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Resumen

El presente proyecto entrega una herramienta de prediccion de niveles de sonido para
ambientes de aprendizaje utilizando técnicas de machine learning y phytony un elemento de
hardware que sensa los niveles de sonido del ambiente. Segun la Organizacion mundial de
la salud la afectaciébn por contaminacion acustica genera problemas de concentracion,
rendimiento académico y salud auditiva. Este proyecto busca abordar este problema
mediante la creacion de un modelo predictivo que anticipe los niveles de ruido bajo diferentes
condiciones, facilitando la toma de decisiones para la mejora del ambiente acustico. Se realizé
un estudio de los niveles de presion sonora en un ambiente de aprendizaje tomando las
mediciones en las aulas de clase en tiempo real , la toma de las mediciones se las realizé con
el sonémetro SLM 25, el cual posee un sensor de alta fidelidad y precisiéon de +1.5 db, una
gama de frecuencias de 31.5 h a 8.5 khz , con un rango de nivel de sonido que va entre 30 y
130 db , con una fuente de sonido de calibracién de 94 db a 1 Khz. El sistema de prediccion
se lo construy6 con un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizando técnicas de machine
learning y phyton. Los resultados demuestran que la herramienta tiene la capacidad de
predecir diferentes niveles de sonido que van a existir en un aula de aprendizaje que puede
ser un aula de clases de cualquier institucion educativa, centros de capacitacién 6 auditorios

de conferencias.

Palabras clave: Presion sonora, Hardware de medicién, sonido ambiental, algoritmos de

aprendizaje, decibelios



Abstract

This project provides a sound level prediction tool for learning environments using machine
learning and Python techniques and a hardware element that senses the sound levels of the
environment. According to the World Health Organization, noise pollution causes problems
with concentration, academic performance and hearing health. This project seeks to address
this problem by creating a predictive model that anticipates noise levels under different
conditions, facilitating decision making to improve the acoustic environment. A study of sound
pressure levels in a learning environment was carried out by taking measurements in
classrooms in real time. The measurements were taken with the SLM 25 sound level meter,
which has a high fidelity sensor and accuracy of +1.5 db, a frequency range of 31.5 h to 8.5
khz, with a sound level range that goes between 30 and 130 db, with a calibration sound
source of 94 dB at 1 Khz. The prediction system was built with a supervised learning algorithm
using machine learning and Python techniques. The results show that the tool has the ability
to predict different sound levels that will exist in a learning classroom that can be a classroom

of any educational institution, training centers or conference auditoriums.

Keywords: Sound pressure, measurement hardware, ambient sound, learning algorithms,

decibels.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

El presente proyecto realiza un analisis del nivel de sonido que existe en un ambiente de
aprendizaje tomando en consideracion que el ser humano puede soportar hasta cierto nivel
de onda sonora sin tener una complicacidon auditiva, por lo cual se ha desarrollado un
algoritmo de prediccién de nivel de sonido para que pueda tomarse las debidas medidas
necesarias y asi obtener un ambiente adecuado de nivel de sonido que ayudara en el proceso
de aprendizaje y mitigara el nivel de contaminacidn acustica en el lugar objetivo. El proyecto
ha sido realizado de manera experimental en las aulas de clase de la Facultad de Ciencias

Mateméticas y Fisica de la Universidad de Guayaquil.

En los entornos de aprendizaje, como aulas, el control del nivel de ruido es fundamental para
el rendimiento y el bienestar de los estudiantes. Diversos estudios han demostrado que la
contaminaciéon acustica en estos espacios afecta negativamente la concentracion, la
comprension y la retencion de informacion, especialmente en contextos donde la interaccién
y la escucha son esenciales para el proceso educativo. Ante esta problematica, surge la
necesidad de un sistema que no solo permita medir y monitorear los niveles de sonido en
tiempo real, sino también predecir patrones de ruido para tomar decisiones informadas y

proactivas.

En este contexto, el sistema de medicién de sonidos basado en machine learning se
presenta como una solucién avanzada. Este sistema utiliza modelos de aprendizaje
automatico para analizar datos de sonido captados en tiempo real y asi identificar patrones
de ruido a lo largo del tiempo. Al entrenar estos modelos con datos histéricos y condiciones
acusticas de diferentes momentos, el sistema es capaz de realizar predicciones de niveles
de ruido, anticipando momentos de posible interferencia o disturbio sonoro en el entorno.
Mediante la implementacion de este sistema, las instituciones educativas pueden actuar
preventivamente: ajustar el disefio de los espacios, optimizar horarios de clases o planificar

medidas de insonorizacién. De esta manera, se favorece un entorno acustico ideal que



potencia el aprendizaje, la concentracion y el bienestar general de los estudiantes y docentes.

(Zheng et al., 2020)

1.1 OBJETO DEL ESTUDIO

El objeto de estudio es determinar el nivel de contaminacién acustica en un aula de

aprendizaje que puede ser un aula de clase, aula de capacitacion 6 aula de conferencias.

1.2 PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

Actualmente existe un nivel de sonido que se presume esta superando los niveles de
contaminacién acustica maximo soportable para el oido de las personas que se encuentran
en el aula de clases, debido a los diferentes sonidos internos y externos que acontecen dentro

del aula.



1.3 HIPOTESIS

Existe en el aula de aprendizaje un nivel de sonido que supera el umbral de lo que es

permisible para tener un 6ptimo nivel de sonido en un ambiente de aprendizaje.

1.4 OBJETIVO GENERAL

Determinar el nivel de presion sonora que existira en un aula de aprendizaje utilizando

hardware de medicion y técnicas de prediccion con machine learning

1.5 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Realizar un analisis de niveles de contaminacion acustica en las aulas de clases

- Realizar las mediciones de los niveles de contaminacion acustica con un equipo de
precision en el aula de clases

- Desarrollar utilizando técnicas de machine learning un algoritmo de prediccién de

niveles de sonido en un ambiente de aprendizaje.

El cuerpo de este trabajo se estructura en cuatro capitulos con los siguientes contenidos en

cada uno de ellos:



Capitulo 1: Se tratara la situacion actual de los niveles de sonido en los ambientes de
aprendizaje. Se realiza un analisis de la situacion de sonidos en el aula de aprendizaje,
contiene la introduccién, el objeto de estudio, el problema de la investigacion, la hipotesis, el

objetivo general y los objetivos especificos.

Capitulo 2: Se abordaran antecedentes que permitan conocer algunos elementos de
hardware y software que han sido utilizados para propuestas de sistemas predictivos en
entornos reales. Contiene el marco teérico , conceptos , método de la investigacion, novedad
cientifica e importancia de la investigacion, situacion actual de sonido en los ambientes de
aprendizaje, contaminacion acustica en la actualidad, consideraciones de la contaminacion

acustica.

Capitulo 3: Se detalla la metodologia utilizada para la investigaciéon y el esquema del
proyecto. Contiene los materiales y métodos, la implementacion del sistema de prediccion, la
seleccién de los ambientes de prueba, la seleccion del lenguaje de programacion y la
herramienta para la prediccién, el diagrama de las fases del proyecto, la construccién del

modelo de machine learning, la implementacion del algoritmo predictivo.

Capitulo 4: Se muestran los resultados obtenidos de la investigaciéon y la discusién de los
mismos. Contiene los resultados, las valoraciones, los retos y las perspectivas, las

conclusiones y las recomendaciones.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 SONIDO

El sonido es una vibracién que viaja a través de un medio , generalmente el aire en forma de
ondas mecénicas. Estas ondas sonoras son percibidas por el oido humano cuando vibran en
una frecuencia que esta dentro del rango audible (entre 20 Hz y 20,000 Hz). El sonido requiere

de un medio para propagarse, debido a que no puede viajar en el vacio. (Halliday et al., 2013)

Onda sonora - Frecuencia de 440 Hz (A4)
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llustracion 1 Onda Sonora



2.1 Caracteristicas del sonido:

Las principales caracteristicas del sonido son:

2.1.1 Frecuencia: Numero de ciclos de una onda sonora por segundo, medido en Hertz (Hz).
2.1.2 Amplitud: Relacionada con la intensidad o el volumen del sonido.

2.1.3 Longitud de onda: Distancia entre dos puntos equivalentes en ciclos consecutivos de
la onda.

2.1.4 Periodo: Tiempo que tarda una onda en completar un ciclo.

2.1.5 Timbre: Cualidad del sonido que permite distinguir entre dos fuentes sonoras
diferentes, aunque tengan la misma frecuencia e intensidad.

2.1.6 Tono: Sensacidn auditiva relacionada con la frecuencia de la onda sonora, percibida

como “agudo” o “grave”. (Rossing y Fletcher, 2004)

2.2 Tipos de sonido:

2.2.1 Sonido puro: Tiene una sola frecuencia (onda sinusoidal simple).

2.2.2 Sonido complejo: Compuesto por multiples frecuencias.

2.2.3 Ruido: Sonido sin una frecuencia clara o regular.

2.2.4 Ultrasonido: Sonido con frecuencia mayor al rango audible humano (por encima de
20,000 Hz).

2.2.5 Infrasonido: Sonido con frecuencia por debajo del rango audible humano (menos de

20 Hz). (Rossing y Fletcher, 2004)



2.3 Rango audible humano:

El rango audible humano se sitla entre 20 Hz y 20,000 Hz. Fuera de este rango, el oido humano
no puede percibir las vibraciones sonoras, aunque algunos animales si pueden. (Digital Talent

Agency, 2018)
2.4 Frecuencia:

La frecuencia de una onda sonora se refiere al nimero de ciclos por segundo que la onda
completa. Se mide en Hertz (Hz). Una mayor frecuencia se percibe como un sonido mas agudo,

mientras que una frecuencia baja se percibe como un sonido grave. (Rossing y Fletcher, 2004)

1
I=7

Donde:

o f: Frecuencia (en hercios, Hz).

e T: Periodo (en segundos, S).

Para ondas como el sonido o la luz, la frecuencia también se puede calcular con la férmula:

v
F=x

Donde:

e V: Velocidad de la onda (en metros por segundo, m/s).



e ) :Longitud de onda (en metros).

2.5 Amplitud:

La amplitud de una onda es la altura méaxima de la onda desde su punto de equilibrio. Esta
relacionada con la intensidad o el volumen del sonido, y se mide generalmente en decibelios

(dB). (Rossing y Fletcher, 2004)

2.6. Longitud de onda:

Es la distancia entre dos puntos equivalentes en una onda sonora, como dos picos consecutivos
0 dos valles consecutivos. Se mide en metros y esta inversamente relacionada con la frecuencia

(una mayor frecuencia implica una longitud de onda mas corta). (Halliday et al., 2013)

2.7 Periodo:

El periodo de una onda es el tiempo que tarda en completarse un ciclo de la onda. Se mide en

segundos. Es el inverso de la frecuencia.

e

Para ondas periédicas, como las senoidales o las de sonido, el periodo también se puede

relacionar con la velocidad y la longitud de onda (A):



2.8 Decibelio (dB):

El decibelio es una unidad de medida para expresar la intensidad del sonido. Es una escala
logaritmica, lo que significa que un aumento de 10 dB representa un aumento de 10 veces la
intensidad sonora. Un nivel de 0 dB es el umbral minimo de audicion para los humanos,

mientras que niveles por encima de 120 dB pueden ser dolorosos. (Rossing y Fletcher, 2004)

Segun la presién sonora:

P

Donde:

e Lp: Nivel de presion sonora en decibelios (dB).
e P: Presion sonora medida (en pascales, Pa).
o PO: Presion de referencia, tipicamente Po = 20 uPa , que es el umbral de audicion

humana (el sonido mas débil que un oido humano promedio puede detectar).

Segun la intensidad sonora:

Si se mide la intensidad del sonido | (en W/m2) , el nivel de intensidad sonora se calcula como:

I

Donde:



e LI : Nivel de intensidad sonora en decibelios (dB).
e |: Intensidad del sonido medida (en W/m2)

e lo: Intensidad de referencia, tipicamente (lo= 10" -12 W/m2), el umbral de audicio

2.9 Intensidad:

La intensidad del sonido es la cantidad de energia que una onda sonora transporta por unidad
de area. Esta relacionada con el volumen del sonido y se mide en watts por metro cuadrado

(W/m?2) o en decibelios (dB). (Halliday et al., 2013)

2.10 Timbre:

El timbre es la cualidad del sonido que nos permite distinguir entre dos fuentes sonoras
diferentes, aunque tengan la misma frecuencia e intensidad. Estd determinado por las

caracteristicas armonicas del sonido y su estructura de ondas. (Halliday et al., 2013)

2.11 Tono:

El tono se refiere a la percepcidn subjetiva de la altura de un sonido, que esta relacionada con
la frecuencia de la onda sonora. Sonidos con frecuencias altas se perciben como tonos agudos,

mientras que frecuencias bajas se perciben como tonos graves. (Halliday et al., 2013)

2.9 Latransformada de Fourier:

La transformada de Fourier es una técnica matematica que permite descomponer una sefial
compleja (como un sonido) en una serie de ondas sinusoidales simples de diferentes
frecuencias. Esta herramienta es crucial para el analisis del espectro de frecuencia del sonido.

(Openheim y Schafer, 2010)

La Transformada de Fourier de una funcion x(t) se define como:
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X(w) = -/;x z(t)e " dt

¥

En ondas sonoras con una sefial continua se utiliza la férmula:

X(f)= f_x x(t)e 127 di

oC

En sefial discreta, se aplica la Transformada de Fourier Discreta (DFT):

N-1
X[.ICJ _ § w[nJE—JErrkn_:';\'
n=()
2.10 Alteracion del sonido:
La alteracion del sonido se refiere a cualquier cambio o distorsion en la forma de la onda
sonora original. Esto puede ocurrir debido a la interferencia, eco, reverberacion, o cambios en
el medio por el que viaja el sonido, 0 mediante manipulacion digital intencionada. (Openheim

y Schafer, 2010)

2.11 Representacion del sonido:

El sonido se puede representar de varias maneras, como a través de una onda de tiempo
(amplitud frente a tiempo) o de un espectrograma, que muestra como la intensidad del sonido

varia con la frecuencia y el tiempo. (Halliday et al., 2013)

2.12. Analisis espectral:

El andlisis espectral es el estudio de la distribucion de las diferentes frecuencias que componen

un sonido. Utilizando herramientas como la transformada de Fourier, se puede visualizar
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cémo se distribuyen las frecuencias en una sefial y qué componentes predominan. (Newman,

2023)
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llustracion 2 Andlisis Espectral

2.13 Transformada Discreta de Fourier (TDF):

La Transformada Discreta de Fourier (TDF) es una version de la Transformada de Fourier
que se aplica a sefiales discretas (muestreadas). Se utiliza para descomponer una sefial en sus
componentes de frecuencia, lo que es Util para analizar sefiales digitales, como el sonido
digitalizado. La TDF convierte una sefial discreta en el tiempo (una secuencia de valores) en
una representacion discreta en frecuencia (espectro de frecuencias). Es fundamental en el
procesamiento digital de sefiales, como en la compresion de audio y filtros digitales.

