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Capitulol. PERFIL DEL PROYECTO

1.1. Introduccion

La afectacion en la calidad del aire es uno de los principales desafios ambientales y de salud
publica a nivel nacional. En respuesta a la problematica, se realiza el presente trabajo, el cual busca
hacer un estudio de las condiciones actuales del aire en zonas estratégicas del pais, modernizando
las estaciones de bajo costo anteriormente realizadas y mejorandolas para una mayor efectividad
de medicion, ademas de aumentar las variables de estudio.

Se presenta el disefio de una arquitectura 10T que conecta la estacion mévil con una infraestructura
en la nube para procesar, almacenar y visualizar los datos en tiempo real.

Con los datos registrados se implementan técnicas de preprocesamiento y modelos de aprendizaje
automatico basados en series de tiempo, con el fin de pronosticar concentraciones futuras de
contaminantes atmosféricos. Estos resultados permiten calcular el indice de Calidad del Aire (ICA)

conforme a los estandares establecidos por el MARN.

1.2.  Descripcion del tema

Este proyecto de la Escuela de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de El Salvador (UES) busca
desarrollar un sistema de monitoreo de calidad del aire innovador y de bajo costo, complementando
el existente en el Ministerio de Medio Ambiente y Recursos Naturales (MARN). El sistema ha
evolucionado a lo largo de varias versiones desarrolladas en proceso de graduacion desde 2021: a)
V1.0: Dispositivo loT fijo que mide particulas contaminantes (PM) y temperatura, con datos
almacenados y visualizados en una plataforma web; b) V2.0: Incorporacion de conectividad GSM
y sensores avanzados para medir PM,,, PM, s, PM,,, formaldehido (HCHO). temperatura y
humedad; ¢) V3.0: Introduccion de geolocalizacién (GPS) para monitoreo mévil y generacién de
mapas de calidad del aire; finalmente d) V3.5 implementacion de una plataforma loT centralizada
(Thingsboard) para monitoreo en tiempo real de multiples dispositivos.

Esta propuesta (V4.0) busca mejorar las capacidades tecnologicas y analiticas del sistema,
incluyendo: Integracion de nuevos sensores: Medicién de ozono (03), mondxido de carbono (C0),
dioxido de carbono (C0O,) y compuestos organicos volatiles totales (TVOC), ademés de los
sensores existentes. Actualizacion del hardware: Redisefio del sistema de procesamiento y

conectividad loT con tecnologias actuales y de bajo costo. Analitica avanzada de datos:
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Implementacion de técnicas de ciencia de datos y aprendizaje por computadora para

procesamiento, andlisis y prediccion de contaminantes.

1.3.

1.3.1.

1.3.2.

1.4.

Objetivos

Obijetivo general

Implementar un modelado predictivo con técnicas de ciencia de datos e Internet de las
Cosas para monitoreo de calidad del aire en el casco urbano del Distrito de San Salvador.

Obijetivos especificos

Evaluar las nuevas tecnologias aplicables al monitoreo de calidad de aire que cumplan con
las normativas ambientales en Centroamérica, indice Centroamericano de Calidad de Aire
(ICA).

Desarrollar un prototipo electronico con tecnologias de procesamiento reciente y
conectividad 10T, que garantice un bajo costo, eficiencia energética y escalabilidad para su
implementacion en multiples ubicaciones.

Elaborar una plataforma 10T que permita el monitoreo en tiempo real de mdltiples
dispositivos, facilitando la visualizacion y gestion de los datos recopilados.

Realizar pruebas de campo en zonas geogréaficas especificas del casco urbano del distrito
de San Salvador, recopilando datos de calidad del aire y validando la precision y eficacia
del sistema propuesto en condiciones reales.

Aplicar técnicas de preprocesamiento, aprendizaje por computadora y analisis estadistico
para predecir concentraciones futuras de contaminantes y calcular el ICA segun los
estandares establecidos por el MARN, contribuyendo a la toma de decisiones informadas

en materia ambiental.

Alcances

Prototipo funcional del dispositivo de monitoreo de calidad de aire: El dispositivo contara
con sensores de PM,,, PM,s, CO, O; temperatura, humedad y formaldehido. Con
capacidad de registrar coordenadas gps y conectividad a internet movil.

Disefio y construccion de un prototipo electrénico basado en el microcontrolador ESP32,

que integre sensores para medir 05, CO, CO,, TVOC, PM,,, PM,s, PM,,, HCHO,
9



1.5.

10.
11.

temperatura y humedad, con conectividad GSM y GPS para la transmision de datos y
geolocalizacion.

Configuracion de una plataforma 10T utilizando el servicio en linea Thingsboard,
compatible con las versiones anteriores del sistema (V3.5).

Desarrollo de una infraestructura como servicio en la nube para alojar los modelos
entrenados de ML, asi como los servicios requeridos para visualizar los prondsticos.
Desarrollo de algoritmos de ciencia de datos para el preprocesamiento, andlisis y
prediccion de datos de calidad del aire.

Pruebas del sistema en al menos tres zonas geograficas de El Salvador, seleccionadas por
su relevancia ambiental y representatividad de condiciones atmosféricas diversas.
Recopilacion y andlisis de datos en condiciones reales durante un periodo minimo de 1
mes.

Implementacion de técnicas de machine learning para la prediccion de concentraciones de
contaminantes y el calculo del indice de Calidad del Aire (ICA).

Generacion de visualizaciones graficas y mapas de calidad del aire utilizando herramientas
como QGIS.

Redaccion y entrega de documento tesis que detalla la investigacion preliminar realizada,
asi como también la metodologia y el proceso de construccion del dispositivo y
procesamiento de datos.

Redaccién y publicacion de un articulo cientifico en una revista indexada.

Presentacion de los resultados en un congreso cientifico nacional o internacional.

Antecedentes

El presente proyecto se enmarca dentro de las iniciativas de investigacion de la Escuela de

Ingenieria Eléctrica de la Universidad de El Salvador (UES), orientadas a brindar soluciones

tecnoldgicas innovadoras y de bajo costo para el monitoreo de la calidad del aire. Este esfuerzo

busca complementar y fortalecer el sistema principal de monitoreo ambiental gestionado por el
Ministerio de Medio Ambiente y Recursos Naturales (MARN) de EIl Salvador.

La primera version del sistema (V1.0), desarrollada como parte de un trabajo de graduacion,

consistio en un dispositivo 10T fijo capaz de medir concentraciones de particulas contaminantes
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(PM) vy variables ambientales como la temperatura. Los datos recopilados se almacenan
automaticamente en una base de datos y se visualizaron mediante graficas en una plataforma web.
En su segunda iteracion (V2.0), se incorporé un modulo de conectividad GSM, eliminando la
dependencia de redes WiFi y permitiendo la transmisién de datos mediante una tarjeta SIM.
Ademas, se integraron sensores avanzados para medir concentraciones de PM, o, PM, s, PM;,,
formaldehido (HCHO), temperatura y humedad.

La tercera version (V3.0) introdujo un sistema de geolocalizacion (GPS), que permitio la
movilidad del dispositivo y la recopilacién de datos en trayectos especificos. Esta version también
incluyd la generacion de mapas de calidad del aire mediante el uso de herramientas de sistemas de
informacidn geografica (QGIS). Posteriormente, en la version 3.5, se implementd una plataforma
loT centralizada utilizando el servicio en linea Thingsboard, permitiendo el monitoreo en tiempo

real de maltiples dispositivos desplegados.

1.6. Planteamiento del problema

La contaminacion del aire es uno de los principales desafios ambientales en El Salvador, con
implicaciones directas en la salud publica, la calidad de vida y los ecosistemas. Actualmente, el
Ministerio de Medio Ambiente y Recursos Naturales (MARN) cuenta con solo tres estaciones fijas
de monitoreo de calidad del aire, todas ubicadas en San Salvador. Sin embargo, dos de estas
estaciones presentan fallas recurrentes y, en ocasiones, dejan de funcionar, lo que limita
significativamente la capacidad del pais para monitorear y gestionar la contaminacion atmosférica.
Esta falta de cobertura geografica y confiabilidad en los datos impide una evaluacion precisa de la
calidad del aire en otras regiones del pais, asi como la implementacion de medidas preventivas y
correctivas efectivas. Ademas, los altos costos asociados con el mantenimiento y la expansion de
las estaciones existentes dificultan la modernizacion del sistema. Ante esta situacion, se hace
urgente desarrollar soluciones tecnologicas innovadoras, escalables y de bajo costo que
complementen la infraestructura actual, permitan una recoleccion de datos mas flexible y
confiable, y faciliten el andlisis predictivo de la calidad del aire mediante el uso de herramientas

avanzadas como el Internet de las Cosas (10T) y la ciencia de datos.
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1.7.  Justificacion

Este proyecto se justifica por la urgente necesidad de mejorar el monitoreo de la calidad del aire
en El Salvador, donde el sistema actual del MARN cuenta con solo tres estaciones fijas en San
Salvador, dos de las cuales presentan fallas recurrentes. Esta limitacion impide una evaluacion
precisa y representativa de la contaminacion atmosférica en otras regiones del pais, afectando la
salud publica y la gestion ambiental. EIl desarrollo de un sistema loT actualizado, basado en
tecnologias de bajo costo y ciencia de datos, permitira una recoleccion de datos mas flexible,
confiable y predictiva, complementando la infraestructura existente y apoyando la toma de
decisiones informadas. Ademas, el proyecto tiene un alto valor formativo para los estudiantes

involucrados y contribuira a fortalecer las capacidades tecnologicas y ambientales del pais.

1.8. Resultados esperados

1. Un dispositivo electronico actualizado, basado en el microcontrolador ESP32, que integre
sensores para medir 05, CO, CO,, TVOC, PM,,, PM,<, PM;,, HCHO, temperatura y
humedad, con modulos de conectividad GSM y GPS.

2. Una plataforma configurada en Thingsboard que permita el monitoreo en tiempo real de
maltiples dispositivos, con visualizacion de datos y alertas sobre la calidad del aire.

3. Modelos predictivos entrenados para analizar y pronosticar concentraciones de
contaminantes, asi como para calcular el indice de Calidad del Aire (ICA) segln los
estandares del MARN.

4. Datos recopilados y analizados en al menos tres zonas geograficas de El Salvador, que
demuestren la eficacia y precision del sistema en condiciones reales.

5. Documento técnico de tesis que detalle las etapas de disefio e implementacion del sistema
propuesto.

6. Unarticulo cientifico publicado en una revista indexada y una presentacion en un congreso

cientifico.
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Capitulo 2. DEFINICION DE CONCEPTOS, REGULACIONES RELACIONADAS
CON LA CALIDAD DEL AIRE Y MACHINE LEARNING.

2.1. Calidad de aire

El aire es una mezcla de gases que conforman la atmdsfera terrestre, compuesta principalmente
por nitrégeno y oxigeno, y en menor medida dioxido de carbono, vapor de agua y otros gases. La
calidad del aire hace referencia a la condicion del aire en relacion con la concentracion de

contaminantes que pueden afectar la salud humana (Generalitat VValenciana, 2025).

2.1.1. Indice Centroamericano de Calidad de Aire

El indice de calidad de aire (ICA) demuestra el estado del aire, y los riesgos a la salud de acuerdo
al valor que se obtenga que va de 0 a 500, significando que a menor sea su valor menor
contaminacion se tiene (AirNow, 2025). Los contaminantes regulados son: ozono (05), mondxido
de carbono (C0), éxido de nitrégeno (NO), particulas suspendidas (PM,, y PM, ) y dioxido de
azufre (S0,).

Para el célculo del indice de calidad de aire se hace uso de la siguiente férmula:

AQlyign = AQlow _

CHigh - CLow

401 = (2.1)

(Cx - CLow) + AQILOW

Donde:
Para el célculo del valor de ICCA para cada una de las concentraciones se ocupa la siguiente
férmula. Donde:

o AQIy;4p: Valor superior del ICCA del rango.

e AQI,,,: Valor inferior del ICCA del rango.

e Cyign: Valor superior de concentracion del rango.

e (., Valor inferior de concentracion del rango.

e C,: Valor de concentracion medido.

Para conocer el nivel en el que se encuentran los contaminantes existe el indice de calidad de

aire, el cual determina la categoria en la que se encuentra.
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Tabla 2.1. Valor del ICA.

Estado del aire Rango del indice de calidad de aire
Bueno 0-50
Moderado 50-100
Perjudicial para grupos sensibles 100-150
Perjudicial 150-200
Téxico 200-300
Altamente tdxico 300-500

Nota: La tabla muestra los distintos rangos del indice de calidad del aire de acuerdo al estado que
se encuentre. (Air Quality Planning, 2025).

2.1.2. Decreto N°40 Reglamento Especial de Normas Técnicas de calidad ambiental.

En el pais se presenta una regulacion respectiva a la concentracion y el periodo de medicidn, los
contaminantes del aire de estudio en el pais son los siguientes: didxido de azufre (S0,), monoxido
de carbono(C0), nitratos (NO,), ozono (05), plomo (Pb), particulas totales suspendidas (PM;, y
PM, 5). En el decreto No 40, los articulos 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15y 16; se regulan las fuentes fijas
y mdviles, exigiendo la instalacion de sistemas para el control de las emisiones (Asamblea
Legislativa de la Republica de El Salvador, 2000).

2.2. Internet de las Cosas

El Internet de las Cosas (10T) se define como una transicion tecnoldgica que busca conectar lo
desconectado. Esto significa que los objetos que antes no estaban unidos a una red, como el
Internet, ahora pueden comunicarse e interactuar con personas y otros objetos.

El 10T representa la fase mas reciente en la evolucion de Internet, avanzando hacia la digitalizacién
del mundo al conectar personas, procesos, datos y, fundamentalmente, cosas. (David Hanes et al.
2017)

2.3. El Stack Tecnologico del Internet de las Cosas

El loT es un "paraguas de varios conceptos, protocolos y tecnologias"
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Figura 2.1. Diagrama simplificado del Stack Tecnologico del Internet de las Cosas.

Core loT loT Data Management
Functional Stack and Compute Stack
Applications Cloud
=
Communications § c
Network @ °9
n
Things: Sensors and
Actuators =

Nota: El diagrama muestra los diferentes niveles de computacion relacionados con las tecnologias
IOT. En el borde estan los sensores, en el “fog” se encuentran los nodos que interceptan los datos
creados por los sensores, y en la nube se encuentran las aplicaciones que procesan estos datos.
Obtenido de 10T Fundamentals (Rohini College. 2021).

2.3.1. El Stack Funcional del 10T (Core 10T Functional Stack)

e Primera capa: “Things”, Sensores y Actuadores
Esta capa es el blogue fundamental del 10T y que estd compuesto por smart objects. Los sensores
miden una cantidad fisica y la convierten en datos digitales mientras que los actuadores reciben
una sefial de control y provocan una accion fisica, como un movimiento o fuerza. Un objeto
inteligente tipicamente incluye un procesador, sensores y actuadores, un dispositivo de
comunicacion y una fuente de energia.

e Segunda capa: Redes de comunicacion.
Esta capa conecta los objetos inteligentes e incluye subcapas esenciales para el transporte de datos
como las redes de acceso que de entre las cuales se tienen las tecnologias de radiofrecuencia (RF),
redes cableadas, IEEE 802.15.4 (ZigBee), LoORaWAN y NB-I10T.
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Se tienen ademas las Gateways y Backhaul. EI gateway es crucial, ya que reenvia la informacion
recolectada por los objetos a traves de un medio de mayor alcance (backhaul) a una estacion central
para su procesamiento.

Protocolos de comunicacion: Son un conjunto de reglas que dictan el formato y el método con el
que se transmiten datos. En el 10T, cominmente se encuentran los protocolos MQTTS vy
HTTP/HTTPS

e Tercera capa: Aplicaciones y Analitica

En este nivel, se procesan los datos recolectados. Las aplicaciones de control modifican el
comportamiento de los objetos, mientras que las aplicaciones de analitica procesan los datos para

proporcionar una compresion del sistema (Rohini College. 2021.).

2.3.2. Stack de Computo y Gestion de Datos de 10T (loT Data Management and Compute
Stack)

Este stack aborda la latencia y el volumen de datos (big data) mediante la distribucion de la
capacidad de procesamiento (Rohini College. 2021.). Se comprenden tres aspectos en este stack:
e Edge Computing: Procesamiento de datos realizado directamente en el sensor o dispositivo
loT
e Fog Computing: Un nivel distribuido que utiliza los gateways o nodos de red cercanos al
borde para realizar analisis y control con baja latencia y para filtrar datos, reduciendo el
volumen de trafico enviado a la nube
e Cloud Computing: Procesamiento centralizado para el analisis de big data historico

Application Programming Interface (API)
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Figura 2.2. Diagrama de representacion de una API.

< >

‘ ). A
A

Servidor 0
Servicio

Usuario API

Nota: Como se observa en el diagrama, el usuario recibe datos del servidor a través de la API

sin interactuar directamente con este. Fuente: elaboracion propia usando Diagrams.net.

