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Resumen

Antecedentes: los resultados del ultimo censo realizado por el Instituto Ecuatoriano
de Estadisticas y Censos (INEC) en 2010 muestran que en el Ecuador un 90.66% de
los hogares y locales comerciales utilizan cilindros de gas para las actividades de
cocina. Problema: en los ultimos afios en la ciudad de Quito han existido varias
emergencias atendidas por temas de fugas de gas; ademas, de una gran cantidad de
afectaciones a la salud de las personas por contaminacion del aire en espacios
cerrados producto de la combustion y la falta de ventilacién. Objetivo: implementar
un sistema predictivo de bajo costo enfocado en el andlisis y monitorizacién de la
acumulacién de gases en espacios cerrados, utilizando técnicas de mineria de datos
y sistemas empotrados basados en hardware libre. Metodologia: se utilizé una
metodologia propia (Ad-Hoc) que consta de cinco fases: evaluacién de la situacion
actual, estudio de viabilidad de la solucién, disefio y construccién de la solucion,
validacion de la solucion y presentacion de resultados. Resultados: se cre6 un
sistema predictivo de bajo costo con Raspberry Pi y Arduino que alcanzé un
porcentaje de precision que oscila entre el 92% y el 99%. Conclusién: la construccion
de modelos predictivos utilizando redes neuronales recurrentes (RNN) permitieron
analizar, monitorizar y predecir la acumulacién de monéxido de carbono (CO) y
determinar la concentracion conglomerada de gases como el amoniaco, sulfuro y
tolueno.
Palabras clave:

e SISTEMAS PREDICTIVO

o CIENCIA DE DATOS

¢ HARDWARE LIBRE

e ACUMULACION DE GASES
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Abstract

Background: the results of the last census realized by the Instituto Ecuatoriano de
Estadisticas y Censos (INEC) in 2010 show that in Ecuador 90.66% of households
and commences use gas cylinders for cooking activities. Issue: Quito in the last years
have been having several emergencies attended by issues of gas leaks; in addition,
people health was in danger as consequence of air pollution in closed spaces caused
by combustion of gas and lack of ventilation. Aim: Implement a low-cost predictive
system focused on the analysis and monitoring of the accumulation of gases in closed
spaces, using data mining techniques and embedded systems based on open
hardware. Methodology: An own methodology (Ad-Hoc) consisting of five phases was
used: evaluation of the current situation, feasibility study of the solution, design and
construction of the solution, validation of the solution and presentation of results.
Result: A low-cost predictive system was created with Raspberry Pi and Arduino that
reached a precision percentage that ranges between 92% and 99%. Conclusion: The
construction of predictive models using recurrent neural networks (RNN) allowed to
analyze, monitor and predict the accumulation of carbon monoxide (CO) and to
determine the conglomerate concentration of gases such as ammonia, sulfur and
toluene.
Key words

o PREDICTIVE SYSTEM

e DATA SCIENCE

¢ OPEN HARDWARE

e GASES ACCUMULATION
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Capitulo 1

Evaluacién de la situacién actual

Antecedentes
Los accidentes en torno a la utilizacién del gas licuado de petréleo como
combustible son muy comunes alrededor del mundo. Por ejemplo, en Europa estos
accidentes han ocurrido en varios paises (es.euronews.com):
e Una estacion de esqui en Polonia estall6 en diciembre de 2019, quitando
la vida a 8 personas (Euronews en espafiol, 2019).
e En Francia 3 personas resultaron heridas tras el estallido de bombonas de
gas en un laboratorio mientras se daba mantenimiento, (es.euronews.com,
2019).
e Eslovaquia, 5 persona perdieron la vida luego de que en un edificio de 12
pisos estallar una bombona de gas (es.euronews.com, 2019)
¢ Rusia, desde el 2018 en (es.euronews.com) aparen en los titulares de las
noticias algunos incidentes producidos por el uso de gas como
combustible. Una explosién de gas destruy6 alrededor de 35 apartamentos
de un edificio y dafio seriamente 10 viviendas a la redonda, perdiendo la
vida 37 personas en el suceso (Pascual, euronews, 2019), 7 muertos y 30
desaparecido al colapsar parcialmente un edificio luego de una explosién
de gas (es.euronews.com, 2018), 22 muertos por un derrumbe producido
por una explosién de gas en un edificio (Pascual, es.euronews.com, 2019),
se desplom6 un edificio tras estallar una bombona de gas

(es.euronews.com, 2018).



17

El continente americano no es la excepcion. Por ejemplo, en EEUU alrededor de
25 personas resultaron heridas tras multiples explosiones de bombonas de gas en
2018, debido a un problema de presurizacion (Martin-Fradejas, 2018). En el del Valle
del cauca en Colombia se registr6 una explosién de gas en una notaria que dejo
alrededor de 6 heridos (AseoYumbo, 2019).

En el Ecuador los datos del ultimo censo realizado por el INEC en 2010 muestran
gue un 90.66% de los hogares y locales comerciales utilizan cilindros de gas para las
actividades de cocina (Censos, 2011). Por lo que los accidentes son muy comunes,
un reporte relacionado menciona que hay una explosion de gas cada 82 horas solo
en la ciudad de Quito (Jacome, 2015), a continuacion, se detalla un analisis causa

efecto de la problematica presentada en torno a este tema.

Planteamiento del problema

La problematica que serd abordada en esta investigacion es la referente a las
fugas de gas en espacios cerrados. En base a una revision basica de literatura,
determinamos que este problema se debe principalmente a la carencia de monitoreo
y control de las instalaciones de gas, y a los errores humanos (ver Figura 1)
(Vasconez, Celi, Ayabaca, & Rocha-Hoyos, 2018).

Figura 1

Causas principales

PROBLEMA CENTRAL E— FUGAS DE GAS EN ESPACIOS CERRADOS

CAUSAS ———————> |FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS
INSTAACIONES DE GAS FALLAS HUMANAS

Pese a la existencia de la norma NTE INEN 2260 (2010) para instalaciones de
gas, esta no se aplica a cabalidad al momento de implementar nuevas instalaciones,

ya que se omiten parametros adecuados para el disefio y almacenamiento de las
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bombonas de gas. Si a esto le sumamos que Unicamente la norma se enfoca en
buenas practicas de instalacion de los cilindros utilizados como combustible, pero no
se hace referencia a ningin manual de parametros de calidad o requerimientos
minimos que deben cumplir los espacios cerrados para calificar como bodegas de
gas, tenemos un peligro potencial. Por otra parte, La falta de un seguimiento y
mantenimiento frecuente de los componentes que integran una instalacion de gas,
también presenta un riesgo para las personas (ver Figura 2) (Vasconez, Celi,
Ayabaca, & Rocha-Hoyos, 2018).

Figura 2

Causas derivadas.

PROBLEMA CENTRAL —_— FUGAS DE GAS EN ESPACIOS CERRADOS

CAUSA e

FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS
INSTALACIONES DE GAS

CAUSAS ————————» |FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS
DERIVADAS INSTAACIONES DE GAS

FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS
INSTAACIONES DE GAS

FALTA DE MONITOREOQ Y CONTROL EN LAS
INSTAACIONES DE GAS

La falta de controles permite que el uso inadecuado de los cilindros de gas de uso
domestico e industrial, provoque en las cocinas alta peligrosidad, pues al no contar
con las medidas de seguridad adecuadas representan un alto riesgo de explosion
(metroecuador, 2017) (lahora, 2017).

Las fallas humanas son otra de las causas principales de esta problematica (Ver
Figura 3), las cuales se ocasionan principalmente por el desconocimiento, la impericia
e imprudencia de los usuarios de cocinas a gas de uso domestico. Como
consecuencia, los accidentes ocasionados por fugas de gas en la ciudad de Quito van

en aumento (JAcome, 2015).
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Figura 3

Causas derivadas de fallas humanas

PROBLEMA CENTRAL

FUGAS DE GAS EN ESPACIOS CERRADOS

CAUSA —_—
FALLAS HUMANAS

1

CAUSAS ————»
DERIVADAS EDAD I [ DESCONOCIMIENTO ] [ IMPERICIA/IMPRUDENCIA

De las causas presentadas anteriormente, los efectos mas graves son los
accidentes provocados por fugas de gas (ver Figura 4); un estudio realizado en 2015
por la Secretaria Nacional de Riesgos, encontré que existieron alrededor de 280
personas heridas, 33 fallecidos, 170 viviendas afectadas y 46 completamente
destruidas, por situaciones relacionadas con las fugas de gas (Servicio Nacional de
Gestion de Riesgos y Emergencias, 2015) (elcomercio, 2015). Ademas, en el afio
2017 en la ciudad de Quito se registraron alrededor de 1012 casos de fugas de gas
gue fueron resueltos por el cuerpo de Bomberos, estos eventos ocasionaron la muerte
de personas por intoxicacion y heridos por explosiones derivadas (elcomercio, 2017).
Si a esto le agregamos el caso del restaurante Toronto de diciembre de 2017, donde
perdieron la vida 2 personas y se tuvieron cuantiosos dafios materiales, se puede
apreciar claramente que el uso, manteamiento y evaluacion del estado de las
instalaciones de gas tanto domestico como industrial, no es una practica habitual que
se realiza en el pais (metroecuador, 2017).

Figura 4

Efectos principales

g‘éif\;rfbsos — PERDIDA DE VIDAS HUMANAS ] [ CUANTIOSOS DANOS MATERIALES ] [ AFECTACIONES A LA SALUD

EFECTOS E—

PROBLEMA CENTRAL E— FUGAS DE GAS EN ESPACIOS CERRADOS
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Dadas estas circunstancias para conceptualizar la problemética de este trabajo,
en la Figura 5 se presenta un arbol de problemas donde se unen todas las causas y

efectos derivados de problema central: Fugas de gas en espacios cerrados.
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Figura 5

Arbol de problemas

EFECTOS
Emm——
DERIVADOS PERDIDA DE VIDAS HUMANAS ]

CUANTIOSOS DANOS MATERIALES I l AFECTACIONES A LA SALUD

EFECTOS —

PROBLEMA CENTRAL — FUGAS DE GAS EN ESPACIOS CERRADOS

CAUSAS ——F—
FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS' FALLAS HUMANAS
INSTALACIONES DE GAS

CAUSAS ——  |FALTA DE MONITOREO Y CONTRDL EN LAS
DERIVADAS INSTAACIONES DI

FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS

FALTA DE MONITOREO Y CONTROL EN LAS EDAD DESCONOCIMIENTO IMPERICIA/IMPRUDENCIA
INSTAACIONES DE GAS

INSTAACIONES DE GAS




22

En el presente proyecto se abarco la falta de monitoreo y control de las
instalaciones de gas, de tal manera que se pueda establecer el estado actual de las
mismas, descubriendo a qué gases son expuestas las personas y qué consecuencias
podrian presentarse al respecto; la otra causa del arbol de problemas, no se tomé en
cuenta para este estudio, ya que se involucran un sin numero de factores humanos

gue corresponden a variables externas al experimento asociado.

Objetivos

Objetivo general
Implementar un sistema predictivo de bajo costo enfocado en el analisis y
monitorizacién de la acumulacién de gases en espacios cerrados, utilizando técnicas

de mineria de datos y sistemas empotrados basados en hardware libre.

Objetivos especificos

OEZ1.: Definir la problematica relacionada a la acumulacién de gases en espacios
cerrados mediante un andlisis causa efecto por medio de una investigacion preliminar
de literatura.

OEZ2: Estudiar la viabilidad de una propuesta de solucién a los problemas en torno
a la acumulacién de gas en espacios cerrados a través de una revision sistematica de
literatura preliminar.

OES3: Disefiar y construir la solucion de hardware y software que permita la
recoleccion y andlisis de datos referente a la acumulacion de gases en espacios
cerrados de un escenario real.

OE4: Evaluar algoritmos que permitan establecer modelos predictivos de los datos
del proyecto referentes a la acumulacién de gases en espacios cerrados, por medio

de herramientas utilizadas en ciencia de datos.
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OES: Validar la precisién de los algoritmos seleccionados para la prediccién de los
datos de entrada referentes a la acumulacion de gases en espacios cerrados,
estableciendo métricas que permitan evaluar el error de los datos reales contra los
predecidos.

OES®6: Presentar los resultados de la experimentacidén a través de una aplicacion
web que permita la visualizacion y prondstico, en base a los modelos de prediccién

para los datos referentes a la acumulacion de gases en espacios cerrados.

Justificacion, importancia y alcance del proyecto

Justificacion

La falta de politicas de control derivadas de una escasa asignacion de recursos a
los proyectos que fomenten la revision de las instalaciones de gas licuado de petréleo
(GLP) de uso domestico o industrial, por parte de los organismos de control estatal y
la poca o nula monitorizacion de los parametros idéneos de calidad de aire en estos
sitios provocada por el desconocimiento de los organismos de control que dictan estos
estandares, sumado a las fallas humanas causadas por el desconocimiento, la
impericia y la imprudencia de las personas que diariamente interactian con este
combustible, han provocado que las alarmantes cifras presentadas anteriormente aln
sigan en aumento. Por lo tano, la implementacion de este proyecto se justifica
ampliamente, ya que al no realizarlo posiblemente cientos de personas seguiran

siendo afectadas por los accidentes derivados del uso inadecuado del GLP.



Alcance
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Con el propésito de volver alcanzables a los objetivos especificos fue necesario

plantear preguntas de investigacion para abarcar una seccién particular de la solucion,

lo que se puede apreciar en la Tabla 1.

Tabla 1

Objetivos especificos - preguntas de investigacion

Objetivos

Preguntas de investigacion

OEL1:

relacionada a

Definir la  problematica
la acumulacion de
gases en espacios cerrados mediante
un analisis causa efecto por medio de
una investigacion preliminar de
literatura.

OE2: Estudiar la viabilidad de una
propuesta de solucion a los
problemas en torno a la acumulacion
de gas en espacios cerrados a través
sistemética de

de una revision

literatura preliminar.

OES3: Disefar y construir la solucién
de hardware y software que permita la
recoleccion y analisis de datos
referente a la acumulacion de gases
en espacios cerrados de un escenario

real

OE1-PI1: ¢ Cudles son las causas principales por las
cuales se producen fugas de gas en espacios
cerrados?

OE1-PI2: ¢(Cudles son las consecuencias mas
tangibles en torno a la acumulacién de gas en
espacios cerrados?

OE2-PI3: ¢ Qué dispositivos son los mas utilizados
en las soluciones propuestas en los articulos
encontrados?

OE2-Pl4: ¢ Con qué frecuencia se han presentado
propuestas relacionadas con el control de gases en
ambientes cerrados que incluyan un modelo
predictivo?