(Newman, 2023)
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2.14 Digitalizacion del sonido:

La digitalizacion del sonido es el proceso mediante el cual una sefial de sonido analdgica

(continua en el tiempo) se convierte en una sefial digital (discreta). Este proceso involucra:

e 2.14.1 Muestreo: Se toman muestras de la amplitud de la sefial en intervalos de tiempo
regulares (medidos en Hz o muestras por segundo). La frecuencia de muestreo debe ser al
menos el doble de la frecuencia maxima de la sefial, seguin el Teorema de Nyquist.

e 2.14.2 Cuantizacién: Cada muestra se asigna a un valor discreto dentro de un rango de
niveles predeterminados.

e 2.14.3 Codificacion: Los valores cuantizados se convierten en una secuencia de bits que

representa la sefial digital.

Este proceso permite almacenar y procesar el sonido en computadoras y dispositivos

electronicos. (Newman, 2023)

2.15 Proceso del sonido durante el aprendizaje:

Durante el proceso de aprendizaje (tanto en humanos como en sistemas de aprendizaje

automatico), el sonido pasa por varias etapas:

e 2.15.1 Percepcion: El sonido es captado por los receptores auditivos (como el oido humano
0 un micréfono).

e 2.15.2 Procesamiento: El sonido se procesa en el cerebro (en humanos) o en un sistema de
inteligencia artificial mediante algoritmos que analizan las caracteristicas del sonido, como el

tono, el timbre, y la frecuencia. (Newman, 2023)
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e 2.15.3 Reconocimiento: El cerebro o el sistema analiza patrones en el sonido para asociarlos

con experiencias previas o categorias conocidas (como el reconocimiento de palabras, tonos

o instrumentos musicales).
e 2.15.4 Almacenamiento: La informacidn aprendida se guarda en la memoria para ser usada

posteriormente en nuevas situaciones.

2.16 Ruido:
El ruido es cualquier sonido no deseado que interfiere con la percepcién o transmision de un
sonido deseado. A nivel fisico, el ruido es una mezcla de diferentes frecuencias sin un patrén

regular o arménico. A nivel subjetivo, es percibido como molesto o perturbador. (Rossing y

Fletcher, 2004)

2.17 Caracteristicas del ruido:

e 2.17.1 Frecuencia: El ruido puede abarcar un amplio rango de frecuencias.
e 2.17.2 Amplitud: El nivel de amplitud del ruido afecta cuan perturbador es.

e 2.17.3 Duracion: El ruido puede ser continuo o intermitente.
e 2.17.4 Naturaleza aleatoria: A diferencia de los sonidos armonicos, el ruido tiene una

distribucién de frecuencias desordenada y no predecible. (Rossing y Fletcher, 2004)

2.18 Tipos de ruido:

e 2.18.1 Ruido blanco: Contiene todas las frecuencias en igual intensidad, es similar al "silbido"
de una radio mal sintonizada.

e 2.18.2 Ruido rosa: Tiene mas energia en las frecuencias bajas, disminuyendo en las altas.
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e 2.18.3 Ruido de impulso: Ruidos repentinos y breves, como explosiones o golpes.

e 2.18.4 Ruido continuo: Sonido constante sin interrupciéon, como el zumbido de un
ventilador.

e 2.18.5 Ruido intermitente: Ruido que va y viene, como el trafico en una carretera. (Rossing

y Fletcher, 2004)

2.19 Propiedades del ruido:

Intensidad: Se mide en decibelios (dB) y puede variar ampliamente.

e Frecuencia: El ruido puede tener frecuencias bajas (graves), medias o altas (agudas), o una
combinacion de estas.

e Direccionalidad: El ruido puede provenir de una fuente fija o moverse en el espacio.

¢ Interferencia: El ruido puede afectar la claridad de la comunicacidn o la percepcién auditiva,

interfiriendo con sonidos importantes. (Rossing y Fletcher, 2004)

2.20 El ser humano frente al ruido:

El ser humano puede percibir el ruido como molesto o incluso dafiino, dependiendo de la
intensidad y duracién. La exposicion prolongada a niveles altos de ruido puede provocar
efectos negativos en la salud fisica (pérdida auditiva, hipertension) y en la salud mental

(estrés, ansiedad, trastornos del suefio). (Rossing y Fletcher, 2004)

2.21 El oido:

El oido es el 6rgano encargado de captar las ondas sonoras y convertirlas en sefiales eléctricas
que el cerebro interpreta como sonido. Esta dividido en tres partes: oido externo, oido medio

y oido interno. (Marieb y Hoehn, 2013) (Tortora y Derrickson, 2012)
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llustracion 3 Oido

2.22 Oido externo:

El oido externo incluye:

e 2.22.1 Pabelldn auricular (oreja): Recoge las ondas sonoras y las dirige hacia el canal
auditivo.

e 2.22.2 Canal auditivo: Conduce las ondas sonoras hacia el timpano.

e 2.22.3 Timpano: Una membrana que vibra en respuesta a las ondas sonoras. (Tértora y

Derrickson, 2012)
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2.23 Oido medio:

El oido medio contiene;

e 2.23.1 Cadena de huesecillos: Martillo, yunque y estribo, que amplifican y transmiten las
vibraciones del timpano al oido interno.
e 2.23.2 Trompa de Eustaquio: Equilibra la presion entre el oido medio y la atmdsfera.

(Tortora y Derrickson, 2012)

2.24 Oido interno:

El oido interno contiene:

e 2.24.1 Cdclea: Un drgano en espiral que convierte las vibraciones en sefiales eléctricas.
Contiene células ciliadas que responden a diferentes frecuencias.
e 2.24.2 Vestibulo y canales semicirculares: Responsables del equFuente (Tértora y

Derrickson, 2012)

2.25 Efectos auditivos del ruido:

La exposicion prolongada o intensa al ruido puede tener efectos negativos sobre la audicion:

e 2.25.1 Pérdida auditiva inducida por ruido: Dafio irreversible a las células ciliadas de la
cOclea por exposicidn a niveles altos de ruido.

e 2.25.2 Tinnitus: Zumbido o pitido en los oidos que puede ser temporal o permanente.

e 2.25.3 Fatiga auditiva: Pérdida temporal de la sensibilidad auditiva después de la exposicidn

a ruidos fuertes. (Tortora y Derrickson, 2012)
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2.26 Influencia de la contaminacidn acustica en los ambientes de aprendizaje

La contaminacidn acustica en los ambientes de aprendizaje tiene un impacto significativo en
la calidad del proceso educativo y en la salud fisica y mental de los estudiantes y docentes.
El ruido ambiental excesivo interfiere con la capacidad de concentracion, la comunicacién
efectiva, y el procesamiento de la informacion. A continuacion, se describen los principales

efectos de la contaminacion acustica en estos entornos

2.26.1 Efectos en la concentracidn y el rendimiento académico:

El ruido ambiental en un aula puede distraer a los estudiantes, dificultando su concentracion y

afectando negativamente su rendimiento académico. Algunos efectos especificos incluyen:

e 2.26.1.1 Reduccion de la atencién: Los estudiantes tienen mas dificultad para enfocarse en las
tareas, lo que reduce su capacidad de retener y procesar la informacién.

e 2.26.1.2 Aumento de los errores: El ruido genera distracciones que aumentan la probabilidad
de cometer errores en la resolucidn de problemas y durante los examenes.

e 2.26.1.3 Alteracién de la memoria a corto plazo: El ruido interfiere con la retencién de

informacidén nueva, lo que perjudica el aprendizaje a largo plazo. (Gheller et al., 2024)

2.27 Impacto en la comunicacién y el entendimiento:

El ruido alto dificulta la comunicacion verbal entre los docentes y los estudiantes, lo que

puede tener varias consecuencias:
18



e 2.27.1 Dificultad para escuchar instrucciones: Los estudiantes no pueden escuchar
claramente las instrucciones del docente, lo que afecta la comprensidn de las actividades y
tareas.

e 2.27.2 Falta de interaccidn efectiva: Los niveles altos de ruido inhiben la interaccién entre
estudiantes y docentes, reduciendo la participacién activa en discusiones o preguntas.

e 2.27.3 Aumento del estrés en la comunicacidn: Los docentes deben elevar su voz para ser

escuchados, lo que provoca fatiga vocal y estrés. (Gheller et al., 2024)

2.28 Efectos en la salud mental y emocional:

La exposicion constante a niveles elevados de ruido en los ambientes de aprendizaje puede

generar alteraciones emocionales y psicoldgicas, tales como:

e 2.28.1 Estrés y ansiedad: El ruido constante puede generar una sensacion de sobrecarga
sensorial, lo que aumenta los niveles de estrés en los estudiantes y docentes.

e 2.28.2 Fatiga mental: Los estudiantes pueden experimentar una mayor fatiga mental debido
a los esfuerzos adicionales que deben realizar para concentrarse en ambientes ruidosos.

o 2.28.3 Irritabilidad: El ruido puede hacer que las personas se sientan frustradas o irritables,

lo que afecta el clima de convivencia en el aula. (Gheller et al., 2024)

2.29 Efectos fisioldgicos del ruido:

Ademas de los efectos mentales y emocionales, el ruido puede tener un impacto directo en la

salud fisica:

e 2.29.1 Aumento de la presidon arterial: La exposicion prolongada al ruido puede

desencadenar una respuesta de estrés fisiolégico que aumenta la presidn arterial.

19



e 2.29.2 Alteracién del suefio: Aunque el ruido puede estar presente principalmente en el
aula, los niveles elevados de estrés inducidos por este pueden afectar la calidad del suefio de
los estudiantes.

e 2.29.3 Dolores de cabeza y fatiga: El ruido ambiental también puede contribuir a dolores

de cabeza, mareos y sensacion de agotamiento. (Evangelos et al., 2022)

2.30 Alteraciones debidas al ruido ambiente:

Las alteraciones que el ruido ambiente puede causar en el entorno educativo incluyen:

e 2.30.1 Interferencias cognitivas: El ruido reduce la capacidad del cerebro para procesar
informacién de manera eficiente, lo que lleva a dificultades en el razonamiento y la resolucién
de problemas.

e 2.30.2 Reduccién de la calidad del aprendizaje: A largo plazo, los estudiantes expuestos

regularmente a ambientes ruidosos pueden experimentar un menor desarrollo académico,

especialmente en areas como la lectura, la escritura y las matematicas.
e 2.30.3 Bajo rendimiento en tareas verbales: El ruido afecta particularmente el
procesamiento del lenguaje, lo que hace que las tareas que dependen de la comprensién

lectora o la expresion verbal sean mas dificiles. (Shield & Dockrell, 2003)

2.31 Ejemplos de fuentes comunes de ruido en ambientes de aprendizaje:
e 2.31.1 Tréfico vehicular: El ruido del trafico es comin en escuelas ubicadas cerca de
carreteras transitadas o avenidas principales.
e 2.31.2 Construccién cercana: Las obras de construccién cerca de las instituciones educativas

generan ruidos constantes que interfieren con el aprendizaje.
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e 2.31.3 Ruido dentro del aula: Conversaciones entre estudiantes, el movimiento de sillas y

mesas, y equipos electronicos mal aislados también contribuyen a la contaminacidn acustica

en el aula.

2.32 Efectos en diferentes etapas del aprendizaje:

e 2.232.1 Educacioén infantil y primaria: Los nifios en edades tempranas son mas sensibles a
los efectos del ruido, ya que su capacidad de atencién y concentracién esta aun en desarrollo.
El ruido puede afectar su desarrollo cognitivo y su habilidad para aprender nuevas palabras y
conceptos. (Shield & Dockrell, 2003)

e 2.32.2 Educacién secundaria: Los adolescentes pueden experimentar mayores niveles de
estrés y ansiedad debido al ruido, lo que afecta su motivacion y rendimiento académico.

e 2.32.3 Educacioén superior: En universidades y centros de formacién, el ruido interfiere con
la comprensién de conceptos complejos y la realizacién de actividades que requieren un

enfoque profundo, como la lectura, la investigaciéon y la escritura. (Evangelos et al., 2022)

2.33 Medidas de mitigacion:

Algunas medidas para reducir la contaminacién acustica en los ambientes de aprendizaje

incluyen:

2.33.1 Mejor aislamiento acustico en las aulas, con ventanas y puertas adecuadas.

e 2.33.2 Uso de cortinas o paneles acusticos que absorban el ruido.

e 2.33.3 Disposicién adecuada del mobiliario para evitar el eco.

e 2.33.4 Educacidn sobre el respeto al ambiente sonoro dentro del aula, para reducir ruidos

internos.

21



2.34 La contaminacidn acustica tiene efectos perjudiciales tanto en el rendimiento académico

como en el bienestar fisico y emocional de estudiantes y docentes. Afecta la concentracion, la
comunicacion, el estrés y puede causar efectos fisiologicos adversos como fatiga auditiva y
dolores de cabeza. La implementacion de estrategias para reducir el ruido es fundamental para
optimizar los ambientes de aprendizaje y proteger la salud de todos los participantes. (Shield

& Dockrell, 2003)

2.35 Machine Learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que permite a los

sistemas aprender y mejorar automaticamente a partir de la experiencia sin ser explicitamente
programados. En lugar de seguir reglas predefinidas, los modelos de ML utilizan datos para

identificar patrones, tomar decisiones y hacer predicciones. (Géron, 2022)

2.36 Modelos de Machine Learning

Los modelos de machine learning se agrupan en tres tipos principales, dependiendo de cdmo

aprenden y cdmo se utilizan los datos:

2.36.1 Aprendizaje Supervisado:

En este tipo de aprendizaje, el modelo es entrenado con un conjunto de datos etiquetados, es
decir, que contienen las respuestas correctas (0 etiquetas) para cada entrada de datos. El

objetivo del modelo es aprender una relacion entre las entradas y las salidas. (Géron, 2022)

¢ Ejemplos de modelos supervisados:

2.36.1.1 Regresion lineal: Utilizado para predecir valores continuos.
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2.36.1.2 Regresion logistica: Utilizado para problemas de clasificacion binaria

2.36.1.3 Maquinas de soporte vectorial (SVM): Para problemas de clasificacién y regresion.

2.36.1.4 Arboles de decisién y bosques aleatorios: Estructuras en forma de arbol para clasificar o

predecir valores.

