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Este articulo presenta el panorama completo del proyecto que permite medir la calidad del aire por medio de estaciones
de medicién que tiene dispuestas el gobierno local y también por medio de dispositivos CANSAT que son picos satélites
de construcciéon propia que por su bajo costo pueden colocarse directamente en los lugares donde se quiere medir el
impacto de la contaminacién. Estos dos mecanismos de obtencién de datos medioambientales brindan una gran
cantidad de datos que deben ser almacenados, procesados y validados antes de ser utilizados por los algoritmos que
generan las predicciones de niveles de monéxido de carbono. Se describen las mds fuertes problemdticas de los altos
niveles de monéxido de carbono en los organismos vivos. La presente aplicacién brinda no solo las mediciones,
también las predicciones para cada drea monitoreada en los alrededores de la Universidad Libre sede El Bosque.
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ABSTRACT

This article presents the complete panorama of the project that allows to measure the air quality by means of measurement
stations that the local government has arranged and by means of CANSAT devices that are self-constructed picosatellite
that, due to their low cost, can be placed directly in the places where you want to measure the impact of pollution. These
two mechanisms for obtaining environmental data provide a large amount of data that must be stored, processed, and
validated before being used by the algorithms that generate predictions of carbon monoxide levels. The strongest
problems of elevated levels of carbon monoxide in living organisms are described and it provides not only the
measurements, but also the predictions for each monitored area in the surroundings of the Universidad Libre, El Bosque
headquarters.
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I. INTRODUCCION

LA CONTAMINACION del aire es una de las
problematicas mas considerables a las cuales el
mundo hace frente hoy en dia, se esta viviendo
una época de consumismo y sobrepoblacion, la

cual obliga a la explotacion de los recursos natu-
rales de forma acelerada y sin control en algu-
nas ocasiones.

En este contexto la ONU en 2015, anuncié una
agenda global la que denominé 17 objetivos para
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transformar al mundo mas conocidos como objeti-
vos de desarrollo sostenible en estas se destacan
el objetivo 3.8 y 11.6. En estos se habla sobre la
reduccion de muertes a causa de productos quimi-
cos peligrosos y contaminacién del aire y la reduc-
cion del impacto ambiental en las ciudades,
enfatizando en la calidad del aire[1].

Asi mismo Giddens y Hutton, elaboraron un
libro sobre la vida en el capitalismo global, en di-
cho libro se intenta concientizar por medio de una
escena ocurrida en 1992 donde ciudadanos y go-
biernos se reunieron para discutir temas ambien-
tales en la ciudad de Rio-Brasil, mejor distinguido
como la cumbre de la tierra, aunque se hablaron
de temas muy puntuales, los autores sefialan el tér-
mino: “Produccién de ignorancia”, ya que al co-
menzar un nuevo milenio la falta de control de
organismos internacionales sobre la explotacién de
primer mundo hacia las zonas y comunidades mas
vulnerables de tercer mundo contribuyen a que 2/3
de estas poblaciones termina empobreciéndose
a falta de los recursos naturales, y se plantea la
pregunta sobre: ;hasta qué punto una industria
o pais se puede colocar sobre los recursos natu-
rales los cuales muchos de ellos son manejados
por conocimientos heredados de generacion en
generacion?[2].

Por lo cual se plantea un sistema de prediccion
de monodxido de carbono, utilizando el lenguaje
de programacion Python, este lenguaje es comun-
mente utilizado para Big Data, machine learning,
analitica de datos entre otros[3]. Se emplea espe-
cialmente por ser un lenguaje sencillo, versatil y
flexible, se puede usar en la mayoria de los siste-
mas operativos, ademas, se pueden emplear solu-
ciones rdpidamente y con menos lineas de cédigo
con respecto a otros lenguajes de programacion[4].

II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En este contexto Ferran Ballester, afirma que
en ese momento la ONU atribuye el 1.4% de falle-
cimientos en el mundo son debido a la contamina-
cién del aire, especialmente de material particulado.
Mayormente por el desarrollo industrial del mo-
mento, sin embargo, grandes comunidades esta-
ban expuestas a este tipo de contaminacién al cual
no estaban adecuados, estos eran mas propensos a
tener afecciones negativas en su salud. Se habla de

fuentes de emision primarias y secundarias. El pri-
mer grupo corresponde en su mayoria a los que
provienen directamente de la fuente de emision,
como el So2 o diéxido de azufre, el cual procede
de procesos industriales y vehiculos. La segunda
fuente de la cual habla el texto es de la cual deriva
de procesos quimicos y fisicos como el gas, aun-
que también puede provenir de vehiculos, también
procede del humo del tabaco. Como conclusién se
plantean algunos retos como establecer monitoreo
de calidad del aire (el cual ya esta implementado)
y desarrollar modelos de prediccion sobre efectos
en la salud (se han implementado sistemas de pre-
diccién de calidad del aire, pero no hacia la sa-
lud)[5].

En comparacion el parrafo anterior, la ONU en
2021, por medio del secretario General de la orga-
nizacién, en el primer dia internacional del aire
limpio, se conoci¢ la cifra de muertes por contami-
nacién atmosférica; las cuales son aproximadamente
7 millones de personas fallecidas antes de la edad
promedio de la poblacién en la que habita, se le
conoce mejor como muerte prematura, sumado a
los bajos ingresos de las personas en ciertas pobla-
ciones lo cual contribuye a la pobreza mundial. De
la misma forma, el secretario de la ONU afirma
que, 9 de 10 personas o aproximadamente el 90%
del mundo respira aire lleno de contaminacién o
polucion, estas tienen un efecto directamente pro-
porcional a la salud de la persona, lo cual resulta
en enfermedades cardiacas, accidentes cerebro-
vasculares, cancer de pulmoén entre otras. También
afirmo que, es necesario reducir el nivel de calen-
tamiento global por lo menos a 1,5 grados, esto
permitira bajar drasticamente los niveles de polu-
cion en el aire[6].

Sin embargo, hay quienes creen que el desper-
fecto de la calidad del aire junto con la capa de
ozono comienza desde la primera revolucion in-
dustrial. Por otro lado, Elena Boldo, dice que la
atmosfera es dinamica y ha tenido varios cam-
bios en el tiempo, afirmando que desde el comien-
zo de las civilizaciones se ha comenzado este
deterioro, en los ultimos dos siglos ha cambiado
de forma répida y éste altera gran parte ciclos
naturales que se habian conocido gracias a civili-
zaciones pasadas. Desde 1661 John Evelin escri-
bi6 al Rey de Inglaterra: Carlos II, preocupado
por el cambio climético y las afecciones en la sa-
lud que el pueblo recibia. Se puede afirmar que,
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el problema de la contaminacién es muy antiguo,
pero gracias a los pocos controles que existian
sobre la calidad del aire en la primera revoluciéon
industrial se logré un avance tecnolégico impor-
tante, pero un retroceso en la salud y calidad de
vida de las personas; ejemplo de esto, en 1952 una
niebla intensa causada por la contaminacion, re-
poso en Londres durante 4 dias, a este suceso se
le atribuyen de 4000 a 12000 muertes a ese inci-
dente solo ese ano[7].