OE3-PI5: ¢ Qué requerimientos son necesarios para
construir un sistema predictivo de bajo costo
enfocado en el andlisis y monitorizacion de la
acumulacion de gases en espacios cerrados?
OE3-PI6:

software son requeridos para disefiar un sistema

¢Qué componentes de hardware y

predictivo de bajo costo enfocado en el analisis y
monitorizacién de la acumulacién de gases en

espacios cerrados?
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Objetivos

Preguntas de investigacion

OE4:

permitan

Evaluar  algoritmos  que

establecer modelos
predictivos de los datos del proyecto
referentes a la acumulacion de gases
en espacios cerrados, por medio de
herramientas utilizadas en ciencia de
datos.

OE5: Validar la precision de los
algoritmos seleccionados para la
prediccion de los datos de entrada
referentes a la acumulacién de gases
en espacios cerrados, estableciendo
métricas que permitan evaluar el error
los

de los datos reales contra

predecidos.

OE®6: Presentar los resultados de la
experimentacion a través de una
aplicacion web que permita la
visualizacion y prondstico, en base a
los modelos de prediccién para los
datos referentes a la acumulacion de

gases en espacios cerrados.

OE3-PI7: ¢ Qué variables finalmente se utilizaron en
el experimento luego del culminado el proceso de
descubrimiento de datos?

OES3-PI8: &Qué

presentan los

esenciales
del

caracteristicas

datos de las Vvariables
experimento?

OE3-P9: ¢(Qué efectos puede producir en la salud
de las personas los datos recopilados en este
experimento?

OE3-PI10: ¢De qué manera se puede reducir los
efectos encontrados luego del analisis de los datos
recopilados en este experimento?

OE4-PI11: ¢ Qué algoritmos son los mas comunes
para realizar predicciones segln las caracteristicas
de los datos del experimento?

OE4-P112: ¢ Con qué herramientas se puede
realizar modelos predictivos segun las

caracteristicas de los datos del experimento?

OE5-PI13: ¢ Cuales son las métricas que permiten
determinar si un modelo predictivo es mas adecuado
gue otro en funcién del conjunto inicial de datos?

OE5-PI14: ¢ Qué algoritmo es el més preciso para

realizar la prediccién de datos de la solucion?

OE®6-P15: ¢ Cuales son los requerimientos para
construir una aplicacion que permita visualizar la
situacion actual del sistema predictivo de bajo costo
enfocado en el andlisis y monitorizacién de la
acumulacion de gases en espacios cerrados?
OE6-P116: ¢ Qué informacién es la mas destacada
para presentar en la aplicacién que permita

visualizar la situacion actual del sistema predictivo
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Objetivos Preguntas de investigacion

de bajo costo enfocado en el andlisis y
monitorizacién de la acumulacién de gases en

espacios cerrados?

Hipotesis de investigacion
H1: Un modelo de gestion de informacién basado en técnicas de aprendizaje de
automatico permite establecer modelos de prediccion de los datos de fugas de gases

en espacios cerrados.
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Capitulo 2

Marco metodoldgico

Estudio del estado del arte

A menudo gran cantidad de las ideas de solucién de problematicas de un area de
interés especifico se ven solventadas en otras partes del mundo de forma total o
parcial, la intencion de revisar los trabajos relacionados al tema de investigacion es
precisamente conocer que han realizado otros autores en torno a las innumerables
fugas de gas que provocan accidentes y cuantiosos dafios materiales o descubrir los
acercamientos realizados sobre éste tema, para lo cual se realiz6 una revision
sistematica preliminar de literatura en la base de datos digital IEEE Xplorer siguiendo
los lineamientos de Ktchenham & otros (Velasquez, 2015), que se detalla a

continuacion.

Objetivo
Estudiar la viabilidad de una propuesta de solucién a los problemas en torno a la
acumulacion de gas en espacios cerrados a través de una revision sisteméatica

preliminar de literatura para determinar una linea base en la implementacion de esta.

Preguntas de investigacion
Las preguntas de investigacion planteadas para el estudio del estado del arte

corresponden con las preguntas de investigacion de OE2 (Ver Capitulo 1).
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Criterios de inclusién
Los criterios de inclusién y exclusién se definen para identificar estudios primarios
gue respondan a las caracteristicas deseadas para la revision. Los criterios de
inclusion definidos para este caso son los siguientes:
e Articulo debe presentar los resultados con pruebas funcionales en ambientes
reales controlados.
e Articulo con soluciones basadas en internet de las cosas (I0T) y referentes a
la temética de gases.
e Articulos con soluciones que permitan detectar y monitorizar cuando ocurren
fugas de gas.
e Articulos que empleen prototipos de bajo costo utilizando plataformas de

hardware libre

Criterios de exclusion
Los criterios de exclusion definidos para este caso son los siguientes:
e Articulos que implementen Unicamente soluciones basadas en IOT con
pruebas en laboratorio sin resultados en ambientes reales.
e Articulos enfocados en la teméatica de IOT de forma general.
e Articulos que presenten una solucion valida para controlar el tema de la fuga

de gases que no sea replicable.

Grupo de control

La conformacion del grupo de control es el punto de partida de la investigacién ya
gue permite identificar una serie de estudios relacionados que serviran como linea
base. El proceso empieza con una revision basica de literatura, efectuada por cada
uno de los investigadores, para este caso particular el maestrante y el tutor de

proyecto de titulacion, seleccionaron algunos articulos de fuentes fiables que se
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encontraron muy relacionados con la tematica de estudio, éstos fueron sometidos a
una validacién cruzada, obteniéndose como resultado aquellos trabajos que formaran
parte del grupo de control.

En total se seleccionaron 4 articulos técnicos de control de la base de datos
bibliogréficos de IEEE (ver Tabla 2).
Tabla 2

Grupo de control

# Articulos

Joao B. A. Gomes, Joel J. P. C. Rodrigues, Jalal Al-Muhtadi, N Arunkumar,
Ricardo A. L. Rabélo and Vasco Furtado " An loT-Based Smart Solution for
S1 Preventing Domestic CO and LPG Gas Accidents"”, 2018 IEEE 10th Latin-
American Conference on Communications (LATINCOM) (Joao B. A. Gomes,
2018)
Gabriel V. da Silva Medeiros ; Matheus Ricardo dos Santos ; Alba Sandyra
Bezerra Lopes ; Edmilson C. B, “Smartgas: a smart platform for cooking gas

S2 monitoring” 2017 IEEE First Summer School on Smart Cities (S3C) (Medeiros,
Santos, Lopes, & Edmilson C. B, 2017)
S3 Metta Santiputri, Muhammad Tio" loT-based Gas Leak Detection Device", 2018

International Conference on Applied Engineering (ICAE) (Metta Santiputri, 2018)

Shankey Garg, Jyotir Moy Chatterjee, Raghvendra Kumar Agrawal
S4 "Design of a Simple Gas Knob: 2018 International Conference on Research in
Intelligent and Computing in Engineering (RICE)

Cadena de busqueday resultado del pilotaje

En base a la lectura de cada uno de los articulos del grupo de control, se
seleccionaron palabras que permitieron armar una posible cadena de busqueda,
después de una validacién cruzada entre los integrantes del grupo de trabajo se llegé

a un consenso determinando la lista de términos clave (ver Tabla 3).


https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488104
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488494
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488092
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488092
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086487363

Tabla 3

Términos clave
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# Referencias

Términos

S1

S2

S3

S4

Joao B. A. Gomes, Joel J. P. C. Rodrigues, Jalal
Al-Muhtadi, N Arunkumar, Ricardo A. L. Rabélo
and Vasco Furtado " An loT-Based Smart
Solution for Preventing Domestic CO and LPG
Gas Accidents", 2018 IEEE 10th Latin-American
Conference on Communications (LATINCOM)
(Joao B. A. Gomes, 2018)

Gabriel V. da Silva Medeiros ; Matheus Ricardo
dos Santos ; Alba Sandyra Bezerra

Lopes ; Edmilson C. B, “Smartgas: a smart
platform for cooking gas monitoring” 2017 IEEE
First Summer School on Smart Cities (S3C)
(Medeiros, Santos, Lopes, & Edmilson C. B,
2017)

Metta Santiputri, Muhammad Tio" loT-based Gas
Leak Detection Device", 2018 International
Conference on Applied Engineering (ICAE) (Metta
Santiputri, 2018)

Shankey Garg, Jyotir Moy Chatterjee,
Raghvendra Kumar Agrawal

"Design of a Simple Gas Knob: 2018 International
Conference on Research in Intelligent and
Computing in Engineering (RICE)

Gases, protocols,
sensors, internet of
Things, gas
monitoring systems,
detection system,
gas Accidents

Intelligent  support,
real-time information,
gas sensors

Accidents

loT, real-time, WiFi,
Accidents, Internet of
things, Smart
phones, Embedded
device

Se extrajeron 14 palabras luego del consenso en el grupo, dando como

resultado la siguiente cadena de busqueda para el pilotaje en IEEE (ver Tabla 4).

Tabla 4

Cadena de busqueda

# Cadena Art Grupo Control
((gas sensors) OR (Gas Sensing) OR
(Gas monitoring systems)) AND (detection
system) AND (efficient) AND (iot OR

5 Internet of Things) AND (Gas Accidents) 60 S1,82, 83,54

AND (Gases) AND (WiFi) AND (Smart
phones) AND (Embedded device)

De la cadena de busqueda se encontraron 60 articulos dentro de los cuales

constaban los 4 del grupo de control, al tener los titulos coherencia con el tema, se

acepta

la cadena de busqueda como vélida.


https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488104
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488494
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488494
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488092
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086488092
https://ieeexplore.ieee.org/author/37086487363
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Seleccién de estudios

Se realiz6 la lectura de los titulos de los articulos, palabras clave y abstract,
tomando en cuenta los criterios de inclusion y exclusion, se obtuvieron los estudios
candidatos (ver Tabla 5).
Tabla b

Resumen de estudios candidatos

Cantidad Rechazados Aceptados Motivo

60 51 10 Los titulos, palabras clave y abstract no
cumplen con los criterios de inclusion y
exclusién

La mayoria de los articulos encontrados, son de la temética de IOT y sensores,
mas no se enfocan en el tema de gases, por lo que fueron rechazados, quedando

estudios bastante actuales, mayormente de Brasil e Indonesia.

Estudios primarios

De los resultados de los estudios candidatos, se descartaron los 4 articulos que
correspondian a un tema de control, ya que no se encontré informacién relacionada
con sensores de gas, pues la informacion era mas acorde con IOT (internet de las
cosas). De esta manera se seleccionaron 6 articulos como estudios primarios, para
este caso particular Unicamente se afiadieron 2 articulos mas a aquellos que forman
parte del grupo de control (ver Tabla 6).
Tabla 6

Estudios primarios

Titulo Motivo

Design of a Simple Gas Knob: An Application Relacionado al tema de gases
of loT

A WSN based system for CO2 concentration Relacionado al tema de gases
monitoring in large-scale petrochemical plants

An loT-Based Smart Solution for Preventing Relacionado al tema de gases
Domestic CO and LPG Gas Accidents

Smartgas: a smart platform for cooking gas Relacionado al tema de gases
monitoring

Gas Leakage Detection Based on 10T Relacionado al tema de gases



https://ieeexplore.ieee.org/document/8509034/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8509034/
https://ieeexplore.ieee.org/document/7961605/
https://ieeexplore.ieee.org/document/7961605/
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Titulo Motivo

loT-based Gas Leak Detection Device Relacionado al tema de gases

Extraccion de lainformacion

En (Garg, Chatterjee, & KumarAgrawal, 2018) se construyd un dispositivo capaz
de monitorizar el estado de estufas de gas para prevenir accidentes, utilizando
componentes de bajo costo, el proyecto se basa en un dispositivo IOT que permite
monitorizar remotamente si existen escapes de gas, a través de una aplicacién movil
para Android, el proyecto se involucra en la tematica que se buscé abordar, mas no
se presentan indicios de almacenamiento de informacion, analisis y recolecciéon de
datos histdrico o incluso prondsticos a futuro sobre los mismo, fue un muy buen punto
de partida para iniciar el trabajo de investigacion.

El trabajo realizado por (Zhang, et al., 2015) menciona la utilizacién de la
arquitectura de distribucién de informacién basada en dispositivos que conforman una
red bajo el protocolo Zigbee y Wireless Sensor Network (WSN), el trabajo se realizé
para medir concentraciones de CO2 principalmente, utilizando un monitor dentro una
aplicacion para moviles, los esfuerzos realizados por este grupo de investigadores
permitieron medir ademas la temperatura, la humedad y la direccion del viento, sin
embargo, el trabajo solo se relaciona con la recolecciéon y presentacion de la
informacion, mas no se enuncia ninguna evidencia de analisis o tratamiento o
prediccion sobre el grupo de datos de entrada.

Sobre el trabajo realizado por (Joao B. A. Gomes, 2018) se presenta como medida
de solucién para la problemética derivada del escape de gas, la construccion de un
sensor para IOT plug and play (de entrada y salida), que transmite datos utilizando el
protocolo IEEE 802.15.4 para comunicarse con un router coordinador central, este
articulo Unicamente se enfoca en una solucion que permite la recoleccion de

informacion como base para resolver el problema, es un gran aporte para una
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segunda fase donde posiblemente se pueda realizar analisis de la informacién o
incluso predicciones sobre la misma.

En (Suma, Shekar, & Akshay, 2019) se presenta una solucion para monitorizar
especificamente las bombonas de gas, de esta manera se puede detectar la presion,
la cantidad de contenido dentro de la misma, asi como fugas en el interior, ademas la
particularidad de este dispositivo es que envia un mensaje SMS al usuario cuando
alguna alerta sucede y se integra con los servicios de la compafiia de gas de la India
para notificar que se requiere reabastecimiento; es un trabajo muy interesante
controlar directamente lo cilindros de gas, pero en paises donde se ocupa varios
cilindros para actividades principalmente de cocina, podria resultar muy costoso,
ademas en ciertos paises como Ecuador, las bombonas se reemplazan
constantemente cuando se vacian, lo cual obligaria a reinstalar siempre el dispositivo.
El proyecto tiene un enfoque direccionado a optimizar el reabastecimiento de gas, si
bien es cierto, aunque se permite la deteccién de fugas, no se menciona ningdn
analisis de datos o recoleccién o almacenamiento de estos para a un futuro utilizar
técnicas que permitan pronosticar estos valores.

En (Metta Santiputri, 2018) se analizaron los parametros del estandar de disefio
de las bombonas de gas en Brasil y su peligrosidad o riesgo de explosién, no se
presentan parametros que dictaminen cuando se debe 0 no emitir una alerta por fugas
de gas, pues los algoritmos utilizados en este estudio se enfocan Unicamente en una
respuesta booleana que indique si se debe o no enviar una alerta sin ninguna guia o
parametrizacion que determine rangos confiables , se deberia perfeccionar este tema
en base a informacion que brinde alguna organizacion gubernamental de regulacion

de concentracién de gas en el aire.
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Caracteristicas del estado del arte

Para responder las preguntas de investigacion fue necesario recabar la
informacion necesaria de los pocos articulos que se encontraron para éste tema,
respondiendo a OE2-PI3, los dispositivos mas utilizados en (Joao B. A. Gomes, 2018)
y (Medeiros, Santos, Lopes, & Edmilson C. B, 2017) y (Garg, Chatterjee, &
KumarAgrawal, 2018) son derivaciones de la distribucion de Hardware Libre Arduino.