2.36.1.5 Redes Neuronales: Simulan el comportamiento de las neuronas del cerebro para resolver

problemas complejos.

2.36.2 Aprendizaje No Supervisado:

Aqui, el modelo trabaja con datos que no estan etiquetados, y su tarea es identificar patrones,

agrupamientos o estructuras ocultas dentro de los datos. (Géron, 2022)

¢ Ejemplos de modelos no supervisados:

2.36.2.1 K-means: Algoritmo de agrupamiento (clustering) que divide los datos en grupos (clusters)

basados en similitudes.

2.36.2.2 Andlisis de componentes principales (PCA): Utilizado para la reduccion de la dimensionalidad,

reduciendo el nimero de caracteristicas en un conjunto de datos sin perder mucha informacion.

2.36.2.3 Autoencoders: Redes neuronales utilizadas para compresién de datos y generacidon de

caracteristicas.

2.36.3 Aprendizaje por Refuerzo:

En el aprendizaje por refuerzo, un agente interactia con un entorno y aprende a tomar
decisiones mediante la maximizacién de una recompensa acumulada a lo largo del tiempo. Este
enfoque es ideal para tareas como juegos, donde las decisiones en cada paso afectan los

resultados futuros. (Géron, 2022)
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e Ejemplos: Q-learning y Deep Q-Networks (DQN), aplicados en juegos, robdtica, y sistemas

auténomos.

2.37 Técnicas Comunes de Machine Learning

Existen diversas técnicas en ML que se aplican a distintos tipos de problemas:

2.37.1 Regresion:
La regresion se utiliza para predecir un valor continuo. El algoritmo mas simple es la regresion
lineal, que busca la mejor linea que explique la relacion entre las caracteristicas de entrada y

la salida.

e Regresion lineal y regresion polindmica son ejemplos de esta técnica.

2.37.2 Clasificacion:
Los problemas de clasificacion implican asignar una etiqueta o categoria a una instancia dada.

Los algoritmos de clasificacion mas utilizados incluyen:

2.37.2.1 Regresion logistica.

La regresidn logistica es un modelo estadistico utilizado para predecir una variable dependiente
categorica (binaria o multinomial) basada en una o mas variables independientes, que pueden ser

continuas o categodricas. (Hastie et al., 2009) (Pedregosa et al., 2011)

2.37.2.2 Maquinas de soporte vectorial (SVM).

Son un conjunto de algoritmos supervisados de aprendizaje automatico utilizados para tareas de
clasificacidn y regresion. Su principal objetivo es encontrar un hiperplano éptimo que separe los datos
en diferentes clases, maximizando el margen entre las clases para una mejor generalizacion. (Ghosh

et al., 2019)
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2.37.2.4 Arboles de decision.

Un arbol de decisidn es un modelo de aprendizaje supervisado utilizado para tareas de clasificacion y
regresion. Se representa como una estructura jerarquica en forma de drbol, donde cada nodo interno
corresponde a una prueba sobre un atributo, cada rama representa un resultado posible de esa

prueba, y cada nodo hoja representa una etiqueta de clase o un valor de prediccion. (Testas, 2023)

2.37.2.5 Redes neuronales.

Las redes neuronales son un modelo matematico inspirado en el funcionamiento del cerebro humano,
disefiado para procesar informacién y aprender patrones complejos. Son un pilar fundamental de la
inteligencia artificial (I1A) y el aprendizaje automatico (Machine Learning), especialmente en tareas
donde los datos tienen alta dimensionalidad, como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento

de texto y el anadlisis de sonidos. (Fausett, 1993)

2.37.3 Clustering (Agrupamiento):
El clustering es una técnica de aprendizaje no supervisado que agrupa datos similares entre si.
El algoritmo K-means es uno de los métodos mas comunes para el clustering, mientras que el

DBSCAN es util para identificar grupos de formas arbitrarias. (Géron, 2022)

2.37.4 Reduccion de la dimensionalidad:
Cuando los datos tienen demasiadas variables (caracteristicas), la reduccion de
dimensionalidad puede ser crucial para mejorar la eficiencia y la precision del modelo. El

Anélisis de Componentes Principales (PCA) y t-SNE son populares en este campo.
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2.37.5 Redes Neuronales Artificiales (ANNS):
Las redes neuronales estan inspiradas en la estructura del cerebro humano. Son capaces de

modelar funciones complejas y no lineales. Variantes avanzadas incluyen:

2.37.5.1 Redes neuronales convolucionales (CNNs): Ideales para problemas de vision por

computadora, como el reconocimiento de imagenes.

2.37.5.2 Redes neuronales recurrentes (RNNSs): Utiles para problemas de series temporales

y procesamiento de lenguaje natural (NLP). (Géron, 2022)

2.37.6 Ensamblado de Modelos (Model Ensemble):
Las técnicas de ensamblado combinan varios modelos para mejorar el rendimiento. Los

métodos méas conocidos incluyen:

2.37.6.1 Bagging: Usa multiples versiones del mismo algoritmo, como en los bosques

aleatorios.

2.37.6.2 Boosting: Mejora progresivamente los errores de los modelos anteriores, como en

XGBoost y Gradient Boosting.

2.38 Python en Machine Learning

Python es uno de los lenguajes mas populares para el desarrollo de modelos de machine
learning gracias a su sintaxis sencilla y a la abundancia de bibliotecas especializadas. Algunas

de las bibliotecas méas importantes incluyen: (Géron, 2022)
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2.38.1 NumPy y Pandas:

Estas bibliotecas se utilizan para la manipulacién y analisis de datos. NumPy proporciona
soporte para matrices y operaciones matematicas, mientras que Pandas permite manejar y

analizar estructuras de datos mas complejas como tablas.

2.38.2 Scikit-learn:

Scikit-learn es una biblioteca de machine learning que ofrece herramientas sencillas para la
construccién de modelos de clasificacion, regresion, clustering, reduccion de dimensionalidad,
y seleccion de caracteristicas. Sus ventajas son la facilidad de uso y la robustez de sus

algoritmos.

o Ejemplos: LogisticRegression, RandomForestClassifier, KMeans.

2.38.3 TensorFlow y PyTorch:

TensorFlow (de Google) y PyTorch (de Facebook) son bibliotecas de deep learning que
permiten construir y entrenar redes neuronales complejas. Ofrecen funcionalidades avanzadas

como el uso de GPUs y permiten manejar grandes volumenes de datos de forma eficiente.

2.38.3.1 TensorFlow tiene una API de alto nivel llamada Keras que facilita la creacion de

redes neuronales.

2.38.3.2 PyTorch es preferido en el &mbito académico y de investigacion debido a su

flexibilidad y facilidad para depurar cédigo.

2.38.4 Matplotlib y Seaborn:
Estas bibliotecas son utilizadas para la visualizacién de datos. Matplotlib es mas versatil,

mientras que Seaborn se especializa en graficos estadisticos.
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2.39 MODELOS

En los ambientes de aprendizaje, los modelos predictivos de sonido pueden ser utilizados para
analizar, prever y mitigar el impacto de la contaminacion acustica y el nivel de ruido. Estos
modelos pueden ayudar a mejorar la calidad del entorno acustico en las aulas, optimizando la

ensefianza y el aprendizaje. (Murphy & King, 2022)

Algunos modelos que pueden aplicarse en este caso :

2.39.1 Modelos de Regresién Lineal
2.39.1.1 Uso: Este modelo puede predecir los niveles de ruido en funcion de ciertas variables,
como la ocupacién del aula, el tamafio del espacio, las caracteristicas acUsticas del entorno

(reverberacion, materiales de las paredes) y la presencia de fuentes de ruido externas.

2.39.1.2 Funcionamiento: La regresion lineal se utiliza para encontrar la relacion entre los
niveles de ruido medidos y las caracteristicas del ambiente. Esto permite predecir coémo se

comportara el nivel de ruido bajo diferentes condiciones.

2.39.1.3 Aplicacion en aulas: Predecir el impacto de las conversaciones de los estudiantes, los
movimientos, o el uso de dispositivos electronicos sobre los niveles generales de ruido.

(Murphy & King, 2022)

2.39.2 Modelos de Series Temporales (ARIMA)
e Uso: Los modelos de series temporales son Utiles para predecir el ruido en funcién de

los datos historicos de sonido recogidos en un aula a lo largo del tiempo.
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e Funcionamiento: EI modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
analiza patrones de ruido en datos temporales, lo que ayuda a predecir como variaran
los niveles de sonido en el futuro en diferentes horarios de clase.

e Aplicacion en aulas: Se puede usar para predecir los picos de ruido en momentos
especificos del dia, como al inicio o al final de la clase, o durante pausas y descansos.

(Géron, 2022)

2.39.3 Modelos de Aprendizaje Supervisado (Clasificacion)

2.39.3.1 Uso: En ambientes de aprendizaje, modelos como arboles de decision, maquinas de
soporte vectorial (SVM) y redes neuronales se utilizan para clasificar los diferentes tipos de
ruido (conversaciones, ruido ambiental, trafico exterior) y predecir su impacto en la atencion o

rendimiento de los estudiantes. (Géron, 2022)

2.39.3.2 Funcionamiento: Estos modelos son entrenados con datos etiquetados de sonidos del
ambiente de aprendizaje para clasificar el tipo de ruido presente y prever su impacto en la

acustica del aula. (Géron, 2022)

2.39.3.3 Aplicacion en aulas: Identificar cudndo el ruido es lo suficientemente alto como para

requerir una intervencion, como el uso de microfonos o paneles acusticos.

2.39.4 Modelos de Regresion Logistica (Prediccion Binaria)
2.39.4.1 Uso: Este modelo puede predecir la probabilidad de que el nivel de ruido en un aula

supere un umbral aceptable para la ensefianza eficaz.

2.39.4.2 Funcionamiento: Basado en variables acusticas y ambientales, la regresion logistica
puede predecir si el ruido en un momento especifico sera "aceptable™ o "inaceptable" para el

aprendizaje.

29



2.39.4.3 Aplicacidn en aulas: Identificar si un aula sera demasiado ruidosa para realizar ciertas

actividades, como lecturas o examenes, y sugerir acciones correctivas. (Géron, 2022)

2.39.5 Redes Neuronales Artificiales (RNA)
2.39.5.1 Uso: Las redes neuronales son capaces de capturar relaciones no lineales complejas
entre las caracteristicas acusticas del entorno y los niveles de ruido. Pueden ser utilizadas para

predecir el impacto del ruido en el rendimiento académico.

2.39.5.2 Funcionamiento: Se alimenta el modelo con datos de sonido en el aula (frecuencia,
amplitud, duracion, tipo de ruido) junto con datos de rendimiento de los estudiantes, lo que

permite a la red neuronal aprender la relacion entre el ruido y el desempefio.

2.39.5.3 Aplicacion en aulas: Predecir el efecto que diferentes niveles de ruido pueden tener
en la concentracion y el aprendizaje, y recomendar mejoras en la acustica del aula. (Géron,

2022)

2.39.6 Modelos de Deep Learning para Reconocimiento de Sonido
2.39.6.1 Uso: Los modelos de deep learning, como las redes neuronales convolucionales
(CNN), pueden procesar datos acusticos para identificar patrones complejos en el ruido del

aula.

2.39.6.2 Funcionamiento: Se entrenan con grabaciones de diferentes tipos de sonidos
(conversaciones, ventiladores, ruido externo) y pueden predecir cuando el ruido alcanzara

niveles perturbadores.

2.39.6.3 Aplicacion en aulas: Pueden ser utilizados para desarrollar sistemas de monitoreo
que avisen automaticamente cuando el ruido en el aula exceda niveles aceptables. (Géron,

2022)
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2.39.7 Modelos de Prediccidn de Reverberacion (Ecualizacion de sonido)
2.39.7.1 Uso: Estos modelos predicen la cantidad de reverberacién en un aula en funcién de su

disefio arquitectonico, materiales de construccion y disposicion del mobiliario.

2.39.7.2 Funcionamiento: Utilizan algoritmos basados en la geometria de la sala y las
propiedades de los materiales para predecir la cantidad de reflexion del sonido. Esto es crucial

para predecir como se propaga el sonido en el aula y su efecto en la comprension del discurso.

2.39.7.3 Aplicacion en aulas: Ayuda a optimizar la acustica del aula mediante el ajuste de

materiales absorbentes o el redisefio del espacio. (Géron, 2022)

2.39.8 Modelos de Monte Carlo

2.39.8.1 Uso: Los métodos de simulacion de Monte Carlo se utilizan para simular multiples
escenarios de ruido en un aula, permitiendo a los disefiadores de espacios y educadores prever

diferentes niveles de ruido bajo distintas condiciones.

2.39.8.2 Funcionamiento: Basado en la probabilidad y simulaciones aleatorias, este modelo
puede predecir cdmo ciertos factores (cantidad de estudiantes, uso de tecnologia, ruido externo)

afectan los niveles de ruido dentro del aula.

2.39.8.3 Aplicacion en aulas: Planificacion de mejoras acusticas o distribucion de los

estudiantes para reducir el impacto del ruido en actividades educativas clave. (Géron, 2022)

2.39.9 Modelos de Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

2.39.9.1 Uso: Las RNN son adecuadas para predecir el comportamiento temporal del ruido en

el aula, como el cambio en los niveles de sonido a lo largo de una clase o un evento.
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2.39.9.2 Funcionamiento: Estos modelos utilizan datos secuenciales (niveles de ruido a lo
largo del tiempo) para predecir como se desarrollaran los niveles de ruido en diferentes puntos

del dia.

2.39.9.3 Aplicaciéon en aulas: Anticipar el mejor momento para actividades ruidosas o

silenciosas durante la jornada escolar (Géron, 2022)

2.40 METODO DE LA INVESTIGACION

El método utilizado en la investigacion es el método experimental , el cual ha tenido fases de
recoleccion de datos , toma de mediciones para luego entender el comportamiento de las

sefiales de audio en los ambientes de aprendizaje.

La metodologia a utilizarse se refiere a un sistema que mida sefiales de ruido en zonas de
contaminacion acustica, el cual utiliza herramientas open para la de gestién de proyectos en
cascada, el mismo que valida el trabajo en un conjunto de etapas que se ejecutan paso a paso.
La metodologia en cascada o Waterfall impulsa la filosofia paso a paso, o por bloques de tareas.

