiempo y lugar imponen sus propios desafios, sin embargo, el interés por
hacerlo cada dia mejor, con el menor costo posible, sin sacrificas la productividad y con altos

estandares de proteccion es la intencion que prevalece siempre.

En atencién a toda esa progresion de experiencias e inversion de tiempo, recursos y
de vidas de esforzados hombres y mujeres, conviene hacer una breve reconstruccion
historica sobre como se ha vivido la gestion de riesgos laborales, consustanciada con el
avance de la ciencia y la tecnologia y acerca su transformacion a nivel nacional e

internacional.

20



1.1. Evolucion de la seguridad industrial: De los controles pasivos a la Inteligencia

Artificial

La integracion de la IA con propdsitos de uso en el contexto de la seguridad industrial
representa un cambio de paradigma. Se materializa mediante la transicion que va desde la
vision de una gestion de riesgos reactiva y pasiva hacia una de caracter predictivo y
proactivo. Ahora bien ;cémo se dio esa evolucion historica, de los controles pasivos a la IA
predictiva? Una forma de presentar esta transformacion es a partir de las distintas fases por

las que ha pasado.

Ocurrié una Fase 1 que podemos denominar Controles Pasivos y Reactivos, va desde
el siglo XIX hasta mediados del Siglo XX. En este periodo se observéd que el mayor interés
estuvo enfocado en la proteccion fisica y en la respuesta posterior a los accidentes. Para estos
casos se empleaban Equipos de Proteccion Personal (EPP), basicos y se hacian los cuidados
mecanicos de rigor, en maquinarias y barreras fisicas. De acuerdo con lo registrado por
Heinrich (1931), se sentaron las bases para establecer normas de comportamiento y el uso

de sistemas basicos de proteccion.

La Fase 2: Gestion Sistémica y Estandarizada, se ubica a finales del Siglo XX y se
destaca por el establecimiento de medidas preventivas guiadas por sistemas de gestion
integrados. La estrategia empleada consistia en la Identificacion de Peligros, Evaluacion de
Riesgos y Valoracion de Controles (conocida por sus siglas [IPERC), en conjunto con la
adopcion de estandares internacionales, como las normas OHSAS 18001, posteriormente

conocida como ISO 45001.

Durante esta fase se entendio, en concordancia con lo planteado por Reason (1990),
que cuando se alinean fallas existentes en un sistema, pueden actuar como desencadenantes
activos para producir un accidente. Fue asi como se traslad6 la responsabilidad del individuo

hacia las fallas de un sistema.

Posteriormente, en los afios albores del siglo XXI se dio la Fase 3: Seguridad 2.0 y
Resiliencia. Aunque el enfoque estuvo centrado en el monitoreo activo de condiciones en
tiempo real y cultura de seguridad, los expertos consideraron que la realidad demandaba otro
angulo, trasladar el mayor interés en garantizar que las cosas salgan bien en lugar de limitarse
a evitar que salgan mal. A esto se le denominé “perspectiva de Safety-II”’ y fue propuesta

por Hollnagel en 2014.
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En la actualidad estd vigente la Fase 4: Seguridad 4.0 e Inteligencia Artificial. Es un
enfoque centrado en la automatizacion del analisis de riesgos, prediccion antes de que ocurra
el evento y monitoreo continuo mediante algoritmos de aprendizaje automatico (Machine

Learning), asi como en la vision artificial.
1.2. Hitos marcados por el uso de IA en la seguridad industrial

Tanto en la existencia de la IA como en su utilizacion como herramienta en el
contexto de la gestion de riesgos y la seguridad industrial, ocurrieron diversas experiencias
que marcaron un momento historico y cambiaron el curso de las decisiones, a continuacion,

detallaremos algunos de estos.

En el periodo comprendido entre 1980 y 1990 entraron en vigencia los Sistemas
Expertos para Evaluacion de Riesgos. A través de estos se desarrollaron los primeros
programas informaticos basados en reglas ldgicas destinadas a diagnosticar fallas en plantas
quimicas nucleares. Fueron las observaciones de Rasmussen (1983), las que sentaron las
bases conceptuales para la toma de decisiones mediante el soporte computacional a partir de

la construccion de una taxonomia de fallas humanas y de la interfaz hombre-maquina.

Posteriormente, entre los afios 2000y 2010, vivio su auge la Vision por Computadora
para la Deteccion de EPP. Desde entonces se emplearon algoritmos de procesamiento de
imagenes para la verificacion automatica del control y cumplimiento del uso de cascos y
chalecos reflectantes en zonas de peligro, propias de los entornos manufactureros y de la

construccion.

A partir de la década de 2010 empez6 a utilizarse el loT e Inteligencia Predictiva en
Manufactura. Consiste en la combinacion de sensores portatiles e Internet de las Cosas
Industriales, con modelos predictivos de andlisis de fatiga y estrés térmico. Su destino:
prevenir lesiones musculoesqueléticas asi como fallas catastréficas en maquinas a través del

mantenimiento predictivo.
1.3. Ambitos de aplicacién de la IA en la gestién estratégicas de riesgos

El desarrollo de esta herramienta se analizd en funcion de su ambito de aplicacion,
la tecnologia utilizada y su impacto en la gestion de riesgos. Un ejemplo de ello es el

monitoreo ergondémico mediante vision por computadora y sensores inerciales, el cual
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permite evaluar posturas forzadas en lineas de ensamblaje en tiempo real para prevenir

lesiones musculoesqueléticas.

Para la prevencion de colisiones se utilizan: 1) sensores LIDAR (Light Detection and
Ranging), creados para calcular distancias con precision milimétrica y, 2) algoritmos You
Only Look Once (YOLO, en espafol significa “solo miras una vez”), los cuales permiten
detectar la cercania entre montacargas y trabajadores que andan a pie. En casos de deteccion
de riesgo activan inmediatamente los frenos automadticos. En el andlisis predictivo de
incidentes se emplea el procesamiento del lenguaje natural. Este permite clasificar e
identificar patrones en miles de reportes de conatos de accidentes para precisar las que

podrian ser zonas criticas.

En la gestion de ambientes peligrosos se emplean redes de sensores loT+ modelos
analiticos. Estos monitorean la acumulacion de gases toxicos o variaciones de temperatura

antes de que alcancen los limites permisibles.

1.4. Vision por computadora y analitica: Algoritmos de deteccion y seguimiento en

condiciones inseguras

A nivel global, seglin lo expresan Lan et al. (2024), los sistemas de vision artificial
han mostrado una alta efectividad en la deteccion de riesgos ergondmicos. Un estudio que
implementd Redes Neuronales Convolucionales (CNN en inglés), indicé que lograron un
94% de precision al identificar posturas de riesgo en lineas de produccion automotriz. Por
otra parte, Arshad et al. (2023) sefialan que la implementacion de este sistema en fabricas
alemanas logré una reduccion del 27% en lesiones musculoesqueléticas durante los seis
meses de prueba. Aun asi, el rendimiento del modelo esta sujeto a entrenamiento continuo,

con data de sets diversos para garantizar su precision sostenida.

Otras investigaciones validaron la eficacia de modelos predictivos basados en 1A
para la prevencion de riesgos laborales, Por ejemplo, la realizada por Stedle et al. (2023). El
analisis de registros historicos que se llevo a cabo, indicd que el 68% de los accidentes
prevenibles se asociaban con dos factores clave: fatiga laboral acumulada e inadecuados
disefios ergonomicos empleados en las estaciones de trabajo. El estudio destacd que la
integracion de estos modelos predictivos, tal como lo sefialan Grant et al. (2018) con
dispositivos loT para monitoreo continuo, podria mejorar su precision en un 22% al permitir

la deteccion temprana de riesgos.
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La experiencia de Toyota en Japdn constituye otro referente global de exitosa
implementacion de sistemas inteligentes a escala industrial. Tal como lo indican Ryalat et
al. (2024), se trato de un modelo de transformacion digital disefiado para el sector
manufacturero. La implementacion de redes LSTM (Long Short-Term Memory) para el
analisis de cuasi accidentes permitié6 a la empresa alcanzar una reduccion del 40% en
incidentes criticos durante un afio y medio de operacion. En acuerdo con lo publicado por
Dzedzckis et al. (2022), la metodologia mostrd especial efectividad en la deteccion de
patrones de riesgo con componente temporal, lo que facilitoé la ejecucion de medidas de

prevencion focalizadas y oportunas.

El meta-analisis de 46 casos industriales segin Weber et al. (2023) evidencid tres
retos clave: (1) el 70% de las fallas en IA se originaron por datos incompletos o mal
etiquetados; (2) solo el 12% de las PYMES en paises en desarrollo poseian infraestructura
adecuada para su implementacion; y (3) persisten brechas criticas entre el desarrollo
tecnologico y su adopcion real. Los investigadores, en particular Roger et al. (2024)
validaron estos resultados y enfatizaron la urgencia de establecer protocolos estandarizados

para la recoleccion y gestion de datos en implementaciones de IA.

El componente humano emerge como un desafio critico evidenciado en estudios de
fabricas indias, donde el 45% de los operarios presentaron resistencia inicial hacia sistemas
de vigilancia con IA. Asi lo indican Jarrahi et al. (2023). Esta resistencia se asocio
principalmente a dos factores clave: (1) temores sobre privacidad, y (2) escepticismo hacia
la inteligencia artificial. Como solucion, el estudio propuso implementar programas de
formacion practica e involucrar directamente a los trabajadores en la concepcion de estas

herramientas para favorecer su adopcion.

La Organizacion Internacional del Trabajo (OIT) exige transparencia operativa en
los sistemas de A de seguridad laboral y proteccion absoluta de los datos de los trabajadores,
asi lo indica Selvadurai (2025). Por otra parte, en concordancia con Schmidt, et al. (2024),
la norma ISO 45001 ha sido modernizada. Se hizo como parte de su evolucion para incluir
sistemas de gestion de seguridad mas robustos potenciados por IA, cuyas implementaciones
piloto han demostrado una reduccion del 35% en el tiempo de respuesta ante emergencias

potenciales.
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1.5. Trayectoria del empleo de IA capitulo Peru

Los primeros registros de IA aplicada a la seguridad laboral en Pert provienen de un
proyecto de la Pontifica Universidad Catélica de Perti (PUCP) y del sector minero, donde se
utilizaron algoritmos de aprendizaje automatico. El sistema empleado detectd patrones de
riesgo en la maquinaria pesada, con una precision considerable. No obstante, su adopcion en

la manufactura sigue siendo baja por la escasa infraestructura tecnologica.

Un informe del Instituto Nacional de Calidad (INACAL s.f) revel6é que la mayoria
de las PYMES manufactureras carecen de sistemas automatizados para la gestion de la
seguridad. Otro informe, pero de la Oficina de Programaciéon Multianual de Inversiones
(2023) indica que los principales desafios son el elevado costo de implementacion, la falta
de personal capacitado y la resistencia al cambio. Estos hallazgos coinciden con el estudio
de Lopez et al. (2022), quien identificO una correlacion directa entre el grado de

transformacion digital corporativa y sus indices de accidentabilidad laboral.

Datos del Ministerio de Trabajo y Promocion del Empleo (MTPE, 2022) revelaron
que, para entonces, la adopcion de tecnologias innovadoras dirigidas a minimizar los
peligros ocupacionales en el sector manufacturero de Per, aiin se encontraba en etapa
inicial. Tal informacion estaba respaldada por el registr6 de mas de 23 mil accidentes
laborales ocurridos principalmente en el &mbito territorial de Lima, Arequipa e Ica. Ademas,
un informe emanado de la Superintendencia Nacional de Fiscalizacion Laboral (SUNAFIL)
dejo en evidencia que apenas el 15% de las fabricas peruanas habian implementado

plataformas digitales para la gestion preventiva de riesgos ocupacionales (Olazébal, 2024).

Estudios recientes han desarrollado modelos basados en técnicas de IA, como el
método de agrupamiento gris (grey clustering) que integra tanto factores objetivos (vibracion
corporal, iluminacidn, estrés térmico y ruido) como valoraciones subjetivas de los
trabajadores para evaluar la calidad higiénica industrial; (Delgado, et al.,2021; Delgado et
al., 2023) hacen referencias a sendos modelos. También existen investigaciones realizadas
en almacenes y talleres industriales en Perti, que demuestran que estos modelos permiten

clasificar los niveles de riesgo asi como proponer medidas preventivas especificas para
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proteger la salud e integridad fisica del personal. Dichos enfoques facilitan una evaluacion
integral y continua que supera las limitaciones de métodos tradicionales, lo que permite una

gestion mas precisa y dinamica del riesgo.

De igual manera, se ha evidenciado que la IA puede transformar paradigmas en
seguridad laboral mediante sistemas predictivos y monitoreo en tiempo real reduciendo
errores humanos y facilitando entrenamientos seguros en entornos simulados. También
ayuda en la identificacion de riesgos técnicos asociados a la implementacion de IA, como
fallos en la deteccion humana en zonas peligrosas o falta de integracidon con sistemas de
emergencia, lo que subraya la necesidad de enfoques combinados que integren analisis
preventivo y evaluacion operativa para mejorar la interaccidon humano-maquina y garantizar
protocolos fail-safe (a prueba de fallas) (Khurram et al., 2025; Berezutskyi et al., 2025) lo
subrayan. En este sentido, el desarrollo e implementacion responsable de estas tecnologias
requiere marcos normativos claros que regulen su uso ético y técnico dentro del sector

manufacturero.

