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INTRODUCCION

La calidad del aire en entornos urbanos es uno de los desafios mas criticos en materia de salud
publica y sostenibilidad ambiental, especialmente en ciudades densamente pobladas como
Bogota. Factores como el transito vehicular, las actividades industriales y las condiciones
meteoroldgicas contribuyen a la acumulacién de contaminantes atmosféricos que afectan
significativamente la salud humana. Entre los contaminantes mas perjudiciales se destacan el
monodxido de carbono (CO) y el material particulado fino (PM2.5), cuyos niveles elevados estan
estrechamente asociados con enfermedades respiratorias y cardiovasculares.

En respuesta a esta problematica, el presente proyecto propone el desarrollo de un sistema
inteligente de monitoreo, andlisis y prediccién de la calidad del aire, utilizando tecnologias
emergentes como el Internet de las Cosas (loT) y Machine Learning (ML). La solucion se basa en
la implementacion de estaciones de medicidn en tres puntos estratégicos de Bogotd, donde se
integran sensores de bajo costo: el SEN0O564 para la deteccion de CO y el PMS5003 para la
medicion de PM2.5, conectados a microcontroladores ESP32 programados con Arduino IDE.

Los datos capturados en tiempo real cada 5 minutos son transmitidos a la plataforma en la nube
ThingSpeak, donde se almacenan y procesan mediante scripts en MATLAB Analysis. Ademas de
visualizarse en graficos actualizados en tiempo real, estos datos son descargados periddicamente
en formato CSV y analizados mediante Python en Google Colab, utilizando herramientas como
Pandas, NumPy, Scikit-learn, TensorFlow y Keras. Para cada contaminante y cada punto de
monitoreo, se disefié un modelo especifico basado en redes neuronales LSTM (Long Short-Term
Memory), seleccionadas por su capacidad para modelar series temporales no lineales y predecir
tendencias futuras de contaminacién.

El ajuste de hiperpardametros fue realizado mediante Keras Tuner con Random Search,
obteniendo configuraciones apropiadas que lograron resultados sobresalientes con coeficientes
R? superiores al 0.98 y errores cuadraticos medios (RMSE) significativamente bajos. La
informacién predictiva se complementa con un sistema de visualizaciéon accesible desde una
interfaz web en Google Sites, que permite consultar graficas, predicciones y condiciones actuales
del aire de forma sencilla.

Adicionalmente, se implementd un sistema de alertas automaticas utilizando Telegram, el cual se
configura directamente desde ThingSpeak mediante las herramientas TimeControl, React y
ThingHTTP. En lugar de utilizar el AQl como criterio, las alertas se activan cuando se superan
umbrales preestablecidos (por ejemplo, 4.5 ppm para CO 0 9.1 ug/m?3 para PM2.5), notificando a
los usuarios a través de un grupo de Telegram en tiempo real. Este enfoque mejora la capacidad
de respuesta ante eventos criticos y permite a los ciudadanos y autoridades tomar decisiones
informadas de forma oportuna.

En conjunto, el sistema desarrollado representa una arquitectura modular, de bajo costo,
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escalable y replicable, capaz de monitorear y predecir la calidad del aire, integrando herramientas
de programacion, analitica de datos, visualizacién y comunicacion. Su implementacion no solo
fortalece la cobertura del monitoreo ambiental en Bogota, sino que también sienta las bases para
una red inteligente y comunitaria de vigilancia de la calidad del aire.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La ciudad de Bogota enfrenta una problematica de contaminacion del aire, la cual representa un
riesgo para la salud publica y el medio ambiente. Los altos niveles de concentracién de material
particulado PM2.5 y PM10 en la ciudad son motivo de preocupacion. Aunque existen estaciones
de monitoreo de la calidad del aire, la falta de herramientas efectivas para realizar andlisis
predictivos de la contaminacién limita la capacidad de abordar este problema de manera
proactiva. Ademas, el sistema integrado de transporte publico de Bogota es responsable de la
generacion de material particulado, lo que representa un desafio significativo para mantener la
calidad del aire en la ciudad.

En este contexto, es crucial desarrollar un sistema de monitoreo basado en loT y ML que permita
medir y predecir niveles de CO y material particulado PM2.5 en puntos estratégicos de Bogota. El
objetivo es proporcionar informacion sobre la contaminacion del aire, lo que contribuira a latoma
de decisiones informadas para mejorar la calidad de vida de la poblacion y proteger el entorno
ambiental en la ciudad.

La calidad del aire es un factor fundamental para determinar el nivel de vida y el bienestar de los
habitantes de una ciudad. En Bogota, la contaminacion del aire se ha convertido en uno de los
principales desafios ambientales, afectando tanto la salud publica como los ecosistemas locales.
Es vital implementar medidas efectivas para reducir y controlar esta problematica, promoviendo
politicas publicas orientadas hacia la sostenibilidad urbana, la renovaciéon del parque automotor,
el uso eficiente de combustibles limpios y la sensibilizacién ciudadana [1].

Entre las consecuencias mas significativas de la contaminacién del aire en Bogota se encuentran,
Problemas respiratorios generado por el material particulado (especialmente el PM10y el PM2.5)
y otros contaminantes como el ozono troposférico pueden provocar enfermedades respiratorias
graves, incluyendo asma, bronquitis cronica y Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crénica (EPOC).
Estas particulas penetran profundamente en los pulmones, irritan las vias respiratorias y
aumentan la susceptibilidad a infecciones respiratorias [38].

También efectos cardiovasculares, dado por la exposicion prolongada a altos niveles de
contaminacién del aire esta asociada con un aumento en la incidencia de enfermedades
cardiovasculares, tales como hipertensidon arterial, infartos cardiacos y accidentes
cerebrovasculares. Las particulas finas, especialmente aquellas menores a 0.1 micras, pueden



&Eﬁ?&i '5?\1 Pontificia Universidad

‘%%El%% JAV ]:.RlAN&

ingresar al torrente sanguineo y causar inflamaciones sistémicas que afectan al corazén y los
vasos sanguineos. A esto adicionalmente se suma la Contaminacion del aire y cambio climatico
por la exposicion a emisiones de gases de efecto invernadero, aunque no son el foco principal del
monitoreo local, estan relacionadas con fuentes comunes como los procesos de combustion.
Estas emisiones contribuyen al calentamiento global, alterando patrones climaticos vy
aumentando la frecuencia de eventos extremos como sequias e inundaciones [1].

De acuerdo con Rojas [1] las principales fuentes de contaminacion del aire en Bogota son:

» Vehiculos con motores diésel: responsables del 90% de las emisiones de material
particulado. Los buses y camiones antiguos son los mayores responsables.

» Motocicletas de dos tiempos: contribuyen significativamente a las emisiones de
compuestos organicos volatiles (COV) y material particulado.

» Vehiculos a gasolina y gas natural: aunque su aporte al material particulado es menor, son
importantes emisores de COV y 6xidos de nitrégeno, promotores del ozono troposférico.

» Industria: representa cerca del 60% de las emisiones de material particulado. Sectores
como ladrilleras, fundiciones y tintorerias destacan por su impacto.

» Otras fuentes: incluyen rellenos sanitarios, estaciones de servicio y fuentes residenciales,
gue contribuyen a la contaminacidon con metano, compuestos organicos volatiles (VOCs)
y particulas que se vuelven a poner en suspension.

Algunas cifras generales sobre la contaminacidn ambiental en Bogota que son relevantes hasta el
momento:

» Contaminacion del aire: segun el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales de Colombia (IDEAM), Bogota ha enfrentado problemas de calidad del aire
en los ultimos afios. En 2020, la ciudad superd los limites maximos permitidos para
particulas PM2.5 (particulas finas suspendidas en el aire) en varias estaciones de
monitoreo [1].

» Emisiones de gases de efecto invernadero: Bogota es responsable de una cantidad
significativa de emisiones de gases de efecto invernadero en Colombia. Segun el Sistema
de Estimacion de Emisiones de Colombia (SEEC), en 2015, las emisiones totales de Diéxido
de Carbono (CO2) de la ciudad alcanzaron aproximadamente 18,5 millones de toneladas
métricas.

» Contaminacion del agua: La contaminacidn del agua en Bogotd es un problema que afecta
tanto los cuerpos de agua superficiales como el suministro de agua potable. Se han
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registrado problemas de calidad del agua debido a la descarga de aguas residuales sin
tratar y la contaminacion por productos quimicos y desechos industriales.

» Generacién de residuos: Bogota produce una gran cantidad de residuos sélidos. Segun la
Unidad Administrativa Especial de Servicios Publicos (UAESP), la ciudad generd alrededor

de 6.000 toneladas de residuos diarios en 2020.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

éCémo desarrollar e implementar un sistema de monitoreo de calidad del aire de bajo costo,
basado en loT y modelos de prediccidn con aprendizaje automatico, que permita medir, predecir
y visualizar en tiempo real los niveles de CO y PM2,5 en tres puntos geograficos de la ciudad de
Bogota, facilitando la toma de decisiones ambientales mediante el uso de plataformas accesibles
y alertas automatizadas?
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO
2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de monitoreo y andlisis de la calidad del aire basado en Internet de las
Cosas (loT) y tecnologias de Machine Learning (ML) para medir y predecir niveles de mondxido
de carbono (CO) y material particulado 2.5 micras (PM2.5) en tres puntos geograficos de Bogots,
con el fin de proporcionar informacidn oportuna sobre la contaminacién del aire.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Seleccionary configurar sensores de calidad del aire basados en 10T para medir los niveles
de CO y PM2.5 en los puntos de monitoreo, identificando y seleccionando tres puntos
geograficos en Bogota para la instalacion de sensores de calidad del aire en el sistema de
monitoreo propuesto.

» Desarrollar la infraestructura de loT necesaria para recopilar, transmitir y almacenar los
datos de los sensores en tiempo real, implementando un sistema de recopilacidon de datos
de COy PM2.5.

» Aplicar técnicas de ML para analizar los datos recopilados y desarrollar un modelo
predictivo para los niveles de CO y PM2.5 en los puntos de monitoreo, entrenando vy
ajustando los modelos de ML utilizando los datos recopilados, con el objetivo de mejorar
su precision en la prediccion de los niveles de contaminacion del aire.

» Disefiar una interfaz de usuario que muestre los resultados del monitoreo, visualice los
niveles de CO y PM2.5 y proporcione informacion sobre la calidad del aire en los puntos
de monitoreo, estableciendo limites aceptables de CO y PM2.5 basados en regulaciones y
estandares ambientales, e implementar alertas y notificaciones automaticas cuando los
niveles superen dichos limites.

» Realizar una evaluacion del sistema de monitoreo implementado, identificando lecciones
aprendidas y recomendaciones para mejorar su eficacia y utilidad en la informacion sobre
la contaminacién del aire en Bogota.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1 MARCO TEORICO

En el contexto del monitoreo ambiental, la combinacidon de tecnologias emergentes como el
Internet de las Cosas (loT), el aprendizaje automatico (ML) y la computacién en la nube ha
permitido desarrollar sistemas de bajo costo y alta escalabilidad para la prediccidon de la calidad
del aire. En este proyecto, se integraron diferentes conceptos y técnicas que permitieron abordar
el problema de forma integral.

3.1.1 Calidad del Aire y Contaminantes Principales

Es la medida de la pureza y composicion del aire que se respira en un determinado entorno. Es
un indicador importante de la salud ambiental y puede tener impactos significativos en la salud
humana, la flora, la fauna y los ecosistemas en general [2].

La calidad del aire se evaliua mediante la medicion y el analisis de diversos contaminantes
atmosféricos, como gases, particulas sdlidas y liquidas suspendidas en el aire, compuestos
organicos volatiles y otros contaminantes quimicos. Estos contaminantes pueden ser de origen
natural, como las emisiones volcanicas o el polen, o de origen antropogénico, derivados de
actividades humanas, como la quema de combustibles fésiles, la industria, el transporte, la
agricultura y otras fuentes de emisiones. Los principales contaminantes atmosféricos que se
monitorean para evaluar la calidad del aire incluyen [3], [4]:

> Didxido de Azufre (SO2): Emitido principalmente por la quema de combustibles fdsiles,
especialmente en plantas de energia y procesos industriales.

> Oxidos de Nitrégeno (NOx): Producidos durante la combustién de combustibles fésiles en
vehiculos, centrales eléctricas y procesos industriales.

> Monodxido de Carbono (CO): Emitido principalmente por la combustién incompleta de
combustibles fdsiles en vehiculos y sistemas de calefaccion.

> Particulas Suspendidas (PM): Pequefias particulas sélidas y liquidas en el aire, que pueden
ser de origen natural (polvo, polen) o generado por actividades humanas (emisiones
industriales, escape de vehiculos).

> Compuestos Organicos Volatiles (COV): Compuestos quimicos organicos que se evaporan
facilmente y se emiten por procesos industriales, combustion de combustibles y
disolventes.

> Ozono troposférico (03): Un contaminante secundario formado por la reacciéon de los
oxidos de nitrégeno y los compuestos organicos volatiles en presencia de luz solar.

3.1.2 Material Particulado

Se refiere a particulas sdlidas o liquidas suspendidas en el aire que pueden tener diferentes
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tamafios y composiciones. Estas particulas son una forma comun de contaminacion del aire y
pueden tener un impacto significativo en la calidad del aire y en la salud humana.

El tamafiio de las particulas es un factor importante, ya que determina su capacidad para penetrar
en el sistema respiratorio humano. La clasificacion mas cominmente utilizada para el material
particulado se basa en el didametro aerodindmico de las particulas. Algunos de los tipos mas
comunes de material particulado son los siguientes [4], [5]:

> PM10: Se refiere a particulas con un didametro aerodindmico menor o igual a 10
micrémetros (um). Estas particulas son lo suficientemente pequefias como para ser
inhaladas y pueden llegar hasta los bronquios y los pulmones.

> PMZ2.5: Se refiere a particulas con un didmetro aerodindmico menor o igual a 2.5 um. Son
aln mas pequeias que las PM10y pueden penetrar ain mas profundamente en el sistema
respiratorio, alcanzando los alvéolos pulmonares.

> PMZ1.: Se refiere a particulas con un didmetro aerodinamico menor o igual a 1 um. Son aun
mas pequenas y pueden llegar a los tejidos mas profundos de los pulmones, asi como al
torrente sanguineo.

La exposicion cronica a altos niveles de material particulado se ha asociado con problemas
respiratorios, cardiovasculares y otros efectos adversos para la salud. Por lo tanto, la
monitorizacién y la reduccién de las emisiones de material particulado son aspectos clave en la
gestion de la calidad del aire y la proteccidén del medio ambiente y la salud publica [6].

3.1.3 INTERNET DE LAS COSAS (/oT)

Se refiere a la red de objetos fisicos interconectados que estan equipados con sensores, software
y tecnologia de red, que les permite recopilar e intercambiar datos. Estos objetos, también
conocidos como "dispositivos inteligentes" o "dispositivos conectados", pueden ser cualquier
cosa, desde electrodomésticos, vehiculos, dispositivos médicos, sensores ambientales, hasta
maquinaria industrial.

La idea fundamental detrds del 10T es permitir la comunicacién y la interaccién entre estos
dispositivos, asi como con aplicaciones y servicios en la nube. Esto crea un ecosistema en el que
los datos recopilados por los dispositivos se pueden analizar, procesar y utilizar para tomar
decisiones inteligentes, automatizar tareas, mejorar la eficiencia y generar nuevos servicios.

Varios protocolos de comunicacion permiten la interconexién y el intercambio de datos entre
dispositivos loT. Estos protocolos pueden variar segun el tipo de aplicacion, los requisitos de
conectividad y los recursos disponibles en los dispositivos. A continuacion, se exponen algunos
de los protocolos mas comunes utilizados en loT [7]:

> Message Queuing Telemetry Transport (MQTT): Es un protocolo ligero de mensajeria que
se basa en el modelo de publicacidn-suscripcion. Es adecuado para aplicaciones con
dispositivos de baja potencia y ancho de banda limitado. MQTT es ampliamente utilizado
en sistemas de monitorizacidén y control, asi como en aplicaciones de hogares inteligentes.
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> Hypertext Transfer Protocol (HTTP): Aunque es ampliamente utilizado en aplicaciones
web, también se utiliza en loT para la comunicacién entre dispositivos y servicios en la
nube. HTTP proporciona una interfaz flexible y familiar para acceder a recursos y servicios
a través de la web; utiliza el modelo de solicitud-respuesta.

> LongRange Wide Area Network (LoRaWAN): Es un protocolo de comunicacién inaldmbrica
de largo alcance utilizado en redes de area amplia de bajo consumo (LPWAN). LoRaWAN
es adecuado para aplicaciones |oT que requieren una cobertura extendida y una larga
duracién de la bateria, como la monitorizacion agricola y la gestion de activos.

3.1.4 MACHINE LEARNING

El Machine Learning (ML), o Aprendizaje Automatico en espafiol, es una rama de la inteligencia
artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos y modelos capaces de aprender y tomar
decisiones automaticamente sin ser explicitamente programados. Estos algoritmos permiten a
las computadoras analizar grandes cantidades de datos, identificar patrones y realizar
predicciones o tomar decisiones basadas en esos patrones.

