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Resumen El uso de datos generados por sensores es crucial en el de-
sarrollo de gemelos digitales. Sin embargo, reutilizar algunos de estos
datos no es sencillo debido a su heterogeneidad y el incumplimiento de
los principios FAIR. En este articulo corto, se presenta una arquitectura
preliminar basada en técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para mejorar
su reutilizaciéon. Nuestra arquitectura consta de dos componentes: uno
hace uso de grandes modelos de lenguaje (LLMs) para extraer datos y
transformarlos a un formato reutilizable; y el otro indexa estos datos,
permitiendo usar un algoritmo de bisqueda basado en word embeddings.
Nuestra arquitectura facilita la reutilizacién de datos procedentes de sen-
sores para diversos fines, como el desarrollo de gemelos digitales.
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1. Introduccién

Los datos generados por sensores estan cobrando cada vez m&s importan-
cia en el desarrollo de servicios y productos informaticos de valor anadido [4].
Sin embargo, como se resalta en [2], muchos de estos sensores ofrecen sus datos
a través de formatos poco reutilizables cémo paginas web con multitud de di-
sefos, formatos y estructuras, alejandose de cumplir con los principios FAIR [6],
es decir, datos encontrables (Findable), accesibles (Accesible), interoperables
(Interoperable) y reutilizables (Reusable). Esto sugiere que, tal y como se ex-
presa en [7], a pesar de que existen grandes cantidades de datos procedentes de
sensores, acceder a ellos y procesarlos para el desarrollo de un gemelo digital
puede ser un gran desafio. Por otro lado, los métodos existentes para la busque-
da de datos de sensores se basan generalmente en el uso de palabras clave o en
puntos geogréficos concretos [3], lo que requiere una inspeccién manual de los
resultados devueltos para comprobar si satisfacen las necesidades de un gemelo
digital, haciendo el proceso muy tedioso.

Para abordar estos problemas, este articulo presenta una arquitectura que
permite el uso de técnicas de IA para la reutilizaciéon de datos. En concreto,
nuestra propuesta (i) utiliza las capacidades de LLMs como GPT [5] para trans-
formar datos generados por sensores y publicados en formato Web a un formato
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Figura 1. Arquitectura de recuperacién y bisqueda de datos procedentes de sensores.

que cumpla con los principios FAIR, y (ii) indexa esos datos transformados para
su posterior bisqueda mediante un proceso que emplea word embeddings, es de-
cir, vectores que representan palabras en un espacio seméntico, capturando su
significado, y que nos sirven para realizar comparaciones a nivel semantico entre
conjuntos de datos de sensores y permitir a los reutilizadores recuperar aquellos
con mayor posibilidad de reutilizacién segin sus intenciones, por ejemplo, en el
enriquecimiento de un gemelo digital con nuevas fuentes de datos previamente
no contempladas a partir de las que esté utilizando actualmente.

2. Arquitectura

La arquitectura propuesta (ver Figura [I]) consta de dos componentes. El
primero de ellos centrado en la extraccién y trasformacion de datos, y el segundo
centrado en indexar estos datos y facilitar su bisqueda para los usuarios.

2.1. Recoleccién de datos

Para recolectar datos procedentes de sensores, mejorando su reutilizacion, se
aprovechan la comprension contextual y las capacidades de generacion de texto
inherentes a los LLMs para transformar los datos. Esto requiere de dos pasos:

= Extraccién: Se obtienen datos de fuentes cémo ShodanEI CensysEI ZoomE-
ydﬂ o portales de datos abiertos, donde a menudo estos datos de sensores son
compartidos directamente en formato Web, dificultando su reutilizacién [IJ.

!https://www.shodan.io.
2 https://search.censys.iol
3 https://www.zoomeye .org,
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= Transformacién de los datos: Se convierten los datos no estructurados
obtenidos en el paso anterior a un formato estructurado (en aras de su reusa-
bilidad). Con el objetivo de alcanzar este propésito, se implementa el uso de
LLMs a los cuales se le especifica la naturaleza de la transformacion reque-
rida. Esto permite transformar esos datos no procesados, extraidos directa-
mente de una pagina web, en un formato estructurado, tal como archivos
CSV o XML. Para ello, se emplean técnicas de ingenieria de prompts que
optimicen los resultados de transformacion.

2.2. Bisqueda de datos

Este componente permite indexar y recuperar los datos transformados para
que puedan integrarse a partir de una entrada especifica suministrada por un
usuario que quiera utilizar datos. Esta operaciéon permite identificar y recupe-
rar aquellos conjuntos de datos indexados que son mas pertinentes segin las
intenciones de las personas reutilizadoras, es decir, los datos que guardan rela-
cién directa con la informacién provista inicialmente por el usuario. Todo este
proceso queda resumido en la Figura [2| y explicado en los siguientes pasos:

= Preprocesamiento: La limpieza de datos involucra procesos clave como la
eliminacion de signos de puntuacion, descomposicién de palabras en formato
camelCase, y la eliminacién de valores nulos, entre otros.

= Enriquecimiento: Para compensar la falta de metadatos en nuestra arqui-
tectura y enriquecer la bisqueda de datos con contexto relevante, se extrae
la cobertura espacial y temporal directamente de la tabla.

= Indexacién: Este paso implica segmentar cada tabla previamente recupe-
rada, calcular los word embeddings que representen cada columna, y poste-
riormente indexarlos utilizando una base de datos especializada en vectores.
Bisqueda: Se identifica, entre las tablas indexadas, aquellas que guardan
relaciéon con los datos de entrada introducidos por los usuarios. Para ello,
se calcula la similitud promedio en funcién del embedding que representan
cada columna. Posteriormente, las tablas se ordenan segiin su puntuacién de
similitud, ofreciendo una lista clasificada por su relevancia para el usuario
de acuerdo a su contexto espacial y temporal especifico.

3. Conclusiones

Este articulo propone un enfoque innovador para usar diversas técnicas de
IA en (i) la extraccién y transformacién de datos de sensores en un formato
reusable; y en (ii) la indexacién y recuperacién de datos relevantes para facilitar
el desarrollo de gemelos digitales.

Como trabajo futuro, se implementard completamente la arquitectura pro-
puesta, buscando la eficiencia en la transformacién de datos, ya que el uso de
modelos como GPT resulta significativamente costoso temporal y econdémica-
mente. Se plantea también una experimentacién completa para poder validar
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Date Temperature
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1
4| 131022023 210 26% 2 c_date - Table4 | 0.83
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3242 | 1211212023 150 55%
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1° Table 4| 0.85
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date | 0.85 Noise | 0.30 day | 0.68 c_date | 0.83 3° Table 3 0.45
temp | 0.67 grades | 0.68 temp | 0.90 4° Table 2| 0.1
Humidity | 0.96 (0.30)/3 temp | 0.82
=01 (0.68+0.68)/3
(0.85 + 0.67+0.96)/3 =0.45 (0.83+0.90+0.82)/13
=0.82 =0.85

temp - Table4 | 0.90  Humidity - Table1 | 0.96
grades - Table3 | 0.68  Hum. - Table4 | 0.82

temp - Table1[0.67  Noise - Table2 | 0.30

Figura 2. Proceso de bisqueda basado en word embeddings.

nuestra arquitectura en el desarrollo de gemelos digitales, haciendo hincapié en
entornos donde existan datos heterogéneos que no cumplan los principios FAIR.
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