(Digital Talent Agency, 2018).

Las etapas son:

2.40.1 Requisitos - Determinar las necesidades y objetivos del proyecto para luego desarrollar

la investigacion correspondiente.

2.40.2 Disefio - Describir como se relacionan cada uno de los elementos entre si para que

funcionen de manera correcta.
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2.40.3 Implementacion — Trabajar en el desarrollo del sistema de medicion de sefiales.

2.40.4 Verificacién - Realizar pruebas para deteccion de errores dentro del sistema

implementado.

2.40.5 Mantenimiento — Presentacion del producto final desarrollado, en el cual se realizara

un mantenimiento dado el requerimiento necesario.

2.41 NOVEDAD CIENTIFICA E IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

El proyecto propone un algoritmo de prediccion de ambientes ruidosos en un entorno de

aprendizaje utilizando herramientas de machine learning para sistemas predictivos

El modelo propuesto es un modelo de aprendizaje supervisado debido a que es un modelo

entrenado con datos etiquetados de sonidos tomados en ambientes de aprendizaje

Este modelo va a permitir predecir niveles de sonido en un ambiente de aprendizaje de tal
manera que los estudiantes y docentes que estén expuestos a altos niveles de sonido no se
expongan a estos niveles tan altos y exista una intervencién para que se pueda trabajar en el

uso de micréfono 6 utilizar paneles acusticos.
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2.42 SITUACION ACTUAL DE SONIDO EN LOS AMBIENTES DE APRENDIZAJE

El mundo actual con su rapido crecimiento a nivel productivo, crecimiento empresarial,
construccién de inmuebles y propiedades, comercio electrénico, ciudades inteligentes,
teléfonos inteligentes, pequefias y medianas empresas ha desarrollado una cultura dinamica
de movimiento de personas ha provocado que el ruido sea preconcebido como algo natural
inherente al mundo actual, cuando la realidad es que ninguna persona en el mundo deberia
acostumbrarse a vivir con niveles de presién sonora que superen el umbral permitido por la
OMS, lo que causaria dafios irreversibles a cualquier ser humano. estar en su salud, como

auditivo, cardiovascular, estrés y afectan su normal desarrollo en el trabajo.

El mundo actual que aprendid a vivir su aprendizaje de manera virtual debido a la emergencia
sanitaria global del covid - 19 se encuentra inmerso en los componentes que deben
considerarse para el aprendizaje virtual a través de herramientas telematicas y los factores
gue pueden afectar su aprendizaje normal en su clase virtual. -Aula lo que repercutira en los

resultados del proceso de ensefanza-aprendizaje.

El proyecto propone el desarrollo de un sistema predictivo de niveles de presion sonora en
ambientes de aprendizaje, apoyado en herramientas de aprendizaje automatico que
proporcione a los ciudadanos del mundo una herramienta que les permita medir los niveles

de presién sonora en ambientes de aprendizaje.

Guayaquil como ciudad metropolitana se ha convertido en la actualidad en una ciudad con
un alto grado de ruido, en el cual el proceso educativo se esta viendo afectado por la
contaminacion acustica sobre todo aquellas que estan ubicadas cerca a las vias principales,

a los aeropuertos, mercados, entre otros, donde tanto los docentes como estudiantes son los
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afectados en el proceso de ensefianza aprendizaje, debido al alto nivel de ruido en el ambiente

(contaminacion auditiva). (Alvarez et al., 2017)

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) considera que el ruido es uno de los principales
riesgos tanto para la salud mental como la fisica y el bienestar. En 2018 esta entidad emitio
recomendaciones para fijar niveles que no se deberian exceder para minimizar el impacto sobre
la salud derivado de la exposicion de los humanos al ruido segun diferentes fuentes de emision.
(EL UNIVERSO, 2020) .El ruido produce efectos directos y acumulativos que no solo afectan
la salud sino también la calidad de vida en general: degrada el ambiente residencial, los lugares
de trabajo y de socializacion, afecta la economia y, como se vera en seguida, los ambientes de
aprendizaje, obligando a los estudiantes a hacer mayor esfuerzo para concentrarse y lograr
generar cognicion, por lo que el ruido es un factor determinante en los resultados del proceso

educativo. (Paramo & Burbano, 2021)

Este proyecto se trabaja de manera experimental en la Universidad de Guayaquil.

2.43 CONTAMINACION ACUSTICA EN LA ACTUALIDAD

“La contaminacion acustica en la actualidad es la tercera mas peligrosa en el mundo, atras de
la contaminacion del aire y del agua”. (Organizacion Mundial de la Salud, 2021) (Jokel y otros,

2019)

La investigacion propuesta tiene una relevancia importante, debido a que el ruido es una
problematica creciente, consecuencia del aumento poblacional. La contaminacidn sonora tiene
implicancias en los aprendizajes de los estudiantes y causa efecto muy nocivo en ambientes

ruidosos sobre todo en el rendimiento académico; es que el ruido tiene la capacidad de atraer
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involuntariamente nuestra atencion y, por lo tanto, es disruptivo en relacién con las tareas que

se pueden realizar en determinado momento. (Organizacion Mundial de la Salud, 2021)

Uno de los efectos que ocurre es el déficit de atencion, aumento de la tasa de errores,
imprecision y falta de calidad en las respuestas emitidas, estados generales de ansiedad y
sensacion global de cansancio, que les causa inquietudes y altera la comunicacion, tal factor
son los ruidos de impacto tales como claxon, escapes de transportes, propaganda callejera. La
productividad se da en funcion inversa al ruido que haya alrededor, es decir, a mayor ruido

menor serd el rendimiento de una persona. (Barcelona, 2022)

El proceso de aprendizaje puede ser complejo dependiendo de cada una de las situaciones que
se presenten, estas pueden ser por parte del estudiante, la captacién que tenga el mismo o el
ambiente en el que se relaciona, es ahi donde un ambiente tranquilo es favorable para dicho
proceso, ya que mejora la concentracion y genera eficacia en el nivel de aprendizaje del

estudiantado.

2.44 CONSIDERACIONES DE LA CONTAMINACION ACUSTICA

En la actualidad se tiene una consideracion importante a nivel mundial por los dafios que
produce el ruido, sin embargo el desconocimiento sobre el tema es critico. Esta falta de
visibilidad directa no solo provoca desconocimiento, sino también costumbre (Chavez, 2020).
Es importante ser conscientes de que el ruido que generamos puede dafar a las personas

de nuestro alrededor.

Por ello, con el fin de conocer las causas y consecuencias que el ruido provoca, se detallara

a continuacion en la tabla 1, mostrando datos de lo antes mencionado.
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CAUSAS Y CONSECUENCIAS DE LA CONTAMINACION ACUSTICA

Tabla 1 Causas y consecuencias de la contaminacion acustica

CAUSAS

CONSECUENCIAS

Tréafico vehicular

Este es al comun lo cual produce la pérdida
total de concentracion que tiene el
estudiantado frente a su area de aprendizaje
debido a que su capacidad cognitiva es

afectada por dicha causa.

Comercio ambulante

Al ofrecer sus productos los vendedores
elevan el tono de la voz, propiciando que la
acumulacion de sonido empiece a
incrementar y aumentar su volumen. por lo
cual, los docentes se ven afectados por la

interrupcién ocasionada y deben esperan a
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gue el ruido disminuya para proseguir con las

actividades académicas.

Los alumnos y docentes estan expuestos a
padecer elevados niveles de estrés, y
agotamiento mental producidos por lairritacion
_ gue les causa el ruido emitido por las
Obras en construccién
magquinarias, por ende, estan obligados a

subir el tono de voz dificultando el desarrollo

normal de las clases.

La falta de un sistema auditivo 6ptimo se
puede propiciar que exista una interferencia
comunicativa. Al no poder discernir unos
Actividades industriales
sonidos de otros, puede ser complicado la

comunicacion en un espacio abierto y

congestionado.

2.45 ANTECEDENTES

El ruido acustico es un fendmeno estocastico que afecta fisicamente a una determinada
sefial provocando diferentes tipos de perturbaciones en la misma, tales como distorsién
(Wang et al., 2019), interferencias (Kothinki et al., 2019) y contaminacion y polucion
acustica (Roussel et al., 2020) . La contaminacion acustica es generalmente el principal

problema en la degradacion de la sefial, ya sea analdgica o digital, y puede ser causada
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por diferentes ambientes entre los que podemos mencionar el ruido del tréfico urbano
(Minea y Dumitrescu, 2023), el ruido de actividades externas (Jokel et al., 2019), ruidos
continuos e intermitentes (Blom et al., 2019), y ambientes de ruido espontaneo (Trouvain
et al., 2020)y controlado (Cohen y Berdugo, 2001) . Entre los entornos de ruido no
controlado, podemos mencionar los ruidos atipicos, que han sido modelados con un
método robusto de aprendizaje disperso bayesiano (SBL) (Zheng et al., 2020). EI ruido
del trafico vehicular también se puede clasificar como ruido incontrolado, que se puede
modelar de multiples maneras, incluido el modelado predictivo (Ahmed et al., 2021) . En
el caso del ruido controlado, se pueden mencionar los ruidos del entorno de aprendizaje,
donde se pueden encontrar los mismos componentes estocasticos de igual similitud

durante el aula. (Paakonen et al., 2015)

A pesar de que en el ambiente laboral los ruidos pueden ser comunes y generalmente
repetitivos durante el aula, identificar correctamente cada tipo de ruido y medir el
porcentaje de degradacion de la sefial debido a un tipo especifico de ruido es un desafio
(Fernandez Grande et al., 2023). En este sentido, se han desarrollado diferentes modelos
computacionales con el fin de estudiar las fuentes de ruido que afectan a una sefial sonora,
ha desarrollado un método computacionalmente eficiente para la prediccion del ruido
producido por la hinca de pilotes en grandes distancias horizontales en alta mar. (Alvarez
et al., 2017). El equipo de Chin (Chin C. S. et al., 2017) también ha desarrollado una
Asimismo, los ambientes de aprendizaje estan limitados a un nivel de presion sonora de
82 dB y 92 dB (EIl Universo, 2020) para evitar sintomas perjudiciales en la salud de los
individuos, en consecuencia, son necesarios estudios para mitigar el ruido en este tipo de

ambientes.
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Una solucion para el estudio y andlisis del ruido ambiental de aprendizaje es el uso de
métodos de aprendizaje automatico para monitorear y procesar la sefial acustica.

(Paramo & Burbano, 2021).

De la misma manera, el equipo de Zheng (Zheng et al., 2020) propuso un nuevo método de
aprendizaje profundo para resolver problemas de retroalimentacion acustica, llamado
DeepMFC, que fue disefiado como un médulo de posprocesamiento que genera el espectro
complejo de la sefial deseada en el receptor. (Grumiaux et al., 2022) también han presentado
una descripcidn general completa de las técnicas de localizacién de fuentes de sonido (SSL),
centrandose en la localizacion de fuentes de sonido en ambientes interiores, donde se
presentan reverberacion y ruido difuso. Otra alternativa para el estudio del ruido ambiental de
aprendizaje es el uso del sondmetro (Sanchez Garcia et al., 2021) , que permite medir con
precision el nivel sonoro de un ambiente seguln estandares internacionales. Sin embargo, este
tipo de dispositivos son precisos para medir el nivel sonoro de una sefial incluyendo el ruido,
pero no permiten determinar la causa del ruido ni la fuente que lo provoca [20]. Aunque estos
estudios demuestran la viabilidad de detectar ruido en entornos de aprendizaje, asi como
diversos métodos implementados para el analisis del nivel de ruido, todavia existe una brecha
en cuanto a los niveles de ruido recurrentes y los métodos de prediccién del tipo de ruido en
entornos controlados como un aula., lo que aporta la motivacidn a este trabajo de

investigacion. (Rojas Manrique, 2020)
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246 MARCO LEGAL

CONSTITUCION DE LA REPUBLICA DEL ECUADOR 2008 TITULO I

Capitulo segundo Derechos del buen vivir Secciéon segunda

Ambiente sano

Art. 14.- Se reconoce el derecho de la poblacion a vivir en un ambiente sano y
ecoldégicamente equilibrado, que garantice la sostenibilidad y el buen vivir, sumak
kawsay. Se declara de interés publico la preservacién del ambiente, la conservaciéon de
los ecosistemas, la biodiversidad y la integridad del patrimonio genético del pais, la

prevencién del dafio ambiental y la recuperacién de los espacios naturales degradados.

Seccidn tercera Comunicacién e Informacion

Art. 16.- Todas las personas, en forma individual o colectiva, tienen derecho a:

1. Una comunicacioén libre, intercultural, incluyente, diversa y participativa, en todos
los &mbitos de la interaccion social, por cualquier medio y forma, en su propia lengua y

con sus propios simbolos.

2. El acceso universal a las tecnologias de informacién y comunicacion.
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3. La creacién de medios de comunicacion social, y al acceso en igualdad de
condiciones al uso de las frecuencias del espectro radioeléctrico para la gestion de
estaciones de radio y television publicas, privadas y comunitarias, y a bandas libres para

la explotacién de redes inalambricas.

4, El acceso y uso de todas las formas de comunicacion visual, auditiva, sensorial

y a otras que permitan la inclusion de personas con discapacidad.

5. Integrar los espacios de participacion previstos en la Constitucion en el campo

de la comunicacion.

Art. 17.- El Estado fomentara la pluralidad y la diversidad en la comunicacién, y al

efecto:

1. Garantizara la asignacién, a través de métodos transparentes y en igualdad de
condiciones, de las frecuencias del espectro radioeléctrico, para la gestion de estaciones
de radio y televisién publicas, privadas y comunitarias, asi como el acceso a bandas
libres para la explotaciéon de redes inalambricas, y precautelara que en su utilizacién

prevalezca el interés colectivo.

Seccién-cuarta HABITAT Y VIVIENDA

Art. 31.- Las personas tienen derecho al disfrute pleno de la ciudad y de sus espacios
publicos, bajo los principios de sustentabilidad, justicia social, respeto a las diferentes
culturas urbanas y equilibrio entre lo urbano y lo rural. El ejercicio del derecho a la ciudad
se basa en la gestion democratica de ésta, en la funcion social y ambiental de la

propiedad y de la ciudad, y en el ejercicio pleno de la ciudadania.

