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RESUMEN 
 

La investigación abordó la ineficiencia en la gestión energética de edificios 

inteligentes, identificando la brecha crítica entre la precisión de la monitorización 

técnica y la falta de compromiso conductual proactivo del usuario final, justificando 

así la necesidad de un sistema que integre funcionalidad y engagement. El Método se 

basó rigurosamente en la Ciencia del Diseño (DSR), enfocándose en la construcción y 

evaluación formal de un Ecosistema Inteligente híbrido que fusiona la monitorización 

IoT en tiempo real, la predicción basada en IA (SARIMAX) y una interfaz de avatar 

conversacional. Los Resultados validaron la Hipótesis General en tres pilares: Rigor 

Analítico, donde el modelo SARIMAX demostró un error de predicción MAE 

significativamente menor que ARIMA (<38.7%) al integrar variables exógenas, con 

residuos que satisficieron la condición de ruido blanco (p-value ≈ 0.99); Rendimiento 

Computacional Óptimo, alcanzando una latencia de interacción inferior a 10 segundos 

mediante la optimización de recursos (INT8/FP16) de los modelos de IA local, lo cual 

es crítico para la viabilidad en tiempo real; y Usabilidad Superior, evidenciada por un 

puntaje SUS promedio de 98.9 ("Mejor Imaginable") y una alta Calidad Hedónica 

(HQ=0.889), validando el engagement necesario para la adopción 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 diseño 

híbrido que produce una mejora significativa en la gestión energética del edificio, 

contribuyendo al conocimiento sobre la integración de la IA conversacional en 

infraestructuras críticas. 

Palabras claves: Ciencia del Diseño (DSR), Gestión 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, AI-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 AI in critical infrastructure. 

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

Conversational Artificial Intelligence, Usability. 
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 

Este capítulo establece los fundamentos epistemológicos y la metodología de 

la tesis doctoral, cuyo objetivo es desarrollar un artefacto tecnológico validado para 

mejorar la gestión energética en edificios inteligentes. Este enfoque se alinea con la 

metodología de Ciencia del Diseño para la Investigación (DSR), que requiere una 

definición precisa de una brecha en el conocimiento práctico y la propuesta de una 

solución innovadora. 

El rápido crecimiento de los dispositivos IoT y la incorporación de la 

Inteligencia Artificial en el entorno construido, aunque prometen avances 

significativos, han generado una paradoja: una mayor conectividad no garantiza 

automáticamente una mayor eficiencia o facilidad de uso. Persisten problemas críticos 

en la precisión de la recopilación de datos (IoT), limitaciones en el rigor estadístico de 

las predicciones, y una alta latencia en las interfaces humano-máquina que impiden 

una gestión energética proactiva y centrada en el usuario.  

Este capítulo se estructura de la siguiente manera: Primero, se expone la 

situación problemática mediante un análisis del contexto global y regional (Ecuador) 

del consumo energético y la expansión de los edificios inteligentes. La investigación 

se justifica al confrontar el avance tecnológico con las deficiencias persistentes en la 

confiabilidad predictiva y la usabilidad de las interfaces conversacionales. Luego, se 

desglosa la problemática general en una serie de Problemas Específicos (PEs) 

interconectados, que demuestran la necesidad de una arquitectura sinérgica que aborde 

tanto la validez técnica (PE2) como la viabilidad computacional (PE4) y la 

accesibilidad (PE3). Posteriormente, se presenta la relevancia teórica, práctica y 

técnica del proyecto, destacando su alineación con los Objetivos de Desarrollo 

Sostenible (ODS) y la contribución de la investigación a la solución de la crisis de 

latencia y usabilidad en sistemas híbridos.  

Basado en la problemática, se presenta el Objetivo General como la meta final 

del artefacto: “Diseñar y validar un Ecosistema Inteligente que, mediante la 

integración sinérgica de monitorización IoT en tiempo real, predicción de consumo 

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

mejora significativa en la gestión energética del edificio, garantizando una usabilidad 
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superior y un rendimiento computacional óptimo”, seguido de los Objetivos 

Específicos, que trazan las etapas de construcción modular (IoT, IA, Avatar) y la 

evaluación de rendimiento (Optimización). 

