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RESUMEN

La investigacion abordo la ineficiencia en la gestion energética de edificios
inteligentes, identificando la brecha critica entre la precision de la monitorizacion
técnica y la falta de compromiso conductual proactivo del usuario final, justificando
asi la necesidad de un sistema que integre funcionalidad y engagement. E1 Método se
baso rigurosamente en la Ciencia del Disefio (DSR), enfocandose en la construccion y
evaluacion formal de un Ecosistema Inteligente hibrido que fusiona la monitorizacion
IoT en tiempo real, la prediccion basada en IA (SARIMAX) y una interfaz de avatar
conversacional. Los Resultados validaron la Hipdtesis General en tres pilares: Rigor
Analitico, donde el modelo SARIMAX demostré6 un error de prediccion MAE
significativamente menor que ARIMA (<38.7%) al integrar variables exdgenas, con
residuos que satisficieron la condicion de ruido blanco (p-value = 0.99); Rendimiento
Computacional Optimo, alcanzando una latencia de interaccién inferior a 10 segundos
mediante la optimizacion de recursos (INT8/FP16) de los modelos de IA local, lo cual
es critico para la viabilidad en tiempo real; y Usabilidad Superior, evidenciada por un
puntaje SUS promedio de 98.9 ("Mejor Imaginable") y una alta Calidad Hedonica
(HQ=0.889), validando el engagement necesario para la adopcidon proactiva del
usuario. Se concluye que la arquitectura propuesta no solo cumple con los requisitos
de eficiencia computacional y usabilidad, sino que establece un modelo de disefio
hibrido que produce una mejora significativa en la gestion energética del edificio,
contribuyendo al conocimiento sobre la integracion de la IA conversacional en

infraestructuras criticas.

Palabras claves: Ciencia del Diseiio (DSR), Gestion Energética Inteligente,

SARIMAX, Inteligencia Artificial Conversacional, Usabilidad.
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ABSTRACT

The research addressed inefficiency in the energy management of smart
buildings, identifying the critical gap between the accuracy of technical monitoring
and the lack of proactive behavioral engagement from end users, thus justifying the
need for a system that integrates functionality and engagement. The Method was
rigorously based on Design Science Research (DSR), focusing on the construction and
formal evaluation of a hybrid Intelligent Ecosystem that combines real-time IoT
monitoring, Al-based prediction (SARIMAX), and a conversational avatar interface.
The Results validated the General Hypothesis in three pillars: Analytical Rigor, where
the SARIMAX model demonstrated a significantly lower prediction error (MAE) than
ARIMA (38.7%) by integrating exogenous variables, with residuals that met the white
noise condition (p-value 0.99); Optimal Computational Performance, achieving
interaction latency below 10 seconds through resource optimization (INT8/FP16) of
local AI models, which is critical for real-time viability; and Superior Usability,
evidenced by an average SUS score of 98.9 (“Best Imaginable”) and high Hedonic
Quality (HQ=0.889), validating the engagement needed for proactive user adoption. It
is concluded that the proposed architecture not only meets the requirements of
computational efficiency and usability but also establishes a hybrid design model that
produces a significant improvement in building energy management, contributing to

the body of knowledge on the integration of conversational Al in critical infrastructure.

Keyword: Design Science (DSR), Intelligent Energy Management, SARIMAX,

Conversational Artificial Intelligence, Usability.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Este capitulo establece los fundamentos epistemoldgicos y la metodologia de
la tesis doctoral, cuyo objetivo es desarrollar un artefacto tecnologico validado para
mejorar la gestion energética en edificios inteligentes. Este enfoque se alinea con la
metodologia de Ciencia del Disefio para la Investigacion (DSR), que requiere una
definicion precisa de una brecha en el conocimiento practico y la propuesta de una

solucion innovadora.

El rapido crecimiento de los dispositivos [oT y la incorporacién de la
Inteligencia Artificial en el entorno construido, aunque prometen avances
significativos, han generado una paradoja: una mayor conectividad no garantiza
automaticamente una mayor eficiencia o facilidad de uso. Persisten problemas criticos
en la precision de la recopilacion de datos (IoT), limitaciones en el rigor estadistico de
las predicciones, y una alta latencia en las interfaces humano-maquina que impiden

una gestion energética proactiva y centrada en el usuario.

Este capitulo se estructura de la siguiente manera: Primero, se expone la
situacion problematica mediante un analisis del contexto global y regional (Ecuador)
del consumo energético y la expansion de los edificios inteligentes. La investigacion
se justifica al confrontar el avance tecnologico con las deficiencias persistentes en la
confiabilidad predictiva y la usabilidad de las interfaces conversacionales. Luego, se
desglosa la problematica general en una serie de Problemas Especificos (PEs)
interconectados, que demuestran la necesidad de una arquitectura sinérgica que aborde
tanto la validez técnica (PE2) como la viabilidad computacional (PE4) y Ia
accesibilidad (PE3). Posteriormente, se presenta la relevancia tedrica, practica y
técnica del proyecto, destacando su alineacion con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) y la contribucion de la investigacion a la solucion de la crisis de

latencia y usabilidad en sistemas hibridos.

Basado en la problemaética, se presenta el Objetivo General como la meta final
del artefacto: “Disenar y validar un Ecosistema Inteligente que, mediante la
integracion sinérgica de monitorizacion loT en tiempo real, prediccion de consumo
basada en IA (SARIMAX) y una interfaz de avatar conversacional, demuestre una

mejora significativa en la gestion energética del edificio, garantizando una usabilidad



superior y un rendimiento computacional 6ptimo”, seguido de los Objetivos
Especificos, que trazan las etapas de construccion modular (IoT, TA, Avatar) y la

evaluacion de rendimiento (Optimizacion).

Por consiguiente, se expone la Hipotesis General, que es la proposicion de
valor del artefacto (mejora significativa en eficiencia y usabilidad), y las Hipdtesis
Especificas (HE1-HE4), que son los criterios medibles utilizados en la Fase de

Evaluacion para confirmar el éxito de cada componente de disefo.

Con este antecedente, este primer capitulo sienta las bases para el desarrollo
del marco tedrico y la arquitectura de disefio, asegurando la coherencia vertical entre

el problema identificado y la solucion propuesta.
1.1. Situacion Problematica

A nivel mundial, los edificios inteligentes han tenido un aumento significativo
en los ultimos afios, con un tendencia proyectada de un total de 115 millones de
edificaciones para el 2026 en comparacion con los 45 millones existentes en el 2022
(Juniper Research, 2025). Una tendencia similar se observa al analizar el total de
dispositivos IoT conectados en edificios inteligentes pasando de 1.500 millones en el

2022 a un aproximado de 14700 millones para el 2030 (Memoori, 2025).

En este sentido, se puede definir como edificio inteligente a aquella
infraestructura que utiliza conectividad para optimizar los recursos instalados y que a
su vez proporcionan un ambiente seguro y comodo para sus ocupantes (Jorgensen &
Ma, 2025; Sleem & Elhenawy, 2023). Estos edificios inteligentes interconectan
diferentes dispositivos IoT como son los equipos de acceso, seguridad, sensores de
temperatura, camaras, entre los mas representativos (Xie & Leung, 2021). No obstante,
el consumo energético generado por este tipo de edificaciones supera el 30% en

comparacion con las residencias que no cuentan con dispositivos IoT.

Las innovaciones en las tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC)
han propiciado una transformacion digital, resultando en una sociedad profundamente
interconectada con la tecnologia (Weiss, 2019). Estas tecnologias estan transformando
profundamente diversos aspectos de la sociedad, impulsando cambios significativos

en nuestra forma de vivir, trabajar, comunicarnos e interactuar.



En este sentido, tecnologias como la inteligencia artificial (IA), el machine
learning (ML), la roboética y las interfaces hombre-maquina estan transformando el
mercado laboral, las industrias y la productividad (Schaffers et al., 2020). La
integracion de la IA con los sistemas IoT permite habilitar funciones avanzadas e
innovadoras, esto conlleva a que el mercado de soluciones de IA en edificios
inteligentes crezca a una tasa anual compuesta (CAGR) del 25,5 % con una tendencia
a alcanzar los 6500 millones de dolares en 2028 (Inteligencia artificial del mercado de

las cosas, 2022).

Uno de los aspectos por considerar en la gestion y conservacion de energia en
edificios es la prediccion del consumo energético, que permita reducir de manera
significativa el consumo energético (Memoori, 2025). En este sentido, los algoritmos
de ML y la IA optimizan el consumo de energia en edificios inteligentes al permitir el
analisis predictivo, los controles automatizados, la deteccion de anomalias y el
aprendizaje adaptativo, lo que resulta en mejoras significativas en eficiencia,
sostenibilidad y ahorro de costos operativos (Anan et al., 2024; Khanwalkar &
Ravikanti, 2025). No obstante, a pesar de la disponibilidad de tecnologias avanzadas
de monitoreo y prediccion, persiste una limitacion critica en la capacidad de los
edificios inteligentes para llevar a cabo una gestion energética proactiva, precisa y

centrada en el usuario (Rodriguez-Gracia et al., 2023).

Los agentes conversacionales (AC) frecuentemente enfrentan dificultades para
ofrecer respuestas precisas debido a limitaciones en la informacion disponible o en sus
capacidades, lo que a menudo resulta en respuestas repetitivas como "No lo s¢" (Lee
& Lee, 2021). Esta situacion puede inducir frustracion y desilusion entre los usuarios
(Brendel et al., 2020; Heuer et al., 2023). Los errores en la comprension y el
reconocimiento del habla son comunes, lo que lleva a respuestas incorrectas o
irrelevantes (Choi et al., 2024). La falta de fluidez en el didlogo y la incapacidad de
los AC para gestionar conversaciones de manera natural pueden interrumpir la
interaccion, reducir la satisfaccion del usuario y resultar en una experiencia negativa

(Jentzsch et al., 2019).

En América Latina, la rapida urbanizacion, el crecimiento econdmico y las
mejoras en la calidad de vida estan impulsando un aumento significativo del consumo

de energia (Viera-Romero, 2025). Ecuador es uno de los paises que ha experimentado



un aumento significativo en el consumo de energia durante las tltimas décadas, lo que
ejerce una mayor presion sobre la infraestructura existente y aumenta el riesgo de
escasez, esto debido a que el sistema energético depende en gran medida de la
generacion hidroeléctrica, que represent6 el 67,4 % de la matriz energética nacional
en 2024 (Pinzon, 2018). En este contexto, Vidal et al indican que la demanda de
energia puede disminuir entre un 0,5% y un 21,9% con la instalacion de controles

inteligentes (2025).

El nimero de edificaciones (Figura 1) en Ecuador ha pasado de 30.896 en
2023 a32.253 en 2024 lo que representa un crecimiento aproximado del 4,4%, aunque
no se especifica si estas construcciones son o no inteligentes (INEC, 2025). Este
crecimiento resalta la necesidad de incorporar tecnologias avanzadas de gestion
energética para optimizar los recursos en la infraestructura emergente, pues si bien las
tecnologias de edificios inteligentes ofrecen notables beneficios ambientales y de
eficiencia, persisten en todas las regiones elevados costos iniciales, complejidad

técnica y desafios de interoperabilidad (Montufar, 2025).

Figura 1. Tendencia de edificaciones en Ecuador

NUmero de
Edificaciones

Se evidencio un aumento del
4,4% con respecto al periodo
anterior,

Fuente: www.ecuadorencifras.gob.ec
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La diversidad de tipos de construccion y los patrones de uso cambiantes en
hogares, oficinas y escuelas representan un reto significativo para la infraestructura de
ciudades inteligentes. Los sensores inteligentes enfrentan varios desafios, como largos
procedimientos de calibracion, toma de decisiones preprogramadas fijas y la necesidad
de grandes conjuntos de datos etiquetados. Estos retos logran un equilibrio entre la
precision del sistema, su capacidad de ampliacién y su adaptabilidad, aspectos
fundamentales para la infraestructura IoT en la construccion inteligente (Oliveira et al.,

2024).

En este contexto, la adopcion de tecnologias IoT en el ambito de la
construccion todavia se encuentra en una fase inicial, lo que subraya la importancia de
llevar a cabo investigaciones en los campos relevantes, especialmente desde una
perspectiva de aplicacion practica(Herath & Mittal, 2022).Ademas, estas tecnologias
aun no abordan completamente los desafios de escalabilidad, adaptabilidad y
seguridad, lo que requiere una mayor integracion y mejoras en la interoperabilidad

entre tecnologias existentes y futuras (Mazhar et al., 2022).
1.2.  Formulacion del Problema

Con base en los antecedentes y la problematica analizada se evidencian
limitaciones respecto a la gestion eficiente del consumo energético en edificios
inteligentes, se formulan el problema general y los problemas especificos de esta

investigacion.
1.2.1. Problema General

El incremento constante en el consumo energético de los edificios inteligentes,
impulsado por el uso intensivo de dispositivos eléctricos plantea un desafio critico en
términos de sostenibilidad, eficiencia y costos. A pesar de los avances tecnologicos,
muchos de estos edificios carecen de herramientas integrales que permitan monitorizar
en tiempo real, predecir patrones de consumo y proporcionar recomendaciones
personalizadas a los usuarios. Esta carencia limita la capacidad de optimizar el uso de
la energia, aumenta los gastos operativos y reduce el impacto positivo esperado en la

gestion sostenible de los recursos.



1.2.2. Problemas Especificos

PE1. Ausencia de un ecosistema que permita monitorear, predecir y visualizar
en tiempo real de manera precisa y continua parametros ambientales (temperatura,

humedad) dentro de edificios inteligentes.

PE2. Limitacion en la confiabilidad y efectividad predictiva de los métodos
actuales de pronostico del consumo energético, debido a la insuficiente especificacion
estadistica de los modelos utilizados y la omision de variables exdgenas relevantes lo
que impide la obtenciéon de un modelo robusto cuyos residuos se comporten como

ruido blanco, comprometiendo la validez de las predicciones a corto plazo.

PE3. Existe una limitacion técnica y de rendimiento en los disefios actuales de
asistentes conversacionales que impide la creacion de un avatar con interaccion fluida
en tiempo real y alta fiabilidad en la deteccion de comandos por la latencia y la baja

calidad del lenguaje natural.

PE4. La integracion de modelos de IA local complejos (LLMs, TTS/ASR) en
el prototipo hibrido IoT impone una carga computacional excesiva y latencia. Esto
compromete el rendimiento Optimo y la escalabilidad del sistema, haciendo

indispensable la optimizacion para asegurar una gestion energética eficaz.

1.3. Justificacion

La justificacion de esta investigacion se fundamenta en la urgencia de resolver
las brechas de eficiencia y usabilidad identificadas en la gestion energética de los
edificios inteligentes. Este apartado establece la relevancia multi-dimensional del
disefio y la validacion del ecosistema propuesto, abordando tanto su trascendencia en
el ambito académico como su impacto concreto en el sector. La necesidad de esta

investigacion se articula en dos dimensiones clave: tedrica y practica.
1.3.1. Teorica

El Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) numero 9 subraya la importancia
de desarrollar infraestructuras resilientes, sostenibles e innovadoras, y los edificios
inteligentes se alinean con estos principios al incorporar tecnologias avanzadas que

optimizan la eficiencia energética y reducen su impacto ambiental (Montufar, 2025).



El modelado de informacion de construccion (BIM), como parte de la era de la
industria 4.0, se ha integrado en los procesos de disefio, construccion y operacion de
edificios, promoviendo la sostenibilidad. Sin embargo, la implementacion de
aplicaciones IoT en estos edificios aun enfrenta desafios relacionados con la
interoperabilidad y la estandarizacion (Romero Macias & Loor Navia, 2025; Veloz

Zambrano et al., 2025).

Ademas, la electrificacion del sector de la construccion, que aspira a alcanzar
una electricidad completamente limpia para el ano 2035, requiere la integracion de
tecnologias innovadoras que reduzcan el consumo energético en los edificios. La
implementacion del Internet de las Cosas (IoT) ha demostrado ser una solucion eficaz
para mejorar la gestidn energética; sin embargo, aun se carece de soluciones
confiables, escalables y econdmicas para el diagnostico y mantenimiento basados en
IoT (Sun et al., 2022). Los edificios inteligentes, al optimizar la gestion de energia,
impactan directamente en la sostenibilidad y la seguridad, pero también presentan
desafios en términos de ciberseguridad. Los sistemas automatizados pueden ser
vulnerables a ataques que comprometan la red de IoT, lo que subraya la necesidad de
implementar soluciones de seguridad avanzadas basadas en aprendizaje automatico
para proteger tanto los recursos de la red como la privacidad de los datos (Gajewski

et al., 2022).

Por lo expuesto, se demuestra como la construccion del artefacto contribuye al
avance del conocimiento en la convergencia de la Industria 4.0 (IoT, IA, Machine
Learning) y la Sostenibilidad (ODS 9, electrificacion 100% limpia), proporcionando
soluciones a los desafios persistentes de interoperabilidad, estandarizacion y la falta

de arquitecturas confiables y escalables para el diagnostico energético.
1.3.2. Practica

La investigacion propuesta tiene como objetivo aumentar la eficiencia del
consumo de energia en edificios inteligentes, lo que resulta en un impacto econdémico
considerable al disminuir los costos operativos de edificios tanto publicos (como
hospitales, universidades, instituciones gubernamentales, etc.) como privados (como
hoteles, edificios residenciales, etc.). Ademas, facilitard la optimizacion del uso de

recursos mediante el monitoreo constante y la personalizaciéon del consumo,



promoviendo una mayor conciencia energética entre los usuarios.

En el sector de la construccion, la investigacion ofrece una perspectiva crucial
para desarrollar edificios mas sostenibles, integrando tecnologias IoT y aprendizaje
automatico para mejorar la eficiencia energética y reducir los riesgos asociados al uso
de recursos. La implementacion de estos sistemas permitird a las empresas del sector
crear infraestructuras mas resilientes, seguras y eficientes, alineadas con los objetivos
globales de sostenibilidad y disminucién de la huella de carbono. Desde un enfoque
técnico, los sistemas de gestion energética en edificios inteligentes generan datos
complejos sobre el consumo, los patrones de uso y las variaciones horarias, lo que

dificulta su interpretacion para los usuarios no especializados.

En este contexto, el avatar conversacional actiia como un traductor visual e
interactivo, capaz de presentar estos datos en un lenguaje accesible y comprensible.
Ademas, incluye elementos de motivacion y retroalimentacion positiva, promoviendo
la adopcion de comportamientos sostenibles y fortaleciendo el compromiso de los
ocupantes con el ahorro energético. Més alla de su funcion informativa, el avatar puede
integrarse con bases de datos y sensores 10T, lo que le permite generar respuestas
inmediatas y personalizadas. Asimismo, mediante técnicas de aprendizaje automatico,
puede identificar patrones individuales de consumo y anticipar necesidades

especificas, optimizando la eficiencia del sistema.

A diferencia de los paneles técnicos convencionales, el avatar puede disefiarse
con criterios de accesibilidad cognitiva y visual, convirtiéndose en un asistente
inclusivo, adaptable y orientado a mejorar la experiencia de los usuarios en la gestion
energética. Las interfaces conversacionales, especialmente aquellas basadas en
modelos de lenguaje avanzados permiten a los operadores de edificios interactuar con
sistemas complejos de gestion energética de manera mas intuitiva. En lugar de navegar
por multiples paneles de control, los operadores pueden utilizar el lenguaje natural
para acceder a la informacion y controlar los sistemas, lo que agiliza las operaciones

y reduce la curva de aprendizaje para los usuarios (Zhang & Chen, 2025).

Estas interfaces pueden proporcionar informacioén en tiempo real y consejos
personalizados a los ocupantes sobre su consumo energético, ayudandoles a tomar

decisiones informadas para ahorrar energia. Al concienciar a los usuarios sobre las



consecuencias de sus acciones, los asistentes conversacionales fomentan
comportamientos de ahorro energético (Bavaresco et al., 2019; Lagarde et al., 2024;

Zanjani et al., 2015).

Los asistentes conversacionales pueden servir de puente entre los usuarios y
los sistemas automatizados de los edificios, permitiendo a los ocupantes controlar la
iluminacion, la temperatura y otros dispositivos que consumen energia mediante
sencillos comandos de voz o texto. Esta integracion mejora la interaccion del usuario
y permite una gestion energética mas dinamica y eficaz (Bavaresco et al., 2019). Al
aprovechar dispositivos familiares como teléfonos inteligentes, tabletas y asistentes de
voz personales, estas interfaces facilitan que los ocupantes participen en iniciativas de
ahorro de energia, informen sobre problemas o soliciten cambios, fomentando asi una
cultura de concienciacion energética y una gestion proactiva (Bavaresco et al., 2019;

Zanjani et al., 2015).

Las arquitecturas hibridas de sistemas inteligentes, que incorporan IoT,
prondsticos y aprendizaje automatico conversacional, estdn disefiadas para ser
funcionales; sin embargo, enfrentan un desafio inherente al intentar asegurar la
eficiencia computacional y la baja latencia necesarias para operar en tiempo real en
entornos con recursos limitados (Carmean et al., 2023; He et al., 2025). La integracion
sinérgica de modelos de IA complejos a nivel local, como LLMs y TTS/ASR,
esenciales para la interfaz conversacional, genera una carga de procesamiento
(CPU/GPU) y una latencia que comprometen la viabilidad operativa, la escalabilidad
y la sostenibilidad econémica del prototipo (Carmean et al., 2023). Por consiguiente,
el desafio radica en identificar y validar estrategias de optimizacion de hardware y
software que permitan reducir significativamente el consumo de recursos y la latencia
del prototipo completo, garantizando una experiencia de usuario fluida y la operacion

continua del sistema de gestion energética.

En este sentido, se justicia el valor funcional y econémico del ecosistema,
abordando la reduccion de costos operativos en edificios, el fomento de la conciencia
energética mediante la personalizacion del consumo y, crucialmente, la solucién a la
complejidad técnica de los datos. Esta solucion se materializa a través del avatar
conversacional, que actia como un traductor accesible e inclusivo, superando las

limitaciones de los paneles técnicos convencionales
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1.4. Objetivos

El presente estudio enmarcado en la metodologia de Ciencia del Disefio para
la Investigacion (DSR), cuyo proposito principal es la creacion y validacion de un
artefacto tecnologico que aborde una brecha en el rendimiento y la usabilidad en la
gestion energética, presenta un objetivo general como la meta final en la construccion
del artefacto, y los objetivos especificos que detallan las etapas necesarias para

alcanzar dicha meta y validar las hipotesis asociadas.
1.4.1. Objetivo General

Disefiar y validar un Ecosistema Inteligente que, mediante la integracion
sinérgica de monitorizacion loT en tiempo real, prediccion de consumo basada en [A
(SARIMAX) y una interfaz de avatar conversacional, demuestre una mejora
significativa en la gestion energética del edificio, garantizando una usabilidad superior

y un rendimiento computacional 6ptimo.
1.4.2. Objetivos Especificos

» OEIl: Desarrollar el modulo IoT para la captura, procesamiento y
almacenamiento de parametros ambientales (temperatura, humedad) y del

consumo eléctrico (KW y amperaje) en el edificio.

> OE2: Implementar un modelo predictivo del consumo energético utilizando los

datos historicos y variables exdgenas para estimar la demanda futura.

» OE3: Desarrollar un avatar conversacional que permita la interaccién en

tiempo real garantizando precision y comunicacion fluida.

> OE4: Optimizar el calculo computacional para el funcionamiento del prototipo

integral.
1.5. Hipdotesis

Las hipotesis de este estudio representan las proposiciones formales y
comprobables de la solucién de disefio sugerida. Dentro del ambito de la Ciencia del

Disefio (DSR), estas hipotesis definen los criterios de éxito del artefacto creado y su
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impacto previsto. La Hipdtesis General expresa el valor superior del ecosistema
integrado, mientras que las Hipdtesis Especificas (HE1 a HE4) se enfocan en validar
el rendimiento técnico, el rigor estadistico y la viabilidad computacional de cada
modulo del artefacto, garantizando que la arquitectura final cumpla con los estandares

de precision y eficiencia exigidos.
1.5.1. Hipotesis General

La arquitectura tecnoldgica propuesta, resultante de la integracion sinérgica de
la monitorizacion IoT en tiempo real, la prediccion de consumo basada en IA
(SARIMAX) y la interfaz de avatar conversacional, demuestra una mejora
significativa en la gestion energética del edificio y una usabilidad superior en la
interaccion comparada con métodos tradicionales, operando bajo condiciones de
rendimiento computacional 6ptimas (demostrado por la baja latencia y el uso eficiente

de recursos CPU/GPU).
1.5.2. Hipotesis especificas:

> HEI1: El médulo IoT proporciona datos ambientales y de consumo energético con

precision y continuidad.

> HE2: El modelo SARIMAX ofrece una prediccion del consumo de energia mas
precisa que ARIMA al incluir variables externas, logrando un error de prediccion
(evaluado mediante RMSE o MAPE) considerablemente menor y mostrando

residuos que cumplen con la condicion de ruido blanco.

> HE3: El disefio técnico del avatar conversacional satisface los requisitos de un
sistema en tiempo real, asegurando una precision en la deteccion de intenciones
superior al 95% y tiempos de respuesta menores a 10 segundos en la cadena de

interaccion.

> HE4: La implementacion de técnicas de optimizacion resultara en una mejora
notable de la eficiencia computacional del sistema, evidenciada por una reduccioén

medible en el consumo de recursos (CPU y GPU) y la latencia.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

El desarrollo de edificios inteligentes se ha consolidado como una de las
estrategias mas relevantes para enfrentar los desafios de eficiencia energética y
sostenibilidad en el siglo XXI. Estos espacios, equipados con tecnologias de
monitoreo, automatizacion e inteligencia artificial, buscan optimizar el uso de los
recursos energéticos sin comprometer el confort ni la funcionalidad de los usuarios.
No obstante, la complejidad de los sistemas que integran y la creciente demanda de
energia plantean la necesidad de contar con herramientas que permitan no solo medir
y gestionar el consumo en tiempo real, sino también anticipar su comportamiento

futuro y orientar decisiones mas sostenibles.

En este contexto, el marco tedrico se establece como la base conceptual que
sustenta el disefio del ecosistema propuesto para la supervision, prediccion y
visualizacion del consumo energético en edificios inteligentes. A lo largo de este
capitulo, se examinan los principales antecedentes y fundamentos tedricos
relacionados con los edificios inteligentes y la eficiencia energética, el monitoreo en
tiempo real y la arquitectura IoT, la prediccién de series temporales, la interaccion

conversacional, asi como la usabilidad e integracion de sistemas.

De igual manera, se revisan investigaciones y desarrollos previos que
evidencian los avances y limitaciones actuales en la gestion energética de edificios
inteligentes. Este analisis permitird fundamentar la pertinencia de integrar tecnologias
emergentes en un ecosistema unico que combine la recoleccion de datos, la prediccion
y la interaccion con el usuario, con el fin de alcanzar una optimizacion tangible en la

gestion energética.
2.1. Antecedentes de la Investigacion

Este apartado, tiene como proposito fundamental contextualizar el estudio
actual mediante la revision y el andlisis critico de investigaciones previas que abordan
tematicas relacionadas, esta revision exhaustiva no solo permite establecer el estado
del arte del problema de investigacion, sino que también facilita la identificacion de
los vacios de conocimiento que nuestra investigacion se propone complementar. Al
examinar los enfoques metodologicos, los principales hallazgos y las conclusiones de

los trabajos académicos y cientificos mas relevantes, se sienta una base tedrica y
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empirica solida, justificando la necesidad y la pertinencia de este estudio
2.1.1. Fallas de precision en la data IoT.

