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Resumen

En este trabajo se presenta el preprocesamiento y analisis de la base de datos Intel Lab Data, un registro
publico de observaciones de variables ambientales recolectadas por cincuenta y cuatro sensores distribuidos
en el laboratorio de Intel en Berkeley, el cual tiene por objetivo su uso en aplicaciones de redes inalambricas
de sensores. Se realiz6 una limpieza profunda de los datos, incluyendo la eliminacion de valores faltantes y
atipicos, correccién de inconsistencias temporales y tratamiento del jitter mediante interpolacién inteligente.
Ademas, se aplicd un analisis de clustering con técnicas estadisticas y aprendizaje no supervisado,
destacando la relevancia de los métodos del codo y Silhouette para determinar el niUmero adecuado de
grupos. Los resultados permitieron identificar claramente patrones espaciales y temporales en el
comportamiento de los sensores, facilitando la interpretacion de las condiciones ambientales dentro del
laboratorio.

Palabras clave: limpieza de datos; series temporales, data clustering.

Introduccion

En la actualidad, las redes inalambricas de sensores (Wireless Sensor Networks, WSNSs, por sus siglas en
inglés) han adquirido una importancia considerable en la modernizacién y tecnificacion de diversos campos
de la ingenieria, tales como la agroindustria, la manufactura y los espacios de vivienda inteligentes, entre
otros (Lopez-Ramirez & Aragon-Zavala, 2023). Sin embargo, el uso de esta tecnologia presenta desafios
particulares, como mediciones ruidosas, cambios inesperados en la topologia de red y pérdida de datos
(Kandris & Anastasiadis, 2024; Patel & Kumar, 2018; Akyildiz et al., 2002).

Entre los distintos problemas que afectan la implementacion eficiente de las WSNs, la estimacion precisa de
cantidades fisicas —como temperatura, humedad o luminosidad— se considera un requerimiento
fundamental en el disefio de redes modernas (Asad ef al. 2024; Chen et al., 2014; Toh, 2001). Esta necesidad
se ve intensificada por el uso frecuente de hardware de bajo costo, el cual tiende a generar datos poco fiables,
ya sea por la presencia de ruido o por pérdidas de informacion.

Para mitigar estas deficiencias, se ha investigado el desarrollo de diversos algoritmos de estimacion
distribuida (Chen et al. 2022; Modalavalasa et al. 2021). Estos algoritmos aprovechan la redundancia en la
informacion de la variable fisica de interés para alcanzar un consenso en la mediciéon (Tian, 2025; Carli et al.,
2008; Rashvand & Calero, 2012).

En la Universidad de Guanajuato, el Cuerpo Académico de Procesamiento Digital de Sefiales ha realizado
varias contribuciones al desarrollo de algoritmos de estimacion distribuida (Vazquez-Olguin et al., 2025;
Vazquez-Olguin, Shmaliy, & Ibarra-Manzano, 2018; Vazquez-Olguin, Shmaliy, & Ibarra-Manzano, 2019;
Vazquez-Olguin et al., 2019). No obstante, para validar y verificar la confiabilidad de los algoritmos
desarrollados, es necesario contar con bases de datos adecuadas.
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Para este proyecto, se seleccioné la base de datos publica disponible en MIT CSAIL: Lab Data. Esta base de
datos contiene aproximadamente 2.3 millones de registros recolectados de 54 sensores distribuidos (ver
Figura 1) en el laboratorio de investigacion de Intel, ubicado en Berkeley, California. Al realizar una inspeccion
detallada de la base de datos, se identificaron diversas problematicas que seran descritas a continuacion.

o Falta de encabezados. La base de datos no cuenta con los encabezados necesarios para su
correcto uso.

e Nodos anémalos. De acuerdo con la descripcion de la base de datos, solo deberian existir 54
nodos, sin embargo, se encuentran una cantidad mayor.

e Presencia de datos atipicos. Las mediciones presentan valores anémalos, ademas de que existe
una gran cantidad de datos faltantes.