Visto que la contaminacién es un problema
mundial, segtin Alejandrina, G. P., Anselmo, G. F.
I, Benjamin, S. G., Pilar, F. H., Maria, G. M. R,,
Carlos, B. Y. ]., Angel, P. P.]., Reyes, N. P., & Se-
nén, D. A. ], afirman que, el aire es un derecho
fundamental para cada ser humano, por lo menos
necesitamos entre 10 y 20 metros ctibicos (m?) pero
gracias a la expansiéon demografica y desarrollo
industrial crecientes alrededor del mundo han li-
mitado en gran medida este derecho, especialmen-
te en las ciudades, segtin un estudio citado de la
organizacion mundial de la salud (OMS), entre las
fechas comprendidas de 1997-2006 se registré un
aumento del 32% del material particulado mayor
a 10 micrémetros (PM10), el diéxido de nitrégeno
(NOy) se elevo un 42% y el oxigeno apenas au-
ment6 un 18%. Asi mismo, afirma que la contami-
nacion se acenttia principalmente en zonas urbanas
y suburbanas. Como conclusion, la sociedad se ve
afectada por esta problematica, pero los nifios,
ancianos, personas con enfermedades en los pul-
mones o corazén y mujeres embarazadas, se ven
mas vulnerables ante esta[8].

Especialmente en nifios la contaminacién atmos-
férica genera algunos problemas de salud graves.
En ese contexto Ubila y Yohannessen, explicaron
las secuelas de la contaminacién en el ambiente para
este colectivo. Gracias a los agentes toxicos pre-
sentes en el aire, producto de la contaminacién,
los pulmones tanto de nifios como de los fetos se
ven gravemente afectados, a tal punto de generar
en muchas ocasiones lesiones pulmonares que son
irreparables si no se detectan dentro de cierto tiem-
po, estas lesiones se pueden dividir en 5 grupos, el
primero es la interferencia de actividades norma-
les del nifio, el segundo son enfermedades respi-
ratorias regulares, enfermedades discapacitantes,
dafio respiratorio permanente y alteracién respi-
ratoria progresiva. De la misma forma afecta el
desarrollo del metabolismo para todas las edades.
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Por dltimo, se afirma que hay suficiente evidencia
pararelacionar la mala calidad del aire con la afec-
cion de la salud respiratoria[9].

En Bogota Colombia Gaitdn, Cancino y Beh-
rentz, analizaron, los diferentes conjuntos de ca-
lidad del aire recolectado de Red de Monitoreo
de Calidad del Aire de Bogota (RMCAB) entre
1998 a 2005, en el 2001 el PM10 aumenté un 40%
en los primeros dias del afio. Lo que este estudio
revela es que los Bogotanos en esos meses espe-
cificos estaban expuestos a niveles no recomen-
dados por la Organizacién mundial de la salud
(OMS) y la Agencia de Proteccién Ambiental de
los Estados Unidos. La concentracién de mate-
rial particulado se encuentra mayormente en la
zona industrial, donde persiste alrededor de un
90% de los dias del afio. De la misma forma se
denota el deterioro de la calidad del aire en Bo-
gota cerca de un 45%, esto generado mayormen-
te por el crecimiento econémico, asentamiento de
grandes industrias en la ciudad y poco manejo de
politicas ambientales para ese momento por par-
te del gobierno Nacional[10].

II1. OBjETIVOS
A. Objetivo General
Disefiar un software de prediccion del nivel de
monoxido de carbono (CO) del aire en la universi-
dad Libre.
B. Objetivos Especificos
* Definir los requerimientos funcionales y no
funcionales para el disefio del software y
hardware de predicciéon de monéxido de

carbono.

* Disefiar el software para la predicciéon del
nivel de monéxido de carbono.

* Construir el software para la prediccion del
nivel de monéxido de carbono.

* Implementar el software de prediccion del
nivel de monéxido de carbono.

* Probar el software de prediccion del nivel
de monoéxido de carbono.
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IV. JusTiFICACION

El monéxido de carbono, como se ha venido
hablando, ocupa un lugar en la sociedad gracias a
diferentes factores como procesos industriales,
vehiculos, mal tratamiento de los desechos etc. A
la exposicién a monodxido de carbono provoca pri-
mero, sintomas como dolor de cabeza, falta de fuer-
za fisica, falta de aire, vdmito, nduseas, desmayos
y mareos. Estos sintomas son causados por que el
monoéxido entra directamente por vias respirato-
rias hasta llegar a los pulmones; alli pasan al to-
rrente sanguineo, esto ocasiona que las células no
puedan utilizar el oxigeno que les llega, el
monoéxido de carbono afecta principalmente al ce-
rebro y al corazén. Una de las preocupaciones mas
comunes sobre este es que es un asesino invisible,
se le llama de esta forma porque en sus caracteris-
ticas no tiene: color - sabor - olor - no irrita los
ojos, por lo cual es necesario detectarla antes de
que tenga un impacto mayor sobre la salud de la
poblacién en general[11].

Para solucionar este problema se ha planteado
utilizar dos metodologias: La primera seria utili-
zar un pico satélite mas conocido como CanSat, la
cual es una iniciativa comenzada por algunas agen-
cias aeroespaciales de Estados Unidos y Europa
para estudiantes sobre la construccién de un apa-
rato del tamafio de una lata de refresco o gaseosa
con el fin de recopilar datos sobre la informacion
que sus sensores capturen[12]. La segunda meto-
dologia sera por medio del uso del lenguaje de
programacion Python, este lenguaje es comtinmen-
te utilizado para Big Data, machine learning,
analitica de datos entre otros[13]. Se emplea espe-
cialmente por ser un lenguaje sencillo, versatil y
flexible, se puede usar en la mayoria de los siste-
mas operativos, ademas, se pueden emplear solu-
ciones rapidamente y con menos lineas de cédigo
con respecto a otros lenguajes de programacion[14].