El ML se basa en la idea de que las maquinas pueden aprender a través de la experiencia y mejorar
su rendimiento en tareas especificas a medida que se les proporciona mas informacién. Para
lograr esto, se utilizan diferentes enfoques de aprendizaje, como el aprendizaje supervisado, no
supervisado y por refuerzo.

El ML tiene una amplia gama de aplicaciones en diversas industrias, como reconocimiento de voz,
vision por computadora, analisis de datos, recomendacién de productos, deteccion de fraudes,
entre muchas otras. Es una disciplina en constante crecimiento y desarrollo con un gran potencial
para mejorar la eficiencia y la toma de decisiones en numerosos campos [8].

3.1.5 Modelos LSTM para prediccion de series temporales

Los modelos LSTM (Long Short-Term Memory) son una variante avanzada de las redes neuronales
recurrentes (RNN), especialmente disefiadas para modelar secuencias y series temporales. Estos
modelos incorporan celdas de memoria que permiten conservar informacion relevante de pasos
anteriores y manejar dependencias de largo plazo. En este proyecto, las LSTM fueron
implementadas en Google Colab utilizando Python y bibliotecas como Keras, TensorFlow, Pandas,
y Matplotlib [9].

Cada medidor y contaminante cuenta con un modelo independiente de prediccién, entrenado
con datos reales recolectados por los sensores en campo. Para el CO y el PM2.5 se realizaron
analisis exploratorios (EDA), ventanas de supervision, divisiones de entrenamiento/prueba,
evaluacidn con métricas como RMSE y R?, y guardado de modelos finales.

3.1.6 Hiperparametros con Keras Tuner

La técnica de Random Search mediante Keras Tuner, es una herramienta que permite explorar de
forma sistematica combinaciones de parametros como nimero de unidades por capa, tasa de
dropout, y tamafio de las ventanas de entrada. Este procedimiento automatizado ayudd a
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identificar las arquitecturas para cada modelo, maximizando la precisién y minimizando el error
de prediccién [10].

3.1.7 Optimizador Adam

Para el entrenamiento de los modelos se empled el optimizador Adam (Adaptive Moment
Estimation), debido a su eficiencia en problemas no convexos, su capacidad de adaptarse
dindmicamente a cada parametro y su excelente desempefio en tareas con datos ruidosos y no
estacionarios como las series de calidad del aire. Aunque existen otros optimizadores como
RMSprop, SGD o Adagrad, Adam combina las ventajas de estos y mostré consistentemente mejor
desempeiio durante la validacién de los modelos [11].

3.1.8 indice de Calidad del Aire (AQl)

El AQl, definido por la Agencia de Proteccién Ambiental de Estados Unidos (EPA, por sus siglas en
inglés), es un sistema estandarizado que transforma las concentraciones de contaminantes en
una escala de 0 a 500, categorizando los valores en seis niveles de riesgo para la salud (de “Bueno”
a “Peligroso”) [12].

3.2 ANTECEDENTES

A continuacion, se presentan los principales trabajos de investigacion revisados que soportan la
relevancia cientifica y metodoldgica del proyecto. Cada uno incluye su resumen, enfoque y
fuente:

3.2.1 PREDICTION AND ANALYSIS OF AIR QUALITY INDEX USING MACHINE LEARNING
ALGORITHMS

En [13] proponen un modelo para predecir y analizar el indice de Calidad del Aire (AQl) utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico. Los autores recopilan datos sobre contaminantes y utilizan
diversas técnicas de regresion, incluyendo Regresiéon de Arbol de Decisidn, Regresién Lineal,
Regresion de Bosque Aleatorio y Regresion de Vector de Soporte, para predecir los valores de
AQl.

El articulo discute el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para predecir el indice de
calidad del aire (AQl) basado en el conjunto de datos de contaminacién de los Estados Unidos. Se
utilizaron cuatro modelos, Regresién de Arbol de Decisién (DTR), Regresién de Bosque Aleatorio
(RFR), Regresidn Lineal (LR) y Regresion de Vector de Soporte (SVR), para predecir los valores de
AQl. Los resultados mostraron que RFR funcioné mejor con los valores mas pequefios de MAE,
MSE y RMSE. El estudio destaca la importancia de una prediccion precisa de la calidad del aire
para la salud publica y la respuesta de emergencia.

10
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Por lo tanto, el objetivo principal del documento es proponer un modelo de prediccién de AQl
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico y comparar el rendimiento de diferentes
técnicas de regresion. Ademas, se busca resaltar la importancia de la prediccion precisa de la
calidad del aire para la salud publica y la respuesta de emergencia.

3.2.2 THE PREDICTION OF QUALITY OF THE AIR USING SUPERVISED LEARNING

En [14] discuten el uso de técnicas de aprendizaje automatico supervisado para predecir la calidad
del aire en dreas urbanas. El objetivo principal es proporcionar una prediccion precisa y en tiempo
real de la calidad del aire para mitigar los efectos nocivos de la contaminacién en la salud humana
y el medio ambiente.

El documento propone un marco que involucra analisis exploratorio de datos, manipulacion de
datos, construccién de un modelo de clasificaciéon y prediccion de resultados. Se comparan
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico y se evalta su rendimiento utilizando métricas
como precisién, recuperacion (recall) y exactitud.

El modelo de arbol de decisidn se utiliza para construir el modelo de prediccidén, que predice el
contaminante presente en el ambiente, asi como sus causas y fuentes. El sistema puede ser
modificado para su uso potencial en un entorno de inteligencia artificial, y el mecanismo también
puede ser automatizado mediante la visualizacion de los resultados de prediccion en un sitio web
o aplicacién de escritorio.

3.2.3 A MACHINE LEARNING MODEL FOR AIR QUALITY PREDICTION FOR SMART CITIES

En [15] proponen un modelo de aprendizaje automatico para predecir el AQl en ciudades
inteligentes, utilizando redes neuronales y maquinas de soporte vectorial. Los datos se recopilan
del Consejo Central de Control de la Contaminacién en India, y el modelo se prueba en el AQl de
Delhi. Los resultados muestran una mejora en la precisién de la prediccidon y sugieren que el
modelo también se puede utilizar en otras ciudades inteligentes.

El documento también incluye una revisidén de la investigacién relacionada con redes neuronales
artificiales, monitoreo de AQl y maquinas de soporte vectorial.

El documento concluye que se ha propuesto un modelo de aprendizaje automatico para predecir
el indice de calidad del aire en ciudades inteligentes utilizando redes neuronales y maquinas de
soporte vectorial. El modelo se ha probado en los datos de calidad del aire de Delhiy ha logrado
una precision del 91.62% para redes neuronales y del 97.3% para maquinas de soporte vectorial.
Se sugiere que los algoritmos de mineria de datos podrian utilizarse en trabajos futuros para
mejorar aun mas la precision de la prediccién.

En general, el documento destaca la importancia de utilizar modelos de aprendizaje automatico
para predecir la calidad del aire en ciudades inteligentes y mejorar la salud publica.

11
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3.2.4. PROTOTIPO DE UN MODELO DE MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCION DE
PARTICULAS DE CONTAMINACION ATMOSFERICA FINAS, EN LA LOCALIDAD DE KENNEDY EN LA
CIUDAD DE BOGOTA

En [4] desarrollan un prototipo de modelo de aprendizaje automatico para predecir particulas
finas de contaminacion atmosférica en la localidad de Kennedy en Bogota. El objetivo del
documento es discutir el uso de la inteligencia artificial, especificamente las redes neuronales
artificiales, para predecir y mitigar los niveles de contaminacién del aire. El documento
proporciona antecedentes sobre la contaminacién del aire y la importancia de monitorear y
mitigar sus efectos en la salud humana.

También se discuten los objetivos vy la justificacion de la investigacion, asi como la metodologia y
los resultados del modelo de prototipo. El documento también discute diferentes tipos de
contaminantes atmosféricos y cdmo se detectan utilizando sensores electroquimicos. El objetivo
principal del documento es presentar un modelo de red neuronal artificial para predecir la calidad
del aire en una regidn especifica y destacar la importancia de abordar la contaminacién del aire
como una prioridad global.

3.2.5 PREDICTING AIR QUALITY INDEX USING ATTENTION HYBRID DEEP LEARNING AND
QUANTUM-INSPIRED PARTICLE SWARM OPTIMIZATION.

Por su parte en [16], se confirma la efectividad del modelo CNN-LSTM en la prediccidn precisa de
concentraciones de PM2.5 en estaciones de monitoreo urbano. El estudio utiliza datos de
temperatura, velocidad del viento y presidon atmosférica como variables de entrada, demostrando
que factores meteoroldgicos tienen alta correlacidén con las variaciones de PM2.5.

El modelo alcanza un R de 0.91 y un RMSE de 8.216 ug/m?, superando con claridad modelos CNN
o LSTM aislados. La investigacidn refuerza la idea de que la integracién de redes convolucionales
y recurrentes mejora la captura de dependencias espaciotemporales en fendmenos de
contaminacién atmosférica. Ademas, destaca la importancia del preprocesamiento de datos para
garantizar precision y confiabilidad en la prediccion [16].

3.2.6 APPLICATION OF CNN-LSTM ALGORITHM FOR PM2.5 CONCENTRATION FORECASTING IN
THE BEUJING-TIANJIN-HEBEI METROPOLITAN AREA.

Se desarrolla un modelo de prediccion de PM2.5 basado en la combinacion de redes neuronales
convolucionales (CNN) con redes LSTM, entrenado con datos horarios de contaminacion,
meteorologia y vapor de agua precipitante (PWV) de diez ciudades.

El modelo CNN-LSTM muestra mejoras significativas frente a modelos tradicionales como BPNN
y LSTM puro, con reducciones en RMSE de hasta 25%. La ventaja de este enfoque radica en su
capacidad para capturar simultaneamente patrones espaciales y temporales, una caracteristica
esencial en contextos urbanos donde la dindmica del aire puede cambiar drasticamente.

12
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Este enfoque respalda la necesidad de modelos hibridos en proyectos como el presente, que
buscan interpretar multiples variables ambientales simultdneamente para ofrecer alertas
tempranas y apoyar decisiones gubernamentales [17].

3.2.7 HYBRID DEEP LEARNING FOR AIR QUALITY PREDICTION: A MULTI-OUTPUT, ATTENTION-
BASED APPROACH FOR POLLUTANT AND AQI CLASSIFICATION.

En "Hybrid Deep Learning for Air Quality Prediction " se propone un modelo hibrido de
aprendizaje profundo para predecir el indice de Calidad del Aire (AQl) y clasificar niveles de
severidad de contaminantes individuales como PM2.5 y CO. El enfoque combina redes neuronales
LSTM bidireccionales y mecanismos de atencién multiple (multi-head attention) para capturar
relaciones temporales y espaciales entre los contaminantes, logrando una alta precisidn
predictiva y robustez ante variaciones en los datos.

El articulo resalta como el uso de atencion permite mejorar la identificacion de patrones criticos
en los datos de sensores, lo cual es especialmente valioso para sistemas en tiempo real. El estudio
valida su modelo con métricas como F1-score, curvas ROC y matrices de confusién, mostrando su
potencial para ser utilizado en sistemas de monitoreo ambiental en entornos urbanos con
multiples fuentes de contaminacion [18].

3.2.8 PREDICCION DE LA CALIDAD DEL AIRE DE LA CIUDAD DE MEDELLIN Y SU AREA
METROPOLITANA MEDIANTE EL USO DE REDES NEURONALES RECURRENTES.

Los autores plantean el uso de una red neuronal recurrente LSTM para predecir el indice de
calidad del aire (ICA) en diferentes estaciones de monitoreo de Medellin. El modelo se entrena
con datos histéricos de ICA, junto con variables climaticas como temperatura, humedad,
velocidad del viento y precipitaciones. Se implementa una arquitectura secuencial con multiples
capas LSTM y capas densas, empleando funciones de activacion ReLU y softmax para la salida
categorica del nivel de calidad del aire. El estudio concluye que las redes LSTM son adecuadas
para capturar patrones temporales en series de tiempo ambientales, y que el modelo predice con
mayor precisidon durante ciertas temporadas del afio, lo que destaca la importancia de considerar
estacionalidades y variables exdgenas. Se valida el desempefio del modelo con métricas como
Accuracy y Fl-score, obteniendo resultados superiores al 90% en escenarios de prediccidn binaria
[19].

Este estudio local aporta evidencia valiosa de la viabilidad de aplicar modelos LSTM en el contexto
colombiano, en particular en ciudades con condiciones ambientales y topograficas complejas
como Medellin. Los resultados refuerzan la aplicabilidad de las redes neuronales recurrentes para
prondsticos ambientales en entornos urbanos latinoamericanos [19].
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3.2.9 TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA EL ANALISIS DE DATOS DE CALIDAD DEL
AIRE.

Se presenta el disefio e implementacién de un sistema de prediccién del indice de Calidad del Aire
(ICA) utilizando modelos supervisados como regresion lineal, maquinas de soporte vectorial
(SVR), bosques aleatorios (Random Forest) y redes neuronales artificiales (ANN). La investigacion
utiliza datos meteoroldgicos y de calidad del aire recopilados en estaciones de la Comunidad de
Madrid, considerando variables como temperatura, humedad, velocidad del viento,
concentracion de NO,, O; y PM10. El andlisis comparativo entre modelos se realiza mediante
métricas de error (MAE, RMSE, R?), identificando que los modelos de bosques aleatorios
presentan el mejor rendimiento global, seguidos por las redes neuronales [20].

El sistema se implementa en Python, integrando bibliotecas como Scikit-learn, Pandas y
TensorFlow, y se valida su utilidad mediante visualizaciones interactivas y un entorno web para
consulta ciudadana. El estudio destaca la importancia de aplicar técnicas de preprocesamiento,
normalizacion de datos, y seleccidn de atributos relevantes para mejorar la precisién de los
modelos, ademas de resaltar los retos asociados al desbalance en los datos y la variabilidad
estacional de los contaminantes. El enfoque metodoldgico y la implementacion practica
propuestos en este trabajo aportan elementos replicables y escalables para proyectos orientados
al monitoreo ambiental mediante inteligencia artificial. Asimismo, la comparaciéon de multiples
modelos de machine learning permite justificar la eleccion de arquitecturas avanzadas como
Random Forest, ANN o modelos hibridos en desarrollos futuros, especialmente en zonas con
condiciones climaticas y emisiones variables [20].

3.2.10 APLICACION DE MODELO XGB PARA PREDICCION DE CALIDAD DE AIRE, BOGOTA -
COLOMBIA.

Se plantea una solucidn integral que combina redes neuronales artificiales (ANN) y visualizacion
para la prediccion del ICA. El sistema usa los sistemas distribuidos de la Red de monitoreo de
calidad del aire de Bogota, estos recolectan datos ambientales como niveles de PM2.5 y PM10.
Estos datos son transmitidos a un servidor central que ejecuta modelos de aprendizaje
automatico entrenados para clasificar los niveles del ICA segun la norma colombiana. El modelo
ANN utilizado fue entrenado con datos histéricos de la Red de Monitoreo [21].

Esta investigacion proporciona un antecedente directo en el contexto urbano de Bogota,
demostrando la viabilidad de combinar aprendizaje automatico y visualizacidon en tiempo real
para la gestién ambiental. La implementacion del sistema inteligente y la arquitectura de red
neuronal refuerzan la pertinencia de utilizar modelos basados en datos histéricos locales y
condiciones atmosféricas especificas [21].

A continuacidn, se resume el impacto y las técnicas mencionadas en los proyectos que
construyeron este estado del arte
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Tabla 1. Resumen articulos estado del arte

Articulo - Titulo
abreviado

Técnicas
aplicadas

Impacto en el proyecto

Prediction and Analysis
of AQl

DTR, LR, RFR,
SVR

Resalta la superioridad del modelo RFR para prediccién de
AQl; base comparativa de técnicas tradicionales.

The Prediction of

Enfatiza la clasificacién de contaminantes y su

. o Arbol de )
Quality of the Air Using decisién visualizacién; promueve desarrollos con interfaz para
Supervised Learning usuarios.
. Demuestra precision alta con redes neuronales y SVR;
ML Mod.e.I for AQUin ANN, SVR justifica el uso de modelos hibridos en ciudades
Smart Cities . .
inteligentes.
Prototipo en Kennedy, ANN Proporciona enfoque local con sensores y ANN para PM;
Bogota destaca la aplicabilidad en contextos urbanos especificos.
Predicting AQ! with CNN-LSTM + Demuestra robustez en prediccidn m}JIt}varlabIe de
. . PM2.5; sustenta el uso de modelos hibridos con
Hybrid Deep Learning PSO . .
mecanismos de atencion.
Application CNN-LSTM CNN-LSTM Valida modelos hibridos multiciudad; util para el disefio
(Beijing) predictivo con variables meteoroldgicas.
Hybrid DL for AQI Bi-LSTM + Multi- | Refuerza precisién en clasificacion multisalida; relevante

Classification

Head Attention

para sistemas urbanos con multiples contaminantes.