Por otro lado, revisiones sistematicas internacionales con participacion peruana
destacan una creciente tendencia hacia el uso de modelos predictivos basados en aprendizaje
profundo, para detectar riesgos laborales, aunque sefialan limitaciones como la dependencia
excesiva de datos visuales y la falta de estandarizacion metodologica. Se recomienda avanzar
hacia Explainable Artificial Intelligence o modelos explicables (XAI). Es decir, hacia la
utilizacién de métodos y técnicas que permiten a los humanos comprender como un sistema
basado en IA toma sus decisiones e integrar datos multimodales (ambientales, fisiologicos)
tal como sefialan Armenteros-Cosme et al. (2023) para aumentar la precision y confianza en
los sistemas inteligentes aplicados a seguridad industrial. Esta linea investigativa es crucial
para adaptar las soluciones tecnoldgicas a las condiciones especificas del entorno laboral

peruano.

Finalmente, estudios sobre el impacto generalizado de tecnologias de Industria 4.0 e
IA, revelan que, si bien estas herramientas contribuyen a reducir riesgos fisicos y
ergonomicos tradicionales, también generan nuevos riesgos psicosociales emergentes que

deben ser gestionados mediante estrategias multidimensionales. En este sentido, indican
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Arana-Landin et al. (2023), la gobernanza colaborativa interdisciplinaria se presenta como
un elemento clave para enfrentar estos desafios complejos derivados del avance tecnolégico.
En conjunto, estas investigaciones nacionales reflejan un compromiso creciente con la
innovacion tecnoldgica aplicada a la prevencion de riesgos laborales, enfatizando tanto en

las oportunidades como en los retos éticos, técnicos y organizacionales inherentes al siglo

XXI.
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Identificacion automatizada de factores

de riesgo laboral

La gestion estratégica de riesgos laborales en la manufactura cuenta con numerosas
opciones ya probadas y practicadas en diversos paises, cuyo escenario econdmico muestra
un crecimiento sostenido y avanzado en el cual las tradicionales formas de realizar las
actividades de manufactura han dado paso a protocolos mucho mas efectivos en cuanto a la
relacion ejecucion-logros. En este sentido, el factor influyente y reiterativo, en las

posibilidades que a continuacidon se mencionara es el empleo de TA.

2.1. Diagnostico de factores de seguridad operativa y modelo predictivo: Monitoreo

automatizado basado en 1A

El diagnéstico como accion previsiva es tal vez la acometida mas importante en
cuanto a la seguridad industrial, como parte de la gestion estratégica de riesgos laborales, en
la manufactura. De acuerdo con lo expresado por Shekh (2026), un diagnostico de factores
de seguridad operativa se realiza con el proposito de evaluar las condiciones fisicas y de
comportamiento, en un entorno laboral, para determinar el nivel de exposicion al riesgo,
previo a la intervencion tecnoldgica. El protocolo incluye la identificacién de condiciones
subestandar, como por ejemplo, el mapeo de areas criticas que se hace cuando no se lleva
como indumentaria el EPP (cascos, chaleco, guantes, gafas) y deberia usarse. Al no

cumplirse dicho protocolo se crea una vulnerabilidad critica.
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También se ejecuta cuando se delimitan las areas de riesgo laboral. Elena y
Adebowale (2026) senalan que en estos casos es fundamental la precision geométrica y
funcional de las zonas de exclusion, los denominados puntos de pellizco, las rutas de los
montacargas, asi como los perimetros de la maquinaria pesada. Un aspecto que optimiza este
monitoreo es la construccion de una matriz de riesgo dinamico: una herramienta de

evaluacion que se actualiza y adapta, segin la frecuencia de incumplimientos observados.

Toda la informacion obtenida y organizada puede utilizarse para disefiar modelos
predictivos, los cuales se construyen en base a herramientas estadisticas y de aprendizaje
automatico con los datos obtenidos de situaciones del pasado. Los modelos permiten
predecir acontecimientos, acciones y actitudes. También crean y analizan patrones mediante
el célculo de probabilidades, emiten tempranas sefiales de alerta y conducen a la precision

de relaciones y aplicacion de normas que pueden escapar al ojo humano.

En el contexto de la operatividad, predictividad y atencion a los indicadores de riesgo
laboral, un modelo basado en IA, ademas de detectar una falta de inmediato, también procesa
la frecuencia de repeticion de eventos adversos. Ejemplo de esto es la prediccion de patrones
de incumplimiento mediante la identificacion de turnos, horarios o areas de trabajo, asi como
la determinacion de lugares donde menos se cumple con el uso del EPP o donde més ocurren

invasiones de las zonas rojas.

Los algoritmos pueden determinar la probabilidad de un accidente con base en la
correlacion entre la falta de EPP y la cercania a una maquinaria activa, para ello se vale del
calculo de densidad de riesgo. También puede generar heatmaps o Mapas de Calor. Se trata
de una representacion visual de las zonas de la planta manufacturera donde ha ocurrido la

mayor cantidad de eventos de riesgo, a lo largo del tiempo.

El monitoreo automatizado del uso de EPP en relacion con las zonas de riesgo laboral
se refiere al funcionamiento analitico del sistema de visién por computadora en la linea de
manufactura. Las redes neuronales convolucionales, como arquitecturas YOLO o SSD, se
instalan en una fabrica para vigilar permanentemente y de forma automatica, el uso del EPP

por parte de los trabajadores y que ademas lo utilicen correctamente.

30



Existe la tecnologia Geofencing (geovallado), también llamadas Zonas Virtuales o
Regiones de Interés, su denominacion depende del ambito donde se utilice esta herramienta
tecnologica o donde se coloque el dispositivo rastreador. Se trata de un algoritmo
computacional que sirve para delimitar un area geografica del mundo real, equipado con

camaras, para una accion automatica, al detectar incursiones o salidas no autorizadas.

El procesamiento en el Borde o Edge AI, comporta la posibilidad de hacer analisis de
la informacion obtenida, al instante. Esta tecnologia se vale de servidores locales para reducir
el trafico de datos y mantener la capacidad de respuesta inmediata. Se utiliza en cdmaras
inteligentes, teléfonos moviles y autos autonomos. De esta manera se pueden garantizar

alertas inmediatas en las plantas de manufactura.

2.2. Deteccion temprana de factores ergonomicos: Analisis biomecanico mediante

modelos de vision artificial

La recurrencia de los Trastornos Musculoesqueléticos, Relacionados con el Trabajo
(TMRT) de acuerdo con Garcia-Gonzalez y Martinez-Lopez (2025) constituye uno de los
mayores desafios en la industria manufacturera moderna, por cuanto afecta directamente la
salud ocupacional al tiempo que genera elevados costes por ausentismo y pérdida de
productividad. Histéricamente, sefialan McAtamney y Hignett (2000), el diagnostico
ergonomico se ha basado en métodos observacionales directos o asistidos por listas de
chequeo tales como: OWAS (Ovako Working Posture Assessment System), RULA (Rapid
Upper Limb Assessment) y REBA (Rapid Entire Body Assessment). No obstante, Stefana et
al. (2021) sefiala que estas aseveraciones son objeto de cuestionamientos en cuanto a su
rigurosidad metodologica a la prevalencia de la subjetividad del evaluador, asi como por el

sesgo del muestreo temporal.

Para superar estas restricciones, el andlisis biomecéanico asistido por modelos de
visiéon por computadora (computer vision) se convierte en una alternativa objetiva y
continua. A diferencia de los sistemas tradicionales de captura de movimiento (Motion
Capture - MoCap) que ameritan la colocacion de marcadores fisicos o trajes inerciales sobre
el operario y que limitan su accionar en las lineas de ensamblaje, los modelos de vision
artificial, sefialan Lorenzini et al. (2023) no son invasivos (markerless pose estimation) y
procesan flujos de video estandar para inferir la estructura esquelética del cuerpo humano en

tiempo real. Algoritmos de estimacion de pose como OpenPose, MediaPipe o AlphaPose
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permiten extraer las coordenadas espaciales ($x, y, z$) de las articulaciones clave (cuello,
hombros, codos, mufiecas, columna y rodillas), afirman Camargo et al. (2024) con un alto

grado de precision clinica.

Una vez realizado el mapeo cinematico continuo de estas articulaciones, el sistema
de vision artificial calcula los angulos flexo-extensores y las torsiones del tronco o
extremidades. A decir de Adebowale y Agumba (2026) estas mediciones angulares se
integran automaticamente en las matrices de métodos estandarizados como Rapid Entire
Body Assessment (REBA), en espafiol Valoracion Rapida del Cuerpo Completo; Rapid
Upper Limb Assessment (RULA) que traducido significa Valoracién Répida de los Miembros
Superiores o en la Ecuacién Revisada perteneciente al National Institute for Occupational
Safety and Health (NIOSH), es decir, del Instituto Nacional para la Seguridad y Salud

Ocupacional.

De esta manera se digitaliza el calculo de la carga fisica acumulada conforme a las
directrices de la norma internacional ISO 11228 sobre manipulaciéon manual de cargas y
ergonomia postural (ISO, 2021). Este procesamiento automatizado transforma la evaluacion

cualitativa episodica en un indicador continuo de exposicion biomecanica en tiempo real.

El valor predictivo de esta arquitectura tecnologica descansa en la capacidad de
detectar a tiempo patrones de fatiga muscular y sobrecarga bioldgica, antes de que se
manifieste una lesion irreversible. Al comparar la postura esquelética del trabajador, con
algoritmos de aprendizaje automatico (machine learning), los modelos predictivos
correlacionan la frecuencia de posturas forzadas, la repetitividad de los ciclos de trabajo y el
tiempo de permanencia en angulos criticos a objeto de emitir alertas tempranas de riesgo

Chatzis et al. (2024).

Esta deteccion temprana permite a las unidades de Seguridad y Salud en el Trabajo
(SST) y a los supervisores de planta, entre otras acciones, rediseiar puestos de trabajo,
equilibrar las cargas operativas en las lineas de ensamblaje, asi como aplicar intervenciones
ergondmicas adaptativas. De esta manera, se consolida una gestiéon de riesgos proactiva
orientada al bienestar integral del trabajador y al cumplimiento de los estandares globales de

seguridad industrial.
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2.3. Evaluacion dinamica de riesgos ambientales: Iluminacion, temperatura y

exposicion en la nave industrial

Es sabido que las condiciones fisicas del entorno de trabajo ejercen un impacto
directo sobre las capacidades cognitivas, visuales y fisioldgicas de los trabajadores, por esta
razén es tan importante estar atentos a la iluminancia, la carga térmica y a los niveles de
contaminacion atmosférica por material particulado o gases. En este sentido, la seguridad
operacional, al igual que la eficiencia biomecanica en los procesos de manufactura que se
realizan en la nave industrial, dependen en gran medida de la caracterizacion de todos esos

factores de riesgo ambiental.

Por otra parte, durante muchos afios la evaluacion de los mencionados factores ha
estado supeditada a mediciones puntuales realizadas con equipos portatiles, por lo que los
resultados obtenidos tras la aplicacion los diagnosticos son estaticos y ajenos a la justa
dimension de la dindmica espacio-temporal de las variables térmicas, luminicas y quimicas,
experimentadas durante los distintos turnos de trabajo. En este marco, de acuerdo con
Fernandez y Rivas (2024), la integracion de la Internet de las Cosas Industrial (IIoT) y la
analitica predictiva basada en IA, puede transformar una evaluacion ambiental estatica en

un modelo dindmico de monitoreo continuo en tiempo real.

Por ejemplo, la iluminacion en los puestos de trabajo influye en la agudeza visual y
la tasa de fatiga ocular del personal. En concordancia con lo que sefialan Rodriguez-Delgado
y Medina-Castillo (2021), tanto los deficientes o heterogéneos niveles de iluminancia como
el deslumbramiento o los contrastes marcados entre la zona de tarea y el entorno secundario
aumentan considerablemente la tasa de errores operativos, la omision de senales de

advertencia y los accidentes graves.

La aplicacion de sensores fotométricos en red, ajustados a modelos de vision artificial
que evaltian los cambios en la iluminacion mediante procesamiento de imagenes, permite
advertir permanentemente la observancia de los niveles minimos de luz exigidos por
normativas internacionales como la ISO 8995-1 y las pautas de OSHA, establecidas por la
Administracion de Seguridad y Salud Ocupacional de EE.UU. Este monitoreo hecho en
tiempo real no solo previene la fatiga visual del trabajador, también permite corregir las
variaciones producidas por los cambios de la luz natural o por las fallas mecénicas que

ocurran en los sistemas luminosos.
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La importancia de estas consideraciones obedece al hecho de que la temperatura y la
carga térmica constituyen agentes estresores que producen un severo impacto en la
homeostasis y el rendimiento biomecénico (Alvarez-Gémez y Benitez-Sanchez, 2022). El
estrés térmico por calor cuantificado mediante el indice Wet Bulb Globe Temperature
(WBGT), en espainol Temperatura de Globo y Bulbo Humedo (TGBH), provoca
deshidratacion, reduccion de la destreza motora fina, elevacion del ritmo cardiaco y pérdida
de concentracion, factores que crean condiciones idéneas para incidentes por

atragantamiento o atrapamiento.

Asimismo, la exposicion continuada a variaciones extremas de temperatura genera
respuestas compensatorias de estrés metabolico. La implantacion de redes de sensores de
microclima, distribuidos en puntos estratégicos de la nave industrial, ayuda a construir
mapas sobre las zonas térmicas criticas y a identificar fenomenos como las islas de calor

internas producidas por la disipacion térmica de la maquinaria pesada.