Para que el CanSat logre predecir el mondxido
de carbono, se necesitard comprar y programar
diferentes sensores para la mediciéon de calidad del
aire como el MQ135, DHT?22 entre otros. Al mis-
mo tiempo se tendra que programar dentro del
ambiente de programacién Arduino. Adicional-
mente se implementara también la tarjeta Wemos
Lolin 32, la cual cuenta con un servidor web. Alli
se publicaran los resultados de los datos tomados.
Pero la tarjeta tiene un corto almacenamiento. Para

garantizar que los datos se vean de forma correc-
ta, se utilizara la base de datos FireBase de Google,
la cual es una base de datos NoSql, donde los da-
tos seran enviados y alli se podra consultar, modi-
ficar y descargar los diferentes datos recolectados.

La diferencia con respecto a otros proyectos es
que los datos no se publican directamente en la
pdagina, se usard el lenguaje de programacion
Python para predecir los posibles valores futuros
del monéxido de carbono. Los sensores del CanSat
recolectan informacién de la nube, esta informa-
cion es recogida y procesada dentro del programa
que se creard en Python. Alli se le podré aplicar un
modelo de predicciéon de datos, este arroja un va-
lor aproximado sobre los datos de la prediccion
del mono6xido de carbono, al terminar, la informa-
cion se organizara y se podran enviar a la pagina
web creada en la tarjeta, garantizando asi la inte-
gridad de los datos.

V. MARCO TEORICO
A. Analitica de datos y sus técnicas

Segtin Moncayo y SAS Industry Solutions, la
analitica de datos ha tomado un lugar muy impor-
tante en el desarrollo de las empresas a nivel mun-
dial, para el 2022 solo en Colombia se han empleado
mas de 40 mil millones de pesos para la imple-
mentacién de Big Data y tecnologias la cual facili-
ten el analisis de esta; aproximadamente mas del
40% de las empresas han comenzado aimplementar
la analitica en el camino de la toma de decisiones.
Dentro de las industrias que mas destacan por la
analitica de datos en Colombia segtin el SAS, son
entidades bancarias, entre esas Bancolombia y
BBVA. Estas entidades se han dado cuenta que,
gracias al manejo de los datos, pueden identificar
patrones de comportamiento similares entre dis-
tintos usuarios, y entre mas datos recopilados,
mayor serd la deteccion de estos patrones[15][16].

Asimismo, gracias a esos patrones de compor-
tamiento, se pueden disefiar planes diferentes para
la consolidacion del cliente y nuevas ocasiones de
negocio sobre la entidad, asi mismo, anélisis tem-
prano de diferentes riesgos para contrarrestar el
fraude, etc. De la misma forma, esta se usa mucho
en las empresas para asistir en la toma de decisio-
nes importantes con modelos probabilisticos[16].
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Ademas, no solo se estudiaran los datos y com-
portamientos de los clientes, algunas empresas ana-
lizan también el comportamiento interno de la
empresa[l7]. En dreas como sanidad, educacién,
marketing, produccién, logistica, se toman los da-
tos y por medio de la implementacién de modelos
analiticos, se logra la optimizacion de los procesos
en esas areas, si se logra hacer un ajuste, este au-
mentara su productividad y de forma consecuente
genera competencia con otros negocios del mismo
tipo[18].

Existen diferentes técnicas las cuales usan las
empresas para tomar decisiones importantes como,
¢Doénde colocar una tienda?, ;Cuél es el camino mas
corto para ahorrar en gasolina?, ;En qué bolsa in-
vertir? y jcuanto invertir? etc. Ahi es donde entra
el aprendizaje automatico o Inteligencia Artificial
o machine learning, este se ocupa del desarrollo
de algoritmos para el anélisis de comportamientos
a los cuales esté dirigido, usa por lo general datos
empiricos para sus predicciones y se divide en dos
grupos: supervisados y no supervisados. Aunque
ambos son diferentes, en ambos casos el objetivo
del algoritmo es ordenar los datos y/o describir
diferentes estructuras encontradas en la data[19].

Un ejemplo de estructuras es el analisis espa-
cial. Este tipo de andlisis existe en las empresas
para analizar una data sobre la ubicacién geografi-
ca con respecto al comportamiento de los consu-
midores. en esa drea especifica Esto con el fin de
detectar y cuantificar estos patrones, este aporta-
réd nueva informacion para tomar decisiones en las
empresas[20]. Un valor agregado es que esta téc-
nica puede analizar varias capas, como la trascen-
dencia de un lugar y la marca sobre el tiempo, para
dar informacién visualmente maés sencilla de en-
tender. Un ejemplo de este analisis espacial es el
consumo de un producto, junto con la distancia a
los centros comerciales que el usuario tendria que
recorrer. Como se observa en la Fig. 1, los puntos
en donde mas se concentra el color, son donde seria
mejor poner un lugar para que la mayoria de los
usuarios hagan un recorrido mas corto.

De la misma forma se usa el anédlisis de redes
por medio de una data obtenida, el algoritmo se
entrena para buscar conexiones o nodos de mane-
ra discreta, de esta forma se crea un grafo o el
camino mds corto también se le llama. Este algo-
ritmo es usado especialmente en las empresas de
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Fig. 1. Andlisis espacial sobre consumo y ubicacion. ArcGIS[20].

transporte para relacionar y predecir el tiempo de
desplazamiento de un medio de transporte desde
un punto inicio hasta un punto final[19]. Las em-
presas utilizan estos y mds patrones para la toma
de decisiones las cuales pueden subir y bajar. Pero
se usan los datos para tener certeza de que hacia
donde se esta apuntando es el mejor camino para
seguir y no generard considerables pérdidas de
dinero a las empresas.