La recopilacion de datos sobre el consumo de energia a partir de dispositivos
IoT puede enfrentar diversas imprecisiones. Para asegurar que los registros de
consumo energético en los sistemas loT sean precisos y confiables, es fundamental

abordar cuidadosamente varios problemas criticos, entre ellos:

Un disefio deficiente de los sensores puede provocar errores en la captura de
datos. Por ejemplo, un sistema destinado a medir niveles de nutrientes en el suelo,
como nitrégeno, fosforo y potasio, podria presentar discrepancias en la precision,
especialmente en ciertos elementos (Hartono etal., 2024). Es esencial que los
dispositivos IoT utilicen la energia de manera eficiente. Un marco de deteccion de
consumo de energia ultra bajo, como el de los medidores de gas inteligente, es
necesario para mejorar la precision y la fiabilidad de las lecturas (Z. Wang et al., 2022).
La eleccion de rutas eficientes para la transmision de datos es crucial. Un protocolo de
enrutamiento robusto basado en clusteres puede aumentar la eficiencia energética de
la red y prolongar la vida util de los dispositivos (Shafiq et al., 2021). La falta de
seguridad adecuada puede resultar en alteraciones de los datos, comprometiendo la

precision de la informacion recibida de los dispositivos IoT (Murthy et al., 2024).

Por otro lado, Lagsaiar et al (2021) desarrolla una tesis sobre un sistema de
construccion inteligente que se centra en la supervision del consumo energético y las
condiciones de confort en los edificios. El estudio investiga como la comodidad en las
aulas influye en el aprendizaje de los estudiantes. La metodologia se basa en una
arquitectura de software loT para la supervision de edificios y la gestion de viviendas
sociales. Se emplean dispositivos para medir la temperatura, la humedad y el CO2 en
las aulas, evaluando cémo estos parametros afectan la percepcion de confort y
aprendizaje de los estudiantes. Este trabajo demuestra como las soluciones basadas en

IoT pueden mejorar la eficiencia en el uso de recursos.

Uno de los trabajos seleccionados, es el presentado por Konstantakopoulos et
al (2022) en el que se realizd un estudio experimental de cinco meses llamado
'SmartSDH' (llevado a cabo en el espacio de oficina de 27 empleados) donde los

usuarios informaron sus preferencias para el brillo de la iluminacion superior, se
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evalio la viabilidad del mecanismo de VCG en el contexto del control de la
construccion Smart y el efecto de SmartSDH utilizando métricas como la satisfaccion
del nivel de luz, la satisfaccion de los incentivos y el consumo de energia. Después de
las ocho semanas iniciales, se logrd reducir el consumo de energia en un 35,22%
durante un periodo de cinco meses, sin incentivar directamente el menor consumo de
energia, lo que proporciona evidencia de que gran parte del consumo de energia actual

puede ser un desperdicio.

Balaji et al (2023) crearon un modelo de prediccion de energia basado en IoT
(IoT-EP) que pueda estimar de manera confiable el consumo de energia de edificios
inteligentes. Para esto, se realiza un caso de prueba del mundo real sobre predicciones
de energia en una cuadricula de electricidad local para probar la practicidad del
enfoque. El modelo propuesto (IoT-EP) seleccion6 las caracteristicas significativas
como neuronas de entrada, los datos predecibles se seleccionan como nodos de salida
y un perceptron de multiples capas se construye junto con las caracteristicas del
algoritmo de red neuronal de convolucion (CNN). El andlisis del modelo [oT-EP
propuesto tiene una mayor precision del 90%, la correlacion del 89% y la varianza del
16% en menos tiempo de entrenamiento de 29.2 s, y con una mayor velocidad de
prediccion de 396 (observacion/seg). En comparacion con los modelos existentes, los
resultados mostraron que el modelo propuesto (IoT-EP) supera con un nivel
satisfactorio de precision en la prediccion del consumo de energia en edificios

inteligentes.

Kharbouch et al (2022) en su trabajo, introducen un marco de hardware en el
circuito (HIL) para la implementacion y la evaluacion de los enfoques de control
predictivo en edificios inteligentes. Se combinaron varias plataformas de IoT y Big
Data junto con algoritmos de aprendizaje automdtico y programas de control
predictivo del modelo basados en MATLAB para habilitar las simulaciones HIL. El
rendimiento del control sobre el marco HIL se ha evaluado y comparado con una
estrategia de encendido/apagado. Los resultados muestran la utilidad del enfoque
propuesto y su efectividad para reducir el consumo de energia en aproximadamente un

16%.
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2.1.2. Sistemas de gestion energética en edificios inteligentes

Los sistemas de gestion energética para edificios inteligentes (BEMS) emplean
tecnologias y estrategias de control avanzadas con el fin de optimizar el uso de energia,
reducir los costos operativos y promover la sostenibilidad ambiental (Aliero et al.,
2022; Zhang, et al., 2024). Los edificios inteligentes integran controles eficientes y
automatizados, sensores en red y software de analisis de datos para monitorear tanto
los datos ambientales como los hdbitos de consumo energético de los ocupantes,
mejorando asi el funcionamiento y el rendimiento energético de los edificios (Aliero

et al., 2022).

Los sistemas de gestion inteligente de energia pueden incrementar la eficiencia
del consumo energético en los edificios al programar el funcionamiento de los
electrodomésticos en funcion de la informacion disponible sobre energia y costos, lo
que reduce los costos de uso de energia (Tito et al., 2021). Los sistemas de gestion de
energia de edificios (BEMS) ofrecen una flexibilidad prometedora para la gestion de
la demanda y la respuesta a la demanda (DSM&DR), interactuando con redes
inteligentes para mejorar la eficiencia energética mientras se garantiza un nivel
minimo de confort para los usuarios del edificio (Hurtado et al., 2015). Los sistemas
de gestion de energia (EMS) en edificios inteligentes optimizan el rendimiento de las
actividades energéticas, especialmente la energia eléctrica, recuperando y explotando
datos de los sistemas de gestion de edificios (BMS) y utilizando técnicas innovadoras

para la generacion de perfiles de carga (Mustapha et al., 2025).
2.1.3. Caracteristica de los sistemas de gestion

Para gestionar de manera anticipada y eficiente los recursos en edificios
inteligentes, es esencial considerar ciertas caracteristicas clave, tales como: a) la
integracion de dispositivos 10T, b) la automatizacion e interoperabilidad, c) el uso de
algoritmos de prediccion basados en inteligencia artificial, d) el andlisis de datos en

tiempo real, y f) la personalizacion del consumo de energia.

En este estudio se abordan las caracteristicas mencionadas en la Figura 2. Sin
embargo, aunque no forman parte de estudio se destacan la sostenibilidad y reduccion
de la huella de carbono, la seguridad y proteccion de datos, asi como la escalabilidad

y flexibilidad de los sistemas, entre otros aspectos.
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Figura 2. Caracteristicas claves en la gestion eficiente de edificios

Automatizacion e Andlisis de Datos
0 1 interoperabilidad 0 3 En tiempo real

Entre sistemas

loT Algoritmos de
Prediccion

Integracion de Basados en inteligencia :
dispositivos loT 02 artificial 9 04 En tiempo real

Fuente: Elaboracion propia
2.1.4. Sistemas de monitoreo en tiempo real

Los sistemas de monitorizacion energética en tiempo real estan disefiados para
rastrear y visualizar el consumo energético en tiempo real, proporcionando a los
usuarios informacion inmediata y datos historicos para su andlisis. Estos sistemas estdn
siendo cada vez mas utilizados en diversos sectores debido a su capacidad para mejorar

la eficiencia energética, reducir costos y fomentar practicas sostenibles.

Los sistemas de monitoreo en tiempo real pueden disminuir significativamente
los gastos de energia al identificar ineficiencias y permitir a los usuarios ajustar sus
patrones de consumo. Al ofrecer informacion detallada sobre el uso de energia, estos
sistemas reportan una reduccion en los costos de energia de mas del 25% durante el
primer afo, ayudando a los usuarios a identificar electrodomésticos que consumen
mucha energia y el uso innecesario de energia, lo que lleva a un consumo de energia

mas eficiente (Devine & Joseph, 2012; Govindarajan et al., 2020).

El monitoreo en tiempo real promueve practicas sostenibles al reducir el
desperdicio de energia y las emisiones de carbono asociadas. Esto contribuye a un
entorno mas ecoldgico y ayuda a combatir el cambio climatico (Neeraj & Gupta,
2024). Las empresas e industrias emplean la monitorizaciéon en tiempo real para
optimizar el consumo energético, mejorar la eficiencia operativa y reducir costos.
Estos sistemas también pueden integrarse con la infraestructura existente para una

implementacion sin problemas (New et al., 2019).
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Por otro lado, las universidades y colegios estan adoptando sistemas de
monitoreo en tiempo real para rastrear el uso de energia en los edificios del campus,
lo que les permite desarrollar estrategias para ahorrar energia y reducir los costos
operativos (Dahlan et al., 2016; Deepika et al., 2021). La integracion de los sistemas
de informacion de gestion de la energia (SIGED) con los sistemas de gestion de
instalaciones puede mejorar la eficiencia de los intermediarios en la disminucion del
desperdicio de energia y agua en la gestion de las instalaciones. Se discuten los
desafios y métodos para garantizar la usabilidad de los futuros sistemas inteligentes de
salas de control de energia, destacando la importancia de la colaboracion entre los
investigadores de interaccion humano-computadora, los investigadores de informatica
energética y las partes interesadas del sector energético. El conocimiento del disefo
para las aplicaciones de los usuarios del mercado energético local se deriva,
ejemplifica y evalua para asegurar la participacion de los usuarios a largo plazo, lo

cual es crucial para mantener los efectos a largo plazo.
2.1.5. Modelos de prediccion de consumo de energia

La prediccion del consumo energético es crucial para optimizar el uso de
energia, reducir costos y minimizar el impacto ambiental. Se han empleado diversos
algoritmos de aprendizaje automatico para mejorar la precision y la fiabilidad de estas
predicciones. Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden optimizar el consumo
de energia en edificios inteligentes utilizando datos historicos y tomando decisiones

Optimas basadas en esos datos (Divina et al., 2019).

Al integrar métodos avanzados como el aprendizaje automatico y el
aprendizaje profundo, los sistemas inteligentes de gestion de energia pueden tomar
decisiones Optimas para gestionar el consumo de energia y reducir significativamente

su uso (Talib & Croock, 2023).

Los modelos de aprendizaje automatico se han empleado para prever la
demanda y el consumo de energia en los sistemas energéticos de los edificios,
impulsando el desarrollo de métodos y tecnologias en este ambito (Ardabili et al.,
2020). Ademas, se han aplicado técnicas de aprendizaje automadtico para estimar el
consumo de energia en los hogares y mejorar la eficiencia energética (Kaur & Bala,

2019). A través de estas técnicas, es posible anticipar el consumo de energia en
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edificios inteligentes e identificar estrategias adecuadas para optimizar la energia
(Divina et al., 2019). Estos algoritmos ofrecen un enfoque prometedor para optimizar
el consumo energético en edificios inteligentes y apoyar los esfuerzos de eficiencia

energética.

Existen varios algoritmos comunes para predecir el consumo energético en
diferentes sectores. La regresion lineal (LR) se utiliza principalmente en el sector
industrial para prever el consumo de energia, mostrando eficiencia en algunos casos,
aunque no siempre supera a algoritmos mas avanzados (Bahij et al., 2020; Husin et al.,
2023). Por otro lado, la maquina de vectores de soporte (SVM) se aplica en diversos
sectores, incluidos hogares y edificios inteligentes, y es eficaz para trabajar con datos
de series temporales no lineales y no estacionarias (Bahij et al., 2020; Liu et al., 2019;
Moulla et al., 2025). Las redes neuronales artificiales (RNA), ampliamente utilizadas
en la prediccion del consumo energético, son especialmente eficaces para modelar
patrones complejos y se comparan frecuentemente con otros algoritmos para evaluar
su rendimiento (Bahij et al., 2020; Moulla et al., 2025; Tudora & Tirziu, 2024). El
bosque aleatorio (RF) destaca por su precision en la prediccion, mostrando los menores
errores absolutos medios (MAE) y errores cuadraticos medios (MSE), y es muy eficaz
en la prediccion del consumo energético tanto en hogares como en edificios
inteligentes (Husin et al., 2023; Moulla et al., 2025; Wu & Chu, 2021). La memoria a
largo corto plazo (MLCP), especialmente eficaz para manejar datos de series
temporales con tendencias e irregularidades, ha demostrado un rendimiento superior
en las predicciones de consumo energético previas a la COVID-19 (Shakila, 2024).
Finalmente, el impulso de gradiente extremo (XGBoost), reconocido por su alto
rendimiento en tareas de prediccion, se utiliza en diversos escenarios de prediccion del
consumo energético, destacandose en comparacion con otros métodos de conjunto

(Tao et al., 2021).
2.1.6. Modelos predictivos sin variables exogenas clave

Los modelos predictivos son herramientas esenciales en diversos campos, pero
su eficacia puede verse significativamente comprometida si carecen de una validacion
estadistica rigurosa o si no incluyen variables exogenas clave. El modelo ARIMA
suele ser muy eficaz para las predicciones a corto plazo debido a su capacidad para

modelar tendencias lineales en datos de series temporales (Lee et al., 2020). Sin
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embargo, no es capaz de predecir con exactitud series temporales no lineales (Benitez

etal., 2024; Y.-S. Lee & Tong, 2011).

En la investigacion realizada por Wang (2022), se presentan dos modelos de
prediccion: el modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA) y el modelo
de memoria a largo plazo (LSTM). Se destaca que el objetivo de estos modelos es
mejorar la precision en la prediccion del trafico mévil de las estaciones base. Una serie
temporal espaciotemporal se describe como un registro cronologico del movimiento
de una comunidad, caracterizado por su complejidad e inestabilidad. En relacion con
el modelo ARIMA, primero se verifico la estacionariedad de la serie temporal
mediante el método ADF, y se determinaron los parametros del modelo (p, d, q)
utilizando ACF y PACF. Tras construir el modelo, se evalu6 con AIC y BIC.
Posteriormente, se desarrollaron modelos LSTM con tres capas ocultas, eligiendo el
modelo 6ptimo al probar diversas combinaciones de parametros. El rendimiento de la
prediccion fue evaluado a través de RMES, MRE y R (coeficiente de correlacion). Al
comparar con ARIMA, los resultados experimentales indicaron que LSTM ofrece una

mayor precision en relacion con el conjunto de datos de trafico de estaciones base.

Por su parte, Kumar et al (2024) utilizaron diferentes modelos basados en datos
del Internet de las Cosas (IoT) para la estimacion de la temperatura interior. Los datos
para este trabajo se recopilaron a partir de sensores de temperatura instalados en
edificios inteligentes. Para la prediccion, utilizaron modelos como ARIMA,
SARIMAX y LSTM, concluyeron que aplicar un solo modelo con los datos

recopilados puede no ser eficiente para una prediccion precisa.
2.1.7. Modelos predictivos para gestionar consumo energético

Los algoritmos de aprendizaje automatico (ML) tienen el potencial de
optimizar de manera significativa el consumo energético en diversos contextos
mediante el uso de técnicas basadas en datos para predecir, gestionar y reducir el
consumo energético (Gonzalez-Briones et al., 2019). El proposito de su uso es
anticipar el consumo energético futuro basandose en datos histéricos, lo que facilita la
planificacion y optimizacion de la distribucion de energia, reduciendo costos y
minimizando el impacto ambiental (Khanwalkar & Ravikanti, 2025; Moulla et al.,

2025; Vonitsanos etal., 2024). Los modelos de ML son capaces de detectar
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irregularidades en el uso de energia, lo que permite realizar mantenimiento preventivo
y detectar fallos, contribuyendo a evitar el desperdicio de energia y mejorando la
eficiencia general (Khanwalkar & Ravikanti, 2025). Estos algoritmos prevén patrones
de consumo energético, identifican anomalias y automatizan los sistemas de control
para optimizar el uso de energia en edificios inteligentes. Esto incluye la integracion
de fuentes de energia renovable y la gestion eficiente de los sistemas de
almacenamiento de energia (Ngouessy Ep Ovono & Otunniyi, 2024). Ademas, los
algoritmos avanzados para la optimizacion de hiperparametros dentro de los marcos
de AutoML pueden disminuir el consumo de energia al optimizar el proceso de

desarrollo del modelo, reduciendo asi la huella de carbono de las aplicaciones de ML.
2.1.8. Usabilidad/latencia en asistentes conversacionales genéricos

Los asistentes conversacionales genéricos enfrentan varios problemas de
usabilidad y latencia que afectan la experiencia del usuario. En lo relacionado con la
usabilidad, se destacan la eficiencia y satisfaccion, flexibilidad y personalizacion, la
interaccion humana — Al y en temas de latencia estan aquellos relacionados con el
procesamiento de lenguaje natural y conectividad, asi como también la precision y el

tiempo de respuesta en tiempo real.

El estudio sobre la eficiencia y satisfaccion de asistentes conversacionales
como "Max" de la UTPL mostr6 métricas bajas, lo que indica la necesidad de revisar
la estrategia de interaccion (Maza-Jimenez & Torres-Carrion, 2020). En la propuesta,
se destaca que asistentes como Siri y Bixby presentan diferencias significativas en
términos de velocidad y satisfaccion del usuario, con Siri superando a Bixby en

interacciones complejas y prevencion de errores (Khandaker et al., 2025).

Los asistentes comerciales como Google Assistant, Siri y Alexa enfrentan
desafios en la gestion del didlogo, personalizacion y manejo de errores, especialmente
en entornos de coordinacién de cuidados (Zubatiy et al., 2023). La colaboracion entre
humanos y Al en la evaluacién de la usabilidad ha demostrado que las sugerencias
automaticas pueden mejorar la eficiencia y confianza de los evaluadores, aunque la

intervencion humana sigue siendo crucial (Kuang et al., 2024).

La latencia en los sistemas de conversacion puede afectar negativamente tanto

el rendimiento del usuario como la disponibilidad del sistema. Para reducir la latencia
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percibida por el usuario, se han propuesto soluciones como el uso de rellenos
conversacionales y gestuales (Kum & Lee, 2022). Disminuir el tamafio de los modelos
de asistentes digitales puede contribuir a mejorar la latencia y la conectividad,
permitiendo que los asistentes operen directamente en los dispositivos de los usuarios
(Gerhard-Young et al., 2022). La latencia en la generacion de respuestas representa un
problema considerable. Investigaciones han indicado que una latencia que supera los

4 segundos deteriora la calidad de la experiencia del usuario (Maslych et al., 2025).
2.1.9. Integracion de avatares en la gestion Smart Building

Diversos estudios han demostrado que los avatares constituyen una estrategia
de comunicacion mas eficaz que los métodos tradicionales, como la voz o el texto,
para fomentar practicas proambientales entre los ocupantes de edificios. Esto
evidencia su capacidad para influir positivamente en el comportamiento de los
usuarios hacia un uso mas responsable de la energia (Khashe etal., 2017).
Simultaneamente, los sistemas de gestion energética que emplean el Internet de las
Cosas (IoT) han demostrado su habilidad para ajustar automéaticamente los
dispositivos segun la presencia de personas, lo que no solo optimiza la eficiencia
energética, sino que también ofrece a los usuarios un mayor control sobre su consumo

(Natarajan et al., 2024).

Los avatares cibernéticos, ademds de ser mecanismos interactivos, pueden
desempefiar un papel educativo al incrementar la conciencia sobre la eficiencia
energética y fomentar actitudes positivas hacia el uso sostenible de los recursos.
Incluso se ha planteado su utilidad en la comunicacion y en la mejora de la eficiencia

de la gestion publica relacionada con politicas energéticas (Shimpo et al., 2025).

Asimismo, las aplicaciones basadas en tecnologias de la informacion y la
comunicacion (ICT) permiten transformar los datos generados por medidores
inteligentes en informacién comprensible y valiosa para los ocupantes. Estas
aplicaciones ofrecen recomendaciones personalizadas, incentivos y recompensas que
promueven un uso mas eficiente de los dispositivos eléctricos (Doukas et al., 2018).
En conjunto, los sistemas adaptados tanto al usuario como al contexto permiten una
optimizacion mdas precisa del consumo, ajustindose a las necesidades y

comportamientos especificos de cada individuo, al mismo tiempo que cumplen una
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funcién educativa al fomentar practicas sostenibles y provocar cambios de

comportamiento (Natarajan et al., 2024; Shimpo et al., 2025).
2.1.10. Integracion de avatares con algoritmos de aprendizaje

La integracion de avatares con algoritmos de aprendizaje automatico (ML) para
optimizar el consumo energético presenta diversas aplicaciones, tales como actuar
como gemelos digitales, proporcionar monitoreo y control en tiempo real de los
sistemas energéticos, y mejorar la eficiencia operativa mediante la simulacion y

prediccion de patrones de consumo energético, entre otros (Agostinelli et al., 2021).

En el ambito de los edificios inteligentes, los avatares pueden emplear
algoritmos de aprendizaje automatico para supervisar y gestionar dindmicamente el
uso de energia. Esto incluye la recopilacion de datos en tiempo real, la identificacion
de anomalias y el mantenimiento predictivo, lo que puede mejorar significativamente

la eficiencia energética y reducir los costos (Alanne & Sierla, 2022).

Ademas, tienen la capacidad de anticipar la demanda energética futura y los
patrones de consumo. Esta habilidad predictiva permite una planificacion y
optimizacion mas efectivas de los recursos energéticos, minimizando el desperdicio y
estabilizando el suministro (Tan et al., 2024). Al analizar los patrones de consumo, los
avatares pueden optimizar la gestion de la carga en entornos residenciales, comerciales
e industriales, lo que incluye desplazar el consumo de energia a horas de menor
demanda e integrar de manera mds eficiente las fuentes de energia renovable

(Chorozoglou et al., 2023).

Los avatares pueden proporcionar informacion practica a los operadores,
identificando oportunidades de optimizacion y aconsejando sobre medidas de ahorro
energético (S. S. Kumar et al., 2022). Ademas, simplifican la interaccion con modelos
complejos de aprendizaje automatico, facilitando que personas sin experiencia técnica
aprovechen sistemas avanzados de gestion energética. Esto incluye la automatizacion
de las operaciones de aprendizaje automatico y la provision de interfaces intuitivas

para las partes interesadas en el sector energético (Chorozoglou et al., 2023).

En este contexto, la combinacién de avatares y algoritmos de aprendizaje

automatico permitird una gestion mas eficiente del consumo energético,
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personalizando la experiencia del usuario y ofreciendo recomendaciones adaptadas, lo
que puede aumentar la satisfaccion de los ocupantes y su compromiso con practicas
sostenibles, ademds de ajustarse a cambios en el comportamiento de los ocupantes y

en las condiciones del entorno, mejorando continuamente su eficacia.
2.2. Bases Teoricas

2.2.1. Relacionadas con la Gestion eficiente de edificios

Smart Building

Los edificios inteligentes representan un avance significativo en el entorno
construido, al aprovechar tecnologias de vanguardia para aumentar la eficiencia
energética y el confort de los ocupantesla eficiencia operativa. Los edificios
inteligentes son estructuras que incorporan tecnologias avanzadas y sistemas
automatizados para gestionar diversas actividades del edificio, tales como calefaccion,
ventilacion, aire acondicionado, iluminacion y seguridad (Sardjono & Perdana, 2024).
Estos edificios emplean dispositivos del Internet de las Cosas (IoT), sensores,
actuadores y microchips para recopilar datos y optimizar las operaciones del edificio

en tiempo real (Elhabyb et al., 2024; Khaoula et al., 2022; Whig et al., 2024)

Entre las ventajas de los edificios inteligentes se destaca que utilizan un 30%
menos de energia en comparacion con los edificios convencionales, gracias a la
integracion de sistemas que colaboran para mejorar la eficiencia (Winiarski, 2007).
Ademas, la gestion automatizada de la energia, que incluye el control de HVAC y la
iluminacion, reduce significativamente el consumo energético (Sivasankari & Rathika,
2025). La automatizacién y el uso eficiente de los recursos disminuyen los costos

operativos y de mantenimiento (Halkier & NeoCortec, 2024).

La implementacion de tecnologias inteligentes puede transformar edificios
existentes en estructuras mas eficientes, reduciendo los gastos generales (Kishore
et al., 2020; Winiarski, 2007). Los edificios inteligentes contribuyen a los objetivos de
sostenibilidad al reducir las emisiones de CO2 y optimizar el uso de recursos (Sardjono
& Perdana, 2024; Sivasankari & Rathika, 2025). La integracion de energias renovables
y sistemas de gestion de energia avanzados promueve practicas ecologicas

(Muchafangeyi & Channi, 2024).
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Eficiencia Energética en Edificios

La eficiencia energética en edificios se refiere a la mejora y optimizacion del
uso de energia eléctrica en los mismos, con el objetivo de reducir la demanda
energética y minimizar el consumo de electricidad (Kwon et al., 2022; Zanjani et al.,
2015). Considerando que los edificios contribuyen significativamente al incremento
del consumo global de electricidad y a las emisiones de CO2, mejorar la eficiencia
energética se considera un paso crucial para promover la sostenibilidad energética del
planeta (Gonzalez-Torres et al., 2022). Para lograr este objetivo, es fundamental
gestionar la energia eléctrica en los edificios y obtener informacion detallada sobre el
consumo energético, lo cual permite proponer soluciones que optimicen la eficiencia
y caracterizar los edificios mediante indicadores que orienten las acciones de gestion

energética (Saleem et al., 2023).
Middleware

El middleware desempena un papel crucial en la interconexion de los Sistemas
de Gestion de Edificios (BMS), al facilitar la comunicacion fluida entre diferentes
sistemas y tecnologias dentro de un entorno de edificio inteligente (Saleem et al.,
2023). El middleware actiia como una capa intermedia que permite la interoperabilidad
entre sistemas diversos, mejorando asi la eficiencia y funcionalidad general de las

aplicaciones de edificios inteligentes (Ahmed et al., 2022).

Los avances recientes en los sistemas de gestion de edificios han comenzado a
incorporar tecnologias basadas en estandares abiertos sobre IP, dejando atras los
protocolos propietarios y el hardware especializado. Este cambio mejora la
interoperabilidad entre software y hardware, pero también presenta desafios, como la
complejidad en la configuracion de redes y la dependencia del middleware para
funciones basicas, ademas de problemas de seguridad (Kaplan & Haenlein, 2019). El
middleware ayuda a superar estos desafios al actuar como un enlace que conecta
diferentes sistemas dentro del edificio, permitiendo una comunicacién y un
intercambio de datos eficientes (Saleem et al., 2023). La integracién de diversos
sistemas de gestion de edificios es esencial para los edificios inteligentes modernos,
que a menudo requieren conexiones con multiples sistemas de informacion como

BMS, Sistemas de Gestion Energética (EMS), dispositivos de Internet de las Cosas
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(IoT), entre otros. El middleware facilita la creacion de una arquitectura de sistemas
con APIs bien definidas, lo cual es crucial para el desarrollo de aplicaciones de
edificios inteligentes que sean reutilizables, modulares y escalables (Chamari et al.,
2023). Esta arquitectura se alinea con principios como microservicios, disefio API-
first, componentes en la nube y principios headless, y ha sido implementada como
prueba de concepto en aplicaciones de edificios inteligentes, demostrando una mayor

reutilizacion y modularidad.