Una API es un conjunto de reglas y protocolos que permiten la comunicacion entre diferentes
aplicaciones. Un servidor estd compuesto de procesos con informacién delicada que no puede
exponerse a la red publica. Una API permite exponer una ruta hacia una funcion que, por ejemplo,
obtiene un dato en especifico de una base de datos. De esta forma, el servidor puede ofrecer a un
cliente un medio para llamar datos de esa base de datos sin exponer el proceso con el cual esos

datos fueron generados (Masse, 2011).
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Figura 2.3. Stack de una aplicacion contenerizada.
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Nota: Docker, Inc. (2025) muestra este sistema de contenedores como un conjunto de aplicaciones

en contenedores que se ejecutan en la plataforma de contenerizado (Docker en este caso) y que la

cual se ejecuta sobre el sistema operativo en el que se aloja.

Un contenedor es un paguete que incluye todas las librerias y archivos que necesita una aplicacion
para poder correr. Los contenedores utilizan procesos comunes del sistema en el que son
desplegados, pero funcionan de forma aislada del resto de las aplicaciones, de tal forma que
utilizan su propia version de cada archivo y libreria necesario. De esta forma, si un contenedor
funciona correctamente en la maquina en la que fue desarrollado, entonces podra correr en

cualquier otra maquina, sin importar el hardware y software que tenga (Merkel, D. 2014).
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2.4. Reverse proxy

Un reverse proxy es un servidor web que se ubica frente a los servicios expuestos a la red, este
intercepta toda solicitud realizada por clientes y los redirige hacia el servidor o servicio
correspondiente, actuando como un intermediario y equilibra la carga global del servidor. Permiten
Unicamente el paso de trafico HTTP/HTTPS. (Nginx, Inc, 2025).

2.5.  Machine learning

Machine Learning (aprendizaje automatico) constituye un subcampo de la inteligencia artificial
cuyo propdsito consiste en la utilizacion de algoritmos capaces de descubrir patrones en conjuntos
de datos, los cuales pueden ser numéricos, textuales, imagenes, etc., con el resultado de ser capaz
de imitar el modo en que aprenden los humanos para realizar tareas de forma autbnoma. Posee
areas de aplicacion en diferentes &mbitos, de los cuales se puede mencionar el sector financiero,
marketing y publicidad, salud y medicina, entre otros. Los modelos de machine learning utilizan
datos para poder descubrir lo que sucedio, predecir lo que sucederd y realizar recomendaciones de
lo que puede pasar (Bergmann, 2023; DataScientest, 2023; Red Hat, 2022)

La clasificacion de los algoritmos de machine learning dependera del conjunto de datos que se les
proporcione, y puede dividirse en tres categorias principales: aprendizaje supervisado, no

supervisado y semi-supervisado.

2.5.1. Aprendizaje supervisado

Son algoritmos que aprenden de conjuntos de datos debidamente etiquetados; en otras palabras, el
desarrollador proporciona pares de datos entrada-salida, de modo que el algoritmo tratara de
establecer una relacion o reconocer patrones entre ambos, para posteriormente generar una salida
correspondiente a nuevos datos de entrada. Este tipo de es habitualmente utilizado para el analisis
predictivo (Mller & Guido, 2016).

El aprendizaje supervisado dispone de los siguientes algoritmos:

e Algoritmos de regresion: buscan establecer una relacion matematica entre valores reales,
analizando patrones y tendencias para generar predicciones e ideas que ayuden en la toma
de decisiones.

e Algoritmos de clasificacion: estos identifican patrones en los datos etiquetados para

asignar elementos individuales a categorias predefinidas.
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2.5.2. Aprendizaje no supervisado

A lo contrario del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado son algoritmos que
aprenden de datos no etiquetados. Este tipo de aprendizaje es el mas comun en el anélisis de
conjuntos conglomerados ya que tiene la capacidad de descubrir patrones, estructuras y
relaciones ocultas dentro de los datos (Kpucha, 2023; Miller & Guido, 2016).
De los algoritmos méas comunes dentro del aprendizaje no supervisados estan:
e K-medias: tiene como objetivo particionar el conjunto de datos en subconjuntos no
solapados. Su idea principal se basa en que escoge aleatoriamente un punto central para
cada subconjunto “k” (Kpucha, 2023; StatDeveloper, 2025).
e Agrupacion jerarquica: este construye una jerarquia multinivel de conglomerados, que
a diferencia de otros métodos como K-medias, no necesita definir el nimero de
conglomerados al inicio, y tiene como resultado una estructura jerarquica que muestra
como los datos se van agrupando o dividiendo (DataCamp, 2025).
e Reduccion de dimensionalidad: la reduccion de dimensionalidad comprende un
conjunto de técnicas cuyo objetivo es simplificar los datos al disminuir la cantidad de
variables originales, manteniendo al mismo tiempo la mayor cantidad posible de

informacion relevante (Kpucha, 2023).

2.5.3. Aprendizaje semi supervisado

El aprendizaje semi supervisado es un enfoque hibrido que combina elementos del aprendizaje
supervisado y no supervisado. Su principal caracteristica es que utiliza simultdneamente una
pequefia cantidad de datos etiquetados y una gran cantidad de datos no etiquetados para entrenar
modelos de machine learning. Este tipo de aprendizaje resulta especialmente Gtil cuando obtener
etiquetas es costoso, lento o requiere conocimientos especializados, pero existe abundancia de
datos sin anotar.

La idea central del aprendizaje semi supervisado es que los datos no etiquetados contienen
informacién valiosa sobre la estructura interna del conjunto de datos. Al incorporarlos en el
proceso de entrenamiento, el modelo puede aprender limites de decision mas precisos y generalizar
mejor que si solo se entrenara con los pocos datos etiquetados disponibles (IBM, 2025; Oracle,
2024).
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Entre las técnicas mas comunes del aprendizaje semi supervisado se encuentran:

2.6.

Propagacion de etiquetas: Asigna etiquetas a los datos no etiquetados basandose en su
similitud con los datos etiquetados, bajo la idea de que puntos cercanos en el espacio de
caracteristicas deberian compartir la misma clase (Brownlee, 2019).

Autoentrenamiento: ElI modelo inicial, entrenado Unicamente con datos etiquetados,
genera “pseudo etiquetas” para los datos no etiquetados. Luego, estas pseudo etiquetas se
incorporan al entrenamiento para mejorar progresivamente el modelo (GeeksforGeeks,
2025).

Coentrenamiento: Utiliza dos o mas modelos que aprenden de diferentes vistas o
subconjuntos de los datos. Cada modelo genera pseudo etiquetas que sirven para entrenar
a los otros, reduciendo el riesgo de reforzar errores (Scikit-learn, 2025).

Métodos basados en pre entrenamiento: Emplean técnicas no supervisadas (como auto
codificadores o reduccién de dimensionalidad) para aprender representaciones Utiles de los
datos no etiquetados antes de entrenar un modelo supervisado final (Scikit-learn, 2025).
Modelos intrinsecamente semi supervisados: Incorporan directamente los datos no
etiquetados en la funcién de pérdida, como ocurre en las maquinas de vectores de soporte
semi supervisadas (S3VM) o en arquitecturas de deep learning disefiadas especificamente

para este propdsito (Scikit-learn, 2025).

Deep learning

El deep learning es una subarea del aprendizaje automatico que se basa en el uso de redes

neuronales profundas para modelar relaciones complejas dentro de los datos. A diferencia de los

modelos tradicionales de machine learning, que suelen trabajar con arquitecturas poco profundas,

el deep learning emplea redes con multiples capas ocultas capaces de aprender representaciones

jerérquicas y de alto nivel a partir de datos brutos. Esto permite que los modelos identifiquen

patrones complejos sin necesidad de una ingenieria manual de caracteristicas (IBM, 2025).

Una de las principales ventajas del deep learning es su capacidad para trabajar con grandes

volumenes de datos no estructurados, como imagenes, audio, texto o series temporales. Gracias a

procesos como la propagacion hacia adelante y la retropropagacion, las redes neuronales ajustan

sus parametros de forma iterativa hasta mejorar su precisién. Sin embargo, este tipo de modelos
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requiere una alta capacidad computacional, por lo que suelen entrenarse utilizando unidades de

procesamiento grafico (GPU) o entornos de computacion en la nube (Data Center Market, 2025).

Dentro del deep learning existen diferentes tipos de arquitecturas, cada una disefiada para resolver

problemas especificos. Entre las mas utilizadas se encuentran:

2.7.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Se emplean principalmente en tareas de
vision por computadora, como clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y
reconocimiento facial. Su estructura permite extraer caracteristicas visuales de manera
automatica y eficiente.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Estan orientadas al procesamiento de datos
secuenciales, como texto, audio o series temporales. Su caracteristica principal es que
incorporan memoria, permitiendo que la salida dependa de entradas previas dentro de la
secuencia.

LSTM (Long Short-Term Memory): Son una variante mejorada de las RNN, disefiadas
para superar problemas como el desvanecimiento del gradiente. Las LSTM pueden
aprender dependencias a largo plazo, lo que las hace especialmente Gtiles en prediccion de
series temporales, modelado de secuencias y analisis de datos ambientales.

Auto Codificadores: Se utilizan para aprender representaciones comprimidas de los datos,
lo que resulta util en reduccion de dimensionalidad, deteccién de anomalias y pre
entrenamiento no supervisado.

GAN (Generative Adversarial Networks): Permiten generar nuevos datos similares a los
originales mediante la interaccion entre un generador y un discriminador. Se emplean en
sintesis de imagenes, aumento de datos y aplicaciones creativas.

Modelos transformadores: Han revolucionado el procesamiento del lenguaje natural al
permitir el andlisis paralelo de secuencias y el aprendizaje de dependencias a largo plazo.

Son la base de los modelos de lenguaje actuales.

Redes LSTM para prediccion de series de tiempo

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) resultan ser una variante de las redes neuronales

recurrentes (RNN) disefiadas especificamente para procesar datos secuenciales. Con respecto a las

RNN tradicionales presentan una diferencia la cual es que las LSTM incorporan mecanismos

internos llamados compuertas, que permiten controlar qué informacién se mantiene, cual se
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actualiza y cual se descarta. Esto permite que las LSTM pueden aprender dependencias a largo
plazo dentro de una secuencia de datos, evitando problemas comunes como el desvanecimiento
del gradiente.

Este tipo de redes se ha convertido en una de las herramientas méas utilizadas dentro del deep
learning para realizar predicciones sobre series de tiempo, ya que son capaces de identificar
patrones temporales complejos y generar prondsticos precisos a partir del comportamiento
historico de los datos.

Las LSTM resultan especialmente Utiles en las series de tiempo porque pueden aprender coémo
evoluciona una variable a lo largo del tiempo y utilizar esa informacion para predecir su
comportamiento futuro. La configuracién del modelo dependera tanto del nimero de variables

disponibles como del horizonte de prediccion deseado (GeeksforGeeks, 2025).

2.7.1. Tipos de configuraciones LSTM para series de tiempo

Las diferentes configuraciones de LSTM puede adaptarse a distintos escenarios de prediccion de
las cuales se encuentra:

e Modelos univariados-unistep: En esta configuracion se utiliza una sola variable de
entrada y se predice un Unico valor futuro. Un ejemplo de esta configuracion puede ser la
siguiente: si se dispone del registro de temperatura de las Gltimas 24 horas, el modelo puede
aprender a predecir la temperatura de la siguiente hora.

e Modelos multivariados-unistep: Se emplean multiples variables de entrada, pero la
prediccidn sigue siendo un unico valor futuro. Siguiendo el ejemplo anterior, ademas de la
temperatura se pueden incluir variables como humedad, presion atmosférica o
precipitacion para mejorar la prediccion de la temperatura una hora adelante.

e Modelos univariados-multistep: Se utiliza una sola variable de entrada, pero se predicen
varios valores futuros. Por ejemplo, a partir de 24 horas de temperatura, el modelo puede
estimar cdmo se comportara la temperatura durante las préximas 5 horas.

e Modelos multivariados-multistep: Utiliza multiples variables de entrada y genera
predicciones para varios instantes de tiempo futuros. Por ejemplo, usando registros
histdricos de temperatura, humedad y presion, el modelo puede predecir la temperatura

para las proximas 5 horas (GeeksforGeeks, 2025).
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2.7.2.

Funcionamiento general de una celda LSTM

Las celdas LSTM estan formadas por distintos componentes internos que trabajan en conjunto para

almacenar, actualizar y controlar la informacion a lo largo del tiempo. Gracias a esta estructura,

las LSTM son capaces de aprender relaciones de largo plazo en datos secuenciales, superando las

limitaciones de las redes neuronales recurrentes tradicionales.

2.7.3.

Puerta de olvido: La puerta de olvido se encarga de decidir qué informacion almacenada
en el estado de la celda ya no es relevante y puede ser descartada. De esta forma, la red
evita conservar datos innecesarios que podrian afectar el aprendizaje.

Puerta de entrada: La puerta de entrada determina qué informacion nueva proveniente de
la entrada actual debe incorporarse al estado de la celda. Esta puerta analiza tanto la entrada
del instante actual como el estado oculto anterior, generando un nivel de activacion que
controla la cantidad de informacién que sera afiadida.

Estado de la celda candidata: El estado de la celda candidata representa la nueva
informacién que podria incorporarse a la memoria de la celda. Este valor se obtiene
aplicando la funcion de activacion tanh a una combinacion de la entrada actual y el estado
oculto previo. Su funcion principal es proponer nueva informacion sin eliminar la que ya
se encuentra almacenada.

Actualizacion del estado de la celda: El estado de la celda se actualiza combinando la
informacién que se decide conservar del estado anterior con la nueva informacion
propuesta por la celda candidata. Este proceso se realiza mediante operaciones elemento a
elemento, donde la puerta de olvido controla lo que se mantiene y la puerta de entrada
regula lo que se agrega.

Puerta de salida: La puerta de salida define qué parte de la informacion contenida en el
estado de la celda actual se utilizard para generar el nuevo estado oculto. Para ello,
considera la entrada actual y el estado oculto anterior, permitiendo que solo la informacién

relevante continue hacia el siguiente paso de tiempo (Kumar, 2025).

LSTM para prediccion de series temporales en la practica

Para utilizar una LSTM en prediccion de series temporales, es necesario transformar la serie en

ventanas de tiempo. Cada ventana contiene un conjunto de observaciones consecutivas que sirven

24



como entrada del modelo, mientras que el valor o valores siguientes actian como objetivo de
prediccion. Este enfoque permite que la red aprenda la dindmica temporal de la serie.

En frameworks como PyTorch o TensorFlow, una red LSTM suele complementarse con una capa
completamente conectada al final, encargada de generar la prediccion final a partir del estado

oculto de la ultima celda.
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Capitulo 3. METODOLOGIA DE LA MEDICION DE LA CALIDAD DE AIRE Y EL
ENTORNO DE DESARROLLO DE MACHINE LEARNING.

3.1.  Estacion movil para monitoreo de calidad de aire

La estacion movil a mejorar ha tenido una evolucion de versiones la cuales son las siguientes:

« Enlaversion 1.0, el dispositivo media las particulas en suspension (PM) y la temperatura,
que se visualizaban y almacenaban en una plataforma web (Flores-Cortez et al, 2019).

e En la version 2.0, el dispositivo incorpora conexion GSM, ademas de medir las
concentraciones de PM,,, PM,s, PM;, y formaldehido (HCHO), la temperatura y la
humedad mediante sensores avanzados (Flores-Cortez et al, 2023).

« En la version 3.0, se introdujeron la geolocalizacién (GPS) y la generacidén de mapas de
calor de la calidad del aire para la monitorizacion mavil (Flores-Cortez et al, 2024).

« En la version 3.5, se implementd una plataforma 10T centralizada (Thingsboard) para el
seguimiento en tiempo real (Castillo-Rosales et al, 2024).

Ahora, en la version 4.0, se busca mejorar las capacidades tecnoldgicas y analiticas de los sistemas
anteriores, ademas de integrar nuevos sensores para medir el 0zono (05), el mondxido de carbono
(C0), el diéxido de carbono (€0,) y los compuestos organicos volatiles totales (TVOC), asi como

los sensores utilizados anteriormente en las otras versiones.

3.1.1. Componentes de la estacion movil

» Placade desarrollo LILYGO® TTGO T-SIM7000G
La placa cuenta con una placa de desarrollo ESP32, con un chip SIM 7000 G. Permitiendo la
conexion por Wi-Fi y Bluetooth, asi como el envio de SMS, la hora GMT y la ubicacion por medio
del GPS (Lilygo, 2025).
Caracteristicas:

e Marca: LILYGO

» Nombre del modelo: CH9102F 16MB

» Capacidad de almacenamiento de memoria: 16 MB

« PSRAM: 8 MB

e Voltaje desalida: 3.3V o5V

» Interfaces periféricas: 12C, SPI, UART, SDIO, I12S, CAN
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Figura 3.1. Placa de desarrollo.

SIM7000G >

Nota: La placa desarrolladora cuenta con pines, un cable, una antena gps y una antena LTE. Lilygo
(2025)

e Sensor laser PMS5003ST
El sensor permite la medicion de PM, ,, PM, s y PM,,, formaldehido, temperatura y humedad
(Plantower, 2025).
Caracteristicas:

o Tasa cero de alarmas falsas.

« Diametro minimo distinguible de particula de hasta 0.3 um.

» Voltaje de alimentacion: 5V

» Comunicacion con la placa: UART
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Figura 3.2. Sensor laser PMS5003ST.

Nota: Imagen referencial del sensor laser utilizado para la medicion del material particulado.
Plantower (2025)

» Sensor de gases MEMS
El sensor de concentracién de gas MEMS proporciona la deteccion de distintas concentraciones
de gases como lo son el CO, C2H50H (Alcohol), H,, NO, y NH; (SGX Sensortech, 2025).
Caracteristicas:

» Permite la deteccion de diversos gases nocivos.