Por consiguiente, se expone la Hipótesis General, que es la proposición de 

valor del artefacto (mejora significativa en eficiencia y usabilidad), y las Hipótesis 

Específicas (HE1-HE4), que son los criterios medibles utilizados en la Fase de 

Evaluación para confirmar el éxito de cada componente de diseño. 

Con este antecedente, este primer capítulo sienta las bases para el desarrollo 

del marco teórico y la arquitectura de diseño, asegurando la coherencia vertical entre 

el problema identificado y la solución propuesta. 

1.1. Situación Problemática 

A nivel mundial, los edificios inteligentes han tenido un aumento significativo 

en los últimos años, con un tendencia proyectada de un total de 115 millones de 

edificaciones para el 2026 en comparación 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 cómodo para sus ocupantes (Jørgensen & 

Ma, 2025; Sleem & Elhenawy, 2023). Estos edificios inteligentes interconectan 

diferentes dispositivos IoT como son los equipos de acceso, seguridad, sensores de 

temperatura, cámaras, entre los más representativos (Xie & Leung, 2021). No obstante, 

el consumo energético generado por este tipo de edificaciones supera el 30% en 

comparación con las residencias que no cuentan con dispositivos IoT. 

Las innovaciones en las tecnologías de la información y la comunicación (TIC) 

han propiciado una transformación digital, resultando en una sociedad profundamente 

interconectada con la tecnología (Weiss, 2019). Estas tecnologías están transformando 

profundamente diversos aspectos de la sociedad, impulsando cambios significativos 

en nuestra forma de vivir, trabajar, comunicarnos e interactuar.  
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En este sentido, tecnologías como la inteligencia artificial (IA), el machine 

learning (ML), la robótica y las interfaces hombre-máquina están transformando el 

mercado laboral, las industrias y la productividad (Schaffers et al., 2020). La 

integración 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 dólares en 2028 (Inteligencia artificial del mercado de 

las cosas, 2022).  

Uno de los aspectos por considerar en la gestión y conservación de energía en 

edificios es la predicción 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 energía en edificios inteligentes al permitir el 

análisis predictivo, los controles automatizados, la detección de anomalías 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 tecnologías avanzadas 

de monitoreo y predicción, persiste una limitación crítica en la capacidad de los 

edificios inteligentes para llevar a cabo una gestión energética proactiva, precisa y 

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

Los agentes conversacionales (AC) frecuentemente enfrentan dificultades para 

ofrecer respuestas precisas debido a limitaciones en la información disponible o en sus 

capacidades, lo que a menudo resulta en respuestas repetitivas como "No lo sé" (Lee 

& Lee, 2021). Esta situación puede inducir frustración y desilusión entre los usuarios 

(Brendel et al., 2020; Heuer et al., 2023). Los errores en la comprensión 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 diálogo y la incapacidad de 

los AC para gestionar conversaciones de manera natural pueden interrumpir la 

interacción, reducir la satisfacción del usuario y resultar en una experiencia negativa 

(Jentzsch et al., 2019). 

En América Latina, la rápida urbanización, el crecimiento económico y las 

mejoras en la calidad de vida están impulsando un aumento significativo del consumo 

de energía (Viera-Romero, 2025). Ecuador es uno de los países que ha experimentado 
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un aumento significativo en el consumo de energía durante las últimas décadas, lo que 

ejerce una mayor presión sobre la infraestructura existente y aumenta el riesgo de 

escasez, esto debido a que el sistema energético depende en gran medida de la 

generación hidroeléctrica, que representó el 67,4 % de la matriz energética nacional 

en 2024 (Pinzón, 2018). En este contexto, Vidal et al indican que la demanda de 

energía puede disminuir entre un 0,5% y un 21,9% con la instalación de controles 

inteligentes (2025). 