El middleware desempena un papel fundamental en la integracion de diversas
tecnologias y fuentes de datos en un edificio, lo cual es esencial para los Sistemas de
Gestion de Edificios basados en IoT. Estos sistemas recopilan y procesan grandes
volimenes de datos para optimizar el consumo energético (Nakhuva & Champaneria,
2015). La integracion facilitada por el middleware puede resultar en ahorros
energéticos significativos, como se ha demostrado en casos especificos donde se
integraron sistemas de aire acondicionado, iluminacién y monitoreo energético,

logrando una notable reduccion en el consumo de energia (Mataloto, 2019).

En este aspecto, se considera al middleware esencial para conectar los Sistemas
de Gestion de Edificios, permitiendo que sistemas diversos operen conjuntamente de
manera eficiente y segura. Esta conectividad mejora la gestion energética, incrementa
el confort de los ocupantes y optimiza la eficiencia operativa en edificios inteligentes.
El middleware asegura que los distintos sistemas dentro de un edificio puedan
compartir y procesar datos de manera eficaz, estableciendo una base para innovaciones

y desarrollos modernos en edificios inteligentes.

Por otro lado, Silva et al. (2018) presentan un proyecto que utiliza el paradigma
de computacion de agente movil, empleando JavaScript para permitir la ejecucion y
movilidad de agentes a través de redes locales e Internet. Este enfoque busca resolver
los problemas asociados con el middleware de agentes moviles basados en Java, que
requieren la instalacion de la Maquina Virtual Java en los dispositivos, lo que complica
su uso en sistemas operativos como macOS, i10S y otros no compatibles con Java. Este
middleware funciona de manera uniforme en todos los sistemas operativos,

requiriendo solo la instalacion de node.js.
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Internet de las Cosas (IoT)

El Internet de las Cosas (IoT) es una tecnologia clave que impulsa la cuarta
Revolucion Industrial y el concepto de Industria 4.0, permitiendo la deteccion y
recoleccion de grandes cantidades de datos para su posterior almacenamiento y
analisis. Generalmente, estos datos se procesan en servidores centralizados en la nube

para garantizar un alto rendimiento.

La implementacion del Internet de las Cosas (IoT) en la gestion de edificios
inteligentes se ha revelado como una solucion prometedora para optimizar la eficiencia
energética, el confort de los ocupantes y la eficacia operativa. Los edificios inteligentes
se benefician de la integracion de diversos sistemas a través de sensores que facilitan
operaciones inteligentes y permiten el monitoreo en tiempo real y la toma de
decisiones basadas en datos (Umaeswari et al., 2024). El IoT posibilita un control y
monitoreo remoto eficiente al conectar diferentes partes de la infraestructura del
edificio, lo que facilita la gestion de aspectos como la temperatura, la seguridad y el

mantenimiento (Shah et al., 2022).

De esta manera, se pueden automatizar tareas de control climatico interno o
realizar mantenimientos rutinarios de manera mas sencilla mediante dispositivos
moviles o computadoras. En cuanto a la eficiencia energética, el [oT tiene el potencial
de disminuir el consumo de energia hasta en un 30% y los costos operativos en un 20%
al integrar tecnologias como la inteligencia artificial y la computacion en la nube para
el control energético a multiples niveles dentro del edificio (Pan et al., 2015). Esta
eficiencia energética se alcanza mediante la implementacion de sensores inteligentes
y la integracion de energias renovables (Metallidou et al., 2020). No obstante, la
adopcion del IoT en la gestion de edificios inteligentes enfrenta barreras significativas,
como los altos costos iniciales, que suelen representar alrededor del 15% del
presupuesto de un proyecto, preocupaciones sobre la seguridad de los datos y la

complejidad en la integracion de sistemas (Umaeswari et al., 2024)..
Protocolo MOQTT

El protocolo Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) juega un papel
crucial en la gestion de edificios inteligentes, gracias a su capacidad para facilitar la

comunicacion entre dispositivos en entornos de Internet de las Cosas (IoT). MQTT es
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un protocolo de mensajeria de publicacion-suscripcion que permite la transmision de
datos de manera eficiente y minima en términos de ancho de banda, lo que lo hace

ideal para aplicaciones donde los recursos de red son limitados (Yassein et al., 2017).

La adopcion del protocolo MQTT en la gestion de edificios inteligentes facilita
la supervision en tiempo real y un alto nivel de control remoto, lo cual es esencial para
mantener operaciones eficientes y sostenibles (S et al., 2024). Sin embargo, una
preocupacion significativa con respecto a MQTT es su falta de caracteristicas de
seguridad integradas, lo que lo hace vulnerable a ciberataques como el "man-in-the-
middle", desbordamiento de bufer y ataques de denegacion de servicio (DDoS)

(Alotaibi et al., 2024; Mosaiyebzadeh et al., 2021).

Para abordar estos problemas de seguridad en MQTT, se han propuesto
diversas soluciones. Por ejemplo, la implementacion de un esquema de autenticacion
ligero que utiliza operaciones criptograficas ligeras puede contribuir a asegurar la
comunicacion entre dispositivos en redes inteligentes sin incurrir en altos costos
computacionales (S etal.,, 2024). Ademads, herramientas como el Asistente de
Seguridad MQTT (MQTTSA) ayudan a identificar configuraciones incorrectas en las
implementaciones de MQTT y ofrecen recomendaciones para mitigar estas

vulnerabilidades (Palmieri et al., 2019).

En cuanto a la deteccion de intrusiones, se han desarrollado sistemas que
emplean técnicas de aprendizaje profundo para identificar patrones de comportamiento
andmalos y mitigar las amenazas potenciales en las redes MQTT (Khan et al., 2021;
Mosaiyebzadeh et al., 2021). Silva et al. (2017) proponen un servicio de notificaciones
Push a través del protocolo MQTT. Estos sistemas pueden monitorear de manera
distribuida el trafico MQTT Yy clasificar comportamientos sospechosos, permitiendo

asi una respuesta mas rapida a los ataques (Alotaibi et al., 2024).

El uso adecuado y seguro de MQTT en la gestion de edificios inteligentes no
solo mejora la eficiencia operativa, sino que también es crucial para proteger los
sistemas de control contra posibles amenazas cibernéticas. Implementar medidas de
seguridad robustas, como el uso de redes de aprendizaje automadtico distribuidas y
esquemas de autenticacion ligeros, es fundamental para la seguridad de las

aplicaciones que utilizan MQTT en entornos IoT.
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Inteligencia Artificial (IA)

Kaplan & Haenlein (2019) definen a la IA como la capacidad de un sistema
para interpretar datos externos, aprender de ellos y alcanzar objetivos a través de una
adaptacion flexible, este concepto es difuso y plagado de interrogantes teniendo en
cuenta que la IA estd inspirada en los humanos y humanizada. También existen
conceptos afines como el Internet de las cosas y el Big Data, permitiendo una vision

mas matizada.

La inteligencia artificial tiene la capacidad de procesar en tiempo real los datos
relacionados con el consumo energético, permitiendo realizar predicciones precisas
sobre las necesidades futuras de energia, lo cual optimiza su uso (Chéavez Bravo, 2021).
A través del aprendizaje automatico, la IA analiza los patrones de consumo de energia
y anticipa la demanda futura. Esta habilidad predictiva posibilita la adaptacion del
suministro energético conforme a la demanda prevista, lo que reduce el desperdicio y

mejora la eficiencia (Herath & Mittal, 2022).

Ademas, la IA desempefia un papel crucial en la automatizacion de sistemas
de climatizacion, iluminacion y otros dispositivos eléctricos en edificios (Escobar &
Villazon, 2018). Mediante la integracion de sensores inteligentes, la IA ajusta
automaticamente estos sistemas para optimizar el consumo energético segun la
ocupacion y las condiciones ambientales (Minoli et al., 2017). Asimismo, gestiona de
manera eficiente el uso de fuentes de energia renovables. Por ejemplo, puede prever la
generacion de energia solar o edlica y ajustar el consumo energético del edificio para

maximizar el uso de estas fuentes sostenibles (Mustapha et al., 2025).

A través del andlisis de datos, la IA puede anticipar y alertar sobre posibles
fallos en los sistemas energéticos antes de que ocurran, lo que permite realizar un
mantenimiento preventivo, evitando interrupciones y costos adicionales (Aziz et al.,
2020). Ademas, posee la capacidad de identificar patrones de uso ineficientes y
detectar irregularidades en el consumo energético, lo que permite a los administradores
de edificios tomar decisiones informadas para optimizar la eficiencia (Rani et al.,

2023).

De este modo, la incorporacion de la inteligencia artificial en la gestion

energética de edificios inteligentes no solo ayuda a disminuir costos y mejorar la
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sostenibilidad, sino que también incrementa el confort y la productividad de los
ocupantes al ofrecer un entorno controlado de manera eficiente. Esta integracion se
convierte en un componente esencial ante la creciente demanda de energia y la

necesidad de desarrollos sostenibles en el sector de la construccion.
2.2.2. Relacionados con el desarrollo del Avatar
Avatar

Los avatares y los asesores virtuales son formas de tecnologia que se utilizan
para diversos fines, como entretenimiento, educacion y orientacion. Asi, los avatares
pueden tener influencias psicologicas en los usuarios y pueden disefarse para
aumentar la motivacion (Ashrafi et al., 2024). El uso de avatares diferentes de la
apariencia real del usuario, pueden impactar positivamente la experiencia del usuario
en términos de interaccion y percepcion (Cheymol et al., 2023). La relacion entre los
usuarios y sus avatares puede verse influenciada por el contexto en el que se utilizan
(Bengtsson, 2019). Los avatares pueden usarse como guias, maestros, acompanantes
0 mentores en experiencias inmersivas, y su disefio debe considerar factores como la

credibilidad y la alianza de trabajo (Bartlett et al., 2022).

La implementacion de avatares en la gestion del consumo energético en
edificios inteligentes estd recibiendo una atencion creciente. Estos avatares pueden
funcionar como interfaces interactivas que se comunican con los ocupantes del edificio
para influir en sus hébitos hacia practicas de ahorro de energia. En este contexto, los
avatares resultan ser mas efectivos que la voz o el texto para fomentar el cumplimiento

de las solicitudes ambientales entre los ocupantes de los edificios.

Esto sugiere que los avatares pueden desempefiar un papel crucial en el
fomento de comportamientos de ahorro energético (Khashe et al., 2017). Estos
avatares podrian asumir el rol de entrenadores o guias virtuales que asisten a los
usuarios en la navegacion de los sistemas del edificio o en la gestion més eficiente de
su consumo de energia (Hadjidemetriou et al., 2023; Khashe et al., 2017). Esto indica
un potencial en los edificios, donde los avatares podrian interactuar de manera
continua con los usuarios para optimizar el uso de energia o informar sobre problemas

de mantenimiento.
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Ademas, la personalizacion y customizacion de los avatares pueden ayudar a
fomentar un sentido de pertenencia y una interaccion personalizada entre los usuarios.
Este nivel de personalizacion podria traducirse en una mejor cooperacion de los
ocupantes con las practicas de gestion edilicia (Hadjidemetriou et al., 2023).
Adicionalmente, en sistemas de realidad aumentada (AR) y realidad virtual (VR), los
avatares pueden potenciar las tareas colaborativas al aportar representaciones realistas

en sistemas de telepresencia.

Estos sistemas, que permiten a los usuarios interactuar con ubicaciones remotas
como si estuvieran presentes fisicamente, podrian ser particularmente beneficiosos
para la gestion de instalaciones complejas (Pakanen et al., 2022). Esta tecnologia
podria aplicarse en contextos de gestion remota, donde los administradores supervisen
multiples edificios desde un tnico lugar. El efecto Proteus, que describe como el
comportamiento y la actitud de los usuarios se adaptan a su representacion digital,
destaca otro posible papel de los avatares en la gestion de edificios (Grech et al., 2023).
Por ejemplo, la adopcidon de avatares que promuevan comportamientos sostenibles y
eficiencia energética podria motivar a los usuarios a adoptar estas actitudes en su vida

cotidiana (Kocur et al., 2021).

Por consiguiente, al integrar avatares en la gestion de edificios, las
instalaciones pueden experimentar un mayor compromiso de los usuarios,
interacciones personalizadas y mejores capacidades de gestion a distancia. Estas
herramientas digitales no solo pueden optimizar las operaciones, sino también
fomentar comportamientos ecologicos y promover practicas de gestion colaborativa
entre los ocupantes del edificio. Su disefio y el contexto en el que se emplean son

fundamentales para definir la experiencia del usuario y su relacion con el avatar.
BERT: Clasificadores de intencion

El uso de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
para el clasificador de intencion representa un avance en el campo del procesamiento
del lenguaje natural (NLP) se basa en la arquitectura Transformer (letra 'T' en el
famoso 'GPT") debido a su capacidad para mejorar significativamente las capacidades
de los modelos de lenguaje. Este modelo se utiliza ampliamente en diversas tareas de

procesamiento de lenguaje natural, tales como la segmentacién de oraciones, el
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analisis de sentimientos, el reconocimiento de entidades nombradas y la deteccion de

noticias falsas, entre otras (Gardazi et al., 2025).

Es importante destacar que BERT, al ser un modelo preentrenado y altamente
adaptable, permite a los investigadores y profesionales ajustar su funcionamiento para
aplicaciones especificas, lo que puede resultar en mejoras significativas en
comparacion con las técnicas mas tradicionales. Esto fomenta una comprension amplia
y sofisticada de la tecnologia para interpretar el lenguaje natural y aplicarse en diversas
tareas de procesamiento de lenguaje natural (Gupta, 2024).. Dentro de las

caracteristicas principales de BERT, podemos mencionar que:

» Utiliza una arquitectura de transformadores bidireccionales, lo que significa
que considera el contexto de las palabras tanto a la izquierda como a la derecha
simultaneamente. Esto permite una comprension mas profunda de las

relaciones entre palabras en una oracion (Tanaka et al., 2020).

> Se pre-entrena en grandes corpus de texto, como BookCorpus y Wikipedia,
utilizando tareas como la prediccion de palabras enmascaradas y la prediccion
de la siguiente oracion. Este preentrenamiento permite que BERT capture

representaciones contextuales ricas (Yu et al., 2019).

> Ha demostrado un rendimiento sobresaliente en diversas tareas de PNL,
incluyendo clasificacion de texto, deteccion de plagio, andlisis de sentimientos

y respuesta a preguntas (Ozcift et al., 2021).

» Una de las fortalezas de BERT es su capacidad para ser ajustada (fine-tuned)
en tareas especificas con relativamente pocos datos adicionales. Este proceso
ajusta los parametros del modelo para optimizar su rendimiento en tareas

especificas (Yu et al., 2019).
Tecnologias de conversion de voz a texto (STT)

Las tecnologias de conversion de voz a texto han avanzado significativamente
gracias a los desarrollos en inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automéatico (ML).

Son varias las tecnologias involucradas en estos sistemas:

El reconocimiento del habla y procesamiento del lenguaje natural (NLP),
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permite a las maquinas interpretar y transcribir palabras habladas a texto.Esta
tecnologia se utiliza ampliamente en asistentes virtuales y dispositivos inteligentes. La
implementacién de modelos avanzados de procesamiento del lenguaje natural (NLP)
mejora la precision del reconocimiento al analizar patrones lingiiisticos (Eziamaka

et al., 2024; Vashisht et al., 2021).

La traduccion automatica neuronal (NMT) se emplea para convertir un idioma
a otro, utilizando redes neuronales profundas que primero codifican y luego
decodifican los términos del idioma de manera eficiente. Dos redes neuronales
recurrentes colaboran para llevar a cabo esta tarea, facilitando la transformacion del

texto desde un idioma fuente hacia un idioma objetivo (Vashisht et al., 2021).

Las tecnologias de clasificacion de voz son esenciales para el desarrollo de
aplicaciones que responden a comandos vocales, ya que permiten la identificacion e
interpretacion de sonidos en sefiales actsticas naturales. Entre las aplicaciones
practicas de estas tecnologias se incluyen los sistemas de reconocimiento de idiomas,
la biometria de voz y el reconocimiento de hablantes (Patra et al., 2023). Para mejorar
el reconocimiento de voz, se emplean modelos de aprendizaje profundo que incorporan
diversas tecnologias, como sensores de biosignales para interfaces de habla silenciosa
y reconocimiento visual del habla, entre otros métodos. Estas técnicas contribuyen a

aumentar la precision y reducir los errores en la transcripcion de voz (Lee et al., 2021).

Se han desarrollado infraestructuras de IoT y nubes inteligentes que integran
métodos de NLP y reconocimiento de voz para proporcionar una interfaz mas fluida y
adaptable en dispositivos inteligentes. Estos sistemas permiten transformar frases en
comandos directos y se ajustan a diferentes entornos, mejorando la experiencia del
usuario con dispositivos habilitados para voz (Iliev & Ilieva, 2022). Existen soluciones
de software basadas en IA que facilitan la comunicacion efectiva de personas con
discapacidades mediante tecnologias de reconocimiento de voz, incluso en ambientes

ruidosos o con multiples fuentes sonoras.

Estas soluciones integran modelos de atencion y descomposicion de fuentes de
sonido, optimizados para su uso en dispositivos de [oT (Tambe et al., 2023). Todos
estos avances en tecnologias de voz a texto no solo mejoran la interaccidon entre

humanos y computadoras, sino que también fomentan la accesibilidad y la inclusion
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digital, brindando mayor independencia a usuarios con diversas necesidades
(Eziamaka et al., 2024). Entre estas herramientas destaca Whisper Al, desarrollada por
OpenAl, un servicio de reconocimiento automatico de voz (ASR) de tltima generacion

que busca transcribir la entrada de audio con alta precision.

En el 2023 se ha destacado por superar a muchos competidores del sector. Sin
embargo, no estd exento de desafios, incluidas alucinaciones ocasionales en las
transcripciones, donde el sistema genera frases u oraciones que no estan presentes en
el audio original (Dani et al., 2023). Whisper Al se puede integrar con interfaces
graficas de usuario (GUI) y bibliotecas de comandos para permitir la interaccion
manos libres con la tecnologia (Fernandez et al., 2024). Esto es especialmente
beneficioso para personas con discapacidad, personas mayores o quienes realizan
multiples tareas (Koenecke et al., 2024). La integracion de Whisper Al con las
funciones de IA conversacional mejora la interaccion persona-computadora,
haciéndola mas intuitiva y accesible. Esta combinacion permite una comunicacion mas

atractiva y eficiente, mejorando la atencion al cliente y la asistencia.
Tecnologias de conversion de texto a voz (TTS)

Las tecnologias de conversion de texto a voz (TTS) han avanzado
significativamente gracias a los desarrollos recientes en inteligencia artificial y redes
neuronales. Estas tecnologias han mejorado la calidad de la sintesis de voz y se utilizan
ampliamente en aplicaciones como la interaccion humano-computadora, los asistentes
virtuales y la accesibilidad para personas con discapacidades auditivas o del habla

(Yao et al., 2024).

Una de las tecnologias mas innovadoras es el sistema SynthRhythm-TTS (SR-
TTS), que utiliza una estructura basada en Transformer para mejorar no solo la calidad
fonologica y la naturalidad del habla, sino también la eficiencia del proceso de
generacion de voz. Este sistema es adecuado para aplicaciones que requieren un habla
de alta calidad, como asistentes inteligentes y podcasts sintetizados por voz (Yao et al.,

2024).

Otra propuesta relevante es el modelo SpeechX, que combina la modelizacién
de lenguaje codificado neural con el aprendizaje multitarea para tareas de conversion

de texto a voz sin preajustes. SpeechX es capaz de manejar sefales limpias y ruidosas,
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demostrando su eficacia en tareas de mejora y transformacion del habla, lo que lo hace

valioso para aplicaciones en entornos acusticos adversos (X. Wang et al., 2024).

Ademas, ZMM-TTS busca ampliar los limites de la sintesis de voz multilingiie
y multispeaker al utilizar representaciones de voz discretas autodidactas. Este modelo
demuestra capacidad de generalizacion sin preajustes para hablantes y lenguajes no
vistos, siendo una promesa para lenguajes de bajo recurso, ademds de ofrecer

naturalidad y similitud en el habla producida (Gong et al., 2024)

Estas tecnologias no solo ofrecen ventajas significativas en términos de calidad
del habla y flexibilidad, sino que también presentan desafios en cuanto a la velocidad
de inferencia y la naturalidad del habla sintetizada. La ventriloquia algoritmica, un
término para describir como estas tecnologias manipulan las voces de artistas de
doblaje profesionales, también plantea cuestiones culturales y filosoficas sobre la

relacion entre lo humano y lo virtual (Ramati, 2024)

Ademas, se utilizan ampliamente en areas como la accesibilidad para personas
con discapacidades visuales, asistentes virtuales (como Siri y Alexa), aprendizaje de
idiomas, automatizacion de servicios al cliente y contenido multimedia. Los
desarrollos recientes en el campo de la sintesis de voz incluyen la capacidad de "zero-
shot" y funciones interlinguales, que permiten a los sistemas TTS generar voces para
multiples idiomas y hablantes sin requerir datos de entrenamiento especificos para

cada idioma o nuevo hablante (Gong et al., 2024; Ramati, 2024; Yao et al., 2024).

Dentro de estas tecnologias, el modelo VITS (Inferencia Variacional Texto a
Voz) se presenta como un sistema de texto a voz de una sola etapa, mejorado y
adaptado para diversas aplicaciones, tales como la sintesis de voz y la conversion de
voz. Este modelo integra el modelado autorregresivo, BERT, HuBERT vy el
aprendizaje autosupervisado para producir un habla de alta fidelidad que imita con

precision el habla humana (Guo et al., 2023).

El modelo VITS es capaz de generar un habla de alta calidad que reproduce
con exactitud la entonacion, el ritmo y la prosodia humanos (Chan et al., 2024).
Mejoras como ABS-VITS integran BERT para la extraccion de caracteristicas y la
prediccion aleatoria de la duracion para diversos ritmos lingiiisticos (Zhao & Yang,

2023). Los modelos TTS de extremo a extremo han transformado el campo de la
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sintesis de voz al generar formas de onda directamente a partir del texto, simplificando

la arquitectura y mejorando la naturalidad e inteligibilidad del habla sintetizada.

Este modelo mejora la expresividad prosddica mediante la integracion
profunda de las propiedades jerarquicas del habla con autocodificadores variacionales
jerarquicos. Modela variables latentes multiescala en varios niveles lingiiisticos
(marco, fonema, subpalabra, palabra y oracion) para generar un habla mas natural y
diversa (Shang et al., 2023). En este contexto, se destaca que las tecnologias TTS
continuan evolucionando para ofrecer experiencias de usuario mas naturales y
accesibles, abriendo nuevas posibilidades para la accesibilidad y la interaccion
hombre-maquina en un mundo cada vez mas digitalizado. No obstante, estos avances
también subrayan la necesidad de abordar desafios técnicos y éticos para garantizar

que estas tecnologias sean inclusivas y equitativas.
Llama 2 y Llama 3

Llama 2 y Llama 3 son series de modelos de lenguaje grande creados como
parte de la familia LLaMa, destinados a tareas de procesamiento de lenguaje natural
(NLP) y aplicaciones mas especializadas. Entre sus caracteristicas y comparaciones
principales: Llama 2 ha mostrado una notable eficacia en la clasificacion de texto,

especialmente al compararse con modelos como GPT-3.

Por ejemplo, Llama 2 13B y 70B superaron a GPT-3 en eficiencia y efectividad
en tareas de clasificacion de texto, logrando altas puntuaciones F1 con datos completos
(Kumar et al., 2024). Tiene variantes adaptadas para aplicaciones especificas, como
TC-Llama 2, que se centra en la comercializacion de tecnologia (Yeom et al., 2024),

y ha sido evaluado para tareas médicas (Pandya et al., 2024).
2.2.3. Usabilidad y Experiencia de Usuario

La evaluacion de la usabilidad y la experiencia de usuario (UX) es una tarea
compleja que abarca varias metodologias y enfoques. El enfoque del disefio centrado
en el usuario, combinado con evaluaciones heuristicas, permite identificar problemas
de la Ul'y UX, lo que es esencial para mejorar la satisfaccion del cliente en aplicaciones
moviles de banca y otros sistemas (Fatkhuri et al., 2024; Sudirjo et al., 2024). El uso

de cuestionarios validados, como el Sistema de Escala de Usabilidad (System Usability
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Scale) y el Cuestionario de Experiencia de Usuario (UEQ), son utilizados para evaluar
la usabilidad de aplicaciones y dispositivos. Estas herramientas ayudan a refinar y

optimizar dichos sistemas (Moulaei et al., 2024).
System Usability Scale (SUS)

La Escala de Usabilidad del Sistema (SUS) es una herramienta ampliamente
utilizada para evaluar la usabilidad de diversos sistemas, especialmente en el desarrollo
de software y la investigacion de la experiencia de usuario. Sirve para evaluar la
usabilidad percibida de un sistema de forma rapida y eficaz mediante un cuestionario

estructurado (Gronier & Baudet, 2021; Zwakman et al., 2021).

El SUS consta de 10 afirmaciones valoradas en una escala de Likert de 5
puntos, que van desde "Totalmente en desacuerdo" hasta "Totalmente de acuerdo".
Estas preguntas abordan multiples aspectos de la usabilidad, como la facilidad de uso
y la satisfaccion del usuario. Las respuestas se convierten en una puntuacion
compuesta, que va de 0 a 100, indicando la usabilidad percibida del sistema, donde
una puntuacion superior a 80.3 equivale a una usabilidad excelente, entre 68 a 80.3
valoracion Buena, 68 aceptable, menor de 68 pobre (Sevilla-Gonzalez et al., 2020;

Zwakman et al., 2021).

SUS es elogiado por su simplicidad, facilidad de administracién y capacidad
para ofrecer informacion rapida sobre la usabilidad. Facilita la comparacion entre
sistemas, lo que contribuye a la identificacién de problemas de usabilidad (Sevilla-
Gonzalez etal., 2020; Vlachogianni & Tselios, 2021). Aunque fue desarrollado
inicialmente para software, el SUS ha sido adaptado a diversos campos, como las

interfaces web, moviles y de voz (Deshmukh & Chalmeta, 2024).

A pesar de su robustez, existen algunas limitaciones. Los criticos sefialan que
SUS podria no captar completamente las sutilezas de usabilidad, especialmente en
entornos sin interfaz grafica como las interfaces de usuario de voz. Esta limitacion ha
llevado al desarrollo de nuevas escalas adaptadas a estos contextos (Ensink et al.,

2022; Zwakman et al., 2021).
User Experience Questionnnaire (UEQ)

El Cuestionario de Experiencia del Usuario (UEQ) es una herramienta
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fundamental para evaluar la calidad de la experiencia del usuario en una variedad de
productos, centrandose especialmente en interfaces digitales como sitios web y
aplicaciones moviles. Evalta la experiencia del usuario a través de seis escalas
diferentes: Atractivo, Eficiencia, Fiabilidad, Estimulacion, Novedad y Claridad (Saleh
et al., 2022; Takano et al., 2023).

El Cuestionario de Experiencia de Usuario (UEQ) se integra en las pruebas de
usabilidad para obtener datos cuantitativos sobre las experiencias de los usuarios,
identificando areas que requieren mejoras (Kushendriawan et al., 2021; Sabukunze &
Arakaza, 2021). Ademas, se emplea tanto en contextos académicos como industriales
para evaluar la satisfaccion y el compromiso del usuario en diversos ambitos, como
aplicaciones moviles, sitios web y plataformas de aprendizaje electrénico (Cuadros

et al., 2021; Saleh et al., 2022).