Para OE2-Pl4 se encontraron apenas 6 estudios relacionados al tema de gases,
éstos se enfocan en IOT (Internet de las cosas), pero ninguno hace referencia a
ciencia de datos o algo similar, por tanto, el estudio es viable para su realizacion,
tomando como punto de partida que en cada uno de los articulos se utilizaron

sensores para capturar los datos.

Metodologia

El enfoque de investigacion para el proyecto en curso se desarrollé en el marco
cuantitativo ya que los datos fueron recolectados de un entorno real controlado que
opera actualmente en la ciudad de Quito. Dado que el proyecto tiene componentes
tanto de IOT como de mineria de datos, fue necesario un disefio flexible adaptable al
cambio, por lo que se utilizé una metodologia AD-HOC propia derivada de: el marco
tedrico de procesos para SME propuesto por Dittert et, esta combina lo mejor de las
metodologias de analitica de datos KDD-Process!, SEMMA y CRISP-DM; para los
elementos de IOT se afiadirdn algunas fases necesarias que permitan el prototipo
rapido de la solucién y la recoleccion de informacion necesaria para el andlisis, de

esta manera, se presenta en la Figura 6. Metodologia AD-HOC.

1 KDD-Process (Knowlege Data Discovery Process) metodologia para la implementacion de proyectos
de inteligencia de negocios que consiste en nueve pasos los cuales son iterativos la cual no depende
de una herramienta de software especifica.
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Las fases de la metodologia planteada se describen a continuacion:
e Evaluacion de la situacion actual:

La investigacion parte de una observacion sistematica y de una revision de
literatura basica; a partir de lo cual se plated la problemética en torno a la
acumulacion de gases en espacios cerrados, se evaluaron sus causas Yy
efectos mediante un diagrama de &rbol de problemas, dando solucién al OE1
y las preguntas de investigacion OE1-Pl1 y OE1-PI2.

e Estudio de viabilidad de la solucién:
Se revis6 aquello que otros autores a nivel del mundo han realizado acerca
del tema, que aporte tuvieron y que fue mejorable en sus soluciones,
determinando de esta manera la viabilidad del proyecto, se utilizé para esto
una revision de literatura inicial. En este punto detallado en el Capitulo I, se
respondieron las preguntas de investigacion OE2-P13 y OE2-PI4 determinando
la linea base del proyecto.

e Disefio y construccién de la solucion:
En esta fase se realiz6 la implementacion de la solucién propuesta, utilizando
en su gran mayoria partes de la metodologia SME mencionada anteriormente,
se dio solucién al objetivo OE3 y OE4, los pasos que se cumplieron en este
punto fueron:

o Construccién del prototipo:

Se realizé la implementacion del nodo sensor capturador de
informacion (NSCI) utilizando sistemas empotrados Hardware Libre en
base a los parametros definidos anteriormente, esta fase se realiza por
medio de una metodologia ad-hoc derivada de la metodologia agil de
desarrollo software XP, aqui se dan solucion a las preguntas de

investigacion OE3-PI5 y OE3-PI6.
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Recoleccion y andlisis de datos:

Dado que en la fase de “Construccion del prototipo” se determina la
estructura de los datos que se va a almacenar en la base NoSQL, no
fue necesario un proceso de limpieza y depuracion. A continuacion, se
realizé un proceso de descubrimiento de datos (Aguilar, 2013), que
permite conocer el estado actual del escenario real de estudio,
mediante el cual se determina que variables, de las que fueron
consideradas al iniciar, son realmente representativas para la solucion
final, ademas se estableci6é una andlisis de las posibles consecuencias
para las personas en base a los datos recopilados para el experimento
y de que manera se podrian mitigar, aqui se dieron solucién a las
preguntas de investigacion OE3-PI7, OE3-PI8, OE3-PI9 y PE3-PI10.
Seleccién de algoritmos predictivos:

Dependiendo de la tarea de Bl a ejecutar se va a contar con varias
técnicas de implementacién como: clasificacion, “Collaborative
Filtering” (CF), reglas de asociacién, clusterizacion, redes neuronales,
arboles de decision, regresion lineal, Smoreg (Lorenzo, 2008). Para
esta etapa se realiz6 un proceso de evaluacion de varios algoritmos
predictivos utilizando herramientas de mineria de datos en conjunto
con la libreria Tensorflow de Google. Luego de la evaluacién de varios
algoritmos se obtuvieron modelos en base al conjunto de datos inicial;
aqui se respondieron las preguntas de investigacion OE4-PI11 y OE4-

PI112.
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Validacion de la solucion:
La evaluacion de la solucion se enfocd principalmente en determinar cuan
buena o mala fue una prediccion utilizando el grupo de datos de validacion, de
esta manera se buscé obtener un resultado muy similar a los datos de entrada.
Un modelo fue aceptado como valido cuando la prediccion fue lo mas cercana
al valor real tomado por el NSCI, para lo cual se realizé la evaluacion de ciertas
métricas representativas. En esta etapa se dio solucion a las preguntas de
investigacion OE5-P113, OE5P14 y por consiguiente al OES5.
Presentacion de resultados:
Una vez analizada la informacion y construido el modelo de la solucion con la
seleccién del algoritmo mas preciso, se construy6 un prototipo de aplicacion
para presentar de una manera mas amigable los resultados al usuario final,
esta etapa es orientada al desarrollo de software utilizando una metodologia
propia ad-hoc que tomo las mejores practicas de la metodologia Agil XP, esta
consta de las siguientes fases:
o Exploracion:
En este paso se establecen las historias de usuario de la aplicacion, se
escriben en lenguaje natural y permiten orientar de una manera sencilla
el desarrollo de las funcionalidades (ONess, 2020). En esta parte se da
solucion a la pregunta de investigacion OE6-P15.
o Disefio:
Aqui se estructura un diagrama arquitectura de software de alto nivel,
gue incluye la distribucién de la aplicacion de frontend con los servicios
Rest de las aplicaciones backend, se realiza un diagrama de casos de
uso de la aplicacién para describir las historias de usuario, un diagrama

de secuencia de como opera la aplicacién internamente en cada
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proceso y las maquetas de la aplicacion, aqui también se selecciona la
informacion que se presentara al usuario final; se dio respuesta a la
pregunta de investigacion OE6-PI16 y por consiguiente al objetivo
especifico OE6.

Codificacion

Utilizando el lenguaje de programacion JavaScript y el Framework de
frontend React bajo el patron Redux se codificé la aplicaciéon de
presentacion de datos.

Pruebas

Se realizaron pruebas de funcionalidad en la interfaz de usuario.
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Capitulo 3
Marco tedrico referencial
Del andlisis de la hipotesis planteada en el Capitulo | se identifica la variable
dependiente e independiente:
Variable Dependiente: fugas de gases en espacios.
Variable Independiente: técnicas de aprendizaje de automaético.
En base a estas variables y a su categorizacion se detalla el marco teérico

referencial necesario para la realizacion del presente proyecto.

Categorizacioén de las variables
En la Figura. 7, se representa la jerarquizacion de las variables dependiente e
independientes.
Figura 7
Categorizacion de las variables

Machine Contaminacién
learning ambiental

contaminacion

Deep learning del aire

Mineria de

Fugas de gases
datos = =

tecnicas de Fugas de gases
aprendizaje en espacios
automatico cerrados

Variable independiente Variable dependiente
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Fundamentacion de la variable independiente

Machine learning

Se ocupa de las técnicas y algoritmos para realizar tareas que mejoren con la
experiencia de la realizacion de tareas especificas. Las principales categorias son:
clasificacion, regresion, clasificacion, entrenamiento, descubrimiento de relaciones, y
aprendizaje reforzado (Gallagher, 2015).

Tiene como propdsito proveer a los sistemas la capacidad de aprender sin ser
programados de forma explicita, no todos los algoritmos de machine learning
funcionan de manera eficiente para un mismo problema, por lo que es necesario hacer
un estudio de los mas adecuados (Lopez & Cadavid, 2016).

En la Figura 8 se presenta el ciclo de vida de machine learning que Unica con la
adquisicion de los datos a procesar, estos se someten a n proceso limpieza y calidad;
después utilizando una herramienta se realizan los procesos de machine learning y al
final presentamos informes con los descubrimientos realizados durante todo el ciclo
de vida (Bugarin, 2019).

Figura 8

Ciclo de vida de machine learning

Ciclo de Vida Machine Learning

Caoleccidn de Datos Limpieza y calidad Ejecutar Mostrar |os
de datos herramientas de resultados
machine learning

Nota. Tomado de (Bugarin, 2019)
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Deep learning

“Permite que los modelos computacionales compuestos de multiples capas de
procesamiento aprendan representaciones de datos con multiples niveles de
abstraccion. Estos métodos han mejorado draméticamente el estado del arte en
reconocimiento de voz, reconocimiento visual de objetos, deteccidon de objetos y
muchos otros dominios como el descubrimiento de farmacos y la genémica.

Deep learning descubre una estructura compleja en grandes conjuntos de datos
utilizando el algoritmo de propagacion hacia atrds para indicar cdmo una maquina
debe cambiar sus parametros internos que se utilizan para calcular la representacion
en cada capa a partir de la representacion en la capa anterior” (Yann LeCun, 2015).

Como diferenciacion de los procesos de Machine y Deep learning en la Figura 9
observamos que la diferencia mas notoria entre ambas redes son las capas ocultas
de procesamiento que integran la red neuronal para deep learning.

Figura 9

Red neuronal deep learning

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ nput Layer (0 Hidden Layer @ Output Layer

Nota. Tomado de (Vazquez, 2018)
Mineria de datos

“‘Puede definirse como un proceso de descubrimiento de nuevas y significativas
relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes cantidades de datos. La

disponibilidad de grandes volumenes de informacion y el uso generalizado de
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herramientas informéticas ha transformado el andlisis de datos orientandolo hacia
determinadas técnicas especializadas.

Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automético del
conocimiento contenido en la informacién almacenada de modo ordenado en grandes
bases de datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir patrones, perfiles y
tendencias a través del andlisis de datos utilizando tecnologias de reconocimiento de
patrones, redes neuronales, légica difusa, algoritmos genéticos y otras técnicas
avanzadas” (Lorenzo, 2008).

En la figura 10, se presenta el proceso usual utilizado para mineria de datos, que
inicia con la extraccion de los datos de diversas fuentes de informacion como: bases
de datos relacionales, no relacionales o archivos planos; con los datos obtenidos se
deben seleccionar las fuentes de datos prioritarias, agruparlas y someterlas a un pre
procesamiento que permita limpiar y estandarizar la informacién, una vez se cumple
esta etapa los datos deben transformarse en nuevas estructuras para su presentacion,
aqui se pueden buscar patrones y asociaciones entre los mismos, para
posteriormente presentar informes relacionados a este proceso (Cardenas).

Figura 10

Proceso de mineria de datos

) Exploraciony  Reconocimiento de Evaluaciéne
Fuentesdedatos Pre-procesamiento , ransformacién Patrones Interpretacion
) t i i
A Data Data Data Data Evaluaciony
DHW « cruda Objetivo Pre-procesada  Transformada Patrones Entendimiento

o I K

Texto ¢

Transformacion de Datos
Reduccion de
Dimensionalidad

Muestreo y Seleccion
* Muestreo
+ Seleccion

lepleza de Datos
Datos que no existen
+ Datos no clasificados

Modelado Reportes y Visualizacion
Clasificacion (P) Simple
* Regresion  (P) Complejo

Bibliografia

+ Identificacion de
extremos
+ Eliminacion de Ruido

Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques
lan H. Witten, Eibe Frank. Morgan Kaufmann
Introduccidn a la mineria de datos. J. Herndndez, J. Ramirez

Nota. Tomado de (Céardenas).

+ Creacion de

Caracteristicas

+ Normalizacion de Datos
* Variables

Correlacionadas

+ Discretizacion

« Agrupamiento (D)
+ Asociacion (D)
+ Secuenciacion (D)

(P) Predictivo
(D) Descripitivo

Felipe de Jesus Nufez Cardenas
Profesor Tiempo Completo

Escuela Superior Huejutla
Universidad Auténoma del Estado de
Hidalgo
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Técnicas de aprendizaje automético

Las técnicas de aprendizaje automatico se dividen en: técnicas de aprendizaje
supervisado y técnicas de aprendizaje no supervisado. Técnicas de aprendizaje
supervisado: se tiene variables de entrada y salida. Lo que se hace es ajustar las
variables de entrada para predecir las variables de salida. Técnicas de aprendizaje
no supervisado: no tienen una variable de salida para predecir, solo se tiene
variables de entrada. En vez de ajustar el modelo a las variables de entrada para
predecir la variable de salida, estas técnicas buscan descubrir patrones dentro de los

volumenes de informacion (Gorakala, 2015).

Fundamentacion de la variable independiente:

Contaminacién ambiental

“El crecimiento econdémico y la globalizaciéon han originado evidentes beneficios,
pero al mismo tiempo han provocado la aparicibn de nuevos riesgos. Existen
dificultades e incertidumbres para identificar con exactitud la relacién causal entre
medio ambiente y salud. La medicion de la exposicibn a numerosos factores
ambientales es compleja porque no disponemos de sistemas adecuados de
informacion y vigilancia sanitaria que permitan valorar la magnitud y gravedad de los
riesgos. La informacion disponible sobre las enfermedades relacionadas con el medio
ambiente procede de la experimentacibn en animales, estudios de laboratorio,
estudios epidemiolégicos y toxicoldgicos. Los resultados de estos trabajos de
investigacion permiten extrapolar y estimar posibles riesgos para la salud publica.
Sabemos, ademas, que algunas sustancias ambientales por debajo de ciertos niveles

no son peligrosas.
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Sin embargo, otros agentes, tales como alérgenos, radiaciones ionizantes,
contaminantes del aire, preparados quimicos carcind6genos, pueden suponer un
riesgo a niveles mas bajos de los observados. A pesar de ello existen algunos trabajos
gue han identificado la relacion entre determinados agentes ambientales y la salud
humana.

Las enfermedades respiratorias, el asma y las alergias estan asociadas con la
contaminacion del aire externo e interno. La relacion entre la contaminacion
atmosférica y la salud es cada dia méas conocida. Los agentes ambientales implicados
son los 6xidos de nitrégeno y azufre, las particulas en suspension, ozono, metales,
compuestos organicos volatiles (COV) y los hidrocarburos” (Marcos, n.d.).