Titulo VIl REGIMEN DEL BUEN VIVIR

42



Capitulo 1

Seccion VI

CIENCIA, TECNOLOGIA, INNOVACION Y SABERES ANCESTRALES

Art. 385.- El sistema nacional de ciencia, tecnologia, innovacion y saberes ancestrales,
en el marco del respeto al ambiente, la naturaleza, la vida, las culturas y la

soberania, tendrd como finalidad:

1. Generar, adaptar y difundir conocimientos cientificos y tecnolégicos.
2. Recuperar, fortalecer y potenciar los saberes ancestrales.
3. Desarrollar tecnologias e innovaciones que impulsen la produccién nacional,

eleven la eficiencia y productividad, mejoren la calidad de vida y contribuyan a la

realizacion del buen vivir.

Art. 388.- El Estado destinara los recursos necesarios para la investigacion cientifica, el
desarrollo tecnologico, la innovacion, la formacion cientifica, la recuperacion y desarrollo
de saberes ancestrales y la difusién del conocimiento. Un porcentaje de estos recursos
se destinara a financiar proyectos mediante fondos concursables. Las organizaciones
gue reciban fondos publicos estaran sujetas a la rendicion de cuentas y al control estatal

respectivo.

Capitulo 1l

BIODIVERSIDAD Y RECURSOS NATURALES
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Seccion | NATURALEZA Y AMBIENTE

Art. 395.- La Constitucion reconoce los siguientes principios ambientales:

1. El Estado garantizarA un modelo sustentable de desarrollo, ambientalmente
equilibrado y respetuoso de la diversidad cultural, que conserve la biodiversidad y la
capacidad de regeneracion natural de los ecosistemas, y asegure la satisfaccion de las

necesidades de las generaciones presentes y futuras.

2. Las politicas de gestion ambiental se aplicardn de manera transversal y seran de
obligatorio cumplimiento por parte del Estado en todos sus niveles y por todas las

personas naturales o] juridicas.

3. El Estado garantizard la participacion y permanente de las personas,
comunidades, pueblos y nacionalidades afectadas, en la planificacién, ejecucion y

control de toda actividad que genere impactos ambientales.

4, En caso de duda sobre el alcance de las disposiciones legales en materia
ambiental, éstas se aplicaran en el sentido mas favorable a la proteccion de la

naturaleza.
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Art. 396.- El Estado adoptard las politicas y medidas oportunas que eviten los impactos
ambientales negativos, cuando exista certidumbre de dafio. En caso de duda sobre el
impacto ambiental de alguna accién u omision, aunque no exista evidencia cientifica del

dafio, el Estado adoptard medidas protectoras eficaces y oportunas.

Cada uno de los actores de los procesos de produccion, distribucién, comercializacion
y uso de bienes o servicios asumira la responsabilidad directa de prevenir cualquier
impacto ambiental, de mitigar y reparar los dafios que ha causado, y de mantener un
sistema de control ambiental permanente. (CONSTITUCION DE LA REPUBLICA DEL

ECUADOR, 2008)

REGLAMENTO DEL CODIGO ORGANICO DEL AMBIENTE

Capitulo 1l

INSTRUMENTOS DEL SISTEMA NACIONAL DESCENTRALIZADO DE GESTION

AMBIENTAL
Seccidn 2a Investigacion ambiental

Art. 28.- Fines de la investigacibn ambiental. - La investigacion ambiental, como
instrumento del Sistema Nacional Descentralizado de Gestion Ambiental, tendra los

siguientes fines:

a) Desarrollar y adquirir nuevos conocimientos e informaciéon ambiental;
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b) Contar con datos cientificos y técnicos sobre el medio ambiente, con el objeto de

construir politicas y estrategias ambientales nacionales; vy,

C) Contar con una base de informacion cientifica y técnica que fundamente la toma
de decisiones sobre la gestibn ambiental, orientadas a prevenir y solucionar problemas
ambientales, promover el desarrollo sostenible, garantizar la tutela de los derechos de

naturaleza y de las personas.

Art. 29.- Lineamientos Estratégicos Nacionales de Investigacion Ambiental.- La
Autoridad Ambiental Nacional elaborara, en coordinacién con el ente rector del Sistema
Nacional de Ciencia, Tecnologia, Innovacion y Saberes Ancestrales, y expedird los
Lineamientos Estratégicos Nacionales de Investigacion Ambiental, mismos que deberan
ser concordantes con el Plan Nacional de la Economia Social de los Conocimientos,
Creatividad, Innovacién y Saberes Ancestrales y los lineamientos técnicos establecidos
por el ente rector del Sistema Nacional de Ciencia, Tecnologia y Saberes Ancestrales,

mismos que deberdn actualizarse periddicamente.

Seccion 4a

MANEJO DE LA INFORMACION AMBIENTAL

Art. 42.- Informacion Ambiental. - La informacion ambiental servir4 para la toma de
decisiones, politicas y estrategias y otras acciones necesarias para la ejecucién de los

objetivos de la politica ambiental nacional y su interaccion con las politicas
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econdmicas y sociales y se gestionara conforme a lo establecido en la Ley Organica de

Transparencia y Acceso a la Informacion Puablica.

Art. 43.- Recopilacion de informaciéon ambiental.- La Autoridad Ambiental Nacional
deberd coordinar con las instituciones de educacion superior, instituciones de
investigacion, entidades del Sistema Nacional Descentralizado de Gestion Ambiental y
del Estado en general, asi como las personas naturales o juridicas, lo relativo a la
contribucion de informaciéon ambiental, y datos cientificos en materia ambiental, con el
objeto de recopilar y compilar dichos datos en el Sistema Unico de Informacion
Ambiental a fin de fundamentar la toma de decisiones administrativas y el desarrollo de

politicas ambientales.

El manejo de la informacién que provenga de las investigaciones realizadas sobre los
recursos genéticos se regira por su normativa especifica y debera coordinarse con el
Instituto Publico de Investigacion sobre Biodiversidad. (CODIGO ORGANICO DEL

AMBIENTE, 2017)

LA ORDENANZA PARA PREVENIR Y MITIGAR EL RUIDO EN EL CANTON DE

GUAYAQUIL

Ordenanza que regula la aplicacion del subsistema de manejo ambiental, control y
seguimiento ambiental en el cantén Guayaquil. La ordenanza para prevenir y mitigar el

ruido en el canton Guayaquil

Art 1.- Ambito: Las disposiciones de la presente ordenanza se aplicaran a las personas
naturales y juridicas, publicas y privadas, cuyas actividades 39 produzcan y originen
emisiones contaminantes de ruido y vibraciones, que provengan de fuentes emisoras

de ruido fijas y moviles con potencial de producir impactos ambientales negativos que
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afecten a la salud o bienestar de las personas que habitan en el cantén Guayaquil, asi

como a la fauna silvestre.

Art 7.- Del ruido en la via publica: En la via publica no se podra usar, salvo autorizacion
expresa, altoparlantes, equipos amplificadores de sonidos, instrumentos musicales,
megéafonos cualquier otro aparato o dispositivo similar cuyas emisiones sonoras superen

los niveles permisibles segun la legislacion ambienta aplicable.

Art. 11.- Quienes transgredan las disposiciones del presente titulo seran sancionados
conforme lo establece la “Ordenanza que regula la aplicacién del subsistema de manejo,
control y seguimiento ambiental en el cantéon Guayaquil”, en el titulo de las infracciones
y sanciones, por exceder los limites permisibles establecidos en las normas técnicas

aplicables.

Art 14.- Cuando por cualquier circunstancia, los vehiculos automotores rebasen los
niveles maximos permisibles de emisién de ruido definidos en la normativa ambiental
aplicable, el responsable debera adoptar, en un tiempo no mayor de treinta (30) dias
calendario, las medidas necesarias con el objeto de que el vehiculo se ajuste a los

niveles adecuados.

Para efectos de prevenir y controlar la contaminacion por la emisién de ruido ocasionada
por motocicletas, automdviles, camiones, autobuses, y similares, estos deberan

sujetarse a los niveles permisibles expresados en la normativa ambiental aplicable.”

Art. 18.- Quienes transgredan las disposiciones de la presente Ordenanza seran
sancionados con una multa de 1 a 5 salarios basicos unificados, en caso de reincidencia

seran sancionados con la suspension de actividades y/o clausura de ser el caso,

48



ademas del cobro de una multa que social entre los 5 y 10 salarios basicos unificados,
por exceder los limites permisibles establecidos en a normas técnicas aplicables. (LA
ORDENANZA PARA PREVENIR Y MITIGAR EL RUIDO EN EL CANTON DE

GUAYAQUIL , 2014)
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CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS

3.1 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE PREDICCION

La propuesta consiste en medir los niveles de presion sonora que existe en un ambiente
de aprendizaje utilizando hardware de medicién y luego mediante técnicas de machine
learning utilizando phyton predecir niveles de presién sonora en estos ambientes de

aprendizaje.

Para lograr esto se ha procedido de la siguiente manera:

3.1.1 Seleccidn de los ambientes de prueba:

Para los ambientes de prueba se han seleccionado 3 laboratorios de la carrera
Ingenieria en Tecnologias de la Informacion de la Facultad de Ciencias Mateméticas y
Fisica de la Universidad de Guayaquil, en los cuales se imparten clases en horario

matutino y vespertino.

Una vez seleccionado los ambientes de prueba experimental se procede a seleccionar
el hardware que va a realizar las mediciones de presion sonora en los ambientes de

aprendizaje
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3.1.2 Seleccién de hardware de medicién para niveles de presidn sonora :

Para las mediciones se ha seleccionado el sondmetro SML- 25 que tiene las

siguientes caracteristicas :

- Bola de esponja

- USB socket

- Micréfono de condensador

- Pantalla LCD con iluminacion

- Interruptor de encendido/apagado
- Boton de seleccion de ponderacion de frecuencia A/C
- Boton de lectura MAX

- Botén Réapido / lento

- Botén de iluminacion

- Boton del tiempo para grabacion
- Rosca de montaje del tripode

- Tapa de la bateria

- Socket de salida AC

- Socket de salida DC
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Ilustracién 4 Componentes del hardware de medicion Sonémetro SML-25Componentes del hardware de
medicién

predecir niveles de sonido en ambientes de aprendizaje, para lograrlo se ha utilizado
equipos de medicidn de presidén sonora y ruido de alta precision, El equipo utilizado es

el sonémetro SLM-25

El sonémetro utiliza un micréfono ambiental que capta todos los sonidos provenientes

en el aula de aprendizaje.

Sensa el nivel de sonidos y utiliza un software que graba y almacena las mediciones
que se configuran en el sondémetro. El software permite exportar las mediciones

realizadas por el sonémetro y transmitidas al ordenador a través de un cable USB.

El software de medicion puede parametrizarse en relacién al tiempo que se desea medir
y el nimero de mediciones que se desea obtener.
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llustracion 5 Software de medicion del sonémetro SLM-25

El sonémetro SML — 25 ha sido utilizado experimentalmente para realizar las siguientes

actividades:

- Recopilar los registros de los diferentes niveles de ruido en diferentes ambientes
de aprendizaje en este caso la Universidad de Guayaquil, en la Carrera de
Tecnologias de la Informacion.

- Exportar las mediciones con toda la data y poder construir el DataSet para

construir un esquema predictivo en ambientes de aprendizaje

Ilustracion 6 Sonometro SLM — 25
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3.1.3 Seleccién del lenguaje de programacién y la herramienta para prediccion

El lenguaje de programacién utilizado para desarrollar el algoritmo predictivo que
permita evaluar presion sonora en ambientes de aprendizaje es Python y las técnicas

para lograr la prediccién Machine learning

El objetivo del proyecto es realizar un estudio sobre los niveles de sonido que existen
en los ambientes de aprendizaje y aportar un esquema de prediccion de sonidos en un

entorno de aprendizaje.

3.1.4 Implementacién del Mecanismo

La implementacion inicia con la recoleccién de informacion, la cual se realizara a través
de la toma de mediciones en las clases de la carrera de tecnologias de la informacion

de la Universidad de Guayaquil, con equipos de precision (sonémetro digital).
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llustracion 7 Sondmetro conectado a la recoleccion de datos

En esta etapa se detalla la fase, ya que a través de un instrumento de precision llamado
sondémetro digital SLM-25, se realizan las mediciones con precision, es fundamental
considerar cada uno de los aspectos y parametros para el correcto uso de este
dispositivo, ya que existe una gran variedad de ruidos y ambientes sonoros, de igual
manera es posible que se obtengan varios de los indicadores que determinan las fuentes
sonoras, realizaremos las mediciones de tal manera poder visualizar en nuestro
ordenador , descargar y generar reportes de los datos de medicién de ruido que nos
permitiran exportar a través del Dataset, todo lo anterior nos permitird realizar la
Evaluacién de Ruido. herramienta de comunicacion logger, que es un software

compatible con el sonémetro SLM — 25 .

Las mediciones que se realizaran estaran determinadas en decibelios, los mismos que
son muy utilizados ya que esta adaptado a la percepcion del oido humano, donde se

suprime parte de las frecuencias altas y bajas.
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llustracion 8 Sistema de medicion SLM — 25

Para determinar los niveles de ruido en cada una de las clases , se establecieron
periodos de monitoreo de 20 minutos aproximadamente, donde se recopil6 informacién

de ruido mediante el uso de el sonémetro SLM-25 junto con el software del mismo

Con los datos recolectados, la informacion obtenida se construy6 el Dataset donde se
consideran los niveles maximos y minimos obtenidos de cada periodo de lectura. Para
este proceso se recolectaron un total de 1000 muestras para cada clase donde se aplico

una media aritmética para obtener el valor promedio de cada sesion de clase.

A continuacion el diagrama de flujo por fases de la ejecucion del proyecto
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3.1.5 Diagrama de fases del estudio

ESTUDIO DE LOS NIVELES DE PRESION SONORA EN UN AMBIENTE DE APRENDIZAJE UTILIZANDO
HARDWARE DE MEDICION Y TECNICAS DE MACHINE LEARNING COMO UNA HERRAMIENTA PARA
PREDICCION DE NIVELES DE SONIDO

REVISION DE
ANTECEDENTES Y
ARRANQUE DE LA
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—

Fuente: Autor

PRUEBAS Y MEDICIONES
DE CAMPO

—

DESARROLLO DEL
SISTEMA DE
PREDICCION

RECOLECCION DE
DATOS Y
PROCESAMIENTO DE
LA INFORMACION
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3.1.6 Estudio de los niveles de presidn sonora en un ambiente de aprendizaje utilizando
hardware de medicidn y técnicas de machine learning como una herramienta para

prediccion de niveles de sonido

ESTUDIO DE LOS NIVELES DE PRESION SONORA EN UN AMBIENTE DE APRENDIZAJE UTILIZANDO

HARDWARE DE MEDICION Y TECNICAS DE MACHINE LEARNING COMO UNA HERRAMIENTA PARA

PREDICCION DE NIVELES DE SONIDO
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El proyecto se realiza en 3 fases:

3.1.7 FASE1

La primera Fase se enfoca en el trabajo de campo , en esta etapa es donde se realiza la
recoleccidn de la data, se inicia con el site survey para identificar cada lugar en el cual se van a
realizar las mediciones de los diferentes niveles de sonido los cuales van a ser tomados con

muestras en nimero de mil seteadas a 1 segundo por muestra.

