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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion se enfoca en comparar la
performance de sensores de calidad de aire en la medicion de didxido de
carbono (COz) en el laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en
Informatica y Sistemas de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann.
Se contrasto el desempefio de dos arquitecturas distintas de sensores: el K30,
basado en tecnologia NDIR y de mayor precisién, y el MQ135, de bajo costo
y amplia disponibilidad. La metodologia es de tipo aplicada, con enfoque
descriptivo-comparativo y disefio no experimental. Los datos fueron
recolectados durante el periodo del 18 de agosto al 31 de diciembre del 2025
mediante la placa de desarrollo ESP32, generando 464450 registros de datos
que fueron enviados a un servicio en la nube gratuito ThingSpeak de
MathWorks, que luego del preprocesamiento y limpieza se redujeron a
248172 de cada sensor. Se aplican técnicas de analitica de datos, incluyendo
estadistica descriptiva y modelos predictivos como LSTM y ARIMAX. Los
resultados muestran que el K30 ofrecié un mejor desempefio gracias a su alta
sensibilidad y relacion para capturar variaciones de CO: vinculadas al aforo
de alumnos. En cambio, el MQ135 destaco por su estabilidad. Asimismo, para
evaluar la precision de la prediccion de los niveles de CO-, los resultados

mostraron que el modelo LSTM obtuvo un mejor desempefio predictivo,

Xi



alcanzando mayores valores de R? y menores errores MAE y RMSE en

comparacion con ARIMAX.

Palabras clave: Calidad de aire, performance de sensores, 10T, K30,

MQ135, ESP32.
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ABSTRACT

This research focuses on comparing the performance of air quality
sensors in measuring carbon dioxide (COz) in the laboratory of the School of
Computer and Systems Engineering at the Jorge Basadre Grohmann National
University. The performance of two different sensor architectures was
compared: the K30, based on NDIR technology and offering greater accuracy,
and the MQ135, which is low-cost and widely available. The methodology is
applied, with a descriptive-comparative approach and a non-experimental
design. Data were collected from August 18 to December 31, 2025, using the
ESP32 development board, generating 464,450 data records. These were sent
to the free cloud service ThingSpeak by MathWorks, and after preprocessing
and cleaning, were reduced to 248,172 records per sensor. Data analysis
techniques were applied, including descriptive statistics and predictive
models such as LSTM and ARIMAX. The results show that the K30 offered
better performance thanks to its high sensitivity and ability to capture CO:
variations linked to student occupancy. In contrast, the MQ135 stood out for
its stability. Furthermore, to evaluate the accuracy of CO: level predictions,
the results showed that the LSTM model achieved better predictive
performance, reaching higher R2 values and lower MAE and RMSE errors

compared to ARIMAX.
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Keywords: Air quality, sensor performance, loT, K30, MQ135,

ESP32.
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INTRODUCCION

La calidad del aire en ambientes cerrados se ha convertido en un tema
de gran importancia debido a su influencia en la salud, el bienestar y el
rendimiento académico de las personas. En espacios universitarios como
aulas y laboratorios, la acumulacion de didoxido de carbono (CO:) puede
incrementarse rapidamente debido a la concentracion de estudiantes y la poca
ventilacion. Segiin Moreno et al. (2025), la exposicidn prolongada a niveles
elevados de CO: en ambientes cerrados y con poca ventilacion puede generar
fatiga, dolores de cabeza, disminucion de la concentracion y afectar la
capacidad de toma de decisiones, debido al deterioro de las funciones

cognitivas relacionadas con la atencion y la memoria.

Si en los proximos afos no se realiza un monitoreo adecuado del CO:
en ambientes cerrados, los problemas relacionados con la calidad del aire
podrian volverse cada vez mas frecuentes y dificiles de controlar. La
acumulacion constante del CO: en aulas, oficinas y laboratorios podria afectar
de manera progresiva la salud y el rendimiento de las personas. Ademas, la
ausencia de un monitoreo constante impediria identificar patrones de
contaminacion y tomar medidas preventivas a tiempo, lo que podria ocasionar
ambientes poco saludables y una menor calidad de vida dentro de los espacios

universitarios y laborales.



En los dltimos afos, se ha convertido en una gran alternativa para el
monitoreo de CO; usar sensores de calidad de aire, ya que miden el ambiente
en tiempo real. Entre los mas comunes para medir el CO2 son el K30 (que es
muy preciso) y el MQ135 (que es de bajo costo y facil de usar). Ambos se
pueden conectar a un microcontrolador ESP32 para mandar y guardar todos

los datos en la nube usando plataformas como ThingSpeak.

Asimismo, el crecimiento de la analitica de datos ha permitido aplicar
técnicas avanzadas para el procesamiento y prediccién de informacion
ambiental. En esta investigacion se emplearon modelos de series de tiempo
como ARIMAX vy redes neuronales LSTM con el propdsito de analizar y
predecir el comportamiento de los sensores de calidad de aire en funcién de
las variaciones del ambiente y la cantidad de estudiantes presentes en el

laboratorio.

La presente investigacion tiene como objetivo comparar la performance
de los sensores K30 y MQ135 en el monitoreo de calidad de aire dentro del
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas
de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann, para determinar cual
ofrece un mejor desempefio en la medicion de CO.. Para ello, se analizaron

indicadores como el rendimiento de captura de datos, sensibilidad y



estabilidad de los sensores; y para la analitica de datos el indicador sera la

precision de sus predicciones.

La presente investigacion se encuentra organizada en cinco capitulos.
En el Capitulo | se desarrolla el planteamiento del problema, objetivos,
hipétesis y justificacion de la investigacion. En el Capitulo 11 se presentan los
antecedentes y bases teoricas relacionadas con sensores de calidad de aire,
analitica de datos y modelos predictivos. En el Capitulo 11l se describe la
metodologia utilizada para la recoleccion y procesamiento de datos. En el
Capitulo IV se muestran los resultados obtenidos y el andlisis de los
indicadores evaluados. Finalmente, en el Capitulo V se desarrolla la discusion

de resultados, conclusiones y recomendaciones.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Antecedentes del problema

En los ultimos afos, la calidad del aire en espacios cerrados ha
cobrado especial relevancia en el ambito académico, dado que incide
directamente en el desempefio académico, el bienestar general y la salud
estudiantil. Fuentes-Ferragud et al. (2024) sefialan que, en aulas universitarias
espafiolas con ventilaciéon limitada, los niveles de CO: tienden a
incrementarse por encima de los valores recomendados debido a la
concentracion de personas y la falta de renovacién adecuada del aire. La
Organizacion Mundial de la Salud (2021) y American Society of Heating,
Refrigerating and Air-Conditioning Engineers (ASHRAE) recomiendan
mantener las concentraciones de CO: por debajo de 1,000 ppm en interiores,
ya gue niveles superiores pueden provocar fatiga, reduccion de la atencién y
disminucion del desempefio académico. Segun Allen et al. (2016), en
condiciones interiores con niveles elevados de diéxido de carbono (CO2) y
menor ventilacion, las puntuaciones de funcién cognitiva fueron
significativamente menores que en condiciones de mejor ventilacién y menor
CO:2, lo que sugiere un impacto negativo del CO: en la capacidad de

desemperio en espacios cerrados.



Frente a esta problemética, se han desarrollado soluciones
tecnoldgicas para monitorear el CO: en tiempo real. Los sensores de calidad
del aire permiten realizar un monitoreo continuo de diferentes variables
ambientales como dioxido de carbono (CO:), particulas finas (PM2.5 y
PM10), temperatura y humedad. Estos dispositivos proporcionan informacion
en tiempo real sobre el estado del aire, lo que facilita la identificacion de
contaminantes y la implementacion de medidas correctivas, como mejorar la
ventilacion o reducir fuentes de contaminacion (Alhmiedat & Samara, 2017).
Asimismo, el monitoreo constante contribuye a mantener niveles adecuados

de confort y salud para los ocupantes de los espacios interiores.

Ademas, los sensores contribuyen a mejorar la eficiencia energética
de los edificios. Por ejemplo, los sistemas de ventilacién pueden ajustarse
automaticamente en funcion de los niveles de CO: detectados en el ambiente.
Este tipo de sistemas, conocidos como ventilacion controlada por demanda,
optimizan el consumo energético y mantienen condiciones adecuadas de aire

interior para los ocupantes (Belimo, 2023).

Los sensores para medir CO: en investigaciones de bajo costo son el
K30, que utiliza tecnologia NDIR (infrarrojo no dispersivo), y el MQ135, un
sensor de gas que responde a una variedad de gases contaminantes,

incluyendo CO-, amoniaco, benceno y monoxido de carbono. El sensor K30



es conocido por su alta precision y estabilidad, aunque tiene un mayor costo;
mientras que el MQ135 destaca por su bajo precio y disponibilidad, pero con
limitaciones en precision y sensibilidad especifica al CO: (Spinelle et al.,

2015; Hasenfratz et al., 2012).

En el &mbito nacional, aun son escasas las investigaciones que
comparen directamente sensores de calidad de aire que midan el CO2 como
el K30 y MQ135 en entornos universitarios utilizando microcontroladores
como el ESP32. Esta carencia evidencia la necesidad de desarrollar estudios
que analicen su desempefio comparativo en condiciones reales de operacion,
con el fin de identificar soluciones precisas para el monitoreo ambiental en
universidades publicas como la Universidad Nacional Jorge Basadre

Grohmann.

1.2 Descripcion del problema

En este tiempo la contaminacion ambiental viene siendo una
problematica muy critica en nuestra sociedad, es un problema grave que crece
con el tiempo, contribuyendo, por ejemplo, al efecto invernadero y al
calentamiento global. Esta se origina tanto por gases contaminantes naturales
como por la actividad humana, lo que afecta directamente al planeta. Existen
diferentes tipos de contaminaciones con respecto al aire, pero uno de los mas

hablados es el dioxido de carbono (CO-).



La contaminacién por didéxido de carbono (CO:) ha sido reconocida
como un desafio ambiental de gran importancia debido a sus implicaciones
tanto en la salud humana como en el cambio climético global. Si bien gran
parte de la atencion sobre las emisiones de CO:z se ha centrado en su liberacion
a la atmosfera desde fuentes industriales y el transporte, la contaminacién por
CO: también es un problema en ambientes cerrados, particularmente en
espacios como oficinas, aulas, hogares y otros entornos cerrados. En estos
lugares, la acumulacion de CO: puede generar efectos negativos en la salud

de las personas y afectar su bienestar general.

El COs, un gas inodoro e invisible, puede alcanzar niveles elevados en
espacios cerrados, lo que podria generar diversas molestias y efectos adversos
en la salud, tales como fatiga, dolores de cabeza, mareos y dificultad para
concentrarse. En casos mas extremos, niveles elevados de CO: pueden causar
asfixia o dafo cerebral, aunque esto generalmente ocurre en concentraciones
mucho mayores que las tipicas en ambientes cerrados. Sin embargo, la
exposicion prolongada a niveles moderadamente elevados de CO- se asocia
con una disminucion en el rendimiento cognitivo, afectando la productividad
y el aprendizaje, especialmente en entornos como las aulas universitarias y

oficinas.



En la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann (UNJBG) de
Tacna, se ha identificado una problemética creciente relacionada con la
contaminacion del aire en ambientes cerrados, particularmente en lo que
respecta a los niveles elevados de didxido de carbono (CO-) en sus aulas y
otros espacios comunes. Esta situacion afecta no solo la calidad del ambiente
en el que los estudiantes, docentes y personal administrativo desarrollan sus
actividades, sino también la salud y el rendimiento académico de la

comunidad universitaria.

Uno de los principales factores que contribuyen a esta problematica es
la ventilacion inadecuada en varios edificios de la universidad. Muchos de
estos espacios no cuentan con sistemas de ventilacion eficientes, lo que
impide la correcta circulacion del aire y la expulsién de los contaminantes
generados por la respiracion de las personas. Como resultado, los niveles de
CO: tienden a acumularse rdpidamente, especialmente en aquellas aulas

donde hay una alta concentracion de estudiantes.

Ademas, la alta ocupacidon de los espacios en ciertos horarios de clases,
como durante las horas de mayor demanda académica, genera un incremento
en la emision de CO: debido a la respiracion de los estudiantes y docentes.
Esta situacion, unida a la falta de control en la cantidad de personas por aula,

agrava aun mas la calidad del aire interior.



Por otro lado, la falta de monitoreo y control efectivo de la calidad del
aire en tiempo real agrava la situacion, ya que no se cuenta con herramientas
adecuadas para medir y gestionar los niveles de CO.. Sin un sistema de
medicién confiable, es dificil tomar decisiones informadas sobre cémo

mejorar las condiciones del ambiente interior.

En este contexto, resulta necesario abordar esta problematica mediante
la comparacién de sensores de calidad de aire en la medicion de CO: en
ambientes cerrados, con el fin de identificar cual de ellos permite un mejor

control de la calidad del aire en dichos espacios.

1.3 Formulacidn del problema

1.3.1 Problema general

¢Cual es la performance de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas UNJBG utilizando analitica de datos?

1.3.2 Problemas especificos

Para poder responder el problema general, se formularon los

siguientes problemas especificos:



e ;Cual es el rendimiento de captura de datos de los sensores
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informética y Sistemas UNJBG utilizando

analitica de datos?

e (Cudl es la sensibilidad de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informatica y Sistemas UNJBG utilizando analitica de datos?

e ;Cual es la estabilidad de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informética y Sistemas UNJBG utilizando analitica de datos?

e (Cudl es la precision de la prediccién de los niveles de CO»
con los datos de los sensores MQ135 y K30 en el laboratorio
de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas UNJBG utilizando analitica de datos?

1.4 Obijetivos de la investigacion

1.4.1 Objetivo general

Comparar la performance de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas UNJBG usando analitica de datos

10



1.4.2 Objetivos especificos

e Determinar el rendimiento de captura de datos de los sensores
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informatica y Sistemas UNJBG usando analitica

de datos.

e Determinar la sensibilidad de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informatica y Sistemas UNJBG usando analitica de datos

e Determinar la estabilidad de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informética y Sistemas UNJBG usando analitica de datos

e Determinar la precision de la prediccion de los niveles de CO»
con los datos de los sensores MQ135 y K30 en el laboratorio
de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas UNJBG usando analitica de datos

1.5 Justificacién e importancia de la investigacion

El estudio de este problema es relevante por varias razones:
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Académica: Esta investigacion contribuye al conocimiento cientifico
sobre el uso y eficiencia de sensores de calidad de aire que midan el didxido
de carbono (COs2), especificamente el MQ135 y el K30, en entornos
educativos universitarios. A través del analisis comparativo y el uso de
analitica de datos, se busca ofrecer evidencia empirica sobre el
comportamiento y rendimiento de estos sensores en condiciones reales,
aportando a futuras investigaciones relacionadas con la calidad del aire

interior y su impacto en el aprendizaje.

Tecnoldgica: El estudio permite evaluar la viabilidad del uso de
sensores de bajo y alto costo integrados con microcontroladores como el
ESP32, promoviendo soluciones innovadoras para el monitoreo ambiental.
Esta informacion resulta clave para el desarrollo de sistemas inteligentes y

sostenibles de control de calidad del aire en espacios cerrados.