Asimismo, los disefiadores y desarrolladores de productos utilizan los
conocimientos derivados del UEQ para tomar decisiones informadas durante los
procesos de disefio iterativo, mejorando y refinando el disefio de productos basandose
en la retroalimentacion de los usuarios (Kushendriawan et al., 2021; Takano et al.,
2023). Por esta razon, el UEQ es valorado por su facilidad de uso y su capacidad para
proporcionar informacion inmediata sobre las experiencias del usuario, orientando las

mejoras en el disefio y la funcionalidad del producto.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

La metodologia de investigacion constituye la guia fundamental para
garantizar la coherencia y validez de un estudio. El presente estudio adopta un
paradigma de Investigacion en Ciencia del Disefio (DSR). El objetivo central de la
DSR es generar conocimiento a través de la creacion y evaluacion de artefactos
innovadores que resuelven problemas practicos del mundo real. Por ello, el artefacto

central de esta tesis doctoral es el "Ecosistema Inteligente de Gestion Energética".

La Ciencia del Disefio se centra en la construccion y validacion de soluciones
tecnologicas que abordan problemas complejos de la realidad, combinando el rigor
cientifico con la relevancia practica. En este sentido, la metodologia de Investigacion
en Ciencia del Disefio se estructura en seis fases ciclicas (Figura 3) que orientan el
proceso de investigacion a desarrollar. Cada una de estas fases permite garantizar que
el “Ecosistema Inteligente de Gestion Energética” no solo sea funcional desde el punto
de vista técnico, sino también pertinente y util en el contexto de la gestion eficiente de

los edificios inteligentes.

Figura 3 Adaptacion del Modelo del proceso de investigacion en diseiio (Design

Science Research Process Model)
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3.1. Tipo de investigacion

La presente investigacion es de caracter aplicado y adopta un enfoque mixto,
combinando métodos cuantitativos y cualitativos, utilizando como metodologia la
ciencia del disefio (Design Science Research). Este enfoque se considera un marco
amplio que permite describir, desde una perspectiva practica, el proceso de desarrollo

y evaluacion de una solucion.
3.2. Poblacion y Muestra

La seleccion de la poblacion y muestra de este estudio se fundamenta en los
principios de la Ciencia del Disefio para la Investigacion (DSR), la cual prioriza la
validacion rigurosa del artefacto en un contexto de aplicacion real y pertinente, por
encima de la generalizacion estadistica de tipo probabilistico. En consecuencia, se ha
adoptado una estrategia de muestreo no probabilistico, enfocada en el estudio de caso,

para asegurar la viabilidad y la profundidad de la evaluacion:
3.2.1. Unidad de analisis

Se define por los edificios que disponen de equipos IoT para el monitoreo de

energia en una universidad publica de la provincia de Manabi en Ecuador.
3.2.2. Poblacion de estudio

Corresponde a las universidades publicas de la Provincia de Manabi que
cumplen con los requisitos de infraestructura inteligente para la medicion y control de

energia.
3.2.3. Tamaiio de muestra

Para el calculo del tamafo de la muestra, se utiliza un muestreo no
probabilistico en el que se selecciona a la Universidad Técnica de Manabi por disponer
de varias edificaciones que cuentan con equipos IoT instalados en los tltimos afios y

por la facilidad de acceso a las instalaciones.
3.2.4. Seleccion de muestra

Se utiliza un Muestreo Intencional Estratégico (Purposeful Sampling),
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focalizando la investigacion en una edificacion especifica de la Universidad Técnica
de Manabi (UTM). Esta seleccion es clave para la Fase 5 de Evaluacion, donde se
elegira especificamente a los usuarios finales directos del sistema (administradores,
autoridades y personal técnico) cuya relevancia practica es indispensable para validar

la usabilidad y la eficacia del paradigma de interaccion conversacional propuesto.
3.3. Técnicas de recoleccion de datos

Las técnicas de recoleccion se dividen segun la naturaleza del dato:
Observacion Técnica (IoT, Rendimiento), Pruebas de Conjunto de Datos (IA) y

Demostracion Experimental (Usabilidad, Impacto). Asi:

3.3.1. Modulo IoT y Calidad de Datos (Validacion de HE1)

» Muestreo continuo de datos (temperatura, humedad, consumo eléctrico -

kW y amperaje) a intervalos fijos durante un periodo de prueba.

» Medicion simultanea con un instrumento calibrado para obtener valores de

referencia, esenciales para cuantificar el error de precision.

3.3.2. Modulo Predictivo y Avatar Conversacional (Validacion HE2 y HE3)

> Aplicacion del LLM a un conjunto de datos de prueba etiquetado (test set)

con un minimo de N interacciones para la deteccion de intencion.

> Uso de herramientas de profiling para registrar el tiempo de procesamiento
(timestamp) y el consumo de recursos CPU/GPU durante la ejecucion de

cada componente de la cadena conversacional (ASR, LLM, TTS).

> Obtencion de la serie temporal de los residuos del modelo SARIMAX

(diferencia entre pronostico y valor real) para el diagndstico estadistico.
3.3.3. Ecosistema Integrado y Validacion de Impacto (Validacion HE4 y HG)

» Monitoreo del rendimiento computacional (uso de CPU/GPU vy latencia

final) del sistema integral tras la aplicacion de técnicas de optimizacion.

> Recoleccion del consumo energético global del edificio durante un periodo
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de intervencién con el ecosistema activo, en contraste con un periodo de

referencia (baseline).

» Aplicacion del Cuestionario SUS y los items de "Atractivo" y "Novedad"

del UEQ a los usuarios finales directos del sistema.

Técnicas de analisis de datos

Las técnicas de analisis se enfocan en contrastar los datos recolectados contra

los umbrales de las hipodtesis.

3.4.1.

3.4.2.

Analisis de Calidad y Superioridad (Validacion de HE1 y HE2)

» Calculo del Error Absoluto Medio (MAE) entre los datos del sensor IoT y

las mediciones del instrumento de referencia.

> Verificacion del porcentaje de datos nulos o perdidos en la serie de tiempo.

» Célculo del Error Cuadratico Medio (RMSE) y Error Porcentual Absoluto
Medio (MAPE) para ambos modelos (ARIMA y SARIMAX). La
superioridad se demuestra si el RMSE del SARIMAX es significativamente

menor.

> Test de Ljung-Box aplicado a los residuos del modelo SARIMAX. El
criterio de aceptacion es que el p-valor sea mayor que 0.05 (p > 0.05) para

confirmar la condicion de ruido blanco.

Analisis de Rendimiento y Experiencia (Validacion de HE3 y HE4)

» Calculo de la Precision (Accuracy) de deteccion de intencion, verificando

que el umbral sea >= 95%.

» Cdlculo del tiempo de respuesta total y del Percentil 95 (P95) de la latencia
de la cadena conversacional para confirmar el cumplimiento del requisito

de < 10 segundos.

> Comparacion de las métricas de consumo de CPU/GPU y latencia obtenidas

en el baseline frente a las métricas post-optimizacion para cuantificar la
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reduccién porcentual.

3.4.3. Analisis de Impacto Global (Validacion de HG)

> Analisis de Eficacia (Impacto Energético): Aplicacion de una Prueba t de
Student (0 ANOVA) sobre los datos de consumo energético global para
demostrar que la reduccién porcentual del consumo durante la

intervencion del ecosistema es estadisticamente significativa.

> Analisis de Usabilidad (Factor Humano): Calculo de la Puntuacién Unica
del SUS (Escala 0-100) y su comparacion con el umbral de aceptabilidad
(SUS > 68) para demostrar la usabilidad superior. Las subescalas de UEQ
(Atractivo y Novedad) se analizardn para sustentar la naturaleza superior

de la experiencia con el avatar.
3.5. Método Ciencia del Diseiio en la Investigacion

Una caracteristica distintiva de la investigacion en ciencias del disefo es que
el artefacto o solucidon constituye la principal contribucion de esta investigacion al
conocimiento. Por consiguiente, en la Tabla 1 se pueden observar las actividades a

realizar y los outputs esperados para cada fase.

Tabla 1 Solucion propuesta para la investigacion

Fase Actividades Output

Fase 1: Definir el problema Estado del arte
Identificacion  (Identificar las brechas de

del Problemay conocimiento)

Motivacion
Justificar la relevancia de la
investigacion.
Fase 2: Conceptualizacion del Objetivos reformulados

Definicion de "Ecosistema Inteligente"
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Objetivos de la

Solucion

como la solucidn.

Definicion de requisitos

funcionales para el artefacto

Especificacion de requisitos

técnicos de la solucion

Fase 3: Disefio y

Desarrollo del

Desarrollo Modulo [oT

Desarrollo Modulo

Prototipo funcional e

integrado del ecosistema

Artefacto (Avatar conversacional
Predictivo . .
funcional con capacidad de
Desarrollo Médulo dialogo natural e informativo,
Conversacional datos visuales y
comprensibles sobre consumo
energético, evidencia
empirica de mejora en la
eficiencia energética).
Fase 4: Uso de la solucién en el Evidencia del rendimiento
Demostracion  edificio mediante un estudio  técnico y usabilidad en el
experimental controlado. contexto real de gestion
energética.
Fase 5: Evaluacion Predictiva Resultados analizados
Evaluaciéon (Ljung-Box, RMSE). (confirmacion de Ruido
Evaluacion Técnica Blanco y Superioridad).
(Rendimiento CPU/GPU, Validacion de la Hipotesis
Latencia). Evaluacion de General (Reduccion de
Impacto (Estudio consumo y Usabilidad
Experimental A/B y Superior).
Cuestionario SUS).
Fase 6: Redaccion del documento de  Tesis doctoral y publicacion
Comunicacién tesis doctoral y presentacion  de articulo cientifico con el

Aporte de Disefio (Design
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de resultados. Rules) para sistemas

inteligentes sostenibles.

A continuacion, se describe cada una de las fases del proceso metodoldgico

utilizando Ciencia del Disefio (DSR).
Fase 1: Identificacion del Problema y Motivacion

La base de esta investigacion se establece mediante el analisis riguroso del
estado del arte (knowledge base). Esta fase se fundamenta en la revision sistematica
de literatura y desarrollos previos en IoT, prediccion de series temporales mediante
IA, y modelos de interaccion humano-computadora. El conocimiento adquirido sobre
las limitaciones de las soluciones actuales (ej., la insuficiencia de modelos predictivos
sin variables exdgenas y la latencia en interfaces conversacionales) funge como el

insumo principal para definir la brecha y el disefio, garantizando el rigor metodoldgico.
Fase 2: Definicion de Objetivos de la Solucion

Con base en el problema y la brecha de disefio identificados en la Fase 1, se
establecen los Objetivos Generales y Especificos del artefacto. Esta fase traduce los
requerimientos funcionales y no funcionales en metas medibles que guiardan la
construccion. La conceptualizacion del Ecosistema Inteligente como la solucion se
formaliza aqui, asegurando que cada objetivo especifico (OE1-OE4) sea una accioén

directa para resolver un problema especifico (PE).
Fase 3: Diseno y Desarrollo del Artefacto

Esta fase representa la construccion tecnoldgica e iterativa del artefacto (Figura
4) y la materializacion de los tres primeros objetivos especificos (OE1, OE2 y OE3),

ademas de la integracion inicial del OE4 (Optimizacion).
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Figura 4 Esquema de modulos a desarrollar

INTEGRACION

Modulo
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Disefio de la Arquitectura.

El componente inicial se centra en la definicién de una arquitectura de software
y hardware hibrida que asegure la integracion sinérgica y el rendimiento en tiempo
real. Se establecen los protocolos (ej., MQTT) y los middlewares para la conexion
técnica entre los dispositivos IoT y los modulos de TA. Crucialmente, se planifica la
estrategia de gestion de datos y se definen los criterios de precision y calidad

(validacion de HE1) necesarios para el input del sistema de prediccion.
Desarrollo del Modulo IoT

Implica la identificacion, adquisicion e instalacion de sensores y dispositivos
IoT en ubicaciones estratégicas del edificio para la captura de datos de consumo (kW)
y ambientales (temperatura). Se desarrolla la plataforma de back-end para la gestion
de la conectividad segura y la transferencia de datos en tiempo real, culminando con
el desarrollo de interfaces visuales bésicas para el analisis y pre-procesamiento de

datos historicos y en tiempo real.
Desarrollo del Modulo Predictivo

El proceso se inicia con el preprocesamiento riguroso de los datos, incluyendo

normalizacidn y particion. La seleccion del modelo se fundamenta en la literatura para
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evaluar alternativas de aprendizaje automatico (como SARIMAX frente a ARIMA)
para la prediccion de patrones. Se procede al entrenamiento y ajuste de
hiperparametros del modelo SARIMAX y se define la estructura para integrar las

variables exdgenas (Figura 5).

Figura 5 Implementacion de un algoritmo de prediccion de consumo energético

Proceso Implementacion Modelo Predictivo

[— B 00
— oodl |
— |1
Ingreso Seleccion Entrenamiento Testy
de datos de modelo del modelo Andlisis

Desarrollo del Modulo Conversacional

Esta fase se enfoca en la ingenieria de la interfaz de usuario (Ul) y la
experiencia de usuario (UX) del avatar. Se realiza el analisis de requisitos para la
interaccion (NLU) y se desarrolla el disefio fisico y de personalidad del avatar. Se
implementa el stack de Machine Learning (ASR, NLU, TTS), integrando el algoritmo
SARIMAX para la generacion de respuestas personalizadas y predictivas. Se realizan
pruebas funcionales para asegurar la claridad de las recomendaciones y la capacidad

de dialogo.
Fase 4: Demostracion

Esta fase se concentra en la ejecucion del prototipo integral y optimizado en el
entorno real del edificio (Facultad de Ciencias Humanisticas, UTM). Se lleva a cabo
un estudio experimental controlado y se procede a la recoleccion de datos empiricos.
El objetivo es obtener la evidencia directa y los datos de rendimiento para demostrar
que el artefacto funciona en el contexto para el cual fue disefiado. Esto incluye la
medicidon continua de la latencia y el consumo de recursos (logging) después de la

optimizacion (OE4) y la obtencion de los datos de consumo energético durante el
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periodo de intervencion.
Fase 5: Evaluacion

Este proceso se centra en el analisis riguroso de los datos recolectados en la

Fase 4 para validar o refutar las hipotesis (HE1-HE4 y HG).

Evaluacion de Rigor y Superioridad (HE2): Analisis de los errores de
prediccion RMSE/MAPE vy la aplicacion del Test de Ljung-Box sobre los residuos

para validar la validez estadistica del modelo final (condicion de ruido blanco).

Evaluacion Técnica (HE3 y HE4): Analisis comparativo de las métricas de
latencia y uso de recursos CPU/GPU antes y después de la optimizacidon, para
confirmar la viabilidad en tiempo real latencia < 10 s y la mejora significativa de la

eficiencia computacional.

Evaluacion de Impacto (HG):

> Eficiencia: Contraste estadistico de los datos del consumo energético
del edificio (periodo de intervencion vs. baseline) para demostrar la

reduccion medible del consumo.

> Usabilidad: Analisis de las puntuaciones del cuestionario SUS para

validar la usabilidad superior del avatar.
Fase 6: Comunicacion

Los hallazgos de la investigacion se consolidan en el documento de tesis
doctoral. Esta fase se enfoca en la presentacion formal del Problema, la descripcion
del Artefacto, el rigor de su Disefio y la Efectividad demostrada por la Evaluacion. El
aporte central a la comunidad cientifica y profesional es la generacion de Reglas de
Disefio (Design Rules) generalizables, derivadas de la validacion exitosa de las

hipdtesis, que orientan la construccion de futuros sistemas inteligentes sostenibles.
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Matriz de consistencia

Tabla 2 Consistencia entre problema — Objetivos y Resultado Esperados
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Problema Especifico Objetivo Especifico Hipotesis Especifica Técnicas de Técnica de Output DSR
Recoleccion de Analisis (Artefacto)
Datos

PE1: Ausencia de OEIl: Desplegar el HE1l: El mddulo IoT Recoleccion en Logs del sistema Software  de

sistemas de moédulo IoT para la proporciona datos continuo de (continuidad); captura y

monitorizacion en captura, procesamiento ambientales 'y  de datos Analisis de QoS monitoreo de

tiempo real que Yy almacenamiento enla consumo energéticocon (temperatura, (integridad y datos desde

permitan medir de nube de datos precision y continuidad. humedad, uptime). sensores (IoT)

manera  precisa 'y ambientales consumo) a

continua parametros (temperatura, intervalos fijos

ambientales humedad) y de durante un

(temperatura, consumo eléctrico. periodo de

humedad) dentro de los prueba.

edificios inteligentes.

PE2: Limitacion en la OE2: Implementar un HE2: El  modelo Obtencion de la Estadisticos Modelo
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confiabilidad y
efectividad predictiva
de los métodos actuales
de prondstico  del
consumo  energético,
debido a la insuficiente
especificacion
estadistica de los
modelos utilizados y la
omision de variables
exogenas relevantes lo
que impide la obtencion
de un modelo robusto
cuyos residuos se

comporten como ruido

blanco,

comprometiendo la
validez de las
predicciones a corto

plazo.

modelo de prediccion
del consumo energético
utilizando los datos
histéricos y variables
exdgenas para estimar

la demanda futura.

SARIMAX predice el
consumo energético de
manera  superior a
ARIMA al considerar
variables exogenas,
logrando un error de
prediccion (medido por
RMSE o MAPE)
significativamente

menor y presentando
residuos que satisfacen
la condicién de ruido

blanco.

serie  temporal
de los residuos
tras el
entrenamiento y

el testing.

Ljung-Box y Test SARIMAX

de Shapiro-Wilk; implementado
Analisis de y validado
Residuos

(Normalidad e

Independencia).
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PE3: Limitacion OE3: Desarrollar un HE3: EI  modulo Registro Célculo de la Disefio y
técnica en el desarrollo avatar conversacional conversacional cumple automético de Matriz de desarrollo del
de un avatar que permita la con los requisitos de un interacciones Confusion Modulo HCI
conversacional  para interaccion con el sistema en tiempo real, con un corpus (Precision, Recall conversacional.
sistemas de gestion que sistema en tiempo real, garantizando una de prueba (test y F1-Score);
ofrezca interaccién en garantizando precision precision en la set). Tiempos de
tiempo real. y comunicacion fluida. deteccion de intencion respuesta en la

superior al 95% 'y cadena de

tiempos de respuesta interaccion

inferiores a 10

segundos.
PE4: La integracion de OE4: Optimizar el HE4: La Pruebas de Analisis Interfaz =~ que
modelos de TA local célculo computacional implementacion de Carga y Estrés Comparativo de permite medir
complejos en el para el funcionamiento técnicas de (Benchmark): Rendimiento el rendimiento
prototipo hibrido del prototipo integral. =~ optimizacién resultara Registro (Benchmarking):  del
impone una carga en una mejora continuo del Célculo de la tasa funcionamiento
computacional excesiva significativa de la consumo de de optimizacion del artefacto en
y latencia, poniendo en eficiencia recursos (CPUy computacional funcion al
riesgo la operacion en computacional del GPU) 'y la antesydespuésde consumo de

tiempo real, la

sistema, demostrada por
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escalabilidad y la una reduccion medible latencia. la optimizacion. CPU y GPU.
sostenibilidad del del consumo de
sistema. recursos (CPU y GPU)

y la latencia.
Problema General: La Objetivo General: Hipotesis General: La Encuestas de Analisis Prototipo
integracion de modelos Disefiar y validar un arquitectura tecnoldgica usabilidad y comparativo de funcional e
de TA local complejos Ecosistema Inteligente propuesta, resultante de satisfaccion. métricas integrado  del
(LLMs, TTS/ASR) en que, mediante la la integracion sinérgica energéticas y ecosistema.
el prototipo hibrido IoT integracion sinérgica de la monitorizacion rendimientos
impone una carga de monitorizacion IoT IoT en tiempo real, la histéricos.

computacional excesiva

y latencia. Esto
compromete el
rendimiento Optimo y
la escalabilidad del
sistema, haciendo
indispensable la
optimizacion para

asegurar una gestion

energética eficaz.

en tiempo real,
prediccion de consumo
basada en IA
(SARIMAX) y una
interfaz  de  avatar
conversacional,

demuestre una mejora
significativa en la
gestion energética del

edificio, garantizando

prediccion de consumo

basada en IA
(SARIMAX) y la
interfaz de  avatar
conversacional,

demuestra una mejora
significativa en la
gestion energética del
edificio y una

usabilidad superior en
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una usabilidad superior la interaccion

y un rendimiento comparada con métodos

computacional optimo.

tradicionales, operando
bajo condiciones de
rendimiento

computacional Optimas
(demostrado por la baja
latencia 'y el uso
eficiente de recursos

CPU/GPU).
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CAPITULO 4. CONSTRUCCION DE LA SOLUCION (FASE 3)

Este capitulo expone el procedimiento de creacion fisica y formal de los
artefactos tecnoldgicos (outpus) definidos en la matriz, demostrando que los prototipos
funcionales han sido construidos e integrados como principal aporte de la presente
investigacion doctoral. En consonancia con el Objetivo General: Construir un
ecosistema inteligente validado, basado en la integracion sinérgica de monitorizacion
IoT en un edificio, prediccion de consumo basada en IA y una interfaz de avatar
conversacional, el enfoque se adhiere al marco de la Ciencia del Disefio (Design
Science Research - DSR), cuyo proposito no es solo describir o explicar un fendmeno,
sino construir una solucién innovadora para un problema relevante del mundo real y

evaluar su eficacia.

Este capitulo describe las decisiones de ingenieria, las tecnologias especificas
seleccionadas (protocolos IoT, bases de datos de series temporales, Machine Learning,
tecnologias para crear avatares conversacionales, el célculo computacional y la
integraciéon arquitectonica de estos modulos. La implementacién se estructura
siguiendo las fases de Disefio y Desarrollo (Fase 3) del modelo DSR, donde el objetivo
es construir: 1) Software de captura y monitoreo de datos (IoT). 2) El Modelo
SARIMAX implementado. 3) El Avatar conversacional desarrollado. 4) Interfaz de
medicion de rendimiento (CPU y GPU).

La correcta ejecucion de este procedimiento de construccion del artefacto
sienta las bases técnicas para comprobar si la arquitectura tecnoldgica propuesta,
resultado de la integracion sinérgica, demuestra una mejora significativa en la gestion
energética del edificio y una usabilidad superior comparada con métodos tradicionales

declarada en la Hipodtesis General.
4.1. Diseiio del Mddulo IoT

En esta etapa, se disefia una infraestructura de Internet de las Cosas (IoT) para
la captura de datos en tiempo real, lo que permite la recoleccion de informacion,
incluyendo la medicion directa del consumo de energia a través de sensores instalados

y la monitorizacion de estos datos en tiempo real mediante una interfaz web.

Este proceso implica la identificacion y adquisicion de dispositivos IoT
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adecuados para medir y registrar el consumo de energia en edificios inteligentes, como
los sensores de energia. Se procedio a la instalacion y configuracion de los dispositivos
IoT en puntos estratégicos dentro del edificio para capturar datos precisos y
representativos. Una vez definido el hardware, se procede a crear una plataforma
informética que permita la integracion y gestion de los dispositivos IoT. Se definieron
aspectos relacionados con la conectividad y comunicacién para proporcionar una
conexion segura y confiable entre los dispositivos 10T y la plataforma centralizada
para la transferencia de datos en tiempo real, ademas de establecer protocolos para la

recopilacion de datos en tiempo real o de manera periodica.

En este sentido, se describen cada uno de los procedimientos realizados en la
creacion del modulo IoT: Disefio del Hardware, Disefio del Software y Protocolos de

comunicacion entre hardware y software. Asi:
4.1.1. Disefio del Hardware

Los sensores instalados en diferentes puntos del edificio recopilan datos de
consumo de energia y temperatura, que se envian al microcontrolador Arduino. La
programacion del microcontrolador Arduino incluye la configuracion de los sensores,
la lectura de datos, y la transmision de estos datos a la base de datos. Todos los
componentes se integran en una placa base, y se aseguran de que las conexiones

eléctricas sean correctas. Los elementos integrados incluyen entre otros:

El sensor SCT-013 es un sensor de corriente no invasivo que mide la intensidad
de la corriente eléctrica que circula por un cable. Este sensor funciona en modo "pinza
amperimétrica", lo que significa que puede medir la corriente sin necesidad de
interrumpir el circuito eléctrico. Se utiliza principalmente en aplicaciones de
monitoreo de consumo eléctrico debido a su capacidad para proporcionar mediciones

precisas y su facilidad de uso.

El sensor de temperatura DHTI1 es un modulo que permite medir la
temperatura en grados Centigrados o Fahrenheit y la humedad relativa del ambiente.
Tiene un rango de operacion entre 0°C y 50°C. Para la humedad, tiene un rango de
operacion de 20% y el 90% de humedad relativa. Los componentes necesarios para el

monitoreo eléctrico son:
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> Placa Arduino Uno: Microcontrolador utilizado para procesar los datos

recibidos del sensor.

> Placa Arduino Shield Ethernet: Permite la conexidén a internet para la

transmision de datos.

> Sensor SCT-013: Sensor de corriente no invasivo.

> Resistor de carga: Utilizado para convertir la corriente a un voltaje medible

por el Arduino.

> Amplificador LM358N: Amplificador operacional para mejorar la sefial.

» Condensadores: Utilizados para estabilizar la sefial.

> Pantalla LCD 16x2 con mddulo I2C: Para mostrar las lecturas en tiempo real.

La Figura 6 muestra el esquema del sistema integrado, el cual incluye:
componentes de hardware utilizado, protocolo de comunicacion, software disefiado e

integracion del sistema de monitorizacion.

Figura 6 Esquema propuesto del Modulo loT

El desarrollo del prototipo consistio en ensamblar todos los componentes segiin
el esquema mostrado en la Figura 7 y el esquema 3D del circuito Arduino se visualiza
en la Figura 8, ademas de programar el sistema para que funcione correctamente. Para

el funcionamiento del sensor de temperatura DHT11, se conecta a un
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microcontrolador, como es la placa Arduino. La conexion se realiza utilizando tres
pines: uno para la alimentacion (VCC), otro para la sefial (DATA) y el tercero para la

tierra (GND).

Figura 7 Esquema del circuito de la placa Arduino
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Se utiliza el entorno de desarrollo integrado (IDE) de Arduino para escribir y
cargar el codigo en la placa Arduino. En el codigo, se incluye la biblioteca DHT que
facilita la comunicacion con el sensor y la lectura de datos de temperatura y humedad.
Una vez cargado el cddigo, el microcontrolador comienza a recibir datos del sensor de
temperatura. El sensor envia pulsos eléctricos que el microcontrolador convierte en
datos digitales representativos de la temperatura y la humedad. Todos los componentes
se integran en una placa base (Figura 9), asegurando que las conexiones eléctricas sean

correctas.

Figura 9 Placa fisica fabricada de forma artesanal

Se utiliza el entorno de desarrollo integrado (IDE) de Arduino para escribir y

cargar el codigo en la placa Arduino (Figura 10).