En un entorno laboral es imposible evitar la exposicion ambiental a agentes
contaminantes. Por ejemplo, siempre habrd material particulado, humos de soldadura y
compuestos organicos volatiles (COV) propios de las actividades de ensamblaje,
mecanizado y pintura, en una nave industrial creada para tal fin. Lamentablemente, la
exposicion prolongada a estas sustancias, aun cuando se mantenga por debajo de los Limites
de Exposicion Permisible (PEL), estipulados por OSHA o las directrices ISO 16000,
contribuye con el desarrollo a largo plazo de afecciones respiratorias cronicas y reduce la
capacidad cardiovascular laboral. No obstante, existen Optimos mecanismos de control,
como la integracién de algoritmos de inteligencia artificial para la fusion de datos
multisensoriales (sensor fusion) que permiten predecir la dispersion de gases o particulas, en

funcién de la ventilacion, la humedad relativa y la temperatura ambiental.

En definitiva, el empleo de IA en la seguridad industrial en cuanto a la gestion del
riesgo laboral, constituye la base para la intervencion preventiva en tiempo real, por cuanto
garantiza la optimizacion de los espacios de trabajo mientras ayuda en la reduccion del indice
de siniestros en los procesos de manufactura y la evaluacion dindmica de riesgos
ambientales, reconfigura los diagnosticos para crear la posibilidad de sustituir las mediciones

esporadicas por una matriz ambiental adaptativa.
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2.4. Aplicacion del algoritmo de vision por computadora (Estudio de caso en el sector

manufacturero: Hallazgos y comportamiento del subsistema predictivo)

Es un buen momento para exponer un ejemplo especifico de lo que esta ocurriendo
en la actualidad respecto al empleo de IA en la seguridad industrial, para la gestion del riesgo
laboral, especificamente en la industria manufacturera. En este caso, se trata de la
incorporacion de la Vision por Computadora (Computer Vision), una de sus aplicaciones
mas eficaces. Se estd empleando, en el marco de la Industria 4.0, mediante las arquitecturas

de aprendizaje profundo (Deep learning), tales como las redes neuronales convolucionales.

Esta tecnologia, de acuerdo con Chaparro (2024), permite transformar las cadenas
tradicionales de videovigilancia en subsistemas capaces de identificar automaticamente el
uso correcto de los EPP, la intrusion en éreas restringidas y la adopcion de posturas
ergondomicamente peligrosas. Son muy utiles en este sector, caracterizado por entornos de
alta interaccidén entre operarios y maquinaria pesada. La adopcion de la vision por
computadora constituye una evolucion que va desde esquemas reactivos hacia modelos

dindmicos enfocados en la mitigacion de riesgo en tiempo real.

2.5. Vision por computadora en la gestion de riesgos laborales

Su funcionamiento se ejecuta, de acuerdo con Garcia-Sanchez y Ramirez-Ortega
(2023) al procesar flujos de video de camaras del sistema cerrado (CCTV) para clasificar y
detectar anomalias sin intervencion humana directa. Por ejemplo, algoritmos como YOLO
pueden identificar inmediatamente si el trabajador usa el EPP o no, seglin esté establecido.
De igual manera puede determinar la invasion de areas restringidas proximas a maquinaria
pesada o a celdas robotizadas en movimiento. A esto se le denomina Control de Perimetros
y Zonas Criticas. También cumple una funcion denominada Ergonomia Digital a través de
la cual detecta posturas forzadas mediante la estimacion de pose (pose estimation). Con esta
vision se previenen desordenes musculoesqueléticos antes de que se conviertan en lesiones

cronicas.
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2.6. Caso: Sector manufacturero en una planta metalmecanica automotriz

Este ejemplo ocurre en una planta de ensamblaje que implement6 una arquitectura
de vision por computadora, conectada con camaras de CCTV, para monitorear el uso del

EPP, asi como el ingreso no autorizado a la zona de celdas robotizadas.

En este caso anonimo, el proceso se da de la siguiente manera: un trabajador se

dispone a entrar en la nave industrial, en su turno y horario laboral.

— Primero: La presencia del trabajador es detectada por las cdmaras CCTV. A través
del flujo de video se emite la alerta temprana.

—  Segundo: El algoritmo YOLO recibe la informacion e identifica en milisegundos si
el empleado esta utilizando el EPP.

— Tercero: Inmediatamente se activa el subsistema predictivo para calcular la

probabilidad numérica de que ocurra un evento.

Los hallazgos que se pudieron analizar en este caso redundaron en cuanto a la
disminuciéon del tiempo de respuesta en la deteccion del uso del EPP o del ingreso al
perimetro restringido. Pas6 de 45 minutos, producto de rondas humanas a menos de 1,5
segundos mediante la alerta automatizada. También se logré una mitigacion de incidentes
del 68% en actos inseguros durante los primeros seis meses de seguimiento continuo,
alternado con orientaciones correctivas inmediatas por parte del supervisor. De igual manera,
tras entrenar la red con oclusion parcial, técnica que permite analizar la visibilidad y el
contexto de las partes visibles de un objeto, el modelo alcanzé una precision del 94,2% en

la reduccion de falsos positivos.

La vision artificial, segun Porras y De La Cruz (2021), como parte de los esquemas
predictivos, ademas de detectar la falta de un equipo, un ingreso no autorizado o una postura
ergondmica andomala, entre muchas otras posibilidades, también analiza la frecuencia y
severidad del comportamiento del sistema mediante modelos de aprendizaje automatico.
Algunos de los subsistemas que lo componen son: el Calculo Dynamic Risk Score, utilizado
para crear un indice de riesgo acumulado (Ri) de cada individuo a partir de cada deteccion
individual. Por ejemplo, si un trabajador permanece mas de 10 segundos en una zona de

peligro sin su EPP, la severidad de su indice pasa de advertencia a urgencia.
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Existe otro subsistema que identifico patrones temporales. Se llama Tendencia de
Riesgo por Turno. En la planta estudiada se determin6 que la probabilidad de no usar EPP
aumento de 35% en las ltimas dos horas del turno nocturno debido a fatiga. Finalmente, el
encargado de observar el Mantenimiento Preventivo e Intervencion, es el responsable de
enviar una sefial que recibe un Controlador Logico Programable PLC, para ralentizar o
detener la maquinaria contigua cuando existen probabilidades de colision o infraccion que

superan el umbral critico (P>0.85).
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Evaluacion estratégica del impacto de la

Inteligencia Artificial en la reduccion de riesgos

En este capitulo se presenta el andlisis en torno a las siguientes variables: el Sistema
de Inteligencia Artificial, el cual representa la variable independiente y constituye el
componente tecnologico y la Reduccion de Riesgos es la variable dependiente, que no es
mas que el resultado vinculado a su aplicacion en los procesos de identificacion, evaluacion
y mitigacion de los riesgos. Para ello se vinculan resultados del trabajo de campo a fin de
precisar el alcance real de las capacidades predictivas de estas tecnologias. Tal aproximacion
va mas alld de estos descubrimientos para examinar criticamente la relacion entre el
desempeiio de los sistemas algoritmicos, el anticipo de riesgos y su importancia para la toma
de decisiones en el contexto de la industria manufacturera de Ica. Desde esta perspectiva,
analizar la eficiencia algoritmica y del modelo predictivo se orienta a valorar como la
capacidad de procesamiento y prediccion de la inteligencia artificial ayuda a identificar
patrones, anticipar posibles eventos contraproducentes, asi como fortalecer las estrategias

dirigidas a su prevencion y gestion.
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3.1. Evaluacion general del sistema de IA mediante comparacion y factores de riesgo

Pre-IA/Post-IA y prueba de hipdtesis

En el actual escenario de transformacion digital propio del nuevo milenio, la industria
manufacturera enfrenta el desafio de integrar tecnologias inteligentes que no solo optimicen
la produccidn, sino que también fortalezcan la seguridad laboral. Analizar descriptivamente
el sistema de TA especificamente la vision por computadora y los modelos predictivos,
permite comprender como estas herramientas procesan informacion en tiempo real para
detectar conductas inseguras, incumplimiento de EPP y posturas ergondmicas inadecuadas.
Este analisis resulta pertinente porque traslada la gestion del riesgo desde un enfoque
reactivo hacia uno preventivo, sustentado en datos y evidencia objetiva. En el contexto de la
industria manufacturera de Ica, caracterizada por procesos metalmecanicos y
agroindustriales con alta exposicion a riesgos fisicos y ergondomicos, este objetivo busca
aportar una mirada técnica y contextualizada sobre el papel de la IA como aliada estratégica
en la proteccion del trabajador y en la consolidacion de una cultura de seguridad acorde con

las exigencias tecnoldgicas del siglo XXI.

Los resultados sobre la integracion de la inteligencia artificial en la gestion
estratégica de riesgos laborales evidencian que el sistema basado en vision por computadora
produjo una mejora sustancial en el cumplimiento del uso de equipos de proteccion personal
(EPP), asi como en la deteccion oportuna de factores de riesgo ergondmicos y de seguridad.
El incremento de 22 puntos porcentuales en el cumplimiento promedio y la reduccion
significativa de incidentes asociados confirman que el monitoreo automatizado permitid
transformar un esquema de supervision intermitente en un sistema de vigilancia continua y
objetiva. Este hallazgo es coherente con estudios recientes que sefialan que la vision por
computadora aplicada a entornos industriales mejora la identificacion temprana de conductas
inseguras y reduce la probabilidad de accidentes mediante analisis en tiempo real (Fang et

al., 2019; Lee et al., 2023).

Desde la perspectiva ergondémica, la integracion de modelos de estimacion de postura
permitid detectar patrones de levantamiento inadecuado de cargas y posiciones corporales
de riesgo, lo que coincide con investigaciones que destacan el potencial de la inteligencia
artificial para evaluar biomecénicamente movimientos laborales y prevenir trastornos
musculoesqueléticos (Samkari et al., 2023). En entornos manufactureros donde la

repetitividad y la manipulacién manual son frecuentes, este tipo de monitoreo adquiere
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relevancia estratégica para la sostenibilidad organizacional, al reducir ausentismo, costos por

lesiones y pérdida de productividad.

De conformidad con los resultados se puede afirmar que el sistema alcanzé un alto
nivel de precision en la deteccion de incumplimientos, reforzando la confiabilidad del
modelo implementado. La literatura indica que los algoritmos de deteccidon de objetos, como
los basados en redes neuronales profundas, pueden alcanzar niveles de precision superiores
al 90% en entornos controlados (Su et al., 2025), lo cual respalda la consistencia técnica del
sistema aplicado en la empresa analizada. En este sentido, la evidencia empirica local se
alinea con tendencias globales hacia la digitalizacion de la seguridad industrial en el marco

de la Industria 4.0 (Nioata et al., 2025).

En el contexto del nuevo milenio donde la sostenibilidad empresarial exige integrar
tecnologia, productividad y bienestar humano, la aplicacion de inteligencia artificial en la
gestion de riesgos laborales representa un avance hacia modelos de prevencion predictiva
mas que reactiva. Este enfoque no solo fortalece la cultura de seguridad, sino que también
contribuye a los Objetivos de Desarrollo Sostenible vinculados al trabajo decente y
crecimiento econdmico (ODS 8) promoviendo entornos laborales mas seguros y resilientes.
Por tanto, los resultados obtenidos no se limitan a un caso empresarial especifico, sino que
reflejan una tendencia estructural hacia la transformacion digital de la seguridad ocupacional

en la industria manufacturera contemporanea.

Para examinar esto se asume que la Inteligencia Artificial es el conjunto de
componentes tecnoldgicos que permiten procesar grandes volimenes de datos operativos y
detectar riesgos los cuales se utilizaron en la industria manufacturera de Ica en dos periodos:
octubre de 2025 correspondiente a Pre-IA, el cual es la referencia para la comparacion, y
noviembre de 2025 en el cual se aplicé la IA con la finalidad de contrastar las condiciones
observadas antes y durante la incorporacion de la IA, haciendo énfasis a su posible relacion
con los factores de riesgo identificados previamente. Cabe resaltar que la comparacion
realizada entre los dos periodos no intenta imputar a la A alguna variacion, sino registrar
las diferencias y valorar en qué medida el uso de sus componentes y funcionalidades se

vincula con la presencia, modificacion o mitigacion de tales factores.
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La Fase Pre-IA tomada como referencia para la comparacion, el control de la
industria manufacturera de Ica correspondiente a octubre de 2025, se llevo a cabo a través
de un sistema tradicional basado especialmente en la supervision visual manual, el uso de
checklist fisico para identificar el cumplimiento de los equipos de proteccion personal (EPP),
el registro de incidentes en cuadernos y la elaboracion de reportes mensuales consolidados.
Los instrumentos utilizados para tal fin fueron el formato de inspeccidn diaria de seguridad,
el IPERc tradicional y los reportes manuales de actos inseguros los cuales permitieron
relacionar y registrar las condiciones y comportamientos asociados a los factores de riesgo

existentes durante el periodo analizado. En la Tabla 1 se muestran dichos registros.

Tabla 1

Datos Pre-IA- noviembre 2025 (trabajadores observados: 25 operarios.