Préactica: Ofrece datos valiosos para directores de infraestructura,
autoridades universitarias y responsables de salud ambiental, facilitando la
toma de decisiones sobre que tipo de sensor implementar segun su costo y
facilidad de integracion. Esto puede llevar a una mejora directa de las
condiciones ambientales en aulas, impactando positivamente en la salud y

rendimiento cognitivo de los estudiantes.
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Social: Promueve una mayor conciencia sobre la importancia de la
ventilacion adecuada y el control de la calidad del aire en espacios
académicos, especialmente ante el aumento de enfermedades respiratorias y
preocupaciones por ambientes cerrados post-pandemia. Implementar
sensores eficientes podria contribuir a entornos de aprendizaje mas seguros,

saludables y sostenibles.

La presente investigacién es importante porque permite establecer
criterios objetivos para la seleccion de sensores de calidad de aire en la
medicién de CO. adecuados para espacios educativos, en funcion de su
rendimiento de captura de datos, sensibilidad y estabilidad. Asimismo, aporta
evidencia util para la implementacion de sistemas de monitoreo ambiental
accesibles y eficientes en instituciones publicas, donde los recursos pueden
ser limitados. Al identificar qué sensores ofrecen mejores resultados en
condiciones reales, se favorece la adopcién de tecnologias que mejoren la
calidad del aire en las aulas, lo cual tiene implicancias directas en la salud, el

bienestar y el rendimiento académico de los estudiantes universitarios.

1.6 Limitaciones

La investigacion se realizO Unicamente en el laboratorio de
Computacién aplicada de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica

y Sistemas de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann, ubicado en
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el tercer piso del pabellébn de la Escuela Profesional de Ingenieria

Metaldrgica, lo que limita la generalizacion de los resultados.

Figura N° 1: Pabell6n de la Escuela Profesional de Ingenieria Metallrgica
Fuente: Propia

Figura N° 2: Laboratorio de Computacién Aplicada
Fuente: Propia
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Solo se evaluaron los sensores MQ135 y K30 en condiciones
especificas, sin considerar otros factores externos como variaciones

climéticas o arquitectonicas.

1.7 Viabilidad del estudio

Se conto con el respaldo de las autoridades académicas, para realizar la
instalacién temporal de los sensores. Ademas, se contd con el equipo
necesario (ESP32, sensores MQ135 y K30), equipos que forman parte del
proyecto “Determinacion del impacto de la mineria de datos, social media,
internet de las cosas (loT) y realidad aumentada en la educacion superior
universitaria”, aprobado con Resolucion Rectoral N° 13626-2024-UNJBG de
fecha 20 de agosto del 2024, al cual me alineé como tesista. También cabe
indicar que se dispone del conocimiento técnico para el desarrollo y analisis

de los datos, lo que garantiza la factibilidad del estudio.

1.8  Formulacion de la hipétesis

e H1: Existe diferencia en la performance de los sensores MQ135 y
K30 en el laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica

y Sistemas UNJBG usando analitica de datos.
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e HO: No existe una diferencia en la performance de los sensores
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informética y Sistemas UNJBG usando analitica de datos.

Hipotesis Especifica 1

e Existe diferencia en el rendimiento de captura de datos de los
sensores MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela Profesional de

Ingenieria en Informética y Sistemas UNJBG usando analitica de datos.

Hipotesis Especifica 2

e Existe diferencia en la sensibilidad de los sensores MQ135y K30 en
el laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas UNJBG usando analitica de datos.

Hipotesis Especifica 3

e Existe diferencia en la estabilidad de los sensores MQ135 y K30 en
el laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas UNJBG usando analitica de datos.

Hipotesis Especifica 4

e Existe diferencia en la precision de la prediccion de los niveles de

CO2 con los datos de los sensores MQ135 y K30 en el laboratorio de la
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Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas UNJBG usando

analitica de datos.

1.9 Variables

1.9.1 Definicidn conceptual y operacional de las variables

Variable principal: Performance de los sensores de calidad de aire

Definicion conceptual

Segun Garcia y Rico (2019), los sensores de la calidad del aire son
dispositivos electronicos disefiados para detectar y medir la presencia y
concentracion de contaminantes atmosféricos, permitiendo obtener datos

ambientales que facilitan el monitoreo y analisis de la contaminacién del aire.

Definicion operacional

La performance de los sensores puede evaluarse mediante parametros
como precision, sensibilidad, estabilidad y tiempo de respuesta, los cuales
permiten determinar la confiabilidad y calidad de las mediciones obtenidas

por el dispositivo (Fraden, 2016).

Variable interviniente: Analitica de datos

Segun Thomas H. Davenport y Jeanne G. Harris (2017), la analitica de
datos consiste en el uso de datos, herramientas estadisticas y modelos

predictivos para comprender fendmenos, identificar patrones y apoyar la toma
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de decisiones basadas en informacion. La analitica de datos se entiende como
el proceso de recopilacion, procesamiento y analisis de datos con el fin de
obtener informacidn util que permita comprender fenémenos y apoyar latoma
de decisiones. En el &mbito tecnoldgico, permite interpretar los datos

generados por sistemas y sensores para evaluar su funcionamiento

1.10 Operacionalizacion de variables

Tabla N° 1:
Operacionalizacion de variables
Variables Indicadores
Variable principal: Rendimiento de captura de datos
Performance de los sensores de calidad de Estabilidad en el tiempo
aire Sensibilidad

Variable Interviniente:
Analitica de datos Precision de la prediccion

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO 1

MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes del trabajo de investigacion

Diversos estudios recientes han demostrado un creciente interés por la
evaluacion de sensores de calidad de aire que midan el diéxido de carbono
(CO2) en entornos educativos, especialmente ante la preocupacion por la
calidad del aire en espacios cerrados. En este contexto, la microelectronica de
bajo costo ha permitido la incorporacion de plataformas como el ESP32, un
microcontrolador con conectividad Wi-Fi y Bluetooth que facilita la
adquisicion y transmisién de datos desde sensores hacia sistemas de
visualizacién o almacenamiento en la nube (Hernandez Arteaga et al. ,2025).
Esta versatilidad ha hecho que el ESP32 sea ampliamente utilizado en
diferentes aplicaciones de Internet de las Cosas (loT) para el monitoreo

mediante sensores, particularmente en entornos educativos.

Un estudio realizado por Martin et al. (2017) evalu6 el desempefio de
varios sensores SenseAir K30 para la medicion de CO: en aire ambiente. Los
autores compararon las mediciones del sensor con equipos de referencia de
alta precision y encontraron que, aunque inicialmente los sensores
presentaban errores de medicion, después de aplicar modelos de correccion

ambiental la precision mejord significativamente, alcanzando errores entre
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1.7 y 4.3 ppm, lo que demuestra que estos sensores pueden ser utilizados de

manera confiable en sistemas de monitoreo ambiental.

De manera similar, Cai et al. (2024) analizaron el desempefio de
sensores de dioxido de carbono de bajo costo para aplicaciones en ambientes
interiores. Los resultados indicaron que sensores como el K30, después de un
proceso de calibracion, pueden proporcionar mediciones con un nivel de
precision adecuado para aplicaciones de monitoreo continuo en edificios

inteligentes y sistemas de control de ventilacion.

En un estudio desarrollado por Kumar et al. (2025) se disefié un sistema
de monitoreo de calidad del aire utilizando el sensor MQ135 conectado a un
microcontrolador Arduino Uno. El sistema convierte las sefiales analdgicas
del sensor en valores de concentracion expresados en partes por millén (ppm)
y permite visualizar en tiempo real la calidad del aire mediante una pantalla
LCD. Los resultados demostraron que el sistema puede detectar variaciones
en la concentracion de contaminantes y generar alertas cuando los niveles

superan los valores establecidos.

Asimismo, Shrestha et al. (2022) desarrollaron un sistema de monitoreo
de contaminacion del aire utilizando el sensor MQ135 y un microcontrolador
ATmega32A para evaluar la calidad del aire en una zona urbana de

Katmandu. Los resultados mostraron que el sistema permite identificar
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cambios en los niveles de contaminacidn atmosférica, lo que contribuye a la

evaluacion de la calidad del aire en diferentes areas urbanas.

Un estudio realizado por Rochmania et al. (2021) desarroll6 un sistema
de monitoreo de dioxido de carbono basado en NodeMCU ESP8266 y sensor
MQ135 para medir concentraciones de CO- en diferentes ubicaciones. L0S
resultados obtenidos mostraron concentraciones promedio cercanas a 549
ppmy 666 ppm, valores similares a los registrados por equipos de referencia,
lo que demuestra que los sensores de bajo costo pueden utilizarse para

monitoreo ambiental en sistemas IoT.

Un estudio realizado por Tyagi et al. (2026) compar6 los modelos
ARIMA 'y LSTM para la prediccion de la calidad del aire en entornos urbanos,
utilizando datos provenientes de sensores ambientales de contaminantes
atmosféricos como CO: y material particulado. Los resultados evidenciaron
que el modelo LSTM alcanz6 un coeficiente de determinacion (R2) de
aproximadamente 0.96, superando significativamente al modelo ARIMA, el
cual presentd un menor nivel de ajuste y mayores errores de prediccion. Esta
diferencia en el desempefio se atribuye a la capacidad del modelo LSTM para
capturar relaciones no lineales y dependencias temporales complejas en los

datos. En contraste, el modelo ARIMA mostr6 limitaciones al asumir
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relaciones lineales y condiciones de estacionariedad, lo que reduce su eficacia

en escenarios con alta variabilidad.

En América Latina también se han desarrollado investigaciones
orientadas al monitoreo de la calidad del aire mediante sensores de bajo costo
en entornos universitarios. Pérez Garcia (2024) desarrollé un sistema de
monitoreo de contaminacion del aire en el campus de la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo utilizando sensores de gases de la familia MQ integrados
a una plataforma ESP8266. El sistema permitio registrar concentraciones de
gases contaminantes en diferentes zonas del campus universitario,
demostrando que los sensores de bajo costo pueden utilizarse para evaluar la
calidad del aire en ambientes educativos y apoyar la gestion ambiental dentro

de las instituciones académicas.

Estudios como el de Gutiérrez et al. (2021) evaluaron el desempefio de
sensores MQ135 en ambientes educativos y concluyeron que, aunque Utiles
para detectar tendencias generales de calidad del aire, requieren calibracion y

ajustes para obtener resultados confiables.

En Perd, estudios como el de Mendoza Mermay Cordero Ochoa (2022),
realizado en los ambientes interiores de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Privada de Tacna, desarrollaron e implementaron un sistema loT

para el monitoreo remoto de la calidad del aire. Para la recoleccion de datos
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se empled el sensor BMEG80, el cual permite medir pardmetros ambientales
como la calidad del aire, temperatura, humedad y presion atmosférica. Los
resultados del estudio permitieron registrar mas de 54 000 datos almacenados
en una base de datos, evidenciando que los valores de calidad del aire en los
ambientes evaluados se encontraban dentro de los estandares de calidad
ambiental establecidos, lo que demostré la viabilidad del sistema para el

monitoreo continuo de ambientes interiores.

Asi mismo, Luna, Talavera y Cano (2017), en un estudio realizado en
el distrito de San Isidro, en la ciudad de Lima, investigadores del centro de
investigacion de la Universidad del Pacifico implementaron sensores
electroquimicos de bajo costo para el monitoreo de la calidad del aire. El
estudio permitio registrar concentraciones de contaminantes gaseosos en
tiempo real, incluyendo CO., demostrando que este tipo de sensores puede
ser utilizado como una alternativa viable para el monitoreo ambiental
continuo y para la recoleccion de datos que faciliten el analisis de la calidad

del aire en entornos urbanos.

Las investigaciones constituyen antecedentes relevantes que
fundamentan el presente estudio, el cual se orienta a realizar un analisis
comparativo entre los sensores MQ135 y K30 en aulas universitarias,

haciendo uso del microcontrolador ESP32 como herramienta de integracion
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y procesamiento de datos. A diferencia de los estudios mencionados, esta
investigacion busca contextualizar el desempefio de ambos sensores en un
mismo espacio fisico bajo condiciones similares, lo que permitir4 obtener
conclusiones més precisas sobre su aplicabilidad técnica y econémica en el
monitoreo de la calidad del aire en la Universidad Nacional Jorge Basadre

Grohmann.

2.2 Bases tedricas sobre el trabajo de investigacion

2.2.1 Performance de calidad de aire

2.2.1.1 Contaminacion

La contaminacidn se refiere a la presencia y acumulacién de sustancias
en el ambiente que afectan negativamente a los seres vivos y al equilibrio
natural. Aungue normalmente se asocia a espacios abiertos, en la actualidad
la contaminacion en ambientes cerrados ha cobrado gran relevancia debido al
aumento de actividades realizadas en interiores, como oficinas, escuelas y
universidades. Esta contaminacion puede originarse por fuentes internas,
como la exhalacion humana, materiales de construccion, productos de
limpieza y deficiencias en la ventilacién. La Organizacién Mundial de la
Salud (2021) advierte que la contaminacion del aire interior representa un

riesgo significativo para la salud publica, contribuyendo al desarrollo de
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enfermedades respiratorias, cardiovasculares y disminuyendo la calidad de

vida en general.

2.2.1.2 Calidad de aire

La calidad del aire interior es un aspecto critico que incide directamente
en el confort, salud y productividad de las personas que permanecen largos
periodos en espacios cerrados. Esta calidad depende de diversos factores,
como la ventilacion, la cantidad de personas en un lugar, el uso de materiales
contaminantes y la existencia de fuentes de emision de gases. En aulas
universitarias, donde la concentracion de estudiantes es elevada, el monitoreo
del aire se vuelve fundamental para garantizar un ambiente adecuado para el
aprendizaje. Segun Sundell (2004), una buena calidad del aire reduce el
ausentismo escolar, mejora el estado de animo y previene enfermedades

respiratorias, siendo un elemento clave en entornos educativos eficaces.

2.2.1.3 Dibxido de carbono

El dioxido de carbono (CO:) es un gas esencial para el equilibrio
natural. Es emitido principalmente a través de la respiracion humana y
actividades como la combustion o el uso de equipos electronicos. Aungque no
es toxico en bajas concentraciones, niveles superiores a 1000 ppm pueden
causar somnolencia, pérdida de concentracion y malestar general. Estudios

han demostrado que una alta concentracion de CO: en aulas afecta
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directamente la atencién y el rendimiento de los estudiantes (Li et al., 2020).
En ese sentido, controlar la presencia de este gas en entornos educativos se

vuelve una necesidad urgente para preservar el bienestar y el aprendizaje.

2.2.1.4 Sensor CO2

Los sensores de CO: son dispositivos que permiten medir de forma
directa la cantidad de diéxido de carbono presente en un ambiente
determinado. Existen distintos tipos de sensores, siendo los mas comunes los
sensores electroquimicos y los de tecnologia NDIR (infrarrojo no dispersivo).
El sensor MQ135 es ampliamente utilizado por su bajo costo y versatilidad,
aungue su precision puede verse afectada por la presencia de otros gases. En
contraste, el sensor K30, basado en tecnologia NDIR, ofrece mediciones méas
estables y confiables, aunque a un mayor costo. La eleccién de un sensor
adecuado dependera del objetivo del monitoreo y de las condiciones del
entorno. Li et al. (2020) concluyen que, si bien los sensores econémicos
pueden ser Utiles en investigaciones preliminares, para aplicaciones criticas
es recomendable optar por sensores con mejor precision y menor margen de

error.