o Diferentes escalas de tiempo. Los nodos presentan variaciones entre el tiempo de muestreo
debido a que la falta de sincronia entre ellos.

o Presencia de jitter en las mediciones. Los relojes internos de los nodos son de bajo costo, lo que
provoca que el periodo de muestreo en cada nodo no sea constante.
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Figura 1. Esquema que indica la posicién de los sensores colocados en el laboratorio de Intel en Berkeley. Fuente: Adaptado de Intel Lab Data, MIT
Computer Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL), 2004. https://db.csail.mit.edu/labdata/labdata.html

Para que la base de datos pueda ser utilizada en el desarrollo y prueba de nuevos algoritmos de consenso,
es necesario que las probleméticas previamente mencionadas sean solucionadas, ademas de que es
indispensable identificar agrupamientos de nodos que efectivamente realicen mediciones redundantes de las
variables fisicas de interés, por ejemplo, no podemos considerar en el mismo grupo a aquellos nodos que
midan temperatura cerca de la cocina a aquellos que realicen mediciones cerca de los servidores. Por este
motivo, la principal motivacion para este proyecto de investigacion es la limpieza de la base de datos, asi
como la identificacion de grupos de nodos para garantizar mediciones redundantes de las variables fisicas
de interés.

Metodologia

Analisis y Limpieza de Datos

El dataset del Intel Berkeley Research Lab contiene lecturas de 54 sensores (motes) recolectadas entre el 28
de febrero y el 5 de abril de 2004 con variables como temperatura, humedad, luminosidad y voltaje. En la
Tabla 1 se muestran distintas medidas estadisticas obtenidas de los datos. Se puede apreciar como el numero
de registros es diferente para cada variable fisica, lo que indica la presencia de datos faltantes. Con respecto
a los valores maximos y minimos se observan valores que sugieren la presencia de datos atipicos (Outliers).
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Tabla 1. Estadisticas descriptivas de las variables medidas por los sensores. Fuente: Elaboracion propia con base en
Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

CONTEO MEDIA STD MIN 25% 50% 75% MAX
TEMPERA | 2313156 39.2 37.42 -38.4 20.4 22.44 27.02 385.57
TURA
HUMEDA 2312783 33.91 17.32 -8983.13 31.9 39.28 43.59 137.51
D
LUMINOSI | 2312779 390.94 534.4 0 18.4 143.5 507.8 1847.4
DAD
VOLTAJE | 2219803 2.49 0.18 0.01 2.39 2.53 2.63 3.16

Dado que los datos crudos presentaban problemas de calidad, se implementé un proceso estructurado de
limpieza:

1. Identificacion y eliminacion de valores faltantes. Se detectaron registros incompletos,
especialmente en las variables humidity (899 NaN), light (903 NaN) y voltage (93,879 NaN). Todos
los registros con valores faltantes fueron eliminados, reduciendo el dataset de aproximadamente 2.3
millones a 2.2 millones de registros validos.

2. Filtrado de outliers basado en dominio. Se descartaron mediciones de humedad fuera del rango
0-100%, voltajes menores a 2V o mayores a 3V, y lecturas de luminosidad negativas o superiores a
100,000 Lux (equivalente a la luz directa del sol). La temperatura se ajustd para excluir valores
extremos inconsistentes con las condiciones ambientales de un laboratorio.

3. Deteccion y manejo de sensores anomalos. Un andlisis de los identificadores de sensores revel6
la presencia de tres motes no documentados (55, 56 y 58). Adicionalmente, se confirmé la ausencia
esperada de los sensores 5 y 28, documentada en la metadata original. Los sensores anémalos
contienen en promedio 3,000 mediciones, las cuales son a lo largo del mes de marzo e inicios de
abril. Esto representa pocos datos durante ese lapso.