Segtin Gonzalez y Alonso, las empresas especial-
mente de manufactura, pequefias y medianas co-
mienzan a implementar estos modelos de prediccién
sobre su sistema financiero, buscando evitar banca-
rrota dentro de organizacion, la cual no solo tiene
repercusiones internas, también a nivel social por el
desempleo el cual puede llegar a generar. Para eso
se delimit6 el proyecto en 5 areas las cuales eran
necesario predecir sobre el total de activos de la
empresa, esas dreas son el: activo circulante y pasi-
vo liquido, reservas, EBIT (Earnings Before Interest
and Taxes) o patrimonio neto, capitalizacién de
mercado y entradas de explotacion. Usaron datos
de 79 empresas las cuales publican sus datos en SABI
(Sistema de Analisis de Balances Ibéricos) con 158
registros cada una para hacer el modelo predictivo.
Donde plantearon las mismas areas como Xn don-
de nes el nimero del area delimitado anteriormen-
te. Como resultado, primero se hizo un andlisis sobre
la media y moda para ver como se comportan los
datos, desde alli se logré plantear el modelo y pre-
decir qué areas podrian fallar mas en un futuro,
dando como resultado el patrimonio neto es mas
propenso a fallar junto con el activo circulante, al
mismo tiempo, el modelo determina qué areas que
tienen poca relacion[21].
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VI. MARCO METODOLOGICO
A. Tipo de investigacion

El presente proyecto se enmarca dentro de una
investigacion aplicada donde se busca, la generacion
de nuevo conocimiento dentro del campo de calidad
del aire, asi mismo sobre la prediccién de monéxido
de carbono, ya que existen pocas investigaciones so-
bre este tema, teniendo en cuenta, la toma de datos
dentro de la Universidad Libre sede el bosque, se
llevara acabo con la tecnologia CanSat o pico satélite.
Estos datos seran subidos a una base de datos NoSq,
alli se implementard un algoritmo de prediccion con
el lenguaje de programacién de Python, para prede-
cir variables ambientales. Bajo esta metodologia, el
desarrollo del proyecto se estructuraré bajo unas fa-
ses, las cuales se detallan a continuacion:

Fase 1. Plantear un documento de software: la
fase inicial de cualquier proyecto siempre sera has-
ta donde quiere llegar el cliente y hasta donde se
puede llegar a llegar con las herramientas que se
tengan a la mano. Por lo cual se definirdn los reque-
rimientos, lenguajes de programacion y planeacién
del proyecto, y se buscara tener un equilibrio entre
alcance, hardware, software, calidad y presupuesto.

Fase 2. Construccion del software: una vez ob-
tenidos los requerimientos, se comenzara a buscar
un lenguaje de programacion que satisfaga lo plan-
teado en la fase anterior, para su posterior pro-
gramacion. Asi mismo se construird una base de
datos NoSql dentro de FireBase.
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Fase 3. Construccion del hardware: se proce-
dera a realizar planos y comparar los componen-
tes para crear la estacién con la cual se mediran las
variables ambientales, asi mismo se programaran
los componentes dentro de un IDE que cubra to-
dos los componentes.

Fase 4. Pruebas del software/hardware: para
completar esta fase, primero se necesitara integrar
el hardware y software previamente construido,
después de eso se buscara probar la eficiencia, efi-
cacia e integridad de lo que se construy6, junto
con las adaptaciones necesarias al c6digo.

Fase 5. Despliegue del producto: cuando se ten-
ga el c6digo, se comenzaran los primeros desplie-
gues dentro de la universidad libre junto con el
monitoreo de los datos.

VII. MATERIALES

Este proyecto, aunque ya se han tomado algu-
nos datos, se utiliz6 un set de datos Excel, en don-
de se tienen los datos necesarios para desarrollar
lalégica del programa, estos datos se pueden des-
cargar en la pagina RMCAB o red de monitoreo
de calidad del aire de Bogota[22], se tomaron da-
tos desde el primero del 2021 hasta el primero de
agosto del 2022 como se muestra en la figura, don-
de se obtienen aproximadamente 8765 registros,
se muestra el Excel en la Fig, 2. Dentro de este
Excel se encuentran columnas como Material
particulado (PM10 y PM2.5), diéxido de carbono

Tipo: Promedio, Base de tiempo: 1 Hora, Anuak 01-08-2021-01-08- 2022

0,31818
0,26455
0,25779

318
5,109

3,191
3,97

3 011343 12,035 0,52 33
L5 01064 11,421 0,365 3,557 3,923
3 0,09%2 13,752 0,264 1,815 2,078
1,8 01193 13,598 0,651 24 3,051
2,1 0l14lg 15,952 0,786 1,707 2,493
3 015734 16,57 1,138 2,32 3,458
2,2 0,17349 16,847 1,542 2,402 3,945
3 011292 17,65 1118 1,53 2,648
2,4 015197 17693 1,648 2,004 3,653
2,7 012612 17,237 1,376 1,711 3,087
3 014311 16694 1,555 1,904 3,459
4 01306 16,635 1,686 1,962 3,648
3,7 014742  15.8% 1,545 2,152 3,696
2,7 0,12199 15,374 1,057 1173 3,23
26 013632 14846 1,047 3,025 4,072

0,13321
0,13584
017173

14,202
13,201
10,501

0,553
0,636
0,802

3428
3,868
5721

3,98
4,504
6,523

F

0,641
0,77
0,851
0,403
0,314
0,209
0,264
0,36
0,234
0,191
0,274
0,339
0,451
0,482
0,232
0,433
0,462
0,028
0,323
0,285
0,459

g. 2. Reporte RMCAB[22]

\ A [ 0 &

0,5 13 12,6 73,43 [} 0 4 433
0,6 139 12,5 7,78 o 0 4 496

2 107 135 64,71 [} 0 3 481
L1 169 12,4 68,11 o 0 1 486
14 164 12,9 66,39 o 1 3 484

2 122 13,7 63,85 o 68 0 4
16 m 16 55,09 [ 191 0 an
1,7 190 15,2 571 [ 151 3 467
11 198 16,5 53,99 o 246 1 465
24 165 16,7 54,48 0 EL 3 462
2,5 188 17,4 51,88 [ 356 2 as9
23 164 17,5 52,45 o a1 o as7
22 169 18 50,53 o 359 3 457
2,3 188 18,5 49,09 o a3 4 456
2,2 189 17,2 52,34 o 18 1 458
3,2 154 15,6 57,19 o 107 o 461

2 158 15 58,9 [ 34 26 465
L1 170 14 62,35 [ 1 0 ara
12 185 13,8 64,31 o 0 1] 4
11 131 68,6 o 0 0 480

185
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(CO2), Oxido nitrico (NO), el estado de oxida-
cion del 6xido nitrico (NOX), diéxido de azufre
(S02), velocidad del ciento junto con su direcciéon
en grados, temperatura, humedad relativa etc.

Al mismo tiempo, en la justificaciéon se mencio-
naron algunos sensores, pero se quiere dar un
contexto mucho mas amplio sobre algunos requeri-
mientos para el hardware, para este proyecto par-
cialmente se han utilizado 6 sensores, entre los
cuales estan:

* Moddulo Barémetro Bmp180: este sensor per-
mite medir la altura dependiendo el nivel
del mar, por lo cual ofrece datos sobre la
longitud de manera exacta[22].

* Moédulo Mpu6050 Para Arduino: este sensor
brinda datos sobre los 3 ejes (X,Y,Z) utili-
zando de manera concurrente para navega-
cion de dispositivos etc.[23].