2.2.15 ESP32

El ESP32 es un microcontrolador de bajo costo y alto rendimiento

desarrollado por Espressif Systems. Esta disefiado para aplicaciones del
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Internet de las Cosas (lIoT), ya que cuenta con conectividad Wi-Fi y Bluetooth
integrada, asi como multiples pines de entrada/salida y capacidades para la
adquisiciéon de datos. Su arquitectura permite el procesamiento rapido de
datos y el control eficiente de sensores, lo que lo convierte en una plataforma
ideal para proyectos de monitoreo ambiental. Gracias a su flexibilidad, bajo
consumo energético y compatibilidad con plataformas de desarrollo como
Arduino o MicroPython, el ESP32 es ampliamente utilizado en entornos

académicos y de investigacion (Aggarwal & Kumar, 2020).

Figura N° 3: ESP32
Fuente: Saravia B. (2019)

2.2.1.6 Sensor K30

El sensor K30 es un dispositivo de medicion de diéxido de carbono
(CO2) basado en la tecnologia de infrarrojo no dispersivo (NDIR). Este sensor
destaca por su alta precision, estabilidad a largo plazo y confiabilidad en

entornos donde se requiere una medicion constante de la calidad del aire. Esta
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disefiado para operar en una amplia gama de aplicaciones, incluyendo
laboratorios, aulas, invernaderos y sistemas de ventilacion. Una de sus
ventajas mas notables es su capacidad de proporcionar datos en tiempo real
con bajo margen de error, lo cual lo convierte en una excelente opcion para
investigaciones cientificas. Segin Li et al. (2020), el K30 presenta una
desviacion minima en la lectura de CO:, lo que lo posiciona como una

herramienta confiable para el monitoreo ambiental en interiores.

Figura N° 4: Sensor K30.
Fuente: CO2Meter.com

2.2.1.7 Sensor MQ135

El sensor MQ135 es un dispositivo de bajo costo disefiado para detectar
gases como amoniaco, 0xidos de nitrégeno, alcohol, benceno, humo y dioxido

de carbono (CO2), aunque su precision es limitada para lecturas especificas
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de CO: debido a su sensibilidad a multiples gases. Es ampliamente utilizado
en proyectos escolares o de prototipado donde se requiere un monitoreo
bésico de la calidad del aire. Su bajo precio y féacil integracion con
microcontroladores como el ESP32 lo hacen atractivo, pero su fiabilidad
puede verse afectada por factores como la temperatura, humedad o
interferencia de otros compuestos (Huang et al., 2019). Por ello, se
recomienda calibrarlo adecuadamente y utilizarlo como una herramienta de

referencia mas que de medicion exacta.

Figura N° 5: MQ135.
Fuente: CO2Meter.com

2.2.1.8 PPM

El término “partes por millon” (ppm) es una unidad de medida que

indica la concentracion de una sustancia en otra. En el contexto de la calidad
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del aire, las ppm se utilizan comdnmente para expresar la cantidad de dioxido
de carbono (CO.) presente en el aire. Por ejemplo, una concentracion de 1,000
ppm de CO: significa que hay 1,000 moléculas de CO: por cada millon de
moléculas de aire. Esta unidad es crucial para evaluar el nivel de ventilacién
y los posibles efectos en la salud de los ocupantes de un espacio cerrado.
Segun la Organizacién Mundial de la Salud (2021), niveles superiores a 1,000
ppm de CO: pueden causar somnolencia, malestar y disminucion del

rendimiento cognitivo.

CO2 [ppm] | Alr Quality

2100

2000 MALO

1900 Ambiente altamente

1800 contaminado.

1700 Se requiere ventilacién.

1600

1500

1400 MEDIOCRE

1300 Ambiente contaminado.

1200 Se recomienda ventilacién.

1100

1000

900 NORMAL

800

700 BUENO
EXCELENTE

Figura N° 6: Nivel PPM.
Fuente: Gil Garcia y Aleman Ramos (2019).
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2.2.2 Analitica de datos

2.2.2.1 Definicion de analitica de datos

La analitica de datos se refiere al proceso de recopilacion,
procesamiento y andlisis de grandes volimenes de datos con el objetivo de
obtener informacion atil para la toma de decisiones y la comprension de
determinados fendmenos. Este proceso implica la aplicacion de métodos
estadisticos, herramientas informaticas y técnicas de analisis que permiten
identificar patrones, tendencias y relaciones dentro de los datos recopilados

(Kelleher & Tierney, 2018).

2.2.2.2 Series de tiempo

Las series de tiempo se definen como un conjunto de observaciones
registradas de forma secuencial a lo largo del tiempo. Estas observaciones
mantienen una dependencia temporal, lo que significa que los valores actuales
pueden estar relacionados con valores anteriores. El anélisis de series de
tiempo permite identificar patrones, tendencias 0 comportamientos
repetitivos con el fin de comprender el fenomeno estudiado y realizar

predicciones futuras (Jason Brownlee, 2017).
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2.2.2.3 Red neuronal LSTM

Las redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory) son un tipo
de red neuronal recurrente (RNN) disefiadas para aprender dependencias a
largo plazo en datos secuenciales, como series temporales, sefiales de
sensores o datos ambientales. Este modelo introduce una celda de memoria
que permite almacenar informacion relevante durante largos periodos de
tiempo mediante mecanismos llamados puertas (gates), que regulan el flujo
de informacidn dentro de la red. Estas puertas controlan qué informacién debe
olvidarse, qué informacion nueva debe almacenarse y qué informacion debe
producir la salida del modelo (Sepp Hochreiter & Jurgen Schmidhuber,

1997).

Matematicamente, el funcionamiento de una celda LSTM se describe

mediante las siguientes ecuaciones:

Puerta de olvido

fe= U(Wf[ht—pxt] + bf)

Puerta de entrada

it = o(Wi[h¢e—1,x¢] + b;)
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Candidato al estado de memoria

C; = tanh(W¢[he—1, x¢] + b)

Actualizacion del estado de la celda

Ct:ft’Ct—1+it'a

Puerta de salida

or = o(W,[he—1,x¢] + bo)

Estado oculto de salida

h’t = Ot . tanh(Ct)

Donde x; representa la entrada en el tiempo tz, ht el estado oculto, C; el estado
de la memoria de la celda, W los pesos del modelo, b los sesgos y o la funcion

sigmoide (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
2.2.2.4 Modelo ARIMAX

El modelo ARIMAX es una extension del modelo ARIMA que permite
incorporar variables exdgenas, es decir, variables externas que pueden influir
en el comportamiento de una serie temporal. Este modelo combina
componentes  autorregresivos  (AR), diferenciacion para lograr

estacionariedad (1) y media mévil (MA), junto con variables adicionales que
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ayudan a mejorar la capacidad de prediccion del modelo en el andlisis de
series de tiempo (George E. P. Box, Gwilym M. Jenkins, Gregory C. Reinsel

& Greta M. Ljung, 2016).

Matematicamente, el modelo ARIMAX(p,d,q) puede representarse

como:

p q m
Ve = c+2®iyt_i +Zej8t—j +Z/3kxk,t + &
i=1 j=1 k=1

donde y: es el valor de la serie en el tiempo t, Xkt representa las variables
exogenas, ¢iy 0j son los parametros del modelo, y &: corresponde al término

de error.

2.3 Definiciones conceptuales

2.3.1 Internet de las cosas (10T)

El Internet de las cosas (10T) es una red de dispositivos interconectados
que recopilan e intercambian datos a través de Internet. Esta tecnologia ha
revolucionado multiples areas, incluyendo la salud, la agricultura, la industria
y la educacién. En el contexto de la calidad del aire, el 10T permite la
implementacién de sistemas inteligentes de monitoreo, donde sensores
recolectan informacion sobre la concentracion de gases como el CO: y la

envian a plataformas digitales para su analisis. Esto facilita la toma de
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decisiones en tiempo real y permite implementar mejoras inmediatas en
ventilacion o control ambiental. Gubbi et al. (2013) destacan que el 10T es
una herramienta esencial para crear entornos mas sostenibles y saludables
gracias a su capacidad de automatizar procesos y reducir la intervencion

humana.

2.3.2 ThingSpeak

ThingSpeak es una plataforma de codigo abierto para la recoleccion,
almacenamiento y visualizacion de datos en tiempo real a través de Internet.
Es especialmente utilizada en proyectos de 10T, ya que permite a dispositivos
como el ESP32 enviar datos mediante el protocolo HTTP o MQTT hacia la
nube. La plataforma proporciona herramientas para el analisis de datos y la
generacion de gréficos que permiten interpretar facilmente las mediciones
recogidas por sensores. Gracias a su interfaz intuitiva y su compatibilidad con
entornos como MATLAB, ThingSpeak es una opcion eficaz para
investigadores y estudiantes que desean desarrollar soluciones de monitoreo

en tiempo real (MathWorks, 2022).
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Figura N° 7: Diagrama de bloques ThingSpeak.
Fuente: ThingSpeak

2.3.3 Nube

La computacion en la nube consiste en el uso de servidores remotos
para almacenar, procesar y gestionar informacién, sin depender de
infraestructura fisica local. Esta tecnologia permite acceder a datos desde
cualquier lugar del mundo con conexion a Internet, lo que la convierte en una
herramienta poderosa para proyectos de monitoreo ambiental. En
investigaciones como la presente, el uso de la nube facilita el seguimiento en
tiempo real de la calidad del aire, el almacenamiento de grandes volumenes
de informacion y la generacion de alertas automaticas ante niveles peligrosos
de CO.. Armbrust et al. (2010) destacan que la nube proporciona flexibilidad,
escalabilidad y accesibilidad, elementos clave para cualquier sistema IoT

orientado a la recoleccion y analisis de datos ambientales.

36



CAPITULO 111

MARCO METODOLOGICO

3.1 Planteamiento metodoldgico

3.1.1 Tipo de investigacion

La investigacion es de tipo aplicada porque busca resolver un problema
real relacionado con el monitoreo del CO: en el laboratorio de Computacion
Aplicada de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas,
de acuerdo con Herndndez Sampieri, Fernandez Collado y Baptista Lucio
(2014), la investigacion aplicada se orienta a la solucién de problemas
practicos y especificos, ya que busca utilizar los conocimientos cientificos
para intervenir en la realidad y generar mejoras concretas en contextos

determinados.

3.1.2 Nivel de la investigacion

El estudio corresponde al nivel descriptivo comparativo, debido a que
tiene como finalidad describir y comparar el comportamiento de dos sensores
de calidad de aire en la medicion del CO. (MQ135 y K30) en un ambiente
universitario. A través de la recopilacion de datos en tiempo real, se
analizaran y compararan indicadores como el rendimiento de captura de
datos, sensibilidad, estabilidad. Segin Moisés Rios et al. (2019), el nivel

descriptivo comparativo “interroga sobre el comportamiento de los valores de
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la variable en grupos, espacios y periodos de tiempo diferentes”, permitiendo

identificar similitudes y diferencias entre los elementos estudiados.

3.1.3 Disefio de la investigacion

El disefio de la presente investigacion es no experimental, longitudinal
y comparativo, ya que no se manipulan las variables, sino que se observan y
analizan en su contexto natural en el tiempo de agosto a diciembre del 2025.
El estudio se centra en evaluar la performance de los sensores de calidad de
aire en la medicion de CO2, comparando el comportamiento de los sensores
MQ135 y K30 a partir de los datos recolectados en el laboratorio, los cuales
serdn analizados mediante técnicas de analitica de datos (Hernandez,

Fernandez y Baptista, 2014).

ADQUISICION 0 TRANSMISION Y e PREPROCESAMIENTO
DE DATOS ALMACENAMIENTO DE DATOS DE DATOS (GOOGLE COLAB)
Sensores K30 y MQ135 o -
en el laboratorio de la ESIS ’,'?\ Q I Eiminecien de ruios el
> s Transmision LN
inaldmbrica ingSpeal {
(Microcontrolador) e Interpolacién de los i  Segmentacién por
P Gt Wi-63) I_ valores 6 tq@ fecha y hora
Datos almacenados:
@ . €O, (K30) £ Sincronizacién de
« CO (MQI35) R/ registros K30y MQ135 Datos listos
MQi35 0 Almacenamiento « Fechay hora e
(gases) (CO, - NDIR) (Base de datos) o ID del dispositivo para el anilisis
|+ Otros metadatos
o ANALITICA DE DATOS e EVALUACION DE TODOS o COMPARACION Y
(GOOGLE COLAB) LOS INDICADORES CONCLUSIONES
| Noshe eocstons e iion Evaluacién de todos los
B isuatzacion y andiisis de las variables = indicadores de ambos
' CO,, temperatura, humedad, etc) V) — K30 y MQ135)
o\ Calculo de indicadores de rendimiento (I v —_ e lms"(mdd % =
- Z de los sensores: Precision, Sensibilidad y S o8
Goggle Colab e B s e e o et L e Comparacién del desempefio de los
Visualizacion y andlisis comparativo Indicadores evaluados sensores K30 y MQ135 seg(in todos los
entre sensores K30 y MQ135 indicadores y de los modelos predictivos.
7)) - ”
Entormo de andlisis y procesamiento en la nube @ 6(':3 @ ::;I @/ ﬁ.“’.é" el e w';"::’;"
(correlaciones, tendencias, patrones, errores, etc.) Rendimiento  Sensblidsd  Esubidad o MAE R Cosfcentede ( ) : e Yanayor prechh
Medio)  Cusdritico Medio)  Determinacion) e PoscAcHion.

Figura N° 8: Diagrama de bloques de la investigacion.
Fuente: Propia
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3.2 Poblacion y muestra

Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), la poblacion se
entiende como el conjunto de todos los elementos que cumplen con ciertas
caracteristicas para ser objeto de estudio. En el presente estudio, la poblacion
estd constituida por 464450 registros de los sensores de calidad de aire

disponibles para evaluar su performance en aulas universitarias.

Dado que el objetivo es realizar un analisis comparativo, la muestra esta
conformada por 248172 registros de datos validos de los sensores K30 y
MQ135, obtenidos mediante muestreo no probabilistico. Estos sensores
fueron seleccionados por su disponibilidad y su uso frecuente en
investigaciones sobre monitoreo de calidad del aire. Estudios previos han
comparado ambos sensores, destacando la facil disponibilidad de ellos y el
bajo costo del MQ135 (Luca Spinelle et al., 2015; David Hasenfratz et al.,
2012), lo que facilita su implementacion en entornos académicos y proyectos
experimentales. Ademas, representan diferentes tecnologias de medicién, lo
qgue permite analizar y comparar su desempefio en la deteccion de

contaminantes.

3.3 Equipos y materiales

Para el desarrollo de la presente investigacion se emplearon diversos
equipos tecnoldgicos y herramientas digitales orientadas a la captura,

transmision, almacenamiento y analisis de datos relacionados con la calidad
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del aire. Entre los principales recursos utilizados se encuentran sensores de
medicion de CO2, un microcontrolador para la adquisicion de datos y
plataformas en la nube para el almacenamiento y procesamiento de la

informacion.