Prediccion en Medellin
con LSTM

LSTM

Confirma la efectividad del LSTM en ciudades
latinoamericanas; respalda la inclusion de estacionalidad y
variables climaticas.

ML en Madrid (técnicas
multiples)

LR, SVR, RF,
ANN

Comparativa robusta; destaca la utilidad de Random
Forest y técnicas de preprocesamiento para precisiony
replicabilidad.

Prediccion ICA en
Bogota (XGB+ANN)

XGBoost, ANN

Aplicacién directa en Bogota; evidencia la viabilidad de
sistemas distribuidos con prediccion ICA conforme a
norma local.

Fuente: elaboracion propia.
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4. DESARROLLO DEL PROYECTO: ESTRUCTURA, PREPARACION Y DISENO DEL TRABAJO

El disefio e implementacion del proyecto requirid el desarrollo de un sistema modular que integra
dispositivos de bajo costo, plataformas de procesamiento en la nube, técnicas de inteligencia
artificial y visualizacion web. La estructura general del sistema se organizé en cinco componentes
clave: adquisicion de datos, transmisidn y almacenamiento, analisis y prediccidn, visualizacion, y
sistema de alertas automaticas.

4.1 Adquisicion de datos

Para la medicién de contaminantes se emplearon los siguientes sensores:

» SEN0564 (CO): Sensor de deteccion de gas de mondxido de carbono (CO). Emplea
tecnologia de sistemas microelectromecanicos (MEMS) de ultima generacién, lo que dota
al sensor de dimensiones compactas, bajo consumo de energia, minima generacion de
calor, un corto tiempo de precalentamiento y una rapida recuperacion de respuesta. [22]

» PMS5003 (PM2.5): Sensor éptico laser capaz de detectar material particulado fino (PM2.5)
con alta resolucidon temporal y exactitud [23].

Cada sensor fue conectado a un microcontrolador ESP32-WROOM-32 [24], que se encarga de la
lectura periddica de datos y su transmision. Este microcontrolador cuenta con Wi-Fi integrado,
bajo consumo de energia y capacidad de procesamiento local.

La programacion de los microcontroladores se realizé mediante Arduino IDE [25], configurando
los intervalos de muestreo en 5 minutos para ambos contaminantes, de acuerdo con las
limitaciones de la version gratuita para estudiante utilizada en la plataforma ThingSpeak [26]. Se
implementaron rutinas para ajustes iniciales, verificacién de conectividad, y envio de datos a la
nube en caso de deteccion correcta.

4.2 Transmision y almacenamiento en la nube

La plataforma utilizada para la transmision y almacenamiento fue ThingSpeak [27], un entorno
cloud gratuito para proyectos de loT, que permite crear canales por dispositivo y por variable.
Cada uno de los medidores instalados en Bogota (Zona UCompensar, UManuela Beltran y Zona
Centro — seleccion de ubicacién explicado en objetivo 2) cuenta con su propio canal y campos
definidos para CO y PM2.5.

Los datos recibidos en ThingSpeak se almacenan automaticamente y pueden ser exportados en
formato CSV. También es posible consultar los datos mediante APl REST para su posterior
procesamiento en Python o para ser visualizados mediante widgets o interfaces externas.

4.3 Analisis y prediccion con Python y modelos LSTM

Los datos exportados se analizaron y procesaron en Google Colab, empleando Python vy
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bibliotecas especializadas: pandas, numpy, matplotlib, seaborn, scikit-learn, keras y tensorflow.
El flujo de trabajo consistié en:

» Andlisis exploratorio de datos (EDA): se generaron graficos como histogramas, curvas de
densidad (KDE), boxplots por hora, mapas de calor dia-hora y curvas de tendencia semanal
(media movil de 7 dias).

» Creacidon de ventanas de entrada para series temporales: 12 pasos para CO y 24 para
PM2.5.

» Divisién entrenamiento/prueba: 80 % entrenamiento y 20 % prueba.

Implementacién de redes LSTM con arquitectura de dos capas ocultas: cada capa

optimizada por medio de Keras Tuner con Random Search, lo cual permitié encontrar

combinaciones eficientes de hiperparametros como:

Y

e Units_1, units_2 (neuronas por capa)
e Dropout_1, dropout_2 (tasa de regularizacion)
e Time_steps (pasos anteriores considerados como entrada)

Cada medidor y contaminante tiene un modelo independiente. Por ejemplo, para el CO del
medidor 1, se obtuvieron:

» Hiper-pardmetros: time_steps = 12, units_1 = 96, units_2 =96
» Meétricas: RMSE = 0.028 ppm, R? = 0.988

Todos los modelos fueron guardados junto a sus escaladores (scaler) para ser reutilizados
posteriormente en entornos productivos o desplegados en APIs.

4.4 Calculo del indice de Calidad del Aire (AQl)

Con los resultados de las predicciones, se aplicd la documentacion oficial de la EPA
(Environmental Protection Agency) para convertir los valores de CO y PM2.5 en el indice de
Calidad del Aire (AQl) [28]. Este calculo requiere:

» Promedio mévil de 8 h (CO) 0 24 h (PM2.5)
» Asignacion de rangos segun "breakpoints"
» Interpretacién mediante cddigos de color y nivel de riesgo

Esta légica fue implementada tanto en Python como en MATLAB Analysis dentro de ThingSpeak,
donde se generan los scripts que actualizan el AQl automaticamente y lo guardan en campos
especificos para su visualizacién.
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4.5 Visualizacion y sistema de alertas

Para la visualizacidn publica se disefid una interfaz utilizando Google Sites, donde se incrustan los
widgets de graficos y valores en tiempo real provenientes de ThingSpeak mediante iframe. Esta
herramienta fue elegida por su facilidad de integracién, gratuidad y compatibilidad con multiples
dispositivos.

El sistema de alertas automaticas se implementdé mediante un bot de Telegram. Este bot notifica
de forma inmediata cuando los niveles de CO/PM2.5 ingresan a rangos de riesgo para la salud,
segun los umbrales definidos por la EPA.

Cada componente del sistema estd documentado y conectado entre si, garantizando un flujo
continuo desde la adquisicion hasta la visualizacion y alerta, con bajo costo, alta replicabilidad y
autonomia técnica.

Tabla 2. Herramientas utilizadas

VERTICAL HERRAMIENTA/PLATAFORMA FUNCION PRINCIPAL

Recoleccién Arduino IDE + bibliotecas Lectura de sensores y envio Wi-Fi
ESP32

Nube ThingSpeak Almacenamiento y visualizacion de datos
Analisis MATLAB Analytics Estadistica basica, promedios moviles
ML Python + TensorFlow/Keras Entrenamiento y prediccidén con LSTM
Visualizaciéon Google Sites + Graficos Presentacion publica
Alertas Telegram Notificacion ante superacion de AQl

Fuente: elaboracion propia.
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Para consolidar el desarrollo del proyecto se presenta el siguiente diagrama de arquitectura:
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Figura 1. Topologia general de la solucién desarrollada.
Fuente: elaboracion propia.

El diagrama o topologia de la Figura 1 resume el desarrollo del proyecto: se observan las etapas
claves del proyecto. En la primera etapa la captura de variables y preparacion de estas, posterior
la programacion para el envio de datos con una ventana de tiempo establecida (cinco minutos) y
el aseguramiento de la conectividad WIFI para el envio de datos a través de Internet hasta el
servidor de aplicaciones (etapa 2) donde se almacend y procesé la data para el posterior
entrenamiento del modelo de prediccion. En la etapa 3 se publican los resultados en un sitio web
y se generan las notificaciones correspondientes a la escala definida por el marco de trabajo para

la clasificacidn de datos para la calidad del aire.
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5. ACTIVIDADES Y RESULTADOS OBTENIDOS OBJETIVO ESPECIFICO 1

Objetivo especifico 1:

Seleccionar y configurar sensores de calidad del aire basados en loT para medir los niveles de CO
y PM2.5 en los puntos de monitoreo, identificando y seleccionando tres puntos geograficos en
Bogota para la instalacidon de sensores de calidad del aire en el sistema de monitoreo propuesto.

5.1 Seleccion de sensores adecuados

Para la seleccion del sensor de CO que brindara buenas condiciones y con un costo en el mercado
favorable para la implementacién del proyecto se construyd la siguiente tabla comparativa
relacionando variables como el rango de medicidn, precision, selectividad, entre otros.

Tabla 3. Comparativo de los sensores evaluados para medir monéxido de carbono

KEMET
CARACTERISTICA MQ-7 MQ-9 USEQGCDACS8L| SGX-4CO-LC CCSTGS862 | 426-SEN0564
100
TECNOLOGIA Conductividad |Conductivida | MEMS Infrarrojo Conductividad | MEMS
semiconducto |d electroquimica [(NDIR) semiconductor | electroquimic
ra semiconduct a a
ora
RANGO PE 20 ppm - 2000 |50 ppm - 15ppm-300 |10 ppm-400 |10 ppm-2000 | 5 ppm -500
MEDICION ppm 10000 ppm  |ppm ppm ppm ppm
PRECISION Moderada Moderada Alta Muy alta Alta Alta
SELECTIVIDAD Baja Baja Alta Muy alta Alta Alta
TIEMPO DE Rapido Rapido Moderado Lento Rapido (menos | Rapido
RESPUESTA (menos de 10 |(menos de 10|(alrededor de |(alrededor de |de 10 (menos de 10
segundos) segundos) 30 segundos) |2 minutos) segundos) segundos)
DERIVA ALARGO |Alta Alta Baja Muy baja Alta Baja
PLAZO
CONSUMO DE Moderado Moderado Bajo Muy bajo Moderado Bajo
ENERGIA
INTERFAZ Analdgica Analdgica Digital Digital Analdgica Digital
VENTAJAS Bajo costo, Bajo costo, |Alta precision y |Alta precision, |Bajo costo, alta| Alta
facil de usar |mayor rango |selectividad selectividady |sensibilidad precision,
de medicion estabilidad selectividad y
bajo
consumo de
energia
RESISTENCIAALA |Baja Baja Media Alta Baja Media
INTEMPERIE
PROTECCION No No Media Alta No Media
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Fuente: elaboracion propia.

En relacién con lo presentado en la tabla, se selecciona el sensor 426-SEN0564. Esto gracias a los
siguientes parametros evaluados:

>
>

Y

Precision: El 426-SEN0564 ofrece alta precision en la medicion

Selectividad: Este sensor tiene una alta selectividad, lo que significa que puede distinguir
de manera efectiva entre diferentes gases, minimizando las interferencias de otros
compuestos presentes en el entorno.

Tecnologia: Utiliza tecnologia MEMS (Sistemas Microelectromecanicos) electroquimica,
gue proporciona una combinacidn de alta sensibilidad y estabilidad. Es una tecnologia
superior a la conductividad semiconductora utilizada en otros sensores como el MQ-7,
MQ-9 y CCS TGS862.

Consumo de Energia: Bajo.

Rango de Medicidn: Con un rango de medicion de 5 ppm a 500 ppm, el 426-SEN0564 es
adecuado para una amplia variedad de aplicaciones.

Interfaz: Dispone de una interfaz digital que facilita su integracion en sistemas modernos
de monitoreo y control.

Resistencia y Proteccion: Este sensor tiene una resistencia media a la intemperie y una
proteccidon media contra rayos UV, lo que lo hace adecuado para aplicaciones exteriores

y en condiciones ambientales moderadas.

Para la eleccidén de sensores de PM2.5 se consideré parametros como el rango de medida, la
precision, interfaz de lectura y consumo. A continuacidn, se presenta una tabla comparativa y las
justificaciones relacionadas con la eleccién del sensor usado en esta tarjeta de adquisicién de

datos.
Tabla 4. Comparativo de los sensores para medir material particulado PM2.5
Caracteristica PMS5003 SEN0460 PMSAO003I SEN54
PARAMETRO MEDIDO PM2.5, PM10, PM2.5, CO2 PM2.5, PM10, PM2.5, PM10, PM1.0, COV,
PM1.0 PM1.0 Humedad, Temperatura
PRECISION +15% para PM2.5 13 ppm para +10% para PM2.5 +15% para PM2.5, +2 ppm
CO2, £10% para COV, 3% RH, +0.2°C
para PM2.5
RANGO DE MEDICION | 0.3 ug/m?a 50 Oppma 0.3 pg/m2as0 0 pg/m3 a 100 pg/m?3 para
ug/m? para PM2.5, | 10,000 ppm pg/m?3 para PM2.5, | PM2.5, 0 pg/m3a 100
0.3 pg/m3a 100 para C02,0.3 | 0.3 pug/m3a 100 pg/m? para PM10, 0 ug/m3
pg/m? para PM10, pg/m?3a 50 pg/m?3 para PM10, | a 30 pg/m3 para PM1.0, 0
0.3 pg/m3a 30 pg/m? para 0.3 ug/m3a 30 ppb a 20 ppm para COV, 0%
pg/m? para PM1.0 PM2.5 ug/m3 para PM1.0 | a 100% RH, -40°C a 80°C
INTERFAZ DE i UART, I12C UART, 12C UART, I12C 12C
COMUNICACION
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FUNCIONAMIENTO

Caracteristica PMS5003 SEN0460 PMSAO003I SEN54
VOLTAIJE DE 5V 3.3Vo5V 5V 3.3Vo5V
FUNCIONAMIENTO
CONSUMO DE 30 mA 10 mA 30 mA 10 mA
CORRIENTE
TEMPERATURA DE -10°Ca 60°C -20°Ca 70°C -10°Ca 60°C -40°Ca 80°C

HUMEDAD DE
FUNCIONAMIENTO

20% a 80% RH

0% a 95% RH

20% a 80% RH

0% a 100% RH

VENTAJAS Bajo costo, alta Mide CO2, Mayor precision y Mide multiples parametros
precisién, amplio alta precisién estabilidad que el ambientales
rango de medicion, | para PM2.5 PMS5003, mide
interfaz flexible, C0o2
bajo consumo de
corriente, tamafio
compacto, facil de
usar, ampliamente
disponible
DESVENTAJAS No mide CO2 o COV | No mide CO2 Mas caro que el Mas caro y sensible a EMI
PMS5003
APLICACIONES Monitoreo de Monitoreo de | Mismo que Monitoreo de calidad del
calidad del aire en calidad del PMS5003 aire en interiores y
interiores y aire en exteriores, sistemas de
exteriores, sistemas | interiores, ventilacion inteligentes,
de ventilacién sistemas de purificadores de aire,
inteligentes, ventilacion investigacion ambiental
purificadores de inteligentes,
aire, investigacion monitoreo de
ambiental CO2 en
invernaderos,
investigacién
ambiental

Fuente: elaboracion propia.

De acuerdo con la tabla anterior se destacan las siguientes ventajas del sensor PMS5003 para el
desarrollo de este proyecto:

» Bajo costo: El PMS5003 es uno de los sensores de PM2.5 mas econdmicos del mercado,

lo que lo convierte en una opcién atractiva para proyectos con limitaciones
presupuestarias.
» Alta precision: EIl PMS5003 ofrece una precisién de medicidn de +15% para PM2.5, lo que

lo convierte en un sensor confiable para medir niveles de particulas finas en el aire en

Bogota.

» Amplio rango de medicion: El PMS5003 puede medir concentraciones de PM2.5 entre 0.3

ug/m?3y 50 pug/m?3, lo que lo hace adecuado para monitorear una amplia gama de niveles
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de contaminacidn del aire, que es una caracteristica importante en una ciudad como
Bogotd, donde los niveles de PM2.5 pueden variar significativamente dependiendo de la
zonay la época del afo.

» Interfaz de comunicacion flexible: EI PMS5003 se puede comunicar con
microcontroladores y ordenadores a través de interfaces UART e 12C, lo que facilita su
integracion en diferentes sistemas de adquisicién de datos. Esta flexibilidad permite
adaptarlo facilmente a la configuracion de la estacidn prototipo, independientemente de
la plataforma de hardware y software utilizada.

» Bajo consumo de corriente: El sensor seleccionado consume solo 30 mA, lo que lo
convierte en un sensor ideal para aplicaciones que funcionan con bajo consumo de
energia.

» Tamaino compacto: El PMS5003 tiene un tamafio compacto, lo que lo hace ideal para
aplicaciones donde el espacio es limitado. Esto permite integrarlo facilmente en la
estructura de la estacién prototipo sin ocupar un volumen considerable.

En comparacién con otros sensores:

» ElI PMSA003I ofrece mayor precision y estabilidad, pero es mas caro.

» EI SEN54 mide multiples pardmetros ambientales, pero también es mas caro y sensible a
EMI.

» EI SEN0460 también mide CO2, pero no tiene un rango de medicion tan amplio como el
PMS5003.

En resumen, los sensores seleccionados son los siguientes:

Sensor SEN0564: sensor de tipo electroquimico para medir mondxido de carbono (CO). Ofrece
una buena sensibilidad, tiempo de respuesta rapido y estabilidad en entornos urbanos. Ideal para
aplicaciones donde se requiere precision con bajo consumo energético.