 El número de edificaciones (Figura 1) en Ecuador ha pasado de 30.896 en 

2023 a 32.253 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 tecnologías avanzadas de gestión 

energética para optimizar los recursos en la infraestructura emergente, pues si bien las 

tecnologías de edificios inteligentes ofrecen notables beneficios ambientales y de 

eficiencia, persisten en todas las regiones elevados costos iniciales, complejidad 

técnica y desafíos de interoperabilidad (Montúfar, 2025). 

Figura 1. Tendencia de edificaciones en Ecuador 

 

Fuente: www.ecuadorencifras.gob.ec  

 

http://www.ecuadorencifras.gob.ec/


5 
 

 
 

La diversidad de tipos de construcción 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 desafíos, como largos 

procedimientos de calibración, toma de decisiones preprogramadas fijas y la necesidad 

de grandes conjuntos de datos etiquetados. Estos retos logran un equilibrio entre la 

precisión del sistema, su capacidad de ampliación y su adaptabilidad, aspectos 

fundamentales para la infraestructura IoT en la construcción inteligente (Oliveira et al., 

2024). 

En este contexto, la adopción de tecnologías IoT en el ámbito de la 

construcción todavía 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 aplicación práctica(Herath & Mittal, 2022).Además, estas tecnologías 

aún no abordan completamente los desafíos de escalabilidad, adaptabilidad y 

seguridad, lo que requiere una mayor integración y mejoras en la interoperabilidad 

entre tecnologías existentes y futuras (Mazhar et al., 2022).  

1.2. Formulación del Problema 

Con base en los antecedentes y la problemática analizada se evidencian 

limitaciones respecto a la gestión eficiente del consumo energético en edificios 

inteligentes, se formulan el problema general y los problemas específicos de esta 

investigación. 

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 desafío crítico en 

términos de sostenibilidad, eficiencia y costos. A pesar de los avances tecnológicos, 

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 energía, aumenta los gastos operativos y reduce el impacto positivo esperado en la 

gestión sostenible de los recursos. 
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1.2.2. Problemas Específicos  

PE1. Ausencia de un ecosistema que permita monitorear, predecir y visualizar 

en tiempo real de manera precisa y continua parámetros ambientales (temperatura, 

humedad) dentro de edificios inteligentes. 

PE2. Limitación en la confiabilidad y efectividad predictiva de los métodos 

actuales de pronóstico del consumo energético, debido a la insuficiente especificación 

estadística de los modelos utilizados y la omisión de variables exógenas relevantes lo 

que impide la obtención de un modelo robusto cuyos residuos se comporten como 

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

PE3. Existe una limitación técnica y de rendimiento en los diseños actuales de 

asistentes conversacionales que impide la creación de un avatar con interacción fluida 

en tiempo real y alta fiabilidad en la detección de comandos por la latencia y la baja 

calidad del lenguaje natural. 

PE4.  La integración de modelos de IA local complejos (LLMs, TTS/ASR) en 

el prototipo híbrido IoT impone una carga computacional excesiva y latencia. Esto 

compromete el rendimiento óptimo y la escalabilidad del sistema, haciendo 

indispensable la optimización para asegurar una gestión energética eficaz. 

1.3. Justificación 

La justificación de esta investigación se fundamenta en la urgencia de resolver 

las brechas de eficiencia y usabilidad identificadas en la gestión energética de los 

edificios inteligentes. Este apartado establece la relevancia multi-dimensional del 

diseño y la validación del ecosistema propuesto, abordando tanto su trascendencia en 

el ámbito académico como su impacto concreto en el sector. La necesidad de esta 

investigación se articula en dos dimensiones clave: teórica y práctica. 

1.3.1. Teórica  

El Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) número 9 subraya la importancia 

de desarrollar infraestructuras resilientes, sostenibles e innovadoras, y los edificios 

inteligentes se alinean con estos principios al incorporar tecnologías avanzadas que 

optimizan la eficiencia energética y reducen su impacto ambiental (Montúfar, 2025). 
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El modelado de información de construcción (BIM), como parte de la era de la 

industria 4.0, se ha integrado en los procesos de diseño, construcción y operación de 

edificios, promoviendo la sostenibilidad. Sin embargo, la implementación de 

aplicaciones IoT en estos edificios aún enfrenta desafíos relacionados con la 

interoperabilidad y la estandarización (Romero Macías & Loor Navia, 2025; Veloz 

Zambrano et al., 2025). 