» Salida digital 12C.

« Integra el calculo por formulas de diferentes concentraciones de gases.

« Compatible con voltaje de alimentacién 3.3-5.5V.
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Figura 3.3. Sensor de gases MEMS.

Nota: Imagen referencial del sensor medidor de gases. DFRobot (2025)

» Sensor de ozono.
El sensor basado en principios electroquimicos mide la concentracion de ozono en el ambiente,
tiene una alta capacidad anti interferencia, alta estabilidad y sensibilidad (Winsen, 2025).
Caracteristicas:

» Altamente sensible.

» De bajo consumo.

» Salida digital 12C.

» Proteccion de polaridad.

« Compatible con voltaje de alimentacién 3.3-5.5V.

Figura 3.4. Sensor de ozono.

Nota: Imagen referencial del sensor medidor de ozono. DFRobot (2025)
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» Sensor de multifuncion Ambiental ENS 160 y BME 280
El sensor hace la combinacion del chip ENS 160+BME 280, el sensor ENS 160 permite la
deteccion de multiples datos como TVOC, eCO,, AQI; el sensor BME 280 combina el sensor de
temperatura, sensor de humedad y barémetro, proporcionando un rendimiento estable (Bosch,
2025).
Caracteristicas:

» Apilable con otros mddulos de Fermion.

» De bajo consumo.

» Salida digital 12C.

» Medida simultanea de los distintos parametros.

« Compatible con voltaje de alimentacién 3.3-5.5V.

Figura 3.5. Sensor ENS 160+BME 280.

Nota: Imagen referencial del sensor medidor de TVOC y CO,. DFRobot (2025)

e Pantalla tactil capacitivo SSD1963 7”
El médulo utiliza un controlador LCD SSD1963 con un moédulo LCD de 7 pulgadas con pantalla
tactil. Esta pantalla LCD tiene una calidad de visualizacion superior y un angulo de vision super
amplio. Se puede utilizar en cualquier sistema integrado que requiera la visualizacion de imagenes
coloridas de alta calidad (Solomon Systech, 2025).
Caracteristicas:

e Modulo LCD TFT de 7,0", resolucion 800x480, controlador SSD1963.

e Tipo de LCD: TFT transmisivo blanco normal
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» Interfaz de bus paralelo de 16 bits

» Regulador elevador CC-CC de 400 mA integrado para proporcionar alimentacion a la
retroiluminacion de la pantalla LCD.

o Area activa: 154 mm x 86 mm.

» Distancia entre pixeles: 0,179 mm x 0,179 mm.

» Conector estandar 2x20 de 2,54 mm para la conexién a la MCU/placa de desarrollo.

Figura 3.6. Pantalla SSD1963.

Nota: Imagen referencial de la pantalla utilizada para la visualizacion de datos. World Chips (2025)
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Figura 3.7. Esquema de la estacion mévil medidora de calidad del aire.
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Nota: Funcionamiento general de los dispositivos y su conexion con la plataforma, explicacion

especifica en la seccion 3.2. Fuente: Elaboracion propia utilizando canva.com.
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Figura 3.8. Esquema de la estacion mévil medidora de calidad de aire.
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Nota: Esquema de la estacion movil con los tipos de dispositivos ocupados en cada segmento.

Fuente: Elaboracion propia utilizando canva.com.

3.2.  Funcionamiento del dispositivo

3.2.1. Pasos operativos de la estacion movil

En primer lugar, cuando se enciende el dispositivo, se inicia la placa de desarrollo, lo que activa
la pantalla que muestra los procesos que se estan llevando a cabo. A continuacion, se procede al
calentamiento de los sensores, que estaran listos para realizar mediciones transcurridos tres
minutos. Se establece la conexion a Internet a través del APN y comienza el proceso de
posicionamiento con los satélites cercanos. Las mediciones se toman a intervalos de 4,5 segundos

y luego se envian a ThingsBoard (Thingsboard, 2025), donde se muestran y almacenan los datos.
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Figura 3.9. Estacion mdvil vista frontal.
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Nota: La imagen muestra como se encuentran distribuidos los valores en la pantalla, encontrandose
con fecha y hora en la parte superior derecha, informacion del GPS y GSM en la izquierda, y los

contaminantes con su valor ICA en la parte inferior. Fuente: Elaboracion propia, fotografia.

3.2.2. Region a medir

Las mediciones se realizan entre las 5:00 am y las 8:00 pm, abarcando tanto las horas pico como
las horas de menor tréafico. El area de interés para este estudio fueron espacios como hospitales,
clinicas y centros de salud, donde se encuentran personas con salud vulnerable y donde estas

concentraciones son perjudiciales para su bienestar y recuperacion. Ademas, se incluyeron areas
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de espacios publicos, como plazas. La ruta comienza en el Hospital Infantil Benjamin Bloom,
siguiendo la Avenida 25 Norte hasta llegar al Hospital Nacional Rosales, donde se encuentran
diferentes hospitales y clinicas, luego la ruta continta por la calle Rubén Dario hasta llegar a la
plaza Libertad, luego continda por la Avenida 6a Sur hasta llegar a la calle 12 Este, finalmente la

ruta termina llegando a la interseccién con la Avenida Espafia, como se muestra en la Fig. 3.10.

Figura 3.10. Ruta de medicion en el centro de San Salvador.
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Nota: Recorrido en el cual se haran las tomas de las mediciones de la calidad de aire. Fuente:
Elaboracion propia usando QGIS, OpenStreetMap.

3.3. Disefio de la arquitectura

El servidor IOT se centra en un servicio de API que maneja todos los datos enviados por la estacion
movil. Todos los servicios dentro de la nube son contenerizados. En este apartado se explicara

cada componente que comprende la nube, los cuales se observan de forma resumida en la Figura
3.11.
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Figura 3.11. Diagrama de cajas del servidor 10T resumido.
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Nota: Las aplicaciones son desplegadas en contenedores dentro de un servidor de Contabo, el
cual es un proveedor de hosting de nubes privadas de bajo costo con el cual tenemos acceso a un
entorno virtual donde podemos desplegar aplicaciones de forma remota (Contabo, 2025). Fuente:

Elaboracion propia utilizando Diagrams.net.

3.4.  Componentes de la arquitectura

3.4.1. FastAPI

FastAPI es un framework de alto rendimiento para construir APIs con Python. Se basa en Starlette
y Pydantic, lo que permite definir endpoints RESTful de forma sencilla, validar automaticamente
los datos de entrada y generar una documentacion interactiva. (Ramirez S., 2025).

Utilizando FastAPI, hemos definido una ruta “/data” (Figura 3.12), que la estacion mavil utiliza

para enviar datos hacia el servidor mediante HTTP.
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Figura 3.12. Cédigo de definicion de la ruta principal

1. app = FastAPI(lifespan=lifespan)
2. @app.post("/data", response_model=schemas.SensorDataResponse)
3. def create_data(data: schemas.SensorDataCreate, db: Session =
4. result = crud.create_sensor_data(db, data)
5. aqi_co2 = aqi_utils.calcular_aqi_individual(data.co2, "co2")
6. telemetry = {
7. "agi": aqi_co2,
8. "ozono": data.ozono,
9. "particulas": data.particulas,
10. "co2": data.co2,
11. "co": data.co,
12. "pms1l": data.pmsl,
13. "pms25": data.pms25,
14. "pms10": data.pms1@,
15. "formaldehido": data.formaldehido,
16. "temperatura": data.temperatura,
17. "humedad": data.humedad,
18. "latitude": data.latitude,
19. "longitude": data.longitude,
20. "altitud": data.altitud,
21. "timestamp": datetime(
22. data.year, data.month, data.day,
23. data.hour, data.minute, data.second
24, ).isoformat()
25. }

26. # enviar a ThingsBoard Cloud (no bloqueante: solo intento)

27. tbcloud.send_to_thingsboard(telemetry)
28. return result

Depends(get_db)):

Nota: Todos los datos a visualizar en el dashboard de Thingsboard se recopilan en un solo objeto

llamado “telemetry”. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3.13. Diagrama de bloques de la funcion “Create data”

POST /data
Funcion Create_data > Ingresar datos a [a
- base de datos
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datos

i

Enviar a Thingsboard

Nota: La funcion Create_data se ejecuta automaticamente al acceder a la ruta. Fuente: Elaboracion

propia utilizando Diagrams.net.
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Como se observa en la Figura 3.12, se define el objeto “data” en ¢l cual se guardan temporalmente
los datos recién recibidos por la API, estos datos se comparan con un modelo que establece qué
nombre deben de tener las variables en la solicitud, cuantas variables tienen que ser y qué formato
se espera que contenga cada variable. Luego de ser validados los datos, se guardan dentro de la

base de datos por medio de la funcion “create sensor data”.

Luego de esto, de los datos guardados en el objeto “data” se toma el valor de “co2” para poder
calcular el indice de calidad del aire.

Ademas, se construye un string con cada uno de los datos recolectados, convirtiendo ademas los
datos de tiempo en un solo formato de “timestamp”. Luego de esto se envia hacia thingsboard por
medio de una solicitud HTTP POST hacia Thingsboard. Este proceso se resume en el diagrama de
la Figura 3.13.

Figura 3.14. Codigo de definicion del modelo de mensaje JSON.

1. class SensorDataCreate(BaseModel):

2. ozono: float

3. particulas: float
4. co2: float

5. co: float

6. pmsl: float

7. pms25: float

8. pms10: float

9. formaldehido: float
10. temperatura: float
11. humedad: float

12. latitude: float
13. longitude: float
14. altitud: float

15. year: int

16. month: int

17 day: int

18. hour: int

19. minute: int

20. second: int

Nota: Todos los mensajes que reciba la ruta /data seran comparados con este esquema. Fuente:

Elaboracion propia.
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Figura 3.15. Cddigo de definicion de funciones para generar entradas de base de datos.

1. def create_sensor_data(db: Session, data: schemas.SensorDataCreate):
2 try:

3 timestamp = datetime(

4. year=data.year,

5. month=data.month,

6 day=data.day,

7 hour=data.hour,

8 minute=data.minute,

9. second=data.second

10. )

11. except ValueError as e:

12. raise HTTPException(status_code=400, detail=f"Invalid datetime: {e}")
13.

14. sensor_entry = models.SensorData(

15. ozono=data.ozono,

16. particulas=data.particulas,

17. co=data.co,

18. co2 = data.co2,

19. pmsl = data.pmsi,

20. pms25 = data.pms25,

21. pms10 = data.pms10,

22. formaldehido = data.formaldehido,
23. temperatura = data.temperatura,
24. humedad = data.humedad,

25. latitude = data.latitude,

26. longitude = data.longitude,

27. altitud = data.altitud,

28. timestamp=timestamp

29. )

30. try:

31. db.add(sensor_entry)

32. db.commit()

33. db.refresh(sensor_entry)

34. except Exception as e:

35. db.rollback()

36. raise HTTPException(status_code=500, detail=f"DB insert error: {e}")
37. return sensor_entry

Nota: Al verificar que el tiempo esté en el formato de timestamp entonces se ingresa a la base de

datos con db.add y db.commit. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3.16. Cddigo de definicion de funcion para envio de datos a thingsboard.
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. import os
. import requests

. THINGSBOARD_URL = os.getenv("THINGSBOARD URL", "https://thingsboard.cloud")
. ACCESS_TOKEN = os.getenv("THINGSBOARD ACCESS TOKEN", "")

. def send_to_thingsboard(payload: dict) -> bool:

if not ACCESS_TOKEN:
print("THINGSBOARD token not set; skipping send")
return False
url = f"{THINGSBOARD_URL}/api/v1/{ACCESS_TOKEN}/telemetry"
try:
resp = requests.post(url, json=payload, timeout=5)
resp.raise_for_status()
return True
except requests.RequestException as e:
print(f"Error sending telemetry to ThingsBoard Cloud: {e}")
return False

Nota: Para asegurar una buena privacidad y proteccion contra ataques, el token se encuentra en

un archivo .env, del cual se extrae la informacion usando os.getenv. Fuente: Elaboracién propia.

3.4.2. Nginx

Lanzado el 04 de octubre de 2004, Nginx es un servidor web de uso libre y codigo abierto. Este

componente se sitla en la entrada del servidor, en el puerto 80, recibiendo todas las solicitudes de

entrada que se envian desde el internet hacia la IP de nuestro servidor y las redirige hacia el servicio

correcto. (Nginx, Inc., 2025)

Figura 3.17. Archivo de configuracion de Nginx.

1.
2
3
4.
5.
6
7
8
9

10.
11.

server {

listen 80;

location / {
client_max_body_size 100M; # Increase limit here
proxy_pass http://web:8000;
proxy_set _header Host $host;
proxy_set _header X-Real-IP $remote_addr;
proxy_set_header X-Forwarded-For $proxy_add_x_forwarded_ for;

location /mlflow/ {
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12. client_max_body size 100M; # Increase limit here
13. proxy_pass http://mlflow:5000/;

14. proxy_http_version 1.1;

15. proxy_ set header Upgrade $http upgrade;

16. proxy_set_header Connection keep-alive;

17. proxy_set_header Host $host;

18. proxy_cache_bypass $http_upgrade;

19. }

20. }

Nota: la ruta “/” es la ruta base y “/mlflow/” es la ruta al servicio de control de modelos de machine

learning. Fuente: Elaboracion propia.

Como se observaen la figura 3.17, el servidor de nginx maneja dos bloques de servicios, el servicio
de la APl y el servicio de MlIflow. En la sintaxis se define el puerto 80 para recibir peticiones http,
y luego se empieza a definir cada bloque de servicio comenzando con “location /” el cual seria el
directorio base de la ruta del servidor, por ejemplo, http://192.0.2.0/. Dentro de este bloque se
define un tamafio méaximo de informacidn que recibira el servidor en cada solicitud. Luego con
“proxy pass” se indica a nginx hacia donde se necesita que se redirija las solicitudes hechas a la
ruta http://192.0.2.0/. A través de esta configuracion, nginx es capaz de redirigir las solicitudes
hechas hacia los endpoints de FastAPI usando la ruta base del servidor mas la ruta del endpoint,
por ejemplo, http://192.0.2.0/data redirige hacia http://web:8000/data. El “proxy set header X-
Fowarded-For” se encarga de guardar un registro de todas las ips asociadas a una solicitud http
entrante.

El segundo blogue de servicio es de Mlflow, definiendo la ruta http://192.0.2.0/mlflow como el
enlace al que un usuario hace la solicitud para acceder al recurso http://mflow:5000/, en cual es la

ruta hacia la interfaz de navegador de Mliflow.

3.4.3. Miflow

MiIflow es una Plataforma de codigo abierto para el desarrollo de modelos de machine learning,
Deep learning e inteligencia artificial. Ofrece en un solo lugar una interfaz (Figura 3.18) funciones
para guardar como artefactos las métricas de entrenamiento, datasets, modelos entrenados
diferenciados por versiones los cuales pueden ser descargados de forma remota desde otro
dispositivo. Cuenta con integracion de diversos proveedores de infraestructura de computacion en
la nube tales como Amazon, Microsoft, Databricks, entre otros. Dentro del servidor se despleg6

un sistema de registro de modelos llamado Mlflow Tracking server el cual utiliza un bucket de
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objetos de amazon AWS S3 (o cualquier otra solucion de bucket de objetos) como almacenamiento
de los artefactos del modelo de machine learning junto con una base de datos local de SQL.te para

el manejo de metadatos (Zaharia, M., et al, 2018).

Figura 3.18. Interfaz de usuario de mliflow.

ml [ 311 Experiments Models Prompts @ ¥ GitHub Docs
Expe[iments ® O Default @ rrovide Feedback [ Add Description
Search experiments Runs  Models Experimental o] Traces
Default Z .
I El I~ m Q metrics.rmse < 1.and params.model = “tree o] Time created State: Active H ~+ New run
fexperiment2 i)
T Sort: Created v [T columns v E Groupby v
Jexperiment3 Z 0
tesis_lstm £ 0 Run Name Created =3 Dataset Duration Source Models

No runs logged
No runs have been logged yet. Learn more about how to
create ML model training runs in this experiment.

0 matching runs

Nota: En esta pagina principal se observan los diferentes experimentos gque se van creando con
cada entrenamiento del modelo. Captura de pantalla de plataforma web del contenedor descargado
de Miflow.org. Fuente: Elaboracion propia.

En el siguiente bloque de la Figura 3.19, mediante “mlflow.set tracking uri” se configura el
enlace del servidor al que el compilador intentara conectarse para acceder al Tracking server de
mlflow. Luego con “mlflow.set experiment” se define la carpeta interna de mlflow donde se
registrard todos los pardmetros del entrenamiento actual que se hayan definido dentro de
“mlflow.start_run() as run:”. La libreria de mlflow contiene soporte para diferentes paquetes de
modelos de ml. Puesto que nuestro modelo a utilizar es un modelo de pytorch, utilizamos
“mlflow.pytorch.log_model” para el registro del modelo entrenado, marcandolo con el nombre de

“testlcpu”. Este proceso se reduce al diagrama de la Figura 3.20.
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Figura 3.19. Cdédigo utilizado para registrar modelo en miflow.