* Modulo Gps Gy-Neo6bmv2 con Memoria
Eeprom: arroja datos sobre la ubicacion[24].

* Modulo Sensor de Calidad del Aire Mq135:
este sensor permite el reconocimiento o de-
teccion de gases toxicos los cuales pueden
llegar a ser nocivos para la salud en un ran-
go de 10 a 1000 partes por millén[25].

* Modulo Sensor Dht22 Am2302 Temperatura
y Humedad: primero toma datos sobre el
aire del ambiente, al mismo tiempo, tiene un
sensor interno el cual revisa la humedad del
ambiente[26].

Fig. 3. Sensores.
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e Board Nodemcu Wifi Wemos Lolin32 basa-
do en Esp32: es la tarjeta madre del CanSat,
cuenta con conectividad Wifi, Bluetooth,
ademas se puede habilitar un servidor web
dentro de la misma tarjeta[27].

Fig. 4. Médulo Wemos Lolin32.

Para integrar tanto el Hardware o los compo-
nentes con el programa o el software se utilizara
ellenguaje de programaciéon Arduino. Este lengua-
je es usado porque posee las librerias necesarias
para trabajar estos componentes. De la misma for-
ma se espera afadir, eventualmente, nuevos com-
ponentes para las siguientes versiones. Entre esas
esta el sensor MQ-7, el cual se encarga de medir el
nivel de monéxido de carbono en el aire.

VIII. AvANCES

Primero que todo hay que aclarar que, gran par-
te del software tanto de preprocesamiento como
de prediccion esta codificado desde un set de datos
el cual fue previamente expuesto, este corresponde
a una primera version del c6digo, la idea para las
siguientes versiones es que se pueda tomar de una
base de datos NoSql como Firebase. Adicional-
mente, todo el disefio del software se divide en cua-
tro carpetas principales, las cuales se subdividen en
4 programas y 2 sets de datos como se observa en
la Fig. 5. Si se desea acceder al repositorio, puede
acceder por medio del siguiente repositorio Link[28]
aclarando que es elaboracion de los autores.

-
Go to Hle Add file = 4> Code~

2 @c

Fig. 5. Rama de carpetas del repositorio. Elaboracién propia.
Repositorio[23].
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Dentro de la carpeta Componentes Arduino, se
encuentran la versién la cual hace que todos los
componentes o hardware que se habl6 en materia-
les logre funcionar, se puede observar en la Fig. 6.

a-SAJAR-1221 / ComponentesArduino /

ces - Jaime Lemus

Fig. 6. Carpeta Componentes Arduino. Elaboracién propia.
Repositorio[28].

Dentro de este codigo se pueden observar di-
versas funciones como: definiciones de variables
globales, estas corresponden a los pines de salida
de la tarjeta Wemos hacia el circuito, se muestra
en la Fig. 7 las definiciones de variables globales,
en la Fig. 8 se mostraran algunos de los métodos
los cuales se utilizaron dentro de la configuracién
del void o llamado, esta se hace para buscar los
componentes y los inicializa, para esa se mostrara
el llamado u la inicializacién del Bmp180 y Médu-
lo Mpu6050 o acelerémetro. Al mismo tiempo, se
configura dentro de la funcién loop o ciclo repeti-
tivo, lo que se imprimird posteriormente por con-
sola, en la Fig. 8 y 9 se observa la configuracion
del Bmp180, y acelerémetro.

Asi mismo, en la Fig. 5 se observa una carpeta
llamada integracién Arduino con HTML, como se
mencioné en materiales, el Board Nodemcu Wifi
Wemos Lolin32 tiene un servidor web incorporado,
lo que se pretende en esta parte del cdigo es crear
una pagina web dentro del servidor con lenguaje
Arduino y HTML, como se muestra en la Fig. 10,

DHT dht_sensor(DHT_SENSOR_PIN, DHT_SENSOR_TYPE);

Adafruit_BHP@85 bmp;
Adafruit_MPUEE5E mpu;

Fig. 7. Variables globales. Elaboracién propia. Repositorio[28].

uld not finc valid BMPRES/|

check wiringl®);

rial.println("Failed to find MPUE@S@ chip”);

Serial.println{"HPUE@5@ Foundl™);

Fig. 8. Configuracién del void. Elaboracién propia. Repositorio[28].

void loop() {
Serial.print(“Temperature =
erial.print(bmp.readTemperature());

Serial.println(" *C");

Serial.print(“Pressure = “);
Serial.print(bmp.readPressure());

Serial.println(" Pa");

sensors_event_t a, g, temp;

mpu.getEvent(&a, &g, &temp);

/* Print out the values */
Serial.print("Acceleration X: ");
Serial.print(a.acceleration.x);
Serial.print(", Y: ");
Serial.print(a.acceleration.y);
Serial.print(", Z: ");
erial.print(a.acceleration.z);
Serial.println(" m/s°2");
Serial.print("Rotation X: ");
Serial.print(g.gyro.x);
Serial.print(", Y: ");

Serial.print(g.gyro.y);

Serial.print(", Z: ");

Serial.print(g.gyro.z);

Serial.println(” radfs");

Fig. 9. Configuracién del loop e impresién de datos.
Elaboracién propia. Repositorio[28].
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uint

HebSer

MiFiHulti wifiHulti;

Fig. 10. Primera configuracién Html y Arduino.
Elaboracién propia. Repositorio[28].

lo primero en configurarse es la tarjeta, por defec-
to la placa tiene un serial o identificacion, para re-
gistrar esa informacion, se crea una variable la cual
es la identificacion del chip, al mismo tiempo se
configura el nombre del CanSat, junto con una
contrasefa, para el acceso a la base de datos
FireBase, asi mismo se trae el registro de la llave
para acceder a la informacién y se da el link de la
base de datos, en este momento la base de datos
es privada, asi mismo, se censuré la Api_Key por
razones de seguridad.

De igual forma, en la Fig. 11, se observa un con-
trol sobre dos redes Wifi, una local y otra softApip,
la local es una ip la cual la tarjeta Wemos habilita
dentro del mismo componente para poder acceder y
ver la informacion que se ha recolectado gracias a las
diversas funciones, la segunda es similar, la diferen-
cia radica en que si se quiere, se puede crear un pun-
to de acceso dentro de una red especifica, alli
diferentes dispositivos conectados a la misma red
podréan observar la informacién la cual se contenga.

Fig. 11. Habilitacion de puntos de acceso Wifi. Elaboracién
propia. Repositorio[28].