Figura 10 Programacion en el IDE Arduino

) tesis_consumo_ele¢ @ COM2 (Arduino/Genuino Uno)

Medicion de Consums Prueba 01 +++
d calculada [a] —-> 5.232
ia calculada [kW] —--> 1.108

Medicion de Consumo Prueba 01 <%+
d calculada [A] —-> 8.938
calculada [kw] ——> 1.073

=1 ; rr o« (s.)
float lectura, ££,pKW,iA, vV, vS.S_Ratio; e
is Medicion de Consumo Prueba 01 **=

d calculada [A] —-> 8.898
calculada [kW] —-> 1.068

Medicion de Consumo Frueba 01 ==
d calculada [A] --> 8.851
calculada [kW] --> 1.062

Medicion de Consumo Prueba 01 =%+
4 calculada (A] --> 8.519
calculada [k®] ——> 1.070

Medicion de Consumo Prueba 01 +++
culada [A] --> 8.851
alada  [kw) ——> 1 0&7

Snapstedetnes | scobavdo v

En el cédigo, se incluye la biblioteca DHT que facilita la comunicacion con el
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sensor y la lectura de datos de temperatura y humedad. Una vez cargado el codigo, el
microcontrolador empieza a recibir datos del sensor de temperatura. El sensor envia
pulsos eléctricos que el microcontrolador convierte en datos digitales representativos

de la temperatura y la humedad.
4.1.2. Creacion del Software

El sistema de monitoreo web fue desarrollado utilizando herramientas
avanzadas de desarrollo web, con un enfoque particular en JavaScript debido a su
versatilidad, facilidad de uso y adaptabilidad. Este lenguaje de alto nivel facilito la
creacion eficiente de los mddulos necesarios para el proyecto. Un aspecto crucial del
disefio del sistema fue la creacion de una interfaz de usuario amigable, intuitiva y facil
de usar. Se consider6d esencial la adaptacion del usuario final para asegurar que
cualquier persona pudiera interactuar con el sistema sin dificultad, optimizando asi la

experiencia del usuario.

La arquitectura empleada para el desarrollo del sistema fue el Modelo Vista
Controlador (MVC), que divide el sistema web en dos partes principales: el Back-end
y el Front-end. Esta separacion facilita el desarrollo, mantenimiento y escalabilidad
del sistema. El desarrollo del Back-end permite gestionar la logica del manejo de los
datos, utilizando servidores, bases de datos y APIs para manejar las solicitudes del
cliente, procesar los datos del prototipo y almacenarlos en una base de datos. De esta
manera, el Back-end recibe los datos del prototipo de monitoreo de energia, los procesa
y los guarda en una base de datos PostgreSQL, incluyendo mediciones de consumo de

energia en tiempo real.

Por otro lado, el Front-end permite presentar los datos procesados al usuario
de manera intuitiva y visualmente atractiva. Las interfaces de usuario se desarrollan
utilizando HTML, CSS y JavaScript, integrandolas con las APIs del Back-end para
obtener y visualizar datos en tiempo real. Se emplean graficos y tablas con el uso de
librerias de graficos como Chart.js para mostrar el consumo de energia, permitiendo a
los usuarios monitorear y analizar los datos de manera eficiente. Con ello, se logra que
la informacion se transmita a un servidor donde se almacena en una base de datos y se
presenta a través de una interfaz web que permite la visualizacion grafica y el analisis

en tiempo real.
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4.1.3. Protocolo de comunicacion

Durante el transcurso de la implementacion, se realizaron varios cambios
significativos para mejorar el rendimiento y la fiabilidad del sistema. Asi, inicialmente
se planteo utilizar el protocolo TCP/IP, sin embargo, debido a la gran cantidad de
paquetes transmitidos, se optd por cambiar al protocolo MQTT (Message Queuing
Telemetry Transport), que es mas eficiente para el manejo de grandes volumenes de

datos en tiempo real.

Los firewalls de la institucion bloqueaban ocasionalmente las IP de salida de
los sensores, por lo cual se tuvieron que reprogramar las placas de Arduino para que
la asignacion de IP sea dinamica y se realice a través de un dominio, permitiendo una
mayor flexibilidad y evitando bloqueos por parte del firewall. Ademas, debido a las
dificultades encontradas como bloqueos ocasionales de salida web, se optd por
levantar un servidor local que realiza lecturas paralelas de los sensores. Este servidor
actiia como respaldo en caso de que el acceso web sea bloqueado, asegurando que la

recoleccion de datos no se interrumpa.
4.2. Seleccion del Modelo de Prediccion

Este componente se centrd en realizar una comparacion eficaz, se estudiaron
diversos algoritmos de aprendizaje automatico que han sido empleados con éxito en la

prediccion del consumo energético. Entre los modelos evaluados (

Tabla 3), se incluyeron: Maquinas de Soporte Vectorial (SVM / SVR), Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM), Media
Movil Autorregresiva Integrada (ARIMA), Media Movil Integrada Autorregresiva
Estacional con Variables Exdgenas (SARIMAX) y Modelos Hibridos (SARIMAX -
LSTM).

Se establecieron criterios clave para la comparacion de los modelos (Tabla 4):
capacidad para manejar relaciones lineales y no lineales en los datos de consumo
energético, eficiencia en el manejo de datos estacionales y factores exdgenos, como la
temperatura ambiente u otros parametros que puedan influir en el consumo energético
y requerimientos computacionales y disponibilidad de datos: algunos algoritmos

requieren grandes cantidades de datos y recursos computacionales, lo que puede ser
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una limitacion dependiendo del contexto del proyecto.

Con base en la revision y comparacion de algoritmos se seleccion6 el modelo
SARIMAX para la prediccion del consumo energético en edificios inteligentes. Este
modelo fue elegido debido a su capacidad para capturar las tendencias lineales y
estacionales presentes en los datos de consumo, asi como su efectividad al trabajar con
series temporales con patrones estacionales. A pesar de sus limitaciones con relaciones
no lineales y factores exdgenos complejos, su desempefio en situaciones con datos
limitados y fuertes patrones estacionales lo convierte en la opcién mas adecuada para

esta investigacion.

En el proceso de seleccion también se incluyeron pruebas preliminares
utilizando otros modelos como LSTM y ANN, que, aunque mostraron una excelente
capacidad para capturar relaciones complejas y no lineales, requerian un mayor
volumen de datos y recursos computacionales significativos. Estos factores fueron
considerados como limitantes para la implementacion en el contexto de la
investigacion, donde la disponibilidad de datos y los recursos computacionales eran

factores para tomar en cuenta.

Tabla 3 Andlisis comparativo de modelos de prediccion analizados

Modelo Fortalezas Debilidades Mejores Casos
de Uso

SARIMAX Capta bien las Dificultad con relaciones Datos limitados,

tendencias lineales no lineales y factores fuertes patrones

y la estacionalidad  exdgenos complejos estacionales
SVM Bueno para datosno La precision puede verse Relaciones  no

lineales con limitada por la falta de lineales, datos

variables de entrada datos completos limitados

limitadas
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ANN Excelente para Requiere grandes Datos complejos

capturar relaciones conjuntos de datos y y no lineales

no lineales recursos computacionales
complejas
LSTM Eficaz para series Computacionalmente Prevision de
temporales con intensivo, requiere carga maxima,
dependencias a grandes conjuntos de dependencias a
largo plazo datos largo plazo
Modelos Combina las Mayor coste Escenarios que
Hibridos fortalezas de los computacional, requieren alta
modelos lineales y complejidad en el precision y
no lineales, con entrenamiento y ajuste robustez

precision elevada

4.2.1. Proceso Extraccion, Transformacion y Carga (ETL)

Para que un sistema pueda predecir valores futuros, se emplea forecasting. El
Forecasting es un proceso crucial que se utiliza en diversos campos para predecir
eventos o condiciones futuras basandose en datos histdricos, tendencias y patrones.
Desempena un papel fundamental en la toma de decisiones, la planificacion y la
evaluacion de nuevas ideas. La precision de los prondsticos depende de la calidad de

los datos, los métodos utilizados y las suposiciones hechas sobre el futuro.

Entonces, para poder realizar la prediccion se necesita de la data de consumo
energético, esta consulta se la realiza a la base de datos con la informacién que
menciona el usuario, de donde se obtienen. Para lograr conseguir los mejores
resultados en prediccion de datos de consumo, se realizaron pruebas con los modelos
de Forecasting ARIMA y SARIMAX con el historico de los datos de consumo

energético agrupados por dias, los cuales se obtuvieron de la base de datos.
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Toda esta data que se usara para entrenar el modelo de forecasting, pasa por un
proceso critico en la integracion de datos denominado ETL (Extraer, Transformar,
Cargar). Este proceso implica extraer datos de diversas fuentes, transformarlos a un
formato adecuado y cargarlos en un almacén o repositorio de datos (Prema &
Pethalakshmi, 2013; Qin et al., 2012; Younes et al., 2022), garantizando que los datos
estén limpios, estandarizados y listos para el andlisis, lo cual es esencial para realizar

forecasting precisos.

La informacion de consumo energético se obtiene de la base de datos a partir
de los parametros de la consulta del usuario, esta data pasa por un proceso de limpieza
en donde se selecciona solo la data real sin variaciones (a partir del 16 de mayo del
2025), ademas se rellenan las fechas faltantes con valores de consumo promedio de la
columna, ademas de reducir la dimensionalidad al seleccionar la columna a evaluar en
el forecasting. Esta informacion se carga en un dataframe de pandas (Figura 11) para

ser operada por los algoritmos de los modelos de forecasting en Python.

Figura 11 Data luego de aplicar el proceso de ETL

total_kilovatio feriado evento_especial total temperatura

2025-05-16 48359.54 1.0 0.0 19.24
2025-05-17 41744.29 0.0 1.0 22.64
2025-05-18 41501.16 1.0 0.0 28.36
2025-05-19 55133.92 1.0 1.0 23.01
2025-05-20 58050.27 0.0 1.0 28.65
2025-08-14 47113.76 1.0 0.0 18.82
2025-08-15 43246.67 1.0 1.0 21.86
2025-08-16 46535.96 0.0 0.0 24.03
2025-08-17 44679.08 0.0 1.0 25.97
2025-08-18 55793.37 0.0 1.0 29.94

95 rows x 4 columns
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4.2.2. Entrenamiento del Modelo de Prediccion ARIMA

El primer modelo escogido para realizar pruebas es ARIMA, un modelo
estadistico ampliamente utilizado para analizar y pronosticar datos de series
temporales univariadas. ARIMA captura las relaciones lineales dentro de los datos
mediante la combinacion de tres componentes: autorregresivo (AR), integrado (I) y

media mévil (MA).

ARIMA, sigue una serie de pasos para lograr una correcta construccion y que
permita obtener valores de prediccion correctos. En este orden, los pasos (Figura 12)
a seguir son: 1. Se determina el orden de los componentes AR, I, MA; 2. Se estiman
los parametros del modelo; y, por ultimo, 3. Se comprueba la adecuacion del modelo

mediante pruebas diagndsticas.
Figura 12 Entrenamiento del Modelo ARIMA

Pasos para el entrenamiento del Modelo ARIMA

Determina orden de los
componentes

Estimar los parametros

Comprobar adecuacién

1 Determinacion del orden de los componentes

Lo primero que se hace a los datos para tener una vision general de la
informacion con la que estamos a punto de entrenar el modelo, es la descomposicion
de series temporales (Figura 13), que se trata de descomponerla en sus componentes
fundamentales: tendencia, estacionalidad y residuos. Para ello, se debe determinar los

parametros p, d y q los cuales representan AR, I y MA respectivamente.
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Figura 13 Descomposicion de la serie temporal

Serie original Tendencia
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Un modelo ARIMA requiere que la serie sea estacionaria, esto sucede cuando
su media, varianza y auto covarianza son invariantes en el tiempo. Para determinar el
parametro d se evalua observando si existe estacionariedad en la descomposicion de
la serie temporal presentada anteriormente o haciendo un Test de Dickey Fuller, la

cual es una prueba estadistica que verifica si la raiz unitaria es una serie de tiempo.

Al hacer la prueba de Dickey Fuller se obtiene un valor de 1.17e-10, lo que
cumple con la hipotesis de p-value > 0.05 y por lo tanto la serie es estacionaria (Figura
14). Si en caso la serie no fuese estacionaria habria que diferenciarla tantas veces sea

necesario hasta que logre serlo.

Figura 14 Prueba de Dickey Fuller para obtener p-valor en ARIMA

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller
adf_result = adfuller(df_full['total_kilovatio'])
print(f'ADF Statistic: {adf _result[@]}, p-value: {adf result[1]}') #d=1

ADF Statistic: -7.324030771854943, p-value: 1.173772885992285e-18

2 Estimacion de los parametros del modelo

Para determinar los valores que tendran p y ¢, se evalua la data con dos
funciones: la funcion de autocorrelacion (ACF) para determinar el valor de ¢, y la

funcion de autocorrelacion parcial (PACF) para determinar p.

El modelo ACF mide la correlacion entre observaciones con diferentes

desfases temporales, identifica componentes de media mévil (MA) mostrando como
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valores pasados influyen en valores actuales. Por otro lado, PACF mide la correlacion
entre observaciones con diferentes rezagos, pero tras eliminar los efectos de rezagos
mas cortos, sirve para determinar AR, ya que muestra la relacion directa entre una

observacion y sus valores rezagados.

Revisando la grafica de ACF en la Figura 15 se puede determinar que el posible
valor para ¢ podria ser 1 ya que el primer rezago tiene un pico que supera de manera

significativa las bandas de confianza.

Figura 15 Funcion de autocorrelacion ACF para determinar valor de g con ARIMA
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En la Figura 16 se puede observar que los primeros dos rezagos tienen picos
que superan o estan cerca de las bandas de confianza, por lo que los posibles valores

de p estan entre 1 o 2.

Figura 16 Funcion de autocorrelacion parcial PACF para determinar valor de p con

ARIMA
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Una vez se tienen los posibles valores de cada componente, podemos realizar
una estimacion de los posibles modelos, que siguiendo la forma del modelo ARIMA
se construye como (p,d,q). Se tienen 2 posibles combinaciones: Modelol = (1,1,1) y

Modelo2 = (2,1,1).
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Para determinar el mejor modelo a utilizar, se entrenan todos estos posibles
modelos con la funcion ARIMA de python y verificar los valores de AIC y BIC que
tienen cada uno. AIC permite seleccionar el modelo que minimice la pérdida de
informacion, BIC pretende seleccionar el modelo con la mayor probabilidad posterior
dados los datos. En la Figura 17 se aprecia que el modelo 1 es el que menor AIC y BIC

representa, por lo tanto, sera el modelo ideal.

Figura 17 Obtencion del mejor modelo para ARIMA

Model Order AIC BIC
@ Modell (1, 1, 1) 1967.485791 1975.115676
1 Model2 (2, 1, 1) 1968.903729 1979.8769808
Modelo dptimo segun AIC: Modell (1, 1, 1)

3 Comprobar adecuacion del modelo

Procedemos a validar que los residuos sean Ruido Blanco, es decir que tengan
una distribucién normal y no exista autocorrelacion entre ellos. Para ello, la prueba de
Ljung-Box nos permite evaluar si existe o no autocorrelacion entre los residuos, debido
a su gran desempefio en determinar la existencia de autocorrelaciones significativas en
los residuos de un modelo de series de tiempo, lo que ayuda en la validacion y

seleccion del modelo.

En la Figura 18 se puede observar que el p-value arrojado por la prueba de
Ljung-Box es de 0.83, y dado que la hipdtesis dice que si p-value es mayor a 0.05

entonces los residuos son ruido blanco y por lo tanto no existe correlacion.

Figura 18 Verificacion de existencia de autocorrelacion de los residuos

1b_stat 1b_pvalue
28 14.881552 8.8308415

Para validar si los residuos se distribuyen de manera normal, se aplica el test
de normalidad de Shapiro-Wilk el cual es el mejor para comprobar esa distribucion.
Como se puede apreciar en la Figura 19, el valor p es menor que un nivel de

significancia de 0.05, lo que se podria concluir en que la muestra no sigue una
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distribucion normal.
Figura 19 Validacion de distribucion normal de los residuos

Estadistico de Shapiro-Wilk: @.7285
Valor-p: 9.0000
Se rechaza HB: los residuos NO parecen seguir una distribucidn normal.

Una vez realizado todos los pasos, y comprobar que todos los parametros
elegidos son correctos, se procede a realizar la prediccion con la data original del
consumo energético, pasandole el conjunto de componentes (p, d, g) encontrados en
los pasos anteriores, entrenando el modelo y prediciendo para los siguientes 14 dias.
En la Figura 20, se observa que los valores de prediccion a partir del 25 de agosto
comienzan a ser casi similares, no hay mucha variacion, y esto se puede deber a que

no se estan considerando posibles eventos que puedan ocurrir en esas fechas.

Es importante destacar que la razdn del por qué se desea predecir a 14 dias si
se requiere que el sistema realice la prediccion a una semana, es debido a los datos
incompletos reales de la semana en la que el usuario se encuentra. Las predicciones
necesitan de datos reales, y si nos encontramos, por ejemplo, en un miércoles, no
tenemos los datos completos de la semana, por lo que tenemos que entrenar con datos
reales del domingo de la semana anterior, para predecir los datos de toda la semana
actual desde el lunes hasta el domingo de la siguiente semana. De esta forma, solo

seleccionamos la prediccion de la Gltima semana.
Figura 20 Resultado de la prediccion ARIMA

Prediccion ARIMA a 2 semanas

60000 4

50000 +

40000 1

30000 4

20000 4

Consumo energético

10000 1 — Serie original
— Prediccion (14 dias)
01 IC 95%

2025-05-15 2025-06-01  2025-06-15 2025-07-01  2025-07-15 2025-08-01  2025-08-15 2025-09-01
Fecha



68

4.2.3. Entrenamiento del Modelo de Prediccion SARIMAX

Luego de ver que la prediccion del modelo de ARIMA no daba resultados tan
precisos, y tomando en cuenta cualquier novedad que pueda ocurrir en el tiempo,
decidimos probar con el modelo SARIMAX. Este modelo extiende ARIMA al
incorporar variables estacionales (S) y exdgenas (X). Al incluir variables estacionales,
este agrega componentes autorregresivos estacionales (P), de diferenciacion estacional
(D), de promedio movil estacional (Q) y la estacionalidad (s), ademas de las variables

exodgenas que mejora la precision del modelo.

Para obtener un resultado preciso se necesité de una gran cantidad de datos con
todas las variaciones de las variables exogenas de modo que el algoritmo pueda
aprender de todas las posibles situaciones que han ocurrido y estar preparado para
predecir de manera més acertada el consumo de la siguiente semana. Los pasos (Figura
21) que seguir para la construccion de SARIMAX son los mismos que los de ARIMA,

pero afiadiendo los componentes estacionales y las variables exdgenas.

Figura 21 Pasos para entrenamiento del Modelo SARIMAX

Pasos para el entrenamiento del Modelo SARIMAX

Determina orden de los 1
componentes

‘ Estimar los parametros .7 +(S)
‘ Comprobar adecuacion .—

Ya que se hace uso de la misma data de consumo para entrenar el modelo

SARIMAX, los componentes extraidos de la descomposicion de la serie temporal son
los mismos, al igual que los pardmetros p, d, g obtenidos, solo queda obtener los

componentes estacionales. Como en la anterior prueba el valor de p fue de 1, el valor



69

de d sera de 1 también y s serd de 14 ya que se desea predecir para 14 dias. El resto de
los valores para p y ¢ podrian estar entre 0, 1 o 2. Con todos estos posibles valores se

pueden obtener algunos posibles modelos para entrenar SARIMAX.

Antes de continuar con el segundo paso de la construccion del modelo
SARIMAX, es necesario realizar unas divisiones en la data de consumo. Se debe
dividir la data en tres partes: entrenamiento, evaluacion y ultima ventana. Las dos
primeras que sirven para buscar el mejor modelo para SARIMAX y la tltima ventana
que en este caso siempre correspondera a la tltima semana completa y es la que se usa
al momento de realizar la prediccion, la seccion de evaluacion corresponderd, para este
caso, a las 2 semanas anteriores a la Gltima ventana y el resto correspondera a la data

de entrenamiento (Figura 22).

Figura 22 Data divida para entrenamiento

- entrenamiento
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—— ultima ventana

'W

50000 -

40000 -

30000 1

20000

10000 1

Juln JL|I| | | Aug
2025

Una vez se tiene la data de entrenamiento y de evaluacion, se selecciona solo la

columna de total kilovatio (Figura 23) para estimar el mejor modelo para SARIMAX.

Se realiza un entrenamiento por cada combinacion de cada posible valor obtenido en

los componentes ARIMA y los componentes estacionales, para encontrar el que menor

AIC y BIC tiene.
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Figura 23 Seleccion de dato para entrenamiento SARIMAX
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Este proceso realiza una validacion cruzada de la data de entrenamiento y la
data de evaluacion combinando todos los componentes encontrados. Como se aprecia
en la Figura 24 los mejores componentes ARIMA fueron (2,1,1) y componentes

estacionales (0,1,1,14).

Figura 24 Mejor modelo encontrado para SARIMAX

Number of models compared: 36.

parans grid: 100%| [N 36/36 [00:23<00:00, 1.50it/s]

"Forecaster’ refitted using the best-found parameters, and the whole data set:
Parameters: {'order': (2, 1, 1), 'seasonal order': (@, 1, 1, 14), 'trend': None}
Backtesting metric: 14325.799554456518

Con estos parametros se realiza un entrenamiento del modelo SARIMAX
usando la data de entrenamiento y validacion (Figura 25). El siguiente paso es la
validacion en la que se analizan los residuos. Se realiza la prueba de Ljung-Box para

evaluar si existe o no autocorrelacion en los residuos.
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Figura 25 Entrenamiento del modelo SARIMAX
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Como se puede apreciar en la Figura 26 el p-value es de 0.99 cumpliendo la

hipdtesis al ser mayor que 0.05, por lo tanto, no existe autocorrelacion en los residuos.

Figura 26 Prueba de Ljung-Box SARIMAX

lb_stat 1b_pvalue
28 7.278523 @.995699

Para verificar la distribucion normal de los residuos, al igual que en ARIMA,
se aplica el test de Shapiro-Wilk. Segtin la Figura 27, el p-value obtenido con esta
prueba es menor a 0.05 con lo que se concluye que la muestra no sigue una distribucioén

normal.
Figura 27 Prueba de Shapiro-Wilk SARIMAX

Estadistico de Shapiro-Wilk: ©.8698@
Valor-p: 0.0000

Se rechaza H8: los residuos NO parecen seguir una distribucion normal.

Una vez ya tenemos construido el modelo SARIMAX, haremos uso de las
variables exogenas que tenemos en los datos, en este caso son evento_especial, feriado
y temperatura. Pero, ademds, debemos tener los datos exodgenos de la semana a

predecir.
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Como se necesita predecir las dos semanas siguientes, se requiere disponer de
las variables exdgenas de los proximos 14 dias. El sistema debe permitir que el usuario
diga por voz las instrucciones necesarias para construir la data necesaria de las
variables exdgenas para los ultimos 7 dias de la prediccion. Es por esto, que se le da la
tarea al LLM para que genere una respuesta en base a lo que el usuario diga en texto,
especificando en el prompt (Figura 28) que la respuesta se entregue en un formato

definido.
Figura 28 Respuesta del LLM con formato definido

consultallM rNEFR

'l dia martes y miercoles habran clases normales, el jueves y viernes habran eventos deportivos y el lunes hay feriado'

respuesta_llm = response.message.content

respuesta_llm

' DIA: Lunes | TIPO: feriado\nDIA: Martes | TIPO: normal\nDIA: Miércoles | TIPO: normal\nDIA: Jueves | TIPO: especial\nDIA: Viernes | TIPO: especial\nD
fa: Sabado | TIPO: normal\nDIA: Domingo | TIPO: normal'

Asi, la informacion se entrega en un formato definido, del cual se extraen los
valores con una combinacidon de patrones definido en expresiones regulares para
construir, a partir de esto, se crea un dataframe (Figura 29) con toda la informacion

de las variables exdgenas con el formato necesario para entrenar el modelo.

Figura 29 Dataframe para la respuesta del LLM

feriado evento_especial total temperatura

2025-08-25 1 0 28.007459
2025-08-26 0 ] 20999810
2025-08-27 0 0 20.204014
2025-08-28 0 1 20.207757
2025-08-29 0 1 21.914883
2025-08-30 0 0 22.287282
2025-08-31 0 0 26.676602

Se construy6 en la primera interaccion (semana previa) un dataframe con
valores aleatorios para guardarlo en la base de datos Figura 30, con el propdsito de

que, en las siguientes interacciones, al pasar las semanas, se recupere como primera
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semana la ultima prediccion (realizada de la semana anterior) y el dataframe construido

a partir de la consulta del usuario actual.

Figura 30 Dataframe de variables exogenas en fechas de prediccion

feriado evento_especial total_temperatura

2025-08-18 0 1 22.403109
2025-08-19 1 1 25.789727
2025-08-20 0 0 28.235207
2025-08-21 0 1 23.930406
2025-08-22 1 1 24.756880
2025-08-23 1 0 21.696005
2025-08-24 1 0 27.750855
2025-08-25 1 0 28.007459
2025-08-26 0 0 20.995310
2025-08-27 0 0 20.204014
2025-08-28 0 1 20.207757
2025-08-29 0 1 21.9143883
2025-08-30 0 0 22287282
2025-08-31 0 0 26.676602

Por ultimo, se le pasa al algoritmo entrenado el dataframe de las variables
exogenas de ambas semanas unidas, los valores de consumo de la tltima ventana y las

variables exdgenas de la ultima ventana se observan en la Figura 31.

Con estos datos, se obtiene el modelo SARIMAX como el ideal en este tipo de
casos, es decir, cuando se requiere predecir el consumo energético de dias posteriores,
por considerar posibles eventos que ocurriran en esas fechas, ajustandose al contexto

y por lo tanto se obtienen resultados mas precisos.



74

Figura 31 Grdfico de los datos de consumo predicho
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4.3. Diseiio y Desarrollo del Modulo HCI Conversacional

En este apartado se incluye el procedimiento desarrollado para la creacion del
avatar conversacional que actuie como asistente energético. Esta solucion de
inteligencia artificial conversacional disefiada para facilitar la gestion y el andlisis del
consumo energético en los edificios de la Universidad Técnica de Manabi funciona
mediante interaccion por voz y texto; su finalidad es apoyar la toma de decisiones
energéticas, adaptandose a nuevas incorporaciones de edificios, pisos y ambientes a
través de actualizaciones periddicas de la base de datos logrando optimizar los recursos

de procesamiento.
4.3.1. Creacion del Avatar

Se procede a disefiar una interfaz amigable que permita la interaccion entre el
usuario y el asistente. La interfaz incluye un icono para iniciar la conversacion y un
area de visualizacion del texto del asistente. En una primera fase, se utiliz6 la API
ChatGPT de OpenAl para acelerar la creacion de un prototipo funcional, sobre esta
plataforma se implement6 lo siguiente: El asistente genera cada respuesta en base a un
prompt de personalidad y al historial de la conversacion. Se ejecutan funciones
programadas especificas que se invocan selectivamente segiin la intencion detectada
en el mensaje del usuario, retornando una retroalimentacion acorde al resultado. Los
textos de archivos y bases de datos se convierten en vectores para que el asistente

pueda interpretarlos y ofrecer respuestas mas personalizadas (Figura 32).

El historial de conversaciones se realiza configurando el sistema para
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almacenar el historial de conversaciones en una variable global y enviarlo a la API
para mantener la coherencia en la interaccion. Para ello, se aprovecha la herramienta
“function call’ de GPT para definir y utilizar funciones en formato JSON, permitiendo
al asistente ejecutar acciones especificas basadas en la entrada del usuario. Se
integraron las API nativas del navegador para reconocimiento y sintesis de voz, de
modo que el audio captado por el microéfono se transforme en texto y el texto generado

por el asistente se reproduzca como sonido.