Correccion de Inconsistencias Temporales y de Epoch

El campo epoch, disefiado como identificador de sincronizacion, presentaba anomalias que requerian
atencion especial. Se detectaron casos donde muiltiples registros compartian el mismo epoch pero
mostraban marcas de tiempo diferentes, violando el principio fundamental de sincronizacién. En la tabla 2
se muestran ejemplos concretos de estos registros conflictivos. Se puede observar como para el mismo
nodo y en el mismo valor de epoch se presentan mediciones diferentes para las mismas variables fisicas.

Para resolver estas inconsistencias, se implement6é un algoritmo que evalla la coherencia fisica de las
mediciones conflictivas. Cada registro problematico se compard con sus vecinos temporales inmediatos,
calculando la discrepancia relativa en las variables medidas. La medicién que presenté menor divergencia
con respecto al comportamiento esperado, basado en los registros adyacentes, fue seleccionada como valida,
mientras que las demas se descartaron. Este enfoque preservo la continuidad temporal y fisica de las sefiales.

La tabla 3. Ejemplos de registros corregidos tras el tratamiento de inconsistencias en epoch muestra como
los registros se corrigen tras la aplicaciéon del tratamiento.

Por Ultimo, para facilitar el analisis temporal posterior, las columnas de fecha y hora se fusionaron en un tnico
campo timestamp estandarizado.
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Tabla 2. Ejemplo de registros con inconsistencias temporales detectadas en el campo epoch.

epoch moteid temperature humidity light voltage timestamp

4764 1 19.9394 41.48 82.8 2.68 29/02/2004 16:39
4764 1 121.918 4.774 9.2 2.01 31/03/2004 04:38
4806 1 19.8414 41.58 79.12 2.69 29/02/2004 17:00
4806 1 121.997 14.95 8.28 2.01 31/03/2004 04:59
29066 1 21.8112 36.47 1.38 2.59 09/03/2004 03:11

Fuente: Elaboracién propia con base en Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

Tabla 3. Ejemplos de registros corregidos tras el tratamiento de inconsistencias en epoch.

epoch moteid temperature humidity light voltage timestamp

4764 1 19.9394 41.48 82.8 2.68 29/02/2004 16:39
4765 1 19.9492 41.44 79.12 2.68 29/02/2004 16:40
4770 1 19.91 41.54 79.12  2.69 29/02/2004 16:40
4774 1 19.9198 41.51 79.12  2.69 29/02/2004 16:44
4776 1 19.91 41.51 79.12  2.69 29/02/2004 16:45

Tratamiento del Jitter en los Datos

Fuente: Elaboracién propia con base en Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

El analisis de los intervalos entre mediciones reveld una significativa variabilidad temporal en la frecuencia
de muestreo. Aunque la documentacion original especifica un intervalo tedrico de 31 segundos, la distribucién
real mostré que la mayoria de las mediciones (aproximadamente 18.1% del total) se concentraron entre 29.5
y 31.5 segundos, con una marcada dispersion hacia intervalos tanto menores como mayores. Este
comportamiento irregular, conocido como jitter, puede introducir artefactos en analisis temporales posteriores.
En la Figura 2 se presenta un histograma que ilustra esta distribucién de intervalos entre mediciones
consecutivas. Para mitigar el jitter, se implementaron dos estrategias complementarias de re-muestreo,
descritas a continuacion.
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Figura 2. Histograma de la distribucion de intervalos entre mediciones consecutivas.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).
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Re-muestreo a Intervalos Regulares sin Interpolacion

El primer enfoque consisti6 en redefinir la estructura temporal del dataset mediante un re-muestreo
(downsampling) a intervalos fijos de 30 segundos, sin aplicar técnicas de interpolacion. Las acciones que
implican este método son:

— Agrupacién de las mediciones de cada sensor en ventanas temporales de 30 segundos.

—  Cadlculo del valor promedio de cada variable fisica dentro de cada ventana.

—  Generar valores perdidos (missing values) en los casos donde no existian mediciones originales
para una ventana determinada

Disponibilidad de Datos por Sensor

- |
Fatanto

Figura 3. Mapa de disponibilidad temporal por sensor tras el re-muestreo a 30 segundos sin interpolacion.
Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).
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La Figura 3 presenta el mapa de disponibilidad temporal por sensor tras aplicar este método, donde se
observan segmentos sin datos debido a la ausencia de mediciones en ciertas ventanas; este enfoque
preservo la integridad de los datos originales al no introducir valores estimados, aunque como consecuencia
produjo un dataset con discontinuidades temporales.