De este modo, al momento de plantear el codi-
go HTML dentro del c6digo Arduino, se plantea-
rd un Login primero con usuario y contrasefia, lo
segundo que se codifica son el obtener direcciones
Ip como se mostr6 en la Fig. 12 y Fig. 13 se mostrara
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25 names=" userid” <k

cinput type='subadt’ onclicks='check(this.form)' value='Logi

Fig. 12. Cadigo HTML dentro de cédigo Arduino. Elaboracién
propia. Repositorio[28].

ponseText;"

Fig. 13. Cadigo Script dentro de cédigo Arduino. Elaboracién
propia. Repositorio[28].
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dentro del c6digo HTML y un script, asi mismo la
obtencion de datos del GPS, donde se nos dara
latitud, longitud, altura sobre el nivel del mar,
adicionalmente se nos dara el DOP sobre los datos,
este es el calculo de la posicion con respecto a el
lugar donde se esté tomando los datos, entre mas
alejado este el CanSat con respecto a donde se
visualicen los datos habra mejor precision. Este es
el ment que se tiene parcialmente.

De forma similar, en la Fig. 5 se muestra una
carpeta titulada Codigo Python, dentro de esta
carpeta hay dos archivos con la extension “.py” en
la Fig. 14 se mostrara los dos archivos, uno titulado
semillero y otro modeloprediccion. El primero hace
referencia al preprocesamiento de la data, aca se
lee el archivo csv mencionado en los materiales,
ademas se revisa el tamano de la data, se hace una
integracion de los datos, eliminamos algunas co-
lumnas, se limpian otras columnas y se comienza a
realizar un modelo estadistico con respecto a dife-
rentes variables como se muestra en las Fig. del 15
a la 18, todas las datas obtenidas, tanto para el
preprocesamiento y la exportacion final se encuen-
tran en la carpeta Documentos_Excel (Data) como
se muestran en la Fig. 5.

Fig. 14. Lectura del Excel, se crea el data frame y separacion
de la fecha. Elaboracién propia. Repositorio[28].

Adicionalmente, dentro de la carpeta de los
cédigos Python, existe un archivo llamado
ModeloPrediccion.py, este es un cédigo el cual,
tomando la data completa, correspondiente a 8170
registros, se aplicaron 3 algoritmos correspondien-
tes a regresion lineal, DecisionTreeRegressor y
SVR. En las Fig. 19 al 21 se observard la aplicacién
de los algoritmos de prediccion.

# Eliminamos comlumnas
€sw=c
s drop([" <02 ppb'],
csww=csvv.drop{['COZ ppm'],
csvv=csw. drop(['PM2.5 pg/m3'], )
v.drop{['Precipitacion mm'], axi
drop(['Rad Solar W/M?'], axis=1)

"ty impieza de datos

Buscamos datos nulos dentro del DF, esto para eliminar es

liminamo es nulos

cswwecsww[' O ppm' ].notnad)]

eswwcsww['0ZOoNO ppb'].notnal)]
csvw[csww['NO ppb'].notnal)]
cswcsw['nOZ2 ppb'].notnaf)]

[' Temperatura °C'].notnad)]

vesww['HR %' ].notna()]

csww = csw.dropnalhow="'all")

sy, shape

#R sion va s nulos dentro d

print{csww.isnull{).sum{}}

Fig. 15. Eliminacion de columnas, elaborar valores nulos y
revision de valores nulos. Elaboraciéon propia. Repositorio[28].

print{"
cswv. CO_ppm. hist()
C€5VW.NO_ppb.hist()

"="ce encuentra que tanto en el (O como en NO, el histograma esta

cswv.NO2_ppb.hist ()

csvw.plot.scatter (X="'DateTime", y='CO_ppm')

csw.plot.scatter (x="vel_viento_ms', y="CO_ppm')

csww.plot.scatter(x="CO_ppm', y='NOX_ppb’)
plot.scatter (x='CO_ppm', y='NO_ppb')

Fig. 16. Grafica de varianza, desviacion estandar y
coeficiente de variacién, junto con diversos histogramas.
Elaboracién propia. Repositorio[28].
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IX. RESULTADOS

Ficancia con

onr{cswv['DateTime'], csww['co_ppm']) . . .
Pearson: r={r}, p-value={p}") A COHtlnuaClOﬂ, se presentara el avance del

hardware, para este se utiliz6 la herramienta
circuit.io[28] la cual nos permite hacer un diagra-
ma del circuito junto con sus componentes, alli se
puede editar y mover los componentes. En la Fig.
22 se puede observar el avance del circuito con la

'No_ppb*1, cswi' co_ppn' 1) herramienta y en la Fig. 22 se nos muestra el cir-
on: r={r}, p-values{p}") cuito en fisico. En la Fig. 23 se podré observar los
: resultados del programa mencionado enla, sobre
la integracién de los componentes, estos resulta-

- dos son tinicamente mostrados en consola como
L N e e ) se observa en la Fig. 24.

print(f“correlacion Pearson: r={r}, p-value={p}")

Fig. 17. Anélisis de correlaciones con Pearson, Spearman
entre otros. Elaboracion propia. Repositorio[28].

#Exportamos la data final
Final_Data = cswv
Final_pData.to_csv('DataProcesada.csv')

Fig. 18. Se exporta la data final con el nombre Data
Procesada.csv. Elaboracién propia. Repositorio[28].

s ¥, test_sizesd.2, random_states2)

Fig. 19. Se aplica el algoritmo de regresion lineal.
Elaboracién propia. Repositorio[28].

*€o_ppm®, "NO2_ppb*]]}

Fig. 22. Diagrama digital. Elaboracién propia con la
herramienta circuit.io[29].

train_test_split(x, y, test_s andon_state = 43)

Fig. 20. Se aplica el algoritmo DecisionTreeRegressor.
Elaboracién propia. Repositorio[28].

FL["Co_ppa”, “NOZ_ppb"]1])

= train_test_split{x, y, test_size = 8.2, randon_state = 44)

rec

Fig. 21. Se aplica el algoritmo SVR. Elaboracién propia.
Repositorio[28]. Fig. 23. Gircuito fisico. Elaboracién propia.
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© coms - O X
| ="l
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Pressure = 75883 Pa

Altitude = 2372.67 meters

Pressure at sealevel (calculated) = 75896 Pa

Real altitude = 2425.54 meters

Temperature = 21.50 *C

Pressure = 75895 Pa

Altitude = 2372.24 meters

Pressure at sealevel (calculated) = 75891 Pa
Real altitude = 2425.23 meters

Temperature = 21.50 *C

Pressure = 75892 Pa

Altitude = 2373.30 meters

< 3
FAsutoscrol [] Mostrar marca temporal Muevaines. v 9600bsudo .«  Limpiar salds

© coms
|

Waiting...
Air Quality: 29.16 PPM

Waiting...
Air Quality: 24.77 PBEM

Waiting...
Air Quality: 19.94 PPM

Waiting...
Air Quality: 20.85 PPM

INaiting. .