El escenario para las tomas de las muestras serdn las aulas de la carrera Tecnologias de la

Informacidn de la Facultad de Ciencias Matematicas y Fisica de la Universidad de Guayaquil

En esta fase se realiza la validacidn inicial de la investigacidn entendiendo la problematica y

proponiendo el estudio para la respectiva solucién.

Para realizar una correcta recoleccidn de la data se debe evaluar los instrumentos adecuados
para la recoleccidn de la data por lo cual una vez seleccionados se realizan rigurosas pruebas de
funcionamiento a los instrumentos de medicidn y se define trabajar con el sonémetro SLM — 25

con su respectivo software de recoleccion de la data.

Las senales que van a tomarse para la generacion de la data son las seiales indoor y outdoor de
esta manera se consigue una toma adecuada de la realidad de los sonidos presentes en el aula

de aprendizaje.

3.1.8 FASE2

La segunda Fase se enfoca en la recoleccidn de la data y el procesamiento de la informacién .

59



En esta fase se procede a tomar toda la data recolectada para un adecuado procesamiento de
los datos, se procede a armar el dataset con la informacién recolectada en las aulas de

aprendizaje.

La recoleccion de la data estd en funcidn de las muestras tomadas con el dispositivo de medicion

sonémetro SLM — 25.

Para la recoleccion de la data se utiliza el softwar del sondmetro y se importan los datos a una

tabla Excel que pemite comparar los datos

3.1.9 FASE 3

La tercera Fase se enfoca en facilitar una solucion para poder medir y predecir niveles de
ambientes sonoros construyendo un algoritmo predictivo utilizando Python y herramientas de

Machine Learning.

En esta fase se utiliza cddigo libre y lenguajde de programacién de alto nivel Python.

3.2 Construccidén del modelo Machine Learning

Recolector de Preprocesamiento Elaboracién de
datos s de datos ) datos
Uso del modelo Entrenamientodel
algoritmo

Fuente: Autor
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3.3 Implementacion del algoritmo predictivo

Para la implementacion del sistema se utiliza el algoritmo predictivo.
El proceso de la implementacién del algoritmo realiza la siguiente operacion:

3.3.1. Importacion de las librerias

La importacién de las librerias se realiza para el andlisis de datos, visualizacion y

calculos cientificos en Python

import matplotlib as mpl
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

3.3.2. Carga del DataSet al entorno de trabajo

Se carga el DataSet en el entorno de trabajo.

El dataset se lo realiza con la informacion de toda la Data recopilada del proceso de medicidon

tomando en el lugar de experimentacion.

La carga de datos se realiza desde un archivo Excel en un DataFrame de pandas en Python.

data=pd.read excel("DATASET TI UG.xlsx™)
data

3.3.2.1 Tabla de mediciones

La tabla de mediciones muestra los valores de presidn sonora que han sido tomado de las
mediciones de campo en el entorno de aprendizaje que fue utilizado como laboratorio

experimental
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Tabla 2 Tabla de mediciones

Mediciones LAB1 51 LAB1_52 LAB1 53

0 1 B68.7 B4.5 73.4
1 pl B69.6 B7.2 65.0
2 3 759 B6.5 61.6
3 4 65.4 70.3 63.4
4 ) 69.9 778 79.5
995 996 68.3 741 77.8
886 997 79.4 7.8 711
997 996 E67.8 B7.4 63.6
998 999 68.4 66.8 69.9
999 1000 E67.2 68.0 82.5

1000 rows = 4 columns

3.3.3 Grafico de las mediciones de prueba LAB1_S1

LABL S1
(db)

H a\“n #‘ﬁ VLT kl .J s nln]J)

Mediciones

llustracion 9 Mediciones LAB1_S1
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3.3.4 Gréfico de las mediciones de prueba LAB1_S2

LAB1_S2
(db)

Mediciones

llustracion 10 Mediciones LAB1_S2

3.3.5 Grafico de las mediciones de prueba LAB1_S3

LAB1_S3
(db)

Mediciones

llustracion 11 Mediciones LAB1_S3

63



3.3.6 Devolucién de los tipos de datos de cada columna en el Dataframe

Tabla 3 Datos de cada columna en el Dataframe

a

Mediciones  intG4
LAB1 81 floatg4d
LAB1 52 floatG4

LAB1_S3 floate4d

dtype: object

3.3.7 Grafico de las mediciones de prueba LAB1_S1, LAB1_S2, LAB1_S3

LAB1_S1 I
\ \ ‘

Y M gl

Mediciones

llustracion 12 Mediciones LAB1_S1, LAB1_S2, LAB1_S3
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3.3.8 Primeras 3 filas del Dataframe

Tabla 4 Filas del Dataframe

Mediciones
0 1
1 2
2 3
3.3.9 Métricas
Tabla 5 Métricas
Mediciones
count 1000.000000
mean  500.500000
std 288.819436
min 1.000000
25% 250.750000
50% 500.500000
75% 750.250000
max 1000.000000

68.7
69.6

759

LAB1_S1
100000000
6835770
3.91937
61.30000
66.60000
67.60000
69.00000

10470000

3.3.10 Dimensiones del Dataframe

(1008, 4)

1000 Filas

4 Columnas

64.5

67.2

B66.5

LAB1_S1 LAB1 52 LAB1 53

73.4
55.0

61.6

LAB1_S2
1000000000
69046300
3.185291
60.200000
67.700000
68.400000
69.500000

39.300000
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LAB1_S3
100000000
6989450
4.22594
60.70000
66.70000
69.80000
72.70000

55.40000



3.3.11 Creacidn de columna de prediccidn de n semanas en el futuro

#Una varible para predecir n semanas en el futuro
import numpy as np
prediction_semanas=3

data[ 'Prediction’]= data[['LAB1_51']].shift(-prediction_semanas)
data[ 'Prediction’]= data[['LAB1_S2']].shift(-prediction_semanas)
data[ "Prediction’] = data[[ 'LAB1_53']].shift(-prediction_semanas) # Use LAB1_53 for Prediction column

3.3.12 Creacidn de conjunto de datos independientes

#crea un conjunto de datos independientes

X = np.array(data.drop([ 'Prediction’], axis=1)) # Now this should work because 'Prediction’ column exists.
¥ = X[:len(data) - prediction_semanas]

print(X)

Tabla 6 Tabla de conjunto de datos independientes

[[ 1. 68.7 64.5 73.4]
[ 2. 69.6 67.2 65. ]
[ 3. 75.9 66.5 61.6]

[995. 66.9 69. 65.9]
[996. 68.3 74.1 77.8]
[g97. 79.4 71.8 71.1]]

Lid
=

3.3.13 Creacion de la variable para prediccion

Y=np.array(data[ 'Prediction’'])
Y= ¥[:-prediction_semanas]
print (Y)
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3.3.14 Evaluacién de rendimiento del modelo predictivo

from sklearn.model selection import train_test split
¥ _train, X test, Y _train, Y _test = train test split(X,¥Y,test size=8.2)

3.3.15 Entrenamiento un modelo de regresidn con soporte vectorial (SVR)

import numpy as np
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.svm import SVR

# Split data into training and testing sets
¥ _train, X _test, ¥_train, Y _test = train_test split(X, ¥, test size=8.2)

# Create and train the Support Vector Regression model

svr_rbf = SVR(kernel="rbf', C=1e3, gamma=8.06281)
svr_rbf.fit(X train, ¥ train)

3.3.16 Técnica de regresién basada en SVM

u 5VR

SVR(C=1000.8, gamma=1e-05)

3.3.17 Arreglo para predicciéon

prediction semanas_array = np.array(data.drop([ 'Prediction’], axis=1))[-predi
print(prediction_semanas_array)
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[[ 998. 67.8 67.4 63.6]
[ 999. 68.4 66.8 69.9]
[1680. 67.2 68.  82.5]]

Tabla 7 Tabla de arreglo para prediccion

3.3.18 Modelo de prueba

#modelo de prueba
svr_rbf confidence= svr_rbf.score(X test, Y test)
print{ 'svr_rbf accuracy: ', svr_rbf confidence)

svr_rbf accuracy: -8.814246833335885897

3.3.19 Imprimir el valor predicho

#imprime valor predicho
svm_prediction= svr_rbf.predict(X_test)
print(svm_prediction)

print()

#imprime valores reales

print(Y_test)

3.3.20 Prediccion con el modelo SVR

svm_prediction= svr_rbf.predict{prediction_semanas_array)
print{svm_prediction)

data.tail(prediction_semanas)

[69.28657377 68.94864685 67.90550180]
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3.3.23 Gréfica de mediciones y prediccion

LAB1_S1
LAB1_S2

w

Ilustracion 14 Grdfica de mediciones y prediccio

Mw ! MMM

Mediciones

CAPITULO 4. RESULTADOS

Los resultados obtenidos en esta investigacion muestran que medir el nivel de
contaminacién acustica en un aula de aprendizaje es muy relevante dado las

implicaciones que esta tiene.
Los objetivos planteado muestran los siguientes resultados:

Al realizar el andlisis de las mediciones en el aula de clases para determinar el nivel de
contaminacion acustica que fueron tomadas en el aula de clase de Labl como entorno
de experimentacion y recoleccion de datos se observd que los valores en decibelios
obtenidos en algunas ocasiones supera el nivel de umbral maximo permitido aceptable

al oido humano.

El equipo de medicién utilizado toma el nivel de presién sonora de toda el aula de clase
gue es el ambiente de aprendizaje y entorno del mismo toma muestras que han sido
programadas 1000 tomas cada segundo , lo que implica 16.67 minutos de mediciones
en distintos dias obteniendo asi medidas precisas en el entorno experimental de

aprendizaje.
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Se ha desarrollado un algoritmo predictivo automatizado utilizando técnicas de machine
learning y phyton para ambientes de aprendizaje. El mismo que ha sido construido con
un sistema de regresion lineal y un algoritmo de aprendizaje supervisado SVR . El grado

de precision del modelo divide los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Mediciones LAB1 S1 LAB1 S2 LAB1 53 Prediction

] 1 68.7 64.5 734 63.4
1 2 596 67.2 55.0 79.5
2 3 72.9 66.5 61.6 70.4

Los valores de medicion que el sistema predictivo genera utiliza un algoritmo de
aprendizaje supervisado que es eficiente ya que se evalla principalmente por su
capacidad para predecir resultados con precision, rapidez y uso adecuado de recursos,
estatécnica SVR es una técnica de aprendizaje supervisado que se utiliza para resolver

problemas de regresion

En el andlisis de la sefal en la sala experimental LAB1_S1 existen fluctuaciones en los
valores de decibelios que supera el minimo permitido indicando claramente que existen
picos de sefial auditiva que supera el umbral permitido para el normal desarrollo de la

clase en el ambiente de aprendizaje.

En los resultados de las mediciones tenemos que en LAB1_S1 el valor maximo obtenido
en la medicién con el equipo de precision de presion sonora es de 104,7 decibelios, lo
cual indica que esta por encima de los 70 decibelios que son considerados el maximo
valor permitido para no afectacién al oido humano, el valor minimo es de 61, 3 decibelios
lo cual es un valor aceptable dentro del rango permitido. El valor promedio obtenido en
esta aula experimental de entorno de aprendizaje es de 68,35 decibelios lo cual indica
gue en términos generales el ambiente de aprendizaje proporciona un adecuado

ambiente de aprendizaje ya que no supera el valor del umbral permitido.
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En el andlisis de la sefial en la sala experimental LAB1_S2 existen fluctuaciones en los
valores de decibelios que supera el umbral permitido para el normal desarrollo de la

clase en el ambiente de aprendizaje.

En los resultados de las mediciones tenemos que en LAB1_S2 el valor maximo obtenido
en la medicién con el equipo de precision de presidn sonora es de 89,3 decibelios, lo
cual indica que esta por encima de los 70 decibelios que son considerados el maximo
valor permitido para no afectacion al oido humano, el valor minimo es de 60,2 decibelios
lo cual es un valor aceptable dentro del rango permitido. El valor promedio obtenido en
esta aula experimental de entorno de aprendizaje es de 69,04 decibelios lo cual indica
gue en términos generales el ambiente de aprendizaje proporciona un adecuado

ambiente de aprendizaje ya que no supera el valor del umbral permitido.

En el andlisis de la sefial en la sala experimental LAB1_S2 existen fluctuaciones en los
valores de decibelios que supera el umbral permitido para el normal desarrollo de la

clase en el ambiente de aprendizaje.

En los resultados de las mediciones tenemos que en LAB1_S3 el valor maximo obtenido
en la medicién con el equipo de precision de presién sonora es de 85,4 decibelios, lo
cual indica que esta por encima de los 70 decibelios que son considerados el maximo
valor permitido para no afectacién al oido humano, el valor minimo es de 60,7 decibelios
lo cual es un valor aceptable dentro del rango permitido. El valor promedio obtenido en
esta aula experimental de entorno de aprendizaje es de 69,89 decibelios lo cual indica
que en términos generales el ambiente de aprendizaje proporciona un adecuado

ambiente de aprendizaje ya que no supera el valor del umbral permitido.

El algoritmo muestra un SVR con un C=1000.0 el cual indica un alto nivel de precision

y un gamma= 1e-05 lo cual indica que tiene una influencia alta .

El modelo de entrenamiento utiliza un algoritmo de aprendizaje supervisado SVM
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En los resultados de las mediciones que obtenemos para LAB1_PREDICTION el valor
gue predice el algoritmo de presién sonora es de 85,4 decibelios en su valor maximo ,
lo cual indica que esta por encima de los 70 decibelios que son considerados el maximo
valor permitido para no afectacién al oido humano, el valor minimo es de 60,7 decibelios
lo cual es un valor aceptable dentro del rango permitido. El valor promedio obtenido en
esta aula experimental de entorno de aprendizaje es de 69,90 decibelios lo cual indica
gue en términos generales el ambiente de aprendizaje proporciona un adecuado

ambiente de aprendizaje ya que no supera el valor del umbral permitido.