Tabla N° 2:
Tipo de Equipo

Tipo de equipo Descripcion
K30
Sensores de calidad de aire
MQ135
Microcontrolador ESP32
ThingSpeak
Servicio Web
Google Colab

Fuente: Elaboracion propia

3.4 Procedimiento de las pruebas experimentales

La presente investigacién corresponde a un estudio no experimental; sin
embargo, fue necesario desarrollar un procedimiento técnico para la
obtencion y monitoreo de los datos de calidad del aire. Para ello, se
implementd un prototipo compuesto por los sensores K30 y MQ135,
conectados a un microcontrolador ESP32, los sensores y el microcontrolador
fueron colocados dentro de pequefias carcasas elaboradas para el proyecto.
Posteriormente, el sistema fue instalado en la parte superior del Laboratorio
de Computacion Aplicada, ubicado en el tercer piso del pabellon de la Escuela

Profesional de Ingenieria Metallrgica. La ubicacion en la parte del techo
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permitié obtener mediciones mas estables y representativas del ambiente

general del laboratorio.

Asimismo, el sistema fue alimentado mediante corriente eléctrica
continua utilizando adaptadores de energia. Para garantizar la conectividad a
internet y el envio de datos hacia la plataforma ThingSpeak, se utiliz6 un
dispositivo movil que compartia conexién Wi-Fi a través de su chip

telefonico. Finalmente, los datos recolectados fueron almacenados en la nube

para su posterior procesamiento y analisis en Google Colab.

Figura N° 9: Prototipo de sensor K30 y MQ135.
Fuente: Propia
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Figura N° 10: Ubicacidn del prototipo de sensor K30 y MQ135.
Fuente: Propia

3.5 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Los instrumentos utilizados para la recoleccion de datos fueron los
sensores K30 y MQ135. Ambos sensores generaron dos conjuntos de datos
(datasets) independientes. Ambos dataset tienen 248172 registros para cada

sensor.

Adicionalmente, se incorporo6 la variable "cantidad de alumnos" con el
proposito de analizar la relacion entre la ocupacién del laboratorio y las
concentraciones de CO: registradas por los sensores. Esta informacion fue

obtenida mediante una solicitud realizada a la Direccion de Servicios y
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Procesos Académicos de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann,
en el marco del proyecto de investigacion “Determinacion del Impacto de la
Mineria de Datos, Social Media, Internet de las Cosas (loT) y Realidad
Aumentada en la Educacion Superior Universitaria”. La informacion
proporcionada incluy6 los horarios académicos, asignaturas programadas y
cantidad de estudiantes matriculados por seccion y grupo durante el periodo
del segundo semestre del 2025. Después los registros fueron organizados y
sincronizados con las mediciones temporales generadas por los sensores K30
y MQ135, permitiendo su utilizacion en los analisis estadisticos y modelos

predictivos desarrollados en la investigacion.

3.6 Técnicas para el procesamiento y analisis de datos

Para el procesamiento y andlisis de los datos recolectados por los
sensores K30 y MQ135, se emplearon diversas técnicas de preprocesamiento
y analitica de datos con la finalidad de mejorar la calidad y confiabilidad de
la informacion obtenida en tiempo real. En una primera etapa, se filtraron los
datos correspondientes al 1l semestre del afio 2025, del 18 de agosto al 31 de
diciembre, para esta investigacion, luego se realiz6 la limpieza de datos,
identificando registros nulos que podian generar inconsistencias durante el
analisis. Debido a ello, se aplicaron técnicas de imputacién de datos mediante
interpolacion, permitiendo estimar valores cero a partir de los registros

cercanos y mantener la continuidad de las mediciones de CO: en el tiempo.
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Posteriormente, se utilizaron técnicas de integracion y sincronizacion
de datos para unir la informacién generada por ambos sensores en un mismo
intervalo temporal, facilitando la comparacion directa de su comportamiento
bajo las mismas condiciones ambientales. Asimismo, se aplicaron técnicas de
normalizacion y organizacion temporal de los registros, con el propésito de
preparar adecuadamente los datos para las etapas de andlisis y modelado

predictivo.

Como parte de la analitica de datos, se desarroll6 un analisis
exploratorio de datos (EDA), utilizando graficos y medidas estadisticas
descriptivas, calculando medidas como media, desviacion estandar, valores
minimos y maximos, para identificar patrones, variaciones, tendencias y
posibles cambios en la concentracion de CO: dentro del laboratorio.
Finalmente, se aplicaron técnicas de modelado predictivo mediante los
algoritmos ARIMAX 'y LSTM, los cuales permitieron analizar la capacidad
de prediccion de los sensores. Para el entrenamiento y evaluacion de los
modelos se realizo una particion temporal de los datos, destinando el 80% de
los registros al conjunto de entrenamiento y el 20% al conjunto de prueba.
Segun Aurélien Géron (2022), la particion de los datos en un 80% para
entrenamiento y un 20% para prueba permite que el modelo aprenda patrones

a partir de una cantidad suficiente de datos historicos y luego sea evaluado
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con informacion no utilizada durante el entrenamiento, proporcionando una

estimacioén mas objetiva de su capacidad predictiva.

En el caso especifico del modelo ARIMAX, se utilizé6 como variable
exogena la cantidad de alumnos presentes en el laboratorio para cada
intervalo temporal. Esta variable fue incorporada debido a su relacion directa

con la generacion de didxido de carbono en ambientes cerrados.

Para evaluar el desempefio de los modelos y la precision de las
predicciones, se utilizaron métricas como MAE, RMSE y R?, permitiendo

comparar el comportamiento y desempefio de los sensores K30 y MQ135.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1 Descripcion de las pruebas experimentales

Las pruebas experimentales se realizaron en el laboratorio de
Computacién Aplicada de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informaética
y Sistemas de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann durante el
periodo del 18 de agosto al 31 de diciembre del 2025. Para el monitoreo de la
calidad del aire se utilizaron los sensores K30 y MQ135 conectados a un
ESP32, el cual permitid la captura y transmision de datos hacia la plataforma

ThingSpeak para su almacenamiento en la nube.

El sensor K30 fue utilizado para medir concentraciones de dioxido de
carbono mediante tecnologia NDIR, mientras que el sensor MQ135 permitio
detectar gases asociados a la calidad del aire. Ambos sensores fueron
programados para registrar datos diarios en el laboratorio, en intervalos de 15

segundos.

Durante el proceso de recoleccion se obtuvieron 464450 registros
correspondientes a mediciones de CO:, fecha y hora por cada sensor.
Posteriormente, los datos fueron procesados utilizando Python en Google
Colab, donde se aplicaron técnicas de preprocesamiento orientadas a mejorar

la calidad y consistencia de la informacién obtenida por los sensores K30 y
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MQ135. Entre las técnicas empleadas se realizaron la eliminacion de registros
nulos, la sincronizacion temporal de las mediciones, la imputacion de valores
faltantes mediante interpolacion y la integracion de datos por fecha y hora.
Estas técnicas permitieron mantener la continuidad de los registros, reducir la
pérdida de informacion y organizar adecuadamente los datos para su analisis
estadistico y predictivo. Asimismo, se incorpord informacion relacionada con
la cantidad de estudiantes presentes en el laboratorio durante cada horario
académico. Esta informacion fue obtenida de los registros proporcionados por
la Direccion de Servicios y Procesos Academicos de la Universidad Nacional
Jorge Basadre Grohmann, con el objetivo de analizar la relacion existente
entre el aforo del laboratorio y las variaciones del CO.. Para ello, se aplicaron

técnicas de analitica de datos y modelos predictivos como ARIMAXy LSTM.

4.2 Presentacion y analisis de los resultados
4.2.1 Resultados para el indicador rendimiento de captura de datos
Con el propdsito de evaluar el rendimiento de captura de datos de los
sensores K30 y MQ135, se calcularon medidas descriptivas relacionadas con

el promedio de valores registrados, valores minimos, maximos y cantidad de

registros obtenidos durante el monitoreo ambiental.
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La Tabla 3 muestra los principales indicadores estadisticos relacionados
con el rendimiento de captura de datos de los sensores utilizados durante el

monitoreo ambiental.

Tabla N° 3:
Indicadores de rendimiento de captura de datos de los sensores
Sensor Promedio Valor Minimo Valor Maximo Cantidad
K30 480.18 356 1366 248172
MQ135 721.57 293 1401 248172

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que el sensor K30 presenté un promedio de 480.18 ppm,
mientras que el sensor MQ135 registré un promedio de 721.57 ppm, lo que
sugiere que el MQ135 tiene una tendencia a sobreestimar las concentraciones
de CO2 o a responder a otros gases presentes en el ambiente. Por otro lado,
aungue ambos sensores registran valores maximos similares (superiores a
1300 ppm), el K30 muestra valores minimos mé&s coherentes con condiciones
ambientales normales, lo que indica que tiene mejor respuesta frente a
variaciones asociadas al aforo o mayor relacion con la ocupacion del

laboratorio.

La Figura 11 muestra el comportamiento temporal de los sensores K30
y MQ135 durante el periodo comprendido entre el 18 de agosto y 31 de
diciembre del 2025. Se observa que ambos sensores presentan variaciones

relacionadas con los cambios de CO: dentro del laboratorio. El sensor K30
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mostré picos superiores a 1200 ppm durante determinados horarios,
especialmente en momentos de alta ocupacion estudiantil. Por su parte, el
sensor MQ135 presento valores generalmente méas elevados y fluctuaciones

continuas a lo largo del periodo de monitoreo.

Comparacién de sensores (Ago-Dic 2025)

— K30(c02)
— MQ135

b L

Figura N° 11: Comparacion de sensores K30 y MQ135 durante el periodo agosto
— diciembre 2025.
Fuente: Propia

Mirando también la figura 12 se muestra el comportamiento de los
sensores K30 y MQ135 en relacién con la cantidad de alumnos presentes en
el laboratorio entre agosto y diciembre de 2025. Se observa que el sensor K30
mantiene valores relativamente estables alrededor de 400 ppm, aunque
presenta algunos incrementos bruscos en determinados momentos. Por otro
lado, el MQ135 registra una mayor variabilidad y valores mas elevados,

Ilegando en algunos casos por encima de los 1000 ppm, lo que indica una
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mayor sensibilidad frente a cambios en el ambiente o presencia de otros gases.

Asimismo, cuando aumenta la cantidad de alumnos, especialmente en ciertos

periodos de noviembre y diciembre, ambos sensores tienden a mostrar

incrementos en sus mediciones, evidenciando una posible relacién entre la

ocupacion del laboratorio y la concentracion de gases en el ambiente.
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Figura N° 12: Comparacion de sensores K30 y MQ135 con la cantidad de alumnos durante

el periodo agosto — diciembre 2025.
Fuente: Propia

Los resultados evidencian que el sensor K30 presenta una mayor

capacidad para detectar variaciones bruscas de dioxido de carbono dentro del

ambiente, mientras que el MQ135 responde de manera mas general frente a

cambios ambientales. Esto permite inferir que el K30 posee un mejor

rendimiento de captura de datos para el monitoreo especifico de CO. en

ambientes cerrados.
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4.2.2 Resultados para el indicador sensibilidad

Con el objetivo de analizar la sensibilidad de los sensores frente a
cambios relacionados con la ocupacion del laboratorio, se calculd la
correlacion entre las mediciones de CO: y la cantidad de alumnos presentes

durante el monitoreo.

La Tabla 4 presenta la correlacion obtenida entre los sensores K30,
MQ135 y la cantidad de alumnos presentes en el laboratorio. La variable
cantidad de alumnos fue obtenida de los registros académicos oficiales
proporcionados por la Direccion de Servicios y Procesos Académicos de la
Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann y fue incorporada debido a
que la ocupacion de un ambiente cerrado influye directamente en la

generacion de didxido de carbono producto de la respiracion humana.

Tabla N° 4:
Correlacion entre sensores y cantidad de alumnos

Variable K30 MQ135 Cantidad de
Alumnos
K30 1.000 0.372 0.567
MQ135 0.372 1.000 0.152
Cantidad de 0.567 0.152 1.000
Alumnos

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que el sensor K30 presentd una correlacibn moderada

positiva con la cantidad de alumnos (0.567), indicando que las
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Promedio registrado

concentraciones de CO. aumentan conforme incrementa la ocupacion del

ambiente.

Por otro lado, el sensor MQ135 mostr6 una correlacion menor respecto
a la cantidad de estudiantes (0.152), evidenciando menor sensibilidad frente

a cambios especificos relacionados con dioxido de carbono.

Promedio de sensores segun cantidad de alumnos

—e— K30
750 MQ135
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Figura N° 13: Sensores y cantidad de alumnos.
Fuente: Propia

La figura 13 muestra el comportamiento promedio de los sensores K30
y MQ135 segun la cantidad de alumnos presentes en el laboratorio. Se
observa que, a medida que aumenta la cantidad de estudiantes, los valores
registrados por el sensor K30 también tienden a incrementarse, pasando

aproximadamente de 420 ppm hasta valores cercanos a 600 ppm. Esto
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evidencia una mayor sensibilidad del sensor frente a los cambios de

ocupacion del ambiente.

Por otro lado, el sensor MQ135 mantuvo valores promedio mas
estables, registrando concentraciones principalmente entre 710 y 770 ppm.
Aunque también present6 ligeras variaciones conforme aumentd la cantidad
de alumnos, sus cambios fueron menos notorios en comparacion con el sensor
K30. Se evidencia que el sensor MQ135 presenta menor variabilidad frente a

cambios de ocupacion del laboratorio

4.2.3 Resultados para el indicador estabilidad

Con la finalidad de evaluar la estabilidad de los sensores, se calcularon
indicadores estadisticos relacionados con la dispersion y variabilidad de los
datos registrados durante el periodo de monitoreo, considerando las
fluctuaciones, picos y cambios bruscos presentes en las lecturas de los

sensores K30 y MQ135 a lo largo del tiempo.

Tabla N° 5:
Indicadores de estabilidad de los sensores

Desviacion . Coeficiente de
Sensor . Varianza .
estandar Varianza
K30 115.12 13254.23 0.239
MQ135 63.66 4053.59 0.088

Fuente: Elaboracion propia
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La Tabla 5 presenta los indicadores estadisticos utilizados para evaluar
la estabilidad de los sensores. Se observa que el sensor MQ135 presentd una
menor desviacion estandar de 63.66, menor varianza de 4053.59 y menor
coeficiente de variacion de 0.088 en comparacion con el sensor K30, que
registro una desviacion estandar de 115.12, una varianza de 13254.23 y un
coeficiente de variacion de 0.239. Estos resultados muestran que el MQ135
mantuvo un comportamiento mas uniforme y estable durante el monitoreo,
mientras que el K30 present6 una mayor dispersion en sus lecturas debido a
su sensibilidad frente a cambios bruscos en la concentracion de didxido de

carbono dentro del laboratorio.

Estabilidad de los sensores K30 y MQ135
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Figura N° 14: Boxplot de estabilidad de sensores.
Fuente: Propia
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La figura 14 muestra la estabilidad de los sensores K30 y MQ135
mediante diagramas de caja. Se observa que el sensor K30 presento valores
concentrados principalmente alrededor de los 400 y 500 ppm, aunque con una
mayor presencia de valores atipicos que alcanzan aproximadamente los 1400
ppm. Asimismo, el sensor MQ135 registro valores mas concentrados entre
los 680 y 750 ppm, mostrando una distribucion mas uniforme durante el

monitoreo.