1. # Configurar URI del tracking server remoto

2. mlflow.set_tracking uri("http://example.com/mlflow/")

3. mlflow.set_experiment("/experiment2")

4. with mlflow.start_run() as run:

5. mlflow.log_param(“"epochs", 50)

6 mlflow.log param("hidden_dim", 32)

7 mlflow.log metric("final_loss", loss.item())

8 # Guardar modelo en artefactos sin invocar el registry
9. mlflow.pytorch.log model(

10. pytorch_model=model,

11. name="testlcpu"
12. )

13. print(f"Modelo registrado en run_id={run.info.run_id}")

Nota: La direccion real del enlace al servicio de mlflow fue reemplazada con “example.com” para
mantener la privacidad del servidor. Fuente: Elaboracién propia.

Figura 3.21. Uso de miflow para el descargado del modelo.

1. MLFLOW_TRACKING_URI = "http://mlflow:5000" # o IP externa si no esta
en el mismo docker network

2. model name = os.getenv("MODEL_NAME", "testlcpu")

3. model_version = "latest"

4. model uri = f"models:/{model name}/{model_version}"

5.

6. FEATURE_COLS = [

7. 'particles', ‘'ozone', 'co', 'pms_1 0', 'pms_2 5', 'pms_10',
8. 'formaldehyde', 'temperature', ‘humidity' # Variables que usaras
como entrada

9. ]

10.

11. mlflow.set_tracking uri(MLFLOW_TRACKING_URI)

12.

13. model = mlflow.pytorch.load_model(model_uri,
map_location=torch.device('cpu'))

Nota: torch.device(‘cpu’) asegura que el modelo se ejecute usando la version de cpu del modelo,
puesto que el servidor no cuenta con hardware de GPU. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3.20. Diagrama de cajas para el registro de un modelo en miflow.

Inicio

Enirenado de modelo

A 4

Configuracion de rnuta
hacia el servidor

A 4

Inicio de grabado de
datos del modelo

v

log_param
log_metric
log_model

Fin

Nota: La configuracién de la ruta hacia el servidor puede realizarse también antes de empezar a
entrenar el modelo. Fuente: Elaboracion propia utilizando Diagrams.net.
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Figura 3.22. Diagrama de cajas para el proceso de descarga del modelo.

Imicio

h 4

Configuracion de ruta
hacia contenedor de
mifloww

h

Seleccion del modelo
por medio del URI del
modelo en miflow

h 4

Descargar modelo
con load_model

Fin

Nota: La ruta hacia el contenedor de mlflow (http://mlIflow:5000) es diferente a la ruta hacia el

servicio del servidor (example.com/mlflow). Fuente: Elaboracion propia utilizando Diagrams.net.

Una vez registrado el modelo dentro del Tracking Server, se puede utilizar de forma remota desde
cualquier maquina o servidor mediante la funcion “mlflow.load model”, pasando como parametro
la ruta del modelo registrado dentro del Tracking Server, con el formato de
“models:/{nombre del modelo}/{version del modelo}". Al ejecutarse el modelo se descarga y
se guarda dentro de la variable “model” (Figura 3.21). Este proceso de resume en el diagrama de
la Figura 3.22.

Teniendo el modelo descargado, puede luego ser utilizado para generar predicciones. En la porcién
de cddigo siguiente se observa una entrada X, la cual es un vector que contiene los ultimos 12

datos de C 0, enviados por la estacion mavil. Estos datos pasan por un escalador para convertirlos

46



a una escala de 0 a 1 y posteriormente convertidos a un tensor de pytorch. Con esta secuencia se
utiliza el modelo ya entrenado con la funcion “model(inp)” (Figura 3.23). El resultado de esto se
convierte de regreso a la escala original y este valor predicho de €0, se utiliza como pardmetro
para la funcion de calculo del indice de calidad de aire para obtener un prondstico del valor del
indice, el cual luego es enviado hacia thingsboard junto con el valor de €0, obtenido del modelo.
Este proceso se resume en el diagrama de la Figura 3.24.

Figura 3.23. Uso del modelo descargado de miflow

1. X_scaled = scaler_X.transform(X)

2. Yy _scaled = scaler_y.transform(y)

3. #Crear secuencia de entrada

4. input_seq = X_scaled[-12:] # ultimas 12 horas

5. inp = torch.tensor(input_seq, dtype=torch.float32).unsqueeze(0).to(device)
6. #Prediccion

7. model.eval()

8. with torch.no_grad():

9. pred_scaled = model(inp).cpu().numpy()[Q]

10. #Desescalar

11. pred_real = scaler_y.inverse_transform(pred_scaled.reshape(l, -1)).flatten()
12. # # Obtener la prediccidn del horizonte

13. ozone_prediction = float(pred_real[@0])

14.

15. ##Calcular AQI

16. aqi_prediction = float((aqi_utils.calcular_aqi_individual(ozone_prediction,

"c02")))

17.

18. ###Envio de datos

19. telemetry = {"future_co2" : round(ozone_prediction,2),
"future_aqi" : round(aqi_prediction,2)}

20.

21. tbcloud.send_to_thingsboard(telemetry)

Nota: model.eval() activa el modo de evaluacion del modelo de machine learning, lo que evita que
utilice funciones y procesos relacionados con el entrenamiento de este, evitando el uso innecesario

de recursos. Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 3.24. Diagrama de cajas de proceso de uso del modelo de machine learning

Imicio

2

Escalar entrada >

.

Crear secuencia de
entrada

.

Conwvertir a tensores
de pytorch

w

model{input) para
generar prediccidon

b

Desescalar v guardar
prondstico en variable

b

Calcular aqgi v enwiar
datos hacia
thingsboard

Fin

Nota: El escalador utilizado en este proceso serd el mismo que se utiliz6 durante el proceso de
entrenamiento del modelo de machine learning. Fuente: Elaboracion propia utilizando

Diagrams.net.

3.4.4. TimescaleDB

TimescaleDB es una extension de PostgreSQL, que permite agrupar datos segin la fecha y hora
en la que se crearon en tablas llamadas Hypertables, las cuales son tablas que contienen mas tablas.
El constante flujo de datos que envia el dispositivo a lo largo del tiempo terminan generando
cientos de miles de entradas en una base de datos tradicional; TimescaleDB ofrece funciones,
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operadores e indices que permiten trabajar con esos datos segun el intervalo de tiempo que se
necesita, facilitando la lectura de los mismos.

Para crear la hypertable se utiliza primero la sintaxis normal de SQL para crear una base de datos
con “CREATE EXTENSION” (figura 3.25). Luego se crea una tabla normal con “CREATE
TABLE” la cual contendra todas las variables medidas por la estacion moévil. Es importante incluir
en esta tabla una columna con el formato TIMESTAPTZ, la cual es la que se utiliza para poder
crear la hypertable, utilizando la funcién de timescaledb ‘“create hypertable”. Esto se logra

observar en el siguiente bloque de codigo:

Figura 3.25. Cddigo de creacion de una base de datos PostgreSQL y TimescaleDB.

1. CREATE EXTENSION IF NOT EXISTS timescaledb;

2. -- Esto se ejecuta automaticamente al levantar la base de datos
3. CREATE TABLE IF NOT EXISTS sensor_data (
4. id SERIAL,

5. timestamp TIMESTAMPTZ NOT NULL,

6. ozono DOUBLE PRECISION,

7. particulas DOUBLE PRECISION,

8. co2 DOUBLE PRECISION,

9. co DOUBLE PRECISION,

10. pmsl DOUBLE PRECISION,

11. pms25 DOUBLE PRECISION,

12. pms10 DOUBLE PRECISION,

13. formaldehido DOUBLE PRECISION,

14. temperatura DOUBLE PRECISION,

15. humedad DOUBLE PRECISION,

16. latitude DOUBLE PRECISION,

17. longitude DOUBLE PRECISION,

18. altitud DOUBLE PRECISION

19. );

20.

21. SELECT create_hypertable('sensor_data', 'timestamp', if_not_exists => TRUE);

Nota: El proceso generard automaticamente la base de datos al arrancar el proceso del contenedor
de la API. Si esta ya existe, procede a levantarla sin generar una nueva. Fuente: Elaboracion propia.
Una vez generada la base de datos, se puede acceder a ella utilizando el URL de formato
“postgresql://{usuario}:{contrasefia}(@{db_host}:{db port}/{db name}” (figura 3.26), la cual es
utilizada para crear el motor de base de datos dentro de la aplicacion de fastapi, y al crear este
motor, se utiliza para crear sesiones donde se establece conexion temporalmente con la base de

datos.
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Figura 3.26. Cddigo para establecer conexion con la base de datos dentro del servidor.

DB_USER = os.getenv("POSTGRES_USER", "postgres")
DB_PASS = os.getenv("POSTGRES_PASSWORD", "postgres")
DB_HOST = os.getenv("POSTGRES_HOST", "db")

DB_PORT = os.getenv("POSTGRES_PORT", "5432")

DB_NAME = os.getenv("POSTGRES_DB", "sensordata")

DATABASE_URL = f"postgresql://{DB_USER}:{DB_PASS}@{DB_HOST}:{DB_PORT}/{DB_NAME}"
engine = create_engine(DATABASE_URL, pool pre_ping=True)
SessionLocal = sessionmaker(autocommit=False, autoflush=False, bind=engine)
Base = declarative_base()
def get _db():
db = SessionLocal()
try:
yield db
finally:
db.close()

Nota: Por privacidad y seguridad, las credenciales de la base de datos se guardan en un archivo.

env las cuales son recuperadas utilizando os.getenv. Fuente: Elaboracion propia.

Dentro de la ruta /data, los datos enviados por la estacion mdvil se guardan en la base de datos
utilizando la funcion “create_sensor data” (figura 3.27). Puesto que los datos de tiempo generados
por el mddulo de GPS son guardados y enviados en variables separadas de afio, mes, dia, hora,
minuto, segundo, es necesario convertirlos en formato timestamp antes de introducirlos a la base
de datos. Luego de esto se recopilan las variables de las mediciones y junto con el timestamp se

envian a la base de datos usando las funciones “add” y “commit”.

Figura 3.27. Definicion de la funcion “Create_sensor_data”

def create_sensor_data(db: Session, data: schemas.SensorDataCreate):
try:
timestamp = datetime(
year=data.year,
month=data.month,
day=data.day,
hour=data.hour,
minute=data.minute,
second=data.second
)
except ValueError as e:
raise HTTPException(status_code=400, detail=f"Invalid datetime: {e}")
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sensor_entry = models.SensorData(

ozono=data.ozono,

particulas=data.particulas,

co=data.co,

co2 = data.co2,

pmsl = data.pmsl,

pms25 = data.pms25,

pms10 = data.pmslo,

formaldehido = data.formaldehido,

temperatura = data.temperatura,

humedad = data.humedad,

latitude = data.latitude,
longitude = data.longitude,

altitud = data.altitud,
timestamp=timestamp

)

try:
db.add(sensor_entry)
db.commit()
db.refresh(sensor_entry)

except Exception as e:
db.rollback()

raise HTTPException(status_code=500, detail=f"DB insert error: {e}")

return sensor_entry

Nota: Al verificar que el tiempo esté en el formato de timestamp entonces se ingresa a la base de
datos con db.add y db.commit. Fuente: Elaboracion propia.

Al momento de generar predicciones con el modelo de machine learning, se necesita poder
recuperar los Gltimos datos guardados en la base de datos. Creamos una funcion llamada
“get_sensor data” (figura 3.28) para este propdsito. La cual recupera las Gltimas 12 filas (se puede
ajustar con la variable “limit”) de la base de datos en orden descendente y las guarda en un

dataframe de pandas.

Figura 3.28. Definicion de la funcion “get sensor data”

def get_sensor_data(db: Session, limit: int = 12, ascending: bool = False):

nnn

Obtiene los ultimos registros de la tabla sensor_data.

nnn

try:
query = db.query(models.SensorData).order_by(
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models.SensorData.timestamp.asc() if ascending else
models.SensorData.timestamp.desc()
).limit(limit)
data = query.all()

if not data:
raise HTTPException(status_code=404, detail="No hay datos almacenados
en la base de datos.")

df = pd.DataFrame([d.__dict__ for d in data])
df = df.drop(columns=["_sa_instance_state"], errors="ignore")
return df

except Exception as e:
raise HTTPException(status_code=500, detail=f"Error al obtener datos: {e}")

Nota: Cuando la variable ascending es verdadera, los datos se recuperan en orden ascendente, por
lo que siempre recuperara los primeros registros, cuando es falsa, recupera los Gltimos registros.

Fuente: Elaboraciéon propia.

3.4.5. APScheduler

Advanced Python Scheduler (APScheduler) es una libreria de python que permite automatizar la
ejecucidn de funciones agendandolas para repetirse en un intervalo de tiempo en concreto ya sea
1 segundo, 1 minuto, 1 hora, etc. FastAPI permite una integracion sencilla con esta libreria,
utilizando la funcion de @asyncontextmanager (figura 3.29), dentro de la cual se define la funcién
“lifespan” de APScheduler. Se define el modelo de ejecucion, la funcion a ejecutar, sus parametros
y el intervalo de tiempo en el que se ejecutara esta tarea.

Luego al inicializar la aplicacion de fastAPI, arranca también APScheduler con las tareas que se
definieron y se empieza a ejecutar en el intervalo establecido. Se crea una tarea de la siguiente

forma:

Figura 3.29. Creacion de una tarea de APScheduler.

@asynccontextmanager
async def lifespan(app:FastAPI):
scheduler = AsyncIOScheduler()
scheduler.add_job(predict_co2, "interval", args=[model], minutes = 1)
scheduler.start()
yield
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app = FastAPI(lifespan=1lifespan)

Nota: El argumento “lifespan” permite que una funcion (en este caso, la funcion “lifespan”) pueda

ser ejecutada al levantar el servicio de Fast Api. Fuente: Elaboracidn propia.

3.4.6. Thingsboard

Thingsboard es una plataforma de codigo abierto para sistemas IOT que permite recolectar datos,
procesarlos y visualizarlos, asi como también clasificar y manejar dispositivos y usuarios. La
visualizacion de datos se realiza por medio de un dashboard, en el que se permite utilizar widgets
que reciben los datos enviados por los dispositivos y mostrar con ellos graficas, tablas y mapas.
La edicion de Thingsboard community permite de forma gratuita desplegar la plataforma de forma
local y luego una edicién llamada Thingsboard Cloud (Figura 3.30) ofrece acceso a la plataforma
desde internet por medio del navegador, lo cual facilita su uso, por el costo de una suscripcion de
$10 al mes. (Thingsboard, Inc., 2025)

Figura 3.30. Péagina de inicio de Thingsboard Cloud.

A Current subseription | ThingsBoard Cloud Maker | 1 Luis romero
> ThingsBoard # Home B e ety
£d EU Cloud Status Tenant administrator
# Home
Solution templates > Get started
T -
B Plan and billing ~
Sl Mo o Create device Devices
A Alarms Temperature & Humid.. Sman office Fleet tracking Fuel level monitoring Swimming pool SCAD..
¥ Dashboards Let's provision your first device to the
Devices. . B Alarms. platform via Ul. Follow the documentation
View docs Add device on how to do it:
@ Reporting
- ) Inactive Active Total Critical Agsigned 10 me. Total B How to create Device
i Solution templates 1 1 a na n n
aw Entities
Activity N e Connect device
Dashboards Last viewed Add dashboard Devices
[@ Devices (O History - last 30 days 9
Cref
v 5
Ba Assets 2
AQ 10T DASHBOARD 2 deys ago . I O Jam rules
Im Entity views
MAPA PRUEBA DASH week ago 0 l
Nov0) Nov13 Nov17 Mov2l New2s Dec Decis Create alarm
& Gateways a e
B Profiles . "
Quick links Documentation Usage Entities
[ Device profiles Alarms Dashboards Getting started Rule engine 2/30 v
0/30
Devices AP Device profiles 1/5 -
D Asset profiles 2/25 ¢
0/5

Nota: La version Cloud de Thingsboard cuenta con una prueba gratuita de un mes. Captura de

pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.
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3.5.  Creacion de un dispositivo

Nos dirigimos hacia la pestafia de “Devices” (Figura 3.31) y encontramos una lista de todos los

dispositivos configurados en la plataforma.

Figura 3.31. Pagina de manejo de dispositivos en Thingsboard.

Current subsc

- . X on [ ThingsBoard Cloud Maker | - 1 e Luis ramero q
. | ThingsBoard Cioud Maker | :
@ ThmgSB%%Eﬂ [0 Devices Gt All s oA Tenant adminisrator ¢

A Home Go Al [0 Groups
B Plan and billing

A Alarms Devices = Device Filter 1% Include customer entities + & Q

B3 Dashboards

D Created time . Name Device profile Label State Customer name Groups Is gateway
B Reporting
[] 2025112020578 MAPAPRUEBA  default Inactive O [, |
i Solution templates
AQIIOT 2025 =
A Entities [0 202511-041917:00 v? default TESIS Active O e (]
[:0 Devices
BEa Assets
I Entity views
& Gateways
#*,
B Profiles "‘#:

B Device profiles

Items perpage: | 10 = 1-20f2

B Asset profiles

Nota: Cada dispositivo nos muestra si este se encuentra activo (enviando datos) o inactivo (sin

enviar datos). Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracién propia.