: Criterios c
‘ Caracteris il B de Uso  Variables e Fr‘e € vida Util /
N Area / " ma que res de ncia de e
o EPP Actividad t €35 Tgcni control el ISTeCtab s Supervisi Inspecc pELLE L
Técnicas (Detectabl s por IA . o ento
ca on ion
es por TA)
1 Casco Corte, Polietileno ANSI Golpes Casco Presencia % Diaria  3-5 afios
de mecanizad HDPE, Z89.1 por colocado en cabeza, cumplimi
segurid o, suspension / EN caida de correctame posicion  ento
ad ensamblaje interna, 397 objetos, nte sobre correcta,  casco, N°
, barboquejo impacto cabeza, sin ausencia  alertas
mantenimi ajustable, , riesgo inclinacion por
ento. dieléctrico eléctric y con ausencia
Clase E 0 barboque;j
indirect o ajustado
0
2 Guante Manipulac Kevlar o EN Cortes, Uso en Deteccion % uso Diaria Seglin
s ion de cuero 388 abrasio ambas en correcto, desgaste
anticort planchas y reforzado, nes manos extremidad N° alertas
e piezas resistencia durante es manos
metalicas corte nivel manipulaci superiores descubiert
4+ 6n as
3 Lentes Esmerilad Policarbon ANSI Proyecc Lentes Reconocim % Diaria  Revision
de o, ato Z87.1 i6on de cubriendo iento facial cumplimi semanal
segurid perforado resistente a particul completam + accesorio ento
ad impacto, as ente 0jos lentes, N°
proteccion metalic alertas
lateral as levantami
ento
4 Protect Zona Atenuacion EN Hipoac Cobertura Deteccion % Semana  Segun
or maquinaria >25 dB 352 wusia por completa lateral cumplimi 1 fabricante
auditiv >85 dB ruido de ambos cabeza ento zona
0 industri oidos critica
al
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Criterios

‘ Caracteris Nor  Riesgo de Uso  Variables Indicado Fr.e € Vida Util /
N Area / q ma que res de ncia de 4 g
o EPP Activi ticas I Correcto Detectable - Mantenimi
ctividad S Técni control Supervisi Inspecc
Técnicas (Detectabl s por IA z N ento
es por [A) on ton
5 Careta Soldadura Filtro EN Radiaci Uso Reconocim N° alertas Diaria  Revision
de eléctrica  automatico 175 6n permanent iento facial durante diaria
soldado DIN 9-13, UV/IR, e durante completo soldadura
r pantalla chispas arco
facial eléctrico
completa
6 Arnés Trabajos Sistema de ANSI Caidas Arnés Deteccion % Antes 5 afios
de en altura  anclaje 7359 a ajustado y corporal + trabajador de cada
segurid certificado, distinto anclado a punto es uso
ad linea de nivel  punto fijo anclaje correctam
vida ente
anclados
7 Botas Todas las Puntera de AST Caida Uso Deteccion % Diaria Segun
de areas acero,suela M de permanent zona cumplimi desgaste
segurid operativas antidesliza F241 objetos, e en 4area inferior ento botas
ad nte 3 resbalo productiva corporal
nes
8 Mascar Soldadura Filtro NIOS Inhalaci Ajuste Deteccion  N° alertas Diaria  Cambio
illa  /y particulasy H on correcto  facial respirador periodico
Respira esmerilado humos vapores nariz y parcial ausente
dor metalicos y boca
polvos

Nota. Se muestran los datos de la observacion de 25 operarios durante la fase Pre-IA (noviembre de 2025)
sobre las condiciones seguridad.

3.1.1. Promedio general de cumplimiento (Pre-1A)

A continuacion se describe la tabla de datos Pre-IA correspondiente a noviembre de
2025 (antes de la implementacion del sistema de vision por computadora) para la empresa
Maestranza Metalmecanica S.R.L., considerando 25 operarios observados en planta. Los
datos son consistentes con una supervision tradicional manual.

Tabla 2

Datos Pre-1A — noviembre 2025 (trabajadores observados: 25 operarios).
N° EPP Cumplimiento Incumplimiento %

(N° trabajadores) (N° trabajadores) Cumplimiento

1 Casco de seguridad 18 7 72
2 Guantes anticorte 16 9 64
3 Lentes de seguridad 19 6 76
4 Protector auditivo 15 10 60
5 Careta de soldador* 8 2 80
6 Arnés de seguridad** 6 4 60
7 Botas de seguridad 21 4 84
8 Mascarilla / Respirador 17 8 68

Nota. *Careta de soldador: Evaluada solo en 10 trabajadores del area de soldadura.

** Arnés de seguridad: Evaluado solo en 10 trabajadores que realizan trabajos en altura.

Para los demas EPP se consideraron los 25 operarios.
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= Se calcula el promedio simple:

%Cumplimiento ;
Promedio

B EPP, + EPP, + EPP; + EPP, + EPP; + EPP; + EPP, + EPPg
B Numero total

72% + 64% + 76% + 60% + 80% + 60% + 84% + 68%
8

%Cumplimiento =
Promedio

%Cumplimient()promedio PRE—-IA — 70.5%
Cumplimiento promedio general Pre-IA: 70.5%

Antes de la implementacion del sistema de inteligencia artificial existia un cumplimiento

moderado (=70%); el mayor incumplimiento se registraba en:
-Protector auditivo (40% incumplimiento).
-Armnés (40% incumplimiento).
-Guantes (36% incumplimiento.

El andlisis previo a la implementacion del sistema de inteligencia artificial evidencia
un nivel promedio de cumplimiento de EPP del 70,5%, lo que refleja un control preventivo
parcial dentro de la empresa; sin embargo, los porcentajes de incumplimiento observados en
el protector auditivo y el arnés de seguridad (40% cada uno), asi como en los guantes
anticorte (36%) representan una situacion técnicamente relevante debido a que estos equipos
estan vinculados a riesgos de alta severidad en entornos metalmecanicos. Estas cifras indican
que la supervision manual, basada en inspecciones periddicas y observacion directa, no
garantiza una vigilancia continua ni objetiva permitiendo que conductas inseguras persistan
durante la jornada laboral. En consecuencia, los resultados Pre-IA ponen en evidencia la
necesidad de incorporar sistemas automatizados de monitoreo que fortalezcan la deteccion

oportuna de incumplimientos y mejoren la gestion preventiva de riesgos.
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3.1.2. Promedio general de cumplimiento (Post-1A)

A continuacion se describe correctamente los datos Post-IA correspondiente a
noviembre de 2025 (después de la implementacion del sistema de vision por computadora)
para la empresa Maestranza Metalmecénica S.R.L., considerando 25 operarios observados

en planta. Los datos son consistentes con una supervision tradicional manual (Tabla 3).

Tabla 3

Datos Post-14-noviembre 2025 (trabajadores observados: 25 operarios).

N° EPP Cumplimiento Incumplimiento %
(N° trabajadores) (N° trabajadores) Cumplimiento

1 Casco de seguridad 24 1 96

2 Guantes anticorte 23 2 92

3 Lentes de seguridad 24 1 96
4 Protector auditivo 22 3 88

5 Careta de soldador* 1 90

6  Arnés de seguridad** 9 1 90

7  Botas de seguridad 24 1 96

8  Mascarilla / Respirador 23 2 92

Nota. *Careta de soldador: Evaluada solo en 10 trabajadores del area de soldadura.
**Arnés de seguridad: Evaluado solo en 10 trabajadores que realizan trabajos en altura.

Para los demas EPP se consideraron los 25 operarios.

Calculo del promedio simple:

%Cumplimientop,omedio

EPP, + EPP, + EPP; + EPP, + EPPs + EPP; + EPP, + EPPg
B Numero total

96% + 92% + 96% + 88% + 90% + 90% + 96% + 92%
8

%Cumplimientop,omedio =

%Cumplimient()promedio POST—IA — 92. 5%

Previo a la implementacion del sistema de inteligencia artificial, el nivel promedio
de cumplimiento de EPP se situaba alrededor del 70%, lo que indica una adhesion parcial a
las normas de seguridad, pero aun insuficiente para garantizar un control preventivo solido
en un entorno metalmecéanico. Los mayores niveles de incumplimiento se concentraban en

el protector auditivo y el arnés de seguridad (40% cada uno), asi como en los guantes
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anticorte (36%), equipos directamente vinculados a riesgos de alta exposicion como ruido
industrial, trabajos en altura y manipulacion de piezas metalicas. Estas cifras sugieren que
el monitoreo basado exclusivamente en supervision manual no aseguraba un seguimiento
continuo ni inmediato del comportamiento seguro, permitiendo que practicas inadecuadas
persistieran durante la jornada laboral, generando brechas entre la normativa establecida y

su aplicacion efectiva en campo.
Calculo del incremento porcentual

El incremento se calcula comparando el porcentaje de cumplimiento Pre-IA y Post-1A:

Incremento porcentual = %Post — %Pre
Es decir, se mide cuantos puntos porcentuales aumento6 el cumplimiento tras implementar la
IA.

Incremento porcentual = 92.5 - 70.5

Incremento porcentual = 22

Incremento general = 22 puntos porcentuales.

Calculo por cada EPP

Tabla 4

Incremento porcentual por cada EPP.

EPP % Pre-IA % Post-IA Incremento (%)
Casco 72 96 +24
Guantes 64 92 +28
Lentes 76 96 +20
Protector auditivo 60 88 +28
Careta 80 90 +10
Arnés 60 90 +30
Botas 84 96 +12
Mascarilla 68 92 +24

Nota. Muestra la variacion observada en el cumplimiento de cada EPP una vez incorporada la IA.
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JEs importante saber por qué se usa la diferencia simple y no féormula relativa?

En estudios de cumplimiento de EPP, se reporta en puntos porcentuales, porque:

— Es mas claro interpretativamente.

— Permite comparacion directa.

— Es estandar en investigaciones de seguridad laboral.

La comparacion entre el periodo previo y posterior a la implementacion del sistema
de inteligencia artificial revela un aumento promedio de 22 puntos porcentuales en el
cumplimiento del uso de equipos de proteccion personal, al pasar de 70,5 % a 92,5 %. Este
incremento no solo representa una mejora cuantitativa, sino también un cambio cualitativo
en el control preventivo dentro de la planta, ya que los mayores avances se concentraron en
equipos asociados a riesgos de mayor severidad, como el arnés de seguridad (+30%), el
protector auditivo (+28%) y los guantes anticorte (+28%). En consecuencia, el monitoreo
automatizado permitid6 reducir las brechas propias de la supervision intermitente,
favoreciendo una vigilancia continua y objetiva que influyd positivamente en la conducta

del trabajador y en el fortalecimiento de la cultura de seguridad.
3.1.3. Planteamiento de la hipotesis general y prueba estadistica

Con la finalidad de verificar si la aplicacion de Inteligencia Artificial contribuye de
forma significativa a la gestion estratégica de los riesgos laborales en la industria
manufacturera, se plantearon la hipdtesis nula (Ho) y la hipotesis alterna (H:), estableciendo
un nivel de significancia de a = 0,05. Para contrastar ambas hipdtesis, se empleo la prueba t
de Student para muestras relacionadas, debido a que permite comparar los resultados
obtenidos en los periodos Pre-IA y Post-IA sobre las mismas unidades de observacion. El
procesamiento y andlisis estadistico se realizo mediante MATLAB, con el proposito de
determinar si las diferencias observadas entre ambos periodos presentan significancia

estadistica suficiente para sustentar la hipdtesis alterna.
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t de Student para muestras relacionadas MATLAB
MATLAB
% Datos Pre-1A
pre =[72 64 76 60 80 60 84 68];
%
% Datos Post-IA
post =96 92 96 88 90 90 96 92];
% Nivel de significancia
alpha = 0.05;
% Prueba t pareada
[h,p,ci,stats] = ttest(post, pre, 'Alpha’, alpha);
% Mostrar resultados
disp('Valor t calculado:");
disp(stats.tstat);
disp('Grados de libertad:');
disp(stats.df);
disp('Valor p:');
disp(p);
disp('Intervalo de confianza:");
disp(ci);
if h==
disp('Se rechaza HO: existe diferencia significativa.");
else
disp('No se rechaza HO0.");

end

Datos utilizados
Pre-TA (% cumplimiento por EPP): 72, 64, 76, 60, 80, 60, 84, 68

Post-IA (% cumplimiento por EPP): 96, 92, 96, 88, 90, 90, 96, 92
Numero de pares (n) =8

Grados de libertad (gl) =7
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Resultado de la prueba t

tealculado = 8.315

Valor critico t (gl = 1; a = 0.05):
tcritico ~ 2.365

Decision:

Como:

teaicutado = 8:315 > tepitico = 2.365

La aplicacion de la prueba t de Student para muestras relacionadas arrojé un valor t
calculado de 8.315 con 7 grados de libertad, el cual supera ampliamente el valor critico de
2.365 establecido para un nivel de significancia de 0.05. Este resultado indica que la
diferencia observada entre los niveles de cumplimiento de EPP antes y después de la
implementacion del sistema de inteligencia artificial no puede atribuirse al azar. En
consecuencia, se rechaza la hipdtesis nula y se acepta la hipdtesis alterna, confirmandose
que la incorporacion del sistema de vision por computadora generd un incremento
estadisticamente significativo en la adherencia al uso de equipos de proteccion personal en
la empresa Maestranza Metalmecéanica S.R.L., fortaleciendo asi el control preventivo y la

gestion de la seguridad laboral.

Calculo del tamaiio del efecto (Cohen's d)
La prueba t arroja que si existe diferencia significativa, el tamafio del efecto dice:
qué tan grande es esa diferencia en términos practicos.
En otras palabras:
La t responde: (Es significativa?

Cohen’s d responde: ;Es grande el impacto?

En el estudio, Cohen’s d ha permitido cuantificar cuanto influyo6 realmente la [A en

el cumplimiento de EPP.

Una vez precisada la existencia de diferencias estadisticamente significativas

mediante la prueba t de Student para muestras relacionadas, se procedi6 a calcular el tamafio
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del efecto mediante el estadistico Cohen’s d, con el proposito de precisar la magnitud
practica de las diferencias entre los resultados Pre-IA y Post-IA. En tanto que la prueba t se
usa para establecer si la diferencia observada es estadisticamente significativa, con el
estadistico Cohen’s d se valora qué tan importante es dicha diferencia en términos de
magnitud. Este indicador permitié cuantificar la magnitud del cambio observado en el
cumplimiento del uso de equipos de proteccion personal (EPP) entre ambos periodos,
generando evidencia complementaria para interpretar los resultados asociados a la

incorporacion de la Inteligencia Artificial.