Los resultados coinciden con los indicadores estadisticos obtenidos,
donde el MQ135 presentd menor desviacion estandar (63.66) y menor
coeficiente de variacién (0.088) en comparacion con el K30, evidenciando un

comportamiento mas estable durante las pruebas realizadas.

La figura 15 muestra la distribucién de valores registrados por el sensor
K30. Se observa que la mayor concentracion de datos se encuentra alrededor
de los 400 ppm, indicando que gran parte de las lecturas se mantuvieron en
valores cercanos a ese rango. Asimismo, se presentan registros que alcanzan
valores superiores a 800 y 1000 ppm, evidenciando momentos donde
existieron incrementos importantes en la concentracion de didxido de carbono
dentro del laboratorio. La distribucion también muestra una mayor dispersion
en comparacion con otros rangos de valores, reflejando la sensibilidad del

sensor frente a cambios en el ambiente.
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Frecuencia
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Figura N° 15: Histograma del sensor K30.
Fuente: Propia

La figura 16 muestra la distribucion de valores registrados por el sensor
MQ135 durante el periodo de monitoreo. Se observa que la mayor
concentracion de datos se encuentra principalmente entre los 650 y 780 ppm,
registrando su punto mas alto de frecuencia alrededor de los 700 ppm.
Asimismo, se presentan algunos valores superiores a 900 y 1000 ppm, aunque
con menor frecuencia. La distribucion evidencia un comportamiento mas
uniforme y concentrado en comparacion con el sensor K30, reflejando una

menor dispersion en las lecturas registradas por el MQ135.
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Figura N° 16: Histograma del sensor MQ135.
Fuente: Propia
Con el proposito de identificar valores atipicos relacionados con el
comportamiento de los sensores, se aplicd la técnica de deteccion de

anomalias mediante el algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN).

La figura 17 muestra la deteccion de outliers del sensor K30 utilizando
el algoritmo KNN. Se observa que la mayor parte de los valores normales se
concentraron alrededor de los 400 y 800 ppm, mientras que los valores
identificados como outliers alcanzaron concentraciones superiores a 1000 y
1300 ppm. Asimismo, se presentan algunos valores atipicos por debajo de los

400 ppm durante determinados registros. Estos resultados evidencian que el
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sensor K30 presentd variaciones bruscas y cambios importantes en la
concentracion de didxido de carbono durante el monitoreo, reflejando una alta

sensibilidad frente a cambios en el ambiente del laboratorio.
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Figura N° 17: Deteccion de outliers del sensor K30 mediante KNN.
Fuente: Propia

La figura 18 muestra la deteccion de outliers del sensor MQ135
utilizando el algoritmo KNN. Se observa que la mayor parte de los valores
normales se concentraron principalmente entre los 650 y 850 ppm durante el
periodo de monitoreo. Asimismo, los valores identificados como outliers
alcanzaron concentraciones superiores a 1000 y 1400 ppm, ademas de

algunos valores inferiores a 400 ppm registrados en determinados momentos.
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Figura N° 18: Deteccion de outliers del sensor MQ135 mediante KNN.
Fuente: Propia

4.2.4 Resultados para el indicador precision de la prediccién

Con la finalidad de evaluar la precision de predicciéon de los modelos
utilizados en la investigacion, se aplicaron los modelos ARIMAX y LSTM
para analizar el comportamiento temporal de las concentraciones de didxido
de carbono registradas por los sensores. Para el desarrollo de los modelos
predictivos ARIMAX y LSTM se utilizé una particion temporal de los datos,
donde el 80% de los registros fue empleado para el entrenamiento y el 20%

para la fase de prueba.

Para evaluar el desempefio predictivo de ambos modelos se usaron las
métricas de R2 (coeficiente de determinacion) que mide qué porcentaje de los

cambios observados en los datos reales puede ser explicado por el modelo
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predictivo, MAE (Mean Absolute Error) que representa el error absoluto
promedio entre los valores reales y los valores predichos por el modelo y el
RMSE (Root Mean Squared Error) mide la magnitud promedio de los errores
de prediccion, penalizando principalmente errores grandes dentro de la serie

temporal.

4.2.4.1 Resultados del modelo ARIMAX

El modelo ARIMAX fue utilizado para analizar el comportamiento
temporal de los sensores K30 y MQ135 considerando una variable exdgena
relacionada con la ocupacién del laboratorio. La incorporacién de esta
variable permitid considerar el efecto de la ocupacion del ambiente sobre la
generacion de dioxido de carbono, mejorando la capacidad explicativa del

modelo.

a) Modelo ARIMAX aplicado al sensor K30

Tabla N° 6:
Métricas del modelo ARIMAX aplicado al sensor K30

Métrica Valor
R? -0.03
MAE 56.76
RMSE 73.94

Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 6 presenta las métricas obtenidas del modelo ARIMAX

aplicado al sensor K30 para la prediccion de concentraciones de CO.. Se
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observa que el modelo alcanzo6 un coeficiente de determinacion R2 de -0.03,
lo que indica que el modelo no logra explicar adecuadamente la variabilidad
de los datos y tiene un desempefio inferior a un modelo promedio. Asimismo,
el valor MAE de 56.76 y RMSE de 73.94 evidencian errores relativamente
altos en las predicciones. En conjunto, estos resultados muestran que el
modelo ARIMAX no fue adecuado para predecir el comportamiento del

sensor K30, presentando baja capacidad predictiva.

La figura 19 presenta la comparacion entre los valores reales registrados

por el sensor K30 y los valores predichos mediante el modelo ARIMAX.
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Figura N° 19: Prediccion del modelo ARIMAX aplicado al sensor K30.
Fuente: Propia
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Se observa que las predicciones generadas por el modelo se mantienen
préximas al valor promedio de la serie temporal, alrededor de 450 ppm. Sin
embargo, el modelo presenta dificultades para reproducir las variaciones
bruscas y los picos observados en los datos reales, los cuales alcanzan valores
superiores a 800 ppm durante determinados periodos. Estos resultados
evidencian que, aunque la variable exdgena cantidad de alumnos aporta
informacion relevante para la prediccién, no logra explicar completamente la
variabilidad de las concentraciones de CO: presentes en el ambiente

monitoreado, bajo las condiciones que se establecieron para este estudio.

Los resultados obtenidos permiten concluir que el modelo ARIMAX
presentd una baja capacidad predictiva sobre el comportamiento del sensor
K30, evidenciada por un coeficiente de determinacién negativo y errores

elevados en las métricas de evaluacion.

b) Modelo ARIMAX aplicado al sensor MQ135

Tabla N° 7:
Métricas del modelo ARIMAX aplicado al sensor MQ135

Métrica Valor
R? -0.004
MAE 40.26
RMSE 53.90

Fuente: Elaboracion propia
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La Tabla 7 presenta las métricas obtenidas del modelo ARIMAX
aplicado al sensor MQ135 para la prediccion de concentraciones de gases. Se
observa que el modelo obtuvo un coeficiente de determinacion R2 de -0.004,
lo que indica una capacidad explicativa baja. Ademas, los valores de MAE de
40.26 y RMSE de 53.90 muestran la presencia de errores considerables en las
predicciones. Estos resultados evidencian que el modelo ARIMAX no logra
capturar adecuadamente el comportamiento del sensor MQ135, presentando

un bajo rendimiento predictivo.
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Figura N° 20: Prediccién del modelo ARIMAX aplicado al sensor MQ135.
Fuente: Propia
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La figura 20 muestra la comparacion entre los valores reales registrados

por el sensor MQ135 y los valores predichos mediante el modelo ARIMAX.

Se muestra que el modelo ARIMAX no logré seguir de manera precisa
el comportamiento del sensor MQ135, presentando diferencias notables entre
los valores predichos y los datos reales, incluso en rangos donde las
mediciones se mantienen entre 700 y 800 ppm. Asimismo, se observan picos
superiores a 1000 ppm y caidas bruscas donde el modelo presenta mayores
desviaciones, evidenciando dificultades para capturar adecuadamente las

variaciones del sensor.

Se observa que el modelo no logra representar correctamente la
tendencia general de los datos, mostrando limitaciones en la prediccion de las
fluctuaciones del sensor. Esto puede deberse a que el MQ135 posee
sensibilidad frente a diferentes gases ambientales, 1o que incrementa la
complejidad de la serie temporal y dificulta su modelado mediante enfoques

tradicionales como ARIMAX.

Se puede indicar que las métricas obtenidas evidencian que el modelo
ARIMAX presenta una baja capacidad predictiva para ambos sensores. Si
bien el sensor MQ135 obtuvo un valor de R2 ligeramente superior (-0.004) en

comparacion con el K30 (-0.03), este resultado sigue indicando un desempefio
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inadecuado, ya que el modelo no logra explicar la variabilidad de los datos ni

representar correctamente su comportamiento temporal.

4.2.4.2 Resultados del modelo LSTM

El modelo LSTM fue implementado para analizar patrones temporales
complejos presentes en las mediciones de los sensores K30 y MQ135. Para
ello, los datos fueron normalizados mediante MinMaxScaler y organizados
en secuencias temporales de 10 pasos, permitiendo que la red neuronal
aprenda el comportamiento historico de las concentraciones de CO.. También

se usaron las métricas de R?, MAE y RMSE.

Tabla N° 8:
Meétricas del modelo LSTM aplicado a los sensores

Métrica Valor
R? 0.98
MAE 4.496
RMSE 8.348

Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 8 presenta las métricas obtenidas del modelo LSTM aplicado
a los datos de los sensores para la prediccion de concentraciones de CO.. Se
observa que el modelo alcanzé un coeficiente de determinacion Rz de 0.98, lo
que indica un alto nivel de ajuste entre los valores reales y los valores

predichos. Asimismo, el valor de MAE fue de 4.496, evidenciando un bajo
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error absoluto promedio en las predicciones realizadas por el modelo. Del
mismo modo, el RMSE obtenido fue de 8.348, mostrando que las diferencias
entre los valores reales y estimados fueron reducidas. En conjunto, estos
resultados demuestran que el modelo LSTM presentd un desempefio eficiente
y una alta precision predictiva en el analisis de los datos obtenidos por los

SENSOores.

900 — Real
— L5TM

800

700

600 1

500 -

400

T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000

Figura N° 21: Prediccién del modelo LSTM aplicado al gréfico real.
Fuente: Propia

La figura 21 muestra que el modelo LSTM logréd seguir el

comportamiento general de los datos reales del sensor, manteniendo la mayor
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parte de las predicciones alrededor de los 400 ppm. Asimismo, se observan
multiples picos que superan los 800 y 900 ppm, indicando momentos donde
existieron cambios bruscos en la concentracion de didxido de carbono. Estos
resultados muestran que el modelo LSTM fue capaz de identificar patrones
temporales y variaciones importantes dentro del comportamiento del sensor

durante el monitoreo.

Los resultados muestran que la red neuronal logré aprender
adecuadamente el comportamiento historico de las concentraciones de CO-,

generando predicciones cercanas a los valores reales observados.

Ademas, el modelo permitié identificar tendencias y fluctuaciones
relacionadas con horarios académicos y cantidad de estudiantes presentes en
el laboratorio, demostrando la utilidad de las redes neuronales para el analisis

predictivo de calidad del aire.

4.2.5 Resultados complementarios

La figura 22 muestra el comportamiento promedio de los sensores

durante las diferentes horas del dia.

67
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Figura N° 22: Promedio de sensores por hora del dia.
Fuente: Propia

Se observa que el sensor K30 presentd sus valores mas bajos durante la
madrugada, registrando aproximadamente entre 400 y 420 ppm entre las
00:00 y 06:00 horas. Posteriormente, los valores aumentaron desde las 07:00
horas, alcanzando picos cercanos a 560 ppm alrededor de las 08:00 y 20:00

horas, coincidiendo con horarios de mayor actividad dentro del laboratorio.

Por otro lado, el sensor MQ135 mantuvo valores promedio mas estables
durante el dia, registrando concentraciones principalmente entre 690 y 760
ppm. Asimismo, sus valores mas altos se observaron alrededor de las 08:00
horas y durante la noche entre las 18:00 y 21:00 horas, evidenciando
variaciones relacionadas con los cambios de actividad y ocupacion del

ambiente.
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Se observa que las mayores concentraciones de CO: se registraron
durante horarios de actividad académica, especialmente en horas donde existe

mayor ocupacion del laboratorio.

La figura 23 muestra el promedio de valores registrados por los sensores
K30 y MQ135 segun el dia de la semana. Se observa que el sensor K30
presentd sus valores mas altos durante el miércoles, alcanzando
aproximadamente 530 ppm, mientras que sus valores mas bajos se registraron
durante el sdébado y domingo, con concentraciones cercanas a 410 ppm. Esto
evidencia una disminucién de diéxido de carbono durante los dias con menor

actividad académica.
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Figura N° 23: Promedio de sensores por dia de la semana.
Fuente: Propia
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Por otro lado, el sensor MQ135 mantuvo valores promedio mas estables
durante toda la semana, registrando concentraciones entre 695 y 740 ppm.
Asimismo, los valores mas altos se observaron durante el miércoles, mientras
que los valores méas bajos se registraron el domingo, coincidiendo con una

menor presencia de estudiantes dentro del laboratorio.

4.3 Contrastacion de hipotesis

Para la contrastacion de hipotesis se compararon las mediciones
obtenidas por los sensores K30 y MQ135 mediante analisis estadistico

descriptivo y correlacional.

Los resultados obtenidos muestran diferencias en el comportamiento de
ambos sensores durante el monitoreo de calidad del aire dentro del

laboratorio.

El sensor K30 presentd mayor sensibilidad y una mejor respuesta para
detectar cambios en las concentraciones de CO:, mientras que el sensor
MQ135 destac6 por mantener un comportamiento mas estable durante el

periodo de estudio.

Por lo tanto, se acepta la hipotesis general de investigacion, concluyendo
que existe diferencia en la performance de los sensores K30 y MQ135

utilizando técnicas de analitica de datos.
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CAPITULO V

DISCUSION

5.1 Pruebas de validacion del modelo experimental

Los resultados obtenidos durante la investigacion permitieron validar el
comportamiento de los sensores K30 y MQ135 en el monitoreo de calidad de
aire dentro del laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informaética y Sistemas.

El sensor K30 presentdé un mejor desempefio en relacion con la
deteccidn de variaciones de dioxido de carbono, especialmente en horarios
donde existia una mayor cantidad de alumnos dentro del ambiente. Esto puede
deberse a que el sensor utiliza tecnologia NDIR, especializada en la medicion
de CO-, permitiendo obtener mediciones mas especificas y sensibles frente a

cambios en la concentracion del gas.

Por otro lado, el sensor MQ135 presentd un comportamiento mas
estable durante largos periodos de monitoreo. Sin embargo, su sensibilidad
especifica al dioxido de carbono fue menor debido a que este sensor también

responde a otros gases presentes en el ambiente.
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Asimismo, los modelos predictivos ARIMAX y LSTM permitieron
analizar el comportamiento temporal de los sensores; sin embargo, los
resultados obtenidos mediante las métricas Rz, MAE y RMSE evidenciaron
diferencias observables en su desempefio. EI modelo ARIMAX presentd
valores negativos de R y mayores errores, lo que indica una baja capacidad
para representar el comportamiento de los datos. Por otro lado, el modelo
LSTM demostré un alto nivel de ajuste, con valores elevados de R2y menores
errores, logrando una mejor capacidad de representacion y prediccion de los

datos recolectados durante el periodo de estudio.