Además, la electrificación del sector de la construcción, que aspira a alcanzar 

una electricidad completamente limpia para el año 2035, requiere la integración de 

tecnologías innovadoras que reduzcan el consumo energético en los edificios. La 

implementación del Internet de las Cosas (IoT) ha demostrado ser una solución eficaz 

para mejorar la gestión energética; sin embargo, aún se carece de soluciones 

confiables, escalables y económicas para el diagnóstico y mantenimiento basados en 

IoT (Sun et al., 2022). Los edificios inteligentes, al optimizar la gestión de energía, 

impactan directamente en la sostenibilidad y la seguridad, pero también presentan 

desafíos 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 automático 

para proteger tanto los recursos de la red como la privacidad de los datos (Gajewski 

et al., 2022). 

Por lo expuesto, se demuestra cómo la construcción del artefacto contribuye al 

avance del conocimiento en la convergencia de la Industria 4.0 (IoT, IA, Machine 

Learning) y la Sostenibilidad (ODS 9, electrificación 100% limpia), proporcionando 

soluciones a los desafíos persistentes de interoperabilidad, estandarización y la falta 

de arquitecturas confiables y escalables para el diagnóstico energético. 

1.3.2. Práctica  

La investigación propuesta tiene como objetivo aumentar la eficiencia del 

consumo de energía en edificios inteligentes, lo que resulta en un impacto económico 

considerable al disminuir los costos operativos de edificios tanto públicos (como 

hospitales, universidades, instituciones gubernamentales, etc.) como privados (como 

hoteles, edificios residenciales, etc.). Además, facilitará la optimización del uso de 

recursos mediante el monitoreo constante y la personalización del consumo, 
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promoviendo una mayor conciencia energética entre los usuarios. 

En el sector de la construcción, la investigación ofrece una perspectiva crucial 

para desarrollar edificios más sostenibles, integrando tecnologías IoT y aprendizaje 

automático para mejorar la eficiencia energética y reducir los riesgos asociados al uso 

de recursos. La implementación de estos sistemas permitirá a las empresas del sector 

crear infraestructuras más resilientes, seguras y eficientes, alineadas con los objetivos 

globales de sostenibilidad y disminución de la huella de carbono. Desde un enfoque 

técnico, los sistemas de gestión energética en edificios inteligentes generan datos 

complejos sobre el consumo, los patrones de uso y las variaciones horarias, lo que 

dificulta su interpretación para los usuarios no especializados.  

En este contexto, el avatar conversacional actúa como un traductor visual e 

interactivo, capaz de presentar estos datos en un lenguaje accesible y comprensible. 

Además, incluye elementos de motivación y retroalimentación positiva, promoviendo 

la adopción de comportamientos sostenibles y fortaleciendo el compromiso de los 

ocupantes con el ahorro energético. Más allá de su función informativa, el avatar puede 

integrarse con bases de datos y sensores IoT, lo que le permite generar respuestas 

inmediatas y personalizadas. Asimismo, mediante técnicas de aprendizaje automático, 

puede identificar patrones individuales de consumo y anticipar necesidades 

específicas, optimizando la eficiencia del sistema.  