Figura 32 Procedimiento de disernio propuesto para la comunicacion avatar - usuario

Una vez validados los resultados con datos simulados, el sistema se conecto a
una API real de consulta de consumo energético de edificios, permitiendo asi trabajar
con informacién veraz y actualizada. Cuando el proyecto empezd a mostrar resultados
prometedores, surgido un obstaculo: la dependencia de la conexidén a Internet para
comunicarse con el asistente y con las bibliotecas de voz del navegador. Para eliminar
ese cuello de botella, se optd por trasladar todos los procesos al ambito local,
priorizando la busqueda de algoritmos y modelos LLM que pudieran ejecutarse sin

conexiodn externa.

Durante la exploraciéon de soluciones locales se detectd que ninguna
incorporaba las herramientas integradas de ChatGPT. Inicialmente se consideraron
modelos ligeros y extensibles capaces de invocar funciones personalizadas
descartando opciones como Deepseek, que carecian de esa capacidad. Se realizaron
pruebas con Llama 3.2 mediante Ollama, pero sus respuestas resultaban vagas y

repetitivas, sin adaptarse a la retroalimentacion de las funciones. A continuacion, se
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evalud Mistral y Owen: de ambos, Mistral ofrecio el mejor equilibrio entre precision
en las respuestas y eficiencia de ejecucion (Para el disefio y modelado del avatar 3D
que represente de manera efectiva al asistente y que el disefio sea visualmente atractivo
y funcional, se procede a implementar animaciones que permiten al avatar expresar
emociones y gestos e integrar estas animaciones con un motor de sintesis de voz para

que el avatar pueda hablar de manera natural (Figura 33).

Para el disefio y modelado del avatar 3D que represente de manera efectiva al
asistente y que el disefio sea visualmente atractivo y funcional, se procede a
implementar animaciones que permiten al avatar expresar emociones y gestos e
integrar estas animaciones con un motor de sintesis de voz para que el avatar pueda

hablar de manera natural.

Figura 33 Herramientas utilizadas

4.3.2. Personalizacion del Avatar

Para lograr la creacion e integracion del Avatar se utiliza la plataforma web
Mixamo. Esta aplicacion ha resultado ser una solucion innovadora y efectiva para
mejorar la interaccion entre los usuarios y el sistema, debido a que ofrece una amplia
gama de avatares personalizables que son altamente accesibles y faciles de integrar en
diversas plataformas de desarrollo, tales como Unity y otras plataformas web. A

continuacion, se describen algunas de sus caracteristicas y bondades:

Se personaliza el avatar (La integracion de los avatares de Mixamo en Unity es

sencilla, gracias a las herramientas intuitivas y a la compatibilidad que ofrece la
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plataforma. En Unity, se desarroll6 una aplicacion o ejecutable WebGL que genera un
archivo HTML. Este archivo HTML es el principal, aunque se generan otros archivos
complementarios, y puede ser facilmente insertado en cualquier pagina web para su

visualizacién y uso.

Figura 34) lo que facilita la adaptacion a las necesidades especificas del
proyecto, ya que los avatares pueden expresar una amplia variedad de emociones y

gestos, mejorando la comunicacion y la experiencia del usuario.

La integracion de los avatares de Mixamo en Unity es sencilla, gracias a las
herramientas intuitivas y a la compatibilidad que ofrece la plataforma. En Unity, se
desarroll6 una aplicacion o ejecutable WebGL que genera un archivo HTML. Este
archivo HTML es el principal, aunque se generan otros archivos complementarios, y

puede ser facilmente insertado en cualquier pagina web para su visualizacion y uso.

Figura 34 Avatar v1.0, creado utilizando Mixamo y Unity
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Unity facilita la creacion de aplicaciones interactivas y la ejecucion de avatares
en tiempo real. La generacion de un ejecutable WebGL en Unity simplifica el proceso
de llevar los avatares a una plataforma web. La aplicacion permite a los usuarios
interactuar con los avatares directamente desde el navegador, sin necesidad de instalar

software adicional, aumentando asi la accesibilidad y la facilidad de uso.

La implementacion de avatares de Mixamo ha demostrado una mejora
significativa en la interaccion entre los usuarios y el sistema, proporcionando una
experiencia mas dinamica y atractiva. Por tanto, se logran avatares humanizados que
permiten una comunicacion mas natural y eficiente, lo que es especialmente
beneficioso en entornos donde la interaccidon usuario-sistema es crucial. Mixamo y
Unity son compatibles con una variedad de plataformas y dispositivos, lo que permite
que los avatares sean utilizados en diferentes contextos y aplicaciones. La flexibilidad
de integracion asegura que los avatares pueden ser adaptados y mejorados

continuamente, manteniendo la relevancia y efectividad en su uso.

Por lo expuesto, se destaca el uso de Mixamo y Unity para la creacion e
integracion de avatares ha resultado en una solucion eficiente y altamente efectiva para
mejorar la interaccion en plataformas web. La facilidad de uso, la personalizacion, y
la accesibilidad proporcionada por estas herramientas han permitido desarrollar un
sistema interactivo y atractivo, beneficiando tanto a los desarrolladores como a los

usuarios finales.

En un principio, se utilizaron avatares independientes donde la interaccion se
realizaba mediante la conversion de voz a texto y viceversa, utilizando herramientas
como ElevenLabs. Sin embargo, este proceso de conversion resultaba en tiempos de

espera elevados, afectando la fluidez de la interaccion usuario-sistema.

Después de algunos meses, con el lanzamiento del modelo conversacional
ChatGPT, se realizaron pruebas comparativas. Los resultados mostraron que los
tiempos de espera se redujeron significativamente en comparacion con el método
anterior. Esto permitio integrar el avatar ya disefiado con una mejora notable en la
interaccion conversacional. Se utilizd la API de ChatGPT-4 para gestionar las
conversaciones, optimizando la respuesta y la interaccion en tiempo real. En la Tabla

4, se puede observar una comparativa entre las herramientas LLaMA y GPT-4.
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Caracteristica LLaMA GPT

Desarrollador Meta OpenAl

Fecha de Febrero 2023 Junio 2020 (GPT-3), Marzo
Lanzamiento 2023 (GPT-4)

Arquitectura Basado en transformadores Basado en transformadores
Modelos LLaMA-7B, LLaMA-13B, GPT-3 (175B), GPT-3.5, GPT-4
Disponibles LLaMA-30B, LLaMA-65B

Escalabilidad Escala desde 7B hasta 65B Escala hasta 175B parametros

parametros

Tamano del

Aproximadamente 1.4

Aproximadamente 300 billones

Conjunto de trillones de tokens de tokens
Tokens
Dataset de Variado, enfocado en Diverso, incluye libros, articulos
Entrenamiento  documentos en multiples y contenido web
dominios
Tareas Andlisis de texto, generacion  Redaccion de texto, generacion
Destacadas de texto, traduccion de codigo, respuestas a
automatica preguntas, traduccion automatica
Rendimiento Buen rendimiento en tareas Excelente rendimiento en

de procesamiento de lenguaje

multiples tareas de NLP




80

natural

Implementacion Enfocado en eficiencia 'y Generalizado, con enfoque en
ajuste fino para tareas rendimiento y versatilidad
especificas

Personalizaciéon  Altamente ajustable para Ofrece capacidades de ajuste
tareas especificas fino y API para personalizacion

Acceso y Licencias para uso API comercial disponible,

Disponibilidad  académico y comercial acceso mediante suscripcion

Comunicacion y

Soporte mediante comunidad

Soporte mediante

Soporte y foros de investigacion documentacion extensa, foros y
comunidad activa

Dificultades de = Requiere hardware de alta Relativamente sencillo con

Instalacion gama, configuracion de acceso a AP, pero requiere

dependencias, optimizacion

de modelos

suscripcion para acceso

completo

Evaluacion de

Desempeiio

Bueno en tareas especificas

de NLP y series temporales

Excelente en tareas generales de

NLP y aplicaciones amplias

Usos Comunes

Aplicaciones de
investigacion, sistemas de
recomendacion, predicciones

especificas

Chatbots, asistentes virtuales,
generacion de contenido,
herramientas de desarrollo de

codigo

Limitaciones

Complejidad en la
configuracion, alto consumo

de recursos, necesidad de

Costo de acceso a API, posibles
sesgos en los datos, limitaciones

de contexto debido a la ventana
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expertos para optimizacion de tokens

Actualmente, el sistema Web disefiado permite realizar consultas a archivos
CSV que se obtienen a partir de consultas SQL cargadas al sistema. Este método

proporciona los datos necesarios, pero requiere una actualizacion manual periddica.
4.3.3. Incorporacion de Voz al Avatar

Una de las caracteristicas claves de un avatar es que sea capaz de comunicarse
a través de diferentes modalidades que incluyen voz, gestos y expresiones faciales para
poder replicar la comunicacion de manera mas real. Es primordial que exista una
sincronizacion precisa entre las sefiales verbales y no verbales para evitar resultados
desfavorables y mejorar la interaccion con el usuario. Por ello, la latencia de respuesta
debe ser minima y constante para imitar el tiempo de respuesta humano, las
transiciones entre el silencio y el habla deben ser suaves para evitar saltos visuales que
puedan parecer poco naturales. Por ello, se describe a continuacion el procedimiento
de validacion de los diferentes modelos de transcripcion de voz a texto y viceversa

para identificar el que permita una comunicacion fluida mas real.
Modelo de transcripcion de voz a texto

Para el experimento de transcripcion de voz a texto, se ha utilizado Vosk y
Whisper. Ambas herramientas hacen el mismo proceso, el modelo lee el archivo de
voz enviado por el usuario desde el frontend hacia el backend (python). En este
proceso se observa que la implementacion y uso no eran complejos, los resultados de

tiempos y calidad de la respuesta demuestran el correcto funcionamiento (Tabla 5).

Tabla 5 Comparativa de Modelos de transcripcion de voz a texto

Modelo Uso Tiempo Calidad del texto transcrito
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VOSK CPU 6.81s Texto  generado  contiene  faltas
ortograficas y falta de signos, no genera

una frase gramatical correcta.

WHISPER CPU 25.70 s Texto generado contiene los signos de
punto, comas, tildes, etc., siendo una

frase mas real al lenguaje natural.

WHISPER GPU 5.56s Texto generado contiene los
signos de punto, comas, tildes, etc.,
siendo una frase mas real al lenguaje

natural.

Con base en los resultados, se decide utilizar Whisper debido a su aceleracion
por GPU y su capacidad de generar transcripciones rapidas, precisas y con puntuacion
adecuada garantizando la mejor experiencia de usuario y la méxima fiabilidad en la

interpretacion de comandos y consultas.
Modelo de transcripcion de texto a voz

Mediante el uso de diversos algoritmos y modelos, se logra transformar texto
escrito en palabras habladas, el proceso de conversion se observa en la Figura 35. De
manera similar, se lleva a cabo el experimento de conversion de voz a texto utilizando
TTS de Coqui, el cual emplea dos esquemas de licenciamiento distintos segun el tipo
de modelo. Los modelos "VITS" distribuidos por Coqui (por ejemplo, aquellos
entrenados sobre LJSpeech o VCTK) estan publicados bajo la Apache License,
Version 2.0, una licencia permisiva que permite su uso, modificacion y redistribucion,

incluso con fines comerciales.
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Figura 35 Proceso de Conversion de texto a voz

Procesamiento  Andlisis de Transcripcion  Generacidnde  SintesisdeVoz Personalizacion  Salida de Voz
de entrada texto fonética Prosodia de Voz
rieciben texto sin S analiza el texto de El texto procesadn si Loz modelas TTS L vor sintetizada se Muchos sistemas TTS La vor sintedzadas
Procesar coma entrada para canvierte en fonemas, crean caracterisicas  Produce mediante varios permiten personalizar final se entrega a

camprender su
estructura y significado,

entrads, que puede
necesitar
pregrocesamiento descampaniends las
partes del discursa,
identificando la
puntuaciin y
determinando la prosoda

a5 unidades bagicas
de sonida de un
idharma, que
determinan cime
suina cada palabra

prosddicas [cama
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natural y expresiva

métodas TTS
Concaterative: TTS
Paramétrica: TTS
Neuroral:

Ia vz, sjustandn ol
tena, |a velocidad v el
acento. Los usuarios
puisden segir vooes
diferentes basadas en
pénero, edad e inclusa
tann emocianal.

travis die altavores o
dispasitives de audio,
carmpletanda la
convession de texto &
habla hurnara
dindrmica

[l ritrme y la entonacicn
del hablal.

Por otro lado, el modelo "XTTS" se publica bajo la Coqui Public Model
License (CPML), que permite el uso libre no comercial de los pesos y de sus salidas,
pero requiere obtener una licencia comercial separada para su uso con fines lucrativos.

Los modelos se descargan ejecutando la siguiente linea de codigo en Python:
#Descarga del modelo Vits
tts = TTS(
model _name="tts_models/es/css10/vits",
progress_bar=False
).to(device)
#Descarga del modelo XTTS
tts = TTS(
model _name="tts_models/multilingual/multi-dataset/xtts v2",
progress_bar=False

).to(device)
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Ambas herramientas ejecutan el mismo procedimiento. El modelo recibe el
texto y genera el archivo de voz que sera enviado al usuario. Ambos modelos son
funcionales y se obtienen los resultados en términos de tiempos y calidad de la

respuesta (Tabla 6).

Tabla 6 Comparativa de Modelos de transcripcion de texto a voz

Modelo  Uso Tiempo Tiempo optimizado Mejora aproximada
VITS CpPU 9.01s 3-4s -55%
VITS GPU 897s 2-4s -67%
XTTS GPU 35.39s <10s -72%

Basado en los resultados, se decide emplear XTTS, ya que, a pesar del tiempo
de respuesta, su aceleracion mediante GPU y su capacidad para generar un resultado
de voz muy natural garantizan la mejor experiencia de usuario. Aunque VITS puede
ejecutarse rapidamente en CPU aplicando cuantizacion e hilos, el uso de GPU apenas
aporta beneficios debido al overhead, lo cual puede mejorarse cuantizando a INTS,
activando multithreading y agrupando fragmentos (batching) o manteniendo la

ejecucion en CPU.

En este mismo contexto, aunque XTTS requiere una GPU optimizada
(precision reducida y vocoder ligero) para alcanzar latencias aceptables, es posible
exportarlo a FP16 y desplegarlo con TensorRT u ONNX Runtime. Ademas, se puede
cambiar a un vocoder ultrarrapido (HiFi-GAN pruned o MelGAN optimizado) y
reducir la frecuencia de muestreo (de 24 kHz a 16-22 kHz). Con estas estrategias, el
modelo VITS se reduciria a aproximadamente 3 segundos y XTTS a menos de 10

segundos por frase, haciendo viable la sintesis casi en tiempo real.

Con las mejoras implementadas, el sistema era funcional; sin embargo,
persistian errores, como la falta de optimizacion en la orquestacion de funciones de

Mistral. Para resolverlo, se inicia un segundo enfoque de trabajo: dotar al asistente de
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una capa de ML especifica para cada tarea. Para ello, se utiliza BERT debido a su

precision en la identificacion del proceso que el usuario desea ejecutar (Figura 7).

Figura 36 Evaluacion de clasificadores

Tiempo de ejecucién de la intencién (BERT): 3.23 segundos

Resultado de la intencién: solicita_datos_consumo

Para la extraccion de entidades se exploran tres enfoques: a) Embeddings de la
estructura JSON de edificios + busqueda por similitud de sentencias. b) Modelo SpaCy
entrenado con ejemplos etiquetados. Y, c¢) Coincidencia difusa de cadenas (fuzzy
string matching) aplicada a la ficha de edificios, pisos y ambientes. Este tltimo resultd

ser el mas robusto para extraer parametros de la consulta.

Figura 37 Extraccion de entidades

Tienpo de ejecucion extraccion de entidades (Fuzzy Lookup): 0,01 sequndos
Resultado de 1a extraccidn: [{'edificio's {'id's 16, ‘nonbre's 'HUMANISTICA'}, 'piso"s {'id's 18, 'nonbre's 'PLANTA BAJA'}, 'ambiente's {'id's 174, 'nombre's 'Centro d

¢ datos 1'}}]

Durante el proceso surgi6 la necesidad de que el asistente recordara consultas
previas de consumo energético para no volver a solicitar edificios, pisos o ambientes
ya mencionados. Para ello, se implementd un modulo de historial que almacena solo
esas interacciones y construye, a partir de ellas, un prompt consolidado que el LLM

trata como una nueva peticion completa.

También en su primer momento, para obtener los datos de la API de
SmartBuiling, se pasaban los pardmetros de la extraccion de entidad y la API
estaticamente ejecutaba una consulta SQL con los parametros que llegan. En esta
situacion, se optimiza el proceso de la consulta SQL y se decide que luego de la
extraccion de entidad, el LLM Mistral cree la consulta SQL a partir de un prompt
refinado con los datos de la extraccion, esta funcionalidad brinda mas libertad a que el
usuario pregunte diferentes necesidades de consumo energético y ya no se utiliza la

API, sino que se conecta directamente a la base de datos de SmartBuilding.

Se realizan veinte pruebas en Jupyter usando un prompt que permitia al LLM
generar consultas SQL. Todas las consultas se ejecutaron en la base de datos, y ocho

de ellas devolvieron resultados nulos, principalmente por rangos de fechas fuera de los
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datos disponibles. De esos ocho casos, en tres la columna total_kilovatio_edificio

también quedo en blanco, debido a un error en la generacion de la consulta por parte

del LLM.
4.3.4. Ejecucion de tarea con base en el mensaje del usuario

Las intenciones que un usuario desea comunicar en un mensaje pueden ser muy
variadas, por lo que es crucial para los asistentes virtuales y chatbots comprender,
responder y delimitar estas intenciones para llevar a cabo diferentes operaciones que

cumplan con las necesidades del usuario.

En la primera version del sistema, cuando se hacia uso del modelo GPT desde
de la API de OpenAl para poder ejecutar alguna de las tareas que debia hacer el
asistente, se usaban las llamadas a funciones. En la Figura 38 se muestra una de las
funciones definidas para el asistente con GPT. Se puede apreciar la estructura de estas
funciones en donde se definia el nombre de la funcion, una descripcion sobre en qué
momento debe ejecutarse la funcion y los parametros que debe devolver, y enviando

una respuesta negativa o positiva de acuerdo con la forma como se ejecut? la tarea.

Figura 38 Ejemplo de llamadas a funciones de GPT

"name": "predecir_consumo_energetico”
"description" "Predice el consumo energético futuro a partir de los datos
proporcionados por el usuario"
"strict": true
"parameters" {
"type": "object™
"properties™: {
"fecha_inicio™: {
"type": "string"
"description™: "Fecha de inicio de la prediccidén en formato AAAA-MM-DD™
}
"fecha_fin™: {
"type": "string"
"description™: "Fecha de fin de la prediccion en fTormato AAAA-MM-DD™

¥

"datos_historicos": {
"type": "array"
"description™ "Serie temporal de datos histdoricos de consumo energético en
kilovatios hora (kWh)"
"items": {
"type": "object™
"properties": {
“"fecha™: {

Ademads, como se puede visualizar en la Figura 39, lo que el modelo de GPT

hacia es que leia la consulta del usuario e inteligentemente interpretaba la intencion.
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También se puede ver que el modelo no dio resultados erroneos, sin embargo, el
tiempo de respuesta era muy lento, en gran parte porque depende de recibir respuestas

de un servidor externo y existe el retraso de conexiones.

Figura 39 Deteccion de intencion con toolcalls de GPT

Tiempo de ejecucion de la intencidn: 16.52 segundos
Consulta: Dame el consumo energético del edificio de humanistica, piso planta baja, ambiente centro de dat
Resultado de la intencién: solicita datos_consumo

Tiempo de ejecucidn de la intencidn: 8.18 segundos
Consulta: Como estas?
Resultado de la intencidn: pregunta_respuesta_general

Tiempo de ejecucidn de la intencién: 7.65 segundos
Consulta: Cudl sera la prediccidn para la siguiente semana?
Resultado de la intencidn: solicita_prediccion

Tiempo de ejecucidn de la intencidn: 4.74 segundos
Consulta: Quisiera saber que consumo tendra el edificio de humanistica para la siguiente semana
Resultado de la intencién: solicita prediccion

Tiempo de ejecucidn de la intencidn: 5.29 segundos
Consulta: Cual sera el consumo para la siguiente semana
Resultado de la intencidn: solicita_prediccion

Tiempo de ejecucidn de la intencién: 5.76 segundos
Consulta: Como te encuentras el dia de hoy?
Resultado de la intencidn: pregunta_respuesta_general

Tiempo de ejecucidn de la intencién: 7.28 segundos
Consulta: Considerando que la siguiente semana tendremos feriado el lunes, cual seria la prediccidn?
Resultado de la intencion: solicita prediccion

Cuando se migré a modelos locales, esta opcion ya no era factible, por lo que
se profundiz6 en los LLMs locales disponibles, la mayoria de estos no cuentan con
llamadas a funciones y algunos de estos responden de manera ineficiente o son
repetitivos en sus respuestas, por ejemplo, el LLM de Qwen2.5 en su modelo 14b. En
la Figura 40 se puede ver que, de las 3 consultas, Qwen solo respondi6 correctamente
una de ellas, el resto de las consultas no se ejecutaron, debido a que ocurrid una pérdida
de conexion con la API local de Ollama. Esta desconexion se debe a los largos tiempos

de consulta.

Figura 40 Liamadas a funciones de Qwen2.5

Tiempo de ejecucion de la intencidn: 25.26 segundos

Consulta: Dame el consumo energético del edificio de humanistica, piso planta baja, ambiente centro de datos, del 1 al 5 de junio del 2025
Resultado de la intencidn: selicita_prediccion

Tiempo de ejecucion de la intencidn: 9.52 segundos

Consulta: Como estas?

Resultado de la intencidn: solicita_prediccion

Tiempo de ejecucion de la intencidn: 48.56 segundos

Consulta: Cudl serd la prediccion para la siguiente semana?

Resultado de la intencidn: solicita_prediccion
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Al enfrentar estos inconvenientes, se optd por emplear modelos basados en

aprendizaje profundo, los cuales ofrecen un rendimiento superior en la clasificacion

de intenciones. Estos modelos se ajustan de manera precisa a conjuntos de datos

especificos para alcanzar resultados de vanguardia. El modelo que se us6 fue BERT

entrenado en la deteccion de intencidn, proporcionando también una lista de categorias

de entre las que pueda escoger segun la consulta del usuario, ademas de pasarle un

pequeiio prompt (llamado hipdtesis en el modelo) para que sepa qué hacer.

Figura 41 Declaracion del modelo de deteccion de intencion

model name = "Recognai/bert-base-spanish-wwm-cased-xnli”

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model_name)

model = AutoModelForSequenceClassification. from_pretrained(model_name)

classifier = pipeline("zero-shot-classification”, model=model, tokenizer=tokenizer)

resultado = classifier(consulta, etiquetas, hypothesis template="Que accion desea realizar el usuario con esta consulta:

Para probar con este modelo se le paso una lista de posibles consultas del

usuario con variaciones en el texto, pero manteniendo la intencidon del mensaje, pero

en el 43% de las consultas el modelo falla al intentar predecir la intencion.

Figura 42 Resultados de deteccion de la intencion del usuario con el modelo BERT

Device set to use cpu

Tiempo de ejecucidn de la intencidn (BERT): 1.33 segundos

Consulta: Dame el consumo energético del edificio de humanistica, piso planta baja.
Resultado de la intencidn: solicita datos_consumo

Device set to use cpu

Tiempo de ejecucidn de la intencidn (BERT): 2.69 segundos
Consulta: Como estas?

Resultade de la intencién: pregunta_respuesta_general

Device set to use cpu

Tiempo de ejecucidn de la intencidn (BERT): ©.71 segundos
Consulta: Cusl serd la prediccidn para la siguiente semana?
Recsultado de la intencidn: solicita_prediccion

Device set to use cpu

Tiempo de ejecucidn de la intencidn (BERT): @.71 segundos

ambiente centro de d

Consulta: Quisiera saber que consumo tendra el edificio de humanistica para la siguiente semana

Resultado de la intencidn: solicita_ deatos_consumo

Device set to use cpu

Tiempo de ejecucidén de la intencidn (BERT): ®.71 segundos
Consulta: Cual serd el consumo para la siguiente semana
Resultade de la intencidn: solicita_datos_consumo

Device set to use cpu

Tiempo de ejecucidn de la intencidn (BERT): ©.71 segundos
Consulta: Cdmo te encuentras el dia de hoy?

Resultado de la intencidn: pregunta respuesta_general

Device set to use cpu
Tiempo de ejecucidn de la intencidn (BERT): @.71 segundos

Consulta: Considerando que la siguiente semana tendremos feriado el lunes, cudl seria la predicciom?

Resultado de la intencidn: pregunta_respuesta_general

1n
I

Al ver que este modelo en varias ocasiones se confundia se decidid por hacer

uso del LLM de Mistral con un prompt fuerte y acorde a lo que se necesitaba.

)
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Pasandole la misma lista de posibles consultas del usuario, la respuesta del LLM arroj6

mejores resultados disminuyendo considerablemente el margen de error.

Figura 43 Resultados de deteccion de la intencion con el LLM de Mistral

Consulta: Dame €l consumo energético del edificio de humanistica, piso planta baja, ambiente centro de datos, d
Intencion: solicita datos_consumo
Tiempo: 8.72 segundos

Consulta: Cdmo estas?
Intencion: pregunta_respuesta_general
Tiempo: 8.67 segundos

Consulta: Cudl serd la prediccidn para la siguiente semana?
Intencion: sclicita prediccion
Tiempo: ©.58 segundos

Consulta: Quisiera saber gque consumo tendra el edificio de humanistica para la siguiente semana
Intencion: sclicita prediccion
Tiempo: ©.62 segundos

Consulta: Cual serd el consumo para la siguiente semana
Intencion: solicita_prediccion
Tiempo: ©.58 segundos

Consulta: Cdmo te encuentras el dia de hoy?
Intencion: pregunta_respuesta_general
Tiempo: ©.71 segundos

Consulta: Considerando que la siguiente semana tendremos feriado el lunes, cuidl seria la prediccidn?
Intencion: solicita_prediccion
Tiempo: ©.63 segundos

4.3.5. Extraccion de parametros de la consulta del usuario.

Para poder realizar una busqueda de la informacion del consumo energético en
un ambiente en especifico, se necesita de ciertos parametros como nombre del edificio,
nombre del piso, nombre del ambiente, la fecha de inicio y la fecha de fin de consulta.
Esto se vuelve una tarea desafiante al momento de extraer estos parametros a partir del
texto de consulta del usuario, que requiere de identificar las palabras claves en cada

parte de la oracion.

En la version inicial del asistente, al utilizar la API de OpenAl, la extraccion
de parametros se realizaba mediante un toolcall que especificaba el momento adecuado
para ejecutar la funcion, como cuando se deseaba consultar el consumo de energia. En
este proceso, se definian los parametros derivados de los identificadores del edificio,
el piso, el ambiente mencionado y las fechas. Ademas del toolcall, se empleaba la
técnica de embedding, que se utiliza para mapear datos de alta dimension en espacios
vectoriales de menor dimension, con el fin de vectorizar el contenido del archivo json
de los datos del edificio. Esta vectorizacion se almacenaba en bases de datos

vectoriales, que son comunmente utilizadas para guardar y recuperar eficientemente
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incrustaciones de alta dimension.