5.2 Aplicacion de la tecnologia encontrada

La tecnologia implementada en esta investigacion puede ser utilizada
para el monitoreo de la calidad del aire en aulas universitarias y otros entornos
educativos, permitiendo relacionar las concentraciones de CO: con variables
como fatiga, estrés, nivel de concentracion y rendimiento académico de los
estudiantes. De esta manera, el andlisis de los datos obtenidos contribuiria a
comprender cédmo las condiciones ambientales influyen en el bienestar y
desempefio dentro de espacios cerrados. El uso de sensores conectados
mediante tecnologias loT permite obtener informacion en tiempo real sobre

los niveles de didxido de carbono presentes en un ambiente.

También, la integracion de sensores con plataformas en la nube y

técnicas de analitica de datos facilita la implementacion de sistemas
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inteligentes de monitoreo ambiental en tiempo real, permitiendo identificar
ambientes con poca ventilacion y contribuir a la toma de decisiones

relacionadas con la salud y comodidad de los estudiantes.

Ademas, el uso de sensores de bajo costo como el MQ135 representa
una alternativa accesible para instituciones educativas que no cuentan con un
alto presupuesto para implementar sistemas especializados de monitoreo

ambiental.

5.3 Contraste con trabajos de investigacion similares

Los resultados obtenidos en la presente investigacidn coinciden con lo
mencionado por Spinelle et al. (2015), quienes sefialan que los sensores
basados en tecnologia NDIR, como el K30, presentan un mayor rendimiento
de captura y sensibilidad en la medicién de dioxido de carbono en
comparacion con sensores de bajo costo como el MQ135. Durante el
desarrollo de esta investigacion se observo que el sensor K30 logré detectar
de manera mas eficiente las variaciones de CO: relacionadas con la cantidad

de alumnos presentes en el laboratorio.

Asimismo, los resultados también guardan relacién con lo mencionado
por Hasenfratz et al. (2012) y Kumar et al. (2025), quienes indican que
sensores como el MQ135 son capaces de detectar variaciones en la

concentracion de contaminantes y pueden presentar limitaciones debido a que
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reaccionan frente a diferentes tipos de gases presentes en el ambiente, lo cual
afecta la especificidad en la medicion de didxido de carbono. Esto coincide
con los resultados obtenidos, donde el MQ135 presento lecturas méas variables

y una menor correlacion con la cantidad de estudiantes dentro del laboratorio.

De igual forma, la aplicacion de modelos predictivos ARIMAX y
LSTM presento resultados comparables con la investigacion de Tyagi et al.
(2026), al comparar modelos ARIMA y LSTM para la prediccion de la
calidad del aire, se evidencio que el modelo LSTM alcanz6 un coeficiente de
determinacion (R?) cercano a 0.96, superando significativamente al modelo
ARIMA debido a su capacidad para capturar patrones no lineales y dindmicos
en los datos. En este sentido, los resultados de la presente investigacion
coinciden con dichos hallazgos, ya que el modelo LSTM demostré un mejor
desempefio en la prediccién del comportamiento temporal de los sensores de
CO2, mientras que el modelo ARIMAX presentd limitaciones en su capacidad
predictiva, evidenciadas en valores negativos del coeficiente de

determinacion (R?) y mayores errores de prediccion.

A diferencia de otros trabajos relacionados con monitoreo ambiental, la
presente investigacion incorporo la relacion entre la cantidad de alumnos y
las variaciones de didxido de carbono dentro de un laboratorio universitario,
permitiendo analizar como la ocupacion del ambiente influye directamente en

el comportamiento de los sensores K30 y MQ135.
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CONCLUSIONES

Primera conclusion

Se concluyd que el sensor K30 presentd una mejor performance en
comparacion con el sensor MQ135 para el monitoreo de calidad de aire dentro
del laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informaética y
Sistemas en la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann. Esto se
evidencio debido a su mayor capacidad para detectar variaciones de CO:

relacionadas con la presencia de alumnos dentro del laboratorio.

Segunda conclusién

Con respecto al indicador de rendimiento de captura de datos, los
resultados obtenidos permitieron observar que el sensor K30 mostr6 una
mayor capacidad para detectar variaciones en la concentracion de CO:
durante los diferentes horarios. Asimismo, el sensor MQ135 present6 lecturas
mas variables debido a que este tipo de sensor también responde a otros gases

presentes en el ambiente.

Tercera conclusion

Respecto al indicador sensibilidad, el sensor K30 presenté una mayor
relacién con la cantidad de alumnos presentes en el laboratorio, evidenciando

una mejor capacidad para detectar variaciones de CO> dentro del ambiente.
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Esto se observo principalmente en los horarios con mayor ocupacion
estudiantil, donde los valores registrados por el sensor aumentaban de manera

maés evidente.

Cuarta conclusién

En cuanto al indicador estabilidad, el sensor MQ135 mostrd un
comportamiento mas constante durante largos periodos de monitoreo
continuo. Sin embargo, a pesar de su estabilidad, presentd menor sensibilidad

especifica al CO2 en comparacion con el K30.

Quinta conclusion

En relacion con el indicador precision de la prediccion, correspondiente
a la variable interviniente analitica de datos, los resultados obtenidos
mediante las métricas R, MAE y RMSE evidenciaron diferencias en el
desempefio de los modelos predictivos ARIMAX y LSTM. Aungue ambos
modelos permitieron analizar el comportamiento temporal de las
concentraciones de CO:, el modelo LSTM mostré una capacidad predictiva
significativamente superior al modelo ARIMAX, constituyéndose como la
alternativa més adecuada para la prediccion de datos obtenidos mediante

sensores de calidad de aire.
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Sexta conclusién

La incorporacién de técnicas de analitica de datos permitio transformar
los datos capturados por los sensores en informacion Util para el analisis y la
prediccion del comportamiento de la calidad del aire dentro del laboratorio,
demostrando el potencial de estas herramientas para apoyar la toma de

decisiones en entornos universitarios.

Séptima conclusion

La integracion de sensores de calidad de aire, tecnologias loT y técnicas
de analitica de datos permiti6 desarrollar un sistema de monitoreo capaz de
analizar el comportamiento ambiental dentro de un laboratorio universitario.
Asimismo, la investigacion permitié demostrar la importancia del monitoreo
continuo de CO2 en ambientes cerrados para contribuir a mejores condiciones

de ventilacién y bienestar en la universidad.
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RECOMENDACIONES

Primera recomendacion

Se sugiere implementar sistemas de monitoreo de calidad de aire en
aulas y laboratorios universitarios con la finalidad de controlar los niveles de

CO. y mejorar las condiciones de ventilacion dentro de ambientes cerrados.

Segunda recomendacion

Es recomendable utilizar sensores K30 en investigaciones donde se
requiera un mayor rendimiento con respecto a la captura de datos del CO»,

especialmente en espacios donde exista alta concentracion de personas.

Tercera recomendacion

Para futuras investigaciones se recomienda que incorporen otros
factores ambientales como temperatura, humedad y ventilacion, con el
proposito de realizar andlisis mas completos y tener mas seguridad con

respecto a la sensibilidad de los datos del CO> en espacios universitarios.

Cuarta recomendacioén

Se recomienda ampliar el periodo de recoleccion de datos y realizar
pruebas en diferentes ambientes, tales como que ingrese una cantidad de

estudiantes con actividad fisica y otra cantidad sin actividad fisica, para
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comparar el comportamiento y estabilidad de los sensores en distintos

escenarios académicos.

Quinta recomendacion

Se propone ampliar las variables empleadas en los modelos predictivos
mediante la incorporacion de factores ambientales como temperatura,
humedad, ventilacion y ocupacion del ambiente, con el propdsito de mejorar
el desempefio predictivo de los modelos de CO.. Del mismo modo, se
recomienda profundizar la investigacion en modelos basados en redes
neuronales recurrentes, especialmente LSTM, dado que demostraron una
mejor capacidad para representar el comportamiento temporal de los datos

monitoreados.

Sexta recomendacién

Para un mejor analisis de datos, se recomienda desarrollar futuros
sistemas integrados con dashboards o plataformas de visualizacion en tiempo
real, permitiendo que autoridades y docentes puedan monitorear de manera

rapida el estado de la calidad de aire dentro de las aulas.

Séptima recomendacion

Para una captura de datos real, se debe realizar la calibracion de los

sensores antes de iniciar el proceso de recoleccion de datos, debido a que los
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valores obtenidos por defecto pueden no representar mediciones reales del
ambiente. Asimismo, se recomienda mantener los sensores en
funcionamiento  durante un periodo previo de estabilizacion,
aproximadamente una semana, con la finalidad de mejorar la estabilidad y

confiabilidad de las lecturas obtenidas durante el monitoreo.
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ANALITICA DE DATOS Y PERFORMANCE DE SENSORES DE CALIDAD DE AIRE EN EL LABORATORIO DE LA ESCUELA

ANexos

Anexo 1
Matriz de consistencia

PROFESIONAL DE INGENIERIA EN INFORMATICA Y SISTEMAS UNJBG, 2025

Problemas Obijetivos Hipo6tesis Variables Dimensiones Indicadores ilr?\'/seesqi%:;éi
Problema principal Obijetivo general Hipdtesis general
¢Cual es la performance de los sensores Comparar la performance de los sensores | Existe diferencia en la performance de los Rendimiento | Poblacién:
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela | MQ135 y K30 en el laboratorio de la sensores MQ135 y K30 en el laboratorio de Rendimiento de captura de Datos obtenidos
Profesional de Ingenieria en Informatica y Escuela Profesional de Ingenieria en la Escuela Profesional de Ingenieria en de los Sensores
Sistemas UNJBG utilizando analitica de Informética y Sistemas UNJBG usando Informética y Sistemas UNJBG usando datos K30y MQ135.
datos? analitica de datos. analitica de datos.
Problema especifico 1 Obijetivo especifico 1 Hipdtesis especifica 1 . L Muestra
— — - —= - - - o Variable Desviacion —_—
¢Cuél es el rendimiento de captura de datos Determinar el rendimiento de captura de Existe diferencia en el rendimiento de rincipal: estandar Los registros de
de los sensores MQ135y K30 en el datos de los sensores MQ135y K30 enel | captura de datos de los sensores MQ135 y gerformaﬁce de Estabilidad varianzay datos validos de
laboratorio de la Escuela Profesional de laboratorio de la Escuela Profesional de K30 en el laboratorio de la Escuela sensores de coeficien¥e de los sensores K30
Ingenieria en Informética y Sistemas UNJBG | Ingenieria en Informética y Sistemas de la | Profesional de Ingenieria en Informatica y calidad de aire variacion y MQ135,
utilizando analitica de datos? UNJBG usando analitica de datos. Sistemas UNJBG usando analitica de datos. obtenidos
Problema especifico 2 Objetivo especifico 2 Hipdtesis especifica 2 mediante
¢Cual es la sensibilidad de los sensores Determinar la sensibilidad de los sensores | Existe diferencia en la sensibilidad de los Correlacion muestreo no
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela | MQ135 y K30 en el laboratorio de la sensores MQ135 y K30 en el laboratorio de Sensibilidad entre CO. y | probabilistico.
Profesional de Ingenieria en Informatica y Escuela Profesional de Ingenieria en la Escuela Profesional de Ingenieria en cantidad  de
Sistemas utilizando analitica de datos? Informética y Sistemas de la UNJBG Informética y Sistemas UNJBG usando alumnos Tipo de
usando analitica de datos. analitica de datos. investigacion
Problema especifico 3 Objetivo especifico 3 Hipotesis especifica 3 Aplicada.
¢Cuél es la estabilidad de los sensores Determinar la estabilidad de los sensores Existe diferencia en la estabilidad de los
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela | de MQ135 y K30 en el laboratorio de la sensores MQ135 y K30 en el laboratorio de Disefio de
Profesional de Ingenieria en Informética y Escuela Profesional de Ingenieria en la Escuela Profesional de Ingenieria en investigacion
Sistemas utilizando analitica de datos? Informética y Sistemas de la UNJBG Informética y Sistemas UNJBG usando Precision de la No e_xpe_rimental,
usando analitica de datos. analitica de datos. Variable Modelado orediccién Iongltudlr_lal y
Problema especifico 4 Obijetivo especifico 4 Hipdtesis especifica 4 interviniente: redictivo (MAE, RMSE comparativo
¢Cudl es la precision de la prediccion de los Determinar la precision de la prediccion Existe diferencia en la precision de la | Analitica de datos P v R?) '

niveles de CO2 con los datos de los sensores
MQ135 y K30 en el laboratorio de la Escuela
Profesional de Ingenieria en Informética y
Sistemas UNJBG utilizando analitica de
datos?

de los niveles de CO: con los datos de los
sensores MQ135 y K30 en el laboratorio
de la Escuela Profesional de Ingenieria en
Informética y Sistemas de la UNJBG
usando analitica de datos.

prediccion de los niveles de CO2 con los
datos de los sensores MQ135 y K30 en el
laboratorio de la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informética y Sistemas
UNJBG usando analitica de datos.

Instrumentos
Sensor K30 y
Sensor MQ135
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Anexo 2
Autorizacion de la Directora de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas

Facultad de Ingenieria
Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas e

=4 Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann
Hif
i

“Afio de la recuperacion y consolidacién de la economia peruana”

Tacna, 28 de abril del 2025

Sefiorita

Bach. Ruth de Jesus Ramirez Rejas
Egresada de la ESIS

Presente.-

Asunto: Autorizacién para instalaciones de datos y energia para la aplicacién de trabajo de
investigacion para titulo profesional

Es grato dirigirme a usted para expresarle un cordial saludo y, en atencién a su solicitud,
comunicarle que esta Direccion autoriza la aplicacion del trabajo de investigacién titulado "Analitica
de datos y performance de sensores de calidad de aire en el laboratorio de la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informdtica y Sistemas UNJBG, 2025" desarrollado en el marco del Proyecto de
Investigacion “Determinacion del impacto de la mineria de datos, social media, internet de las cosas
(1oT) y realidad aumentada en la Educacién Superior Universitaria” aprobado con R.R. N° 13626-
2024-UNJBG, para la obtencidn del titulo profesional,

La presente autorizacion se emite considerando que los resultados obtenidos contribuiran al
fortalecimiento académico de la comunidad universitaria.

Sin otro particular de momento, le reitero las muestras de mi consideracion y estima.

Atentamente,
. JORGE iy
S OE Iy
»\Ys) o '05‘
po Gavancho
: € uela Profesional
de Ingenieria en Informatica y Sistemas
c.c.
KYsG

Plodnd el hsaBale o DR oW e el mmm -~ -



Chat

Anexo 3

Correo de respuesta con la informacion de cantidad de estudiantes

EN RESPUESTA AL OFICID N* D053-2026-DIESU-EATA-FAIN-UNJBG - mamirezn@unjbg edu pe - Comeo de Universidad Macion...