A diferencia de los paneles técnicos convencionales, el avatar puede diseñarse 

con criterios de accesibilidad cognitiva y visual, convirtiéndose en un asistente 

inclusivo, adaptable y orientado a mejorar la experiencia de los usuarios en la gestión 

energética. Las interfaces conversacionales, especialmente aquellas basadas en 

modelos de lenguaje avanzados permiten a los operadores de edificios interactuar con 

sistemas complejos de gestión energética de manera más intuitiva. En lugar de navegar 

por múltiples paneles de control, los operadores pueden utilizar el lenguaje natural 

para acceder a la información 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 información en tiempo real y consejos 

personalizados a los ocupantes sobre su consumo energético, ayudándoles a tomar 

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

iluminación, la temperatura y otros dispositivos que consumen energía mediante 

sencillos comandos de voz o texto. Esta integración mejora la interacción del usuario 

y permite una gestión energética más dinámica 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 energía, informen sobre problemas o soliciten cambios, fomentando así una 

cultura de concienciación energética y una gestión proactiva (Bavaresco et al., 2019; 

Zanjani et al., 2015). 

Las arquitecturas híbridas de sistemas inteligentes, que incorporan IoT, 

pronósticos y aprendizaje automático conversacional, están diseñadas para ser 

funcionales; sin embargo, enfrentan un desafío 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 integración 

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 económica del prototipo (Carmean et al., 2023). Por consiguiente, 

el desafío radica en identificar y validar estrategias de optimización 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 operación 

continua del sistema de gestión energética. 

En este sentido, se justicia el valor funcional y económico del ecosistema, 

abordando la reducción de costos operativos en edificios, el fomento de la conciencia 

energética mediante la personalización del consumo y, crucialmente, la solución a la 

complejidad técnica de los datos. Esta solución se materializa a través del avatar 

conversacional, que actúa 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 metodología de Ciencia del Diseño para 

la Investigación (DSR), cuyo propósito principal es la creación y validación de un 

artefacto tecnológico que aborde una brecha en el rendimiento y la usabilidad en la 

gestión energética, presenta un objetivo general como la meta final en la construcción 

del artefacto, y los objetivos específicos que detallan las etapas necesarias para 

alcanzar dicha meta y validar las hipótesis asociadas. 

1.4.1. Objetivo General 

Diseñar y validar un Ecosistema Inteligente que, mediante la integración 

sinérgica de monitorización IoT en tiempo real, predicción de consumo basada en IA 

(SARIMAX) y una interfaz de avatar conversacional, demuestre una mejora 

significativa en la gestión energética del edificio, garantizando una usabilidad superior 

y un rendimiento computacional óptimo. 

1.4.2. Objetivos Específicos 

⮚ OE1: Desarrollar el módulo IoT para la captura, procesamiento y 

almacenamiento de parámetros ambientales (temperatura, humedad) y del 

consumo eléctrico (KW y amperaje) en el edificio. 

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

datos históricos y variables exógenas para estimar la demanda futura. 

⮚ OE3: Desarrollar un avatar conversacional que permita la interacción en 

tiempo real garantizando precisión y comunicación fluida. 

⮚ OE4: Optimizar el cálculo computacional para el funcionamiento del prototipo 

integral. 

1.5. Hipótesis  

Las hipótesis de este estudio representan las proposiciones formales y 

comprobables de la solución de diseño sugerida. Dentro del ámbito de la Ciencia del 

Diseño (DSR), estas hipótesis definen los criterios de éxito del artefacto creado y su 
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impacto previsto. La Hipótesis General expresa el valor superior del ecosistema 

integrado, mientras que las Hipótesis Específicas (HE1 a HE4) se enfocan en validar 

el rendimiento técnico, el rigor estadístico y la viabilidad computacional de cada 

módulo del artefacto, garantizando que la arquitectura final cumpla con los estándares 

de precisión y eficiencia exigidos. 

1.5.1. Hipótesis General 

La arquitectura tecnológica propuesta, resultante de la integración sinérgica de 

la monitorización IoT en tiempo real, la predicción de consumo basada en IA 

(SARIMAX) y la interfaz de avatar conversacional, demuestra una mejora 

significativa en la gestión energética del edificio y una usabilidad superior en la 

interacción comparada con métodos tradicionales, operando bajo condiciones de 

rendimiento computacional óptimas (demostrado por la baja latencia y el uso eficiente 

de recursos CPU/GPU). 

1.5.2. Hipótesis específicas:  

⮚ HE1: El módulo IoT proporciona datos ambientales y de consumo energético con 

precisión y continuidad. 