Figura 2. Sensor de mondxido de carbono.
Fuente: [29] Figura 3. Sensor de PM2.5.
Fuente: [23]

Sensor PMS5003: sensor laser dptico de alta precision, especializado en la medicidon de material
particulado fino (PM2.5). Funciona mediante dispersién de luz, permitiendo detectar
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concentraciones en tiempo real. Posee una alta resolucién y es ampliamente validado en
investigaciones cientificas.

Ambos sensores fueron conectados a una tarjeta ESP32, la cual permite la lectura analégica y
digital, ademds de poseer conectividad Wi-Fi integrada, capacidad de cOmputo adecuada y
eficiencia energética.

5.2 Selecciéon de puntos de monitoreo

Para la seleccidn estratégica de puntos para el analisis de condiciones ambientales, se revisaron
las ubicaciones actuales que tiene la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogotd RMCAB.
Para estudiar el comportamiento principalmente de las variables de Mondxido de carbono (CO)
y Material Particulado 2.5 micras (PM2.5) se seleccionaron 3 ubicaciones estratégicas a las
siguientes estaciones de monitoreo. Estas ubicaciones contaron con apoyo de universidades que
brindaron el acceso para la instalacién de los prototipos. Esto permitid conectar las tarjetas a
Internet (en la banda 2.4GHz) y la alimentacidn constante en diferentes momentos del tiempo de
operacion de los prototipos.

También se consideraron las concentraciones de material particulado elevado por las situaciones
medioambientales que ocurrieron en Bogota, por ejemplo, la propagacién de incendios forestales
en los cerros orientales de la ciudad. Estas son las tres estaciones relacionadas en este proyecto
ubicadas geograficamente en Bogot3; los datos son tomados del sitio web oficial de RMCAB

> Zona Teusaquillo — Instituciéon Universitaria UCompensar (Medidor 1): Area urbana
universitaria, con alta afluencia de vehiculos y peatones.

» Zona Chapinero — Universidad Manuela Beltran (Medidor 2): Contexto mixto residencial-
educativo con trafico intermedio. Ubicacidn inmersa en los cerros de la ciudad

» Zona Centro — Universidad ECClI (Medidor 3): Corazdén de la ciudad, altamente
congestionado, zona critica en términos de emisiones.

Estos puntos fueron seleccionados aprovechando la accesibilidad, seguridad para los equipos,
representatividad del entorno urbano y viabilidad técnica (disponibilidad eléctrica y de red Wi-
Fi).
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Tabla 5. Puntos de monitoreo Bogota

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

PUNTO DE ZONA CARACTERISTICAS
MONITOREO GEOGRAFICAS
Zona Teusaquillo — Institucidon Universitaria
UCompensar - Avenida (Calle) 32 No. 17 — 30
; ‘ Zona urbana central, trafico
Punto 1 .
medio
Zona Chapinero — Universidad Manuela
Beltran - Cra 12 #No. 60-00
Sector mixto, industrial-
Punto 2 .
comercial
19- 62
Trafico elevado, alta
Punto 3

densidad urbana

Fuente: elaboracién propia.

5.3 Ensamblaje e instalacion del hardware

Cada estacion de monitoreo fue ensamblada incluyendo:

» Microcontrolador ESP32
» Sensor SEN0564 para CO y Sensor PMS5003 para PM2.5
» Baquelita para ensamble
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» Conversores de voltaje y cables
» Caja de proteccidn resistente al clima
» Fuente de alimentacién estable

Las estaciones se instalaron en lugares seguros con acceso a red Wi-Fi, garantizando una
transmisidn continua hacia la nube mediante ThingSpeak, una plataforma loT que permite
registrar, visualizar y analizar en tiempo real los datos enviados por sensores y dispositivos
conectados. Cada canal de datos en ThingSpeak fue configurado con campos independientes para
CO, PM2.5 y sus respectivos valores AQl.

5.4 Resultados obtenidos
Al completar esta fase, se logro:

» Lainstalacion funcional de los tres medidores de calidad del aire.

» Lecturas en tiempo real de los contaminantes cada 5 minutos.

» Transmisidén automatica de los datos via Wi-Fi a ThingSpeak.

» Visualizacion en la nube y recoleccion histérica para su analisis posterior.

Ademas, se verificd que los sensores entregaban valores coherentes con la variabilidad esperada
en zonas urbanas, conforme a las condiciones ambientales observadas y los rangos de referencia
ofrecidos por la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de Bogota (RMCAB).

KMZ Estaciones Proyecto Medida COy PM
Acertijo Bat

PUENTE ARANDA

Figura 4. Puntos de monitoreo
Fuente: elaboracién propia.

Mapa con los puntos de medicién prototipo comparado con las estaciones de medida oficiales.
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6. ACTIVIDADES Y RESULTADOS OBTENIDOS OBJETIVO ESPECIFICO 2

Objetivo especifico 2:

Desarrollar la infraestructura de loT necesaria para recopilar, transmitir y almacenar los datos de
los sensores en tiempo real, implementando un sistema de recopilacion de datos de COy PM2.5.

6.1 Diseno de la infraestructura loT

La arquitectura del sistema fue disefada bajo el enfoque de loT (Internet de las Cosas),
considerando la integracién de sensores, microcontroladores, conectividad inalambrica, servicios
en la nube y entornos de andlisis para garantizar un flujo continuo de datos. El flujo de trabajo se
definid asi:
1. Captura de datos desde los sensores SEN0564 (CO) y PMS5003 (PM2.5).
2. Procesamiento y transmision local desde el microcontrolador ESP32, programado en
Arduino IDE.
3. Conexion Wi-Fi desde el ESP32 hacia ThingSpeak, actuando como servidor en la nube.
Almacenamiento estructurado, visualizacién en tiempo real y descarga en formatos como
CSV para andlisis posterior.

El desarrollo de la infraestructura loT siguid el siguiente disefio:

Alimentacion 5v

Regulador de voltaje LM7805 l

Sensor PM
PMS5003

Alimentacion 12v

Conexion seriales

Alimentacion 5v

Conexion 12C

) Sensor CO
SEN0564
O

Alimentacién 3.3v

Microcontrolador ESP32

Figura 5. Infraestructura loT.
Fuente: elaboracion propia.

Para la adquisicidon de las variables mediante los sensores se construye un cédigo apoyado en las
hojas técnicas de los sensores y en las interfaces de lectura que proporcionan. Para el sensor
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PMS5003 la lectura se gestiona mediante comunicacién RS232 y para el sensor SEN0564
aprovechando la interfaz andloga. Esto permite que el bloque de cédigo tenga una etapa de
lectura de sensores, interpretacién de valores y envio de variables al servidor de analisis.

* ssid = "Troyn@2e-2G";
* password = "Mundoll";

myChannelNumber = 2986083;
* myWriteAPIKey = "OLMHOGAPMDKYQTB";

coPin = 36;

pms5@83data {
pms50@3data data;

readPMSdata(Stream *s) {

WiFiClient client;

setup() {|
begin(1152ee);
egin(96e0);

Figura 6. Cédigo ESP32 — Adquisicién de variables y conectividad.
Fuente: elaboracion propia.

Dentro de este bloque de configuracidn también se observa la asociacion del canal de ThingSpeak,
asociacién de biliotecas y configuracién de interfaces seriales. Ademas, se indica las credenciales
de la red de WIFI y su configuracion, se conecta la tarjeta a la red WIFI para el envio de datos.

CO2_Reading_MQTT_finalino CO2_Reading MQTT finalino

pmsS@03data data;

Figura 7. Cédigo ESP32 —Configuracion de conectividad WIFI, lectura sensores y envio servidor.
Fuente: elaboracion propia.

Hay una serie de sentencias Serial.println para hacer el seguimiento correcto desde la interfaz de
desarrollo de Arduino y verificar el flujo correcto del algoritmo.
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El montaje fisico del prototipo se presenta a continuacién:

e

Figura 8. Montaje del prototipo para capturay envio de datos.
Fuente: elaboracion propia.

. el .
Figura 10. Montaje del prototipo para capturay envio
de datos.
Fuente: elaboracion propia.

Figura 9. Montaje del prototipo para capturay envio
de datos.
Fuente: elaboracion propia.

6.2 Plataforma ThingSpeak como nucleo del sistema

Se opté por ThingSpeak como plataforma de almacenamiento y visualizacién, dada su
compatibilidad con los microcontroladores ESP32 y con MATLAB, y porque permite crear canales
personalizados para cada medidor y contaminante.
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DATA AGGREGATION
AND ANALYTICS

ALGORITHM DEVELOPMENT
SENSOR ANALYTICS

| C1ThingSpeak-
37 , MATLAB
- 0= * v | 224l
é__] SMART CONNECTED DEVICES | l

Figura 11. Operacion ThingSpeak.
Fuente: [26]

» Se crearon canales independientes por medidor (uno para cada punto geografico).

My Channels

New Channel Search by tag Q ‘

Name ¥ Created Updated +

o' Datos Zona UCompensar Teusaquillo (Medidor 2025-06-10  2025-06-20 06:46

1)

Sharing APl keys ‘ Data Import / Export J

Public ‘ Sattings

[ Private

o' Datos Zona UManuela (Medidor 2) 2025-06-10  2025-06-20 06:42

Data Import / Export l

Sharing AP Keys

Public Settings

[ Private

o' Datos Zona centro (Medidor 3) 2025-06-10  2025-06-20 06:46

APl Keys Data Import / Expart l

Private Public Setlings Sharing

Figura 12. Configuracion de canales ThingSpeak.
Fuente: [26]

» Cada canal tiene campos exclusivos: Field 1 para CO, Field 2 para PM2.5, Field 3 y Field 4

para valores AQl.
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CO (ppm) UCompensar (Medidor 1) PM2.5 (ug/m3) UCompensar (Medidor 1)

1.40 =
— E 350
E 120 5
g 3 300
5 e =
s ; 25.0
4 & 200
0.60 8
E 040 : 15.0

020 a 100

05:00 05:30 06:00 06:30 05:00 03:30 06:00 06:30
Date Date

ThingSpeak.com ThingSpeak.com

Figura 13. Graficas generadas en ThingSpeak.
Fuente: [26]

Field 3 Chart = o t ]

AQlI CO MEDIDOR 1

5.00

s 0o
s 400
= 390
=< .00

1.00

0.00

04:00 05:00 06:00
Date
ThingSpeak.com
Field 4 Chart = o & x
AQl PM2.5 MEDIDOR 1

s0.0
vy 400
o
= 300
(=3
< Zoo

10.0

0.00

05:30 06:00 96:30

Date
ThingSpeak.com

Figura 14. Graficas AQIl generadas en ThingSpeak.
Fuente: [26]

» La plataforma permite ver las ultimas lecturas, generar graficos y programar scripts de
analisis basico con MATLAB Analysis.
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CLJThingSpeak™ Channels ~ Apps ~ Devices ~ Support~

AQI PM2.5 MEDIDOR 1

MATLAE Code

2 AQI PM2.5 - guarda en Field 4
s Lee 1a concentracidn de PM2.5 (ug/m?) cada 5 min

» Calcula el promedio mévil de 24 h (EPA = 288 muestras)
« Convierte ese promedio a AQI y lo escribe en Field 4

ROR R R R R R

*®

9% ——mmmmm o 1. CONFIGURACION DEL CAMAL ------=-====-m=mommm
12| readChannalID = 2986833 ; % ¢-— TU Chan In

11 readAPIKey = *QZPYSQFSFLABTDAZ'; % <-—- TU R ey (si es privada)
12 writeAPIKey = "@LWHDGAPNDKYKOTE" 5 % <-— TU W Key

13 FieldPM25 = 23 % <-- campo donde guard .5 en pEsSm

14 FieldAQL =4 % <-- campo destino para el AQI calculado

15

16 % -—mmmmmm 2. LEER ULTIMO DATO + HISTORICOD 24 h ----------

17 % Trae las dltimas 288 muestras (24 h = 12 muestras/h con paso 5 min)
1% history = thingSpeakRead(readChannelID, ...

19 ‘Fields', fieldPM25, ...

2 'MumPoints', 288, ...

'ReadKey', readAPIKey);

2 iF isempty(history)
4 error{ ‘No se pudo leer datos de PM2.5. Verifica el Field y la APT key.');

e 3. PROMEDIO MOVIL 28 h (24 h = 288 = 5 min) ---
4| pm25_24h = mean(history, 'omitnan');

18| % --------—- 4. CONVERTIR A AQT -~
i1 8qiPM25 = computeAQI_PM25(pm25_24h);

g wEmsiaEs 5. ESCRIBIR EN EL CAMPO DESTIMO ---------------
thingSpeakWrite(readChannelID, aqiPM25, ...

"Fields', field&QI, ...

"Writekey', writeAPIKey);

===== FUNCION AUXILIAR ===========cc=c—c—ccc-
omputeAQI PM25{Cugm3)
% Breakpoints US-EPA 2824 para PM2.5 (pg/m?®, promedic 24 h)
a1 bp = [8 12.8 12.1 35.4 35.5 55.4 55.5 158.4 15@.5 258.4 258.5 358.4 358.5 588.4];
az ag = [@ 5@ 51 1ea el 156 151 288 291 388 el 488 4a1 S5eal;
4 didx = find{Cugm3 »= bp{l:2:end) & Cugm3 <= bp(2:2:end), 1, 'First'};

if isempty{idx)

agl = NaM; return;

end
a7 Clow = bp(2*idx-1); Chigh = bp(2*idx);
48 Ilow = ag(2*idx-1}; TIhigh = ag{2¥idx);
a9 agi = round{({Ihigh-Ilow)/{Chigh-Clow))}*{Cugm3-Clow)+Ilow);

Figura 15. Codigo en ThinkSpeak y Matlab para procesamiento de datos recibidos.
Fuente: [26]

6.3 Programacion del envio de datos
Mediante el IDE de Arduino, se programaron los ESP32 para:

» Capturar datos cada 5 minutos.
» Verificar la conexidon Wi-Fi y reconectarse en caso de fallo.
» Enviar los datos a los campos configurados en ThingSpeak.

El sistema resulté robusto: luego de varios dias de funcionamiento continuo, las estaciones no
presentaron caidas graves ni pérdida de datos significativa, validando la estabilidad de la
infraestructura loT implementada.

6.4 Visualizacion y consulta en linea

Gracias a ThingSpeak, se lograron los siguientes beneficios:
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» Graficas en tiempo real para cada contaminante:

CO (ppm) UCompensar (Medidor 1)

1.40

Thingspeak.com

DATOS PM2.5 (ug/m?)
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PM2.5 (ug/m3) UCompensar (Medidor 1)

35.0
30.0
25.0
20.0
15.0
10.0
05:00 05:30 06:00 06:30

Date
ThingSpeak.com

DATOS PM2.5 (ug/m?)

PM2.5 (pg/m?3) Datos Zona UManuela (Medidor 2
30.0
25.0
20.0
15.0
10.0

5.00
03:00 04:00 05:00 06:00

Date
Thingspeak.com

DATOS PM2.5 (jg/m?)

PM2.5 (ug/m?3) Datos Zona centro (Medidor 3)

03:00 04:00 0500 06:00 07:00

’E\_ 1.20
£ .00
o
x 0.80
2 oso0
g 0.40
0.20
05:00 05:30 06:00 06:30
Date
ThingSpeak.com
Figura 16. Graficas generadas en ThingSpeak, medidor 1.
Fuente: [26]
CO (ppm) Datos Zona UManuela (Medidor 2)
E 1.00
£ o0.80
o
g 0.60
8
g 0.40
0.20
03:00 04:00 05:00 06:00
Date
Thingspeak.com
Figura 17. Graficas generadas en ThingSpeak, medidor 2.
Fuente: [26]
CO (ppm) Datos Zona centro (Medidor 3)
2.00
£
g 1.50
o
g 1.00
o
=
Q o500
03:00 04:00 05:00 06:00 07:00
Date

Date
Thingspeak.com

Figura 18. Graficas generadas en ThingSpeak, medidor 3
Fuente: [26]

» Revision remota desde cualquier navegador o dispositivo movil:
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https:/thingspeak. mathworks.com/channels/2986083

Datos Zona UCompensar Teusaquillo (Medidor 1) - ThingSpeak loT

Captura de datos en tiempo real Medidor 1 - Datos Zona UCompensar Teusaquillo (Medidor 1) on ThingSpeak -
ThingSpeak is the open loT platform with MATLAB analytics.

https://thingspeak.mathworks.com/channels/2986109

Datos Zona centro (Medidor 3) - ThingSpeak loT

Captura de datos en tiempo real de la zona centro en Bogota Medidor 3 - Datos Zona centro (Medidor 3) on
ThingSpeak - ThingSpeak is the open loT platform with MATLAB analytics.

https://thingspeak.mathworks.com/channels/2986097

Datos Zona UManuela (Medidor 2) - ThingSpeak loT

Captura de datos en tiempo real en Bogoté Medidor 2 - Datos Zona UManuela (Medidor 2) on ThingSpeak -
ThingSpeak is the open loT platform with MATLAB analytics.