M Gmail
findactar

Recibidos 1014
Destacados

Pospussios

Baor radoros 1
Camgorias

Etiguetas

Q, Buscar en todas las conversaciones ET
=

EMN RESPUESTA AL OFICIO N° 0053-2024-DIESU-EATA-FAIN-UNJBG

Maolzon Abrahan Fablo Molle Condori smelioe @unibg. s, pa
e ooy echs o8, Alcia, Direccida, mi
B Porece que cste mensaje extd eninglés x
Trackr al eapadcl

Esamada Alck se remie la informacion de lo scliciado por el proyech de acuendo o coordinado con |a pare de wusia
Adpurbe en formake XLS

Ing. Hetson Malio Condar
UKIVERSIDAD MACIONAL JORGE BASADRE GROHMANN
CAZA- ST

Mowisiar =51-52-220079050

Rpm 233007100

Clam:  +51-52-252328824

Unarchivo adjunta + Analizadas parGmal &4 Afadic a Drva
\ e s
.i '-tmau'nda'_"_l I"\. Respandar a 'n-d-:u.}, .\'i Roamidar _,..-I I\g} |:_ {:u'nan'l."mcm_l_:l
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Anexo 4 _
Documento de solicitud de informacion de poblacion estudiantil

PNE S s e A e e e A AN SAEEE REWAE A a AN WY

PROYECTO DE INVESTIGACION
“DETERMINACION DEL IMPACTO DE LA MINERIA DE DATOS, SOCIAL MEDIA, INTERNET DE
LAS COSAS (1oT) Y REALIDAD AUMENTADA EN LA EDUCACION SUPERIOR UNIVERSITARIA™

“Afio de la Esperanza y el Fortalecimiento de la Democracia” /2(: A 9zc

£

camsa B
Tacna, 14 de mayo del 2026 RECIRID
SeNoR. [ ysmar s |
DR. LUIS ANDRES AMAYA CEDRON Reg. N .
DIRECCION DE SERVICIOS Y PROCESOS ACADEMICOS Hora

Presente. -

ASUNTO: SOLICITUD DE INFORMACION DE POBLACION ACADEMICA ESTUDIANTIL
Proyecto de Investigacidn: “Determinacién del Impacto de la Mineria de Datos, Social Media,
Internet de las Cosas (loT) y Realidad Aumentada en la Educacién Supenor Universitaria™

REF: 1. RESOLUCIQN DE FACULTAD N°10427-2026-FAIN/UNJBG
2. RESOLUCION DE FACULTAD N°9542-2025-FAIN/UNJBG
3. RESOLUCION RECTORAL N°13626-2024-UNJBG

Es grato dirgirme & usted, para saludarlo cordialmente y por medio del presante solicitar a su despacho
informacién respecto a la poblacion académica estudiantil de la Universidad Nacional Jorge Basadre
Grohmann, seg(n el siguiente detalle:

o Total de estudiantes matriculados por grupos (G1, G2 y G3) del periodo 2025-lI, segin cada curso
realizado en el laboratorio de Computacién Aplicada de la Escuela Profesional de Ingenieria en
Informética y Sistemas,

o Cddigo de los estudiantes y sexo de los matriculados de cada curso y grupo en el periodo 2025-I1.

¢ Notas del conocimiento, notas de desempefio y notas de producto de cada curse y grupo en el periodo
2025-11.

Ello con a finalidad de proporcionar informacion al proyecto de tesis presentado por el Bach. Ruth de Jesis
Ramirez Rejas proyecto denominado: *Analitica de datos y performance de sensores de calidad de aire en el
laboratorio de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informética y Sistemas UNJBG, 2025", tesista que
realizara la ejecucion de su proyecto de tesis en el marco de nuestro proyecto de investigacion.

Sin otro particular, agradezco su atencion al presente, me suscribo de usted.

Atentamente,

RRANACTA Ot ) IO UL LA 2t AL O DA™,
WS CCGAS 107 # RIALDAD

VLA & KJ"W UNITRSTARA™

ST ETISN R ORINCIDE
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Anexo 5
Cadigo de Google Colab

!pip install pyod

Collecting pyod
Downloading pyod-3.6.0-py3-none-any.whl.metadata (58 kB)

Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Requirement
Downloading

already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already
already

satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:

58.2/58.2 kB 3.2 MB/s eta 0:00:00

joblib>=1.5 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from pyod) (1.5.3)

matplotlib in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from pyod) (3.10.0)

numpy>=1.19 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from pyod) (2.0.2)

numba>=0.51 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from pyod) (©.60.0)

scipy»=1.5.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from pyod) (1.16.3)
scikit-learn>=0.22.0 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from pyod) (1.6.1)
1lvmlite<@.44,>=0.43.0dev@ in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from numba>=0.51->pyo
threadpoolctl>=3.1.0 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from scikit-learn>=0.22.0->
contourpy>=1.0.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (1.3.3)
cycler>=0.10 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (@.12.1)
fonttools>=4.22.0 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (4.63.0
kiwisolver»>=1.3.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (1.5.0)
packaging>=20.0 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (26.2)
pillow>=8 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (11.3.0)
pyparsing>=2.3.1 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (3.3.2)
python-dateutil>=2.7 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from matplotlib->pyod) (2.9
six>=1.5 in /usr/local/lib/python3.12/dist-packages (from python-dateutil>=2.7->matplotlib->,

pyod-3.6.08-py3-none-any.whl (411 kB)

411.4/411.4 kB 23.3 MB/s eta 0:00:00

Installing collected packages: pyod
Successfully installed pyod-3.6.0

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.dates as mdates

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
from pyod.models.knn import KNN

# 1. Cargar archivos

df = pd.read_csv("feeds (1).csv")
horario = pd.read_excel("CANTIDAD LAB A COMPLETO.x1sx")

# 2. Fechas del II semestre

df["created_at"] = pd.to_datetime(df["created_at"])

df = df[(df["created_at"] >= "2025-08-18") &
(df["created_at"] <= "2025-12-31 23:59:59")]

# 3. Separar sensores
df_k30 = df[["created_at", "fieldl"]].dropna().rename(columns={"field1": "K3@"})
df_mq135 = df[["created_at", "field2"]].dropna().rename(columns={"field2": "MQ135"})

df_k30 = df_k30.sort_values("created_at")
df_mq135 = df_mql35.sort_values("created_at")

# 4. Juntar K30 y MQ135 por fecha/hora mas cercana
df_final = pd.merge_asof(

df_k30,

df_mq135,

on="created_at",

direction="nearest",
tolerance=pd.Timedelta("30s")

# 5. Crear columnas de fecha, hora y dia
df_final["FECHA"] = df_final["created_at"].dt.date
df_final["HORA"] = df_final["created_at"].dt.time

dias = {

"Monday": "LUNES",
"Tuesday": "MARTES",
"Wednesday": "MIERCOLES",
"Thursday": "JUEVES",
"Friday": "VIERNES",
"Saturday": "SABADO",
"Sunday": "DOMINGO"

¥

df_final["DIA"] = df_final["created_at"].dt.day_name().map(dias)

# 6. Preparar horario
horario["DIA"] = horario["DIA"].str.upper().str.strip()

horario["HORA INICIO"] = pd.to_datetime(horario["HORA INICIO"].astype(str)).dt.time
horario["HORA FIN"] = pd.to_datetime(horario["HORA FIN"].astype(str)).dt.time

91



# 7. Funciodn para buscar curso segln dia y hora
def buscar_curso(fila):
cursos = horario[
(horario["DIA"] == fila["DIA"]) &
(horario[ "HORA INICIO"] <= fila["HORA"]) &
(horario[ "HORA FIN"] >= fila["HORA"])

if len(cursos) > 0:
curso = cursos.iloc[@]
return pd.Series({
"CURSO": curso["CURSO"],
"CANTIDAD_ALUMNOS": curso["CANTIDAD"],
"CICLO": curso["CICLO"],
"TURNO": curso[ "TURNO" ]
b
else:
return pd.Series({
"CURSO": "SIN CURSO",
"CANTIDAD_ALUMNOS": @,
WETELOE e
"TURNO": "*"
H

# 8. Agregar curso y cantidad de alumnos
datos_curso = df_final.apply(buscar_curso, axis=1)
df_final = pd.concat([df_final, datos_curso], axis=1)

# 9. Ordenar columnas finales
df_final = df_final[
[
"created_at",
"FECHA",
“DIA",
"HORA",
"K3e",
"MQ135",
"CURSO",
"CANTIDAD_ALUMNOS",
“cIcLoz,
"TURNO"

print(df_final)

/tmp/ipykernel_3383/2798180171.py:44: UserWarning: Could not infer format, so each element will be parsed individually, fal:
horario[ "HORA INICIO"] = pd.to_datetime(horario["HORA INICIO"].astype(str)).dt.time

/tmp/ipykernel_3383/2798180171.py:45: UserWarning: Could not infer format, so each element will be parsed individually, fal:
horario[ "HORA FIN"] = pd.to_datetime(horario["HORA FIN"].astype(str)).dt.time

created_at FECHA DIA HORA K30 \
0 2025-08-18 : 100 2025-08-18 LUNES : 403.0
4, 2025-08-18 100 2025-08-18 LUNES 403.0
2 2025-08-18 100 2025-08-18 LUNES 403.0
3 2025-08-18 100 2025-08-18 LUNES 403.0
4 2025-08-18 00:01:31-05:00 2025-08-18 LUNES 403.0

464445 2025-12-31 23:56:35-05:00 2025-12-31 MIERCOLES
464446 2025-12-31 23:57:26-05:00 2025-12-31 MIERCOLES
464447 2025-12-31 23:58:34-05:00 2025-12-31 MIERCOLES
464448 2025-12-31 23:59:22-05:00 2025-12-31 MIERCOLES
464449 2025-12-31 23:59:53-05:00 2025-12-31 MIERCOLES

MQ135 CURSO CANTIDAD_ALUMNOS CICLO TURNO
770.0 SIN CURSO 2]
NaN SIN CURSO
NaN SIN CURSO
NaN SIN CURSO
NaN SIN CURSO

=

PUWNE O
=
(SIS

464445 739.0 SIN CURSO

464446 746.0 SIN CURSO
464447 738.0 SIN CURSO
464448 739.0 SIN CURSO
464449 731.0 SIN CURSO

OO ®®

[464450 rows x 1@ columns]

df_final = df_final.dropna()
print(df_final)

created_at FECHA DIA HORA K30 \
0 2025-08-18 00:00:28-05:00 2025-08-18 LUNES ©0:00:28 403.0
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v

6
7

10

11
464445
464446
464447
464448
464449

464445
464446
464447
464448
464449

[248172

df_fina

df_fina

df_fina

df_fina

RENDIM

#

2025-08-18
2025-08-18
2025-08-18
2025-08-18

2025-12-31
2025-12-31
2025-12-31
2025-12-31
2025-12-31

MQ135

770.0 SIN
751.0 SIN
751.0 SIN
767.0 SIN
767.0 SIN

739.0 SIN
746.0 SIN
738.0 SIN
739.0 SIN
731.0 SIN

rows x 10

1['K30'] =

1['K30'] =

1['MQ135']

1['MQ135']

IENTO

00:02:02-05:00
00:02:33-05:00
00:03:20-05:00
00:03:52-05:00

23:56:35-05:00
23:57:26-05:00
23:58:34-05:00
23:59:22-05:00
23:59:53-05:00

2025-08-18
2025-08-18
2025-08-18
2025-08-18
2025-12-31
2025-12-31
2025-12-31
2025-12-31
2025-12-31

LUNES
LUNES
LUNES
LUNES
MIERCOLES
MIERCOLES
MIERCOLES
MIERCOLES
MIERCOLES

CURSO CANTIDAD_ALUMNOS CICLO TURNO

CURSO
CURSO
CURSO
CURSO
CURSO
CURSO
CURSO
CURSO
CURSO
CURSO

columns]

0

(SIS

oco O ®

df_final[ 'K30'].replace(®, np.nan)

23:56:35
23:57:26
23:58:34
23:59:22
23:59:53

df_final['K30'].interpolate(method="'1linear")

= df_final['MQ135'].replace(®, np.nan)

= df_final['MQ135'].interpolate(method="'1linear")

# COPIA DE DATOS

#

df_ind = df_final.copy()

# Asegurar formato fecha
df_ind[ 'created_at'] = pd.to_datetime(df_ind['created_at'])

# Eliminar datos nulos importantes

df_ind

= df_ind.dropna(subset=['K30', 'MQ135'])

# Eliminar valores cero del K30 si son errores del sensor

df_ind = df_ind[df_ind['K30'] > @]

ento = pd.DataFrame({
‘Sensor': ['K3@', 'MQ135'],

df_ind['K3@'].mean(),
df_ind[ 'MQ135"'].mean()

df_ind['K3@'].min(),
df_ind['MQ135'].min()

df_ind['K3@"].max(),
df_ind[ 'MQ135" ].max()

'Cantidad de registros': [
df_ind['K30'].count(),
df_ind['MQ135"].count()

#
# 1. RENDIMIENTO
#
rendimi
'Promedio’: [
I
'Valor minimo': [
1,
'Valor maximo': [
1
]
b2l
print("=== RENDIMIENTO ==

display(rendimiento)
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=== RENDIMIENTO ===

Sensor Promedio Valor minimo Valor méximo Cantidad de registros
0 K30 480.186880 356.0 1366.0 248172
1 MQ135 721577124 293.0 1401.0 248172

plt.figure(figsize=(14,6))

# FECHAS EN EL EJE X
plt.plot(df_final['created_at'], df_final['K30'], label='K3® (C02)')
plt.plot(df_final['created_at'], df_final['MQ135'], label='MQ135')

plt.title('Comparacion de sensores (Ago-Dic 2025)')
# nombres de ejes

plt.xlabel('Fecha')

plt.ylabel('CO2 (ppm)")

# mostrar fechas cada 15 dias
plt.gca().xaxis.set_major_locator(mdates.Daylocator(interval=15))

# formato de fecha

plt.gca().xaxis.set_major_formatter(
mdates .DateFormatter('%d-%m-%Y")

)

plt.legend()

# girar fechas
plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.show()
Comparacion de sensores (Ago-Dic 2025)
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#
# CREAR FIGURA
#

fig, axl = plt.subplots(figsize=(15,6))

#
# GRAFICOS DE SENSORES
#

ax1.plot(
df_final['created_at'],
df_final['K3@'],
color="blue',
linewidth=1,
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label="K30 (C02)'

)

ax1.plot(
df_final['created_at'],
df_final[ 'MQ135'],
color="orange"',
linewidth=1,
label="MQ135"’

)

# etiquetas eje principal
axl.set_xlabel('Fecha')
axl.set_ylabel('CO2 (ppm)')

#
# SEGUNDO EJE (ALUMNOS)
#

ax2 = axl.twinx()

ax2.bar(
df_final['created_at'],
df_final[ 'CANTIDAD_ALUMNOS'],

color="purple’, # color barras
alpha=0.20, # transparencia
width=0.8,

label="Cantidad de alumnos'

ax2.set_ylabel('Cantidad de alumnos')

#
# PONER BARRAS DETRAS
#

ax2.set_zorder(Q)
axl.set_zorder(1l)
axl.patch.set_visible(False)

#
# FECHAS EN EJE X
#

axl.xaxis.set_major_locator(
mdates.DaylLocator(interval=15)

ax1.xaxis.set_major_formatter(
mdates.DateFormatter('%d-%m-%Y")

plt.xticks(rotation=45)

#

# TITULO

#

plt.title(

'Sensores vs Cantidad de alumnos (Ago-Dic 2025)'

)

#

# LEYENDA

#

linesl, labelsl = axl.get_legend_handles_labels()
lines2, labels2 = ax2.get_legend_handles_labels()

axl.legend(
linesl + lines2,
labelsl + labels2,
loc="upper right'

#
# AJUSTAR GRAFICO
#

plt.tight_layout()

#




# MOSTRAR

N
v}

e 3
Cantidad de alumnos

«

°

#
plt.show()
Sensores vs Cantidad de alumnos (Ago-Dic 2025)
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#

# SENSIBILIDAD
# relacidn con cantidad de alumnos
#

sensibilidad = df_ind[
['K30', 'MQ135', 'CANTIDAD_ALUMNOS']
J.corr()

print("=== SENSIBILIDAD / CORRELACION ===")
display(sensibilidad)

=== SENSIBILIDAD / CORRELACION
K30 MQ135 CANTIDAD_ALUMNOS

K30 1.000000 0.372835 0.567957
MQ135 0.372835 1.000000 0.152676
CANTIDAD_ALUMNOS 0.567957 0.152676 1.000000

corr_valorl = df_final[['K3@', 'MQ135', 'CANTIDAD_ALUMNOS']].corr()
sns.heatmap(corr_valorl, annot=True)
plt.title("Correlacién entre sensores")

plt.show()

print("Correlacién:", corr_valorl)
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Correlacion entre sensores
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Correlacién: K30 MQ135 CANTIDAD_ALUMNOS
K30 1.000000 ©0.372835 9.567957
MQ135 0.372835 1.000000 0.152676
CANTIDAD ALUMNOS ©.567957 ©.152676 1.000000

#PROMEDIO DE CO2 VS CANTIDAD DE ALUMNOS

promedio_alumnos =

plt.
.plot(promedio_alumnos['CANTIDAD_ALUMNOS'], promedio_alumnos['K3@'], marker='o', label='K30')

plt

plt.
.title('Promedio de sensores segun cantidad de alumnos"')
plt.
plt.
plt.
.grid(True, alpha=0.3)

plt

plt

plt.