Lat: 4.686767Lng: —74.103629Speed: 0.46SAT:4ALT:2554
Temperature = 22.70 *C

Pressure = 75594 Pa

Acceleration X: —-0.56, Y: 0.33, 2: 9.80 m/s*2
Rotation X: -0.00, ¥: 0.01, Z: -0.01 rad/s
Temperature: 22.02 degC

Fig. 24. Resultado por consola de la carpeta Componentes
Arduino. Elaboracién propia.

Deigual forma, para la integracién con HTML
y que se muestre el servidor, ya se ha avanzado
en la creacion dela pagina, la cual primero ya esta
publicando datos dentro de la base de datos
FireBase, al mismo tiempo, logra mostrar en la
pagina web los datos recolectados del sensor GPS
junto con su DOP como se observa en la Fig. 25,
este es la demostracion de la primera version de
la pagina funcionando como punto de acceso tan-
to desde una ip de la Universidad Libre, como
una red privada, los datos son traidos desde la
Base de datos en firebase, se almacenan de dos
formas, en RAW y default. Raw contiene los re-
gistros de mediciones on premise, lo que quiere
decir que este graba los datos, mientras que
default son datos los cuales, la estructura de la
base de datos y un registro se puede observar en
la Fig. 26 a la 28.

X A'IFZ.Q'H

1724432

METE02022-1 vl

WiFi STA - APUNILIBRE 172.41.141.32 -
METE02022 192.168.4.1

GPSLAT: 4.665702 LON: -74.102034 ALT:
2587.40 DOP: 92

ESP32 Login Page

Username:
Password:
Logm

Fig. 25. Primer versién pagina Web CanSat METEO2022-
1. Elaboracién propia.

https://ulibreapp-default-rtdb.firebaseio.com/
(¥} CAF0_2019-4755344
(%) METE02022-12966544
(¥} METE02022-2389692
() METE02022-8989928
METE02022-8911628
SAJR-1221-12890736

Fig. 26. Base de datos, mediciones de los diferentes
CanSat. Elaboracion propia.

~ — SAJR-1221-128906736

(») RAW

(») default

Fig. 27. Base de datos, estructura de los
registros en Raw y default. Elaboracién propia.

G0 Mot Sulbreacp-Setatd frsbaseio com > SAURII21-120. ) BAN > 2022020224
eiltura 1611.09998
Btresion 791.09990
[P ' na

= 256580005
st 4 6646T1S
T4 10194658
<all 46920001
e 63
2
v2?

Fig. 28. Base de datos, Registro de datos en la BD.
Elaboracién propia.

Rev. Ingenieria, Matemdticas y Ciencias de la Informacion
Vol. 10 / Nim. 19 / enero-junio de 2023,45-60



SOFTWARE DE PREDICCION DEL NIVEL DE MONOXIDO DE CARBONO (CO) DEL AIRE EN LA UNIVERSIDAD LIBRE SEDE BOSQUE 57
JAIME ALFONSO LEMUS CASAS Y RICARDO ANDRES SANTA QUINTERO

Con respecto al preprocesamiento de la data,
en primera instancia se mostraron cuantos datos
eran nulos dentro del set de datos cargados, como
se observa en la Fig. 29, existen una cantidad muy
grande de datos las cuales son nulos, asi que antes
de eliminar los registros nulos, se procedi6 a eli-
minar columnas las cuales tengan mayores nulos y
después limpiar la data de valores nulos, esto como
se muestra en la Fig. 30 nos deja un total de 8170
registros por 10 columnas, con 0 valores nulos.

1 #Valores nulos dentro del data frame

DateTime
PM18 pg/m3
(O ppm
OZONO ppb
NO ppb
NO2Z ppb
NOX ppb
02 ppb
vel viento m/s
pir viento Grados
Temperatura °C
HR %
ipitacion mm
d Solar W/M?
12.5 pgim3
ppm
dtype: inted

Fig. 29. Ejecucion coédigo, preprocesamiento de la data,
revision de los valores nulos antes de la limpieza de los
datos. Elaboracién propia.

(8170, 10)

1# { "8S N entro del data frame

o

DateTime

€O ppm

0ZONO ppb

NO ppb

NOZ ppb

NOX ppb

vel viento m/s
Dir viento dos
Temperatura °c
HR

dtype: inted

Fig. 30. Ejecucion coédigo, preprocesamiento de la data,
eliminacion de los valores nulos. Elaboracion propia.
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Para la revision estadistica de los datos, primero
se encuentra la varianza, desviacion estandar y co-
eficiente de variacion con respecto a toda las data.
La varianza se utiliza para conocer cuanta disper-
sién hay con respecto a las variables que se miden,
la desviacion estdndar consiste en calcular la dis-
persion del conjunto de datos, por altimo, el coefi-
ciente de variacion es donde se hace relacion a el
tamafo de la media y como varia con respecto a las
demas variables o datos. Como se observa en la
Fig. 31, hay datos los cuales varian bastante en cues-
tion de dispersién con respecto a otras variables
como la direccion del viento o la humedad relativa,
mientras que el monéxido “Co_ppm” no varia mu-
cho con respecto a otras variables. Esto se presenta

varianza=

DateTime

CO_ppm

OZONO_ppb

NO_ppb

NO2Z_ppb

NOX_ppb
vel_viento_ms
pir_viento Grados
Temperatura_cC

HR

74.882717
8.178131
149.952416
474.023663
£7.5859482
£42.1591%91
8.826634
12419.0119%
16.3956417
253.291577

dtype: floateq

Desv Estandar=
DateTime
CO_ppm
OZONO_ppb
NO_ppb
NO2_ppb
NOX_ppb
vel_viento_ms
pir_viento_Grados 111.448621
Temperatura_C 4.117817
HR 15. 915137
dtype: floated

8.6534859
8.422356
12.245586
21.772085
7.588773
25.341586
8.5091%4

coeficiente de variacidn
DateTime 1.774581
CO_ppm 1.367356
OZONO_ppb 8.941402
NO_ppb 8.732%41
NOZ_ppb 1.9746%9
NOX_ppb 1.221847
vel_viento_ms 1.30979%
Dir_viento Grados 1.937352
Temperatura_C 3.582057
HR 4,325581
dtype: floated

Fig. 31. Ejecucion cadigo, valores estadisticos de la data.
Elaboracion propia.
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en el histograma de la Fig. 32, en donde se observa
que la mayor cantidad de datos se encuentran en
valores desde 0 a 1, donde se concentran aproxima-
damente el 75% a 80% de sus datos.