Figura 19. Valores de ThingSpeak publicados.
Fuente: [26]

» Historicos descargables para cada canal:

[1ThingSpeak™ Channels = Apps = Devices = Support = Commercial Use  HowtoBuy 15

Datos Zona UCompensar Teusaquillo (Medidor 1)

Channel

Author Captura de datos en tiempo real Medidor 1

Access:

PrivateView  PublicView  ChannelSettings  Sharing  APiKeys  Daraimport Export

Import Help

Upload 3 SV file to import data into this channicl. The carrect format far data impartis pravic

field1, felt2, and s0 o, instead of custom

his C5V Impert Template File. Use the field names

s
File  Seleccionararchivo | Sinarchiv... leccionados
TSV Import Formst
TimeZane  (GMT-05:00) Bogota Created_at, Fisldl, Field), fiels4, ficlds, clevation
2619-81-01720:11:12-05:60, 11,33, 04,58, 10

Other gt e Expart Optons

vou

se MATLAB, the REST API, or the MQIT A7 &

Export

Download all of this Channel's feeds in CSV format.

TimeZane  {GMT-05:00) Bogota

Figura 20. Configuracién del canal en ThingSpeak.
Fuente: [26]
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» Automatizacion de célculos intermedios (por ejemplo, promedio movil de 8 o 24 horas
para el cdlculo del AQl) mediante scripts en MATLAB integrados en la misma plataforma:

AQl CO COLORES 2 o & =

Figura 21. Configuracién de valores AQI CO.
Fuente: [26]

AQI PM2.5 COLORES B o & x

58

Figura 22. Configuracion de valores AQlI PM2.5.
Fuente: [26]

6.5 Interaccion con otros servicios:

Como parte del disefio abierto, la informacién de ThingSpeak se integré en una pagina publica
construida en Google Sites, lo que permite que usuarios, investigadores o ciudadanos puedan
visualizar los resultados sin conocimientos técnicos:
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a Sites Q  Busqueda
Iniciar un nuevo sitio Galeria de plantillas :
- @*Iv i~ R
‘e‘""s‘, NOMBRE DEL EQUIPO] 2 iNombre d
* s A e
l— £€ | I AL,
weSeremos
[ ® | o padresgetra
Sitio en blanco Centro de ayuda Equipo Novedades de la familia Cartera Evento
Sitios recientes De mi propiedad ~ B Az O

Proyecto de grado MCD Centro de ayuda

B &\ Aviertoso6am.  § ED Avierto13 sepr2023 ¢

Figura 23. Configuracién de Google Sites.
Fuente: [30]

a Proyecto de grado MCD Se guardaron todos los cambios en Drive O ¢ [0 ® & @

Insertar  Paginas

= loT - Maching Learning
Tr k
i, -~ ’!“ Cuadro de texto Imég
'3

DESARROLLO DE UN SISTEMA DE MONITOREO Y ANALISIS ¢
Incorporar Dr

PARA LA CALIDAD DEL AIRE USANDO INTERNET DE LAS COSAS

(10T) Y TECNOLOGIAS DE MACHINE LEARNING (ML) ENTRES - .
PUNTOS GEOGRAFICOS DE LA CIUDAD] R
PONIIFCIA UNIVERSIOAD JAVERIANA CAL \ ——

Figura 24. Configuracion de Google Sites — Disefio de interfaces de usuario.
Fuente: [30]

También se inicié la automatizacion de alertas con Telegram. Los scripts evalian si los

contaminantes superan ciertos umbrales y, en tal caso, se envia una notificacidon a un canal de
Telegram configurado con la API oficial.
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Inicia sesién con cédigo QR

o Abre Telegram en tu telefono

o Ajustes > Dispositivos > Vincular un
dispositivo
@© Escanea esta imagen para iniciar

sesion

INICIAR SESION CON NUMERO DE TELEFONO

Figura 25. Uso de Telegram para envio de Notificaciones.
Fuente: [31]

6.6 Resultados obtenidos

» Transmision estable de datos desde sensores cada 5 minutos.

Visualizacion publica en Google Sites, accesible en cualquier momento.
Recopilacidon automatica de histdricos.

Base consolidada para el analisis posterior en Python (modelos de prediccién).
Sistema flexible, escalable y replicable.

YV V V V
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7. ACTIVIDADES Y RESULTADOS OBTENIDOS OBJETIVO ESPECIFICO 3
Objetivo especifico 3:

Aplicar técnicas de ML para analizar los datos recopilados y desarrollar un modelo predictivo para
los niveles de CO y PM2.5 en los puntos de monitoreo, entrenando y ajustando los modelos
utilizando los datos recopilados, con el objetivo de mejorar su precision en la prediccién de los
niveles de contaminacion del aire.

7.1 Preparacion del entorno de analisis

Para este objetivo se utilizdo Google Colab como plataforma de trabajo por su compatibilidad con
Python, acceso y facilidad para importar datasets desde archivos CSV descargados desde
ThingSpeak.

(0 Te damos la bienvenida a Colab fé? @ Compart
Archivo Editar Ver Insertar Entornodeejecucion Herramientas Ayuda

Q Comandos ~ + Codigo + Tedto b Ejecutartodo »  Copiaren Drive

. rd @

= Indice O x

v Ciencia de datos

@ Te damos la bienvenida a Colab
Con Colab, puedes aprovechar por completo las bibliotecas mas populares de Python para analizar y visualizar datos. La celda de codigo

& fodiate que se incluye a continuacion usa NumPy para generar algunos datos aleatorios y matplotlib para visualizarlos. Para editar el codigo, haz
Ciencia de datos clic enla celday comienza a editar.

C
Aprendizaje automatico . . g y . g

O Puedes imporiar datos propios a notebooks de Colab desde tu cuenta de Google Drive (incluso desde hojas de calculos), GitHub y muchas
Més recursos otras fuentes. Para obtener més informacion acerca de la importacion de datos y como puede usarse Golab para fines relacionados conla

ciencia de dalos, consulta los vinculos de Como trabajar con datos.

Ejemplos destacados

Figura 26. Entorno google colab.
Fuente: [32]

En la fase de preparacidon del analisis, se establecid un conjunto de bibliotecas y paquetes
especializados que proporcionan las herramientas necesarias para el manejo de datos, su
transformacion y el desarrollo de los modelos predictivos. Se utilizaron bibliotecas como pandas
y numpy para la manipulacion eficiente de estructuras de datos y operaciones numéricas,
mientras que matplotlib facilitd la generacion de visualizaciones que permiten interpretar
tendencias y patrones en la serie temporal. La biblioteca scikit-learn aporté funciones de escalado
y métricas de evaluacién, esenciales para estandarizar las variables y medir la precision del
modelo a través de indicadores como el error cuadratico medio y el coeficiente de determinacién.
Por su parte, TensorFlow y Keras fueron utilizadas para definir y entrenar redes neuronales LSTM,
las cuales son idéneas en la prediccion de secuencias temporales debido a su capacidad de
modelar dependencias a largo plazo.

Este bloque de importacion refleja la eleccion consciente de herramientas ampliamente validadas
en la comunidad cientifica y se justifica en la necesidad de abordar de forma integral el ciclo de
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vida de los datos, desde su lectura hasta la generacion de predicciones y su posterior
interpretacion. Se emplearon las siguientes bibliotecas:
» Pandas y NumPy: limpieza y manipulacién de datos.
Matplotlib y Seaborn: visualizacion y analisis exploratorio.
Scikit-learn: preprocesamiento, escalamiento, y métricas de evaluacion.
TensorFlow y Keras: construccion, entrenamiento y evaluacién de modelos LSTM.

Y V VYV V

Keras Tuner: busqueda de hiperparametros éptimos (Random Search).

import pandas as pd, numpy as np, math, joblib, matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout

Figura 27. Bibliotecas utilizadas.
Fuente: elaboracion propia.

7.2 Estructura de analisis por contaminante y medidor

Se construyeron notebooks individuales para cada contaminante (CO y PM2.5) y para cada punto
geografico (tres medidores), dando como resultado seis notebooks en total. Cada uno contiene:

» Lectura de los datos reales.

DateTime | coO |
20250610 11:49:21 0,5
2025-06-10 12:06:37 0,76
2025-06-10 12:11:25 0,82
2025-06-10 12:16:36 0,93
2025-06-10 12:21:38 0,89
2025-06-10 12:31:48 0,86
2025-06-10 12:36:24 0,93
2025-06-10 12:46:49 0,76
2025-06-10 12:51:36 0,53

W oo~ ;b WwN =

=)
o

Figura 28. Lectura de los datos.
Fuente: elaboracion propia.

» Lectura de datos: En este primer bloque se lee un archivo Excel que contiene lecturas
horarias del contaminante, especificando que la columna DateTime debe interpretarse
como fechas; a continuacion, esa misma columna se convierte en el indice del DataFrame
y se ordenan las filas de forma cronoldgica; posteriormente, se selecciona Unicamente la
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variable a analizar, se transforman sus valores a tipo flotante y se eliminan posibles datos
faltantes mediante dropna; finalmente, los valores resultantes se extraen como un arreglo
de NumPy de precision float32 y se conservan los indices originales en la variable dates
para su uso posterior en la generacion de graficos.

# 1. Leer archivo y preparar serie
df = (pd.read excel('/content/CO Medidorl Horario.xlsx',

parse dates=[ 'DateTime’ ])
.set_index( 'DateTime")
.sort index())

# Filtrar columna CO y eliminar vacios sl1 existen
series raw = df[ 'CO'].astype(float).dropna()

# Convertir a arreglo y extraer fechas
series = series raw.values.astype(np.float32)
dates series raw.lindex

Figura 29. Procesamiento y agrupacion por promedio horario.
Fuente: elaboracion propia.

» Ventanas supervisadas: Este paso transforma la serie temporal de concentraciones en
secuencias de datos que alimentan el modelo. Para cada punto de la serie, se toman las
24 observaciones anteriores como entrada y la siguiente como salida a predecir. Esta
técnica permite que el modelo aprenda relaciones y patrones a lo largo del tiempo.
Ademas, los datos se normalizan entre 0 y 1 mediante un escalador para facilitar el
entrenamiento y evitar problemas por diferencias de magnitud.
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# 2. Ventanas supervisadas (24 pasos) —

TIME S5TEPS = 24
def to supervised(arr, steps=TIME STEPS):
X, y =11, [1]
for i in range(steps, len(arr)):
X.append(arr[i-steps:i])
y.append(arr[i])
return np.array(X).reshape(-1, steps, 1), np.array(y)

scaler = MinMaxScaler()

scaled = scaler.fit transform(series.reshape(-1,1)).flatten()
X, ¥ = to supervised(scaled)

dates y = dates[TIME STEPS: ]

Figura 30. Ventanas supervisadas.
Fuente: elaboracion propia.

» Divisién de datos en entrenamiento (80 %) y prueba (20 %): para el entrenamiento y
evaluacion del modelo LSTM, se realizé una particidon del conjunto de datos en proporcion
80/20. Este criterio se fundamenta en las consideraciones de garantizar que el modelo
disponga de un volumen adecuado de datos historicos (80%) que permita aprender los
patrones estacionales y tendencias de las concentraciones horarias y reservar un 20% de
los datos mas recientes para la evaluacion, asegurando que la prediccién se realice sobre
un blogue temporal independiente que el modelo nunca ha procesado. Como se ha
reportado en [33] la segmentacion del conjunto de datos en un 80 % para entrenamiento
y un 20 % para prueba se fundamenta en criterios metodolégicos ampliamente
documentados en la literatura cientifica sobre aprendizaje profundo con redes LSTM. Esta
proporcidn se ha utilizado en trabajos recientes que abordan problemas de clasificacion y
prediccion de secuencias temporales, como el proyecto de Pacheco Pérez (2025), donde
se implementd un modelo LSTM para la clasificacién de eventos en subestaciones
digitales. En dicho estudio, la particion 80/20 se selecciond con el objetivo de garantizar
una cantidad suficiente de datos para que el modelo aprendiera de manera robusta los
patrones temporales de cada clase, mantener un bloque independiente con un volumen
adecuado de muestras que permitiera evaluar la capacidad de generalizacién sin inducir
sesgos de representacidn, asegurar la distribucion representativa de las clases y la
diversidad de escenarios en ambos subconjuntos. La adopcién de esta proporcién
responde a criterios metodoldgicos de equilibrio entre precision estadistica, estabilidad
en las métricas de desempeno y comparabilidad con investigaciones previas que aplican
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enfoques basados en redes LSTM. Ademas, el uso de una divisiéon 80/20 facilita replicar
procedimientos y contrastar resultados con estudios afines.

# 3. Split 88 % / 20 % -
split = int(@8.8 * len(X))

X train, X test = X[:split], X[split:]

y train, y test = y[:split], y[split:]

dates test dates y[split:]

Figura 31. Entrenamiento y prueba.
Fuente: elaboracion propia.

» Definicion y entrenamiento de un modelo LSTM: En esta etapa se construye una red
neuronal de tipo LSTM con dos capas una de 96 y otra de 128 unidades y mecanismos de
dropout (0.0y 0.1) que ayudan a prevenir el sobreajuste en este caso para el contaminante
CO. El modelo se compila con el optimizador Adam vy la funcion de pérdida de error
cuadratico medio, que es adecuada para problemas de regresién. Luego se entrena
durante 40 épocas con lotes de 32 muestras y sin mezclar el orden temporal de los datos
(shuffle=False), reservando el 10% para validacion. Este entrenamiento permite que la red
aprenda patrones de comportamiento en las series temporales de contaminantes para
poder hacer predicciones sobre valores futuros.

# 4. Modelo ajustado con hiperparametros
model = Sequential(]
LSTM(96, return sequences=True, input shape=(TIME STEPS,1), activation="tanh'),
Dropout(0.0),
LSTM(128, activation='tanh'),
Dropout(@.1),
Dense(1)
1)
model.compile(optimizer="adam', loss='"mse")
history = model.fit(X train, y train,
epochs=40, batch size=32,
shuffle=False, validation split=0.1, verbose=1)

Figura 32. Modelo.
Fuente: elaboracion propia.
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» Evaluaciéon con métricas de regresion: RMSE y R,

# 5. Evaluacion + Excel de prueba

y_pred scaled = model.predict(X test).flatten()

y_test inv = scaler.inverse transform(y test.reshape(-1,1))

y_pred _inv = scaler.inverse transform(y pred scaled.reshape(-1,1))

rmse = math.sqrt(mean squared error(y test inv, y pred inv))
r2 = r2 score(y test inv, y pred inv)
print(f'RMSE: {rmse:.3f} ppm | R2: {r2:.3f}')

pd.DataFrame( {
‘DateTime’: dates test,
‘C0 Real': y test inv.flatten(),
'CO Pred': y pred inv.flatten()
1).to excel('predicciones co junio.xlsx', index=False)

Figura 33. Evaluacién de métricas.
Fuente: elaboracion propia.

Para cuantificar el desempefio predictivo del modelo LSTM, se seleccionaron como métricas
principales la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?). Esta
decision se fundamenta en su capacidad para reflejar, de manera complementaria, tanto la
magnitud promedio del error como la proporcion de variabilidad explicada por el modelo. La
RMSE es particularmente util, ya que penaliza con mayor severidad los errores grandes,
permitiendo expresar la precision del modelo en las mismas unidades de la variable objetivo,
facilitando su interpretacion operativa. La férmula utilizada es:

n
1
RMSE = EZ(At — Ft)?
t=1

Figura 34. Formula raiz del error cuadratico medio (RMSE).
Fuente: [34].

Donde Af es el valor actual o real en el tiempo, Ft es la prediccién o estimacion en el tiempo fyn
es el nUmero total de observaciones.

Por su parte, el coeficiente de determinacidn R? proporciona una medida relativa de la calidad del

ajuste, indicando qué porcentaje de la variabilidad de los datos es explicado por el modelo. Su
féormula es:
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Figura 35. Férmula coeficiente de determinacion (R?).
Fuente: [34].

R?=1-

Donde At es el valor actual o real en el tiempo ¢, Ft es la prediccién o estimacion en el tiempo ¢, 4
es el promedio de los valores reales Af y n es el niumero total de observaciones. Estas métricas
han sido utilizadas en proyectos similares, como el trabajo de Hernandez Hernandez y Forero
Criollo, donde se aplicaron en un entorno de prediccion de series temporales con redes
neuronales profundas, destacando su pertinencia para medir la precision y capacidad explicativa
del modelo [34].