Promedio registrado

df_final.groupby( 'CANTIDAD_ALUMNOS')[['K3@', 'MQ135']].mean().reset_index()
figure(figsize=(10,6))

plot(promedio_alumnos['CANTIDAD_ALUMNOS'], promedio_alumnos['MQ135'], marker='o', label='MQ135")
xlabel('Cantidad de alumnos')

ylabel('Promedio registrado')

legend()

show()

Promedio de sensores segun cantidad de alumnos
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ESTABILIDAD

#
# 2.
#

ESTABILIDAD

estabilidad = pd.DataFrame({
'Sensor': ['K30', 'MQ135'],
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'Desviacién estandar': [
df_ind[ 'K30'].std(),
df_ind['MQ135'].std()

I

'Varianza': [
df_ind['K30'].var(),
df_ind[ 'MQ135'].var()

1,

'Coeficiente de variacién': [
df_ind['K3@'].std() / df_ind['K30@'].mean(),
df_ind['MQ135'].std() / df_ind['MQ135'].mean()

]

1
print("=== ESTABILIDAD ===")
display(estabilidad)

# KNN (TRABAJA CON DISTANCIA)
#
# TECNICAS DE DETECCION DE OUTLIERS

=== ESTABILIDAD ===

Sensor Desviacién estandar Varianza Coeficiente de variacién
0 K30 115.127029 13254.232718 0.239755
1 MQ135 63.667869  4053.597499 0.088234
#BOXPLOT

plt.figure(figsize=(8,6))
sns.boxplot(data=df_final[['K3@', 'MQ135']])
plt.title('Estabilidad de los sensores K30 y MQ135')
plt.ylabel('Valores registrados')
plt.xlabel('Sensores')

plt.grid(True, alpha=0.3)

plt.show()
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#HISTOGRAMA DEL K30

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.hist(df_final['K30@'].dropna(), bins=50)
plt.title('Distribucién de valores del sensor K3@')
plt.xlabel('CO, registrado por K30')
plt.ylabel('Frecuencia’)

plt.grid(True, alpha=0.3)

plt.show()
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Distribuciéon de valores del sensor K30
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# HISTOGRAMA MQ135

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.hist(df_final[ 'MQ135"'].dropna(), bins=50)
plt.title('Distribucién de valores del sensor MQ135')
plt.xlabel('Valores registrados por MQ135')
plt.ylabel('Frecuencia')

plt.grid(True, alpha=0.3)

plt.show()

Distribucion de valores del sensor MQ135
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# seleccionar datos
datos_k3@ = df_final[['K3@']].dropna()

# modelo KNN
modelo_knn = KNN(contamination=0.02)

# entrenar
modelo_knn.fit(datos_k3@)

# prediccion
outliers_k30@ = modelo_knn.labels_
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# agregar columna
datos_k30[ 'OUTLIER'] = outliers_k30

print(datos_k30.head())

K30 OUTLIER
0 4e3.0
6 403.0
7 4e3.0
10 4e02.0
11 4e3.0

O 000 e

plt.figure(figsize=(14,6))

# normales

normales = datos_k3@[datos_k3@[ 'OUTLIER"]

plt.scatter(normales.index,
normales['K30'],
label="Normal',
s=10)

o]

# outliers
outliers = datos_k3@[datos_k3@['OUTLIER'] == 1]
plt.scatter(outliers.index,

outliers['K30'],

label="'Outlier"’,

s=30)

plt.title('Deteccion de outliers en K30 usando KNN')
plt.xlabel('Registros')

plt.ylabel('CO, K30")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Deteccion de outliers en K30 usando KNN
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datos_mq = df_final[['MQ135']].dropna()
modelo_knn_mq = KNN(contamination=0.02)
modelo_knn_mq.fit(datos_mq)

outliers_mq = modelo_knn_mq.labels_

datos_mq[ 'OUTLIER'] = outliers_mq

plt.figure(figsize=(14,6))

normales = datos_mq[datos_mq['OUTLIER'] == 0]

plt.scatter(normales.index,
normales['MQ135'],
label="Normal’,
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$=10)

outliers = datos_mq[datos_mq['OUTLIER'] == 1]
plt.scatter(outliers.index,
outliers['MQ135'],
label="Outlier',
s=30)

plt.title('Deteccion de outliers en MQ135 usando KNN')

plt.xlabel('Registros")
plt.ylabel('MQ135")
plt.legend()
plt.grid(True)
plt.show()

Deteccion de outliers en MQ135 usando KNN
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cantidad_k3@ = datos_k3@[ 'OUTLIER'].sum()
cantidad_mq = datos_mq[ 'OUTLIER'].sum()

print("Outliers K30:", cantidad_k30)
print("Outliers MQ135:", cantidad_mq)

Outliers K30: 1810
Outliers MQ135: 389

sensores = ['K30', 'MQ135']
outliers = [cantidad_k30, cantidad_mq]

plt.figure(figsize=(6,5))
plt.bar(sensores, outliers)

200000

plt.title('Cantidad de outliers detectados por sensor')

plt.ylabel('Cantidad de outliers')
plt.show()
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Cantidad de outliers detectados por sensor

Cantidad de outliers

K30 MQ135

v PRECISION DE PREDICCION

v ARIMAX

K30'Y CANTIDAD DE ESTUDIANTES

y = df_final['K30']
df_final[ '"HORA_NUM'] = pd.to_datetime(df_final['created_at']).dt.hour
df_final[ 'DIA_SEMANA'] = pd.to_datetime(df_final['created_at']).dt.dayofweek

# Variable exogena
exog = df_final['CANTIDAD_ALUMNOS']

# Division 80% - 20%
split = int(len(y) * 0.8)

y_train = y[:split]
y_test = y[split:]

exog_train = exog[:split]
exog_test = exog[split:]

print("Entrenamiento:", len(y_train))
print("Prueba:", len(y_test))

Entrenamiento: 198537
Prueba: 49635

model = SARIMAX(
y_train,
exog=exog_train,
order=(3,1,1)

)

results = model.fit()

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:473: ValueWarning: An unsupported index was provic
self._init_dates(dates, freq)

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:473: ValueWarning: An unsupported index was provic
self._init_dates(dates, freq)

pred = results.predict(
start=len(y_train),
end=len(y_train)+len(y_test)-1,
exog=exog_test

)

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:837: ValueWarning: No supported index is available
return get_prediction_index(

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:837: FutureWarning: No supported index is availab:
return get_prediction_index(
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from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import r2_score

import numpy as np

r2 = r2_score(y_test, pred)
mae = mean_absolute_error(y_test, pred)
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, pred))

print("R2:", r2)
print("MAE:", mae)
print("RMSE:", rmse)

R2: -0.03734285774317425
MAE: 56.76776955214862
RMSE: 73.94436093561752

pred = pd.Series(pred.values, index=y_test.index)
plt.figure()

plt.plot(y_test, label='Real K30')

plt.plot(pred, label='Prediccion ARIMAX')
plt.legend()

plt.show()
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v ARIMAX

MQ135 Y CANTIDAD DE ESTUDIANTES

yl = df_final[ 'MQ135']

# Variable exdgena
exogl = df_final['CANTIDAD_ALUMNOS' ]

# Division 80% - 20%
splitl = int(len(yl) * 0.8)

y_trainl = y1[:splitl]
y_testl = y1[splitl:]

exog_trainl = exogl[:splitl]
exog_testl = exogl[splitl:]

print("Entrenamiento:", len(y_trainl))
print("Prueba:", len(y_testl))

Entrenamiento: 198537
Prueba: 49635

modell = SARIMAX(
y_traini,
exog=exog_trainl,
order=(3,1,1)

)

resultsl = modell.fit()
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/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:473: ValueWarning: An unsupported index was provic
self._init_dates(dates, freq)

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:473: ValueWarning: An unsupported index was provic
self._init_dates(dates, freq)

predl = resultsl.predict(
start=len(y_trainl),
end=len(y_trainl)+len(y_testl)-1,
exog=exog_testl

)

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:837: ValueWarning: No supported index is availabl¢
return get_prediction_index(

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/statsmodels/tsa/base/tsa_model.py:837: FutureWarning: No supported index is availab:
return get_prediction_index(

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.metrics import r2_score

import numpy as np

r21 = r2_score(y_testl, predl)
mael = mean_absolute_error(y_testl, predl)
rmsel = np.sqrt(mean_squared_error(y_testl, predl))

print("R%:", r21)
print("MAE:", mael)
print("RMSE:", rmsel)

R?: -0.0049199809272653106
MAE: 40.26653064436078
RMSE: 53.90983318870251

predl = pd.Series(predl.values, index=y_testl.index)
plt.figure()

plt.plot(y_testl, label='MQ135')

plt.plot(predl, label='Prediccién ARIMAX')
plt.legend()

plt.show()
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LSTM

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler()

data_scaled = scaler.fit_transform(df_final[['K30', 'MQ135']])

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense

model_lstm = Sequential()

model_lstm.add(
LSTM(
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50,
activation="relu’,
input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])

model_lstm.add(Dense(1))

model_lstm.compile(
optimizer="'adam',
loss="mse’

)

/usr/local/lib/python3.12/dist-packages/keras/src/layers/rnn/rnn.py:199: UserWarning: Do not pass an ~input_shape™ /" input_d:
super().__init__ (**kwargs)

def crear_secuencias(data, pasos=10):
X,y =101 11
for i in range(len(data)-pasos):
X.append(data[i:i+pasos])
y.append(data[i+pasos, @]) # K30
return np.array(X), np.array(y)

X, y = crear_secuencias(data_scaled)

split = int(len(X) * ©.8)

X_train = X[:split]
X_test = X[split:]

y_train = y[:split]
y_test = y[split:]

print("Entrenamiento:", len(X_train))
print("Prueba:", len(X_test))

Entrenamiento: 198529
Prueba: 49633

model_lstm.fit(
X_train,
y_train,
epochs=10,
verbose=1

)

Epoch 1/10

6205/6205 ———————————————— 39s 6ms/step - loss: 2.1021e-04
Epoch 2/10

6205/6205 —— 39s 6ms/step - loss: 6.3252e-05
Epoch 3/10

6205/6205 ————— 37
Epoch 4/10

6205/6205 —————————— 42s 6ms/step - loss: 5.9333e-05
Epoch 5/10

6205/6205 ———— — 36s 6ms/step - loss: 5.8815e-05
Epoch 6/10

6205/6205 —————————————— 37s 6ms/step - loss:: 5:8321e-05
Epoch 7/10

6205/6205 ————— — 37s 6ms/step - loss: 5.8234e-05
Epoch 8/10
6205/6205
Epoch 9/10
6205/6205 ——  40s 6ms/step - loss: 5.7772e-05
Epoch 10/10

6205/6205 37s 6ms/step - loss: 5.7631e-05
<keras.src.callbacks.history.History at @x7d4c67359ca@>

6ms/step - loss: 5.9890e-05

«

40s 6ms/step - loss: 5.8057e-05

pred_lstm = model_lstm.predict(X_test)

1552/1552 ——————————— 3s 2ms/step

pred_lstm = scaler.inverse_transform(
np.concatenate(
(pred_lstm,
np.zeros((len(pred_lstm),1))),
axis=1
)
)[:,e]

real = scaler.inverse_transform(

105



np.concatenate(
(y_test.reshape(-1,1),
np.zeros((len(y_test),1))),
axis=1
)
):,e]

mae_lstm = mean_absolute_error(real, pred_lstm)
rmse_lstm = np.sqrt(mean_squared_error(real, pred_lstm))
r2_lstm = r2_score(real, pred_lstm)

print("R2:", r2_lstm)
print("MAE:", mae_lstm)
print("RMSE:", rmse_lstm)

R2: 0.9867773284189413
MAE: 4.496380101184249
RMSE: 8.348559029557514

plt.figure()

plt.plot(real, label='Real')
plt.plot(pred_lstm, label='LSTM')
plt.legend()

plt.show()
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COMPLEMENTARIOS

#PROMEDIO POR HORAS
df_final[ "HORA_NUM'] = df_final['created_at'].dt.hour

promedio_hora = df_final.groupby( 'HORA_NUM')[['K3@', 'MQ135', 'CANTIDAD_ALUMNOS']].mean()

plt.figure(figsize=(10,6))

plt.plot(promedio_hora.index, promedio_hora['K30'], marker='o', label='K30')
plt.plot(promedio_hora.index, promedio_hora[ ‘MQ135'], marker='o', label='MQ135")
plt.title('Promedio de sensores por hora del dia')

plt.xlabel('Hora del dia')

plt.ylabel('Promedio registrado')

plt.xticks(range(@,24))

plt.legend()

plt.grid(True, alpha=0.3)

plt.show()
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Hora del dia

#PROMEDIO POR DIA A LA SEMANA
orden_dias = ['LUNES', 'MARTES', 'MIERCOLES', 'JUEVES', 'VIERNES', 'SABADO', 'DOMINGO']

promedio_dia = df_final.groupby( 'DIA')[['K30', 'MQ135', 'CANTIDAD_ALUMNOS']].mean()
promedio_dia = promedio_dia.reindex(orden_dias)

.figure(figsize=(10,6))

.plot(promedio_dia.index, promedio_dia['K3@'], marker='o', label='K30')
.plot(promedio_dia.index, promedio_dia['MQ135'], marker='o', label='MQ135')
.title('Promedio de sensores por dia de semana')

.xlabel('Dia")

.ylabel('Promedio registrado')

.xticks(rotation=45)

.legend()

.grid(True, alpha=0.3)

.show()
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