Calcular

Donde:

» D = Media de las diferencias (Post — Pre)

=  SDp = desviacion estandar de las diferencias

Desarrollo con sus datos reales
Diferencias por EPP:
Post — Pre: 24, 28, 20, 28, 10, 30, 12, 24
Media de diferencias: D = 22
Desviacion estandar de diferencias: SDp =~ 7.48

Aplicando la formula:

22
"~ 7.48

d =~ 294

Interpretacion de Cohen’s d

Criterios estandar:
= “0.2 — “efecto pequeio”
= “0.5” — “efecto mediano”
= “0.8” — “efecto grande”

= “1.0” — “efecto muy grande”
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= Eneste caso: d~2.94

= Efecto extremadamente grande

* Impacto muy alto del sistema A

= Cambio sustancial en comportamiento preventivo

El tamafio del efecto estimado mediante el coeficiente de Cohen (d = 2.94) pone de
manifiesto que la variacion observada en el cumplimiento del uso de equipos de proteccion
personal tras la implementacion del sistema de inteligencia artificial no solo es
estadisticamente verificable, sino de magnitud considerable. Un valor cercano a 3 indica que
la diferencia entre el escenario previo y posterior supera ampliamente los estandares
comunmente aceptados para un efecto grande, lo que refleja un cambio sustancial en la
conducta preventiva dentro de la empresa. En términos practicos, ello implica que el sistema
de vision por computadora no generé una mejora marginal, sino una transformacion
significativa en la adherencia a las normas de seguridad, fortaleciendo de manera tangible el

control operativo y la gestion del riesgo laboral.

Los resultados de la prueba t para muestras relacionadas indican una diferencia
significativa entre las mediciones Pre-IA y Post-IA, por cuanto el valor de p fue menor que
el nivel de significancia establecido. De igual forma, el tamafio del efecto que se obtuvo a
través del estadistico de Cohen’s fue d = 2,94 considerado un efecto muy grande e indica
una magnitud considerable de la diferencia observada entre los periodos comparados. Por lo
tanto, se rechaza la hipdtesis nula (Ho) y se obtiene evidencia a favor de la hipdtesis alterna
(H:) seglin la cual la aplicacion de 1A contribuye signitificativamente a la gestion estratégica

de los riesgos laborales en la industria manufacturera.

3.2. Mitigacion integrada de riesgos ambientales y ergonomia

Evaluar la aplicacion de inteligencia artificial en la gestion de los riesgos ambientales
y ergondmicos en la industria manufacturera responde a la creciente incorporacion de
tecnologias inteligentes en los entornos productivos contemporaneos, particularmente en el
marco de la denominada Industria 4.0, donde la digitalizacion de procesos no solo busca
optimizar la eficiencia operativa, sino también fortalecer la seguridad y sostenibilidad

laboral.
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Diversos estudios han demostrado que los sistemas basados en vision por
computadora, sensores [oT y modelos de aprendizaje automatico permiten identificar en
tiempo real condiciones ambientales criticas, como niveles elevados de ruido, vibraciones
excesivas, deficiencias de iluminacién o variaciones térmicas, asi como patrones
ergondmicos asociados a posturas forzadas, movimientos repetitivos y manipulacion
inadecuada de cargas. Estos enfoques superan los métodos tradicionales de inspeccion
periodica al ofrecer monitoreo continuo y generacion automatica de alertas, reduciendo la

dependencia exclusiva de la observacion humana.

Desde la perspectiva cientifica, evaluar el sistema de inteligencia artificial implica
analizar no solo su capacidad técnica de deteccion, sino también su impacto cuantificable en
la disminucidon o control de los riesgos laborales. La literatura reciente sostiene que la
aplicacion de algoritmos de deteccion de objetos y estimacion de postura corporal ha logrado
mejorar significativamente la identificacion temprana de factores de riesgo en entornos
industriales, contribuye a la reduccion de accidentes y trastornos musculoesqueléticos.
Asimismo, la integraciéon de sensores ambientales con andlisis predictivo ha permitido
anticipar exposiciones prolongadas a agentes fisicos, optimizando la toma de decisiones

preventivas.

En el contexto especifico de la industria manufacturera de Ica, caracterizada por
actividades agroindustriales y metalmecanicas con alta exposicion a riesgos fisicos y
biomecanicos, este objetivo adquiere pertinencia local al generar evidencia empirica sobre
la efectividad de estas tecnologias en escenarios reales de produccion. En este sentido,
evaluar la influencia del sistema de inteligencia artificial no solo aporta conocimiento
aplicado en materia de seguridad ocupacional, sino que también contribuye a la
consolidacion de modelos de gestion basados en datos, alineados con los principios de
sostenibilidad, innovacion tecnologica y trabajo decente propios del nuevo milenio. De esta
manera, el objetivo se fundamenta tanto en avances cientificos internacionales como en la
necesidad regional de modernizar los mecanismos de prevencion y control de riesgos

laborales.

A objeto de evaluar la relacion entre la aplicacion de la [A y la gestion de los riesgos
ambientales y ergonomicos de la industria manufacturera, se establecié como hipdtesis nula
(Ho) que la aplicacion de la IA no influye de manera significativa en la gestion de los

referidos riesgos; a su vez la hipotesis alterna (H:) mantiene que si existe una influencia
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significativa. El nivel de significancia establecido para su contrastacion fue de o = 0,05, se
asume como criterio estadistico para precisar la existencia de diferencias significativas en
los resultados previos y posteriores de la incorporacion de la TA. Se considerd un disefo

Cuasi-experimental Pre-test / Post-test.

Para demostrar influencia significativa, se requiere:

-Medicion antes (Pre-1A)
-Implementacion del sistema 1A
-Medicion después (Post-1A)
-Comparacion estadistica

-Decision con a = 0.05

3.2.1. Aplicacion de Inteligencia Artificial

Al considerar la Aplicacion de la Inteligencia Artificial como variable independiente,
tomando en cuenta dos momentos de observacion: antes de incorporar la tecnologia (Pre-
IA) y posterior a la implementacion (Post-I), se asignd la codificacion 0= antes de la
aplicacion de IA y 1= después de la aplicacion de IA, con el fin de diferenciar los periodos
y facilitar su comparacion. Este procedimiento facilité el andlisis estadistico de las
variaciones observadas en la gestion de los riesgos ambientales y ergonémicos entre las
condiciones Pre-IA y Post-IA, es decir, una base que permitiera valorar la asociacion entre
la incorporacién de la tecnologia y los cambios registrados, sin asumir por si misma una

relacion causal. La Tabla 6 muestra dicha codificacion.

Tabla 5

Intervencion de Inteligencia Artificial.

Condicion Codificacion
Antes de [A 0
Después de IA 1

Nota. Intervencion de TA.
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3.2.2. Analisis de resultados sobre la Inteligencia Artificial y los riesgos ambientales y

ergondomicos en la industria manufacturera de Ica

La dimension dependiente Riesgos Ambientales y Ergonomicos comprende
indicadores fisicos y biomecanicos cuantificables, que pueden ser cuantificados de manera
objetiva y sistematica. Su expresion mediante unidades técnicas estandarizadas (dB, m/s?,
°C, Lux, Kg, rep/min, minutos), asegura la consistencia de las mediciones y facilita la
comparacion de los resultados a lo largo del tiempo. Esta estructura favorece la organizacion
y analisis estadistico de los datos. Su operacionalizacion permite convertir los riesgos
laborales en variables medibles, generando evidencia objetiva para valorar el efecto de la
intervencion basada en inteligencia artificial. La Tabla 6 contiene los principales indicadores
considerados para la evaluar cuantitativamente los riesgos ambientales y ergonémicos, junto

con sus respectivas unidades de medida.

Tabla 6

Indicadores medidos cuantitativamente.

Codigo Indicador Unidad
ID1.1 Nivel de ruido dB
ID1.2 Vibraciones m/s?
ID1.3 Temperatura °C
ID1.4 Iluminacion Lux
ID1.5 Posturas forzadas N° eventos
ID1.6 Carga manual Kg
ID1.7 Movimientos repetitivos rep/min
ID1.8 Tiempo estatico Min

Nota. Indicadores y unidades de medidas para evaluar los riesgos ambientales.

Recoleccion Pre-1A

La medicion previa a la implementacion del sistema de inteligencia artificial refleja
un escenario con mayor exposicion a factores de riesgo ambientales y ergonomicos. Los
valores promedio indican que, en términos generales, los trabajadores estaban sometidos a
niveles elevados de ruido, vibraciones, temperatura y exigencias biomecanicas, mientras que
la iluminacidon mostraba condiciones deficitarias. La media o promedio representa el valor

central obtenido a partir del conjunto de mediciones realizadas, permitiendo describir el
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comportamiento tipico de cada indicador en el periodo evaluado. Por su parte, la desviacion
estandar expresa el grado de dispersion de los datos respecto a esa media; valores mas altos
indican una mayor variabilidad e inestabilidad en las condiciones laborales. En este caso, la
dispersion observada sugiere que las exposiciones no solo fueron elevadas, sino también
irregulares, lo que evidencia la necesidad de un sistema de monitoreo més preciso y continuo.

Se consideraron 10 mediciones por indicador las cuales se presentan en la Tabla 7.

Tabla 7

Promedios Pre-1A.

Indicador Media o Promedio Desviacion Estandar
Ruido 89 3
Vibracion 3.2 0.5
Temperatura 34 2
Iluminacién 250 40
Posturas 18 4
Carga 28 3
Repetitivos 22 2
Tiempo estatico 120 15

Nota. La Tabla 7 muestra los valores correspondientes a los promedios obtenidos previo implementacion de la
IA.

Implementacion del sistema IA

El periodo de evaluacion se establecidé en un mes con la finalidad de garantizar un
tiempo suficiente para observar el comportamiento de los indicadores bajo condiciones
operativas reales. Durante este lapso se implementd un monitoreo continuo, permitiendo la
captura permanente de datos ambientales y ergondmicos sin depender de inspecciones
esporadicas. La generacion automatica de alertas facilitdo la identificacion inmediata de
desviaciones respecto a los umbrales de seguridad establecidos, mientras que la correccion
oportuna de las condiciones detectadas contribuyé a mitigar la exposicion prolongada a
riesgos. Este proceso sistemdtico constituye la base metodoldgica para la posterior

recoleccion y comparacion de los datos Post-TA.
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Recoleccion Post-1A

La recoleccion de datos posterior a la implementacion del sistema de inteligencia
artificial muestra un comportamiento mas controlado de los factores ambientales y
ergonoémicos evaluados. Los valores promedio obtenidos reflejan una reduccion sostenida
en los niveles de ruido, vibraciones y temperatura, asi como una disminucioén en la frecuencia
de posturas forzadas, manipulacion manual de cargas, movimientos repetitivos y tiempo
prolongado en bipedestacion, lo que indica una menor exposicion del trabajador a
condiciones de riesgo. De manera complementaria, el incremento del promedio de
iluminacion evidencia la correccion de deficiencias previamente identificadas en el entorno

laboral.

Asimismo, los valores de desviacion estandar alcanzados para cada indicador son
reducidos, lo que indica una limitada variabilidad en torno al promedio, en consecuencia,
una mayor consistencia en las condiciones evaluadas. Este comportamiento sugiere que el
monitoreo automatizado permitié no solo reducir los niveles de riesgo, sino también
homogeneizar las condiciones operativas, fortaleciendo una gestion preventiva mas

consistente en la planta industrial. Dichos valores se presentan en la Tabla 8.

Tabla 8

Promedio Post-IA.

Indicador Media o Promedio Desviacién Estandar
Ruido 83 1
Vibracion 2.1 0.3
Temperatura 30 1
Iluminacion 420 35
Posturas 7 2
Carga 18 2
Repetitivos 14 1
Tiempo estatico 60 10

Nota. Se presentan los valores correspondientes a los promedios obtenidos posterior a la implementacion de la
IA.
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Aplicacion del estadistico inferencial

Tomando en consideracion que las variables son de naturaleza continua y el propdsito
del analisis es comparar las mediciones previas y posterior a la implementacion de la A, se
empled la prueba t de Student para muestras relacionadas a objeto de determinar si existe
una diferencia estadisticamente significativa entre ambas mediciones. Para el contraste se

plantearon las siguientes hipotesis:

Ho: p Pre = p Post
Hi: p Pre # p Post
Nivel a =0.05

El analisis se realizO mediante una prueba bilateral, considerando un nivel de
significancia de a = 0.05. En consecuencia, se rechazara la hipdtesis nula cuando el valor p
obtenido sea menor que 0.05; en caso contrario, no se rechazara la hipodtesis nula. En vista
que los indicadores evaluados se expresan en valores numéricos continuos (dB, °C, Lux, Kg,
rep/min, minutos) y corresponden a mediciones realizadas en el mismo grupo antes y
después de la intervencion, se emplea la prueba t de Student para muestras relacionadas.
Este estadistico permite comparar si la diferencia entre las medias del periodo Pre-IA y Post-

IA es producto del efecto del sistema implementado o simplemente del azar.

La hipotesis nula (Ho: p Pre = p Post) plantea que no existen cambios significativos
tras la intervencion, mientras que la hipotesis alterna (Hi: p Pre # p Post) sostiene que si
existe una diferencia estadisticamente relevante entre ambos momentos. Al trabajar con un
nivel de significancia a = 0.05, se acepta un margen de error del 5%; por tanto, cuando el
valor p calculado es inferior a 0.05, se descarta la hipdtesis nula, lo que permite afirmar que
la incorporacion del sistema de inteligencia artificial produjo una variacion estadisticamente

significativa en los indicadores analizados.