» Resultados del entrenamiento y evaluacidn: En esta parte se muestran los registros del
proceso de entrenamiento de la red LSTM durante 40 épocas. Por cada época, se reporta
el error cuadratico medio sobre los datos de entrenamiento y el error sobre los datos de
validacién, que permiten monitorear si el modelo esta aprendiendo de forma estable y sin
sobreajustar. Al finalizar, se calculan dos métricas clave: el RMSE, que fue de 0.038 ppm,
indicando que en promedio el error de prediccidon es muy bajo respecto a la magnitud de
las concentraciones, y un R de 0.981, que refleja que el modelo logra explicar el 98,1% de
la variabilidad observada, lo que se interpreta como un desempefio excelente. Ademas,
se calcula el promedio de 8 horas mas reciente (3.18 ppm) y su conversion a AQl, que es
35, correspondiente a la categoria Good en color verde. Este bloque es fundamental
porque permite valorar la capacidad predictiva del modelo con indicadores objetivos y
verificar que los resultados sean consistentes con lo esperado en la dindmica ambiental.
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Epoch 34/46

49/49 4s 82ms/step - loss: ©.08020 - val loss: 5.2382e-84
Epoch 35/4@

49/49 4s 59ms/step - loss: ©.0016 - val_loss: 5.1206e-84
Epoch 36/46

49/49 55 54ms/step - loss: ©.0019 - val loss: 4.9958e-04
Epoch 37/40

49/49 5s 99ms/step - loss: ©.8012 - val loss: 7.4365e-04
Epoch 38/4@

49/49 3s 5ims/step - loss: ©.8022 - val loss: 6.2726e-94
Epoch 39/46

49/49 5s 51ms/step - loss: ©.6013 - val loss: 5.3787e-e4
Epoch 40/46

49/49 4s 7ems/step - loss: ©.0017 - val loss: 4.7870e-04
14/14 1s 38ms/step

RMSE: ©.038 ppm | R2: ©.981

Promedio 8 h mas reciente: 3.18 ppm

AQI €O (8 h): 35

Categoria: Bueno (Green)

Accidn: Es un buen dia para realizar actividades al aire libre.
Grupos sensibles: Ninguno

Figura 36. Epocas y evaluacién de métricas.
Fuente: elaboracion propia.

» Promedio movil sobre la serie horaria 8h (CO)/24h (PM2.5): Este bloque de cddigo calcula
el promedio movil de las concentraciones en las ultimas 8 horas, un criterio fundamental
en normativa ambiental (por ejemplo, en la evaluacidn de calidad del aire con base en el
AQl). Primero, convierte la serie horaria de concentraciones en un objeto Series con fechas
como indice. Luego por cada hora, calcula la media de los 8 valores anteriores (equivalente
a un promedio ponderado de 8 horas). La funcion dropna elimina los valores iniciales que
guedan vacios porque no habia suficientes datos al principio. Finalmente se selecciona el
ultimo promedio disponible, que corresponde al valor mas reciente de 8 horas de
monitoreo. Este indicador es clave porque es el que se utiliza para clasificar la calidad del
aire en tiempo real y emitir alertas si se supera algin umbral regulatorio.

& 6. Promedio movil 8 h sobre la serie horaria
co 8h_series = pd.Series(series, index=dates).rolling(8).mean().dropna()
co 8h_avg = co_8h_series.iloc[-1] # el promedio 8 h mas reciente

print(f'Promedio 8 h mas reciente: {co 8h avg:.2f} ppm')

Figura 37. Promedio movil.
Fuente: elaboracion propia.

» Break-points detallados (EPA): este blogue detalla los rangos de concentracion del
contaminante CO definidos por la EPA, asociando cada tramo con su categoria AQl, color,
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accién recomendada y grupo sensible afectado. Esta estructura permite generar alertas
mas precisas, comprensibles y orientadas a la salud publica, reforzando la utilidad del
sistema de monitoreo para la toma de decisiones.

# 7. Break-points detallados (EPA)
breakpoints_co = [
{"conc_lo": ©.8, "conc_hi": 4.4, "aqi lo": @, "agi_hi": 5@,
"category "Good", "color™: "Green",
"action™: "La calidad del aire es satisfactoria. No se requiere accidn.”,
"sensitive™: "Ninguno”},
{"conc_lo": 4.5, "conc hi": 9.4, "agi le": 51, "agi hi": 1ee,
“category”: "Moderate”, “"color”: “"yvellow",
"action™: "La calidad del aire es aceptable; algunas personas sensibles pueden presentar molestias leves.”,
"sensitive": "Nifios, adultos mayores y personas con afecciones respiratorias"},

{"conc_lo": 9.5, "conc_hi": 12.4, "aqi_lo": 1@1, "aqi_hi": 15e,
"category": "Unhealthy for Sensitive Groups"”, "color™: "Orange",
"action™: "Los grupos sensibles pueden presentar efectos en la salud.”,
"sensitive”: "Personas con enfermedades cardiacas o respiratorias”},
{"conc_lo": 12.5, "conc_hi": 15.4, "aqi_lo": 151, "aqi_hi": 2ee,
"category": "Unhealthy”, "color": "Red",
"action": "Toda la poblacion puede experimentar efectos; reducir actividad fisica al aire libre.",
"sensitive™: "Personas con enfermedades cardiopulmonares, adultos mayores, nifies"},
{"conc_lo": 15.5, "conc_hi": 30.4, "aqi lo": 281, "agi hi": 368,
"category": "Very Unhealthy", "coler": "Purple”,
"action™: "Condiciones de emergencia; evitar actividad al aire libre, especialmente grupos sensibles.”,
"sensitive": "Todos, en especial personas con afecciones previas"},
{"conc_lo": 3e.5, "conc_hi": 56.4, "aqi_lo": 301, "agqi_hi": 4ee,

"category": "Hazardous", "color”: "Maroon",
"action": "Alerta de salud; tomar medidas inmediatas y evitar la exposicién al aire libre.”,
"sensitive": "Toda la poblacion™}

Figura 38. Break-points detallados (EPA).
Fuente: elaboracion propia.

def compute co aqi(co_avg):
¢ = math.floor(co_avg*ie)/1e # trunca a 1 decimal
for bp in breakpoints co:
if bp["conc_lo"] <= ¢ <= bp["conc_hi"]:
aqi = ((bp["aqi_hi"] - bp["aqi_lo"])
/(bp[“"conc hi"] - bp["conc 10"]))*(c-bp["conc 10"]) + bp["agi lo"]
return round(aqi), bp
# fuera de rango alto
bp = breakpoints co[-1]
agi = 500
return aqi, bp

agi val, bp sel = compute co agi(co 8h avg)

print(f"\nAQI para CO (promedio 8-hr): {agi _val}")
print(f"categoria: {bp_sel['category']}")

print(f"Ccolor representativo: {bp sel['color']}")
print(f"Accidon recomendada: [bp_sel['action']}")
print(f"Grupos sensibles afectados: {bp sel[’sensitive’']}")

Figura 39. Break-points detallados (EPA).
Fuente: elaboracion propia.
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» Barra de color AQl (con recomendacion):

# 8. Barra de color AQI

plt.figure(figsize=(108,1))

plt.barh(e,18@, color=bp sel['color'].lower(), edgecolor="black")

plt.text(50,6, f"{bp sel[ category']} (AQI {agi val2})",
ha="center’, va='center', color="white', fontsize=12)

plt.xlim(@,100); plt.yticks([]); plt.xlabel('AQI"')

plt.title('Calidad del aire (€O, 8 h)'); plt.show()

Figura 40. Barra de color AQI (con recomendacion).
Fuente: elaboracién propia.

AQI CO (8 h): 35

Categoria: Bueno (Green)

Accion: Es un buen dia para realizar actividades al aire libre.
Grupos sensibles: Ninguno

Estado de calidad del aire (CO, 8 h)

Bueno (AQI 35)

T 1
0 20 40 60 80 100
AQI

Figura 41. Barra de color AQI (con recomendacion).
Fuente: elaboracién propia.

> Visualizaciones:

# 9. Graficos de desemperio
plt.figure(figsize=(12,6))

plt.plot(dates test, y test inv, label='CO Real')
plt.plot(dates test, y pred inv, '--', label="CO Pred')

plt.legend(); plt.xticks(rotation=45); plt.tight layout(); plt.show()

plt.figure(figsize=(8,4))
plt.plot(history.history[ 'loss'], label="'Train')
plt.plot(history.history[ ‘val loss'], label="val')
plt.title('Pérdida"); plt.legend(); plt.show()

plt.figure(figsize=(6,6))

plt.scatter(y test inv, y pred inv, alpha=0.5)

m, M =y test inv.min(), y_test inv.max()
plt.plot([m,m],[m,M], 'r--"); plt.xlabel('Real'); plt.ylabel('Pred"')
plt.title('Dispersidon'); plt.show()

Figura 42. Visualizaciones.
Fuente: elaboracion propia.
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» Grafico real vs prediccion: esta grafica compara las concentraciones reales y predichas del
contaminante, mostrando visualmente la capacidad del modelo para ajustarse a los
valores observados. La cercania entre ambas lineas indica un buen desempefio predictivo,
lo cual refuerza la fiabilidad del modelo para estimaciones futuras en el monitoreo de la
calidad del aire.
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Figura 43. Grafico real vs prediccion.
Fuente: elaboracion propia.

» Pérdida: esta grafica de pérdida muestra la evolucion del error durante el entrenamiento
del modelo para los conjuntos de entrenamiento (Train) y validacién (Val). Una
disminucion progresiva y estable en ambas curvas indica que el modelo esta aprendiendo
adecuadamente sin sobreajustarse. La baja diferencia entre ambas lineas sugiere buena
generalizacion, lo cual valida la eficacia del modelo en datos no vistos.
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Pérdida
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0.020 ~
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0.010 A

0.005 ~

0.000 A

Figura 44. Pérdida.
Fuente: elaboracion propia.

» Dispersion: esta grafica de dispersion compara los valores reales con los valores predichos
por el modelo. La proximidad de los puntos a la linea roja de referencia (y = x) indica una
alta precision en las predicciones. Su alineacidn sugiere que el modelo logra capturar
correctamente la relacion temporal del contaminante, lo cual valida su capacidad de
generalizacion sobre los datos de entrada.

Dispersian

{',,"; 5\

Pred

Figura 45. Dispersion.
Fuente: elaboracion propia.
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1 DateTime CO_Real CO_Pred |

74 | 2025-06-25 06:25:00 0,300000012 0,316878676

75 | 2025-06-25 06:30:00 0,308333337 0,316878676

76 | 2025-06-25 06:35:00 0,316666663 0,320856005

77 | 2025-06-25 06:40:00 0,324999988 0,329286695

78 | 2025-06-25 06:45:00 0,333333343 0,340655535

79 | 2025-06-25 06:50:00 0,341666669 0,352868706

80 | 2025-06-25 06:55:00 0,349999994 0,364243478

81 | 2025-06-25 07:00:00 0,358333319 0,373947829

82

2025-06-25 07:05:00

0,2666660675

0,381977767

&3 | 2025-06-25 07:10:00
84 | 2025-06-25 07:15:00

0,375
0,383333325

0,388866961
0,395328671

Figura 46. Datos reales vs prediccién.
Fuente: elaboracion propia.

7.3 Exploracion de datos (EDA)

Previo al desarrollo de los modelos predictivos, se realizé un analisis exploratorio de datos (EDA)
con el fin de comprender la distribucion, estacionalidad y calidad de los registros de
concentracion de los contaminantes. Este analisis permitid identificar patrones temporales,
posibles anomalias y confirmar que los datos eran representativos del fendmeno que se deseaba
modelar. Los criterios empleados y los hallazgos obtenidos se detallan a continuacion.

» Estructura de los datos: la exploracidn inicial de los datos recolectados permitié identificar

su estructura, volumen y principales caracteristicas estadisticas, lo que resulta esencial
para comprender la naturaleza de la informacién antes de su procesamiento y modelado.
El conjunto de registros esta compuesto para el contaminante CO del medidor 1 con
26.208 observaciones con una frecuencia de muestreo de cinco minutos durante tres
meses, todas correspondientes a una Unica variable cuantitativa, almacenada en formato
numérico de punto flotante. A través del resumen estadistico se evidencié que las
concentraciones presentan un rango que oscila entre valores minimos de 0,1 y maximos
cercanos a 18,75, con una media alrededor de 2,9 y una desviacion estandar aproximada
de 2,24, indicando la existencia de variabilidad en los niveles observados. Asimismo, se
verificd que existen valores faltantes en el periodo analizado, en donde se aplica la técnica
de interpolacidn lineal para rellenar estos datos faltantes, lo que garantiza la integridad y
continuidad de la serie temporal. Esta informacion general constituye un insumo clave
para contextualizar las visualizaciones y sustentar las decisiones metodolégicas adoptadas
en el proceso de modelado predictivo.
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Estructura y tipos:

¥

<class 'pandas.core.frame.DatafFrame’>
RangeIndex: 262088 entries, @ to 26287
Data columns (total 2 columns):

# Column Mor-Mull Count Dtype

5} DateTime 26208 non-null datetimee4[ns]
1 co 26156 non-null floate4
dtypes: datetime6d4[ns](1), floate4a(l)
memory usage: 409.6 KB
None

Primeras 5 filas:

DateTime co
8 2025-84-061 G0:60:080 .94
1 2825-84-01 00:85:80 .25
2 2825-84-01 08:19:886 6.106
3 29025-04-01 ©0:15:00 .61
4 2025-84-01 Be:20:00 .81

Resumen estadistico de columnas numéricas:

DateTime co
count 26208 26156.000000
mean 2025-05-16 11:57:30.000000256 2.935118
min 2025-84-01 ©B:60:00 2.106600

Figura 47. Estructura de los datos.
Fuente: elaboracion propia.

Ubicacion de valores faltantes en la columna CO

o Faltante
CTX] 0 o e 0000000 0O OO O 0 O B OO B B 00 0 0 o (0 0

0 5000 10000 15000 20000 25000
Indice
Figura 48. Datos faltantes.
Fuente: elaboracion propia.

» Serie temporal completa: la primera visualizacién implementada, la serie temporal,
permitid representar la evolucién de las mediciones a lo largo del periodo analizado y
evidenciar fluctuaciones, picos y periodos de relativa estabilidad. Esta representacién es
particularmente atil para identificar tendencias generales, detectar dias con niveles
elevados y observar si existen periodos prolongados de valores bajos que puedan
relacionarse con condiciones meteoroldgicas favorables o disminucion temporal de
fuentes emisoras.

» Histogramas con KDE: la segunda visualizacion, correspondiente al histograma con
estimacion de densidad, tuvo como propésito describir la distribucion de frecuencias de
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los valores registrados y evidenciar si los datos presentan una distribucién simétrica,
sesgada o multimodal. Esta grafica contribuye a determinar si los valores extremos
constituyen eventos aislados o si forman parte de un patrén recurrente, lo que resulta
fundamental para valorar el impacto de dichos eventos en la calibracion y evaluacién de
los modelos predictivos.

Boxplots por hora del dia: el boxplot por hora del dia aportd una visidon detallada de la
variabilidad intra-diaria y la dispersidon de las concentraciones por cada franja horaria,
permitiendo identificar franjas con mayor mediana y rango intercuartilico y, al mismo
tiempo, observar la presencia de valores atipicos que pueden corresponder a emisiones
puntuales. Esta informacion respalda la hipdtesis de que los contaminantes presentan
ciclos diarios asociados con la actividad humana, lo cual es clave para ajustar modelos que
contemplen estacionalidades horarias.

Analisis de componentes estacionales y tendencia en la serie: la descomposicion aditiva
de la serie de CO revela un comportamiento compuesto por una fuerte estacionalidad
diaria, una tendencia moderadamente variable a lo largo del tiempo y un componente
residual aleatorio sin patrones evidentes. Esto indica que gran parte de la variabilidad
puede explicarse por ciclos diarios y cambios suaves en el nivel general de contaminacion,
lo cual es util para el disefio de modelos predictivos mas precisos.
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Figura 49. Histogramas y boxplots.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 50. Descomposicién de la serie.
Fuente: elaboracién propia.

» Curvas de tendencia semanal con ventana mdvil (rolling de 7 dias): la tendencia
suavizada mediante la media mdvil semanal aporté un resumen de la evolucién de los
niveles medios a lo largo del tiempo, eliminando las fluctuaciones de corto plazo y
facilitando la identificacién de cambios persistentes que pueden deberse a modificaciones

en las condiciones meteoroldgicas, cambios en las fuentes de emisidon o procesos de
acumulacién y dispersién del contaminante.
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Figura 51. Curvas de tendencia semanal.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 52. Promedio mensual.
Fuente: elaboracion propia.

El conjunto de estos andlisis visuales y estadisticos permite concluir que los datos presentan una
variabilidad esperada en entornos urbanos y que las observaciones extremas se encuentran
dentro de rangos plausibles, reforzando la confiabilidad de los registros para su utilizacion en el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico. Asimismo, estos resultados sustentan de
manera objetiva los criterios aplicados en las decisiones metodoldgicas, ya que cada visualizacion
aporté informacién complementaria que hizo posible comprender la naturaleza estacional, la
variabilidad y la distribucion de los valores observados, elementos indispensables para cumplir
con el objetivo de desarrollar modelos predictivos.

55



chy
\1 Pontificia Universidad
JAV]:.R]ANA

7.4 Seleccidon del modelo predictivo con LSTM

Los modelos implementados fueron redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory) ideales
para series temporales debido a su capacidad de mantener informacidn contextual en secuencias
de datos para la prediccion de los contaminantes monédxido de carbono (CO) y material
particulado fino (PM2.5). Esta decisién se fundamenta en la necesidad de capturar de forma
precisa la dindmica temporal de estos contaminantes, la cual esta influenciada por factores como
el trafico urbano, la ubicacion geografica y las condiciones meteoroldgicas [35].