A continuacién, usamos la descripcién estadis-
tica de los datos para buscar correlaciones con la
data que se trabaja, la primera fue sobre el tiempo
o DateTime como se observa en la Fig. 33.

_ppm.his

¢matplotlib. axes._subplots. ubplot at @

Fig. 32. Ejecucion cadigo, valores estadisticos de la data.
Elaboraciéon propia.

Fig. 33. Ejecucion cadigo, correlacion DateTime y Monéxido de
carbono. Elaboracion propia.

Aunque el primer anélisis es bueno, cuando se
halla el intervalo de confianza CI95%, se encuen-
tra que no se puede confiar en la variable sobre el
tiempo, pero se encuentra una excelente relacion
con respecto a 6xido de nitrégeno (No) como se
nos muestra en la Fig. 34. A fin de hallar este in-
tervalo de confianza fue necesario instalar la libre-
ria pingouin, la cual solo afiade algunas funciones
para analisis estadistico. Para entender los resul-
tados de las ejecuciones que se muestran a continua-
cién, primero necesitamos entender qué significan
las variables las cuales se estdn midiendo:

r CI95% p-val BFIB pover

peargon S170 085183 [0.65, 0.86) (111} inf 1.0

L} r CI9s% p-val power
spearman 8170 079224 [0.78,08] oo 10
L} r CI95% p-val power

kendall 8170 059704 [058,061] 00 10

Fig. 34. Ejecucion cddigo, correlacion Oxido de nitrégeno y
Monéxido de carbono. Elaboracién propia.

# de muestras dentro del Data Frame.

°n

e 1 = El coeficiente de correlacion sobre la
intensidad de la relacion lineal entre dos
variables.

¢ (CI95% = También llamado intervalo de con-
fianza es donde est4 concentrado la mayor
cantidad de datos (95%), los datos que se
encuentran en los extremos son valores
atipicos, corresponden al (2,5%) en ambos
extremos, dando como resultado un 5%.

* p-val =Es el 5% de los datos atipicos de los
cuales se habl6 en el concepto anterior, esto
es para demostrar las hipotesis dentro de las
probabilidades.

* BF10 = También llamado analisis o estadisti-
ca Bayesiana es para medir que tan compati-
ble son las variables (Aunque para este no
se nos muestra mas informacion).

* Power = Incrementa junto con el tamafio de
la muestra, por lo general se relaciona con el
p-val.

Se aprecia que el 6xido de nitrégeno es una de
las relaciones las cuales tiene mayor cobertura del
intervalo de confianza, en promedio estd en el 92%
en relaciones a todos los datos, de la misma forma
el valor de r estd muy bien. Lo que nos quiere de-
cir que hay una buena correlacién entre esas varia-
bles. Al mismo tiempo, se analiz6 fue el monéxido
con respecto a la velocidad del viento como se
muestra en la Fig. 35.

Lo primero que podemos notar de la Fig. 35 es
que las r son negativas, por lo cual la relacién en-
tre esas dos variables es poco probable. Al mismo
tiempo nuestro intervalo de confianza es negati-
vo, por lo cual se puede afirmar que los datos se
encuentran en el 5%, pero no dentro del 95%, esto
significa que no es posible relacionar estas variables.

Rev. Ingenieria, Matemdticas y Ciencias de la Informacion
Vol. 10 / Nim. 19 / enero-junio de 2023,45-60



SOFTWARE DE PREDICCION DEL NIVEL DE MONOXIDO DE CARBONO (CO) DEL AIRE EN LA UNIVERSIDAD LIBRE SEDE BOSQUE 59
JAIME ALFONSO LEMUS CASAS Y RICARDO ANDRES SANTA QUINTERO

Fig. 35. Ejecucion codigo, correlacion de la Velocidad del y
Monoéxido de carbono. Elaboracién propia.

Esto probablemente quiera decir que a mayor ve-
locidad del viento menor concentracién de
monodxido de carbono.

Por otra parte, para el modelo de predicciéon
del algoritmo, existen dos diferentes resultados,
lo tinico que varia es la forma de tomar los datos,
lo explicado en este trabajo es utilizando la data
completa, quiere decir los 8170 registros los cuales
posee el algoritmo, pero existe una version alter-
nativa la cual se realizé con 3001 registros, apli-
candose los mismos algoritmos de prediccién, los
cuales son regresion lineal, los resultados corres-
ponden a las Fig. 36 y 37, DecisionTreeRegressor
observar la Fig. 38 y 39, SVR los resultados se en-
cuentran en la Fig. 40 y 41.

La regresion lineal = 86.0

Fig. 36. Resultado regresién lineal, registros
completos. Elaboracion propia.

|Hagraﬁnn lineal 179%

Fig. 37. Resultado regresion lineal, data
reducida. Elaboracién propia.

Precision del modelo: 82.27

Fig. 38. Resultado DecisionTreeRegressor,
registros completos. Elaboracién propia.

|De|:isi|m Tree Regressor 9.8 %l

Fig. 39. Resultado DecisionTreeRegressor, data
reducida. Elaboracién propia.

Precision del modelo: 76.28

Fig. 40. Resultado SVR, registros completos.
Elaboracion propia.

SVR 24 %

Fig. 41. Resultado SVR , data reducida.
Elaboracién propia.
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X. CONCLUSIONES

El presente trabajo mostré la aplicacion de
algoritmos de clustering, predicciéon junto a un alto
nivel de precision dentro de estos modelos, dando
como resultado un buen grado de eficacia. Por lo
cual encontrar el nivel de monéxido sobre ciertas
areas es acertado. Asi mismo se encuentra que se
puede encontrar variables de las cuales depende el
monodxido de Carbono para estar presentes en el
aire como el NO; mejor conocido como diéxido de
nitrégeno, 6xido nitrico (NO), etc. Ademads de ello
se concluye que para el algoritmo de prediccion el
mejor algoritmo con la data completa es la regre-
sion lineal y con la data parcial se ve que es Decision
Tree regresor. Al mismo tiempo se mostré un avance
en el software para la publicaciéon de resultados con
el lenguaje Arduino, asi mismo el avance del
hardware para la toma de datos.
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