Resultado estadistico

Se aplico la prueba t de Student para muestras relacionadas, porque se comparan los

mismos indicadores en dos momentos: Pre-IA y Post-1A.
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Calculo de la diferencia entre pares

La aplicacién de la prueba t de Student para muestras relacionadas se justifica porque
las mediciones realizadas antes y después de la implementacion del sistema de inteligencia
artificial corresponden a los mismos indicadores evaluados en la misma unidad de analisis.
No se trata de grupos independientes, sino de observaciones emparejadas en dos momentos

distintos, lo que permite analizar el efecto directo de la intervencion.

El célculo de la diferencia entre pares D; = (Valor Pre; — Valor post;), constituye
el paso central de este procedimiento, ya que la prueba no compara las medias originales por
separado, sino la media de las diferencias generadas por la intervencion. Al restar cada valor
Post-IA del correspondiente valor Pre-IA, se obtiene una medida individual del cambio
producido en cada indicador. Si el sistema de inteligencia artificial tiene efecto, estas
diferencias tenderan a ser sistematicamente distintas de cero. De esta manera, el analisis se
enfoca en cuantificar la magnitud y consistencia del cambio, permitiendo determinar
estadisticamente si la variacion observada es significativa o atribuible al azar. Dichos

resultados se presentan en la Tabla 9.

Tabla 9

Diferencia entre pares.

Indicador Pre Post Diferencia (D)
Ruido 89 83 6
Vibracion 3.2 2.1 1.1
Temperatura 34 30 4
Iluminacioén 250 420 -170
Posturas 18 7 11
Carga 28 18 10
Repetitivos 22 14 8
Tiempo estatico 120 60 60

Nota. Se muestra la comparacion de los resultados de las mediciones Pre-1A y Post-IA para cada indicador.

58



Ecuacion de media de las diferencias

5 2 D;
n
Donde:
n = 8 indicadores
Se obtiene una media de diferencias significativa.
2}%=6+11+4—1%H41+10+8+60
Z D; = —69.6
Donde:
5 —69.6
-8
D = —8.7375

Procedimiento metodologico para cada indicador

Con ID1.1 — Nivel de ruido

Se tienen 10 mediciones reales:
Pre-IA (dB): 88, 90, 87, 91, 89, 92, 88, 90, 89, 89

Post-IA (dB): 83, 84, 82, 85, 83, 84, 82, 83, 84, 83

Paso 1: Diferencias (Pre - Post)

Diferencias (Pre - Post) =5,6,5,6,6,8,6,7,5,6
n=10

Paso 2: Media de diferencias

5_60
10
D=6
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Paso 3: Desviacion estandar de diferencias

Donde:

D; = cada diferencia individual

D = media de las diferencias
n = numero de pares
n — 1 = grados de libertad
Paso 4: Restar la media a cada diferencia (D; — D)

v D;=5,6,56,6,8,6,7,5,6
v D=6
(D, — D)=-1,0,—-1,0,0,2,0,1,—1,0

Paso 5: Elevar al cuadrado a cada diferencia (D; — D)?

(D;,—D)?=1+0+1+0+0+4+0+1+1+0=38

8 8
D = = —_= .
SDp /10_1 \ﬁ 1/0.8889

SDp =0.94

La desviacion estandar de las diferencias SDp = 0.94, refleja el grado de dispersion
que presentan los cambios individuales respecto a la media de las diferencias D = 6,. En
términos practicos, este valor indica que las variaciones entre cada par de mediciones (Pre-
IA y Post-IA) se concentran muy cerca del cambio promedio observado, lo que evidencia
uniformidad en el efecto de la intervencion. Es decir, la reduccion registrada no ocurrié de
manera aislada en algunos casos, sino que se manifestd de forma relativamente homogénea

en el conjunto de observaciones.

Desde el punto de vista estadistico, una menor desviacion estandar implica menor
variabilidad residual, por tanto, mayor precision en la estimacion del efecto promedio. Dado

que la formula de la t pareada divide la media de las diferencias entre el error estandar
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SDp, /\/n, cuando SDp, es pequefio, el denominador también disminuye, incrementando el
valor del estadistico t. En consecuencia, cuanto mas consistentes sean las diferencias entre
los dos momentos evaluados, mayor sera la evidencia de que el cambio no es producto del

azar, sino de la intervencion aplicada.

Paso 6: Formula t pareada

D
~ 5D,
Vn

t

_ 6 6
~ 094 ©0.316
/1o

t

t =20.2
Valor altamente significativo.

Paso 7. Grados de libertad y decision

gl=m—-1=10-1=9
o = 0.05

Conunttanalto t = 20.2 = p<0.001, por tanto: Se rechaza Ho (hay

diferencia significativa entre Pre y Post para ruido).

Nivel de ruido

El andlisis se realiz6 mediante la prueba t de Student para muestras relacionadas,
dado que las mediciones corresponden al mismo indicador evaluado en dos momentos
distintos (antes y después de la implementacion del sistema de inteligencia artificial). Este
disefio permite examinar el efecto directo de la intervencion controlando la variabilidad entre

sujetos, ya que cada medicion Pre-IA se compara con su correspondiente valor Post-1A.

En el Paso 1, el calculo de las diferencias individuales (Pre — Post) permitid

cuantificar el cambio producido en cada observacion. Las diferencias obtenidas (5, 6, 5, 6,
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6, 8, 6, 7, 5, 6) muestran que en todos los casos hubo reduccion del nivel de ruido, lo cual

sugiere un efecto consistente de la intervencion.

En el Paso 2, la media de las diferencias D = 6, indica que, en promedio, el nivel de
ruido disminuy¢ 6 dB tras la implementacion del sistema de inteligencia artificial. Este valor

representa el efecto promedio observado.

En los Pasos 3,4 y 5, se determind la desviacion estandar de las diferencias SD, =
0.94, la cual mide cuanto se apartan las reducciones individuales respecto al promedio de 6
dB. El valor obtenido es bajo en relaciéon con la magnitud del cambio promedio, lo que
evidencia homogeneidad en el comportamiento de las mediciones. En términos
investigativos, esto significa que la disminucion del ruido no fue irregular ni dependiente de

casos aislados sino que presentd un patron estable y coherente en el conjunto de datos.

Desde una perspectiva estadistica, una baja dispersion en las diferencias reduce el
error estandar SDj, /+/n aumentando la sensibilidad del contraste de hipotesis. Esto fortalece

la capacidad del andlisis para detectar efectos reales de la intervencion.

En el Paso 6, al aplicar la formula de la t pareada:

D
~ 5D,
Vn

Se obtuvo t =~ 20.2. Este valor es considerablemente superior al valor critico

t

correspondiente a gl =9 y o = 0.05, lo cual indica que la diferencia observada es

estadisticamente muy improbable bajo la hipotesis nula.

Finalmente, en el Paso 7 con p < 0.001 se rechaza la hipotesis nula y se acepta la
hipotesis alterna. Esto significa que la reduccion del nivel de ruido no puede atribuirse al
azar, sino que existe evidencia estadistica solida de que la implementacion del sistema de
inteligencia artificial influyo significativamente en la disminucion del riesgo asociado al

ruido laboral.

Por lo tanto, para ID1.1 — Nivel de ruido:
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El resultado obtenido no solo demuestra significancia estadistica, sino también

coherencia experimental:

-Existe un cambio promedio relevante (6 dB)
-Las variaciones individuales son consistentes (baja dispersion)

-El estadistico t confirma que el efecto es sistematico y no aleatorio

En consecuencia, para el indicador ID1.1 (Nivel de ruido), se concluye que el sistema
de inteligencia artificial ejercié una influencia significativa en la reduccion del riesgo

ambiental evaluado.

Los resultados derivados del analisis inferencial aplicado a los ocho indicadores
ambientales y ergondmicos evidencian diferencias estadisticamente significativas entre las
mediciones realizadas antes y después de la implementacion del sistema de inteligencia
artificial (p < 0.05). En todos los indicadores evaluados, el estadistico ¢ calculado supero el
valor critico correspondiente, lo que permite rechazar la hipdtesis nula y sustentar la
existencia de cambios significativos entre ambas mediciones. En este sentido, las variaciones
observadas dificilmente pueden atribuirse inicamente a fluctuaciones aleatorias propias del
proceso productivo, sino que constituyen evidencia estadistica compatible con un efecto de
la implementacion del sistema de inteligencia artificial sobre las condiciones ambientales y

ergonomicas evaluadas.

Desde una perspectiva metodologica, la convergencia de significancia en la totalidad
de los indicadores fortalece la validez interna del estudio, al mostrar que el efecto no es
aislado ni circunstancial, sino estructural en el entorno de trabajo evaluado. En consecuencia,
se rechaza la hip6tesis nula y se acepta la hipotesis de investigacion, concluyéndose que el
andlisis de inteligencia artificial influye de manera significativa en la deteccion y control de
los riesgos ambientales y ergondmicos en la industria manufacturera de Ica durante el afio
2025, aportando evidencia cuantitativa que respalda su efectividad como herramienta

preventiva.

63



3.2.3. Analisis de resultados sobre la Inteligencia Artificial y los riesgos ambientales y

ergonomicos

Los resultados evidencian que la implementacion del sistema de inteligencia artificial
produjo reducciones estadisticamente significativas en los ocho indicadores evaluados, lo
que confirma un efecto consistente en la deteccion y control de riesgos ambientales y
ergondémicos. La disminucion de los niveles de ruido, vibracion y temperatura, junto con la
mejora en iluminacién y la reduccion de posturas forzadas, manipulaciéon manual de carga,
movimientos repetitivos y tiempo prolongado en bipedestacion, revela que el sistema no solo
incremento la capacidad de deteccion, sino que facilito intervenciones correctivas oportunas.
Este comportamiento es coherente con la literatura reciente, donde se reporta que los
sistemas basados en vision por computadora y sensores inteligentes permiten identificar
exposiciones criticas en tiempo real, mejorando la gestion preventiva en entornos

industriales (Fadhilla et al., 2025; Trujillo-Lopez et al., 2025).

Desde una perspectiva ambiental, la reduccion en los niveles de ruido y vibracién
observada en el estudio se alinea con investigaciones que demuestran que los sistemas de
monitoreo continuo, apoyados en inteligencia artificial pueden optimizar el control de
agentes fisicos al generar alertas inmediatas cuando se superan los umbrales establecidos
(Morth et al., 2019). En contextos manufactureros, donde la exposicion acumulativa a estos
factores incrementa el riesgo de pérdida auditiva y trastornos neuromusculares, la
automatizacién del seguimiento constituye un avance significativo frente a los métodos

tradicionales basados en inspecciones periodicas.

En el ambito ergondmico, la reducciéon de posturas forzadas y movimientos
repetitivos confirma el potencial de los algoritmos de estimacion de postura corporal para
detectar desviaciones biomecanicas asociadas a trastornos musculoesqueléticos, tal como ha
sido sefialado en estudios aplicados en plantas industriales (Fan et al., 2024). La evidencia
empirica obtenida en la industria manufacturera de Ica demuestra que estos sistemas no se
limitan a registrar datos, sino que actian como herramientas activas de prevenciéon al

permitir intervenciones tempranas y ajustes operativos.

Es relevante sefialar que la consistencia de la significancia estadistica en los ocho

indicadores fortalece la validez interna del estudio, ya que el efecto no se restringe a un inico
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factor de riesgo, sino que abarca tanto dimensiones ambientales como ergondmicas. Esta
convergencia sugiere que la inteligencia artificial actia como un sistema integral de gestion
del riesgo, mas que como un mecanismo aislado de medicion. Investigaciones recientes en
el marco de la Industria 4.0 sostienen que la integracion de tecnologias inteligentes en
seguridad ocupacional contribuye a la reduccion de incidentes y a la consolidacion de
entornos laborales mas resilientes y sostenibles (Trujillo-Lopez et al., 2025; Wyrwicka y

Mrugalska, 2017).

En el contexto especifico de Ica, caracterizado por actividades manufactureras con
alta intensidad operativa, los resultados adquieren relevancia practica al demostrar que la
digitalizacion de la seguridad laboral no es una propuesta teorica, sino una estrategia viable
y efectiva. Sin embargo, es importante reconocer que la efectividad del sistema depende de
su correcta calibracion, mantenimiento y capacitacion del personal, elementos sefialados en
la literatura como factores criticos para el éxito de estas tecnologias (Trujillo-Lopez et al.,

2025; Wyrwicka y Mrugalska, 2017).

En sintesis, los hallazgos respaldan la hipotesis de que el sistema de inteligencia
artificial influye significativamente en la deteccion y control de riesgos ambientales y
ergondémicos. Més allad de la significancia estadistica, los resultados muestran coherencia
técnica y aplicabilidad real, consolidando la inteligencia artificial como una herramienta

estratégica para la gestion preventiva en la industria manufacturera contemporanea.

3.3. Algoritmo de vision por computadora para la identificacion de riesgos laborales

Este aparte responde a la necesidad de considerar que en los entornos manufactureros
actuales, la eficacia de un analisis de inteligencia artificial para seguridad y ergonomia
depende en gran medida del algoritmo de vision por computadora que se emplee y de su
capacidad para traducir escenas reales de trabajo en eventos de riesgo detectables. La
revision de la literatura evidencia que las aplicaciones de vision por computadora orientadas
a la seguridad ocupacional se sustentan, principalmente en dos grandes familias de
soluciones: (1) Deteccion de objetos para reconocer elementos y condiciones (por ejemplo,
EPP, zonas restringidas, interaccion hombre-maquina) mediante arquitecturas tipo YOLO u

otras redes de deteccion répida; y (i) Estimacion de pose para describir posturas y
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movimientos, permitiendo evaluar riesgos ergonémicos (REBA/RULA) a partir de angulos

articulares y patrones de repetitividad.