La figura 11 presenta una imagen de la contaminacion realizada por fabricas,
explotaciones petroleras que contaminan el agua y en la parte inferior el pésimo
tratamiento de la basura.

Figura 11

Contaminacion ambiental

Nota. Tomado de PortiIIo., 2020).
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Contaminacion del aire

“La contaminacion representa uno de los conflictos ambientales mas graves,
principalmente en las zonas urbanas por el crecimiento acelerado de la poblacion, el
incremento del parque automotor y el desarrollo industrial, entre otros” (Ministerio de
Ambiente, n.d.).

‘La niebla toxica que flota por encima de las ciudades es la forma de
contaminacion del aire mas comun y evidente. No obstante, existen diferentes tipos
de contaminacion, visibles e invisibles, que contribuyen al calentamiento global. Por
lo general, se considera contaminacion del aire a cualquier sustancia, introducida en
la atmésfera por las personas, que tenga un efecto perjudicial sobre los seres vivos y
el medio ambiente.

El diéxido de carbono, un gas de efecto invernadero, es el contaminante que esta
causando en mayor medida el calentamiento de la Tierra. Si bien todos los seres vivos
emiten di6xido de carbono al respirar, éste se considera por lo general contaminante
cuando se asocia con coches, aviones, centrales eléctricas y otras actividades
humanas que requieren el uso de combustibles fosiles como la gasolina y el gas
natural. Durante los Ultimos 150 afos, estas actividades han enviado a la atmdésfera
una cantidad de diéxido de carbono suficiente para aumentar los niveles de éste por
encima de donde habian estado durante cientos de miles de afos.

Existen otros gases de efecto invernadero, como el metano (que proviene de
fuentes como ciénagas y gases emitidos por el Ganado) y los clorofluorocarbonos
(CFCs), que se utilizaban para refrigerantes hasta que se prohibieron por su efecto
perjudicial sobre la capa de ozono de la Tierra” (nationalgeographic, 2010).

En la figura 12 se muestra a uno de los mas grandes involucrados en la

contaminacioén del aire, las plantas nucleares.
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Figura 12

Contaminacion del aire

Nota. Tomado de (Uriarte, 2019).
Fugas de gas en el aire

“Es bien conocida la importancia que desempena el oxigeno para los seres
vivientes, importancia tal, que sin su presencia seria imposible la existencia de vida:
el ser vivo toma el oxigeno del aire que le rodea, cuya composicion, salvo leves
oscilaciones, es del 21% de oxigeno, 78,1 % de nitr6geno, 0,9% de argon y pequefas
cantidades de otros gases como el anhidrido carbonico, ozono, etc.

Toda disminucion sobre el citado porcentaje del 21 % de oxigeno, da lugar a la
aparicion de una atmdsfera sub oxigenada con el consiguiente riesgo para el ser
humano, situacion que puede considerarse como peligrosa para concentraciones
inferiores al 16% y que cuando desciende al 10%, el riesgo de asfixia mortal es casi
cierto.

Los gases inertes son incoloros, inodoros e insipidos, por lo que su efecto
asfixiante al desplazar al aire se produce sin ningun signo fisiolégico preliminar que
sefale su presencia; en este sentido son por tanto mucho méas peligrosos que gases
toxicos como el cloro, amoniaco, etc., de los que basta una pequefia concentracion

ambiental para que su olor caracteristico y penetrante delaten su presencia.
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En muchas instalaciones es corriente encontrar redes de distribucion de gases
inertes, como el nitrégeno, empleado para la neutralizacion y/o purga,
simultdneamente a redes de aire comprimido utilizado en accionamiento de muy
diversa maquinaria. Cualquier error en la conexién de uno u otro gas, puede dar lugar
a crearse atmaosferas peligrosas por sub oxigenacion, teniendo en cuenta que muchas
veces la descarga suele producirse "in situ", por lo que espacios cerrados como
galerias subterraneas, cajas frias, almacenes, camaras frigorificas y espacio semi
cerrados como: oficinas, locales comerciales, laboratorios, cocinas, bodegas de gas,

entre otros estan en riesgo de sufrir algun accidente” (Valle).

Fugas de gases en espacios cerrados

“Los riesgos y efectos en la salud no estan distribuidos equitativamente en la
poblacion. Las personas con enfermedades previas, los nifios menores de cinco afios
y los adultos entre 50 y 75 afios son los mas afectados. Las personas pobres y
aqguellas que viven en situacién de vulnerabilidad, asi como las mujeres y sus hijos
gue utilizan estufas tradicionales de biomasa para cocinar y calentarse, también
corren mayor riesgo.

Hay efectos de la contaminacion del aire sobre la salud a corto y largo plazo,
siendo la exposicién a largo plazo y de larga duracion la mas significativa para la salud
publica. La mayoria de las muertes atribuibles a la contaminacién en la poblacién
general estan relacionadas con las enfermedades no transmisibles. En efecto, el 36%
de las muertes por cancer de pulmon, el 35% de la enfermedad pulmonar obstructiva
cronica (COPD), el 34% de los accidentes cerebrovasculares y el 27% de las
cardiopatias isquémicas son atribuibles a la contaminacion atmosférica. Sin embargo,
el mayor impacto es sobre la mortalidad infantil, ya que més de la mitad de las muertes
de nifios menores de 5 afios por infecciones agudas de las vias respiratorias inferiores

(ALRI) son debidas a particulas inhaladas por la contaminacion del aire interior
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producto del uso de combustibles sélidos, ademas de los riesgos derivados de la
inhalacién del GLP y gases inertes como el CO2 y el CO, gran cantidad de accidentes
por explosiones provocadas por la impericia y el desconocimiento son riesgos que se

deben tener en cuenta” (WHO Global air pollution Platform. )



50

Capitulo 4
Disefio y construccién de la solucién
Se efectud la construccién del prototipo utilizando componentes tanto hardware
como software, en base a modelos de aprendizaje automatico supervisado, detallado

a continuacion.

Construccién del prototipo
Para realizar el prototipo se efectud una serie de pasos sistematicos conforme a
una metodologia propia Ad-hoc de desarrollo de software derivado de la metodologia

agil XP, los cuales se describen a continuacion:

Requerimientos para el desarrollo de software

Para describir los requerimientos de software se utilizaron historias de usuario que
“son descripciones, simples muy cortas y esquematicas, que resumen la necesidad
concreta de un usuario al utilizar un producto o servicio, asi como la solucién que la
satisface. Su funcién principal es identificar problemas percibidos, proponer
soluciones y estimar el esfuerzo que requieren implementar las ideas propuestas”
(Hoc, 2017). A continuacién, se presentan los requerimientos de la aplicacién de

recoleccion de informacion:



Tabla 7

Historia de usuario 1
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Historia:

SB-NCSI-H1: Recolectar informacion de gases

Descripcién

Reglas de Negocio

(criterios
aceptacion):

Precondiciones:

Pos condiciones:

de

Como usuario final quiero que por medio de un dispositivo de bajo
costo basado en hardware libre se pueda recolectar la informacién
de los gases de un espacio cerrados, sea una bodega de gas, una
cocina, o algo similar, para poder analizarlos posteriormente.

e Se debe construir un dispositivo en base a hardware libre
y debe utilizar componentes de facil adquisicion en el
mercado.

e El dispositivo debera contener sensores que permitan
medir gases como, por ejemplo: monoxido de carbono
(CO), mondxido de carbono (CO), gas licuado de
petréleo (LPG), amoniaco, sulfuro y tolueno, entre otros.

o El dispositivo debe contener una arquitectura de software
que pueda ser facilmente montable y desmontable segin
se requiera.

e El dispositivo debera con los datos obtenidos de los
sensores emitir un flujo constante de informacién cada
minuto por medio de un protocolo ligero que evite
retrasos en la transmision.

El dispositivo debera ser configurado e instalado en un lugar
cerrado.

El dispositivo emitird un flujo de datos constante a un puerto
especifico de un servidor.

Tabla 8

Historia de usuario 2

Historia:

SB-NCSI-H2: Almacenar informacién en una base de datos

Descripcion

Reglas de

Negocio (criterios

de aceptacion):

Precondiciones:

Pos condiciones:

Como usuario final quiero que el flujo de informacién constante de la
historia SB-NCSI-H1 sea guardada en una base de datos NoSQL en la

nube,

para poder acceder a ella a través de internet.

Construir o utilizar una herramienta que permita capturar el flujo
de informacion de la historia SB-NCSI-H1.

Determinar la estructura de almacenamiento de los datos.
Codificar o formatear los datos al formato antes de su envio.
Proveer al dispositivo de un acceso con autenticacion y
permisos de escritura a una base de datos NoSQL en la nube.
Enviar el flujo de datos del dispositivo a la nube a través de
internet.

Se requiere que el dispositivo este conectado a internet para
realizar la transmision de los datos.

Configurar los permisos de lectura y escritura al usuario de
conexion a la base de datos en la nube.

La base de datos contendra la informacién de los sensores del
dispositivo NCSI.




Tabla 9

Historia de usuario 3
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Historia: SB-NCSI-H3: Analizar informacion

Descripcién Como usuario final quiero que la informacion de la base de datos
sea analizada utilizando indicadores estadisticos basicos como:
media, mediana, moda, valor minimo, maximo y desviacion
estandar; realizando de esta manera un proceso de descubriendo
de datos, para determinar las caracteristicas esenciales de los
mismo y aceptar o descartar los datos almacenados en la historia
SB-NCSI-H2.

Reglas de Negocio .
(criterios de
aceptacion):

Construir una aplicacion en base a patrones de disefio de
software que permita analizar la informacion
estadisticamente.

Iniciar el andlisis utilizando herramientas de mineria de
datos para realizar el proceso de descubriendo respectivo.
Determinar que datos se aceptan y que datos se
rechazan.

Determinar las caracteristicas esenciales del grupo de
datos.

Precondiciones: e Los datos deben estar almacenados en la base de datos en
la nube
e Configurar los permisos de lectura al usuario de conexién a
la base de datos en la nube.
Pos condiciones: Se determinara las variables que son aceptas y posteriormente
pronosticadas.
Tabla 10

Historia de usuario 4

Historia:

SB-NCSI-H4: Construir modelos de prediccion

Descripcién

Reglas de Negocio
(criterios de aceptacion):

Precondiciones:

Pos condiciones:

Como usuario final quiero que de los datos aceptados en la
historia SB-NCSI se realicen modelos para que a futuro se
permita predecir valores futuros.

e Construir modelos de prediccion basados en
herramientas de mineria de datos y aprendizaje
automatico.

e Calcular métricas de error como error medio absoluto
y absoluto porcentual entre los valores reales y
pronosticados por cada uno de los modelos.

e Verificar que el modelo seleccionado pueda ser
utilizado a futuro por algin recurso externo como una
aplicacion web.

Se debe determinar los datos pronosticables

El modelo deberéa permitir el pronéstico de datos futuros
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Tabla 11

Historia de usuario 5

Historia: SB-NCSI-H5: Validar modelos de prediccion

Descripcién Como usuario final quiero que de los modelos creados en SB-
NCSI-H4, se valide qué tan cercana es la prediccion efectuada
por cada uno de ellos para determinar modelos de solucién para
los datos de entrada

Reglas de Negocio e Pronosticar los valores reales utilizados para la creacion
(criterios de aceptacion): de los modelos y determinar sus errores, el modelo o
modelos que menor error presente sera el aceptado.
e Pronosticar los valores reales de un conjunto de datos
diferente al utilizado en la construccién del modelo y
determinar los valores de las métricas de error.

Precondiciones: Se debe construir los modelos de prondstico

Pos condiciones: El modelo debera permitir el prondstico de datos futuros

En base a estos requerimientos en los siguientes pasos se detalla la construcciéon

del prototipo de la solucion propuesta.

Componentes hardware

Para el hardware se seleccioné las plataformas de modelado rapido Arduino y
Raspberry Pi, por su ranking obtenido en 2019 otorgado por tiendas electrénicas como
SparkFun (fabricante y distribuidor de componentes de hardware a nivel internacional)
(sparkfun, 2019) y Amazon (AlI3DP, 2020) siendo las mejores opciones en relacion
costo beneficio, para la construccién del prototipo de éste trabajo se utilizd las
especificaciones estandar de cada dispositivo, el detalle de los componentes

utilizados y sus caracteristicas se presenta en la Tabla 12.



Tabla 12

Componentes y caracteristicas del NSCI
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MQ2 (sensor de metano y humo) / variable: measure_smoke, measure Ipg

Voltaje de operacién 5v DC
Rango de deteccion 300 a 10000 ppm
Gas caracteristico 1000ppm, Isobutano
Resistencia de censado 1KQ 50ppm Tolueno a 20KQ in
Tiempo de Respuesta <10s
Tiempo de recuperacion < 30s
Temperatura de trabajo -20°C ~+55°C
Humedad <95% RH
Contenido de oxigeno ambiental 21%

MQ7 (sensor de mondéxido de carbono) / variable: measure_co
Voltaje de operacién 5v DC
Gas caracteristico 1000ppm, Mondéxido de carbono
Resistencia de censado 33Q+0-5%
Tiempo de Respuesta <10s
Tiempo de recuperacion < 30s
Temperatura de trabajo -20°C ~+50 °C
Humedad <95% RH
Contenido de oxigeno ambiental 21%

MQ135 (sensor de calidad aire) / variable: measure_air_qa

Voltaje de operacién 5v DC
Rango de deteccién 10 a 10000 ppm
Resistencia de censado 33Q+0-5%
Tiempo de Respuesta <10s
Gases involucrados amoniaco, sulfuro y tolueno
Tiempo de recuperacion < 30s
Temperatura de trabajo -20°C ~+50 °C
Humedad <95% RH
Contenido de oxigeno ambiental 21%

DTH1l(humedad y temperatura) / variables: measure_temperature,
measure_humidity

Voltaje de operacién 3.5V to 5.5V
Rango de medicién temperatura 0°C to 50°C
Rango de medicién humedad 20% to 90%
Exactitud +1°C and +1%
Arduino Uno
Microcontrolador ATmega328
Voltaje Operativo 5v
Voltaje de Entrada (Recomendado) 7-12v
Pines de Entradas/Salidas Digital 14 (De las cuales 6 son salidas PWM)
Pines de Entradas Analogas 6
Memoria Flash 32 KB (ATmega328) de los cuales 0,5 KB
es usado por Bootloader
SRAM 2 KB (ATmega328)
EEPROM 1 KB (ATmega328
Velocidad del Reloj 16 MHZ
Raspberry Pi 3 B+
Procesador Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53
(ARMv8) 64-bit SoC
Frecuencia de reloj 1,4 GHz

Memoria 1GB LPDDR2 SDRAM
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MQ2 (sensor de metano y humo) / variable: measure_smoke, measure_Ipg
Conectividad inalambrica 2.4GHz /| 5GHz
IEEE 802.11.b/g/n/ac
Bluetooth 4.2, BLE

Conectividad de red Gigabit Ethernet over USB 2.0
(300 Mbps de maximo teobrico)
Puertos GPIO 40 pines
HDMI
4xUSB 2.0

CSI (camara Raspberry Pi)
DSI (pantalla tactil)
Toma auriculares / video compuesto
Micro SD
Micro USB (alimentacion)
Power-over-Ethernet (POE)

Nota. Referencias: (pololu) (PASTOR, 2018) (arduino)

Para el modelo fisico del NSCI (ver en la Figura 13) se instalaron todos los
componentes descritos en la tabla anterior, y se ubic6 el mismo en una cocina semi
industrial del bar de un colegio del sur de la ciudad de Quito.