De manera general podemos establecer que el aula seleccionada como ambiente de
aprendizaje posee las caracteristicas adecuadas como un ambiente de aprendizaje, sin
embargo debido a los valores picos de elevacion de sonido por encima del umbral
permitido se sugiere que se haga una readecuacion del aula de aprendizaje mejorando
la acustica del mismo para mitigar y suprimir esos valores de presidon sonora que

sobrepase el umbral permitido al oido humano.
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4.1 VALORACIONES Y DISCUSION

El sistema de prediccién propone una herramienta muy potente para evaluar niveles de
contaminacion acustica en un ambiente de aprendizaje el cual podria garantizar un

optimo rendimiento de las personas que laboran en la institucion.

Los individuos que intervienen en el proceso educativo ensefianza — aprendizaje tendran
una opcién de verificar y validar el entorno de contaminacién acustica al que estan
expuestos , lo que les permitiria tomar las medidas adecuadas para la proteccion de su
salud auditiva y el control de los niveles de contaminacién acustica y estrés causado por

el mismo.

Ademas, ofrece la posibilidad de monitorear y analizar de manera continua el nivel de
exposicion a ruido en el aula, permitiendo a los individuos involucrados en el proceso
ensefianza-aprendizaje verificar y validar las condiciones acusticas del entorno. Este
acceso a informacion detallada no solo facilita la toma de decisiones informadas, sino
que también promueve la adopcion de medidas preventivas para proteger la salud

auditiva de los usuarios.

El sistema también podria contribuir al control efectivo de los niveles de ruido,
reduciendo el estrés causado por la contaminacién acustica y mejorando, en
consecuencia, la calidad del ambiente educativo. Estas ventajas abren la puerta a
nuevas estrategias para optimizar los espacios de aprendizaje y promover la salud fisica

y mental de quienes los habitan.

La contaminacion acustica en ambientes de aprendizaje no solo afecta la calidad
educativa, sino que también tiene repercusiones significativas en la salud fisica y mental
de las personas expuestas. Diversos estudios han demostrado que niveles elevados de

ruido pueden provocar problemas como pérdida auditiva, estrés crénico, dificultades
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para la concentracion, fatiga y disminucion del rendimiento cognitivo en estudiantes y

docentes.

El sistema de prediccién desarrollado representa una herramienta clave para mitigar
estos efectos adversos al ofrecer la capacidad de monitorear y evaluar de manera
continua los niveles de contaminacién acustica. Esto permite identificar momentos y
espacios donde el ruido excede los umbrales recomendados por organismos como la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS), que establece que los niveles de ruido en

aulas no deberian superar los 70 dB durante actividades educativas.

Al contar con datos precisos y en tiempo real, los usuarios, como estudiantes, docentes
y administradores de instituciones educativas, pueden tomar decisiones informadas

para proteger su salud auditiva.

Algunas acciones que deben tomarse deben ser: Implementar soluciones de
insonorizacién en aulas o espacios comunes, ajustar horarios o actividades que generen
niveles de ruido altos, concienciar sobre la importancia de mantener niveles acusticos

saludables.

Por otra parte, el estrés es otra consecuencia frecuente del ruido excesivo, también
puede ser reducido mediante la intervencion oportuna que el sistema facilita. El estrés
acustico, asociado con una exposicion prolongada a ruidos fuertes, puede
desencadenar problemas cardiovasculares, aumento en los niveles de cortisol y
dificultades para dormir, lo que impacta directamente en el bienestar de docentes y

estudiantes.

Ademas, al abordar estas probleméticas, el sistema no solo protege la salud auditiva y
mental, sino que también contribuye a mejorar el rendimiento académico y la calidad de
vida en el entorno educativo. Esta herramienta destaca como una solucién tecnolégica
avanzada para abordar un problema que, aunque intangible, tiene efectos tangibles y a

menudo subestimados en la salud de las personas.
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La exposicion prolongada a niveles altos de ruido impacta directamente el rendimiento
académico. Se ha documentado que el ruido interfiere con habilidades clave como la
memoria a corto plazo, la comprensidn lectora y la resolucion de problemas
matematicos. Segun un estudio de (Shield y Dockrell, 2008), los estudiantes que estan
expuestos a niveles de ruido superiores a 65 dB muestran una disminucién del
rendimiento en pruebas cognitivas del 20% en comparacion con aquellos en entornos

acusticamente adecuados.

Ademas, los niveles de ruido elevados generan un aumento en los niveles de estrés
psicoldgico, lo que se traduce en irritabilidad, pérdida de atencion y fatiga mental,

limitando la capacidad de los estudiantes para participar activamente en el aprendizaje.

Los docentes, al ser quienes pasan mas tiempo en las aulas, también estan expuestos
a los efectos adversos del ruido. Niveles de ruido superiores a 50 dB dificultan la
comunicacion oral, obligandolos a elevar el volumen de su voz, lo que incrementa el
riesgo de desarrollar trastornos de la voz. Un estudio realizado por (Mealings et al.,
2023) encontr6 que el 60% de los docentes que trabajan en entornos ruidosos

reportaron sintomas relacionados con la disfonia cronica.

Asimismo, el estrés asociado con el ruido en el entorno laboral puede provocar
problemas cardiovasculares, como hipertension, asi como un aumento de los niveles de

cortisol, afectando su bienestar general y desempefio profesional.

El sistema predictivo desarrollado, basado en un modelo de aprendizaje supervisado
como el SVR (Support Vector Regression), proporciona una solucién tecnolégica
avanzada para abordar estos desafios. Al monitorear y evaluar los niveles de ruido de
manera continua, el sistema puede identificar de forma precisa aquellos momentos y

areas en los que el ruido excede los umbrales aceptables

Al tener esta herramienta de prediccion permitira tomar decisiones adecuadas para

mejorar el entorno de aprendizaje con lo cual se deberia reorganizar las actividades que
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general niveles altos de ruido en horarios especificos, insonorizar espacios con
materiales acusticos adecuados, disefiar intervenciones educativas para concienciar a

estudiantes y docentes sobre el impacto del ruido.

El sistema también facilita la creaciébn de mapas acusticos dindmicos, lo que permite
a las instituciones educativas visualizar los patrones de contaminacién acustica en

tiempo real y planificar intervenciones mas efectivas

RETOS Y PERSPECTIVAS

El mayor reto que se puede tener en este tipo de proyectos es que este estudio sirva
como el inicio de un proceso de concientizacién sobre los niveles de contaminacion
acustica que existe en los diferentes entornos de aprendizaje, que se vuelva una politica

publica que se establezcan normas y debido control de cumplimiento de esta normativa.

Que periddicamente se realicen estudios en todas las instituciones de Educacion
Superior, media y basica sobre el nivel de contaminacién acustica al que estan expuesto

todos los involucrados en el proceso educativo, ensefianza — aprendizaje

Que este estudio sea el primero de muchos mas que sigan aportando herramientas para

el control de la contaminacién acustica en ambientes de aprendizaje.
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CONCLUSIONES

- Se logro recolectar los datos para el andlisis de los niveles de presion sonora en los
ambientes de aprendizaje determinados, para lo cual se observo que existe variacion
en la intensidad del ruido en los diferentes horarios establecidos para la toma de

mediciones.

- El desarrollo del sistema de prediccion se logro utilizando técnicas de aprendizaje
automatico, logrando entrenar el algoritmo y asi crear un modelo de prediccion
automatica, el cual tiene diversas funciones; para ver los datos recopilados y
almacenados; mostrando los valores en decibeles, generar graficas para estudiar el
comportamiento de los niveles de ruido y ademas, que el sistema predictivo permita el

ingreso desde cualquier equipo.

- En relacion a los registros recopilados de cada una de las mediciones realizadas en
los diferentes ambientes de aprendizaje, y a su vez en la investigacion realizada en este
proyecto, se validd que el porcentaje aproximado tomando un valor promedio del nivel
de presion sonora es de 60 db 'y 70 db, considerando estos valores podemos determinar
gue son ambientes que tienen poca afectacion sonora pero que con el tiempo pueden

tener efectos considerables.
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- Es posible que en determinadas horas del dia puedan existir niveles de sonido que
superan el umbral permitido por la Organizacién mundial de la salud, el cual puede ser
mitigado con elementos que atenuen el nivel de sonido como por ejemplo paredes con

acustica adecuada 6 paredes con material para aislar acusticamente.

- El sistema de medicion acustica ha sido realizado de manera experimental en
ambientes de aprendizaje, sin embargo su aplicacién puede realizarse en cualquier otro
ambiente, como por ejemplo ambientes laborales, empresas, hoteles, restaurantes,

centros comerciales, centros turisticos, industria.

- Los sistemas de prediccion open source aportan un desarrollo importante en la

busqueda de soluciones a problemas reales en ambientes reales.

- Las mediciones realizadas en el aula Labl confirman que, en ciertas condiciones, los
niveles de ruido exceden el limite aceptable, lo que subraya la necesidad de

implementar medidas correctivas.

- El modelo predictivo desarrollado, basado en machine learning, proporciona una

herramienta confiable para anticipar los niveles de ruido y tomar decisiones informadas.

- Este estudio sienta las bases para investigaciones futuras, como la implementacion de

soluciones practicas para mitigar el ruido y mejorar el bienestar en entornos educativos.
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RECOMENDACIONES

Es recomendable que todos los ambientes de aprendizaje deben realizar un
estudio sobre el nivel de contaminacién acustica al que se encuentra el personal
gue trabaja en el mismo como normativa de seguridad ocupacional

Utilizar los sistemas predictivos en los diferentes ambientes sea de aprendizaje,
trabajo en industria, lugares turisticos, hoteles, restaurantes.

Es recomendable también que cada individuo que considera que esta expuesto
a niveles de sonido superior al que esta permitido por la Organizacion Mundial
de la salud se realice un examen de audiometria.

Utilizar el menor tiempo posible sistemas de audio directo a los oidos, como
audifénos debido al nivel de exposicion al sonido alto en conexion directa a sus
oidos.

Las personas que por la naturaleza de trabajo estén expuestos a altos niveles
de sonido y ruido deben utilizar de manera permanente mientras dura su horario
laboral utilizar protectores auditivos para evitar complicaciones en su salud.

La contaminacion acustica debe ser considerada como un tema relevante de
impacto en la salud de la ciudadania.

Se recomienda que se establezcan politicas de control de contaminacion

acustica en ambientes de aprendizaje en los centros de Educacién Superior ,

80



media y basica para lograr una mejor concentraciéon y mejor rendimiento por
parte de los estudiantes

La contaminacion acustica debe ser politica de seguridad ambiental en cada
organizacion para evitar también niveles de estrés y posibles problemas de salud

en su personal de trabajo.
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ANEXOS

import
import
import
import

import

matplotlib as mpl

matplotlib.pyplot as plt

numpy as np
pandas as pd

seaborn as sns

data=pd.read excel ("DATASET TI UG.xlsx")

data
Mediciones
0 1
1 2
2 3
3 4
4 5

68.7

69.6

75.9

65.4

69.9

LAB1 S1 LAB1S2 LAB1.S3

64.5

67.2

66.5

70.3

77.8

89

73.4

65.0

61.6

63.4

79.5



Mediciones LAB1_S1 LAB1.S2 LAB1.S3

995 996 68.3 74.1
996 997 79.4 71.8
997 998 67.8 67.4
998 999 68.4 66.8
999 1000 67.2 68.0

1000 rows x 4 columns

data['LABlisl'].plot(x='MEDICIONES',
figsize=(50,15), color='zr'")

data['LABl_SZ'].plot(x='MEDICIONES',
figsize=(50,15), color='pink'")

data['LABlis3'].plot(x='MEDICIONES',
figsize=(50,15),color="y")

data.dtypes

90

77.8
71.1
63.6
69.9

82.5

y='DECIBELIOS',

y="'DECIBELIOS',

y='DECIBELIOS',



0

Mediciones  int64
LAB1 S1 float64
LAB1_S2 float64
LAB1 S3 float64

dtype: object

data['LABl1 S1'
figsize=(50,15))
figsize= (50,15
data['LABl S3'

)

.plot (x="MEDICIONES', y='DECIBELIOS',

.plot (x="MEDICIONES', y='DECIBELIOS',

]
)
data['LABl S2'].plot (x="MEDICIONES', y='DECIBELIOS',
)
]
)

figsize=(50,15))

data.head (3)

Mediciones LAB1.S1 LAB1_S2
0 1 68.7
1 2 69.6
2 3 75.9

LAB1_S3
645 73.4
67.2 65.0

66.5 61.6
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data.describe ()

Mediciones LAB1 51 LAB1 52 LAB1 53

count 1000.000000 1000.00000 1000.000000 1000.00000
mean  500.500000 68.35770 59.046900 59.89480
std 288.819436 3.51937 3.185291 422594

min 1.000000 61.30000 60.200000 60.70000

25% 250.750000 66.60000 67.700000 66.70000
50% 500.500000 67.60000 68.400000 £9.80000
75% 750.250000 69.00000 69.500000 72.70000

max 1000.000000 10470000 89.300000 85.40000

data.shape

(1000, 4)

#Una varible para predecir n semanas en el futuro
import numpy as np
prediction semanas=3

data['Prediction']= data[['LABl S1']].shift(-prediction semanas)
data['Prediction']= data[['LABl S2']].shift(-prediction semanas)
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data['Prediction'] = data[['LABl S3']].shift (-prediction semanas) #
Use LABl S3 for Prediction column

fcrea un conjunto de datos independientes
X = np.array(data.drop(['Prediction'], axis=1)) # Now this should
work because 'Prediction' column exists.