Revisiones recientes destacan que, aunque existe un alto potencial técnico para
automatizar la deteccion de cumplimiento y condiciones inseguras, persisten retos practicos
como oclusiones, variabilidad de iluminacién, cambios de uniforme y diversidad de
escenarios industriales; por ello, identificar el algoritmo mas adecuado para el contexto real

de la planta es un paso critico para asegurar validez operativa.

En la dimension ergondmica, la literatura especializada evidencia que la estimacion
de pose (2D/3D) permite pasar de evaluaciones puntuales basadas en observacion a un
enfoque mas continuo y cuantificable, especialmente en tareas repetitivas o de manipulacion
manual de carga, donde los microdesajustes posturales se acumulan y derivan en trastornos
musculoesqueléticos. Estudios y marcos recientes muestran avances en el andlisis de
posturas mediante la estimacion de pose y su vinculo con métricas de riesgo ergondémico,
resaltando la pertinencia de elegir algoritmos capaces de operar con camaras convencionales

y condiciones industriales reales.

En el caso de Ica, donde coexisten procesos manufactureros con demandas fisicas y
exposicion a condiciones ambientales variables, identificar el algoritmo no es un ejercicio
“teorico” sino una decision metodologica que define los riesgos que pueden detectarse con
qué precision y oportunidad para activar medidas preventivas. Esta identificacion permite
construir una relacion trazable entre: (a) lo que el algoritmo “ve” (personas, posturas,
trayectorias, objetos), (b) lo que clasifica como riesgo (evento/umbral), y (c) la accion
preventiva resultante (alerta, correccion, registro). Ademas, el punto se alinea con la agenda
del nuevo milenio en materia de sostenibilidad social: Fortalecer la prevencion basada en
evidencia contribuye a entornos de trabajo mdas seguros y a la proteccion de derechos
laborales, en coherencia con el ODS 8§ (trabajo decente), particularmente su enfoque en

promover ambientes de trabajo seguros.

Finalmente, esta fundamentacion se refuerza porque organismos especializados
sefialan que los sistemas de monitoreo digital “inteligentes” pueden mejorar la vigilancia
preventiva, pero su efectividad depende de como se disefian, validan y gobiernan (calidad

de datos, calibracion, sesgos, uso responsable y claridad de propdsito). Por ello, identificar
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el algoritmo y vincularlo con gestion estratégica de los riesgos especificos es un paso
esencial para sostener cientificamente el sistema, hacerlo auditable y convertirlo en una

herramienta preventiva replicable en la industria manufacturera regional.

3.3.1. Fundamento y propésito del algoritmo

Se plantea que la incorporacion de algoritmos de vision por computadora en sistemas
de inteligencia artificial puede contribuir significativamente a la gestion estratégica de los
riesgos laborales en la industria manufacturera, al facilitar la identificacion, el monitoreo y

la prevencion de situaciones potencialmente peligrosas en los entornos de trabajo.

Desde esta perspectiva, la hipotesis considera que el uso de estas tecnologias no se
limita a la deteccion automatizada de condiciones inseguras, sino que puede fortalecer la
capacidad de las organizaciones para anticipar riesgos, apoyar la toma de decisiones y

desarrollar estrategias orientadas a una gestion preventiva de la seguridad laboral.

En sentido contrario, la hipotesis nula sostiene que la aplicacion de algoritmos de
vision por computadora en sistemas de inteligencia artificial no genera una influencia

significativa en la gestion estratégica de los riesgos laborales en la industria manufacturera.

Se adoptd un nivel de significancia:

a=0.05

Procedimiento cientifico

Paso 1: Definir eventos o registros evaluados
- Es importante considerar que los registros visuales son capturas de imagen
o secuencias cortas de video obtenidas de las cdmaras instaladas en la planta

industrial.

Cada registro visual representa:
-Un trabajador realizando una actividad.
-Una condicion ambiental observable.

-Un momento especifico de operacion.
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Casos concretos del registro:
-Operario levantando una carga.
-Soldador trabajando sin careta.
-Trabajador con postura inclinada prolongada.
-Area con iluminacion deficiente.

-Persona manipulando maquina sin EPP.

Cada imagen o clip es una unidad de analisis.

Se seleccionaron 200 eventos o registros:
-Se realizd el muestreo sistematico durante 1 mes.
-Se seleccionaron eventos aleatoriamente.

-Se consider¢ distintos turnos y areas.

Cada evento se evalia por dos fuentes:
-Evaluacion experta (seguridad y salud ocupacional).

-Clasificacion del algoritmo IA.

Cada uno asigna:
-Riesgo presente (1).

-Riesgo ausente (0).

Paso 2: Son 200 unidades de observacion independientes, extraidas del sistema de

camaras industriales

Cada registro puede ser:

-Una imagen capturada automaticamente cada cierto intervalo.
-Un clip corto (3—10 segundos) cuando el sistema detecta movimiento.

-Una captura manual seleccionada aleatoriamente del turno.

Cada registro debe:
-Mostrar claramente a un trabajador o condicion ambiental.
-Permitir evaluar si existe o no un factor de riesgo.
-Ser tnico (no repetir el mismo evento).

-Estar fechado y codificado.
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Casos recogidos de campo:
-Evento 006: Operario levantando caja sin flexion de rodillas.
-Evento 045: Trabajador en soldadura sin proteccion ocular.
-Evento 103: Zona de ensamblaje con iluminacidn insuficiente.

-Evento 178: Operario inclinado >30° durante mas de 10 segundos.

Tabla 10

Registro de eventos visuales (estructura completa).

e | momen | e
001 02/11/25 Soldadura Postura forzada 1 1
002 02/11/25 Almacén Carga manual 1 0
003 02/11/25 Ensamblaje Sin riesgo 0 0
004 03/11/25 Corte Ruido 1 1
005 03/11/25 Planta Vibracion 1 1
200 30/11/25 Ensamblaje Sin riesgo 0 0

Nota. Tabla de registro primario en la que cada fila representa un evento.

Tabla 11

Matriz de contingencia.

Riesgo Real Si Riesgo Real No Total
IA Detecta Si VP FP
IA Detecta No FN VN
Total 200

Nota. Matriz de Contingencia utilizada para organizar la distribucion conjunta delos casos con presencia o
ausencia de riesgos

Significado de VP, FP, FN, VN

VP = Verdaderos Positivos (True Positives)
Son los casos donde:

= Existe riesgo real.

= El algoritmo lo detecta correctamente.
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El sistema acierta:
= El experto confirma la postura forzada y la IA también la detecta.
FP = Falsos Positivos (False Positives)
Son los casos donde:
» No existe riesgo real.
= LalA indica que si hay riesgo.
El sistema genera una alarma incorrecta:

= LaIA detecta “postura riesgosa”, pero el experto determina que es postura

segura.
FN = Falsos Negativos (False Negatives)
Son los casos donde:
= Si existe riesgo real.
= LaIA no lo detecta.
Es el error mas peligroso:
= El trabajador levanta la carga incorrectamente, pero la IA no lo identifica.
VN = Verdaderos Negativos (True Negatives)
Son los casos donde:
= No existe riesgo.
= LaIA correctamente no detecta riesgo.
El sistema acierta.

Tabla 12

Clasificacion de resultados segun riesgo real y deteccion de la IA.

Riesgo Real Si Riesgo Real No
1A Detecta Si VP (acierto) FP (error)
IA Detecta No FN (error) VN (acierto)

Nota. Se presenta la clasificacion de los resultados de la IA segun la presencia de riesgo real y su deteccion por
el sistema. VP = verdadero positivo; FP = falso positivo; FN = falso negativo; VN = verdadero negativo.
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Tabla 13

Registro de eventos visuales (estructura completa).

‘ Tipo de riesgo Evaluacion Experta Clasificacion
LEVEHID [ LIS ares obseryado (o/1) 1A (0/1)
001 02/11/25 Soldadura Postura forzada 1 1
002 02/11/25 Almacén Carga manual 1 0
003 02/11/25 Ensamblaje Sin riesgo 0 0
004 03/11/25 Corte Ruido 1 1
005 03/11/25 Planta Vibracion 1 1
200 30/11/25 Ensamblaje Sin riesgo 0 0
Nota. Se muestran los eventos visuales utilizados en el analisis.
Tabla 14
Resumen estadistico de los 200 eventos.
Riesgo Real Si Riesgo Real No Total
TA Detecta Si 92 8 100
IA Detecta No 8 92 100
Total 100 100 200

Nota. Se presenta el resumen estadistico de los 200 eventos analizados, agrupados segun la presencia o ausencia

de riesgo real.

Por tanto:
= VP=92
= FP=8§
= FN=8
= VN=902
= Total =200

Paso 3: Precision (Accuracy)

Mide qué tan correcto es el sistema en general.

L VP +VN
Precision = —————
Total
p L 92 + 92
recision = 200

Precision = 0.92 = 92%
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El resultado anterior indica que el algoritmo logré coincidencia con la evaluacion
experta en el 92% de los registros analizados, lo que evidencia un desempeio elevado en la
identificacion de condiciones de riesgo y no riesgo dentro del entorno industrial. Este nivel
de concordancia refleja que la mayoria de las decisiones generadas por el sistema
corresponden correctamente a la realidad observada en planta, reduciendo de manera
significativa los errores de clasificacion. Desde una perspectiva operativa, una precision de
este nivel sugiere que el modelo presenta estabilidad en distintos escenarios de trabajo y
mantiene consistencia en su capacidad de analisis visual, lo cual es fundamental para su
aplicacion en procesos de monitoreo continuo. En términos metodoldgicos, este porcentaje
respalda la confiabilidad del algoritmo como herramienta de apoyo en la deteccion

automatizada de factores de riesgo laboral.

Paso 4: Sensibilidad (Recall o Tasa de deteccion)

Mide la capacidad del sistema para detectar riesgos reales.

Sensibilidad = —F
ensioliida _VP-|-FN

Sensibilidad = — > = 2%
ensShiaad =958 ~ 100

Sensibilidad = 0.92 = 92%

El valor obtenido indica que el sistema identifica adecuadamente 92 de cada 100
situaciones en las que realmente existe un factor de riesgo, esto demuestra una alta capacidad
de deteccion frente a condiciones potencialmente peligrosas. Este nivel de sensibilidad es
especialmente relevante en el dmbito industrial, donde omitir un evento riesgoso puede
traducirse en consecuencias operativas y humanas significativas. La consistencia en la
identificacion de la mayoria de los riesgos reales sugiere que el algoritmo responde de
manera eficaz ante patrones visuales asociados a posturas inadecuadas, uso incorrecto de
EPP o exposiciones ambientales criticas. Desde el enfoque metodoldgico, este resultado
reduce la probabilidad de falsos negativos y fortalece la confiabilidad del sistema como

herramienta preventiva dentro de la gestion de seguridad y salud ocupacional.
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Paso 5: Especificidad

Mide la capacidad para identificar correctamente condiciones sin riesgo.

Especificidad = VN

specificida = VN TFP
Sensibilidad = oz _ 22
NSt = 9218 ~ 100

Sensibilidad = 0.92 = 92%

El andlisis realizado muestra que el algoritmo logra identificar correctamente la gran
mayoria de las condiciones en las que no existe riesgo laboral, alcanzando una tasa de acierto
del 92% en la clasificacion de situaciones seguras. Esto significa que el sistema presenta una
baja proporcion de falsas alarmas, lo cual es fundamental para mantener la confianza
operativa y evitar interrupciones innecesarias en los procesos productivos. Desde el punto
de vista técnico, este nivel de especificidad evidencia que el modelo ademas de detectar
eventos criticos, discrimina adecuadamente escenarios normales, manteniendo equilibrio

entre vigilancia preventiva y estabilidad en la operacion industrial.

Paso 6: Procedimiento para calcular el CHI CUADRADO

X2=Z(0;E)2

Donde:

O = Frecuencia observada

E = Frecuencia esperada
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Calcular Frecuencias Esperadas (E)

_ (Total f ila)(Total columna)
B (Total general)

Para VP (fila 1, columna 1):

_ (100)(100)
17 (200)

Para FP

_ (100)(100)
127 (200)

Ell = 50
Para FN

_ (100)(100)
217 (200)

Para VN

_ (100)(100)
227 (200)

Ell = 50

Tabla 15

Comparacion entre frecuencias observadas y esperadas.

Celda (0} E
VP 92 50
FP 8 50
FN 8 50
VN 92 50

Nota. O = frecuencia observada; E = frecuencia esperada. VP = verdaderos positivos;

FP = falsos positivos; FN = falsos negativos; VN = verdaderos negativos.
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Aplicando la formula del CHI CUADRADO:

2

(92 -50)? N (8 — 50)2 N (8 — 50)2 N (92 — 50)2
B 50 50 50 50

2 (_49)2  (—49)2 2
= (42) +( 42) +( 42) N (42)
50 50 50 50

, 1764 1764 1764 1764

50+50+50+50

X

¥? = 35.28 + 35.28 + 35.28 + 35.28
¥? =141.12

Grados de libertad:
v gl = (filas — 1)(columnas — 1)
gl=2-1(2-1)

gl=1
Valor critico:
Para:

gl=1

a=0.05

Valor critico = x2,;1ico = 3.48
Decision:

XZatculado = 141.12

141.12 > 3.48
Por tanto:

v' Serechaza Ho
v’ Existe asociacion altamente significativa

v" El p-valor es mucho menor que 0.001.
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La prueba de independencia mediante el estadistico Chi-cuadrado produjo un valor
v* = 141.12 con 1 grado de libertad, cifra que supera ampliamente el valor critico
correspondiente al nivel de significancia a = 0.05. Esta magnitud evidencia que la relacion
observada entre la clasificacion del algoritmo de vision por computadora y la evaluacion
realizada por el especialista no es producto de variaciones aleatorias, sino que responde a
una asociacion estadisticamente consistente. En términos aplicados, los resultados muestran
que el sistema automatizado presenta un comportamiento concordante con el criterio técnico
humano al momento de identificar la presencia o ausencia de la gestion estratégica de riesgos

laborales.