Figura 13
Dispositivo NSCI

Se configurd el dispositivo para que realice la captura de la informacion cada
minuto y efectué la transmisién de los datos a un cluster de la base de datos MongoDB
en la nube bajo el modelo base de datos como servicio (SBAAS) a través de Atlas y
Amazon Web Services (aws); se utilizé la capa gratuita que consta de un arreglo de 3
nodos de base de datos sin respaldos auto programados y con un almacenamiento

base de 512 Gb (MongoDDb).
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Para la recoleccién de informacioén se utilizaron las herramientas de software

descritas en la Tabla 13 en conjunto con el hardware enunciado en el punto anterior.

Tabla 13

Herramientas de software

Herramienta

Descripcién

Arduino IDE

Mosquitto mqtt

Node red

Docker

“El software Arduino de cddigo abierto (IDE)
hace que sea facil escribir cédigo y subirlo a
la placa. Se ejecuta en Windows, Mac OS X
y Linux. El entorno esta escrito en Java y se
basa en el procesamiento y otro software de
codigo abierto.” (Arduino)

“Eclipse Mosquitto es un agente de
mensajes de cddigo abierto (con licencia
EPL / EDL) que implementa el protocolo
MQTT versiones 5.0, 3.1.1 y 3.1. Mosquitto
es liviano y es adecuado para usar en todos
los dispositivos, desde computadoras de una
sola placa de baja potencia hasta servidores
completos.

El protocolo MQTT proporciona un método
liviano para llevar a cabo mensajes
utilizando un modelo de publicacion /
suscripcion.” (Foundation)

“Node-RED es una herramienta de
programacion para conectar dispositivos de
hardware, API y servicios en linea de formas
nuevas e interesantes.

Proporciona un editor basado en navegador
gue facilita la conexion de flujos utilizando la
amplia gama de nodos en la paleta que se
pueden implementar en tiempo de
ejecucién.” (OpendS)

“Un contenedor es una unidad de software
estandar que empaqueta el cddigo y todas
sus dependencias para que la aplicacion se
ejecute de manera rapida y confiable de un
entorno informatico a otro. Una imagen de
contenedor de Docker es un paquete de
software ligero, independiente y ejecutable
que incluye todo lo necesario para ejecutar
una aplicacién: cédigo, tiempo de ejecucion,
herramientas del sistema, bibliotecas y
configuraciones del sistema.” (Docker, 2020)
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Herramienta Descripcién

Rapbian Raspbian es un sistema operativo gratuito
basado en Debian optimizado para el
hardware Raspberry Pi. Raspbian

proporciona mas que un sistema operativo
puro: viene con mas de 35,000 paquetes,
software pre compilado incluido en un
formato agradable para una facil instalacion
en Raspberry Pi. (aspbian, 2020)

MongoDB/Atlas MongoDB es una base de datos distribuida,
basada en documentos y de uso general que
ha sido disefiada para desarrolladores de
aplicaciones modernas, posee una version
en la nube bajo el nombre e MongoDB Atlas,
sus clusteres de recuperacién automatica
estan formados por instancias de bases de
datos distribuidas geograficamente para
garantizar que no haya un solo punto de
falla, también incluye potentes funciones
para mejorar la confiabilidad de sus bases de
datos de produccion de mision critica, tales
como respaldos continuos y recuperacion en
un punto en el tiempo.

La seleccion de estas herramientas de software permite cumplir los requerimientos
planteados en las historias de usuario, ya que al utilizar Docker establecemos una
serie de contenedores independientes para las distintas aplicaciones que se manejan
dentro de cada subsistema, de esta manera configurar un nuevo dispositivo es
muchos mas sencillo. Como la velocidad de transmisién de datos es importante se
utilizé el protocolo MQTT como se menciona anteriormente, ya que este permite
trabajar con flujos de datos comprimidos y ligeros a través del método de

suscripcién/publicacién (Foundation).

Disefio
La etapa de disefio corresponde a la estructura de alto nivel de los componentes

de la solucion propuesta, a continuacion, se detallard la arquitectura de software.

Arquitectura
En base a las herramientas y las historias de usuario descritas anteriormente se

estructurd la arquitectura de software de alto nivel (ver Figura 15) donde, el proceso



58

de recolecciodn inicia con el Dispositivo recolector de datos aqui se encuentra el
programa elaborado en Arduino que permite: calibrar los sensores, obtener la lectura
en crudo de la informacioén (sensores MQ7, MQ135 y MQ2), pasar la lectura anal6gica
a partes por millén(ppm) (sensores MQ7 y MQ2), se tomaron 2 cifras significativas
como referencia para éste estudio, por lo que todo aquello que este por debajo de
este rango serd interpretado como 0. Toda la informacion es transmitida a la
Raspberry Pi mediante uno de sus cuatro puertos serie, aqui interviene el Python
midleware, que se encarga de decodificar los datos del puerto y enviarlos al Broker
de mensajeria Mosquitto, el cual publicara el flujo de datos constante por medio de
un contexto predefinido en el puerto 8883, se utiliza éste especificamente porque es
un puerto nativamente encriptado mediante SSL/TLS por el bréker; el Dispositivo
transmisor de informacion se encarga de leer el contexto publicado, decodificar y
formatear los datos a una estructura JavaScript Object Notation (JSON) (ver figura 14)
y enviarla por medio de una API de mongodb hacia la base de datos en la nube, de
ésta manera se puede acceder directamente desde otra aplicacion a los datos para
realizar el proceso de analisis correspondiente.

Figura 14

Modelo de almacenamiento de datos




Figura 15
Arquitectura NCSI
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De esta manera los datos son almacenados y cuentan con alta disponibilidad para

gue cualquier aplicacion pueda utilizarlos.

Disefio de casos de uso

En el diagrama de arquitectura se presentan 3 subsistemas SB-NCSI (subsistema

nodo sensor capturador de informacién), SB-DRA (subsistema data rest API) y SB-

MDRA (subsistema machine deep learning rest API), por medio de diagramas de caso

de uso se ha determinado la operatividad de cada uno de ellos, estableciendo las

acciones que se desencadenan con cada ejecucion; este diagrama nos permite
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determinar la relacién directa entre el o los actores y las operaciones del sistema, se
compone de los siguientes elementos: actores (rol del usuario que interactia con el
sistema), representado por medio de un monigote pequefio, casos de uso (operacion
o0 tarea especifica del sistema), se representa por un elipse y relaciones (determina
la interaccion entre los componentes del diagrama), de estas ultimas existen varios
tipos como: asociaciones es la invocacion de un proceso por parte de un actor,
generalizacién representa la relacién Unicamente entre casos de uso y es de dos
tipos include cuando la relacién entre dos casos de uso es dependiente y extends
cuando un caso de uso deriva de otro, las relaciones, se representan usualmente con
lineas (openclassrooms, 2018) (stadium.unad.edu.co) .

Los casos de uso que se involucran en el SB-NCI (ver Figura 16) son, recolectar
datos: con los sensores se recolectan los datos a través de un Arduino y se transmiten
por medio de un puerto serie a la Raspberry Pi, aqui los datos se interpretan y
decodifican; emitir flujo de datos: utilizando un bréker, los datos recolectados por los
sensores se emiten y publican, este caso de uso tiene una relacion include con el caso
de uso anterior; transformacion del flujo de datos: con la informacion publicada, se
realizé un proceso de codificaciéon de los datos a un formato legible por la base de
datos y se envi6 los mismo para el guardado posterior, este caso de uso posee un
relacion include con el caso de uso anterior; almacenar flujo de datos: con los datos

formateados se procede a almacenarlos en la base de datos MongoDB Atlas.
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Figura 16
Casos de uso SB-NCSI
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Para el subsistema SB-DRA los casos de uso (ver Figura 17) que intervienen con
el manejo de la informaciébn son, recuperar flujo de datos: se definen las
interacciones contra la base de datos utilizando una herramienta ORM(Object
Relational Mapping)? y el patron de disefio Data Access Object (DAO)2 para recuperar
la informacion que se requiera; analizar datos: utilizando el patrén de disefio de

arquitectura de software Modelo Vista Controlador (MVC) se realizé cada una de las

2 Herramientas ORM: “es un modelo de programacién cuya misién es transformar las
tablas de una base de datos de forma que las tareas basicas, que realizan los
programadores, estén simplificadas. Al hacer esto, se puede ahorrar mucho tiempo,
ya que cada vez la informacion es mayor y mas cambiante.” (Merino, 2018)

3 DAO: consiste en utilizar un objeto de acceso a datos para abstraer y encapsular
todos los accesos a la fuente de datos. EI DAO maneja la conexiéon con la fuente de
datos para obtener y almacenar datos.



62

operaciones para el proceso de descubrimiento de datos y calculo de los indicadores

estadisticos basicos, este caso de uso tiene una relacion include con el anterior.

Figura 17
Casos de uso SB-DRA

SB-DRA

Analizar datos

<<Include>>

Recuperar flujo
de datos

Usuario final SB-DRA

En el subsistema SB-MDRA se describen los siguientes casos de uso, construir
modelo de datos: a través de herramientas de mineria de datos y algoritmos de
aprendizaje automatico se construyeron modelos de prediccion utilizando los datos
almacenados; pronosticar datos: con los modelos establecidos anteriormente se
crearon funciones que realizan el calculo del siguiente valor de prondstico, este caso
de uso tiene una relacién include con el anterior; calcular métricas de error: con los
datos de prondstico y los datos reales aqui se obtiene el valor de las métricas de error,
este caso de uso tiene una relacion include con el anterior.

Figura 18
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Una vez establecidos las funciones de cada uno de los subsistemas, a
continuacién, se representardn por medio de un diagrama de secuencia las

interacciones entre éstos.

Disefio secuencias de la aplicacién

Para el subsistema SB-NCSI en la Figura 19 se detallan la interaccién de los
componentes internos de la aplicacion (ver figura 14) y las acciones presentadas en
la seccion anterior.

Figura 19

Diagrama de secuencia SB-NCSI
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De la misma manera para el subsistema SB-DRA en la Figura 20 se detalla la
comunicacion entre los componentes de la aplicacion (ver figura 14), los casos de uso
presentados anteriormente (ver Figura 17) y los procedimientos internos dentro de
cada componente como: ejecutar el proceso de descubrimiento de datos y calcular
indicadores estadisticos, una vez recuperada la informacién desde la base de datos.
Figura 20
Diagrama de secuencia SB-DRA
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Para el subsistema SB-MRDA, se representan las relaciones entre los
componentes y las acciones (ver Figura 21), también se detalla la secuencia de
eventos necesarios para completar estos procesos, que en este caso particular
requiere de la interaccion de otros componentes externos como el subsistema SB-
DRA.

Figura 21

Diagrama de secuencia SB-MRDA
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Construccién de la aplicacion

Para efectuar la construccion de la solucion se emplearon tecnologias como la
herramienta Jupyter (“es un entorno de desarrollo interactivo basado en la web para
portatiles programar mediante un cuaderno de trabajo” (Jupyter, 2020)) y la version
comunity de Rapid Minner que es una herramienta de mineria de datos bastante
utilizada, segun (Gartner, 2020) ésta se ha posicionado este afio en el cuadrante de
los visionarios, lo cual lo vuelve una opcidn competitiva frente a los lideres, cuyo mas
grande problema es la dificil accesibilidad a una versién de prueba o comunity para
estudiantes; ademas se utilizé el lenguaje de programacion Python, el framework
Django que provee de una herramienta ORM para la base de datos MongoDB, la

plataforma especializada para machine learning y ciencia de datos Tensorflow
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(tensorflow, 2020) y la libreria matplotlib de Pyhon que permite realizar graficos de los
datos obtenidos. Para encapsular cada uno de los componentes de los subsistemas
se utiliz6 Docker y el disefio de la aplicacién se baso en la metodologia TDD*

(desarrollo dirigido por tests).

Recoleccion y andlisis de datos

Se determiné que el grupo de datos a analizar corresponde a una serie de tiempo,
definida como “una secuencia numérica de puntos de datos en orden sucesivo” (Seo,
201806). Los datos obtenidos a través de los sensores son consecutivos en el tiempo
desde su inicio el 15 de noviembre de 2019 hasta el corte realizado el 20 de febrero
de 2020. Para efectuar este trabajo, se realizé el 17 de enero de 2020 una primera
extraccion de datos a un repositorio diferente para comenzar el analisis, el volumen
de informacién hasta este punto es de 89.611 registros. La validacion de los
resultados de los modelos se realiz6 en el grupo de datos restante desde el 17 de
enero de 2020 hasta el 20 de febrero con un volumen de 17.409 registros.

En la Figura 22, 23 se presentan los gréaficos en el tiempo de los datos obtenidos

correspondientes a las variables de gas licuado de petroleo (Igp) y humo (smoke).