Al seleccionar uno, se nos muestran detalles de credenciales, id del dispositivo, token de
dispositivo, opcion para verificar la conectividad con el dispositivo (Figura 3.32). y ademas se

pueden ver los ltimos datos recibidos (Figura 3.33).
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Figura 3.32. Ventana de informacién de un dispositivo.

AQI 10T 2025 V3

Device details

< Details Attributes Latest telemetry Calculated fields Alarms >

-~
Open details page Manage credentials Manage owner and groups
Check connectivity Delete device

B} copy device Id B copy access token
Name
AQI 10T 2025 V3
Device profile
+ L
default #
Labe
TESIS

Nota: Desde esta ventana podemos copiar el token de acceso del dispositivo. Captura de pantalla

de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.33. Ventana para observar los Gltimos datos recibidos en thingsboard.

AQI 10T 2025 V3

Device details

4 Details Attributes Latest telemetry Calculated fields Alarms >

Telemetry + Q

~
[[] Lastupdate time Key T Value
[] =202512-0411:45:23 altitud 689.9 [ ]
[0 =202512-0411:45:23 aqi 53.9449081803005 [ ]
[J 202512-0411:45:23 co 1000.0 4%:
M cnnr anms aaaron —— an = hd

Items per page:

10 - | 1 - 10 of 25 > >l
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Nota: Al enviar variables por primera vez, estas quedan registradas automaticamente. Captura de

pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Para crear un nuevo dispositivo, nos dirigimos a la pagina de los dispositivos, se presiona el boton

“+” (Figura 3.34) y luego se elige la opcion “add new device” (Figura 3.35). Esto nos lleva a la

ventana de creacion del dispositivo (Figura 3.36), donde podemos asignar un nombre al dispositivo

y una etiqueta que lo identifique. Ademas de esto podemos tomar nota del token Unico para este

dispositivo (Figura 3.37).

Figura 3.34. Primer paso de la creacion de un nuevo dispositivo.

%, ThingsBoard

A Home
B Plan and billing
A Alarms
B3 Dashboards
@ Reporting
i Solution templates
#w Entities
G0 Devices
B3 Assets
I Entity views
& Gateways
B Profiles
@ Device profiles

@ Asset profiles

Current subscription | ThingsBoard Cloud Maker |

i >
[&0 Devices [0 All Status

o Al GO Groups

Devices = Device Filter % Include customer entities

[] Created time & Name Device profile Label State Customer name
[J =202511-202015118 MAPAPRUEBA  default Inactive

AQIIOT 2025
D 2025-11-04 19:17:00 Vg default TESIS Active

Items per page: 10 Ad

Groups

1-20f2

c
o 9
o o

Nota: En este paso nos dirigimos a la pestafia de dispositivos. Captura de pantalla de sitio web de

Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3.35. Segundo paso para la creacién de un dispositivo.

T+ &

ame B Addnew device

O

* Import device A

[ M

Nota: En este paso se selecciona la opcion de afiadir nuevo dispositivo. Captura de pantalla de sitio

web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.36. Tercer paso de la creacién de un dispositivo.

Add new device (2] >

Credentials
€D Device details 2] Optiona

Mame™*
Dispositivo de prueba

Label
2025

Device profile®

default x ”

e Is gateway

Owner and groups

Owner* ~

MNext: Credentials
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Nota: En este paso se le da un nombre al dispositivo. Captura de pantalla de sitio web de

Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.37. Cuarto paso de la creacion de un dispositivo.

Add new device [ 7] >
R Credentials
Q Device details 9 Optiona
Credentials type
Access token™
NZ2z0ffu7jrufphlawdlS 'El
Back

Nota: En este paso se puede editar el token de acceso al dispositivo. Captura de pantalla de sitio

web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Una vez configurado, se presiona el boton “add” y esto nos lleva a una ventana confirmando que
el dispositivo fue creado. En esta ventana se nos da la opcion también de verificar que si se puede
enviar datos hacia thingsboard utilizando el token de este dispositivo mediante una peticién
HTTP/HTTPS (Figura 3.38).
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Figura 3.38. Ventana de confirmacion de creacion del dispositivo.

Device created. Let's check connectivity!

Use the following instructions for sending telemetry on behalf of the device using shell

2@ Windows @ m™Macos ‘& Linux

Install necessary client tools

Starting Windows 10 b17063, cURL is available by default

Execute the following command HTTP=

curl POST http://eu.thingsboard.cloud/api/vl/n2z8ffuZ7jrufph |E|

State Inactive

Latest telemetry

e Do not show again Close

Nota: Se muestra una opcion de comando de prueba para tres sistemas operativos diferentes:
Windows, MacOS y Linux. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente:

Elaboracion propia.

Figura 3.39. Resultado de prueba de telemetria.

C:\Users\luisr>curl -v -X POST
http/eu.thingsboard.cloud/api/vl/n2z@ffu7jrufphlawdl5/telemetry --header Content-
Type:application/json --data "(temperature:25)"
Note: Unnecessary use of -X or --request, POST is already inferred.
* Host eu.thingsboard.cloud:80 was resolved.
* IPv6: (none)
IPv4:
Trying
Connected to eu.thingsboard.cloud ( ) port 80
using HTTP/1.x
POST /api/vl/n2z@ffu7jrufphlawdl5/telemetry HTTP/1.1
Host: eu.thingsboard.cloud
User-Agent: curl/8.13.0
Accept: */*
Content-Type:application/json
Content-Lenght: 16

* ¥ ¥ *

¥ V V VvV VvV V Vv Vv

upload completely sent off: 16 bytes
HTTP/1.1 200
vary: Origin

A A
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¥ A A A A A A A AN AN A AN

vary: Access-Control-Request-Method

vary: Access-Control-Request-Headers

x-content-type-options: nosniff

X-Xss-protection: @

cache-control: no-cache, no-store, max-age=0, must-revalidate
pragma: no-cache

expires: ©

x-frame-options: DENY

content-lenght: ©

date: Sun, 07 Dec 2025 12:50:08 GMT

Connection #0 to host eu.thingsboard.cloud left intact

Nota: Ejecucién del comando propuesto por thingsboard para verificar la conectividad con la
plataforma. Por privacidad, las ips han sido censuradas. Captura de pantalla de sitio web de
Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Al ejecutar el comando propuesto por thingsboard (Figura 3.39), se observa en la misma ventana
el valor de temperatura enviado en la peticion HTTP POST (Figura 3.40).

Figura 3.40. Confirmacion del recibimiento del valor enviado hacia thingsboard

Device created. Let's check connectivity! >

Starting Windows 10 b17063, cURL is available by default ~

Execute the following command
’ curl POST http://eu.thingsboard.cloud/api/vil/n2zeffu7jrufph [0 }
State  Active
Latest telemetry
Time Key Value
2025-12-07 06:50:08 temperature 25

& Do not show again close

Nota: EI mensaje JSON enviado a través del comando de prueba de la Figura 3.38 contiene una
variable de temperatura con un valor de 25 unidades. Captura de pantalla de sitio web de

Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.
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3.6.

Creacion de un Dashboard

Comenzamos en la pestafia de manejo de Dashboards (Figura 3.41), en esta pagina encontramos

una lista de todos los dashboards creados. Para crear uno nuevo, nos dirigimos al boton de “+” y

elegimos la opcion “create new dashboard” (Figura 3.42).

Figura 3.41. Pagina de manejo de Dashboards en Thingsboard.

Current subscription | ThingsBoard Cloud Maker |

"%_?J ThingsBoard %5 Dashboards > B Al
EU Cloud

Status

A Home 5 Al I8 Groups
B Plan and billing
A Alarms Dashboards 1% Include customer entities
%3 Dashboards . 3

D Created time Title Customer name Groups
@ Reporting

D 2025-11-20 20:25:32 MAPA PRUEBA DASH
i Solution templates
A Entities [ z202511-0321:33:26 AQ 10T DASHBOARD

[0 Devices
Bn Assets
I Entity views

& Gateways

B Profiles

[ Device profiles

ltems perpage: | 10~

[ Asset profiles

Lo )

1-20f2

Luis romera

Tenant administrator  *
+ Q
3 |
3 [ ]

Nota: En este paso nos dirigimos a la pestafia de Dashboards. Captura de pantalla de sitio web de

Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 3.42. Primer paso de creacion de un Dashboard.

+ e Q

oups [ Create new dashboard

Y

2 Import dashboard

¥y v

Nota: En este paso seleccionamos la opcion de crear nuevo dashboard. Captura de pantalla de sitio

web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Esto nos lleva a la ventana de creacion de un dashboard, en la cual podemos asignarle un nombre,
una descripcion asi como también una imagen que lo identifique (Figura 3.43). Una vez
configurado esto, se presiona el boton “add” y se nos lleva directamente a la pagina de edicion del

dashboard (Figura 3.44).
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Figura 3.43. Segundo paso de creacion de un Dashboard.

Add dashboard

® X
Title*
Dashboard de prueba
Description
2025
A

Mobile application settings

[—] Hide dashboard in mobile application

Dashboard order in mobile application

Dashboard image

mage IE'

Browse from gallery

o]
Set link

“

Nota. En este paso podemos darle un nombre al dashboard, una descripcién, una imagen

representativa y un enlace personalizado. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025).

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.44. Tercer paso de creacion de un dashboard, presionar “Add Widget ().

P' "
3@ Thlngng“%Eﬂ

Current subscription | ThingsBoard Cloud Maker |
28 Dashbo.. > H§.. > B§ Dashboard depr.. _—t———)

ECTEN Active

A Home @ States ‘ &= Layouts

+ Add widget ‘ ® 8 @ =
B Plan and billing Titie® e —
N Dashboard de prueba
B3 Dashboards
@ Reporting
i Solution templates
#a Entities
o Devices RN
B Assets
m entityviews | A

& Gateways

g Profiles

B Device profiles

@ Asset profiles

0 ‘ X Cancel ‘ + save ‘ 1

r's e Luis romero :
= Tenantadministrator  *

Powered by ThingsBoard v.4.2.1.3PAAS-EU

Nota: En este paso, nos encontramos dentro de la pagina de edicion del dashboard, donde al no

tener ningun widget, se nos muestra en grande la opcion de afiadir un nuevo widget. Captura de

pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.
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Dentro de esta pagina del dashboard, tenemos la opcidn de crear los objetos (llamados “widgets™)
donde se mostraran los datos de telemetria. Para afiadir un nuevo widget presionamos la opcion
“Add widget”. Esto nos lleva a una ventana donde encontramos una amplia seleccion de widgets
ordenadas segun su tipo y su uso. Tenemos por ejemplo gréficos, tarjetas que muestran un valor,
tablas, mapas, etc (Figura 3.45).

Al seleccionar un widget se abre la ventana de configuracion del widget, donde podemaos elegir el
dispositivo de donde se tomara el dato (Figura 3.47) y elegir cual dato que envia ese dispositivo
se mostrard en el widget. Para la estacion mdvil, podria ser cualquiera de los datos de
contaminantes, temperatura y humedad o datos de gps (Figura 3.48). Una vez elegida la variable,
se elige un titulo para el widget, se puede elegir un icono que represente el dato asi como también
poner las unidades que le corresponden (Figura 3.49). Una vez se termina la configuracion, se
agrega automaticamente el widget al layout del dashboard. (Figura 3.50)
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Figura 3.45. Ventana de seleccion de widgets del dashboard.

! walsAs
H.,m.‘_ sfs  piny vayos |euonipel

@ st sloquiks Yavos

@ shs S10]B21pUI SN}BIS ) st s1abpIM [01U0D

"o - "

— \ ¥ ™
puss ¥ m—— b oo % (< 0 %62 5]
[nea) _ _ ety ,,/u.»
\ . - " - £
uonng ¢ ! A Ao/ lte) O . v
% \ i :
D s suopng 0 s sabneb anbojeuy 0 s sdewy D s $136PIM JUN0Y
v " p 0 . : . E = - - .
— . : —— £t o
, = oo
argesndan ) Angrnarng wuny srong Sovasn o oils 0 uonOung E E .
_ == iR
S e
]
- g8l S
— @ |- O,
wopery  sdky  seew | Apwas Aedy O —
soiger | | [} sk S1a0pIM Wiely 0 st sprey || [ sk —

siebpim Iy @EEIEILNSERJI 196pmiodw § o

a|pung s1abpim 109]8S

ia, 0 también todos los widgets disponibles

egor

Nota: Los widget se pueden visualizar segun su cat

en una sola lista Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion

propia.

65



Figura 3.46. Cuarto paso, seleccionar widget.

Value card latest ﬂ

Temperature

d 22°

Last update 1d ago

Nota: Este es un widget sencillo que muestra el valor actual de temperatura. Captura de pantalla

de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 3.47. Quinto paso, seleccionar el dispositivo de donde se obtendran los datos para el

widget.
Add widget: Value card Advanced @ X
Datasource Entity alias

( Device™
‘ ’

AQI'10T 2025 V3

Dispositivo de prueba @

MAPAPRUEBA

Layout Square

™ Auto scale v

Cancel Add

Nota: En esta ventana podremos elegir de cual dispositivo se recibiran datos para mostrar en el

widget. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.48. Sexto paso, seleccionar el dato que se mostrara en el widget.

Add widget: Value card Advanced © X
Datasource Entity alias
Device™®
Dispositivo de prueba >

Data key*
[+Add

A  temperature

O

A @ active

@ lastActivityT..
Square

(® createdTime
®

Canc v Add

name

Nota: Estos parametros se registran automaticamente al enviar datos a thingsboard. Captura de

pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.

67



Figura 3.49. Séptimo paso, editar titulo, icono del widget y unidades.

Add widget: Value card Advanced @ X

Layout Square >

¥ Auto scale

@ Label Temperature A .
% Icon 40 S px - i B
Value °C 0 2 decimals| = A .
@ Date Last update N ago - A - .

Cancel Preview m

Nota: En esta ventana se puede configurar el formato en el que se muestra el dato del pardmetro
seleccionado en la Figura 3.48 Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente:

Elaboracion propia.

Figura 3.50. Ubicacién del widget creado en el dashboard.

A Home Dashboard de prueba Dashboard de prueba v (O Realtime - last 1 minute {2} | / Edit mode hd

B Plan and billing
A Alarms
Temperature

L BECTREES Last update 6m ago
@ Reporting
£ Solution templates 2 5 (o} C
#a Entities

[0 Devices

B2 Assets

A Entity views

& Gateways

B Profiles ‘%:

B Device profiles

B Asset profiles
Powered by ThingsBoard v.4.2.1.3PAAS-EU

Nota: Al finalizar la configuracion del widget, este se coloca automéaticamente en la ventana del

dashboard. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025). Fuente: Elaboracion propia.
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3.6.1. Contabo

Todos los servicios de nuestro sistema IOT estan desplegados en una nube privada de Contabo, la
cual ofrece servidores virtuales a un precio econémico. Como especificaciones del equipo tenemos
un procesador de 2 GHz Intel de 4 ndcleos, con 8GB de RAM y 250GB de almacenamiento. Como
sistema operativo se utiliza una distribucién de Linux Ubuntu. (Contabo, 2025)

3.6.2. Docker

Docker es una plataforma open source para el desarrollo y despliegue de aplicaciones en
contenedores, los cuales pueden correr en simultaneo en el mismo host(servidor o méquina
virtual). Docker ofrece la conveniencia de contar con un repositorio de imagenes que contienen
los componentes necesarios para hacer funcionar un contenedor, permitiendo a un desarrollador

enfocarse principalmente en la creacion de sus servicios (Docker, Inc., 2025.).

3.6.3. Ciberseguridad

En la red publica del internet, a cada hora del dia se encuentran bots y escaneres gque envian
constantes peticiones a rangos especificos del directorio de IPs, probando encontrar puertos
vulnerables de donde pueden extraer informacién importante. Por tanto, es necesario en un
servidor configurar un firewall, pues los contenedores de Docker exponen sus puertos para facilitar
la comunicacién entre si. Un atague comun es hacia servicios de bases de datos que no han sido
configuradas apropiadamente. En una etapa inicial del despliegue de los contenedores en el
servidor recibimos un ataque malicioso en el que el bot ejecut6 un script dentro del contenedor de
TimescaleDB, con el cual descargo e instaldo un malware llamado “kinsing” (figura 3.51), el cual
es utilizado para minar criptomonedas. Al haber identificado esto se apagaron los servicios y se
formated todo el servidor, instalando desde cero todos los servicios. El firewall UFW fue
configurado para bloquear todas las solicitudes entrantes, excepto por los puertos 80/443 (para http
y https) y el puerto 22 (para conexion remota al servidor). De esta forma, solamente los
contenedores expuestos al puerto 80/443 (como nginx) reciben todas las solicitudes, las cuales

analiza y bloquea o acepta (figura 3.52).
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Figura 3.51. Detalles de registro del contenedor de TimescaleDB.