7.4.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

Las redes neuronales de tipo LSTM fueron introducidas por Sepp Hochreiter y Jirgen
Schmidhuber en 1997 con el objetivo de resolver las dificultades de desvanecimiento y explosién
del gradiente en modelos recurrentes [35]. A diferencia de una RNN convencional, una unidad
LSTM dispone de un canal de memoria (Ct) y de tres compuertas de control: olvido (f), entrada
(i1), salida (of) que regulan dindmicamente qué informacidn descartar, qué datos incorporary qué
resultados emitir.

1
1
ks > “
1
1 . ) " .
t-lit I.aye.?ecﬁnput ./1 =o(W f'[hf 1,Tt] + I'f)
: " iy = 0 (Wi-lhe1,ze] + b;)
LSTM Unit L, . ) ‘
c g Cy = tanh(We-[he—1, 2] + be)
1 28 » ‘ .
| 4 i jfsln_ﬁ;- Cy —‘fr"(,'p 1% * ('
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Figura 53. Esquema interno de una celda LSTM
Fuente: [19]

La puerta de olvido (f?) evalta el par [At—1, xt] y decide la fraccion de la informacidn previa Ct—1
que se conserva. La puerta de entrada (i) filtra la nueva propuesta de contenido ¢;, generada
mediante una funcién tanh, determinando cudnta parte de ese candidato se afiadird al estado. El
estado de la celda (C?) se actualiza como suma ponderada de la memoria antigua y de la
informacién entrante: Ct = f; X C,_; + i¢ X C; . Finalmente, la puerta de salida (of) controla la
porcién de Ct que se expone como salida oculta (42): ht = O, X tanh(Ct) . Gracias a este disefio,
las LSTM pueden retener o descartar informacion de forma selectiva, lo que les permite capturar
dependencias temporales extensas sin sufrir problemas de desvanecimiento o explosion del
gradiente.
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7.5 Eleccidon de los Hiperparametros

La técnica Random Search fue seleccionada para la optimizacién de hiperparametros debido a su
reconocida eficiencia en espacios de busqueda de alta dimensién, donde explorar de manera
exhaustiva todas las combinaciones posibles resulta computacionalmente costoso. A diferencia
de la busqueda en malla (Grid Search), que evalta sistemdaticamente combinaciones fijas, Random
Search permite una exploracion mas diversa y eficaz del espacio de soluciones, aumentando la
probabilidad de encontrar configuraciones dptimas con menos evaluaciones [36].

La arquitectura se ajusté automaticamente con Keras Tuner (Random Search), optimizando:

» time_steps (nUmero de pasos anteriores)
» numero de neuronas por capa
> tasa de dropout

Mejores hiperparametros encontrados:

time steps: 24

units 1: 96

activation: tanh

dropout 1: 9.0

units 2: 128

dropout 2: 0.1

optimizer: adam

Figura 54. Hiperpardmetros.
Fuente: elaboracion propia.

Se utilizé el optimizador Adam por su eficiencia en problemas con gradientes ruidosos y su buen
rendimiento en comparacion con SGD y RMSProp.

7.6 Interpolacion lineal para rellenar datos faltantes

Para rellenar los datos faltantes se utilizd la técnica de interpolaciéon lineal que es uno de los
métodos mas simples de interpolacidon y es usado a menudo como una técnica para llenar datos
vacios; el método consiste en conectar puntos con valores conocidos mediante lineas rectas y
estima los valores faltantes en base a estas conexiones [37].
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Figura 55. Interpolacién linear entre dos puntos.

Fuente: [37]

Se identifican los lugares donde faltan datos en la variable CO, y se crean nuevos valores en esos
huecos, como si trazaramos una linea entre el punto anterior y el siguiente con valor.

Matematicamente, si los valores conocidos son (¢0, y0) y (t1, y1) y falta el valor en un tiempo
intermedio (¢), el valor estimado es:

Y1 — Yo
L1 — L

y=1y +(z— )

Figura 56. ecuacion de la interpolacion lineal.
Fuente: [37].

7.7 Resultados por medidor y contaminante
Medidor 1 - CO:
» Hiperparametros:  time_steps=24, units_1=96, units_2=128, dropout_1=0.0,
dropout_2=0.1.
EDA: 26208 datos.

» Desempefio: RMSE: 0.038 ppm | R%: 0.981.
Promedio 8h mas reciente: 3.18 ppm.

Y

Y
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Medidor 2 - CO:
» Hiperparametros: time_steps=24,
dropout_2=0.1.
» EDA: 26208 datos.
» RMSE: 0.034 ppm | R%: 0.897.
» Promedio 8h: 2.74 ppm.
Medidor 3 - CO:
» Hiperparametros: time_steps=24,
dropout_2=0.1.
» EDA: 26208 datos.
» RMSE: 0.060 ppm | R%:0.919.
» Promedio 8h: 3.63 ppm.

Medidor 1 - PM2.5:

>

>
>
>

Hiperparametros:
dropout_2=0.0.
EDA: 25921 datos.
RMSE: 0.120 ug/m?* | R%: 0.867.
Promedio 24h: 15.71 pg/m3.

time_steps=24,

Medidor 2 - PM2.5:

>

>
>
>

Hiperparametros:
dropout_2=0.0.
EDA: 25921 datos.
RMSE: 0.175 pg/m? | R%: 0.897.
Promedio 24h: 21.54 ug/m3.

time_steps=24,

Medidor 3 — PM2.5:

>

Y

Hiperparametros:
dropout_2=0.0.
EDA: 25921 datos.
RMSE: 0.263 pg/m3 | R%: 0.917.
Promedio 24h: 26.48 ug/m3.

time_steps=24,

units_1=96,

units_1=96,

units_1=64,

units_1=64,

units_1=64,
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units_2=128, dropout_1=0.0,
units_2=128, dropout_1=0.0,
units_2=96, dropout_1=0.1,
units_2=96, dropout_1=0.1,
units_2=96, dropout_1=0.1,
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7.8 Conclusion del objetivo
Los modelos obtenidos presentaron un nivel de precisidon adecuado, especialmente considerando
el uso de sensores de bajo costo. Los resultados validan la factibilidad de implementar sistemas

predictivos de calidad del aire en tiempo real con herramientas accesibles, reforzando la utilidad
del enfoque 10T + ML en contextos urbanos como Bogota.
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8. ACTIVIDADES Y RESULTADOS OBTENIDOS OBJETIVO ESPECIFICO 4
Objetivo especifico 4:

Disefiar una interfaz de usuario que muestre los resultados del monitoreo, visualice los niveles de
CO y PM2.5 y proporcione informacidn sobre la calidad del aire en los puntos de monitoreo,
estableciendo limites aceptables basados en regulaciones ambientales e implementando alertas
automaticas cuando los niveles superen dichos limites.

8.1 Desarrollo de la interfaz de usuario

Se disefié una interfaz accesible y visualmente intuitiva mediante la plataforma Google Sites,
donde se integraron multiples elementos del sistema de monitoreo. Esta pagina publica permite
visualizar los niveles de contaminacion atmosférica en tiempo real para cada uno de los tres
medidores desplegados en Bogota.

La interfaz fue desarrollada con enfoque responsive para adaptarse a dispositivos moviles y de
escritorio, incluyendo:

» Graficas en tiempo real provenientes de ThingSpeak, embebidas mediante iframes.

Incorporar desde la Web

<iframe width="450" height="268" style="border: 1px spolid
WAASAAAS WAAAAAR A o S UV‘U\)U\)U'\.I_ W
#ccccecc;" src="https://thingspeak.com/channels/2986083/charts/1?
bgcolor=%23ffffffkcolor=%23d62020&dynamic=truefresults=60&title=
C04:‘;28ppm%29+UCompen5::|r-'r‘fazSMed'idor+1?629&type:1.'ine">~;h'frame>|

Pega el codigo HTML del sitio que deseas incorporar

Figura 57. Graficas en tiempo real provenientes de ThingSpeak, embebidas mediante iframes.
Fuente: [30]
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DATOS CO (ppm)

Datos Zona Ucompensar Teusaquillo (Medidor 1)

CO (ppm) UCompensar (Medidor 1)

04:00 05:00 06:00 07:00 08:00

Date
ThingSpeak.com

1.23

ppm

2 few seconds ago

DATOS PM2.5 (ug/m?*

PM2.5 (pg/m?) UCompensar (Medidor 1)

35.0
30.0

5.0

20.0

15.0

0.0

04:00 05:00 06:00 07:00 08:00
Date

ThingSpeak.com

39.3

Hg/m’

2 few seconds ago

Figura 58. Graficas en tiempo real.

Fuente: [30]
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» Indicadores de AQI con sistema de colores y nimeros.

AQI MEDIDOR 1

o AQI CO MEDIDOR 1 AQI PM2.5 MEDIDOR 1

£0.0
£90 50.0
n =
8 500 g 400
g 100 5 ¢
= g a0
200 e
a.00 0.00

04:00 05:00 05:00 07:00 08:00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00

Date Date
ThingSpeakicom ThingSpeak.com
VALOR AQI CO VALOR AQI PM2.5

10 62

3 minutes ago 3 minute 3go

Figura 59. Graficas AQl.
Fuente: [30]

COLORAQICO COLOR AQI PM2.5

Figura 60. Graficas AQI colores.
Fuente: [30]

Esta interfaz esta conectada directamente a la base de datos de ThingSpeak, lo que garantiza
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actualizaciones automaticas cada cinco minutos sin necesidad de intervencion manual.

8.2 Visualizacion de datos y conexion con ThingSpeak

Cada uno de los tres medidores transmite datos hacia canales individuales en ThingSpeak, una
plataforma en la nube especializada en proyectos de IoT. Alli se realiza:

» Lavisualizacién grafica de las series de tiempo para CO y PM2.5.

» El cdlculo de promedios mdviles, como el de 8 horas para CO y 24 horas para PM2.5.

> El calculo del indice de Calidad del Aire (AQl) usando scripts MATLAB integrados en
ThingSpeak (dentro de la pestafia "MATLAB Analysis").

Gracias a esta funcionalidad, se pueden mostrar tanto los niveles actuales de contaminacion
como una clasificacién cualitativa del aire (Buena, Moderada, Dafiina, etc.), basada en estandares
de la EPA.

8.3 Integracion de resultados del modelo predictivo LSTM

Los datos recopilados fueron descargados como archivos CSV desde ThingSpeak, para su posterior
analisis en Python utilizando notebooks de Google Colab.

Por cada medidor y contaminante, se realizo:

» Un andlisis exploratorio de datos (EDA).
» El ajuste de hiperparametros mediante Keras Tuner con estrategia Random Search.
» Laimplementacion de un modelo LSTM entrenado por canal y contaminante.

Los resultados se reflejan en la interfaz mediante graficos comparativos entre predicciones y
valores reales, acompafiados de métricas como RMSE y R2.

8.4 Alertas automaticas con Telegram

Se implementé un sistema de alertas tempranas usando la aplicaciéon de mensajeria Telegram,
aprovechando las herramientas nativas de ThingSpeak sin necesidad de programacién externa.
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Figura 61. Alertas automaticas con Telegram.
Fuente: [31]

El flujo fue configurado de la siguiente manera:

1. TimeControl ejecuta revisiones periddicas cada 5 minutos.

2. React evalua si los datos en Field 1 (CO) o Field 2 (PM2.5) superan un umbral
preestablecido, definido con base en los rangos de la Air Quality Index (AQl) de la EPA
(2024) [28], los cuales indican niveles de riesgo para la salud:

» CO: Alerta si supera 4.5 ppm, umbral que corresponde al inicio del rango Moderado
(AQl 51-100). Este nivel implica que la calidad del aire ya no es considerada “Buena”
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y puede afectar a personas especialmente sensibles, como aquellas con enfermedades
cardiacas.

» PM2.5: Alerta si supera 9.1 pug/m?3 también dentro del rango Moderado, en el cual se
recomienda precaucion en grupos vulnerables.
Estos umbrales fueron seleccionados considerando que valores superiores pueden
representar riesgos incrementales de exposicion, de acuerdo con los Breakpoints for
the AQI definidos por la U.S. Environmental Protection Agency [28].

Si se activa la condicion, se dispara un ThingHTTP configurado con un Webhook de

Telegram.

El mensaje generado llega automaticamente a un grupo especifico de Telegram:

» Medidor 1 UCompensar CO alto: Supera los: 4.5 ppm.
» Medidor 2 UManuela PM2.5 alto: Supera los: 9.1 pug/mé3.

Al 78% =

< AL Alertas Calidad del dire .
6 miembros o

&3 Medidor 2 UManuela PM2.5

alto: Supera los: 30 pg/m?

& Medidor 2 UManuela CO alto:
Supera los: 1 ppm

& Medidor 1 UCompensar
PM2.5 alto: Supera los: 30 pug
m3 M

3 Medidor 1 UCompensar CO
alto: Supera los: 1 ppm

&3 Medidor 3 ZonaCentro CO
~ alto: Supera los: 1.5 ppm
G

| @ Medidor 2 UManuela CO alto:
Supera los: 1 ppm n

&3 Medidor 1 UCompensar CO d{gv Q\
alto: Supera los: 1 ppm M ,;! - .

& Medidor 3 ZonaCentro CO )
alto: Supera los: 1.5 ppm

S

AlertaAireBot
& Medidor 1 UCompensar CO
alto: Supera los: 1 ppm

& Medidor 1 UCompensar
PM?2.5 alto: Supera los: 30 pg
m? .

© Mensaje 2 9
1 (@) <

Figura 62. Generacion de Alertas.
Fuente: [31]

Este grupo puede incluir a cualquier persona interesada, como estudiantes, docentes o

autoridades ambientales. Esta estrategia permite alertar de forma rapida, gratuita y
automatizada, ayudando a tomar medidas preventivas.
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proyecto Alertas Calidad d

6 miembros

Informacion
t.me/AlertasAireBog oo

Enlace de invitacion

Notificaciones

+2,  AfRadir miembros

Alvaro Mauricio Ariza G... Propietario

en linea

LICHITO @

ult z el 18 de jun a las 8:08 PM

Carlos Maestria Javeriana 2023

ult. vez el 15 de feb a las 8:00 PM

Carlos Sierra Maestria Javeriana

ult. vez recientemente

AlertaAireBot Admin

tiene acceso a los mensajes

alerbot Admin

tiene acceso a los mensajes

11 @] <

00006606

Figura 63. Grupo de alertas.
Fuente: [31]

La interfaz desarrollada permite monitoreo en tiempo real, interpretacién automatica de los
datos, y emisidn de alertas inmediatas. La eleccidn de herramientas fue guiada por la necesidad
de bajo costo, alta accesibilidad, y facilidad de integracidn, garantizando asi un sistema completo
qgue puede ser utilizado por autoridades locales, comunidad académica y ciudadania en general.

Tabla 6. Rangos y colores aplicados al AQl (CO)

Rango Monoxido de
AQl Categoria |[Color carbono CO ||[Accidon recomendada
(ppm) [8 horas]
0-50 Buena - 0-4,4 Es un gran dia para estar activo al aire libre.
51-100 ([Moderada|Amarillo ||4,5-9,4 Es un gran dia para estar activo al aire libre.
Dafiina Grupo sensible:
101-150||para Naranja {9,5-12,4 Limite el esfuerzo intenso al aire libre y evite las
grupos fuentes de CO, como el trafico denso.
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AQl Categoria |[Color carbono CO ||Accion recomendada
(ppm) [8 horas]
sensibles
Grupo sensible:
151-200 ||Dafiina 12,5-15,4 Limite el esfuerzo moderado al aire libre y evite las
fuentes de CO, como el trafico denso.
Mu Grupo sensible:
201-300 daﬁ\i/na 15,5-30,4 Evite el esfuerzo al aire libre y las fuentes de CO,
como el trafico pesado.
Grupo sensible:
Evite el esfuerzo al aire libre y las fuentes de CO,
> 301 Peligrosa 30,5 + como el trafico denso.
Resto del mundo:
Limite el esfuerzo intenso al aire libre.
Fuente: [28].
Tabla 7. Rangos y colores aplicados al AQI (PM2.5)
Material
Rango ; i .
89 llcategoria |Color particulado ||z ci6n recomendada
AQI PM2.5
(ng/m?3) [24 horas]
0-50 Buena - 0.0-9.0 Es un gran dia para estar activo al aire libre.
Personas inusualmente sensibles: Consideren
. acortar y reducir la intensidad de las actividades al
51-100 |Moderadal{Amarillo [|9.1—35.4 cortary redHeiria inte ,
aire libre. Refugiense si presentan sintomas como
tos o dificultad para respirar.
Grupos sensibles:
Reduzca la duracion y la intensidad de las
actividades al aire libre. Estd bien estar activo al
Dafina aire libre, pero tome mas descansos. Esté atento a
ara sintomas como tos o dificultad para respirar.
101-150|" Naranja |[35.5-55.4
grupos
. Personas con asma:
sensibles . .,
Siga su plan de accion para el asma y tenga a mano
medicamentos de alivio rapido.
Personas con enfermedades cardiacas: Sintomas
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Material
Rango , i .
89 llcategoria |Color particulado  ||Acci6n recomendada
AQI PM2.5
(ng/m?3) [24 horas]

como palpitaciones, dificultad para respirar o
fatiga inusual pueden indicar un problema grave.
Si presenta alguno de estos sintomas,
comuniquese con su médico.
Grupos sensibles:
Considere reprogramar o trasladar todas sus
actividades al interior. Entre al interior si presenta
sintomas.
Personas con asma:
Siga su plan de accion para el asma y tenga a mano
medicamentos de alivio rapido.