4 TDD: “es una practica de programacion que consiste en escribir primero las pruebas
(generalmente unitarias), después escribir el cédigo fuente que pase la prueba
satisfactoriamente y, por ultimo, refactorizar el cédigo escrito” (Herranz, 2011).
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Figura 22

GLP en el tiempo

series = np.array(series_measure_lpg)
time = np.array(time_step)
plt.figure(figsize=(10, 6))
plot_series(time, series)
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Figura 23

Humo en el tiempo

series = np.array(series_measure_smoke)
time = np.array(time_step)
plt.figure(figsize=(10, 6))
plot_series(time, series)
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Al analizar las Figuras 22 y 23 tenemos que los valores de gas licuado de petréleo
y humo dan como resultado un valor de 0 ppm en el tiempo, después de seleccionadas
mas 89K muestras de la base de datos; en el apartado 4.1.3. Herramientas de
software, se mencion6 que la precision de la lectura luego de la transformacion a
partes por millon era de 2 decimales y con un rango de oscilacién de 300-1000pmm
segun la documentacioén técnica del sensor MQ2, por lo que, al presentar un valor
extremadamente bajo, estas mediciones son 0 por lo que no tiene ningun sentido
continuar su analisis; se decidi6 descartar estas 2 variables para la posteridad del

estudio.
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El valor de la sefial analoga (bits) de los sensores de la serie MQ obtenida desde
Arduino, requiere una transformacion a un valor de voltaje (V) entre 0 y 1023 bits

(VALLA, 2018), para lo que se utilizo la siguiente ecuacion:

sv (bits)*5 (v) _ 5sv
1023(v) 1023 [v]

(1) sensoryp; =

Donde sv (bits) corresponde al valor de la sefal analdgica, 5(v) es el voltaje de
alimentacion del sensor y 1023 (bits) es el valor al que queremos escalar. En las hojas
técnicas de las 2 variables restantes de gases que nos quedan calidad de aire y
mondxido de carbono (sparkfun) (sparkfun-MQ7), se detalla que para realizar la
transformacion del valor de sensor,,;; a partes por millon® (PPM), se requiere realizar
una ecuacion potencial de escalamiento en base a los valores predeterminados por el
fabricante (VALLA, 2018), las ecuaciones para: amoniaco, tolueno y mondxido de

carbono se detallan a continuacion:

(2) ppmyy, = 1027972424 x = ;25 = 0.77 (VALLA, 2018)
_ -2942, .. _ RS RS _

(3) ppmc,n, = 50.286x o 0.62

(4) ppmeo = 42.368x710%9; x = gg = 0.09 (VALLA, 2018)

(5) RS = RL # 220SensTwote, oy — 1)) (VALLA, 2018)

Sensoryolt
Donde RS es la resistencia del sensor a la concentracion de varios gases y RO
para NHs y CsHs significa la resistencia del sensor a 100 ppm de amoniaco (NHs) en
aire limpio y para CO significa resistencia del sensor a 100 ppm de CO en aire limpio.
Estas ecuaciones permitiran determinar los valores reales de las mediciones

posteriormente. De las muestras tomadas para estos gases se realizd un analisis por

5 PPM: es una unidad de medida de concentracién que mide la cantidad de unidades
de sustancia que hay por cada milléon de unidades del conjunto (medicina.usac.edu.gt,
2005)
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métodos tradicionales de series temporales utilizando los factores de tendencia,
estacionalidad y aleatoriedad en la distribucion de los datos (Rivero, 2016), detalladas

a continuacion.

Monéxido de carbono (CO)

Se tomaron alrededor de 89K muestras mediante el NSCI, y se realizé la
conversion a partes por millén utilizando las ecuaciones detallas en el apartado 4.2
para el dioxido de carbono (ver Figura 24), donde se observan las siguientes
caracteristicas:

e Estacionalidad: existe un componente no lineal que cambia con el tiempo y
no se repite, no se aprecian patrones definidos claramente, encontramos
también un movimiento peridédico que oscila en un rango pequefio definido
entre 0 y 54ppm (Seo, 201806).

e Ruido: existe un componente no sistematico que no es tendencia ni
estacionalidad dentro de los datos, no se refleja una curva suavizada y
uniforme sino a manera de lineas consecutivas que suben y bajan (Seo,
201806).

Figura 24

Monoxido de carbono en el tiempo

series = np.array(series_measure_co2)
time = np.array(time_step)
plt.figure(figsize=(10, 6))
plot_series(time, series)
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La mayor concentracion se encuentra ente 0 y 5.5ppm con un 89% de los valores,
el resto de los datos se hallan distribuido en el intervalo ]5.5; 54[ (ver Figura 25).

Figura 25

Distribucion de valores para CO
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Para el pronéstico, se puede utilizar anicamente el histérico de la variable a
predecir o el histérico de la variable a predecir y el resto de las variables que
intervienen en el estudio. En este caso particular, podemos utilizar las variables:
temperatura, humedad y calidad de aire para pronosticar este gas, dado que su
correlacion es bastante baja (ver Figura 26).

Figura 26

Correlacién de las variables para la prediccién del CO

Quality Name Correlation
1 measure_air_qa 0.03%
- measure_humidity 0.23%

I measure_temperature 0.03%



70

La correlacion méxima es del 0.23% lo cual es bastante bajo y permite realizar la
prediccion sin problemas, pues segun la definicién de correlacion: un valor que tiende
a 0 corresponde a variables independiente es decir no correlacionadas y sin
asociacion directa, una correlacion muy elevada o medianamente elevada podria
aportar a un sesgo que se limitaria Unicamente a los datos de entrenamiento del

modelo predictivo (Pedroza & Diovsky, 2006).

Calidad de aire

El sensor de calidad de aire aglutina varios gases, por lo que para un mejor analisis
se tomé la medida directa del sensor (valor de la sefal analégica en bits) (ver Tabla
12), para posteriormente realizar las transformaciones para cada uno de los gases.
Se tomaron alrededor de 89K muestras mediante el NSCI (ver Figura 27), que
presentan las siguientes caracteristicas:

e Ruido: existe un componente no sistematico que no es tendencia o
estacionalidad dentro de los datos, no se refleja una curva suavizada y
uniforme sino a manera de lineas consecutivas que suben y bajan (Seo,
201806).

e Aleatoriedad: se encuentra también un componente no lineal que cambia con
el tiempo y se repite en ocasiones, se pueden apreciar formas de W en ciertos
instantes de tiempo, ademas existen movimientos erraticos que no persiguen

un patron especifico (Rivero, 2016).
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Figura 27
Calidad de aire en el tiempo

series = np.array(series_measure_air_qa)
time = np.array(time_step)
plt.figure(figsize=(10, 6))
plot_series(time, series)
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En la Figura 28 encontramos que los datos oscilan en un intervalo entre [210; 456],
la mayor concentracion de datos se encuentra entre los valores de ]235; 258] que
representan el 32.27% del valor total, seguido por un 27.90% comprendido entre ]258;
282], en adelante la cifra mas alta esta entre ]331; 356] con un 8.37%. En el grafico
también se presenta un ligero sesgo a la derecha.

Figura 28
Distribucion de valores para calidad de aire
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Para las predicciones de este caso particular también fue analizada la correlacion

con las variables: temperatura, humedad y CO (ver Figura 29).
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Figura 29

Correlacion de las variables de la calidad de aire

Quality Name Correlation

I
measure_timestamp

measure_temperature

| measure_humidity 1(

I measure_co 0.03

El valor maximo es del 63.16% para la variable de temperatura lo cual es bastante
alto y no es recomendable incluirla dentro del modelo predictivo, para el caso de la
humedad se tiene un 10.06% de correlacién, el cual no es relativamente alto y podria
incluirse en la prediccién final. La variable CO es completamente independiente
permitiendo incluirla en la realizacién de la prediccién sin problemas (Pedroza &

Diovsky, 2006).

Mitigacion de riesgos para la salud en base a los resultados

En base a los datos obtenidos para la calidad de aire y mondéxido de carbono a
continuacion se realizara un analisis en funciébn de los valores en PPM, para
establecer si la situacién actual del escenario analizado en el estudio es apta para que

las personas puedan desempefiarse con seguridad.

Monéxido de carbono (CO)

El CO es un gas inodoro, incoloro, inflamable y altamente toxico, puede causar la
muerte cuando se inhala en niveles muy elevados, es producto de la combustion de
carburantes como el gas, la gasolina, el keroseno, el carbon y chimeneas, calderas,
calentadores de agua y aparatos domésticos como estufas a gas puede producirlo

cuando no estan funcionando correctamente (Consejeria de Salud de la Region de
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Murcia). A continuacién, en la Figura 30 se presenta un cuadro con las
concentraciones y consecuencias derivadas a la exposicion de este gas, considerado
como base 8.7 ppm.

Figura 30

Concentraciones y efectos del CO

Concentracidn de

monéxido de carbono ECED

0-229 mg/m3 (0-200 ppm) Ligero dolor de cabeza en algunos casos

No se excede el nivel carboxihemoglobina del 2.5 %, aun cuando un sujeto normal realice

10 mg/m3 (8,7 ppm) ejercicio ligero o moderado durante 8 horas

No se excede el nivel carboxihemoglobina del 2.5 %, aun cuando un sujeto normal realice

30 mg/m3 (26 ppm) ejercicio ligero o moderado durante una hora

34,4 mg/m3 (30 ppm) La exposicién diaria a esta concentracién es equivalente a fumar 20 cigarrillos al dia

Las personas que tienen enfermedades cardiacas no deben exponerse a niveles superiores a

40,1 mg/m3 (35 ppm) esta concentracién

No se excede el nivel carboxihemoglobina del 2.5 %, aun cuando un sujeto normal realice

60 mg/m3 (52 ppm) ejercicio ligero o moderado durante 30 minutos

No se excede el nivel carboxihemoglobina del 2.5 %, aun cuando un sujeto normal realice

100 mg/m3 (87 ppm) ejercicio ligero 0 moderado durante 15 minutos

Se inform6 del primer indicio de angina en sujetos que hacian ejercicio con cardiopatia

115 mg/m3 (100 ppm) coronaria expuestos a esta concentracién

229-458 mg/m3 (200-400 Después de 5-6 horas se puede observar un leve dolor de cabeza, nauseas, vértigo y sintomas
ppm) mentales

458-802 mg/m3 (400-700 = Después de 4-5 horas se puede observar un fuerte dolor de cabeza, incoordinaciéon muscular,
ppm) debilidad, vomitos y colapso

802-1260 mg/m3 (700-1100 Después de 3-5 horas se puede observar un fuerte dolor de cabeza, debilidad, vémitos y
ppm) colapso

1260-1832 mg/m3 (1100- = Después de 1.5-3 horas se puede observar coma. (la respiracion es ain bastante buena a no

1600 ppm) ser que el envenenamiento se haya prolongado)
1832-2290 mg/m3 (1600- . _ -

2000 ppm) Después de 1-1.5 horas hay posibilidad de muerte
5726-11452 mg/m3 (5000- P _ . .

10000 ppm) Después de 2-15 minutos se puede producir la muerte

Nota. Tomado de (Consejeria de Salud de la Region de Murcia).

Como se menciono anteriormente (ver seccion 4.2.1) para el “CO” el 89% de las
mediciones corresponde al rango entre [0 y 5.5]ppm, lo que podria causar ligeros
dolores de cabeza, pero no se muestran consecuencias mas graves a la salud.

El 11% restante de las mediciones que oscila entre los valores comprendidos entre
15.5 ; 54[, equivalente a fumar 20 cigarrillos al dia (concentraciones mayores a
30pmm), por lo que se recomienda realizar actividad fisica por lo menos durante 30
minutos al dia como prevencion; para corroborar esta informacion en (Grand Island
Fire Department) se menciona que dolores de cabeza y mareos producto de
concentraciones inferiores a 100ppm solo se presentan cuando los sujetos se
encuentran de 6 a 8 horas en exposicion constante. Por lo tanto, en base a los datos

tomados se concluye que el lugar donde se tomé las muestras para este experimento
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no presenta problemas de seguridad que pudieran ocasionar riesgos a la salud, sin
embargo, se recomienda la monitorizacion de este por los valores atipicos

encontrados durante el experimento.

Amoniaco, sensor de calidad de aire

“El amoniaco es un gas de altisimo riesgo para la salud porque es corrosivo para
la piel, los ojos y los pulmones. La exposicion a solo 300 partes por millén (ppm) es
peligrosa para la vida y la salud. Adicionalmente el amoniaco es inflamable en
concentraciones entre 15% y 28% del volumen” (MSA de CHILE).

En la Figura 31 se describen los limites establecidos por diversas organizaciones
internacionales para la exposicién en limites ponderados (8 horas diarias, 45 horas a
la semana méaximo) y temporales (15 minutos continuos) (MSA de CHILE).

Figura 31

Concentraciones aceptables de amoniaco

Norma / Organismo Limite Ponderado Limite Temporal

Ministerio de Salud de Chile - DS i
504 o ‘ LPP: 20 ppm (14mg/m3) LPT: 35 ppm (24mg/m3)
Conferencia Americana de
Higienistas  Industriales de S . i -

: NA: 25 ppm (17 mg/m3 S 35 ppm (24mg/ m3)
Gobiemo (ACGIH) Estados | TV ppm IR TEL: 35 pr 9
Unidos
Organizacion de Salud
Seguridad Ocupacionales | PEL: 50 ppm (35mg/m3)
(OSHA)
\}nhtn[u Nacional para la Salud y ) ) STEL: 35 ppm(27mg/m3)
Seguridad Ocupacionales | REL: 25 ppm (18mg/m3)
(NIOSH) IDLH: 300 ppm

Nota. Tomado de (MSA de CHILE).

Para la calidad de aire se realiz6 el analisis del amoniaco, utilizando la ecuacion
descrita en la seccién 4.2 para los valores mas importantes mencionados en el
apartado 4.2.2, los datos del experimento estan comprendidos entre [210 ;456],
aplicando la transformacion descrita anteriormente para los limites inferior y superior
del rango, tenemos un resultado Unico de 54.55ppm, esto significa que todas las

mediciones comprendidos en este intervalo van a mantener este Unico valor.
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Segun la Figura 31 este se encuentra por encima de todos los estdndares
internacionales descritos, es necesario mencionar que en (MSA de CHILE) y (healt)
no se especifican riesgos a la salud a corto o mediano plazo por exposiciones de tan
baja concentracion, se advierte que este gas es muy inflamable, y es complicado de
detectar con el olfato por ser muy liviano en el aire, las consecuencias mas notables
por la inhalacién de este gas es la irritacion de nariz y la garganta causando tos y un
silbido en la respiraciéon, se indica también que este no contribuye un riesgo para
desarrollar cancer o infertilidad, por lo que esta concentracién aunque esta sobre los

niveles permitidos no representa una amenaza para la salud de las personas.

Tolueno, sensor de calidad de aire

Otro de los gases que es medible en base al sensor de calidad de aire es el
tolueno, que “es un liquido incoloro con un caracteristico olor aromatico. Es menos
denso que el agua, inmiscible en ella, sus vapores son mas densos que el aire y se
encuentra en derivados de petroleo” (TOLUENO). Los niveles toxicidad del tolueno se
describen en la figura 32.

Figura 32

Niveles de toxicidad de Tolueno

NIVELES DE TOXICIDAD:
RQ: 1000
IDLH: 2000ppm
LDso (en ratones): 5300 ppm.
LDsp (en piel de conejos): 14000 mg/Kg.
LDsp (oral en ratas): 7.53 mi/Kg, 5000 mg/ Kg.
LDLo (oral en humanos): 50 mg/Kg.
LCsp (por inhalacion en ratones): 5320 ppm/8 h
Niveles de irritacion a ojos: 300 ppm (humanos); 0.87 mg, leve y 2 mg/24 h, severa (conejos).
Niveles de irritacion a piel de conejos: 435 mg, leve; 500 mg, moderada
México:
CPT: 375 mg/m® (100 ppm)
CCT: 560 mglm3 (150 ppm. Se absorbe a través de la piel).
Estados Unidos:
TLV TWA: 375 mgﬂm3 (100 ppm)
TLV STEL: 560 mg/m® (150 ppm)
Reino Unido: Alemania:
Periodos largos: 560 r'ﬁg/m3 (150 ppm) MAK: 375 mg/m® (100 ppm)
Francia: Suecia:
VME: 550 mg/m?® (150 ppm) Limitemaximo:200mg/m>(50ppm)

Nota. Tomado de (TOLUENO)
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Para la calidad de aire se realizé el analisis del tolueno, utilizando la ecuacion
descrita en la seccidén 4.2 para los valores mas importantes mencionados en el
apartado 4.2.1, los datos del experimento estan comprendidos entre [210 ;456],
aplicando la transformacion descrita anteriormente para los limites inferior y superior
del rango, tenemos un resultado Unico de 12.6048ppm. Este valor implica un riesgo
bastante bajo para la salud de las personas pues éste compuesto en forma gaseosa
se considera toxico desde las 50ppm (Estandar Sueco).