Re-muestreo con Interpolacion Inteligente

Para abordar el problema de los huecos temporales, se desarrollé un segundo enfoque que combiné el re-
muestreo a 30 segundos con una interpolacion lineal condicional. Para este método se realizaron las
siguientes acciones:

—  Se aplico interpolacion lineal inicamente en huecos temporales menores o iguales a 3 minutos (6
intervalos consecutivos), umbral determinado para tratar de balancear completitud de datos y
confiabilidad.

— Los huecos mayores a 3 minutos se mantuvieron como valores faltantes, evitando extrapolaciones
potencialmente erroneas.

— Lainterpolacion se realizé de forma independiente para cada variable fisica (temperatura, humedad,
etc.), considerando sus caracteristicas especificas.
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Disponibilidad de Datos por Sensor
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Figura 4. Mapa de disponibilidad temporal por sensor tras interpolacion condicional con umbral de 3 minutos
Fuente: Elaboracion propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

El resultado puede observarse en la Figura 4, donde se muestra el mapa de disponibilidad temporal por
sensor después de la interpolacion. El incremento en las zonas verdes refleja la recuperacion efectiva de
informacion faltante en segmentos confiables. Este método produjo una serie temporal mas continua. La
restriccion en la duracién de los huecos interpolados garantizd que solo se recuperara informacién con una
alta probabilidad de coherencia fisica.

La Figura 5 muestra una comparacion puntual entre los datos re-muestreados sin interpolacion (lineas rojas
discontinuas) y los datos re-muestreados con interpolacion inteligente (lineas azules continuas), destacando
cémo se preserva la estructura original sin introducir valores artificiales en intervalos mayores a tres minutos.
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Figura 5. Efecto de la interpolacion inteligente para el Mote 6 durante el intervalo de las 12:58 A.M. a 2:00 A.M para el dia 2004-02-28.
Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

Analisis de Clustering Espacio-Temporal

El proceso de clustering se disefid para identificar patrones en el comportamiento de los sensores,
considerando tanto su ubicacion fisica como las variaciones temporales de las mediciones. La metodologia
combind técnicas de aprendizaje no supervisado con analisis espacial para revelar agrupaciones naturales
en los datos.
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Se utilizé el dataset preprocesado con tiempo de muestreo a 30 segundos e interpolacion inteligente. Cada
sensor se caracterizé mediante un vector de features que incluyo la media, mediana, desviacion estandar y
asimetria, ademas de usarse las coordenadas espaciales (x,y) obtenidas del archivo de posiciones.

Se implementd un pipeline de andlisis que ejecuto las siguientes etapas para cada hora y fecha seleccionada:

1. Extraccion de Features Temporales. Para cada sensor en la hora analizada, se calcularon métricas
estadisticas que capturan el comportamiento dinamico de las variables medidas. Estas features se
estandarizaron usando StandardScaler para asegurar comparabilidad entre variables con distintas
unidades.

2. Eleccion de Numero de Clusters. Se utilizo el método del codo y el coeficiente de Solhouette para
encontrar el valor k con el que se probara k-Means en la hora y fecha seleccionada.

3. Aplicacion de K-Means. El algoritmo de K-means se ejecutd sobre los datos normalizados, utilizando
como numero de clusters el valor antes encontrado.

4. \Visualizacion Espacial. Los resultados del clustering se representaron graficamente mediante
diagramas de dispersion que muestran la posicion fisica de cada sensor junto con un color asignado
por cluster y un mapa de densidad para visualizar la distribucion espacial de los clusters.

Resultados

El dia 4 de marzo de 2004 fue seleccionado para el analisis detallado debido a su alta completitud de datos,
como se evidencia en la Figura 4, que muestra una ausencia minima de interrupciones en las mediciones.
Este criterio asegurod que los patrones identificados no estuvieran distorsionados por valores faltantes.