Dado que el valor obtenido implica un p < 0.05, se rechaza la hipotesis nula (Ho), la
cual sostenia que el algoritmo no identifica significativamente la gestion estratégica de
riesgos laborales en la industria manufacturera. En consecuencia, se acepta la hipotesis
alterna (H:), concluyéndose que el algoritmo de vision por computadora del sistema de
inteligencia artificial si identifica de manera significativa los factores de riesgo laboral en el
contexto industrial evaluado. Este resultado fortalece la validez empirica del modelo
implementado y respalda su utilidad como herramienta tecnologica para la deteccion

preventiva en entornos manufactureros.

Los resultados evidencian que el algoritmo de vision por computadora presentd una
asociacion estadisticamente significativa con la evaluacion experta en la identificacion de
factores de riesgo laboral (3> = 141.12; p < 0.05). Este hallazgo indica que el sistema no actia
de manera aleatoria ni independiente del criterio técnico humano, sino que reproduce de forma
consistente los patrones asociados a condiciones inseguras dentro del entorno manufacturero.
La magnitud del estadistico obtenido sugiere una concordancia estructural entre ambas

clasificaciones, lo cual respalda la validez operativa del modelo implementado.

Diversos estudios han demostrado que los modelos basados en la deteccion de objetos
y la estimacion de la pose corporal permiten automatizar la identificacion de riesgos como el
uso inadecuado de EPP, las posturas forzadas y la manipulaciéon manual de carga, alcanzando
niveles elevados de precision cuando son entrenados con datos contextualizados (Rahman et
al., 2025; Trujillo-Lopez et al., 2025). En particular, la aplicacion de redes convolucionales
profundas para monitoreo de seguridad industrial ha mostrado mejoras sustanciales frente a
esquemas tradicionales de inspeccion manual, especialmente en entornos dindmicos donde la

supervision continua resulta compleja (Fan y Li, 2024). Los resultados en la industria
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manufacturera de Ica son coherentes con estas evidencias, al reflejar altos niveles de precision,

sensibilidad y especificidad en la deteccion automatizada.

En el ambito ergonoémico, investigaciones recientes destacan que los algoritmos de
estimacion de postura permiten evaluar desviaciones biomecanicas con mayor objetividad que
los métodos observacionales clasicos, reduciendo la subjetividad del evaluador (Paudel, et
al., 2022). La concordancia significativa encontrada en este estudio refuerza la idea de que la
vision por computadora puede convertirse en una herramienta complementaria, y no sustituta,
del profesional en seguridad y salud ocupacional, facilitando decisiones preventivas basadas

en datos en tiempo real.

En este orden de ideas, la literatura en el marco de la transformacion digital industrial
sefiala que la integracion de inteligencia artificial en la gestion de riesgos contribuye a
fortalecer la cultura preventiva y a disminuir la probabilidad de incidentes al permitir
intervenciones tempranas (Zhou et al., 2016). En este contexto, la evidencia empirica obtenida
no solo valida el desempefio técnico del algoritmo, sino que demuestra su aplicabilidad en un

entorno manufacturero regional con condiciones operativas reales.

No obstante, es importante considerar que el rendimiento del algoritmo depende de
factores como calidad de imagen, condiciones de iluminacion, angulos de captura y calibracion
del sistema. Estudios especializados advierten que la variabilidad ambiental puede afectar la
estabilidad del modelo si no se cuenta con procesos de ajuste continuo y validacion periddica
(Fan y Li, 2024; Trujillo-Lopez et al., 2025). Por ello, aunque los resultados son robustos, la
sostenibilidad del sistema requiere mantenimiento técnico y actualizacion de los modelos de

entrenamiento.

En sintesis, dichos resultados confirman que el algoritmo de vision por computadora
implementado presenta desempeno consistente y estadisticamente significativo en la
identificacion de factores de riesgo laboral en la industria manufacturera de Ica. La evidencia
empirica obtenida se alinea con tendencias internacionales en seguridad industrial digital y
respalda la incorporacion de tecnologias inteligentes como instrumentos de apoyo en la gestion

preventiva contemporanea.
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Integracion de Inteligencia Artificial
en la prevencion de riesgos industrial

4.1 Implementacion de la hoja de ruta

Diversos estudios han demostrado que los modelos basados en la deteccion de objetos
y la estimacion de la pose corporal permiten automatizar la identificacion de riesgos como el
uso inadecuado de EPP, las posturas forzadas y la manipulacién manual de carga, alcanzando
niveles elevados de precision cuando son entrenados con datos contextualizados (Rahman et
al., 2025; Trujillo-Lopez et al., 2025). En particular, la aplicacion de redes convolucionales
profundas para monitoreo de seguridad industrial ha mostrado mejoras sustanciales frente a
esquemas tradicionales de inspeccion manual, especialmente en entornos dindmicos donde la
supervision continua resulta compleja (Fan y Li, 2024). Los resultados obtenidos en la
industria manufacturera de Ica son coherentes con estas evidencias, al reflejar altos niveles de

precision, sensibilidad y especificidad en la deteccion automatizada.

En el ambito ergondmico, investigaciones recientes destacan que los algoritmos de
estimacion de postura permiten evaluar desviaciones biomecanicas con mayor objetividad que
los métodos observacionales clasicos, reduciendo la subjetividad del evaluador (Paudel, et al.,
2022). La concordancia significativa encontrada en este estudio refuerza la idea de que la
vision por computadora puede convertirse en una herramienta complementaria, y no sustituta,
del profesional en seguridad y salud ocupacional, facilitando decisiones preventivas basadas

en datos en tiempo real.
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Asimismo, la literatura en el marco de la transformacion digital industrial sehala que
la integracion de inteligencia artificial en la gestion de riesgos contribuye a fortalecer la cultura
preventiva y a disminuir la probabilidad de incidentes al permitir intervenciones tempranas
(Zhou et al., 2016). En este contexto, la evidencia empirica obtenida no solo valida el
desempeno técnico del algoritmo, sino que demuestra su aplicabilidad en un entorno

manufacturero regional con condiciones operativas reales.

Sin embargo, la utilizacion de esta tecnologia amerita reconocer sus condiciones de
operacion. Factores como calidad de imagen, condiciones de iluminacion, &ngulos de captura
y calibracién del sistema pueden influir en el comportamiento del algoritmo. Estudios
especializados advierten que la variabilidad ambiental puede afectar la estabilidad del modelo
si no se cuenta con procesos de ajuste continuo y validacion periddica (Fan y Li, 2024;
Trujillo-Lopez et al., 2025; ). Por ello, su incorporacion a la gestion preventiva debe ir

acompanada de mantenimiento técnico y actualizacion de los modelos de entrenamiento.

En sintesis, los resultados confirman que el algoritmo de vision por computadora
implementado presenta desempeio consistente y estadisticamente significativo en la

identificacion de factores de riesgo laboral > = 141.12; p <0.05).

Este hallazgo indica que el sistema no actiia de manera aleatoria ni independiente del
criterio técnico humano, sino que reproduce de forma consistente los patrones asociados a
condiciones inseguras dentro del entorno manufacturero. La magnitud del estadistico obtenido
sugiere una concordancia estructural entre ambas clasificaciones, lo cual respalda la validez

operativa del modelo implementado.

En consecuencia, la implementacion del sistema de inteligencia artificial basado en
vision por computadora fortalecid significativamente la identificacion de la gestion
estratégica de riesgos laborales, tanto en el uso de EPP como en la deteccion de posturas
ergondmicas inseguras. La mejora cuantificable en los niveles de cumplimiento y la
reduccion de incidentes asociados permiten sostener que el monitoreo automatizado
constituye una herramienta eficaz dentro de la gestion preventiva en entornos
manufactureros. Estos hallazgos se alinean con la literatura internacional sobre digitalizacion
de la seguridad industrial y confirman que la integracion de tecnologias inteligentes

representa una estrategia sostenible para la proteccion del trabajador.
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El andlisis estadistico permiti6 establecer cambios significativos en los indicadores
ambientales y ergondémicos evaluados antes y después de la implementacion del sistema en
la industria manufacturera de Ica. Las diferencias observadas no se explican solo por
variaciones aleatorias, sino a un efecto asociado al monitoreo automatizado y a la capacidad
de deteccion temprana incorporada por el sistema. Por lo tanto, se confirma que el monitoreo
automatizado contribuyé a mejorarla deteccion de condiciones de riesgo y a generar

informacion util para fortalecer la gestion preventiva en el entorno industrial analizado.

El andlisis inferencial realizado demuestra que el algoritmo de vision por
computadora implementado en el sistema de inteligencia artificial identifica de manera
estadisticamente significativa la gestion estratégica de los riesgos laborales en la industria
manufacturera de Ica, evidenciandose una asociacidén consistente entre la clasificacion
automatizada y la evaluacion experta (p < 0.05). Este resultado confirma que el desempefio
del sistema no es producto del azar, sino que responde a un patron confiable de
reconocimiento de condiciones de riesgo y no riesgo en el entorno industrial. En
consecuencia, se reconoce la utilidad el sistema como apoyo tecnoldgico para la deteccion
preventiva y la gestion de riesgos laborales. Por consiguiente, la tecnologia se puede
incorporar de forma progresiva a los procesos de vigilancia, identificacién y seguimiento de

riesgos.
4.2. Recomendaciones para la industria

Integrar de manera progresiva el sistema de inteligencia artificial de gestion de
riesgos laborales como un recurso que complemente los procedimientos de inspeccion y
evaluacion que utilicen en la industria, a la vez de definir responsabilidades para la
supervision de las alertas, atencion de las condiciones identificadas y el seguimiento de

medidas correctivas.

Establecer un programa de mantenimiento, calibracion y validacion periodica del
sistema acorde con las condiciones reales de operacién de la vision por computadora,
considerando que la calidad de las imagenes, la iluminacion, dngulos de captura y los
cambios en los procesos productivos pueden afectar el desempefio del algoritmo. Ademas,
evaluar de forma periddica los resultados frente a la evaluacion de especialistas y actualizar

los datos de entrenamiento al incorporarse nuevas condiciones de trabajo.
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Fortalecer las competencias del personal operativo y de supervision sobre la
interpretacion y atencion de las alertas generadas por el sistema. Por lo que la capacitacion
debe orientar sobre funcionamiento general del sistema, criterios de verificacion de alertas,

comunicacion de las condiciones detectadas y aplicacion e las medidas correctivas.

Ampliar gradualmente la aplicacion del sistema hacia otras areas o procesos
productivos, priorizando lo de mayor exposicion a riegos ambientales, ergonémicos o
inherentes al uso de equipos de proteccion personal. Dicha expansion debe ser producto de
evaluaciones perioddicas de desempefio y evidencias de la operacion a fin de comprobar

previamente su capacidad de respuesta a las necesidades de cada area.

También se recomienda utilizar los registros que genera el sistema como fuente de
informacion para el seguimiento de tendencias de riesgos, ya que puede contribuir a
identificar patrones recurrentes y orientar acciones de prevencion, asi como establecer

prioridades de intervencion y valorar la evolucion de los indicadores de riesgo.

4.3. Consideraciones finales

El contenido desarrollado en este capitulo permite avanzar desde la identificacioén y
evaluacion del riesgo postural hacia una propuesta concreta de aplicacion de la inteligencia
artificial en el ambito de la prevencion de riesgos laborales. Las evidencias analizadas no
deben entenderse solo como una validacion del desempefio del sistema, sino como la base
para definir las condiciones que debe cumplir una herramienta de este tipo para integrarse

de manera efectiva en los procesos de evaluacion ergondmica.

La propuesta tiene su fundamento en que la inteligencia artificial puede constituir un
recurso de apoyo para la identificacion temprana de situaciones potencialmente riesgosas,
sin sustituir el criterio profesional. La deteccion automatizada puede ampliar la capacidad
de observacion, agilizar el andlisis de un mayor nimero de situaciones y proporcionar
indicadores objetivos que faciliten la toma de decisiones. Sin embargo, la valoracion
definitiva del riesgo debe vincularse tanto al conocimiento especializado como al contexto

especifico de cada puesto de trabajo.

Los resultados de la matriz de clasificacion son la base para proponer que toda
implementacion practica del sistema conlleve mecanismos de supervision y validacion a

objeto que pueda utilizarse como mecanismo de alerta y apoyo a la evaluacion, acompafiado
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de protocolos que permitan revisar las situaciones detectadas y otras que sugieran
incertidumbre. Dicho sistema se puede plantear en cuatro etapas: captura y analisis de la
postura, identificacion automatica de situaciones potencialmente riesgosas, revision por

parte del especialista y adopcion de medidas preventivas.

De igual forma, la utilizacion de la A deberia integrarse en un proceso continuo de
prevencion, en la media que contribuye a identificar patrones recurrentes, dar prioridad a
tareas o puestos que requieran evaluacién y dirigir la accion correctiva generando
informacion util para intervenir sobre las condiciones de trabajo. Ademads, establecer
criterios de implementacion como la calidad de imégenes o datos utilizados, condiciones de
captura, la validacion periddica del modelo y supervision de los resultados, todo lo cual es
necesario para reducir posibles errores de clasificacion. Es este sentido, el sistema no solo
identifica situaciones posturales, también determina la forma de utilizar los resultados dentro
de una estrategia preventiva concreta como sustento para avanzar hacia modelos de
evaluacion asistida por IA donde la automatizacion, la supervision y la accion preventiva se

integren para lograr mayor eficacia.
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