En base a los datos obtenidos en las seccion 5.3, se concluye que actualmente el
lugar donde fue realizado este experimento debe cuidar los valores de CO mientras
realiza sus actividades diarias, es recomendable que las personas que encuentran
expuestas a la jornada completa de trabajo de 8 horas, realicen 30 minutos de ejercicio
al dia para contrarrestar los efectos de este gas, el amoniaco podria convertirse en un
peligro potencial de explosion si se eleva demasiado su contraccion, actualmente se
encuentra escasamente sobre el limite permitido por el estandar de la organizacion
OSHA, se recomienda dotar de artefactos de ventilacion adicional en este lugar y

finalizando el tolueno no representa ningun problema en su concentracién actual.

Seleccion de algoritmos predictivos

Para (Rivero, 2016) (Valero, 2013) las redes neuronales son muy utilizadas para
el prondstico de series temporales, en (Alvarez) ademas se presentan otros algoritmos
como: arboles de decisién, métodos de grafos, agrupacion, entre otros como
alternativas viables. Para este caso particular se han evaluado bajo la herramienta
Rapid Minner y la libreria Tensorflow version 2.1.0, las siguientes opciones de
modelos para el conjunto de datos y las dos variables CO y Calidad de aire:

e Modelo Lineal (Generalized linear model)

e Aprendizaje profundo (Deep learning)

e Arbol de decision (Decision tree)
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o Bosque aleatorio (Random forest)
e Arboles impulsados por gradiente (Gradient boosted trees)
e Maquina de vectores de soporte (Support vector machine)
¢ Redes neuronales recurrentes (RNR)
Para la evaluacion de los modelos se utilizé los siguientes escenarios (agrupacion
de variables) en conformidad con los apartados 3.2.1y 3.2.2
e Calidad de aire:
o Escenario 1: measure_co, measure_air_ga
o Escenario 2: measure_air_ga
e Concentracion de Co:
o Escenario 3:
measure_temperature, measure_humidity,  measure_air_ga,
measure_co

o Escenario 4: measure_co

Escenario 1 (Rapid Minner):

Se utilizé la funcién auto modelado de Rapid Minner para realizar la estructuracion
de los 5 primeros algoritmos y determinar sus modelos de prediccion, en la Figura 33
se presenta el resumen de los valores del error medio absoluto y los tiempos que tardé
cada modelo en estructurar la solucion, este Ultimo puede llegar a ser un factor
determinante si en cada prediccion es calculado, pero en la mayoria de las soluciones
este proceso se realiza Unicamente la primera vez que se entrena el modelo, ya que
el resto de ocasiones se ocupa las funcionen de predicciéon nativas segun la
herramienta que se utilice, evitando repetir el calculo, ahorrando tiempos de respuesta

en las aplicaciones utilizadas por los usuarios finales.



Figura 33

Error medio absoluto Escenario 1

Overview
Number of Models: 8

Absolute Error Runtimes (ms)
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Generalized Linear Model 36.504 +0.031 ? 4s 1ms
Deep Leamning 32.413 +0.043 ? 1min25 s 208 ms
Decision Tree & & 32353 +0.062 ? 4s ~0ms
Random Forest 31.809 £ 0.165 ? 1 min26 s 5 ms.
Gradient Boosted Trees 0 31286 *0.127 ? 2min20s 69 ms
Support Vector Machine 31.613 +0.353 7 28 min 43 s 6s

Para el error medio cuadratico (ver Figura 34), es importante mencionar que la

herramienta Rapid Minner también determina en funcién de los resultados, cudl es el

modelo mas rapido en efectuar una prediccion y cual es el mejor modelo en funcién

de métricas como los errores presentados en esta seccion, la desviacion estandar y

el tiempo de entrenamiento.

Figura 34

Error medio cuadratico del escenario 1

Overview
Number of Models: 8

Squared Error Runtimes (ms)
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Generalized Linear Mode| 2,101.789 = 3.145 ? 4s 1ms
Deep Learning 1,867.305 +10.973 ? 1min25s 208 ms
Decision Tree & % 1,852.754 +11.388 ? 4s ~0ms
Random Forest 1,793.277 +18.753 ? 1min26s 5 ms
Gradient Boosted Trees 9 1,746.399 =11.107 7 2min20s 69 ms
Support Vector Machine 2,237.694 +53.369 ? 28 min43 s 6s
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Escenario 2:

Para el andlisis de el segundo escenario se utilizé Tensorflow ya que permite
realizar andlisis univariables (una sola variable), para este caso particular se evalué
la técnica de Redes neuronales recurrentes, en la Figura 35 se presenta un grafico de
los valores reales (color azul) y los valores predecidos por el modelo (color naranja),
ademés de un resumen completo con los errores: medio absoluto, medio absoluto
porcentual y medio cuadratico.

Figura 35

Errores modelo escenario 2
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Error medio absoluto porcentual

tf.keras.metrics.mean_absolute_percentage_error(x_valid, results_ws).numpy()

0.29869681748720844

Error medio absoluto

tf.keras.metrics.mean_absolute_error(x_valid, results_ws).numpy()

0.8585339242205738

Error cuadratico medio

tf.keras.losses.MSE(x_valid, results_ws).numpy()

2.1315288679710425
Escenario 3:

En la figura 36 y 37 se describen nuevamente los 5 algoritmos iniciales
mencionados en el principio del apartado 3.3, para los valores del error medio

cuadratico y el error medio absoluto del escenario 3.



Figura 36

Error medio absoluto escenario 3

Overview
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Figura 37

Error medio cuadratico escenario 3

Overview
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Escenario 4:
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En la Figura 38, se presenta los valores de error descrito para la técnica de redes

neuronales recurrentes del escenario 4, ademas de un grafico con los valores reales

(azul) y predecidos (naranja), a simple vista se nota un acercamiento considerable

entre ambas graficas.
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Figura 38

Resumen de variables escenario 4
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Error medio absoluto porcentual

tf.keras.metrics.mean_absolute_percentage_error(x_valid, results).numpy()

8.078333

Error medio absoluto

tf.keras.metrics.mean_absolute_error(x_valid, results).numpy()

0.10313328

Error cuadratico medio

tf.keras.losses.MSE(x_valid, results).numpy()

0.89250284

Para la creacion de los modelos acorde con las variables de los escenarios, se
dividié la evaluacién de los algoritmos en multivariables: para la herramienta Rapid
Minner por la rapida funcionalidad en su opcién de auto modelado y para los
univariables que incluyan en sus soluciones la utilizacion de redes neuronales se
utilizo la libreria Tensor Flow por su capacidad de computo y especializacion en este

tipo de algoritmos.
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Capitulo 5

VALIDACION DE LA SOLUCION

Evaluacion de los modelos

Para validar los modelos enunciados en el Capitulo Il se utilizaron las siguientes
métricas, que permitieron estimar el error de prediccion cometido por los modelos:

e Error medio absoluto (MAE):

o Corresponde a la diferencia entre el valor real y el valor predicho
dividido para la cantidad total de observaciones, sirve para cuantificar
la precisién de una técnica de prediccion (Hamilton, 1994).

o El error absoluto medio es una medida comun del error de prondéstico
en andlisis de series de tiempo (Hamilton, 1994).

e Error medio absoluto porcentual (MAPE):

o Esunamedicién del tamafio del MAE en términos porcentuales, estima

la magnitud del error porcentual (gestiondeoperaciones, 2015).
e Error medio cuadratico (MSE):

o Miden la dispersion de los errores de la prediccion, si el valor es
pequefio la prediccidn se acerca a los valores reales, un valor grande
anuncia errores de prondstico considerable (Krajewski & Ritzman,
2000).

En la Tabla 14 se presenta un cuadro comparativo con los errores medio absoluto
y medio cuadratico para los 6 modelos y los 4 escenarios propuestos en el apartado

3.3.
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Tabla 14

Resumen metricas algoritmos predictivos

Algoritmo Error medio absoluto Error medio cuadratico
Modelo Lineal (Generalized linear Escenario 1: 36.404 Escenario 1: 2101.79
model) Escenario 3: 0.126 Escenario 3: 0.579
Aprendizaje profundo (Deep Escenario 1: 32.513 Escenario 1: 1867.305
learning) Escenario 3: 0.12 Escenario 3: 0.575
Arbol de decision (Decision tree) Escenario 1: 32.353 Escenario 1: 1852.754
Escenario 3: 0.127 Escenario 3: 0.581
Bosque aleatorio (Random forest) Escenario 1: 31.809 Escenario 1: 1793.277
Escenario 3: 0.125 Escenario 3: 0.726
Arboles impulsados por gradiente Escenario 1: 31.286 Escenario 1: 1746.399
(Gradient boosted trees) Escenario 3: 0.121 Escenario 3: 0.704
Maquina de vectores de soporte Escenario 1: 31.613 Escenario 1: 2237.694
(Support vector machine) Escenario 3: 0.106 Escenario 3: 0.89
Redes neuronales recurrentes Escenario 2: 0.8585 Escenario 2: 2.1315
(RNR) Escenario 4: 0.103 Escenario 4: 0.89

Evaluando los resultados de las métricas de los algoritmos enunciados
anteriormente, para la prediccién de la variable calidad de aire los mejores resultados
del error medio absoluto y del error medio cuadratico se dan el escenario 2 y el
algoritmo de redes neuronales recurrentes con un valor de 0.8585 y 2.1315
respectivamente.

Para el caso del CO se tuvo resultados bastante variables, los modelos: lineal,
redes neuronales recurrentes y maquina de vectores de soporte se presentaron
como las mejores alternativas. Al seleccionar el mejor modelo se utilizo la métrica:
error medio absoluto como prioritaria para este estudio, pues permite obtener la
diferencia entre los valores predecidos y reales, lo cual es determinante a la hora de
garantizar resultados fiables para los usuarios finales, por tanto, se selecciona al
algoritmo de redes neuronales recurrentes y el escenario 4 por tener el valor mas

pequefio en la medida del error medio absoluto.
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Validacion de los modelos seleccionados.

Como se indico en el apartado 4.2, La validacion de resultados se realizé en el
grupo de datos diferente al que fue considerado para la construccién del modelo con
un volumen de 17.409 registros.

Para la variable calidad de aire, se presenta una distribucion de datos que va en
el intervalo comprendido entre ]100; 275] (ver Figura 39), con un comportamiento
similar al conjunto de datos que se utilizé en la construccion del modelo (ver apartado
4.2.2).

Figura 39

Datos de calidad de aire para prondstico

series_new_data = np.array(series_measure_air_qa_pr)
time_new_data = np.array(time_pr)
plt.figure(figsize=(10, 6))
plot_series(time_new_data, series_new_data)
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Utilizando el modelo construido anteriormente con tensorflow, se pronosticé estos
nuevos valores, obtenido que en los valores del error medio absoluto el valor se
incrementa a 1.7292, presentando una diferencia de 0.8707 respecto al valor anterior,
para el error medio cuadratico el valor se incrementa a 5.0882, con una diferencia de
2.9567 con relacion al valor original (ver Figura 40), sin embargo aunque los valores
se han incrementado el error absoluto porcentual aun es menor al 1% y si
comparamos estos valores con respecto al resto de indicadores de los otros modelos

el resultado esta muy por encima y es aceptable.
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Figura 40

Prediccion Calidad de aire

270

230

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Time

Error medio absoluto porcentual

tf.keras.metrics.mean_absolute_percentage_error(series_new_data_sp, results_new_data_ws).numpy()

0.6995621334283605

Error medio absoluto

tf.keras.metrics.mean_absolute_error(series_new_data_sp, results_new_data_ws).numpy()

1.729237838722693

Error medio cuadratico

tf.keras.losses.MSE(series_new_data_sp, results_new_data_ws).numpy()

5.088235254083844

En relacion con las emisiones de CO, tenemos que la distribucién tiene una
tendencia lineal en el intervalo [15.5; 15.8[ con ciertos valores fuera del rango con un
comportamiento aleatorio, encontramos también que el conjunto se desenvuelve en
un rango muy reducido comprendido entre ]0; 17[ (ver Figura 41).

Figura 41

Datos de CO para prondstico

series_new_data = np.array(series_measure_co2_pr)
time_new_data = np.array(time_pr)
plt.figure(figsize=(1@, 6))
plot_series(time_new_data, series_new_data)
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Durante el pronostico del CO, se encontré que a diferencia de la calidad de aire,
los indicadores de error se reducen considerablemente, el error medio absoluto se
redujo a 0.0063, con una diferencia de 0.097 menos que su valor anterior, y el error
medio cuadratico paso a un valor de 8.5132E-5 lo cual es un reduccién altamente
considerable al valor anterior de 0.89, la reduccién del error para el prondstico va en
relacion al intervalo en el que los valores se encuentran, ya que es bastante reducido
y lineal (ver Figura 42).

Figura 42

Prediccion CO

16.25

16.00
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Value

15.25

15.00

14.75

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Time

Error medio absoluto porcentual

tf.keras.metrics.mean_absolute_percentage_error(series_new_data_sp, results_new_data_ws).numpy()

0.4007177661309915

Error medio absoluto

tf.keras.metrics.mean_absolute_error(series_new_data_sp, results_new_data_ws).numpy()

0.006267448704248126

Error medio cuadratico

tf.keras.losses.MSE(series_new_data_sp, results_new_data_ws).numpy()

8.513275828256641e-05

De esta manera se comprueba la efectividad de los modelos construidos en el
capitulo 1V, concluyendo que seran eficaces en conjuntos de datos que se encuentren
en el intervalo que esté comprendido entre los valores minimo y maximo de los datos

iniciales utilizados para la construccién de los modelos.
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Capitulo 5

Presentacion de resultados

Para la visualizacion y control de la informacion recopilada por los sensores, se
construy6 una aplicacion que permite monitorizar el estado actual y predicciones a
futuro en base a los datos de las variables presentadas en el Capitulo 1V, se utilizo
una metodologia ad-hoc derivada de XP (Extreme Programming) para completar este

trabajo.