2025-09-29 02:28:36.623 UTC [2545] DETAIL: Connection matched pg_hba.conf line 100:
"host all all all scram-sha-256" md5sum: can't open '/tmp/kinsing': No such file or
directory /tmp/kinsing is not b3039abf2ad5202f4a9363b418002351, actual chmod:
/tmp/kinsing: No such file or directory

Connecting to 78.153.140.66 (78.153.140.66:80)

saving to '/tmp/kinsing’

2025-09-29 02:28:37.065 UTC [2670] FATAL: password authentication failed for user
"postgres"

2025-09-29 02:28:37.065 UTC [2670] DETAIL: Connection matched pg _hba.conf line 100:
"host all all all scram-sha-256"

2025-09-29 02:28:37.476 UTC [2672] FATAL: password authentication failed for user
"postgres"

2025-09-29 02:28:37.476 UTC [2672] DETAIL: Connection matched pg_hba.conf line 100:
"host all all all scram-sha-256"

kinsing 63% |****kskskkxskskikkx*x | 3672k 0:00:00 ETA

k1n51ng 1@@% |********************************| 5828k 9:00:00 ETA

'/tmp/kinsing' saved

Nota: Se observa que el atacante logro establecer una conexién remota con su servidor desde el

interior del contenedor para descargar el malware. Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3.52. Registro del contenedor de Nginx.

zilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KNTML, like Gecko)
Chrome/108.0.0.0 Safari/537.36" "-"

192.241.188.156 - - (©8/Dec/2025:02:12:13 +0000] "GET /form.hcml HTTP/1.1" 404 2 2
"-" "curl/g8.1.2" "-"

192.241.188.156 - - (08/Dec/2025:02:12:13 +0000] "GET /upl.php HTTP/1.1" 404 22 "-"
"Mozilla/5.0" "-"

192.241.188.156 - - (©8/Dec/2025:02:12:13 +0000] "GET /c4 HTTP/1.1" 404 22 "-" "
MOzilla/5.e" "-"

192.241.188.156 - - (08/Dec/2025:02:12:14 +0000] "GET /geoip/ HTTP/1.1" 404 22 "

-" "Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like
Gecko) Chrome/108.0.0.0 Safari/537.36"' "-" 192.241.188.156 - -
(08/Dec/2025:02:12:14 +0000] "GET /favicon.ico HTTP/1.1" 404 22 "-" "Mozilla/5.@

(Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko)
Chrome/108.0.0.0 Safari/537.36" "-"

192.241.188.156 - - (©8/Dec/2025:02:12:14 +0000] "GET /1.php HTTP/1.1" 404 22 "-"
"Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWeblac/537.36 (1011741., like
Gecko) Chrome/108.0.0.0 Safari/537.36" "-"

192.241.188.156 - - (08/Dec/2025:02:12:14 +0000) "GET /syscembc/password.php
HTTP/1.1" 404 22 "-" "M0Z41141/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36
(KHTML, like Gecko) Chrome/108.0.0.0 Safari/537.36"-"
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192.241.188.156 - - (08/Dec/2025:02:12:14 +0000] "GET /password.php HTTP/1.1" 40 4
22 "-" "Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like
Gecko) Chrome/108.0.0.0 Safari/537.36" '-'

Nota: Se observa el constante flujo de peticiones hacia el servidor intentando obtener archivos
comunes mal protegidos por medio de un GET. Captura de ventana de CMD de Windows. Fuente:
Elaboracion propia.

3.7. Diagrama completo de la arquitectura del servidor 10T

Al unir cada uno de estos componentes, nos resulta el sistema descrito en el diagrama de cajas de
la Figura 3.53. El proceso inicia con la toma de mediciones por medio del dispositivo de calidad
de aire, el cual recolecta todos los valores y los prepara en un objeto JSON, el cual es enviado por
medio de una peticion POST hacia un endpoint /data definido en el servicio de FastAPI.

Al ser enviados los datos hacia el endpoint /data, la solicitud es recibida por el contenedor de Nginx
y luego redirigida hacia el contenedor principal de Python, donde se encuentra nuestro servicio de
FastAPI. La aplicacion recibe los datos y los valida para asegurarse de que esta recibiendo la
cantidad de variables, el nombre de variables y el tipo de datos correctos para cada variable, para
evitar que un tercero envie datos potencialmente dafinos hacia el servidor.

Una vez validado los datos, se toman los datos de fecha y hora y se convierten a un formato de
timestamp, para luego poder almacenarlos correctamente en la base de datos de TimescaleDB. Al
mismo tiempo se toma el dato de €O, y se calcula el Indice de calidad de aire.

Una vez terminado este proceso, se recolectan todos los datos en un JSON y se envian hacia
thingsboard, haciendo una peticién POST hacia la API de Thingsboard para poder ser visualizados
por medio del dashboard.

Para el desarrollo del modelo de machine learning, el desarrollador utiliza el endpoint /mlflow con
la funcién log model para subir y registrar el modelo en el servidor de MIflow Tracking Server.
Dentro de la nube 10T, se llama y se carga dicho modelo y automaticamente se ejecuta la funcion
predict_co2, la cual Ilama los Gltimos datos registrados en la base de datos, los guarda en un
dataframe con nombres de columnas iguales a los nombres de las features definidas en el
entrenamiento del modelo y se separan los valores en X (que contiene los valores de las features)
y en Y (que contiene los valores de C0,).

Luego se utiliza la funcion minMaxScaler para convertir los datos de entrada en valores entre -1y

1, que son los que espera el modelo de LSTM.
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Figura 3.53. Diagrama completo de cajas de la arquitectura del servidor 10T.

DISPOSITIVO AIR
QUALITY
Y QP  docker
NGINX REVERSE
PROXY
ANS S3BUCKET | MLELOW
PARA GUARDAR ¢ e
ARTEFACTOS ENDPOINT
AUTOMATICA IDATA API
DENTRO DEL ENDPOINT
SERVIDOR
SOLITE DB PARA
GUARDAR
METADATOS
CARGAR MODELD, RECIBIR ¥ VALIDAR
CARGARY M o
PREPARAR DATOS
REALIZAR
PREDICCION, CALCULAR AQI
CALCULAR AQ
ENVIAR A
ENVIAR A ’ THINGSBOARD,
THINGSBOARD | | TMESCALEDE 4 )sR0AR EN BASE
DE DATOS

N\

VISUALIZACION EN
THINGSBOARD
CLOUD

Nota: Nginx no s6lo monitorea las entradas hacia el servidor, sino también las conexiones que
salen del servidor hacia otros servidores. Fuente: Elaboracion propia utilizando Diagrams.net.

Al tener los datos preparados, se generan con estos una secuencia y se convierte en un objeto de
tensores de Pytorch, con el cual se genera el prondstico de CO,. Luego, que esta en formato de

tensor, se convierte de regreso a su escala normal. Una vez obtenido este dato, se calcula el Indice
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de Calidad de Aire y se recolecta junto con el pronostico de CO, para luego ser enviados hacia

thingsboard.

3.8.  Entorno de desarrollo para Machine Learning

3.8.1. Spyder

Spyder es un entorno de desarrollo de cddigo abierto para programacion en lenguaje Python,
integrado con varios paquetes para el analisis de datos, tales como NumPy, SciPy, Matplotlib,
pandas, IPython, SymPy, Cython, entre otros. Dispone de una interfaz grafica e incluye
herramientas tales como: editor de cddigo, la consola de Python, explorador de variables,
visualizacion de datos y graficos entre otras herramientas que facilitan el desarrollo de programas.
(Spyder IDE, 2025)

Figura 3.54. Interfaz del entorno de desarrollo Spyder.

BS Spyder (Python 3.12 — ]
Archive Editar Buscar Cddige fuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Herramientas Ver Ayuda
. =] > L_’| L_|» I’ [ L ] + T »> | E] ’ [ C:\Users\Juan Carlos I~ +

C:\Users\luan Carlos\.spyder-py3\temp.py Origen | Terminal Objeto # a =

O temp.py ®

3 import matplotlib.pyplot as plt Aquf puedes obtener

- ayuda de cualgquier

- objeto pulsando Ctrl+l

° : en frente de €l, ya sea

5 dormir =[7,8,6,11,7] enel editoroenla

6 comer = [2,3,4,3,2] consola. -
7 trabajar =[7,8,7,2,2] —

3 recreacién = [8,5,7,8,13] Ayuda Explorador de variables Graficos  Archives

9 divisiones = [7,2,2,13]

. - T S P T S T = -
1o actl\udadesl— [ID? mi ,‘C?ne ; T aba]al » "Recreacidn'] (B Terminal 1/A L] =
11 colores = ['red’, "purple’, "blue’, "orange’] —

12

13 - - -

14 plt.pie(divisiones, labels=actividades, colors=colores, startangle=9@, shadow=True, expl OE:IJIrrIﬁ un error mientras iniciaba el

.- nucieo

15

16

*: plt.title(’Grafico circular’) El entorno o instalacién de Pythen cuyo

— interprete esta localizado en

19

20 plt.show() C:\Users\Juan Carlcs\.pyenv\pyenv-win\ver:

no tiene instalado el médulo
spyder-kerns=ls 0 |3 version correcta del
mismn instalada (== 2.5.0 v < 2./.0). Sin

Terminal de IPython  Historial
pyenv (Python 3.8.0)  “)- Completions: pyenv  ~ LSP:Python Line 1, Col1 UTF-8-GUESSED CRLF RW  Mem38%

Nota: Se muestra la interfaz grafica del entorno de desarrollo integrado Spyder, utilizado para la
ejecucién, depuracion y visualizacién de cddigo en Python durante el desarrollo del modelo.

Elaboracion propia, hecho en Spyder.
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3.8.2. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es una aplicacion web de cddigo abierto, la cual permite que el desarrollador
pueda dividir su codigo por partes y trabajar en celdas de acuerdo a la necesidad que el
desarrollador requiera y el orden de ejecucion que le quiera dar. Es compatible con lenguajes de
programacion como: Python, Ruby, Julia, Perl, Matlab y R.

Jupyter Notebook puede ejecutarse tanto de forma local, en una computadora personal, como en
la nube. Para su funcionamiento, basta con disponer de un servidor con acceso mediante SSH o
HTTP. (Project Jupyter, 2025).

Figura 3.55. Interfaz grafica de IDE Jupyter Notebook.

Jupyter Untitled Last Checkpoint: 6 seconds ago A
File Edit view Run Kermel Settings Help Trusted

B+ XD B » m C » Code ~ JupyterLab (7 Pythen (aire_env) @ =

‘l L [ & P

Nota: Interfaz del entorno de desarrollo Jupyter Notebook empleada para el desarrollo y analisis

de cddigo en Python. Elaboracion propia, hecho en Jupyter Notebook.

3.9. Librerias utilizadas

3.9.1. Pandas

Una libreria de c6digo abierto orientada a la ciencia de datos, la cual proporciona estructuras de
datos como DataFrame y Series para el analisis de informacion, asi mismo, permite leer y escribir
en diversos formatos como lo son CSV, Excel y entre otros, limpiar, transformar, agrupar y

analizar datos de manera rapida. (Pandas development team, 2025).
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3.9.2. Pytorch

Libreria de codigo abierto para Python que se utiliza en aplicaciones de aprendizaje automatico
(Machine Learning), dispone de caracteristicas como tensores, grafos computacionales dinamicos,

diferenciacion automatica (Autograd), y un ecosistema robusto. (PyTorch Foundation, 2025).

3.9.3. Matplotlib

Matplotlib es una libreria de cddigo abierto para la generacion de graficos y visualizaciones en
Python. Permite representar datos de forma gréafica mediante graficos de lineas, barras, dispersion
e histogramas, entre otros, lo cual facilita el andlisis visual de tendencias, patrones y

comportamientos presentes en los datos. (Hunter & Matplotlib Development Team, 2025).

3.9.4. Seaborn

Es una libreria de visualizacion de datos construida sobre Matplotlib, enfocada en la creacion de
gréaficos estadisticos mas atractivos y descriptivos. Proporciona una interfaz de alto nivel para la
visualizacién de distribuciones, correlaciones y relaciones entre variables, mejorando la
interpretacion de los resultados obtenidos durante el analisis exploratorio de datos. (Waskom &
Seaborn Development Team, 2025).

3.9.5. Numpy

Una libreria fundamental para la computacion cientifica en Python, la cual proporciona soporte
para arreglos multidimensionales y operaciones matematicas de alto rendimiento. Ademas, ofrece
funciones para algebra lineal, estadisticas y manipulacion numérica, siendo una herramienta
esencial para el procesamiento eficiente de datos y el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
automaético. (Harris, Millman, van der Walt, & NumPy Development Team, 2025).

3.10. Recoleccion y limpieza de datos

Tras completar las camparias de mediciones, se recopilaron los datos medidos en un archivo CSV

para poder utilizarlos en el cédigo.
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Figura 3.56. Muestra del conjunto de datos recopilados.

Ozono TVOC CO2 CO PM1.0 PM2.5 PM10 Formaldehido Temperatura % Humedad Latitud Longitud Altitud Afio Mes Dia Hora Minutos Segundos

28895 36 427 O 22 33 33 0.06 30.94 61.7 0 0 0 0 0 O 0 0 0
28895 40 436 O 22 33 33 0.05 30.95 61.4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28895 52 461 O 23 34 34 0.04 30.95 61.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28895 30 414 0 23 33 33 0.04 30.94 61.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
28895 29 412 O 21 30 31 0.03 30.95 60.7 0 0 0 0 0 O 0 0 0
24079 18 400 O 21 30 30 0.03 30.96 60.5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20639 29 412 O 22 30 30 0.03 30.98 60.5 13.7 -89.2 7146 2025 5 23 17 24 43
21671 45 446 O 21 31 31 0.02 31.01 60.5 13.7 -89.2 7052 2025 5 23 17 24 48
22473 40 437 O 20 31 31 0.02 31.02 60.5 13.7 -89.2 7016 2025 5 23 17 24 52
23144 45 446 O 20 30 30 0.02 31.05 60.6 13.7 -89.2 7006 2025 5 23 17 24 57
21040 65 487 O 19 31 31 0.02 31.07 60.4 13.7 -89.2 700.7 2025 5 23 17 25 2
21695 39 433 0 20 30 31 0.02 31.09 60.4 13.7 -89.2 700.7 2025 5 23 17 25 7
22249 38 431 O 19 28 29 0.02 31.13 60.6 13.7 -89.2 7008 2025 5 23 17 25 11
20659 65 487 O 20 28 28 0.01 31.15 61 13.7 -89.2 7008 2025 5 23 17 25 16
21208 32 419 O 19 28 29 0.01 31.16 61.2 13.7 -89.2 7033 2025 5 23 17 25 21
21689 46 448 0 19 28 29 0.01 31.18 61 13.7 -89.2 7049 2025 5 23 17 25 26
Nota: Se presenta un extracto de los datos obtenidos durante la campafia de monitoreo ambiental

de la fecha veintitrés de mayo del dos mil veinticinco, organizados en un archivo de hoja de célculo

para su posterior analisis y procesamiento. Elaboracion propia, hecho en Excel.

Estos datos contienen filas con datos erréneos y falsos que por desperfecto de los sensores del

dispositivo se habran tomado, por tanto, es necesario realizar una limpieza de estos datos.

Utilizaremos la libreria Pandas del lenguaje de programacién Python para este propdsito.

Comenzamos importando los datos del archivo de Excel a un dataframe de Pandas.

Figura 3.57. DataFrame original del conjunto de datos.

Out[S]:

63SS

6356

6357

6358

6359

NoN

NaN

NoN

NoN

NoN

NoN

NaN

NaN

NoN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NoN

OZONO PARTICULAS

28895

2889S

28895

26

10

52

581

426

772

NaN

co2

427

436

461

890

944

NoN

NoN

NaN

co

0

0

0

NoN

NoN

NaN

PMS 1.0

22

22

23

NaN

PMS 2.5

33

33

34

NaN

PMS 10

33

33

24

Unnamed: 9 ...

NoN

FORMALDEHIDO ..

0.06

0.05

0.04

0.01

0.01

0.01

657
657

657

76



Nota: Se muestra el DataFrame que contiene la totalidad de las muestras recopiladas durante las
campafas de monitoreo, incluyendo valores faltantes y registros inconsistentes, previo al proceso

de limpieza y depuracion de los datos. Elaboracion propia, hecho en Jupyter Notebook.

Una vez cargado los datos a un dataframe, se eliminan todas las filas y columnas vacias y se define
el nombre de cada variable como encabezado de cada columna del dataframe. Ademas de esto, se
convierten los datos de afio, mes, dia, hora, minuto y segundo a un solo timestamp para poder
utilizarlo como indice de cada fila. Esto permite identificar cada fila de datos tomados con su

respectiva hora en la que fueron tomados.

Figura 3.58. Resultado de las primeras medidas de limpieza del conjunto de datos.

OZONO PARTICULAS CO2 co P’;‘z P';: Ph:i FORMALDEHIDO TEMPERATURA

timestamp

2025-06-14

08:36:02+00:00 hin) 32434 o 18 32 33 0.01 29.73
os:ai‘zss;?)?);;: 245 A3 442 o 20 32 33 0.01 29.76
oa:azs?f 15 ;‘::)':;: 148 44 445 o 19 33 34 0.01 29.79
oezszs?fss;‘:)z;; 150 48/ 452 o 19 320 3 0.01 29.81
08:326?2215;(:)3.:;: 10 56 469 o 19 30 3 0.01 29.84
09:421?::3?)32 130 0 0 1000 g mn 12 0.01 26.95
e o o0 100 & 10 ™ 001 2675
09:42-:?12 3;‘;313 123 o 0 1000 6 9 10 0.01 26.69
09:4?:12 : ;%Zj; e o 0 1000 6 9 10 0.01 26.68

£en-06-2L 108 0 0 1000 5 8 8 0.01 0

09:41:19+4+00:00

Nota: Cada columna corresponde a una variable de contaminante ambiental, mientras que cada
fila representa una medicion individual, cuyo indice indica el instante de tiempo en el que fue

tomada la muestra. Elaboracion propia, hecho en Jupyter Notebook.
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3.11. Anadlisis exploratorio de los datos

Inicialmente se cargd el archivo resultante del proceso de limpieza de los datos y, mediante el uso
de la libreria pandas, junto al orden temporal de los datos, se oriento el anlisis hacia las variables
ambientales mas relevantes tales como: ozono, TVOC, didxido de carbono (CO2), mondxido de
carbono (CO), material particulado (PMS 1.0, PMS 2.5 y PMS 10) formaldehido, temperatura y
humedad relativa.