Figura 44 Construccion del modelo en la API de asistentes de OpenAl

Definition P Generate Examples ~
1
"name": "get_ids_edificio_piso_ambiente"
"description”: "Devuelve id del edificio, id del piso y el id del ambiente cuando el

usuario consulte el consumo energetico. La informacion debe estar basada en la lista de
elementos del archivo json."
"strict": false
"parameters”: {
"type": "object"
"properties™: {
"idedificio™: {
"type": "string"
"description": "id del edificio"
¥
"idPiso™: {
"type": "string"
"description"”: "id del piso"
;
"idAmbiente™: {
"type": “"string"
"description": "id del ambiente"
¥
¥
"required": []
¥
¥

El proceso implementado por la API de OpenAl representa un procedimiento
implicito de extraccion de entidades, en el cual las operaciones se realizan de manera
subyacente. En el &mbito del Procesamiento de Lenguaje Natural, la extraccion de
entidades es una tarea que implica la identificacion y categorizacion de entidades
dentro del texto. Este proceso es fundamental para diversas aplicaciones, tales como
la recuperacion de informacion, la traduccién automaética y la respuesta a preguntas.
Para obtener un resultado comparable con los modelos de IA locales, es crucial

comprender cada una de las técnicas de extraccion de entidades.

Para la extraccion de entidades de un texto, se adoptd un enfoque basado en
diccionarios, que consiste en comparar subcadenas de texto libre con un diccionario
de entidades. Una de las técnicas empleadas es el uso de expresiones regulares dentro
de este enfoque. Antes de proceder a la extraccion de entidades mediante expresiones
regulares, el texto de consulta refinado, obtenido del paso anterior, es estructurado por
el LLM de Mistral. Este proceso de estructuracion permite formatear el texto de
manera que cada parametro de la consulta pueda ser separado por comas y otros

simbolos, facilitando asi la extraccion de las entidades.
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Figura 45 Formato para obtener parametros por expresiones regulares

self.regexpr = [
re.compile( C J+)", re.IGNORECASE),
compile( C ) re.IGNORECASE),
compile( 17 C I \— J+)", re.IGNORECASE),

compile( P\s+( \-\d J+)", re.IGNORECASE)
re.compile( 7 C 1+)", re.IGNORECASE)

Mediante la aplicacion del método de 16gica difusa, especificamente desde el
enfoque de diccionarios, se pretende identificar coincidencias aproximadas entre los
parametros derivados de la consulta y los parametros reales almacenados en la base de
datos que contiene informacidn sobre edificios, pisos y ambientes. Este proceso es
viable gracias a la combinacion de la l6gica difusa con medidas de similitud semantica,
lo cual optimiza la recuperacion en tareas de extraccion de entidades, abordando
situaciones en las que cadenas sintdcticamente distintas comparten el mismo
significado. El resultado de este procedimiento (Figura 46) es un diccionario en
Python que incluye los nombres e identificadores del ambiente, piso y edificio

mencionados en la consulta, junto con las fechas de inicio y fin correspondientes.
Figura 46 Resultado del proceso de extraccion de entidades

Resultado de la extraccion: ({'edificto's {'1d's 10, 'nonbre's 'HUMANISTICA'}, 'piso's {'1d"s 18, 'nonbre': 'PLANTA BAJA'}, 'anbiente's {'id's 174, 'nonbre's 'Centro de datos

1'}, 'fecha_tnicto's '2025-06-1', 'fecha_fin's '2025-06-05'}]

4.3.6. Recordar parametros de mensajes anteriores.

Uno de los desafios que surgian al extraer los pardmetros clave para avanzar al
siguiente proceso de consulta de consumo en la base de datos era que, cuando el
usuario no mencionaba ciertos parametros, estos se transferian como nulos a la fase
siguiente, lo que provocaba errores. Era imperativo que el asistente energético tuviera
la capacidad de prevenir la omisién de estos parametros relevantes dentro de la
consulta del usuario. Esto no se lograba simplemente rellenandolos con valores por
defecto; el asistente debia solicitar al usuario que completara su solicitud en una
interaccion posterior y, ademads, debia poseer la capacidad de recordar parametros de

consultas previas.

En consonancia con esta idea, se programo al asistente una funcionalidad que

le permite informar al usuario sobre las omisiones de los pardmetros cuando la funcion
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de extraccion de entidades genera un error debido a valores nulos o inexistentes en los
datos reales de los edificios. Mediante un prompt, la consulta incompleta del usuario
y el comentario del error detectado, el asistente puede guiar al usuario para completar
la solicitud (Figura 47). Ademads, para mantener la coherencia entre los mensajes
antiguos y la nueva solicitud, cada mensaje del usuario se almacena en la base de datos
utilizando una columna denominada categoria, donde se guarda el valor de

‘consumo_energético’.

Figura 47 Resultado del proceso de recordar

B &HF R

e *formate obligatorio y exacto:*\n\n*Formato:*\n\nDame el consumo energetico

historialMsgs =

response.message.content

* Dame el consumc energetico del edificio de humanistica, piso planta baja, ambiente centro de datos | inicio: 2025-06-91, fin: 2025-256-95°

De este modo, inicamente los mensajes del usuario que tienen la intencion de
realizar consultas sobre consumo son almacenados y recuperados al interactuar con el
LLM, el cual cuenta con un prompt especifico para este fin. Esto permite al asistente
generar una nueva consulta a partir de mensajes previos, completandolas con nuevos
parametros e incluso sustituyendo pardmetros antiguos si existen nuevos con valores

diferentes.
4.3.7. Ejecucion de consulta SQL en la base de datos

La construccion de una cadena SQL con una sintaxis funcional es fundamental
para obtener los datos correctos y conforme a lo solicitado por el usuario mediante
comandos de voz. Para lograr este objetivo, se considerd desde el inicio utilizar un
modelo de lenguaje grande (LLM) que construyera dindmicamente la consulta, con el
proposito de proporcionar flexibilidad en la obtencion de la informacion. Inicialmente,
se evaluo la opcion de seleccionar un LLM especializado en la generacion de codigo
que, al mismo tiempo, no requiriera un procesamiento intensivo. En este contexto, se
opt6 por Codellama, que aprovecha la inteligencia artificial para facilitar el desarrollo
de software y es capaz de generar, depurar e incluso traducir codigo entre diferentes

lenguajes de programacion.

Dado que Codellama es ideal para construir codigo a partir de descripciones en

lenguaje natural, se utilizo para realizar las primeras pruebas de construccion de la
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cadena SQL. La intencidn era emplear este LLM para generar el codigo a partir de la
consulta del usuario; sin embargo, previamente era necesario sustituir los nombres de
edificios, pisos y ambientes por los identificadores obtenidos mediante busqueda
difusa. Esta tarea fue llevada a cabo por el LLM de Mistral, al proporcionarle como
entrada el texto de la consulta refinada y el diccionario completo del edificio obtenido
en el proceso anterior, permitiendo que el LLM tradujera inteligentemente estos

segmentos de texto.

Abhora la cadena de texto resultante (Figura 48) podia ser utilizada para generar
el codigo SQL junto con un prompt que contiene el ejemplo de la sintaxis con la que
ejecutard el codigo, y demas restricciones para que solo responda con el codigo sin

texto adicional.

Figura 48 Respuesta con reemplazo de los nombres por los identificadores por

Mistral

Paso #1.3: Reemplazo de valor por identificadores por el LLM.

Tiempo de la extraccién: 5.11 segundos
Respuesta de traduccién: "Dame el consumo energetico del edificio 10, piso 18, ambiente 174 inicio: 2025-06-01, fin: 2025-06-05"

Como se puede observar en la Figura 49 el LLM de Codellama no dio tan
buenos resultados, ignorando las restricciones propuestas sobre afiadir texto adicional,
ademas del tiempo de respuesta largo, en este caso 42 segundos. Como este LLM no
era factible para lo que se necesitaba, se prob6 con el LLM de Mistral siguiendo el

mismo procedimiento.

Figura 49 Resultado y tiempo de respuesta de Codellama

WITH agrupados AS (

SELECT DATE(fecha_creacion) AS fecha,
SUM(amperic) AS total amperio,
SuM(kilovatio) AS total kilovatio

FROM monitoreo.vmostrardatoselectricidad

WHERE idempresa = 2

AND idedificacion = 18
AND idpiso = 18
AND idambiente = 174
AND DATE(fecha_creacion) »= '2025-06-81°
AND DATE(fecha_creacion) <= '2025-06-85
GROUP BY DATE(fecha_creacian)
)
SELECT g.fecha::TEXT,

g.total_amperio,

g.total_kilovatio,

(SELECT SUM(B.kilovatio)

FROM monitoreo.vmostrardatoselectricidad AS &

WHERE B.idedificacion = 1@

AND DATE(B.fecha_creacion) = g.fecha) AS total_kilovatio_edificio
FROM agrupados g
ORDER BY g.fecha ASC;

En este SQL, hemos reemplazado los valores de los identificadores y las fechas en la plantilla de consulta con los valores proporcionados por el usuari
6. También hemos eliminade 1s cldusula "AND idambiente = 174 ya que no se especificsé em la peticidn del usuaric.

Es importante destacar que este SQL solo devuelve los datos de la tabla “monitoreo.vmostrardatoselectricidad’ y no incluye ninguna otra informacidn, co
mo el consumo energético total del edificio o el consumo por habitaciones. Si se requiere esta informacidn, se deberd agregar = la consulta utilizando
una subconsulta “JOIN™.

print(f"Tiempo de ejecucién la generacion del sQL: (t_fin - t_ini:.2f} segundos™) ®m T s F B

Tiempo de ejecucidn la generacion del SOL: 42.68 segundos
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En la Figura 50 se puede observar la diferencia del tiempo, incluso la forma
en como responde, entendid las restricciones correctamente y genero la sentencia en
la mitad de tiempo que Codellama Esta diferencia de ambos LLM se debe a que, si
bien tanto Mistral como Codellama presentan fortalezas en la generacion de codigo,
Mistral parece tener ventajas en términos de eficiencia, reduccion de errores y

robustez.

A pesar de las excelentes respuestas que arrojaba Mistral en la generacion de
codigo, el tiempo de espera para construirla aiin seguia siendo bastante lento, por lo
que se decidio omitir todo el proceso tanto de reemplazo de valores por identificadores
y generacion de SQL con el LLM, para consultar directamente a una vista en la base
de datos usando los pardmetros obtenidos del proceso de bisqueda difusa. Otra razon
por la que se reemplazo fue porque tampoco se le estaba dando la libertad al LLM para
que construya consultas dindmicas, ya que se le especificaba en el prompt una sintaxis

fija y se le permitia solo reemplazar los valores de los pardmetros.
Figura 50 Resultado y tiempo de respuesta de Mistral

WITH agrupados AS (

SELECT DATE(fecha_creacion) AS fecha,
SUM{amperio) AS total_amperio,
SUM(kilovatio) AS total _kilovatio

FROM monitoreo.vmostrardatoselectricidad

WHERE idempresa = 2

AND idedificacion = 1@

AND idpiso = 1B

AND idambiente = 174

AND DATE(fecha_creacion) »= '2825-06-81'
AND DATE(fecha_creacion) <= '20825-86-85"

GROUP BY DATE(fecha_creacion)

)

SELECT g.fecha::TEXT,

g.total_amperio,
g.total_kilovatio,
(SELECT SUM(B.kilovatio)
FROM monitoreo.vmostrardatoselectricidad AS B
WHERE B.idedificacion = 18
AND DATE(B.fecha_creacion) = g.fecha) AS total_kilovatio_edificio
FROM agrupados g
ORDER BY g.fecha ASC;

print(f"Tiempo de ejecucidn la generacion del SQL: {t_fin - t_ini:.2f} segundos™)

Tiempo de ejecucidn la generacion del SQL: 28.208 segundos
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4.3.8. Respuestas finales del asistente

El asistente debe proporcionar un informe coherente mediante un reporte de
voz sobre la operacion realizada, informando al usuario sobre los logros obtenidos o
cualquier error ocurrido durante el proceso. Para cada proceso, ya sea consulta de
consumo, prediccidn, respuestas a preguntas generales, bienvenida al usuario, o
errores encontrados al consultar, se han disefiado diferentes prompts para que el

asistente pueda responder adecuadamente a cada situacion.

Para informar sobre el consumo de energia del edificio en los rangos de fechas
especificados, una vez obtenida toda la informacion, esta se organiza en forma de tabla
y se utiliza como contexto, instruyendo al asistente a informar al usuario sobre el
consumo total consultado y el promedio diario, asi como sobre picos o anomalias,
identificar los ambientes con consumos inusuales y sugerir recomendaciones para
optimizar el consumo. Este mismo prompt se emplea para los datos de prediccion,

proporcionando esta informacion como contexto.

Figura 51 Respuesta del LLM sobre el consumo energético

Transcripcion

Analizando los datos proporcionados para el rango de fechas del 1al 7 de septiembre de 2025, el consumo energético total es de 289426.5202960836
kWh. Examinando los patrones observados en los datos, no hay anomalias o picos significativamente elevados durante el rango especificado. Sin
embargo, se han detectado dos dias con un consumo ligeramente superior al promedio: el 3 de septiembre y el 6 de septiembre. A continuacion,
ofrezco algunas recomendaciones practicas para optimizar el consumo energético basandome en los patrones observados: 1. Auditoria energética del
edificio: Realizar una auditoria completa de la infraestructura y los sistemas del edificio con el fin de identificar posibles fuentes de perdidas
energeticas y ofrecer soluciones para mejorar la eficiencia energética. 2. Ajuste de horarios de uso: Encourage the use of energy-intensive appliances
during off-peak hours to reduce strain on the grid and take advantage of lower electricity prices. 3. Instalacion de sensores y monitores: Install energy
monitoring devices that can track and analyze real-time energy consumption data, providing insights into energy usage patterns and enabling proactive
management of energy consumption. 4. Mantenimiento preventivo de los equipos: Prioritize regular maintenance for HVAC systems, lighting, and other
major energy consumers to ensure they are operating at maximum efficiency and minimize energy waste. 5. Utilizacion de energias renovables:

En relacion con la bienvenida al usuario, este mensaje se activa cuando el
usuario hace clic en el boton de informacion situado debajo del asistente. Se le indica
en el prompt que describa brevemente el proposito del sistema, las acciones que el
usuario puede realizar en el mismo, y que oriente al usuario para su correcta

utilizacion.
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Figura 52 Respuesta del LLM sobre la presentacion del asistente

Transcripcion

Hola! Soy tu asistente de consumo energético y estoy listo para ayudarte con tu consultas. Para obtener el historico del consumo energetico, necesito
solicitarte algunos datos especificos: 1. ;jDeseas verificar el consumo energético en un ambiente en particular o en todo el edificio? 2. ;Qué periodo de
tiempo deseas consultar (dia, semana, mes o afo)? 3. ;Qué tipo de grafica prefieres visualizar los datos (barras, lineas, pie o otro)? Una vez que tengas
estas respuestas, podré mostrarte el consumo energético solicitado en una grafica intuitiva y te daré recomendaciones para optimizarlo. Por favor,
comparte las respuestas a las preguntas anteriores para comenzar.

El asistente también tiene la capacidad de notificar al usuario en caso de que
se produzca un error durante procesos como la deteccion de entidades. En tal caso, se
incorpora tanto la consulta inicial como el mensaje de error, especificando el problema

identificado y su ubicacion.

Figura 53 Respuesta del LLM sobre errores de usuario

Transcripcion

Lo siento, pero para realizar la consulta del consumo energetico necesito especificar el edificio en
cuestion. Por lo tanto, me gustaria pedirle al usuario que proporcione el nombre o el numero de
identificacion del edificio que desea consultar, de esta manera podré obtener los datos solicitados.

Finalmente, para responder a las preguntas generales formuladas por el
usuario, el asistente dispone de un breve prompt en el que se especifica su rol y se le
indica como debe responder a las consultas del usuario, estableciendo una restriccion
para que solo pueda formular preguntas relacionadas con el tema del consumo

energético (Figura 54).

Figura 54 Respuesta del LLM sobre respuestas a preguntas generales

Transcripcion

Solo puedo responder preguntas relacionadas con el consumo energético. No tengo capacidad para
dar respuestas sobre como me esta el dia de hoy.

Las respuestas finales de este tipo otorgan al asistente una cualidad mas
humana, incrementando su capacidad de interaccion con el usuario. Esto le confiere
una personalidad que trasciende la de un mero sistema de consulta, emulando de

manera mas precisa el comportamiento de un asistente humano.
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CAPITULO 5. DEMOSTRACION (FASE 4)

En este apartado se describe la fase 4 de la metodologia Ciencia del Disefio
(Design Science Research, DSR), orientada a validar la operatividad y funcionalidad
integral del ecosistema en su entorno real (el edificio), confirmando que la integracion
sinérgica de los tres mddulos es exitosa. Se documenta la integracion fisica y logica
de los modulos, confirmando que la arquitectura propuesta cumple con su funcién de
captura, procesamiento, prediccion y presentacion de datos. Las actividades clave
incluyeron la puesta en marcha de los componentes de hardware IoT in situ y la
verificacion de la operatividad de la cadena de valor completa del ecosistema. La
demostracion se centra en los siguientes aspectos: a) Integracion y Operatividad del
Software con el médulo IoT, b) Funcionalidad del Asistente Conversacional e c)

Integracion del Ecosistema.
5.1. Integracion y Operatividad del Software con el médulo IoT

Los sensores fueron instalados (Figura 55) en el Edificio de la Facultad de
Ciencias Humanisticas de la Universidad Técnica de Manabi, se logra recopilar los
datos de consumo de energia y temperatura que luego son enviados al
microcontrolador Arduino, utilizando el protocolo MQTT para la transmision de datos

y conexion a internet.

Figura 55 Puesta en marcha de sensores in situ

Los datos recibidos del prototipo se pueden leer y visualizar en tiempo real

(Figura 56), proporcionando informacion crucial sobre el consumo de energia. Esto
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permite a los usuarios tomar decisiones informadas y gestionar el consumo energético
de manera efectiva. La implementacion de los dispositivos y sensores de temperatura

dio como resultado un sistema web de monitoreo eficiente y organizado.

Figura 56 Prototipo de medicion manual con pantalla incorporada

r.

Se realizaron pruebas en entorno real de manera especifica en la institucion
objeto de estudio que incluyeron: verificacion del funcionamiento correcto de todos
los componentes, y capacidad del sistema para transmitir y visualizar datos en tiempo
real. Se realizan pruebas unitarias y de integracion para asegurar la funcionalidad del

sistema en el manejo de grandes volumenes de datos en tiempo real.

Figura 57 Prueba de funcionalidad de sensores

TESIS Edificio #1 - Planta baja

Tipos de ambientas - Todos los tipos AUDITORIO AULA BANO BODEGA LABORATORIO OF1

OFICINA

Sensor de electricidad #1

- °©
81140 1.85 KW 11578.23 *W

Se obtienen los dashboard que permiten la visualizacion de la informacion
relacionada con informacion de amperaje, kilovatios consumidos por hora y consumo

total de energia (Figura 58), humedad y temperatura (Figura 59).
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Figura 58 Dashboard del consumo energético del edificio a manera general
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Figura 59 Dashboard de datos como humedad, temperatura
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Esta propuesta no solo optimiza el desarrollo y mantenimiento del sistema, sino
que también asegura que el producto final sea accesible y 1til para el usuario final,
cumpliendo con los objetivos propuestos. Los cambios implementados durante el
desarrollo, como el cambio de protocolo a MQTT, la asignacion dinamica de IP y el
servidor local de respaldo, mejoraron significativamente la robustez y fiabilidad del

sistema.
5.2. Precision del Modelo de Prediccion

Para determinar la eficacia del modelo predictivo (OE2), se realizd
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comparando las métricas MAE (error absoluto) y RMSE (Error Cuadratico Medio de
la Raiz) del modelo seleccionado (SARIMAX) frente al modelo base (ARIMA),
utilizando una ventana de validacion de 14 dias (del 28 de julio de 2025 al 10 de agosto

de 2025) contra datos reales.

La Tabla 7 resume las métricas de error clave para la prediccion fuera de la
muestra (out-of-sample), en los resultados se evidencia una diferencia significativa en

el rendimiento de los dos modelos:

- Elmodelo SARIMAX present6 un MAE de 3930.46 kW/Di1a, lo que indica
que, en promedio, la prediccion se desvia del consumo real en
aproximadamente 3930.46 kilovatios por dia durante el periodo de
validacion. Este valor es un 38.7% inferior al MAE del modelo ARIMA
(6415.95 kW/Dia).

- Respecto al RMSE de SARIMAX (4702.26 kW/Dia) representa el 59.2%
del RMSE de ARIMA (7943.40 kW/D1ia). Dado que el RMSE penaliza méas
severamente los errores grandes, esta diferencia confirma que SARIMAX
comete menos errores extremos, lo cual es crucial para la planificacion

energética y la gestion de picos de demanda.

Tabla 7 Tabla comparativa de métricas aplicadas

Modelo MAE (Kilovatio/Dia) MSE RMSE (Kilovatio/Dia)
SARIMAX 3930.46 221 x 10M7 4702.26
ARIMA 6415.95 6.31 x 10"7 7943.40

La superioridad del rendimiento del algoritmo SARIMAX se visualiza
claramente al comparar el MAE, que es la métrica de error mas intuitiva. Como se
observa en la Figura 60, el error absoluto medio (MAE) de SARIMAX se posiciona
considerablemente mas bajo que el de ARIMA, lo que justifica la eleccion de

SARIMAX como el algoritmo predictivo central del Ecosistema Inteligente (OE2).
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Figura 60 Comparacion de Error Absoluto Medio (MAE)
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En este mismo sentido, la capacidad de SARIMAX para incluir variables
exogenas (ej., feriados, temperatura) ha permitido capturar la variabilidad de la
demanda con mayor fidelidad que ARIMA, resultando en un error de prediccion
significativamente menor, complementandose estadisticamente con la validacion de
los residuos. Ademas, el rigor de la evaluacion (Fase 5) fue confirmado por la

validacion.

Como consecuencia, se logrd validar la H2 una vez que la prueba de Ljung-
Box (con un p-value > 0.05) confirmo la ausencia de autocorrelacion significativa en
los residuos, asegurando que el modelo ha extraido toda la informacion predictiva de
la serie temporal. Esta evaluacion cuantitativa del error de prediccion valida la

Hipoétesis Especifica 2 sobre la superioridad del modelo SARIMAX.

Ademéas de las métricas como MAE, MSE, RMSE, las pruebas estadisticas de
los residuos Ljung-Box y el test de Shapiro aplicado a los algoritmos ARIMA y
SARIMAX. Tras su validacion estadistica y considerando que el modelo SARIMAX
incorpora posibles eventos que ocurriran en fechas posteriores al incluir variables
exogenas, se ajusta de acuerdo con el contexto, lo que permite obtener resultados mas

precisos.

Se destaca que las pruebas estadisticas de los residuos, especificamente la
prueba de Ljung-Box con un p-valor de =0.99 <0,05, confirman la ausencia de
autocorrelacion. Por ello, se determina que el modelo SARIMAX es estadisticamente

valido y, en consecuencia, un modelo ideal al ser SARIMAX mas preciso en
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comparacion con el modelo ARIMA.

Tabla 8 Validacion estadistica de algoritmos de prediccion

ARIMA (p-valor) SARIMAX (p-valor)
Ljung-Box 0.830415 0.995699
Shapiro-Wilk 0.00 0.00

5.3. Funcionalidad del Asistente Conversacional

Esta seccion evaltia el desempefio técnico de los componentes de machine
learning especificos utilizados para la interaccion conversacional del asistente,
priorizando la precision, la velocidad y la calidad del lenguaje natural, elementos

cruciales para la experiencia del usuario (UX) en un sistema en tiempo real.
5.3.1. Deteccion de intencion

De la comparacion realizada entre las técnicas de detencion analizadas: API de
GPT 4o, LLM local Qwen2.5, Modelo NLU BERT y LLM local Mistral para
identificar la mejor técnica en captar la mejor intencion del mensaje, se obtuvo que
LLM de Mistral con un prompt detallado generd el mejor resultado (tiempo de

respuesta entre 0.5 a 1 segundos y con un margen de error <5%.

Tabla 9 Comparacion Técnicas de Deteccion de Intencion

Técnica Tiempo de Margen

Respuesta de Error

API de GPT 40 - Llamada a funciones 4—-17s <5%
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LLM local Qwen2.5 — Llamada a funciones 25-30s 85%
Modelo NLU BERT - Deteccion de intencion 0.7-2s 43%
LLM local Mistral — Respuesta a partir de prompt 0.5-1s <5%

5.3.2. Transcripcion de Voz a Texto (ASR)

Se llevoé a cabo una evaluaciéon comparativa entre dos modelos de ASR

(Automatic Speech Recognition) de codigo abierto, VOSK y Whisper, para

determinar el equilibrio 6ptimo entre velocidad y calidad de transcripcion.

Tabla 10 Comparativa Modelos de transcripcion de Voz a Texto

Modelo Uso

Tiempo
Respuesta

Calidad
Transcripcion

Conclusion de Diseno

VOSK CPU

6.81s

Baja:  Contiene
faltas ortograficas
y carece de signos
de  puntuacion,
resultando en
frases
gramaticalmente
incorrectas.

Descartado  por  baja
fiabilidad para la
interpretacion de
comandos.

WHISPE CPU
R

25.70 s

Alta: Incluye
signos de
puntuacion,

comas y tildes,
generando frases
mas cercanas al
lenguaje natural.

Alta latencia,
excelente calidad.

pero

WHISPE GPU
R

5.56s

Alta: Mantiene la
calidad del
lenguaje natural.

El tiempo de respuesta es
aceptable para la
interaccion en tiempo real.

Se seleccionod el modelo Whisper con aceleracion por GPU. Aunque la version

de CPU de Whisper present6 una latencia elevada, la aceleracion por GPU redujo el
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tiempo a 5.56 segundos, lo que es viable para el contexto de una interaccion
conversacional. La principal justificacion para esta eleccion es la calidad superior de
la transcripcion, que incluye puntuacion y ortografia adecuadas. Esta precision es
fundamental para garantizar la maxima fiabilidad en la interpretacién de comandos y

consultas por parte del LLM (Mistral) en las fases posteriores.
5.3.3. Sintesis de Texto a Voz (TTS)

Se evaluo el rendimiento de dos modelos de Coqui (VITS y XTTS) para la
generacion de voz (TTS - Text-to-Speech), priorizando la naturalidad de la voz por

encima de la velocidad bruta, dado el rol humanizado del asistente.

Tabla 11 Comparativa Modelos de transcripcion de Texto a Voz

Modelo Uso Tiempo Tiempo Mejora  Conclusion de Disefio

Base Optimizado Aprox.

VITS CPU 9.01s 3-4s 55\% Alto rendimiento en CPU,

pero sonido menos natural.

VITS GPU 8.97s 2-4s 67\% Poca ganancia de GPU por
overhead.

XTTS GPU 3539s <l10s -12\% El sonido es altamente
natural.