X = X[:len(data) - prediction semanas]
print (X)

([ 1. 68.7 64.5 73.4]

[ 2. 69.6 67.2 65. ]

[ 3. 75.9 66.5 61.6]

[995. 66.9 0609. 65.9]

[996. 68.3 74.1 77.8]

[997. 79.4 71.8 71.1]]

Y=np.array(data['Prediction'])
Y= Y[:-prediction_ semanas]
print (Y)

[63.4 79.5 70.4 69.5 69.6 65.2 63.3 70.9 75. 69.6 68.2 61.8 66.5
72%?4 71.2 64.5 62.9 69.5 74. 70.5 66.6 65.3 64. 60.7 63. 63.4
625?5 73.5 67.7 61.7 68.4 72.2 71.4 69. 79.4 69.9 69.5 74.3 71.6
7Sé§4 68.3 76.6 67.3 68.2 65.5 64.8 71.9 77.7 69.9 73.7 69.7 65.9
725?9 69.8 77. 72.6 71.9 63. 65.3 69.8 69.7 70.7 66.6 71.5 70.2
6;6?1 72.7 69.3 63.9 69.7 68.1 65. 71.8 74.9 70.3 65.6 69.9 69.8

72.6

64.4 73.1 70. 71.7 71.5 66.4 64.6 66.9 67.9 72.4 64.1 69.2 70.2
73.1

67. 67.4 71.1 74.5 73.3 64.2 75.2 65. 72.4 71.4 68.4 67.7 76.4
73.5

73. 72.2 67.9 76.1 69.3 72.9 70.3 77.4 76.7 69.5 76.3 72. 69.1
66.6
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70.2 75. 68.2 70.2 66. 76.9 68.5
67.8

64.8 72.1 68.2 76.1 74.1 66.1 74.3
67.9

77.8 75.4 65.4 66.1 71.1 77.8 76.5
73.5

68.3 63.9 70.5 68.8 64.7 66.9 69.6
74.5

66.6 70.5 70.3 79.5 71. 72.2 72.5
65.9

80.1 67. 69.5 72.2 71.3 75. 67.2
71.5

71.9 71.1 72.7 74.3 78.6 63.8 69.2
73.6
78.4 74.1 73.1 71.9 71.5 65.2 75.7
74.9
75.1 66.9 70.4 67. 64. 76.7 64.6
68.4
73.4 68.3 75.2 70.5 66.4 74.6 64.7
76.7
77.9 62.9 72.3 76. 63.4 62.2 65.3
69.4
70.9 64.4 70.3 70.1 75.7 71.7 69.3
67.4

79.3 68.6 68. 68.4 69.7 72. 65.7
67.3

69.8 66.4 74.7 72.3 64.6 63.1 70.5
83.1

70.2 71.2 66. 73.6 69.9 65.6 68.2
69.4

76.9 70.4 73.9 66.7 74.5 70.6 74.4
67.9

64. 79.3 62.7 74.2 68.8 73.2 76.6
70.4

63.4 72.8 72.4 69.9 66.2 72.7 62.9
63.9

67.5 80.8 65.4 77.7 74.2 75.6 70.8
63.8

71.8 64.1 68.8 64.6 74.2 64.4 65.1
63.9

69.5 75.4 65.7 77. 65.2 64. 66.6
67.5

65.1 73.3 77.4 76.2 70.6 69.4 63.6
63.9

72.2 73.3 69.1 70.3 69.9 73.2 63.9
75.

71.3 64.3 63.9 65.9 70.1 75. 69.6
77.4

72. 69.9 69. 71.3 79.2 69.9 72.2
80.5

74.1 71.7 69.7 72.1 67. 2. 74.1
72.9

69.7 65.3 69.7 63.3 76.1 74.3 65.1
63.2

75.3 64.4 69.3 69.9 69.8 66.5 67.5
69.9

69.7 68.2 71.2 66.3 65.3 64.2 74.1
72.5
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63.

68.

72.

70.

62.

69.

70.

65.

73.

64.

61.

83.

78.

73.

67.

76.

73.

69.

68.

65.

65.

2.

76.

72.

69.

69.

64.

68.

67.

74.

71.

66.

69.

69.

63.

69.

4.

70.

67.

63.

72.

66.

72.

69.

4.

79.

71.

67.

73.

7.

73.

63.

66.

62.

66.

70.

64.

74.

66.

76.

75.

68.

2.

64.

4.

69.

73.

69.

63.

67.

68.

68.

4.

66.

69.

80.

67.

71.

69.

69.

62.

73.

69.

61.

69.

70.

73.

7.

75.

70.

62.

68.

76.

66.

70.

65.

73.

71.

64.

69.

67.

62.

2.

69.

68.

71.

67.

71.

71.

63.

7.

73.

7.

69.

73.

70.

61.

2.

4.

71.

71.

63.

85.

7.

64.

76.

7.

72.

70.

66.

76.

68.

4.

67.

61.

66.

67.

64.

70.

65.

69.

66.

63.

67.

69.

68.

68.

66.

70.

72.

75.

77.

69.

4.

66.

65.

71.

63.

64.

68.

73.

75.

69.

72.

63.

71.

73.

73.

75.

66.

72.

69.

68.

69.



77.5 69.8 75. 68.6 72.7 71.5 64.
68.1

66.1 77.7 69.5 68.8 69.8 65. 66.9
69.7

66. 76.1 67.5 64.4 69.9 68. 64.8
71.7

66.5 72.8 65.1 66.5 72.8 69.7 66.3
71.3

70.8 66.9 71.8 66.5 69.9 73.7 70.
77.4

66.6 73.3 77.2 75.1 64. 64.5 71.1
64.9

69.3 80.9 68.5 67.7 65. 74.5 66.2
72.

75.9 70.3 68.1 72.8 69.8 68.2 70.9
65.8

63.8 65. 71.7 63.1 76.3 66.7 69.4
76.4

66.7 68.6 66.3 71.2 70.1 64.1 75.3
68.1

69.8 63. 66.7 69.1 66.6 73.7 70.3
72.9

77.4 64.4 73.1 71.8 63.5 76.1 69.4
63.3

66.7 70.2 64.8 73.9 69.7 66.4 65.5
71.5

62.7 74.9 71.9 73.1 70.8 71.2 64.3
75.1

74.9 68.9 70.5 67.5 69.9 71.5 68.9
68.8

66.8 74.5 65.7 66.5 69.5 67.2 68.9
78.3

72. 72.6 67.5 68.3 76.9 71.8 73.6
83.3

76.1 71.7 70. 66.3 69.7 65.1 76.2
78.

76.7 68.6 64.4 68.1 70.9 66.8 65.4
70.8

76.9 67.7 70.7 66.5 79.5 68.3 68.2
72.3

68.4 75.1 67.3 70.5 67. 78.3 76.8
71.

70.5 75.2 64.7 68.7 76.8 73.7 T74.7
73.

72. 770.1 66.9 72.6 62.8 62.6 71.8
66.8

64.1 64.3 69.1 67.7 67.6 69. 70.1
72.5

67.7 66.8 76.6 74.8 70.7 68.8 67.1
68.8

65.1 65.7 67.7 67.4 75.4 68. 70.3
63.2

70.8 68.5 66.6 71.3 68.7 67.7 68.5
79.6

69.8 64.4 63.6 66.9 65. 68.8 65.4
68.6

67.4 78.1 67.9 70.5 69. 65.3 65.5
67.6
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74.

68.

4.

7.

64.

66.

69.

4.

70.

68.

70.

71.

64.

70.

64.

69.

75.

69.

64.

66.

68.

69.

64.

68.

67.

70.

69.

72.

62.

71.

70.

69.

73.

67.

64.

69.

62.

4.

64.

69.

4.

65.

71.

65.

71.

67.

65.

66.

69.

65.

69.

74.

72.

65.

71.

73.

65.

71.

65.

71.

65.

63.

67.

70.

69.

69.

71.

73.

70.

65.

67.

71.

66.

73.

65.

68.

80.

69.

70.

67.

69.

2.

4.

66.

63.

65.

70.

70.

66.

65.

68.

65.

73.

70.

71.

4.

71.

64.

71.

71.

70.

68.

67.

71.

63.

82.

69.

70.

69.

76.

63.

65.

67.

70.

75.

71.

75.

73.

72.

4.

69.

67.

76.

72.

70.

63.

69.

64.

71.

66.

74.

67.

71.

71.

75.

71.

69.

2.

2.

80.

70.

64.

67.

70.

71.

70.

67.

82.

73.

67.

67.

69.

62.

63.

74.

67.

68.

65.

65.

69.

4.

66.

64.

64.

65.

72.

74.

70.

71.

70.

66.

71.

70.

70.



74.9 73.5 72.2 73.2 66.9 69.6 66.1 68.5 70.8 67.7 68.5 69.4
72.7

71.6 78.1 69.9 65. 73.7 70. 67.8 65.7 71.6 65.7 70.3 71.
64.7

67.1 76.1 69.8 67.9 70. 68.7 63.2 66.7 68.3 64.6 72.2 68.4
66.1

74.3 72. 65.5 68.5 67.9 67.6 77.7 70.7 73.3 68.4 67.3 65.9
71.1

63.6 69.9 82.5]

from sklearn.model selection import train test split
X train, X test, Y train, Y test =
train test split (X,Y,test size=0.2)

import numpy as np
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.svm import SVR

# Split data into training and testing sets
X train, X test, Y train, Y test = train test split(X, Y,
test size=0.2)

# Create and train the Support Vector Regression model
svr_rbf = SVR(kernel='rbf', C=le3, gamma=0.00001)
svr rbf.fit(X train, Y train)

v 5VR

SVR(C=1000.8, gamma=1le-85)

prediction semanas array = np.array(data.drop(['Prediction'],
axis=1l)) [-prediction semanas:]
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print (prediction semanas_array)

[[ 998. 67.8 67.4 63.6]
[ 999. 68.4 66.8 69.9]
[1000. 67.2 68. 82.5]]

#modelo de prueba
svr rbf confidence= svr rbf.score(X test, Y test)

print ('svr rbf accuracy: ', svr_rbf confidence)

svr rbf accuracy: -0.014246833335805897

#imprime valor predicho
svm_prediction= svr rbf.predict (X test)
print (svm prediction)

print ()

#imprime valores reales

print (Y test)

[69.81646989 69.7965728 71.9875613 70.41535441 68.38611753
70.66141086

69.87838607 70.19899313 69.79023239 69.04716955 69.38691546
69.23870075

69.23249238 70.0678368 68.89023236 68.56193562 69.55043014
69.58349548
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69.22336358
69.76498151
69.64388969
69.6862427
68.97268586
69.51309877
70.2109698
69.59481896
69.0924286
70.1895965
70.16626892
69.31740057
69.56064726
69.65160494
70.1466095
69.54427891
70.42054586
70.2571885
69.91417789
68.34515283
68.41802124
70.17349539
70.98667754
69.40837723
69.39842894
69.75737832
70.13045123
68.85379522
69.7311098
70.16538665
68.70552791
69.65626926
73.52741993
68.83346697
69.77311309
69.76434744
71.60527311
69.92349222
70.69937476
69.45024514
70.2671128
69.33708397
70.00473461
69.61381986
69.41790646
71.11466317
70.12768473
70.02617706
70.06924106
68.14171979
70.2214095
69.95008981
69.66468492
70.4961241
69.81696518
70.07793845
70.22834015
69.95521275

70.

68.

70.

69.

69.

69.

69.

69.

69.

69.

69.

70.

68.

69.

68.

70.

69.

70.

70.

70.

69.

69.

71.

69.

69.

68.

69.

70.

71.

02379712

34092258

13853591

61979758

59017337

71914935

92054915

86905192

36219198

47433444

60248818

50210482

56999723

43094206

18662652

21950354

7206613

3198931

61103445

37103935

28362611

0319571

84037163

12331991

47792698

92812707

95301121

10750122

13704131

69.

69.

71.

70.

70.

70.

69.

70.

69.

69.

69.

69.

69.

71

68.

70.

69.

70.

69.

69.

69.

70.

69.

69.

70.

69.

69.

69.

68.

51627776

1209065

34458342

43815525

56247037

44695005

47083491

21025087

94680988

46604693

8391309

79892229

76001676

.00577666

30331069

77421946

58817955

18093191

41485849

73978655

39108021

38885579

87289316

1551465

01261853

19252112

74517849

67380505

52547575
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68.

70.

69.

68.

69.

69.

70.

68.

69.

69.

69.

69.

69.

69.

70.

69.

69.

69.

69.

68.

69.

70.

69.

69.

69.

69.

68.

69.

70.

19230801

34228482

87396153

8756308

76304784

76818177

14022198

57207556

66859702

79998268

82916463

604482

61820344

4907271

47503735

78270772

6657871

15713454

359898

16051109

92969186

07444569

47479964

12124634

80539294

39688458

27093729

82260866

11130564

69.

69.

69.

68.

69.

71.

69.

69.

69.

69.

69.

69.

70.

69.

70.

70.

69.

68.

71.

70.

68.

70.

69.

69.

69.

70.

69.

70.

69.

67094118

04399304

47053098

36495338

71382225

26933971

11160146

70916936

52982989

79484559

61031017

56311843

22694073

89337543

24558409

30686875

33346121

76717369

96906274

14009628

60254608

16325765

13712262

81854148

7106437

27494004

5199228

08774454

74512614



69.57169185 69.
69.74543349
69.44290842 68.

[73.3 76.2 69.

67.6

68.4 76.

63.6

71.8 T1.

68.5

66.5 68.

69.5

75.1 77.

67.5

71.5 66.

69.4

72.4 70.

76.1

63. 68.

69.9

64.9 64.

73.4

74.3 74.

76.7

75.3 69.

1.7

72.4 T1.

69.

72.9 68.

75.4

70.7 ©8.

65.

66.5 73.

6

69.

76.

65.

79.

70.

66.

71.

70.

68.

4.

68.

70.

69.

68.

65740643 ©69.49702042 69.53940745

36252728]
72.7 63.9
70.9 71.1
77.8 75.2
80.5 70.9
66.9 63.8
70.1 69.7
71.9 74.2
71.9 73.5
74.1 63.8
68. 69.3
66.3 77.6
71.1 77.7
70.5 69.8
72.1 69.1

69.6]

71.

71.

67.

70.

2.

2.

71.

69.

71.

76.

63.

65.

66.

2.

69.

68.

66.

63.

71.

73.

71.

76.

70.

7.

69.

7.

67.

73.

68.

68.

66.

63.

66.

63.

65.

69.

4.

71.

70.

2.

69.

67.

68.

75.

70.

72.

65.

63.

62.

76.

72.

72.

63.

70.

78.

67.

64.

66.

76.

66.

69.

76.

67.

75.

66.

66.

73.

4.

64.

62.

69.65184593

71.

70.

3 68.

69.

69.

76.

70.

67.

66.

75.

75.

63.

70.

73.

67.

67.

71.

svm_prediction= svr rbf.predict (prediction semanas array)

print (svm_prediction)

data.tail (prediction semanas)

[69.28657377 68.94864085 67.99559109]

#muestra las primeras tres filas
data.head (3)
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Mediciones LAB1.S1 LAB1.S2 LAB1_S3 Prediction

0 1 68.7 64.5 734 634
1 2 69.6 67.2 65.0 79.5
2 3 75.9 66.5 61.6 70.4

100