Como primer paso, se realizd un anélisis estadistico descriptivo, calculando datos de interés como
la media, la desviaciéon estandar, valores minimos y méaximos, con el objetivo de obtener
informacidn sobre el comportamiento de cada variable.

Del primer paso se obtiene la siguiente tabla resumen:

Tabla 3.1. Resumen estadistico de las variables ambientales.

Variable count mean std min  25% 50% 75% max
OZONO 18194.00 1076.19 3674.55 0.00 17.00 47.00 158.00 52237.00
TVOC 18194.00 226.54 553.16 0.00 47.00 107.00 215.00 19499.00
COo2 18194.00 537.78 322.89 0.00 450.00 560.00 712.00 8429.00
CcoO 18194.00 62.38 24186 0.00 0.00 0.00 0.00 1000.00
PM 1.0 18194.00 18.36 18.62 0.00 10.00 15.00 20.00 409.00
PM 25 18194.00 26.33 25,59 0.00 15.00 22.00 30.00 770.00
PM 10 18194.00 27.39 26.37 0.00 16.00 23.00 32.00 805.00

FORMALDEHIDO  18194.00 0.01 000 000 001 001 0.01 0.03
TEMPERATURA  18194.00 30.65 345 000 2792 3042 3330 4252
%HUMEDAD 18194.00 55.68 10.69 30.20 46.70 56.00 65.20  78.50

Nota: Se muestran las medidas estadisticas basicas de las variables ambientales obtenidas a partir

del conjunto de datos. Elaboracion propia.
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Figura 3.59. Distribucién estadistica de las variables antes del tratamiento de datos.

(a) Distribucién original de OZONO

(b} Distribucion original de TVOC
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Nota: (a) 05, (b) TVOC, (c) Diéxido de carbono (CO,), (d) Monoxido de carbono (CO), (e) PM, ,,
(f) PM, s, (g) PM;,, (h) Formaldehido(HCHO), (i) Temperatura y (j) Humedad. Elaboracién

propia, , hecho en Jupyter Notebook.
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A partir de este andlisis, se observa que las variables presentan distribuciones asimétricas y la
presencia de valores extremos, sobre todo en las variables como ozono, CO, Yy material
particulado. Estas caracteristicas son visualizadas mediante los histogramas antes del tratamiento.
Las influencias de valores atipicos pueden tener un impacto negativo sobre el desempefio del
modelo de aprendizaje automatico, por lo cual se aplicd un proceso de filtrado de outliers
utilizando el método del rango intercuartilico (IQR). Dicho proceso permite eliminar
observaciones alejadas del comportamiento general, conservando valores dentro de un rango
estadisticamente aceptables para cada variable.

Ya filtrados y transformados los datos, se calcularon nuevamente las estadisticas descriptivas del

conjunto de datos.

Tabla 3.2. Resumen estadistico de las variables ambientales tratadas.

Variable count mean std min  25% 50% 75% max
OZONO 18194.00 1021.48 3192.16 0.00 17.00 47.00 158.00 18781.00
TVOC 18194.00 205.28 329.47 0.00 47.00 107.00 215.00 2212.14
CcO2 18194.00 532.73 293.11 0.00 450.00 560.00 712.00 1257.00
CO 18194.00 62.38 24186 0.00 0.00 0.00 0.00 1000.00
PM 1.0 18194.00 17.79 13.64 2.00 10.00 15.00 20.00 96.00
PM 2.5 18194.00 25.52 18.27 3.00 15.00 22.00 30.00 126.00
PM 10 18194.00 26.58 18.96 4.00 16.00 23.00 32.00 130.07

FORMALDEHIDO  18194.00 0.01 0.00 000 0.01 0.01 o0.01 0.01
TEMPERATURA  18194.00 30.64 341 2411 2792 3042 3330 3847
%HUMEDAD 18194.00 55.69 10.66 36.30 46.70 56.00 65.20 77.60

Nota: Se muestran las medidas estadisticas basicas de las variables ambientales obtenidas a partir
del conjunto de datos tratado, posterior al proceso de limpieza y eliminacion de valores erréneos.

Elaboracion propia.
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Figura 3.60. Distribucién estadistica de las variables después del tratamiento de datos.
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Nota: (a) 05, (b) TVOC, (c) Diéxido de carbono (C0,), (d) Mondxido de carbono (C0), (e) PM, ,,
(f) PM,c, (Q) PM,,, (h) Formaldehido (HCHO), (i) Temperatura y (j) Humedad. Elaboracion
propia, hecho en Jupyter Notebook.

Los resultados obtenidos muestran una reduccion en la dispersion de las variables, reflejada en
valores menores de desviacion estandar y acotacion en los valores maximos, con ello se ha logrado
una mejora sustancial en el conjunto de datos.
Los histogramas después del tratamiento confirmaron visualmente dichosos resultados, mostrando
distribuciones més compactas comparadas a las distribuciones originales.
En el caso del formaldehido, la distribucion resultante se encuentra altamente concentrada en un
rango estrecho de valores, lo cual concuerda con su baja variabilidad observada tras el filtrado. Por
su parte, la temperatura y la humedad relativa muestran distribuciones mas suaves y cercanas a
una forma aproximadamente normal, sin la presencia de valores extremos significativos.
Ademas, parte del andlisis exploratorio de las series temporales, se evaluo la estacionariedad de la
variable dioxido de carbono (C0,), ya que esta propiedad es fundamental para el correcto
desempefio de los modelos de prediccidn basados en series de tiempo, como las redes neuronales
recurrentes tipo LSTM.
Para este propdsito, se aplicd la prueba Dickey-Fuller aumentada (ADF), la cual contrasta la
hipdtesis nula de que la serie presenta una raiz unitaria, es decir, que no es estacionaria. Los
resultados obtenidos para la serie de CO: se presentan a continuacion:

Estadistico ADF: -5.9182

p-value: 0.0000

Valores criticos: { 1%: — 3.4307,5%: — 2.8617,10%: — 2.5669 }
El valor del estadistico ADF es menor que los valores criticos en todos los niveles de significancia
considerados, y el p-value es inferior a 0.05. Por lo tanto, se rechaza la hip6tesis nula, concluyendo
que la serie temporal de CO2 es estacionaria.
Este resultado indica que la serie no presenta tendencias ni variaciones sistematicas a lo largo del
tiempo que puedan afectar negativamente el proceso de entrenamiento del modelo. En
consecuencia, no fue necesario aplicar técnicas adicionales de diferenciacién para esta variable,
permitiendo su uso directo dentro del conjunto de datos preprocesado.

Andlisis de correlacion entre variables ambientales
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El andlisis de correlacion es una técnica estadistica utilizada para medir el grado de relacion lineal
entre dos variables cuantitativas. Uno de los coeficientes mas empleados es el coeficiente de
correlacion de Pearson, el cual toma valores en el intervalo [—1,1]. Un valor cercano a 1 indica una
correlacion positiva fuerte, un valor cercano a -1 indica una correlacion negativa fuerte, mientras
que valores préximos a 0 sugieren una relacion lineal debil o inexistente.

En el contexto del analisis de datos ambientales, la correlacion permite identificar posibles
dependencias entre contaminantes y variables meteoroldgicas, asi como detectar redundancia entre
variables, lo cual resulta fundamental para la seleccion adecuada de variables de entrada en

modelos de aprendizaje automatico.

Figura 3.61. Matriz de correlacion de las variables ambientales.

Matriz de correlacion

0ZONO -0.08  0.04 0.05 0.04 0.04 0.03 0.01
0.8

TVvOC -0.05 022 0.22 0.23 0.07 0.03  -0.04

coz 0.1 026 027 027 047 006 -0.02 - 08
co  -0.08 -0.08 -0.08 - 04
PMS10 004 022 026 -02
PMS25 005 022 027 L 0.0
PMS10 004 023 027
- 0.2

FORMALDEHIDO 0.04 0.07 0.17

TEMPERATURA ~ 0.03 0.03 0.06

%HUMEDAD ~ 0.01 -0.04 -0.02

Q
&}

OZONO

TVOC

Cco2
FORMALDEHIDO
TEMPERATURA
%HUMEDAD

Nota: La figura muestra los coeficientes de correlacion de Pearson entre las variables
ambientales analizadas, permitiendo identificar relaciones lineales positivas y negativas, asi
como el grado de asociacion entre ellas. Elaboracién propia, hecho en Jupyter Notebook.
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El andlisis de correlacion se realizo sobre el conjunto de datos previamente tratado, con el objetivo
de evaluar las relaciones lineales entre las variables ambientales consideradas en el estudio. Para
ello, se calcul6 la matriz de correlacion de Pearson utilizando las variables: ozono, TVOC, didxido
de carbono (C0,), mondxido de carbono (CO), material particulado (PM;,, PM,s Yy PMy,),
formaldehido, temperatura y humedad relativa.

Los resultados obtenidos fueron representados mediante un mapa de calor (heatmap), lo que
permite una interpretacion visual clara de la intensidad y el signo de las correlaciones existentes
entre las variables.

A partir de la matriz de correlacion obtenida, se observa que la variable didxido de carbono (€C0,),
definida como variable objetivo del estudio, presenta una correlacion positiva fuerte con la variable
TVOC, con un coeficiente de 0.70, lo que indica una relacién lineal significativa entre ambas
variables.

Asimismo, las variables correspondientes al material particulado (PM, o, PM, s y PM,,) presentan
correlaciones moderadas con el CO,, con valores cercanos a 0.26 —0.27. Sin embargo, se evidencia
una correlacion extremadamente alta entre estas fracciones de material particulado, con
coeficientes superiores a 0.98, lo cual indica una alta redundancia entre ellas.

Por otra parte, variables como la temperatura y la humedad relativa muestran una correlacion lineal
baja con el C0O,. No obstante, se identifica una fuerte correlacién negativa entre la temperatura y
la humedad relativa (-0.78), lo cual es coherente con el comportamiento fisico de estas variables
ambientales.

Variables como el ozono, el formaldehido y el mondxido de carbono presentan correlaciones

débiles con el CO,, indicando una relacion lineal limitada en el conjunto de datos analizado.

3.12. Desarrollo del modelo LSTM

Inicialmente se importaron las librerias necesarias en el codigo (Arévalo, 2025) mostradas la figura
3.62 para el procesamiento de datos, construccion del modelo y evaluacion de resultados. También
se emplearon funciones y clases personalizadas que tienen como objetivo la creacion de secuencias

temporales, la evaluacion del modelo y generacién de graficos.

Figura 3.62. Cddigo de importacién de librerias para el modelo LSTM.

1. import numpy as np
2. import pandas as pd
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import torch

import torch.nn as nn

from torch.utils.data import DatalLoader, TensorDataset

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score
import matplotlib.pyplot as plt

import os

O ooNOOUVT b w

Nota: EI codigo muestra las librerias empleadas para el procesamiento de datos, el entrenamiento
del modelo LSTM, la evaluacion del desempefio y la visualizacion de resultados. Cdédigo

modificado de Arévalo, 2025, hecho en Jupyter Notebook.

Se carg0 el conjunto de datos preprocesados desde el archivo dataset_tratado.csv, donde se verifico
las dimensiones de este y se seleccionaron las variables mas importantes con el fin de simplificar
el manejo de los datos durante el modelado.

Se seleccion6 como variable objetivo para la prediccion de C0O,, tal como se muestra en la figura
3.63, mientras que como variables de entrada se utilizaron particulas volatiles totales, material
particulado en sus diferentes fracciones (PM; o, PM, s ¥ PM;,), temperatura y humedad relativa.
De esta forma, el modelo aprende a predecir el comportamiento del CO, a partir de otras variables

ambientales relacionadas.

Figura 3.63. Cadigo de definicion de la variable objetivo y de entrada del modelo LSTM.

target_cols = ['co2']

feature_cols = [
'tvoc', 'pms_1 ©0', 'pms_2_ 5', 'pms_10', 'temperature', 'humidity'

# Separar X ey
y = data[target_cols]
X = data[feature_cols]

Nota: En el codigo se define el diéxido de carbono (C0O,) como variable objetivo del modelo,
mientras que las variables TV 0OC, material particulado, temperatura y humedad relativa se utilizan
como variables de entrada para el entrenamiento del modelo LSTM. Cddigo modificado de

Arévalo, 2025, hecho en Jupyter Notebook.
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Posteriormente se dividié el conjunto de datos de manera secuencial, en subconjuntos los cuales
son entrenamiento, validacion y prueba, utilizando un porcentaje de 70%, 15% y 15%,
respectivamente.

Con el objetivo de mejorar la estabilidad del entrenamiento del modelo, se aplico un proceso de
escalamiento mediante la técnica Min-Max Scaling. Este escalamiento se realizd utilizando
Unicamente los datos de entrenamiento para evitar sesgos, y posteriormente se aplicd a los
conjuntos de validacion y prueba. Tanto las variables de entrada como la variable objetivo fueron
escaladas de forma independiente.

Una vez escalados los datos, se construyeron con el codigo de la figura 3.64 secuencias temporales
deslizantes, donde cada muestra de entrada estd compuesta por una ventana de 12 pasos de tiempo
consecutivos y la salida corresponde a un valor futuro de CO,. Este enfoque permite que la red

LSTM capture patrones temporales y dependencias entre observaciones pasadas y futuras.

Figura 3.64. Cadigo de creacion de secuencias temporales para el modelo LSTM.

input_len, output_len = 12, 1

. X_train_seq, y_train_seq = create_sequences(
X_train_s, y_train_s, input_len, output_len

)

. X_val_seq, y_val_seq = create_sequences(
X_val_s, y val_s, input_len, output_len

)

X_test_seq, y_test seq = create_sequences(

0. X_test_s, y_test_s, input_len, output_len

1.)

R R OOoONOOUVTDEA WNR

Nota: EI codigo muestra la generacion de secuencias deslizantes a partir de los datos escalados,
utilizando una ventana de entrada de 12 pasos temporales y un horizonte de prediccion de un paso,
para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Codigo modificado de Arévalo, 2025,
hecho en Jupyter Notebook.

Posteriormente, las secuencias generadas fueron convertidas a tensores y organizadas en

Dataloaders, lo que facilita el entrenamiento por lotes (batch training) y mejora la eficiencia

computacional del proceso de aprendizaje.

El modelo LSTM fue inicializado utilizando una arquitectura definida previamente, ajustada al

numero de variables de entrada y al horizonte de prediccion seleccionado. Para el entrenamiento,
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se empleo el optimizador Adam, junto con la funcién de pérdida de error cuadratico medio (MSE),
debido a su idoneidad para problemas de regresion.

El proceso de entrenamiento se llevo a cabo durante un méximo de 50 épocas, incorporando un
mecanismo de Early Stopping que permite detener el entrenamiento de forma anticipada cuando
la pérdida de validacion deja de mejorar, evitando asi el sobreajuste del modelo. Durante cada
época se calcularon las pérdidas de entrenamiento y validacion, las cuales fueron almacenadas

para su posterior analisis.

Figura 3.65. Gréfico de pérdida de entrenamiento y validacion del modelo.

Training & Validation Loss

= Train Loss
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Val Loss

0.025 A
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MSE Loss

0.005 -
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Nota: ElI modelo fue entrenado durante 25 épocas, mostrando una disminucion progresiva en la
pérdida MSE para los conjuntos de entrenamiento y validacion, lo que indica aprendizaje efectivo

y evaluacion de la capacidad de generalizacion, hecho en Jupyter Notebook.

Finalizado el entrenamiento, se visualizaron las curvas de perdida como la presentada en la figura
3.65 correspondientes a los conjuntos de entrenamiento y validacion, lo que permitié evaluar
graficamente el comportamiento del aprendizaje del modelo. Posteriormente, los pesos del modelo
entrenado fueron guardados para su reutilizacion futura.
Finalmente, el modelo fue evaluado utilizando el conjunto de prueba. Se generaron predicciones
y se calcularon métricas de desempefio para analizar la calidad del prondstico.
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Figura 3.66. Comparacion temporal de predicciones (Horizonte 1)

Time Series Comparison (Horizon 1, First 100 samples)
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Nota: EI modelo predice los valores de CO, para los primeros 100 casos del conjunto de prueba.
La linea roja representa las predicciones y la verde los valores reales. Elaboracion propia, hecho
en Jupyter Notebook.

La Figura 3.66 muestra la comparacion entre los valores reales de CO, vy las predicciones
generadas por el modelo para las primeras 100 muestras del horizonte de prediccién inmediato
(Horizonte 1). La linea verde representa los valores reales (Ground Truth), mientras que la linea
roja indica las predicciones. Se observa que el modelo logra seguir la tendencia general de la serie
temporal, aunque presenta desviaciones en ciertos picos, lo cual evidencia areas de mejora en la

capacidad de seguimiento de variaciones abruptas.