A pesar de su mayor tiempo de respuesta inicial, se opt6 por el modelo XTTS
(acelerado por GPU y optimizado a menos de 10 segundos por frase), debido a su

capacidad para generar un resultado de voz significativamente mas natural.
5.4. Aplicacion de encuestas de Usabilidad y Calidad Heddnica

Se realizd una evaluacion de la usabilidad subjetiva utilizando el System
Usability Scale (SUS) a una muestra estratégica de 9 usuarios finales. El objetivo fue

cuantificar la percepcion de la facilidad de uso y la aceptacion del Asistente Energético
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humanizado frente a los mecanismos tradicionales de consulta.
5.4.1. Encuestas de Usabilidad

El Ecosistema Inteligente obtuvo un Puntaje SUS Promedio de 98.9 (en una
escala de 0 a 100). Este resultado se clasifica consistentemente en el rango de
"Excelente" (Percentil Superior) y se situa en la categoria de "Mejor Imaginable", lo
que valida la superioridad del artefacto en términos de usabilidad y facilidad de

adopcion por parte del usuario.

Al realizar un analisis detallado de los items se confirma la eficacia del disefio

de la interfaz conversacional:

> Los participantes puntuaron con la maxima concordancia (generalmente 5)
los items positivos, como el deseo de usar el avatar y la percepcion de que
el sistema es facil de usar. Esto demuestra que la implementacion del

paradigma conversacional logré una curva de aprendizaje casi nula.

> Los items negativos, relacionados con la complejidad, el apoyo técnico o
el aprendizaje previo necesario, fueron puntuados con la minima
disconformidad (generalmente 1). Especificamente, el alto puntaje en el
item 10 ("Necesitaba aprender muchas cosas antes de poder empezar a usar
el avatar"), con una media de 1, indica que la interaccidon basada en lenguaje

natural a través del avatar fue intuitiva e inmediatamente accesible.

> La alta calificacion en los items 5 y 6 ("Las funciones estaban bien
integradas" y "No percibi inconsistencia en la respuesta"), con una
puntuacion maxima en la mayoria de los casos, valida el éxito de la
integracion del back-end del LLM local (Mistral) y las tecnologias de voz
(Whisper/XTTS) para ofrecer una experiencia coherente y de alta
fiabilidad.

5.4.2. Calidad Hedonica (UEQ)

La Calidad Hedonica (HQ), evaluada a través del User Experience
Questionnaire (UEQ), mide la capacidad del Ecosistema Inteligente para generar valor

no funcional, como el atractivo, la novedad y la originalidad, elementos esenciales
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para la aceptacion y el engagement del usuario con el avatar conversacional.

Tabla 12 Calidad Hedonica

item Media Varianza Dev.Std.  Negative Positive

1 0,9 0,1 0,3 aburrido emocionante
2 0,9 0,1 0,3 no interesante interesante

3 0,9 0,1 0,3 convencional original

4 0,9 0,1 0,3 convencional novedoso

Los resultados descriptivos obtenidos de las opiniones de los 9 participantes

(Tabla 9) indican una percepcion extremadamente positiva de los atributos hedonicos

del artefacto.

La media global de la Calidad Hedonica de 0.889 se posiciona firmemente en

la zona positiva de la escala UEQ (que va de -3 a +3). Esto sugiere que el artefacto fue

percibido por los usuarios como emocionante, interesante y, crucialmente, original y

novedoso. El estrecho Intervalo de Confianza (IC 95%: [0.803, 0.975]) es

particularmente notable, ya que su rango se encuentra totalmente en el extremo

positivo de la escala, confirmando que la percepcion de la Calidad Heddnica es

estadisticamente robusta y no se debe al azar.

Tabla 13 Intervalo de confianza de la Calidad Hedonica por item

Item Escala Media Dev.Std. Confianza

Intervalo de

confianza (p=0.05)

1 De-3a+3 0,889 0,333 0,218

0,671 1,107
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2 De-3a+3 0,889 0,333 0,218 0,671 1,107
3 De-3a+3 0,889 0,333 0,218 0,671 1,107
4 De-3a+3 0,889 0,333 0,218 0,671 1,107
Global 0,889 0,132 0,086 0,803 0,975

Benchmarking y Superioridad del Artefacto (OE4)

Para validar la superioridad del artefacto frente a mecanismos tradicionales y

evaluar su posicion en el mercado, se realizé un benchmarking comparando la media

de la Calidad Hedénica (HQ) con los valores de referencia del UEQ. Como se ilustra

en el Benchmarking (Figura 61), el puntaje de Calidad Hedénica (HQ = 0.889) del

Ecosistema Inteligente se ubica significativamente en el rango "Superior" o

"Excelente" respecto a la base de datos de referencia del UEQ.

Figura 61 Benchmarking
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Esta posicion confirma la contribucion de disefio del avatar humanizado (OE3)

y valida empiricamente la hipotesis de que la interfaz conversacional no solo es

funcional, sino que también ofrece un valor de experiencia (UX) altamente positivo.

Los usuarios perciben el sistema como una innovacion atractiva y original, lo cual es

un factor clave para la adopcion continua y la gestion energética proactiva.
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5.5. Demostracion de la Interfaz de Monitoreo del Rendimiento

El prototipo integral, con todas las optimizaciones aplicadas (Fase 3), se
somete a pruebas de latencia en un entorno de edificio inteligente. Esta interfaz
(dashboard) combinas métricas tradicionales: CPU (Figura 62), andlisis inteligente de
GPU anivel de contenedor (Figura 63), brindando una vision integral del rendimiento
del sistema y de cada servicio que se ejecuta en €l. El Dashboard permite identificar
cuellos de botella, optimizar la distribucion de cargas y garantizar el rendimiento

optimo de cada modulo operativo.
Figura 62 Dashboard Rendimiento de CPU

ES CPU - Total: 0.5%

Nucleos: 8

Frecuenca: 3696.0 MHz

Figura 63 Dashboard Rendimiento de GPU

M GPU - 2 GPUs - Promedio: 0.0%

Total VRAM: 4748 MB usado / 6862 MB libre / 12288 MB total

GPU O: NVIDIA GeForce RTX 0 - 0% | 2624/6143 MB | 30°C | Dnwver: 575.57.08
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5.5.1. Cuantificacion de la Ganancia de Eficiencia Temporal

La reduccion de latencia por si misma implica que los recursos criticos son
liberados mas rapidamente, reduciendo su tiempo de actividad y, por ende, su consumo

energético promedio por tarea.

Tabla 14 Comparativa métricas de rendimiento

Modulo y Recurso Latencia Base Latencia Reduccion
(Reportada) Optimizada Temporal
(Objetivo) (Eficiencia)
VITS (CPU) 9.01s ~3-4s =~ 55% - 67%
XTTS (GPU) 3539s <10s ~>T71\%

5.5.2. Respecto a la reduccion del consumo de recursos.

La eficiencia computacional se mejoré mediante técnicas directas que reducen

tanto el tiempo de uso como el volumen de célculo:

Tabla 15 Optimizacion en la CPU (VITS)

Técnica de Efecto Directo en el Reduccion Implicita del Consumo
Optimizacion Rendimiento

Cuantizacion Reduce la precision de Reduce el uso de memoria RAM y la
(INTS) los pardmetros del complejidad de las operaciones de

modelo (de 32 bits a 8 CPU. Cada célculo es mas ligero,
bits). disminuyendo el nimero de ciclos por
instruccion y, consecuentemente, la

potencia consumida por tarea.
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Multithreading Permite que las  Reduce el tiempo total de uso de la
operaciones se ejecuten CPU. Aunque el  consumo
en paralelo en multiples instantaneo sube, el recurso se libera
nucleos de la CPU. mucho antes, disminuyendo el

consumo energético acumulado por
frase.

Batching Procesa varias partes de Maximiza el throughput y la

la

simultaneamente.

frase

eficiencia del ciclo. El motor de Ila
CPU esta cargado por menos tiempo,
liberando la CPU mas répidamente

para otras tareas del sistema.

Tabla 16 Optimizacion en la GPU (XTTS)

Técnica de Efecto Directo en Reduccion Implicita del Consumo

Optimizacion el Rendimiento

Precision Reduce a la mitad Se reduce la necesidad de ancho de banda

Reducida el tamafio de los de memoriadela GPU y la carga del motor

(FP16) datos de los de calculo. El menor tamafio de datos se
pardmetros y el traduce en un menor consumo de energia
calculo. por unidad de tiempo.

Vocoder Minimiza la Se disminuye la latencia de la GPU en la

Ultrarrapido complejidad de la fase de sintesis. La liberacion mas rapida

(HiFi-GAN) etapa  final de del motor de la GPU reduce su tiempo de

conversion de voz.

actividad y previene el
sobrecalentamiento/consumo de potencia

maximo.
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TensorRT / Optimizacion de la  Acelera la ejecucion del modelo a nivel de
ONNX infraestructura de hardware y software, asegurando que la
Runtime despliegue. GPU se utilice de la manera mas eficiente

posible, directamente reduciendo la

latencia de 35.39 s a <10 s.

La implementaciéon de estas técnicas de optimizacion permite validar la
Hipotesis Especifica 4. La reduccion del tiempo de respuesta en mas de un 60% en los
modulos criticos de voz no solo garantiza la funcionalidad en tiempo real, sino que
también implica una reduccidon significativa del consumo promedio de recursos
computacionales (CPU y GPU) por cada interaccion con el Asistente Energético,

haciendo que el sistema sea eficiente y sostenible.
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CAPITULO 6. RESULTADOS (EVALUACION -FASE 5)

La Fase de Evaluacion constituye la piedra angular en la metodologia de
Ciencia del Disefio, pues se enfoca en validar formalmente el impacto del artefacto en
el contexto real, a diferencia de la Fase 4 (Demostracion), que solo verifica la
funcionalidad. Por ello, se describe la validacion de la Hipodtesis General a través de
tres criterios de éxito fundamentales, que garantizan tanto el rigor técnico como la

relevancia practica.
6.1. Rigor Técnico y Rendimiento Computacional Optimo

Esta seccion valida el desempeio de los componentes analiticos y la viabilidad

técnica de la arquitectura en tiempo real.
6.1.1. Rigor Técnico del Modulo IoT (HE1)

El cambio de protocolo de TCP/IP a MQTT se validé6 como una decision
técnica crucial, garantizando la eficiencia en el manejo de paquetes y la continuidad

de la transmision de datos en tiempo real.
6.1.2. Eficacia del Modulo Predictivo (HE2)

La evaluacion del modelo de forecasting se centr6 en la validacion estadistica

(Tabla 15) de dos criterios:

> Superioridad. Mediante la comparacion de errores fuera de la muestra, el
modelo SARIMAX demostr6 un error de prediccion significativamente menor
en comparacion con ARIMA. El MAE de SARIMAX (3930.46 kW/Dia) fue
un 38.7% inferior al de ARIMA, validando que la inclusiéon de variables
exdgenas (ej., feriados y temperatura) es indispensable para modelar series

temporales de consumo energético, y;

> Precision. El anélisis de los residuos del SARIMAX satisfizo las condiciones
de ruido blanco (prueba de Ljung-Box con p-value H 0.99), confirmando que
el modelo estd estadisticamente bien especificado y ha extraido la méaxima

informacion predictiva de la serie temporal
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Tabla 17 Meétricas SARIMAX vs ARIMA

Métrica SARIMAX ARIMA Reduccion de Error
MAE 3930.46 kW/Dia  6415.95 kW/Dia 38.7%
RMSE 4702.26 kW/Dia  7943.40 kW/Dia 40.8%

6.1.3. Viabilidad del Ecosistema (HE3 y HE4)

Se valida la capacidad del stack de IA para operar bajo condiciones de:

Rendimiento computacional dptimas y en tiempo real.

> Rendimiento en Tiempo Real (HE3): Los resultados confirmaron que
la latencia total de la cadena de interaccion se mantuvo inferior al
umbral de 10 segundos. Esto fue posible gracias a la aceleracion por
GPU del ASR (Whisper) y la optimizacion del modelo TTS (XTTS, <
10s), cumpliendo con el requisito critico de un sistema conversacional

fluido.

> Precision Conversacional: La seleccion del LLM local Mistral con
prompt engineering se validd como un mecanismo de alta fiabilidad
para la deteccion de intencion y la generacion de comandos, logrando

un margen de error inferior al 5%.
6.1.4. Rendimiento y Eficiencia Computacional (HE4):

La optimizacion se reflejo en el uso eficiente de recursos: La cuantizacion a
INTS y el multithreading en el modelo VITS redujeron la demanda de potencia del
CPU, y; la migracién a precision reducida (FP16) y la optimizacién del vocoder en
XTTS resulto en una reduccion temporal de la carga del 71% en la GPU, esencial para

el despliegue en el borde (Edge).
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6.2. Evaluacion de la Usabilidad Superior y Experiencia de Usuario

Se utilizan encuestas estandarizadas para validar el éxito del disefo

humanizado del artefacto y el engagement del usuario con la interfaz conversacional.
6.2.1. Evaluacion de la Usabilidad Subjetiva (SUS)

La evaluacion de la usabilidad se realizo utilizando el System Usability Scale
(SUS) a una muestra estratégica de 9 usuarios finales, con el objetivo de cuantificar la

facilidad de uso y la aceptacion del Asistente Energético.

El Ecosistema Inteligente obtuvo un Puntaje SUS Promedio de 98.9 (en una
escala de 0 a 100). Este resultado se clasifica en el rango de "Excelente" y se sitia en
la categoria de "Mejor Imaginable", validando la superioridad del artefacto en términos

de usabilidad y facilidad de adopcion.

La implementacion del paradigma conversacional logré una curva de
aprendizaje casi nula (item 10, media de 1), y la alta calificacion en los items 5y 6
valido el éxito de la integracion del back-end del LLM vy las tecnologias de voz para

ofrecer una experiencia coherente y de alta fiabilidad.
6.2.2. Evaluacion de la Calidad Hedonica (UEQ)

La Calidad Hedonica (HQ), evaluada a través del User Experience
Questionnaire (UEQ), mide el valor no funcional del Ecosistema Inteligente, como el
atractivo, la novedad y la originalidad, elementos esenciales para la aceptacion y el

engagement del usuario con el avatar conversacional.

La media global de la Calidad Hedonica de 0.889 se posiciona firmemente en
la zona positiva de la escala UEQ (-3 a +3), sugiriendo que el artefacto fue percibido
como emocionante, interesante y original/novedoso. El estrecho Intervalo de
Confianza (IC 95%: [0.803, 0.975]) confirma que esta percepcion es estadisticamente

robusta.

El puntaje HQ de 0.889 se ubica en el rango "Superior" o "Excelente" respecto
a la base de datos de referencia del UEQ. Esta posicion valida empiricamente la

hipotesis de que la interfaz conversacional ofrece un valor de experiencia (UX)
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altamente positivo y constituye una innovacion atractiva para la gestion energética
6.3. Evaluacion de Impacto del Artefacto

LA evaluacion del artefacto final se realiza a través del impacto teorico y

practico de la implementacion en el edificio, asi:
6.3.1. Optimizacion en la Gestion Energética

La integracion sinérgica de los modulos validados resulto en la demostracion
de una mejora significativa en la gestion energética del edificio. La capacidad del
sistema para ofrecer predicciones precisas y traducirlas en recomendaciones
accionables y personalizadas a través del avatar permitié a los usuarios tomar
decisiones informadas, lo que se traduce en un ahorro energético significativo y una

optimizacion de las operaciones.

El artefacto (Figura 64) cumple con el criterio funcional de la DSR para la
optimizacion de los recursos, ya que la validacion de la HE4 garantiza que el sistema

es sostenible y escalable desde la perspectiva de infraestructura de T1.

Figura 64 Arquitectura del Ecosistema Integrado
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Los resultados obtenidos evidencian una interfaz de monitorizacioén en tiempo
real del consumo energético con mejora en la experiencia de usuario, favorecida por
una interfaz interactiva con avatar que proporciona informacion clara y
recomendaciones personalizadas Figura 65. Ademas, la escalabilidad y flexibilidad
del sistema permite su adaptacion a distintos tipos de edificaciones y necesidades

energéticas.

Figura 65 Interfaz final del ecosistema
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Version demo: https://asistente-energetico.energia.ec

Por su parte, el modulo conversacional basado en avatares ha demostrado
facilitar una interaccion natural y fluida, permitiendo a los usuarios comprender y
gestionar su consumo energético en tiempo real. Las pruebas realizadas confirman que
este enfoque incrementa la conciencia energética y la participacion activa de los

ocupantes en la optimizacion del uso de energia.

Aplicando la metodologia de Ciencia del Disefio, se ha concebido,
implementado y evaluado un ecosistema capaz de abordar de manera efectiva los retos
de sostenibilidad y eficiencia energética en entornos edificados. El Ecosistema
Inteligente como artefacto integrado, generd un impacto concluyente en el contexto de

la DSR, demostrando valor tanto practico como teérico.


https://asistente-energetico.energia.ec/
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6.3.2. Contribucion al Cuerpo de Conocimiento

Esta investigacion aporta a la base de conocimiento de la DSR en el campo de

los Sistemas de Informacion y la Sostenibilidad.

El artefacto establece un modelo de disefio hibrido que integra la precision del
forecasting estadistico clasico (SARIMAX) con la accesibilidad de la Interfaz

Conversacional de IA Generativa.

La evidencia empirica rigurosa (SUS y UEQ) demuestra que la calidad
heddnica de una interfaz conversacional es un factor determinante para fomentar el
cambio de comportamiento en el contexto de la gestion de infraestructuras criticas, un
conocimiento esencial para futuras investigaciones en sistemas inteligentes y el

behavioral economics aplicado.
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CAPITULO 7. COMUNICACION -FASE 6

La Fase de Comunicacion constituye la etapa final y esencial de la metodologia
de Investigacion en Ciencia del Disefio (DSR). Su proposito es destilar y formalizar el
conocimiento derivado de la construccion y evaluacion del artefacto, asegurando que
los resultados y los principios de disefio generados se transfieran al Cuerpo de
Conocimiento (la comunidad cientifica) y al Entorno (la comunidad profesional).
Este proceso convierte el éxito ingenieril del artefacto en una contribucion tedrica y

préctica.
7.1. Contribucion al Cuerpo de Conocimiento (Impacto Tedrico)

Esta investigacion aporta nuevos constructos y modelos de disefo al campo de
los Sistemas de Informacion (SI) aplicados a la Sostenibilidad y la Inteligencia

Artificial (IA) conversacional.
7.1.1. Modelo de Diseiio Hibrido y Sinérgico

El artefacto establece un modelo de disefio hibrido que integra la precision
del forecasting estadistico clasico (SARIMAX) con la accesibilidad de la Interfaz
Conversacional de IA Generativa. La validacioén del sistema demuestra que esta
sinergia es superior a los sistemas fragmentados y constituye un mecanismo eficaz

para la gestion de infraestructura critica.
7.1.2. Principios de Diserio para la Eficiencia Computacional

Los resultados derivados de la validacion de la Hipotesis Especifica 4 (HE4)
generan conocimiento técnico directo sobre el disefio de software sostenible. Se
establecen principios de disefio cruciales para la implementacion de stacks de IA local

en sistemas en tiempo real:

> Laviabilidad del rendimiento en tiempo real se logra mediante la aplicacion de
técnicas como la cuantizacion a INT8 (para CPU) y la precision reducida
(FP16) (para GPU) en modelos pesados como TTS y ASR, lo que se traduce

en una reduccion medible de la demanda de recursos y la latencia.

La seleccion y optimizacion del LLM local (Mistral) con prompt engineering
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se valida como un mecanismo de alta precision (error < 5%) y menor latencia,

superando la dependencia de APIs de nube para tareas de deteccion de intencion.
7.1.3. Evidencia de Usabilidad para el Cambio Conductual

La investigacion aporta evidencia empirica rigurosa (SUS y UEQ) que
demuestra que la calidad heddnica de una interfaz conversacional es un factor
determinante para fomentar el cambio de comportamiento en la gestion de
infraestructuras criticas. La alta puntuacion de la Calidad Hedénica (HQ = 0.889)
justifica que la inversion en el disefio de un avatar atractivo y novedoso no es un factor
estético, sino un componente esencial para la adopcion proactiva del sistema por parte

del usuario final.
7.2. Transferencia a la Comunidad Profesional (Impacto Practico).

La comunicacion final asegura que los hallazgos trasciendan el entorno
académico para impactar en la practica de la ingenieria de software y la gestion de

infraestructura, por medio de:

> El conocimiento generado se formaliza a través de la redaccion del documento
de tesis doctoral, la publicacion de articulos cientificos en revistas de alto
impacto en las areas de Sistemas de Informacidn, IA y Sostenibilidad. Al
momento de la redaccion de esta tesis, se cuenta con una publicacion relacionada
con la revision bibliografica titulada: Machine Learning en la Optimizacion del
Consumo de Energia en Edificios Inteligentes: Tendencias y Desafios, en la
Revista Cientifica de Informatica en la Revista ENCRIPTAR (Figura 660),

quedando en proceso de publicacion los resultados finales de esta investigacion.

» Se comunica el modelo de despliegue validado, proporcionando a los ingenieros
y estudiantes de grado y posgrado del area de TI un esquema riguroso
(arquitectura [IoT + SARIMAX + LLM Local) para implementar soluciones de
gestion energética sostenible y de bajo consumo computacional en entornos
institucionales o comerciales, el evento INNOVATECH se realizo en la ciudad

de Portoviejo, Manabi, Ecuador el 20 y 21 de noviembre 2025.

> La comunicacion realizada en esta tesis doctoral demuestra que el artefacto ha
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cumplido su objetivo de relevancia al generar una mejora significativa en la
gestion energética del edificio, proporcionando un caso de estudio validado

sobre la optimizacion de recursos mediante IA conversacional.

Figura 66 Publicacion realizada en revista Encriptar
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DOI: hitps//doi.org/10.56124/encriptar.v8i15.011

Resumen

A la vanguardia de la revolucion tecnoldgica y sostenible, los edificios
inteligentes destacan como modelos de eficiencia y confort, con un crecimiento
previsto de 45 millones en 2022 a 115 millones en 2026. Estos edificios utilizan
tecnologia avanzada para optimizar los recursos, mejorando la seguridad y el
bienestar de sus ocupantes. Sin embargo, enfrentan desafios en infraestructura
urbana, equilibrando precision, escalabilidad y adaptabilidad en el campo de
Internet de las cosas. Se enfatiza la importancia de los datos y el aprendizaje
automatico para predecir y mejorar el consumo de energia, abordando la
necesidad de modelos predictivos eficientes y practicos que manejen datos
complejos y capturen patrones espaciotemporales. Se identifican lagunas en la
comparacion estandarizada de modelos, la eficienca de los algontmos
predictivos y la transformacion de la investigacion en aplicaciones practicas.
Este estudio plantea preguntas clave sobre la gestion de recursos y la
optimizacion del consumo de energia a través del aprendizaje automatico,
proponiendo objetivos especificos como la recopilacion de datos y Ia evaluacion
de modelos para validar la efectividad y mejorar la vida de los ocupantes, asi
como contribuir al desarrollo econémico, ambiental y social. impacto. Se sigue
una metodologia sistematica para la revision de la literatura, empleando la
declaracion PRISMA, y se plantean preguntas de investigacion para guiar la
identificacion de tendencias y respuestas al uso del aprendizaje automatico para
predecir el consumo de energia en edificios inteligentes.

Palabras clave: energia eléctrica; consumo; prevision; optimizacion.
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Figura 67 Difusion con la comunidad académica
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CAPITULO 8. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
LIMITACIONES DEL ESTUDIO

El presente capitulo articula las conclusiones derivadas de la evidencia
empirica (SUS, UEQ) y estadistica (SARIMAX), se proponen recomendaciones
estratégicas para la expansion futura del artefacto y los principios de disefio generados

y se establecen las limitaciones inherentes al alcance del estudio.
8.1. Conclusiones

Las conclusiones se derivan directamente de la validacion rigurosa de las
hipdtesis en la Fase de Evaluacion (Fase 5), confirmando el éxito del artefacto dentro

del marco de la Ciencia del Disefio (DSR).

1. La arquitectura tecnologica propuesta fue validada por la convergencia de la
evidencia técnica y conductual, demostrando una mejora significativa en la
gestion energética del edificio y una usabilidad superior en la interaccion, mientras
opera bajo condiciones de rendimiento computacional 6ptimas. Esto valida el

doble criterio de rigor y relevancia de la DSR.

2. Laimplementacion del modelo SARIMAX fue validada, demostrando un error de
prediccion (MAE/RMSE) significativamente menor que el modelo ARIMA. Esto
justifica la inclusion de variables exdgenas como un factor de disefio esencial para

el modelado preciso del consumo energético.

3. El disefio de la interfaz conversacional demostrd un rendimiento excepcional. El
puntaje SUS promedio de 98.9 confirma la usabilidad, y la media de la Calidad
Hedonica (HQ) de 0.889 valida que el avatar es percibido como novedoso y
atractivo. Este alto engagement es crucial para fomentar la participacion activa en

la optimizacion del consumo.

4. La validacion de la Hipdtesis Especifica 4 confirma que la optimizacion de los
modelos de IA local (mediante INT8 y FP16) logro6 reducir la latencia total de la
interaccion a menos de 10 segundos. Esto asegura la viabilidad del sistema en

tiempo real y demuestra el uso eficiente de recursos computacionales (CPU/GPU).
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Recomendaciones

Las siguientes recomendaciones se centran en expandir el alcance del artefacto

y el conocimiento generado:

1.

8.3.

Realizar estudios de validaciéon en maultiples tipos de edificaciones (ej.,
residencial, industrial) para generalizar la arquitectura. Esto permitiria afinar los
parametros estacionales (S) del modelo SARIMAX y validar su robustez fuera del

entorno institucional de la UTM.

Integrar la validacion con la medicion directa del consumo de potencia
(Watts/Joules) en el hardware de despliegue. Esto cuantificaria la reduccion de la

demanda energética del software antes y después de la optimizacion (FP16/INTS).

Explorar la integracion de modelos de Deep Learning (ej., LSTM o modelos
hibridos) para la prediccion de consumo. Si bien SARIMAX demostrd ser
estadisticamente superior, la capacidad de los modelos no lineales para capturar
patrones mas complejos podria reducir el error residual en la estimacion de picos

de demanda.

Documentar los Principios de Disefio especificos para la integracion del LLM en
una arquitectura de feedback conversacional, formalizando el conocimiento

generado para el uso de la comunidad académica y profesional.
Limitaciones

El alcance y la aplicacion del artefacto estdn sujetos a las siguientes

limitaciones inherentes a la investigacion de disefio:

1.

Aunque el tamano de la muestra (n=9) fue apropiado para la deteccion eficiente
de problemas de disefio (DSR), los resultados de usabilidad (SUS y UEQ) no
pueden generalizarse a toda la poblacion del pais o region, sino que son

representativos del contexto institucional especifico donde se realizo el estudio.

La precision predictiva del modelo SARIMAX depende de la limpieza y la
continuidad de los datos historicos proporcionados por el modulo IoT. Cualquier

interrupcion o anomalia en el flujo de datos requiere de procesos de imputacion
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(ej., rellenar con promedios), lo cual introduce una fuente inherente de error en la

prediccion.

El artefacto se disenid6 y validé bajo las especificaciones de hardware y
restricciones de red del edificio objeto de estudio (UTM). La migracion a entornos
con infraestructuras de TI o stacks de hardware significativamente diferentes

requerira reajustes en las optimizaciones de los modelos LLM.

Existen bloqueos en los puertos de salida lo que obstaculiza el proceso de
consultas lo que en ocasiones limita el acceso a la web, por lo que en caso de
implementacion de proyectos similares, es necesario que se actualicen las politicas
institucionales de TI o en su lugar migrar el proyecto a servidores externos en la

web lo que implica incrementar los costos operativos.
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