Exploracién

Para el disefio de la aplicaciébn web se requiere tomar en cuenta ciertos requisitos
fundamentales detallados a continuacién en las siguientes historias de usuario que
adicional al formato presentado anteriormente contiene el prototipo (maqueta) del
requerimiento.
Tabla 15

Historia de usuario 1 aplicacién de presentacion

Historia: SB-APW-H1: Disefiar una aplicacién web para visualizar los datos

Descripcién Como usuario final quiero que por medio de una aplicacion web que
contenga una cabecera (con los datos del nombre de la pagina, nombre
del usuario autenticado en el sistema); una barra lateral de opciones de
navegacion (histérico, modelos y prondstico) y una seccién para desplegar
cada una de las opciones del mend, para visualizar los datos actualmente
recolectados.

Reglas de e Crear un encabezado donde se presente el nombre de la pagina,
Negocio alineado a la izquierda y a la derecha el encuentre el nombre del
(criterios de usuario del sistema.

aceptacion): e Crear una barra lateral con las siguientes opciones de

navegacion: inicio, modelos y prondstico
e Crear una seccién para el contenido de cada opcién del menu de
navegacion
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Historia: SB-APW-H1: Disefiar una aplicacion web para visualizar los datos
Prototipo: Histérico aott s @
60 4 2 2

Calidad de aire en el tiempo

89611
210

453

(LTI

45.85

Precondiciones Mantener activos los servicios de los subsistemas SB-DRA y SB-MDRA

Pos La aplicacién contara con el esqueleto base para la presentacion de datos

condiciones

Tabla 16

Historia 2 aplicacién de presentacion

Historia:

SB-APW-H2: Presentar resumen de los datos actuales

Descripcién

Reglas de
Negocio (criterios
de aceptacion):

Como usuario final quiero que por medio de una aplicacién web se
pueda presentar un resumen de como se encuentra distribuida la
informacion actualmente, presentando los siguientes estadisticos
descriptivos: media, mediana, moda y desviacién estandar, ademas de
graficos que permitan ver la distribucién de los valores en el tiempo,
para analizar el estado actual de los datos.

e Presentar miniaturas con la siguiente informacion: tiempo de
captura de la informacién, variables del experimento, variables
para la prediccion y modelos.

e Presentar un grafico de linea y el resumen de los estadisticos
descriptivos siguientes: promedio, mediana, moda y los
indicadores del valor méximo, minimo y la cantidad de
observaciones.

e Presentar dos graficos de radar, uno con la cantidad de
agrupaciones definidas por defecto por la libreria empleada
para el efecto y el otro con 16 agrupaciones.

e Presentar el resumen de las variables: calidad de aire,
mondxido de carbono, temperatura y humedad.
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Historia: SB-APW-H2: Presentar resumen de los datos actuales
Pr0t0t| pO . Histérico Andrés Rivaden
60 4 2 2
Calidad de aire en el tiempo
89611
210
‘ 453
350 280.27
:.0 263
0 —aok 20k o 20k 40k 60K 80k 256
45.85
Grdfico de radar calidad de aire en el tiempo Grdfico de radar calidad de aire en el tiempo

Precondiciones Mantener activos los servicios de los subsistemas SB-DRA y SB-MDRA
La aplicacion debera contener el esqueleto de la historia SB-APW-H1

Pos condiciones ninguna
Tabla 17

Historia de usuario 3 aplicacién de presentacién

Historia: SB-APW-H3: Presentar un resumen de los modelos de prondstico

Descripcién Como usuario final quiero que por medio de una aplicacion web se
pueda presentar un resumen de los modelos creados de las variables
de pronéstico, donde se indique la cantidad de registros que se requiere
para la prediccion, el error medio absoluto, error medio absoluto
porcentual y el error medio cuadratico del modelo, al pronosticar los
valores iniciales y de validacion, para conocer la efectividad de estos.

Reglas de e Presentar una tabla resumen por cada modelo que contenga la
Negocio siguiente informacion: cantidad de registros para la prediccion,
(criterios de error medio absoluto, error medio absoluto porcentual, error
aceptacion): medio cuadratico.
e Presentar un grafico de radar de a informacién real contra la
pronosticada.

e Presentar la informacion de los modelos de las 2 variables de
prondstico para los datos iniciales y los datos de validacion.
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Historia: SB-APW-H3: Presentar un resumen de los modelos de prondstico
Prototipo: Modelos Y
Gas Co2

Precondiciones:

Calidad de aire {amoniaco, sulfuro y vapor de bencenc)
Redes neurcnales securrentes Redes neurcnates recumentes

Cantidod de registros pora prediceién Cantidod de registros para prediceién

Error medio absoluto Error medio absoluto
Error medio absoluto Porcentual Error medio absoluto Porcentual

Error medio cuadratico Error medio cuadratica

Grdfico lineal gas co2 Grdfico lineal calidad de aire

:t iy
| T

0 20k a0k ok B0k o 20k 0

300

|
Tyl

B0k

Grdfico de radar gas co2 Grdfico de radar calidad de aire

Mantener activos los servicios de los subsistemas SB-DRA y SB-MDRA
La aplicacion debera contener el esqueleto de la historia SB-APW-H1

Pos condiciones ninguna

Tabla 18

Historia de usuario 4 aplicacién de presentacion

Historia: SB-APW-H4: Pronosticar siguiente valor futuro

Descripcion Como usuario final quiero que por medio de una aplicacién web
se presente una opcién para que en base a los Ultimos datos
almacenados se pueda predecir el siguiente valor.

Reglas de e Presentar una tabla con los uUltimos 60 valores de las

Negocio variables que se utilizaran el prondstico

(criterios de e Presentar una opcién que permita predecir el siguiente

aceptacion): valor bajo demanda.
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Historia: SB-APW-H4: Pronosticar siguiente valor futuro

Prototi po: Pronéstico antiivatmns ()

Datos CO2 - o2 Datos calidad de aire

Precondiciones Mantener activos los servicios de los subsistemas SB-DRA y SB-
MDRA
La aplicacion debera contener el esqueleto de la historia SB-
APW-H1

Pos ninguna
condiciones

Ubicacion de la aplicacién dentro de la arquitectura de software
La aplicacién de presentacion de este capitulo, se alimenta de los servicios
publicados por los subsistemas SB-DRA y SB-MDRA (ver Figura 43) utilizando

peticiones asincronas para la obtencion de la informacion.



Figura 43

Diagrama de arquitectura de software
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DATA|

IREST API

Las opciones inicio y modelo de la aplicaciobn se manejan bajo la siguiente

secuencia (ver grafico 44): cuando se carga la informacion el End User Web App se

envia una peticién asincrénica al micro servicio del DataRest API para obtener los

datos que requiera la pantalla, utilizando una consulta a la Base de datos y efectuando

el procesamiento segun lo que la légica del negocio requiera.
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Figura 44

Diagrama de secuencia visualizacion de datos
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» 2
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I
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1.1.1.1.1: Presentar informacién 1.1.1.1: Retornar informacién consultada J

Para el proceso de prediccidon de valores futuros se realiza la siguiente secuencia
(ver Figura 45): se invoca a través del End User Web App una peticion al SB-MRDA
gue por medio de un conjunto de datos de entrada realiza el calculo del valor futuro,
obteniendo la informacién del modelo publicado en Tensorflow Server.

Figura 45

Diagrama de secuencia prediccion de datos
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3.2.1.1.1: Generar modelo

Codificacién
Para la construccion de la aplicacién de presentacion se utilizé el lenguaje de
programacion Javascript y el Framework React con el patron de Redux que permite

utilizar un contenedor que predice el estado de la aplicacion (reactividad), cargando
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solo lo que se requiere (es.redux.js.org), como gestor de paquetes se utilizO NPM y

como servidor de aplicaciones NodeJs.

Pruebas

Para validar el trabajo realizado, en la interfaz de usuario se verifico la
funcionalidad desarrollada, mediante los siguientes casos de prueba:
Tabla 19

Caso de prueba APW1

Caso de prueba: CP-APW-1: Probar presentacion del resumen de los datos
actuales
Descripcién En base al requerimiento SB-APW-H2, se requiere validar

gue la informacién presentada sea la correcta, validando con
la informacion de los subsistemas

Reglas de Negocio e Verificar que la aplicaciéon inicie con la opcién
(criterios de aceptacion): histérico al cargarse.

e Verificar que al cambiar de opcion no se vuelva a
realizar la consulta para recolectar los datos.

o Verificar que sea posible interactuar con los graficos
de la aplicaciéon (ampliar, seccionar, regresar a los
valores por defecto)

e Verificar que los graficos coincidan con los valores
obtenidos por la libreria matplotlib en el subsistema

SB-DRA.
Estatus: Aprobado.
Observaciones: Se deberd validar con el cliente que gréficos son los

necesarios presentar.

Tabla 20

Caso de prueba APW2

Caso de prueba: CP-APW-2: Probar presentacion del resumen de los modelos
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Descripcién En base al requerimiento SB-APW-H3, se requiere validar
que la informacidn presentada sea la correcta, validando con
la informacidn de los subsistemas.

Reglas de Negocio e Verificar que la opcién de menu de opciones al ser
(criterios de aceptacion): seleccionado cambie el contenido de la aplicacién
por el correspondiente a los modelos.

e Verificar que al cambiar de opcién no se vuelva a
realizar la consulta para recolectar los datos.

e Verificar que sea posible interactuar con los graficos
de la aplicacion (ampliar, seccionar, regresar a los
valores por defecto)

e Verificar que los graficos coincidan con los valores
obtenidos por la libreria matplotlib en el subsistema

SB-DRA.
Estatus: Aprobado.
Observaciones: Se deberd validar con el cliente que graficos son los

necesarios presentar.

Tabla 21

Caso de prueba APW1

Caso de prueba: CP-APW-3: Probar prondstico del siguiente valor

Descripcion En base al requerimiento SB-APW-H3, se requiere validar que el
pronostico de los siguientes valores en base a los datos se
realice correctamente.

Reglas de Negocio e Verificar que la opcion de menu de opciones al ser
(criterios de seleccionado cambie el contenido de la aplicacion por el
aceptacion): correspondiente al prondstico.

e Verificar que al cambiar de opcién no se vuelva a
realizar la consulta para recolectar los datos.

e Verificar que los datos obtenidos para la prediccion sean
los ultimos 60 registros de la base de datos.

¢ Verificar que la aplicacién mientras dure el proceso de
obtencion del pronostico muestre un simbolo de carga
hasta que la informacion sea recolectada.

Estatus: Aprobado.

Observaciones: Ninguna.

Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones
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Conclusiones:

Al finalizar este trabajo a continuacion se presentan las conclusiones derivadas de

los objetivos especificos cumplidos a lo largo del desarrollo de la investigacion.

OE1-C1: La falta de monitorizacion y control de las instalaciones gas y las
fallas humanas son las principales causas de las fugas de gas en espacios
cerrados, esto ocasiona muertes, cuantiosos dafios materiales y graves
afectaciones a la salud de las personas.

OE2-C2: Durante la revision preliminar de literatura de este trabajo se
estableci6 la viabilidad del proyecto, ya que esta problemética no ha sido
abarcada en el ambito de la inteligencia de negocios y la ciencia de datos,
ademas existen muy pocas investigaciones al respecto.

OES3-C3: La utilizacion de sensores de gas de bajo costo no permite captar
valores muy pequefios, por lo que se descartaron 3 de las 5 variables de
prediccion del experimento ya que sus datos tendian a ser O.

OE3-C4: La construccion de software basada en un conjunto de
contenedores con aplicaciones pequefias interconectadas entre si permite,
agilizar el proceso de configuracion e instalacion de nuevos dispositivos
recolectores de informacion.

OE4-C5: La funcién de auto modelado de herramientas como Rapid Minner
permite evaluar algunas posibilidades de solucién para un conjunto de
datos de estudio, ya que utilizando varios algoritmos estandar (regresion
lineal, arboles de decision, etc.) provee de un conjunto de indicadores
como: velocidad de respuesta, errores promedio, entre otros, que facilitan
la toma de decisiones al momento de seleccionar aquel que se ajuste mas

a la realidad de un estudio particular.
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OE5-C6: Construir modelos predictivos utilizando redes neuronales
recurrentes (RNN) permitié analizar, monitorizar y predecir la acumulacion
de CO y determinar la concentracion de gases como el amoniaco, sulfuro
y tolueno con los errores mas bajos respecto a otros algoritmos de mineria
de datos; en las series temporales el error medio absoluto y el error medio
cuadrético son indicadores importantes al evaluar modelos predictivos,
pues se puede determinar la precision de los algoritmos y la dispersién sus
errores.

OE6-C7: Conocer el estado actual de un espacio cerrado donde se utilice
gas, implica una herramienta que ayudara a la toma de decisiones
preventivas que permitan mitigar riesgos a la salud de las personas, asi
también una aplicacion web que utilice reactividad y cargue sus
componentes bajo demanda podria representar un medio adecuado para

la difusién de la informacién gases en espacios cerrados a usuarios finales

Recomendaciones:

A continuacion, de cada conclusién se realizan las siguientes recomendaciones,

gue se deberan tener en cuenta en el momento de replicar o mejorar el estudio

realizado.

C1-R1: Después de implementar el proyecto en un ambiente real y
mantenerlo en funcionamiento durante algin tiempo, se deberia realizar un
nuevo estudio de validacion que compruebe la efectividad de la solucion
propuesta en este trabajo.

C2-R2: Ampliar el numero de repositorios digitales consultados utilizando
fuentes como Springer o Scopus revisando posibles mejoras en proyectos

futuros.
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C3-R3: Sustituir los sensores actuales por sensores de la misma serie,
pero de una gama mucho mas alta y precisa.

C4-R4: Incluir la administraciéon de contenedor con Kubernetes para
facilitar la administracion del sistema de la solucion propuesta.

C5-R5: Utilizar funciones de auto modelado de otras herramientas como
Google Cloud Platform para corroborar los resultados obtenidos.

C6-R6: Recolectar informacion de distintos lugares y comprobar la eficacia
de los modelos obtenidos a partir de esta solucién.

C7-R7: Para aligerar los tiempos de carga de grandes volumenes de
informacion se deberia probar bases de datos columnares nativas como
MemSql, también se recomienda reducir el peso de la aplicacién web
utilizando Svelte.

C7-R8: Para aligerar los tiempos de carga de grandes volimenes de
informacion, migrar a un entorno Serverless on cloud utilizando GCP

(Google Cloud Platform) o AWS (Amazon web services).

Trabajos Futuros

Cotejar los datos obtenidos con especialistas de la salud, que permitan determinar

rangos oOptimos de cada uno de los gases que pudiesen representar un riesgo

potencial para la salud, también se debe incluir un modulo de alertas de seguridad

basadas en notificaciones push, correo electrénico y mensajes sms a los usuarios

finales, cuando un peligro potencial sea detectado. Se debera incluir también un

sistema de registro de afectaciones o posibles sintomas derivados de la exposicion

de gases, como un control para alertar y monitorizar la salud de los usuarios finales.
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