Esta visualizacion permite evaluar de forma directa la calidad del prondstico, complementando el

analisis cuantitativo realizado mediante métricas como MAE, RMSE y R,

La grafica mostrada en la Figura 3.67 presenta la evolucion historica de los niveles de €0, (linea
azul) justo antes del momento de prondstico. En el punto marcado como “Forecast Start”, el

modelo genera una prediccion (punto rojo) que se compara con el valor real medido (cuadro verde).
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En esta secuencia, la prediccion se aproxima al valor real, lo que indica un buen desempefio del

modelo en este caso especifico.

La grafica mostrada en la Figura 3.68 muestra los valores historicos de € 0, cercanos a cero (linea
azul), seguidos por una prediccion abruptamente elevada (punto rojo) en el instante de pronéstico.
El valor real medido (cuadro verde) permanece cerca de cero, evidenciando un error notable del
modelo en esta instancia. Este caso ilustra una limitacion en la capacidad del modelo para

generalizar correctamente en ciertos contextos del conjunto de prueba.

Se visualiza en la Figura 3.69 la evolucion histdrica de los niveles de €0, (linea azul) antes del
instante de pronodstico. En el punto marcado como “Forecast Start”, el modelo genera una
prediccion (punto rojo) que se compara con el valor real medido (cuadro verde). En este caso, la
prediccidn se encuentra relativamente cerca del valor real, lo que indica un desempefio aceptable

del modelo en esta instancia.

La grafica de la figura 3.70 muestra como se distribuyen las predicciones del modelo respecto a
los valores reales de CO.. La linea roja discontinua representa la prediccion perfecta (y = x).
Aunque muchas predicciones siguen la tendencia general, se observan desviaciones, especialmente

en valores bajos y altos, lo que indica variabilidad en la precision del modelo.

89



Figura 3.67. Comparacion puntual entre prediccion y valor real (Test Seq 0)
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Nota: Se muestra la prediccion de €O, para una secuencia de prueba especifica, comparada con el
valor real en el mismo instante. Elaboracion propia, hecho en Jupyter Notebook.
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Figura 3.68. Error significativo en la prediccion (Test Seq 906)
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Nota: La prediccion del modelo se desvia considerablemente del valor real de CO: en esta
secuencia. Elaboracién propia, hecho en Jupyter Notebook.
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Figura 3.69. Prediccion cercana al valor real (Test Seq 1812)
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Nota: La prediccion del modelo se aproxima al valor real de €O, en esta secuencia. Elaboracion
propia, hecho en Jupyter Notebook.
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Figura 3.70. Relacién entre predicciones y valores reales (Horizonte 1)
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Nota: Cada punto representa una prediccion comparada con su valor real correspondiente.

Elaboracion propia, hecho en Jupyter Notebook.
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Capitulo4. RESULTADOS Y DISCUSION PERFIL DEL PROYECTO

4.1. Calidad de aire de acuerdo a las mediciones.

Los valores de las mediciones dieron valores muy similares teniendo un leve incremento en las
concentraciones en los momentos en que se contaba con mas congestionamiento vehicular. De
acuerdo a las mediciones que se tomaron las mediciones en el 0zono rondaba de 0 a 300, teniendo
una mediana de calidad de aire de perjudicial para grupos sensibles; en particulas organicas
volatiles totales en un rango de 0 a 100, teniendo una mediana en el estado de aire moderado; el
material particulado y el didéxido de carbono de 50 a 100, igualmente siendo moderado; el
formaldehido y el material particulado 1.0 y 10 en el rango de 0 a 50, presentando una calidad de

aire buena.

Figura 4.1. a) b) Diagrama de caja de dos muestras de las mediciones tomadas.

MEDICION 1 11/03/2025 MEDICION 2 12/03/2025
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0 %':g: 4_;% 0 +=£= ’ -4-%
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Nota: El diagrama del literal a) muestra las mediciones realizadas en un rango de tiempo donde se
encuentra mayor congestionamiento vehicular el dia 11/03/2025 de 11:37 a 12:16 vy el literal b)
cuando la congestion vehicular es méas reducida el dia 12/03/2025 de 17:53 a 18:34. Fuente:
Elaboracion propia utilizando la aplicacion de Excel.

Al pasar los datos de las mediciones tomadas a QGIS, y para visualizarlas de mejor forma, se
graficaron en mapas de calor, teniendo desde el color verde indicando una calidad de aire buena

hasta el color rojo siendo una calidad de aire perjudicial.
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Las zonas en las que se encontraban con mejor calidad de aire como lo muestra la Figura 4.2 a) y
b) fue el Palacio Nacional, la Plaza Gerardo Barrios y Hospital de Nifios Benjamin Bloom, las
zonas donde se la calidad de aire era perjudicial fueron el Hospital General ISSS y el Hospital de
Especialidades, las posibles causas de que en estos lugares hayan tenido esa terrible calidad de aire

es por estar en renovacion de las edificaciones las cuales generaban polvo y el uso de maquinarias

pesadas.

Figura 4.2. a) b) Mapa de calor de dos muestras de las mediciones tomadas.
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Nota: En la comparacion de los dos literales anteriores, las zonas de color rojo se mantienen siendo
mas visibles cuando hay més congestionamiento vehicular.En el inciso a) mediciones realizadas
el dia 11/03/2025 de 11:37 a 12:16 y b) el dia 12/03/2025 de 17:53 a 18:34. Fuente: Elaboracion
propia utilizando QGIS, OpenStreetMap.

El armado de la estacion mavil tuvo un costo de acuerdo a la tabla 4.1.

Tabla 4.1. Costo estimado de la estacién movil.

Componente Precio
Liligo T-Sim7000G $52.50
Sensor de O3 $49.00
Sensor de CO2y TVOC  $29.90
Sensor de CO $39.90
PMS5003ST $36.18
Pantalla SSD1963 $35.99
Filamento PET $19.95
Esp32 CH340 $20.00
TOTAL $289.42

Nota: Los precios pueden variar si el envio presenta un costo.
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4.2. Dashboard final en la plataforma Thingsboard

Como parte del layout del dashboard de Thingsboard (Figura 4.3) tenemos un widget para cada
uno de los contaminantes, como el CO2, CO, O3, Formaldehido, TVOC, PM 1, 2.5y 10. También
se muestra el valor actual del Indice de Calidad del Aire, asi como también un prondstico del nivel
del CO2 y del ICA futuro. Incluye ademas un mapa con el cual se puede realizar tracking de la
ruta en la que se realizé la medicion y un widget que muestra un comentario breve acerca del ICA
pronosticado. Este dashboard se puede visualizar desde el sitio web de Thingsboard cloud, tanto

en el escritorio como en un smartphone (Figura 4.4).

Figura 4.3. Layout de escritorio del Dashboard de Thingsboard.
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Nota: Los datos mostrados en esta captura de pantalla son parte de una secuencia de prueba tomada
por la estacion movil de calidad del aire. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025).

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.4. Porcion del layout de smartphone del Dashboard de Thingsboard.
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Nota: Esta configuracion de pantalla se genera automaticamente a medida que se agregan y editar

los widgets en la configuracién normal. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025).

Fuente: Elaboracion propia.

La figura 4.5. muestra un instante durante una campafia de medicién. Se observa los siguientes

valores para ese momento:
CO2: 640ppm

CO: 0 mg/m3
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03: 0 ug/m3

Formaldehido: 0.01ppm

PM1: 22 ug/m3

PM2.5: 31 ug/m3

PM10: 32 ug/m3

Temperatura 30°C

Humedad 59%

Prondstico de CO2: 665 ppm

Con los cuales tenemos un ICA de 72.6, el cual entra en el rango de calidad moderada del aire.
Luego también, con el dato de CO2 predicho, se calcula el indice de calidad del aire, Se observa

también como a lo largo de todo el trayecto la ruta se iba trazando sobre el mapa.
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Figura 4.5. Elementos del Dashboard durante una camparia de medicion.
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concentracion de particulas en el aire. Captura de pantalla de sitio web de Thingsboard (2025).

Nota: En este momento exacto de la campa

Fuente: Elaboracion propia.



4.3. Resultados Machine Learning

Tabla 4.2. Resultado de métricas del algoritmo de machine learning

Métrica ¢Qué mide? Valor Resultado
idéneo
RMSE Magnitud promedio de los errores, 0 124,66
(Root Mean Square Error) penalizando mas los grandes. ‘
MAE Magnitud promedio de los errores
(Mean Absolute Error) absolutos. —0 105.7
RZ

Proporcion de la varianza explicada

(Coeficiente de | model N 0.8341
determinacion) por el mocelo.
NSE Eficiencia respecto a usar la media
(Nash-Sutcliffe Efficiency) como predictor. —1 0.8341

Nota: Se muestra una tabla resumen con el resultado de las métricas resultantes que evaltan el

desempefio del modelo.

En la Tabla 4.2 se presentan las métricas utilizadas para evaluar el desempefio del modelo
predictivo: RMSE, MAE, coeficiente de determinacién (R?) y eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE).
Estas métricas permiten analizar la precision, consistencia y capacidad explicativa del modelo
frente a los valores observados. El Error Cuadratico Medio (RMSE) obtuvo un valor de 124.66, lo
que indica que, en promedio, las predicciones del modelo presentan desviaciones de esta magnitud
respecto a los valores reales. Dado que esta métrica penaliza con mayor peso los errores grandes,
su valor refleja la presencia de algunas predicciones con errores relativamente elevados, aunque
sin comprometer el desempefio global del modelo. Por su parte, el Error Absoluto Medio (MAE)
registr6 un valor de 105.7, lo que representa el error promedio absoluto entre los valores
observados y los valores estimados. Al no elevar los errores al cuadrado, esta métrica proporciona
una medida mas directa y facil de interpretar del error tipico del modelo, evidenciando una
diferencia moderada entre las predicciones y los datos reales. El coeficiente de determinacion (R?)
alcanzo un valor de 0.8341, lo que significa que aproximadamente el 83.41 % de la variabilidad
presente en los datos observados es explicada por el modelo. Este resultado indica una alta
capacidad explicativa y un buen ajuste entre los valores predichos y los valores reales. De manera
consistente, la Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) present6 un valor de 0.8341, lo que confirma
que el modelo ofrece un desempefio considerablemente superior al de utilizar la media de los datos
observados como predictor. Un valor cercano a 1 en esta métrica indica un buen nivel de eficiencia

predictiva.
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Capitulo5. CONCLUSIONES

En la busqueda de medidores de calidad de aire con alta confiabilidad respecto a las medidas se
encontraron de diferentes rangos de precios estan los que rondaban de $50 a $300 los cuales solo
contaban con lo basico como era el sensor de PM, y otros de $500 a $1500, donde traian una mas
variedad de contaminantes a medir. La estacion movil que se cred, el precio rondd en los $289.42,
siendo un precio de bajo costo a comparacion de los medidores que tenian una similar funcion.
Otro de los beneficios extras que cuenta la estacion movil es la geolocalizacion de los datos v el
envio de esta informacion a una plataforma para su visualizacion en paralelo.

De acuerdo a las mediciones realizadas aplicando la férmula para del ICCA, se observo que hubo
tendencias muy cercana, como es el caso de las concentraciones de ozono, las cuales oscilaban
entre el valor de 0 a 250, teniendo su media rondando por el valor de 100, que segun la tabla lo
ubica en un nivel de calidad de aire moderado a insalubre para grupos sensibles.

Para el valor de las particulas organicas volatiles totales se encuentra en el rango de 0 a 100
teniendo su media abajo del valor de los 50, el valor de PM, , en el rango de 0 a 50, el valor de
PM,, en el rango de 0 a 50 y formaldehido en el rango de 0 a 50, indicando un valor de calidad
de aire bueno. En la concentraciones de dioxido de carbono el rango oscilaba entre los 50 a 100 al
igual que las concentraciones de PM, s, sefialando un nivel de calidad de aire moderado.

A través de la arquitectura de nube IOT desarrollada se logré recopilar muestras de
concentraciones de contaminantes en el aire tomadas por la estacion movil de calidad del aire
durante las campafias, las cuales fueron enviadas automaticamente por medio del servidor hacia la
plataforma de visualizacion de datos. Al mismo tiempo, estos datos se guardaron dentro de una
base de datos y con estas entradas se generaron pronosticos de calidad de aire utilizando el modelo
de machine learning entrenado.

Los datos de concentraciones de contaminantes en el aire recopilados en las camparias fueron
procesados a través de métodos de ciencia de datos, con los cuales el modelo LSTM fue entrenado
y luego registrado dentro del servidor utilizando la plataforma de Mflow. Con este servicio se
desplego el modelo y se cre6 una tarea repetitiva que recibe los ultimos datos de la estacion movil
en tiempo real. Esta tarea se repetia en un intervalo de 1 minuto para generar pronosticos sobre las
concentraciones de C 0, futuras.

La configuracion del firewall ufw, reforz6 la seguridad del servidor 10T, blogueando todos los

puertos, excepto los puertos 80 y 443. De esta forma se evitd que escaneres automaticos y bots de
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internet lograran acceder a los servicios expuestos por Docker, Unicamente el servicio de Nginx
recibe peticiones, las cuales son filtradas y rechazadas al intentar acceder a recursos no autorizados.
Los modelos LSTM aplicados demostraron una alta capacidad para capturar las tendencias
temporales de los contaminantes atmosféricos, alcanzando métricas de desempefio satisfactorias
(R? y NSE cercanos a 0.83). Estos resultados confirman la confiabilidad del enfoque de
aprendizaje automatico para la prediccion de concentraciones futuras y el calculo del indice de
Calidad del Aire (ICA) conforme a los estandares establecidos por el MARN, sentando una base
solida para futuras investigaciones orientadas a la mejora y expansion del sistema propuesto.

El preprocesamiento de los datos, incluyendo la normalizacién y la estructuracion temporal de las
series, fue un factor determinante en el desempefio del modelo LSTM. La correcta preparacion de
la informacion contribuyo6 a la estabilidad del entrenamiento y a la precision de las predicciones
obtenidas, confirmando la importancia de esta etapa dentro del proceso metodoldgico aplicado.
El desempefio alcanzado por el modelo LSTM demuestra que las técnicas de aprendizaje
automatico son herramientas efectivas para el analisis de series temporales ambientales, ya que
lograron aprender los patrones subyacentes de los datos sin necesidad de supuestos lineales. Esto
confirma que el enfoque seleccionado es apropiado para la prediccién de concentraciones de
contaminantes y para el analisis dindmico de su comportamiento en el tiempo.

El andlisis del desempefio del modelo pone en evidencia que la efectividad de las técnicas de
aprendizaje automatico aplicadas depende directamente de la estructura temporal de los datos y de
su correcta preparacion. A pesar de las limitaciones propias del conjunto de datos utilizado, los
resultados obtenidos confirman que el modelo LSTM se ajustd adecuadamente a la informacion

disponible, logrando predicciones coherentes y estables.
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Capitulo6. RECOMENDACIONES

La pantalla hace uso del modo de comunicacion paralelo de 8 bits, el cual ocupa una mayor
cantidad de pines para la conexion, lo que reduce las posibilidades de adaptar méas
dispositivos a una misma placa desarrolladora. Por lo cual, se propone hacer uso de otros
modos de comunicacion como es el protocolo SPI, que solamente hace uso de 4 pines para

Su comunicacion.

Los datos atmosfericos con los que se trabajaron estdn promediados a periodos de 24 horas,
siendo estos periodos muy largos si los comparamos con los periodos de los datos de
frecuencia. Para obtener resultados méas claros y precisos se necesitaria de datos

atmosféricos en periodos mas cortos que se acerquen al periodo de los datos de frecuencia.

La estacion mavil con frecuencia genera datos incompletos y erréneos o datos que no son
de utilidad para el desarrollo del modelo de machine learning (por ejemplo: al encender el
dispositivo, este empieza a enviar datos hacia el servidor inmediatamente, pero estos son
valores nulos que generan entradas llenas de ceros en la base de datos). Para evitar popular
la base de datos con estas entradas, se recomienda aplicar un filtro automatico de datos ya
sea en el punto de origen, la estacién movil, o, dentro del servidor antes de crear nuevas

entradas a la base de datos.

Actualmente la nube IOT cuenta con una configuracion bésica de seguridad. Se utiliza un
firewall que Unicamente permite conexiones con puertos 80 y 443. Se recomienda
robustecer la seguridad mediante tokens de API que aseguran que solamente los
dispositivos con acceso a los tokens son capaces de hacer uso de los endpoints expuestos
por la API.

Como medida de seguridad adicional, se sugiere implementar un certificado SSL utilizando
Let’s Encrypt, la cual es una autoridad certificadora que emite certificados SSL gratuitos.
Nginx ofrece por defecto soporte para el uso de esto. Como requisito se necesita tener un

dominio web (enlace personalizado tipo ejemplo.com)
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6. El modelo predictivo hace uso de una arquitectura LSTM estandar, la cual logra un
desempefio aceptable pero presenta limitaciones en la captura de dependencias de largo
plazoy en la estabilidad de las métricas obtenidas. Esto reduce las posibilidades de mejorar
la precision en escenarios mas complejos o con mayor variabilidad de datos. Por lo cual se
propone explorar arquitecturas hibridas, como LSTM con mecanismos de atencion o
modelos basados en Transformers, que permiten un mejor aprovechamiento de las
secuencias temporales y una reduccion significativa en los errores de prediccion,

contribuyendo a mejorar métricas como RMSE, MAE y Rz
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