151-200||Dafina 55.5-125.4 , ,
Personas con enfermedades cardiacas: Sintomas
como palpitaciones, dificultad para respirar o
fatiga inusual pueden indicar un problema grave.
Si presenta alguno de estos sintomas, contacte a
su médico.
Resto del mundo: Mantenga las actividades al aire
libre mas cortas y menos intensas. Entre al interior
si presenta sintomas.
Grupos sensibles:
Evite toda actividad fisica al aire libre.
Reprograme para un momento en que la calidad
del aire sea mejor o realice las actividades en
interiores.

Mu Personas con asma:
201-300 daﬁ\i/na 125.5-225.4  ||Siga su plan de accién para el asma y tenga a mano

medicamentos de alivio rapido.

Personas con enfermedades cardiacas: Sintomas
como palpitaciones, dificultad para respirar o
fatiga inusual pueden indicar un problema grave.
Si presenta alguno de estos sintomas,
comuniquese con su médico.
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Material
Rango , i .,
89 llcategoria |Color particulado  ||Acci6n recomendada
AQI PM2.5
(ng/m?3) [24 horas]

Resto del mundo: Limite la actividad fisica al aire
libre. Reflugiese en interiores si presenta sintomas.

> 301 Peligrosa

Grupos sensibles:

Permanezcan en casa y mantengan un nivel de
actividad ligero. Siga los consejos para mantener
bajos los niveles de particulas en interiores.

Personas con asma:

Sigan su plan de accidn para el asma y tengan a
mano medicamentos de alivio rapido.

225.5+ P

Personas con enfermedades cardiacas: Sintomas
como palpitaciones, dificultad para respirar o
fatiga inusual pueden indicar un problema grave.
Si presenta alguno de estos sintomas,
comuniquese con su médico.

Todos: Eviten toda actividad fisica al aire libre.

Fuente: [28].

Tabla 8. Herramientas utilizadas y su justificacion técnica

Herramienta

Justificacion técnica

Arduino IDE

Utilizado para programar los microcontroladores ESP32 y establecer la légica de
lectura y transmision de datos desde los sensores SEN0564 (CO) y PMS5003
(PM2.5). Ofrece una interfaz sencilla, gratuita y ampliamente usada en entornos
académicos y de prototipado.

ESP32 DEVKITV1

Microcontrolador central con Wi-Fi integrado, bajo consumo energético y gran
capacidad de procesamiento. Permite la transmisién de datos en tiempo real
desde los sensores a la nube.

ThingSpeak

Plataforma en la nube especializada en loT. Recibe datos cada 5 minutos, permite
su almacenamiento, visualizacion, analisis mediante MATLAB, y programacion de
alertas mediante React, TimeControl y ThingHTTP.

MATLAB Analysis

Ejecuta scripts directamente dentro de ThingSpeak para calcular el AQl,
promedios moviles y clasificaciones. No requiere servidores externos ni

configuraciones complejas.
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Herramienta

Justificacion técnica

Utilizado para el analisis exploratorio de datos (EDA), entrenamiento de modelos

Python (Google . s .

CZIab) (Goog LSTM y evaluacion de métricas. Google Colab ofrece un entorno gratuito con
acceso a GPU y bibliotecas integradas como Pandas, TensorFlow y Keras.

Keras Tuner Técnica empleada para optimizar hiperparametros del modelo LSTM,

(Random Search)

encontrando automaticamente la mejor arquitectura (unidades, dropout,

time_steps). Ideal para series temporales.

LSTM (Long||Modelo de red neuronal recurrente especializado en secuencias. Se adapta
Short-Term perfectamente a los datos temporales del proyecto (cada 5 min/hora). Permite
Memory) capturar patrones temporales y predicciones precisas.

Herramienta de mensajeria instantanea usada para alertas en tiempo real.
Telegram Conectado desde ThingSpeak mediante Webhooks usando React + ThingHTTP. Es

gratuita, multiplataforma y de facil integracion.

Plataforma para mostrar la interfaz del sistema. Permite integrar graficos de
Google Sites ThingSpeak mediante iframe, brindando acceso visual a usuarios sin

conocimientos técnicos.

Fuente: elaboracion propia.
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9. ACTIVIDADES Y RESULTADOS OBTENIDOS OBJETIVO ESPECIFICO 5

Objetivo especifico 5

Realizar una evaluacién del sistema de monitoreo implementado, identificando lecciones
aprendidas y recomendaciones para mejorar su eficacia y utilidad en la informacion sobre la
contaminacién del aire en Bogota.

Evaluacion del sistema y resultados finales

El sistema de monitoreo desarrollado fue sometido a una evaluacion integral en condiciones
reales de operacion para verificar su desempefio técnico, su utilidad practica y su escalabilidad
como solucion de bajo costo frente a los sistemas tradicionales como la RMCAB (Red de
Monitoreo de Calidad del Aire de Bogota).

9.1 Evaluacién del funcionamiento integral del sistema
La arquitectura final incluyo:

» Sensores SEN0564 (CO) y PMS5003 (PM2.5) instalados en tres puntos estratégicos de
Bogota.

» Microcontroladores ESP32 programados en Arduino IDE, encargados de capturar y enviar
datos cada 5 minutos.

» Transmisidn de datos a través de Wi-Fi hacia la nube en ThingSpeak, donde se almacenan,
visualizan y procesan.

» Procesamiento de datos histdricos con Python (Google Colab) para construir y entrenar
modelos LSTM por cada medidor y contaminante.

» Interfaz de usuario en Google Sites, con visualizaciéon de datos en tiempo real, alertas e
interpretacion AQl.

» Sistema de alertas automaticas por Telegram, activadas desde ThingSpeak sin necesidad
de servicios externos.

Este ecosistema demostrd ser funcional, replicable y eficiente para propdsitos de vigilancia
ambiental ciudadana.

9.2 Desempeiio de los modelos predictivos

Cada modelo LSTM fue ajustado individualmente mediante Random Search para encontrar los
mejores hiperparametros. Se obtuvieron métricas de alto rendimiento, demostrando que el
modelo es robusto para prediccion de series temporales. Los mejores resultados fueron:

» CO - Medidor 1: RMSE = 0.038 ppm, R2=0.981

» CO - Medidor 2: RMSE = 0.034 ppm, R =0.897
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> CO - Medidor 3: RMSE = 0.060 ppm, R? = 0.919

» PM2.5 - Medidor 1: RMSE = 0.120 pg/m?3, R = 0.867
» PM2.5 - Medidor 2: RMSE = 0.175 pg/m?3, R = 0.897
» PM2.5 - Medidor 3: RMSE = 0.263 pg/m3, R>=0.917

Estas cifras evidencian una buena capacidad de prediccién, con errores minimos y gran
correlacién entre los valores predichos y reales.

9.3 Aplicabilidad y escalabilidad

Este sistema puede ser replicado en diferentes localidades del pais o incluso en otras regiones de
Latinoamérica con problematicas similares. Su bajo costo, flexibilidad tecnoldgica y facilidad de
visualizacién lo hacen ideal para:

» Instituciones educativas (para ensefianza y monitoreo escolar).
» Gobiernos locales con presupuesto limitado.
» Comunidades organizadas que deseen monitorear su entorno.

Ademas, el uso de herramientas de cddigo abierto y plataformas gratuitas asegura su
escalabilidad sin licencias costosas.

9.4 Comparacion con trabajos previos

En contraste con el trabajo de Pedraza Camelo [4], quien desarrollé un modelo de prediccién de
particulas finas (PM2.5) en la localidad de Kennedy utilizando técnicas de machine learning
clasicas con datos histdricos de calidad del aire, el presente proyecto propone un enfoque mas
integral que combina el uso de sensores fisicos en tiempo real con redes neuronales LSTM (Long
Short-Term Memory) para la prediccidon tanto de PM2.5 como de mondxido de carbono (CO) en
tres zonas representativas de Bogotd. Mientras el trabajo de Pedraza se centré en una Unica zona
geografica y no contemplé adquisiciéon directa de datos mediante loT, esta investigacién
implementa una arquitectura de monitoreo distribuida basada en microcontroladores ESP32 y
sensores especificos (PMS5003 y SEN0564), lo cual permite no solo capturar datos en tiempo real,
sino también generar alertas automaticas mediante Telegram. Asimismo, la comparacion de
métricas de desempefio revela que el modelo LSTM alcanzé valores de R? superiores a los
reportados en el trabajo anterior, evidenciando un mejor ajuste a la variabilidad temporal de los
contaminantes atmosféricos monitoreados.

Al comparar los resultados obtenidos en este estudio con los reportados por Ortiz et al. [5], se
identifican diferencias significativas en el enfoque metodoldgico y el contexto de aplicacién.
Mientras que el presente proyecto emplea sensores de bajo costo (SEN0564 y PMS5003)
conectados a microcontroladores ESP32 para la medicidn directa de CO y PM2.5 en tres puntos
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especificos de Bogota, el estudio de Ortiz et al. combina modelacién satelital (GEOS-CF de la
NASA) con técnicas de Machine Learning (XGBoost) para ajustar las predicciones a nivel regional.
En cuanto al desempefio, ambos enfoques reportan mejoras al incorporar modelos de
aprendizaje automatico; sin embargo, Ortiz et al. obtuvieron un coeficiente de correlacion der =
0.47, equivalente a un coeficiente de determinacién de R? = 0.22, lo cual indica un ajuste
moderado. En contraste, los modelos LSTM desarrollados en este trabajo alcanzaron valores de
R? superiores a 0.90 y RMSE por debajo de 5 pg/m3, lo que demuestra una mayor precision y
capacidad de ajuste al contar con datos en tiempo real directamente capturados en los sitios de
monitoreo. Esta diferencia puede atribuirse a la granularidad de los datos, el enfoque de
prediccidn local, y la menor dependencia de fuentes satelitales generalizadas.
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10. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

10.1 Conclusiones

El presente proyecto logré desarrollar un sistema funcional, escalable y de bajo costo para el
monitoreo y andlisis de la calidad del aire en Bogotd, aplicando tecnologias de Internet de las
Cosas (loT) y modelos de aprendizaje automatico (Machine Learning) sobre contaminantes
criticos como el monéxido de carbono (CO) y el material particulado fino (PM2.5).

Entre los principales logros alcanzados se destacan:

>

>

Implementacién efectiva de sensores SEN0564 y PMS5003 en tres puntos de la ciudad,
conectados a microcontroladores ESP32, programados en Arduino IDE.

Transmision y almacenamiento continuo de datos en ThingSpeak cada 5 minutos, lo que
permitido un monitoreo detallado en tiempo real.

Calculo automatico del Indice de Calidad del Aire (AQl) utilizando scripts MATLAB dentro
de ThingSpeak, de acuerdo con las normativas de la EPA.

Desarrollo de modelos LSTM altamente precisos por contaminante y por punto
geografico, alcanzando métricas destacables como RMSE < 0.05 ppm para CO y R? > 0.98.
Optimizacion de modelos mediante Keras Tuner con Random Search, logrando identificar
arquitecturas robustas adaptadas a las caracteristicas temporales de los datos.

Creacién de una interfaz web con Google Sites, que integra visualizacién en tiempo real,
graficos AQJ, recomendaciones de salud, predicciones futuras y graficos comparativos.
Implementacidon de un sistema de alertas automaticas via Telegram, sin requerir
servidores adicionales, basado en los umbrales criticos de concentracién por
contaminante mediante las herramientas integradas de ThingSpeak (React, TimeControl
y ThingHTTP).

La experiencia del proyecto evidencié que es posible lograr el acceso al monitoreo ambiental
utilizando herramientas accesibles, educativas y reproducibles. Este sistema puede ser replicado
facilmente en otras zonas urbanas o rurales con problematicas similares.

10.2 Trabajos Futuros

A partir de los resultados obtenidos, se plantean las siguientes lineas de mejora y expansion:

» Extension del sistema a mas puntos de monitoreo, buscando una mayor cobertura

geografica de la ciudad.

» Inclusién de nuevos contaminantes como ozono (O3), didxido de nitrégeno (NO;) o didxido

de azufre (SO,) mediante sensores especificos.

» Despliegue de una aplicacion mavil que permita a los ciudadanos consultar la calidad del

aire y recibir notificaciones personalizadas.
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» Integracion con sistemas de decisién urbana, aportando datos a alcaldias locales,
universidades o planes de contingencia ambiental.
» Aplicacidon de otros modelos avanzados como de Deep Learning, redes bidireccionales (Bi-
LSTM), redes GRU o arquitecturas hibridas con atencion espacial-temporal.
» Automatizacion del pipeline completo (IoT, Nube, ML, Visualizacidn) con servicios en la
nube tipo AWS loT o Google Cloud Functions.

Este proyecto representa un punto de partida hacia el desarrollo de sistemas inteligentes de
vigilancia ambiental que sean sostenibles, accesibles y con impacto social directo.
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ANEXOS
Anexo 1: Pagina web Google Sites
https://sites.google.com/view/iot-machine-learning-proyecto/iot-machine-learning

Anexo 2: Datos Zona UCompensar Teusaquillo (Medidor 1) - ThingSpeak loT
https://thingspeak.mathworks.com/channels/2986083

Anexo 3: Datos Zona UManuela (Medidor 2) - ThingSpeak loT
https://thingspeak.mathworks.com/channels/2986097

Anexo 4: Datos Zona centro (Medidor 3) - ThingSpeak loT
https://thingspeak.mathworks.com/channels/2986109

Anexo 5: Modelo CO medidor 1
https://colab.research.google.com/drive/1xHOuA5ZdmNHgRouRJL]SWHOUE|TP6DBI?usp=sharin
g

Anexo 6: Hiperparametros CO medidor 1
https://colab.research.google.com/drive/14RmhbkNYA6gNIFKRMofhjGGCA1filapQ?usp=sharing

Anexo 7: EDA CO medidor 1
https://colab.research.google.com/drive/1bHSNzIR8z8BaJUXyolbLvTW300M5iYjN?usp=sharing

Anexo 8: Modelo CO medidor 2
https://colab.research.google.com/drive/1flfNi-h9AHzrihMzd60UU7sF6zU-Jnxs?usp=sharing

Anexo 9: Hiperparametros CO medidor 2
https://colab.research.google.com/drive/1FskZvCBO9KIYmM CKgmhoFw0f9JlYaun?usp=sharing

Anexo 10: EDA CO medidor 2
https://colab.research.google.com/drive/1NIFoiCgq3CziutO5qR2pp RDIB4slbWt?usp=sharing

Anexo 11: Modelo CO medidor 3
https://colab.research.google.com/drive/17gYbAylciOX yZIVVSL5nlay-DgllY4k?usp=sharing

Anexo 12: Hiperparametros CO medidor 3
https://colab.research.google.com/drive/1e7I1Byx2aP6EWI xTItsEND5lwnQ-84xD?usp=sharing
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Anexo 13: EDA CO medidor 3

https://colab.research.google.com/drive/1b0qg-Gx3EbsN7sjNRDrVJZ1kZSMPelJnwc?usp=sharing

Anexo 14: Modelo PM2.5 medidor 1
https://colab.research.google.com/drive/1cF5XzjntDUWnhTAjoyKN3JPZCXInilUG?usp=sharing

Anexo 15: Hiperparametros PM2.5 medidor 1
https://colab.research.google.com/drive/104 z0mz1X2czYDISHc-5UUGjXgilpU3-?usp=sharing

Anexo 16: EDA PM2.5 medidor 1
https://colab.research.google.com/drive/1jKv5TwiVwz4geGC1V0 YUpzBTfRkHbWb?usp=sharin
g

Anexo 17: Modelo PM2.5 medidor 2
https://colab.research.google.com/drive/106yg oql1F3A7tbU90Td0t62nrQKntV6L?usp=sharing

Anexo 18: Hiperparametros PM2.5 medidor 2
https://colab.research.google.com/drive/1UZ-9T9jgDsG-xb8z3hiWY2a-MSAUUUEE?usp=sharing

Anexo 19: EDA PM2.5 medidor 2
https://colab.research.google.com/drive/1P8iTd20x9090gVmxsB-
WY1X0eTM2XNaS?usp=sharing

Anexo 20: Modelo PM2.5 medidor 3
https://colab.research.google.com/drive/1ulU4WISqRdtK60c4fp63z RSIT1lloB5d?usp=sharing

Anexo 21: Hiperparametros PM2.5 medidor 3
https://colab.research.google.com/drive/1IBri6celptNs43116H7ZdZNxy8A2aRPM?usp=sharing

Anexo 22: EDA PM2.5 medidor 3
https://colab.research.google.com/drive/1tYnA7eR0ai85p9jGmwNyZ- LeXZkNwQr?usp=sharing

82