Para determinar el numero éptimo de clusters se aplicaron los dos métodos antes mencionados, sus
resultados se muestran en la Figura 6 y Figura 7.
Método del Codo

275000
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175000 A
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125000 4
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2 3 4 5 6 7 8
Numero de Clusters (k)

Figura 6. Determinacién del Ntimero Optimo de Clusters mediante el Método del Codo.
Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).
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Se logra observar en el método del codo mostrado en la Figura 6 que k=5 es un punto de inflexion, por lo
que es posible que se pueda utilizar en el andlisis. Sin embargo, en el analisis de Silhouette presentado en
la Figura 7, k=2 muestra el valor mas alto, aunque k=5 es el segundo mejor. Por esto mismo se opta por
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Figura 7. Determinacion del Niimero Optimo de Clusters mediante Andlisis de Silhouette.
Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

probar con ambas opciones y visualizar las distribuciones.

Al utilizar dos clusters, la Figura 8 permite observar claramente lo siguiente:

Cluster 0: La mayor parte de los sensores estan en este cluster, abarcando la parte sur del

laboratorio, la gran parte este y todo el centro.

Cluster 1: Predomina en la zona oeste del laboratorio y en la zona noreste. Cabe resaltar que en la
zona suroeste del laboratorio hay un nodo que pertenece al cluster 1 y puede parecer un valor

atipico.
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Figura 8. Distribucion Espacial del Laboratorio con Dos Clusters (k=2).

Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).
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Cuando se analizan cinco clusters en la Figura 9, se observan las siguientes distribuciones:

e Cluster 0: Los sensores pertenecientes a este cluster estan dispersos por el laboratorio, aun asi, se
observa que la mayoria estan en la zona sureste.

y el otro en contraparte.

Cluster 4: Solo pertenece un solo nodo.

Distribucién Espacial de Clusters
2004-03-04 0:00 - 1:00

Cluster 1: Los sensores que se encuentran en el centro del laboratorio pertenecen a este cluster.
Cluster 2: La mayor parte se encuentra en la zona noroeste del laboratorio.
Cluster 3: Solo 3 sensores pertenecen a este cluster, dos de ellos se encuentran en la zona suroeste
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Figura 9. Distribucién Espacial del Laboratorio con Cinco Clusters (k=5).

Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).

En el caso de dos clusters, a lo largo del dia se observan determinados patrones, por ejemplo, los sensores
en la zona central regularmente pertenecen al mismo cluster. Este comportamiento se observa tanto en la
parte sur y norte del laboratorio. En cinco clusters ocurre lo mismo, pero con grupos mas pequefios tal y como

se muestra en la Figura 10.
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Figura 10. Promedios Diarios de Temperatura, Humedad y Luz.

Fuente: Elaboracién propia con datos de Intel Lab Data (MIT CSAIL, 2004).
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La Figura 10 muestra las graficas en las que se realiz6 el promedio de los valores registrados por el sensor
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a lo largo del dia. Teniendo como resultado que:

La parte sureste es la mas caliente del laboratorio y la mas fria es la noroeste.
La zona norte, por lo general, es la mas humeda.
Y los costados del laboratorio son los mas iluminados.

Conclusiones

El proceso integral de limpieza, acondicionamiento y analisis del conjunto de datos Intel Lab Data permitio
solucionar de manera correcta multiples problemas iniciales como la presencia de valores faltantes, datos
atipicos, inconsistencias en las escalas de tiempo vy jitter en las mediciones. El uso de técnicas como la
interpolacion inteligente facilité la recuperacion efectiva de informacion temporal, mejorando notablemente la
continuidad del dataset. Asimismo, la aplicacion de métodos estadisticos y clustering permitié identificar
claramente agrupamientos espaciales y temporales significativos de los sensores. Estos resultados
proporcionan una base sélida para futuras investigaciones y desarrollo de algoritmos de consenso en redes

inalambricas de sensores.
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