⮚ HE2: El modelo SARIMAX ofrece una predicción del consumo de energía más 

precisa que ARIMA al incluir variables externas, logrando un error de predicción 

(evaluado mediante RMSE o MAPE) considerablemente menor y mostrando 

residuos que cumplen con la condición de ruido blanco.  

⮚ HE3: El diseño técnico del avatar conversacional satisface los requisitos de un 

sistema en tiempo real, asegurando una precisión en la detección de intenciones 

superior al 95% y tiempos de respuesta menores a 10 segundos en la cadena de 

interacción.  

⮚ HE4: La implementación de técnicas de optimización resultará en una mejora 

notable de la eficiencia computacional del sistema, evidenciada por una reducción 

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

El desarrollo de edificios inteligentes se ha consolidado como una de las 

estrategias más relevantes para enfrentar los desafíos de eficiencia energética y 

sostenibilidad en el siglo XXI. Estos espacios, equipados con tecnologías de 

monitoreo, automatización 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 

energía 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 más sostenibles.  

En este contexto, el marco teórico se establece como la base conceptual que 

sustenta el diseño del ecosistema propuesto para la supervisión, predicción y 

visualización del consumo energético en edificios inteligentes. A lo largo de este 

capítulo, se examinan los principales antecedentes y fundamentos teóricos 

relacionados con los edificios inteligentes y la eficiencia energética, el monitoreo en 

tiempo real y la arquitectura IoT, la predicción de series temporales, la interacción 

conversacional, así como la usabilidad e integración de sistemas. 

De igual manera, se revisan investigaciones y desarrollos previos que 

evidencian los avances y limitaciones actuales en la gestión energética de edificios 

inteligentes. Este análisis permitirá fundamentar la pertinencia de integrar tecnologías 

emergentes en un ecosistema único que combine la recolección de datos, la predicción 

y la interacción con el usuario, con el fin de alcanzar una optimización tangible en la 

gestión energética. 

2.1. Antecedentes de la Investigación 

Este apartado, tiene como propósito fundamental contextualizar el estudio 

actual mediante la revisión y el análisis crítico de investigaciones previas que abordan 

temáticas relacionadas, esta revisión exhaustiva no solo permite establecer el estado 

del arte del problema de investigación, sino que también facilita la identificación de 

los vacíos de conocimiento que nuestra investigación se propone complementar. Al 

examinar los enfoques metodológicos, los principales hallazgos y las conclusiones de 

los trabajos académicos y científicos más relevantes, se sienta una base teórica y 
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empírica sólida, justificando la necesidad y la pertinencia de este estudio 

2.1.1. Fallas de precisión en la data IoT. 

La recopilación de datos sobre el consumo de energía a partir de dispositivos 

IoT puede enfrentar diversas imprecisiones. Para asegurar que los registros de 

consumo energético en los sistemas IoT sean precisos y confiables, es fundamental 

abordar cuidadosamente varios problemas críticos, entre ellos:  

Un diseño 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 nitrógeno, fósforo y potasio, podría presentar discrepancias en la precisión, 

especialmente en ciertos elementos (Hartono et al., 2024). Es esencial que los 

dispositivos IoT utilicen la energía de manera eficiente. Un marco de detección de 

consumo de energía ultra bajo, como el de los medidores de gas inteligente, es 

necesario para mejorar la precisión y la fiabilidad de las lecturas (Z. Wang et al., 2022). 

La elección de rutas eficientes para la transmisión de datos es crucial. Un protocolo de 

enrutamiento robusto basado en clústeres puede aumentar la eficiencia energética de 

la red y prolongar la vida útil de los dispositivos (Shafiq et al., 2021). La falta de 

seguridad adecuada puede resultar en alteraciones de los datos, comprometiendo la 

precisión de la información recibida de los dispositivos IoT (Murthy et al., 2024). 

Por otro lado, Lagsaiar et al (2021) desarrolla una tesis sobre un sistema de 

construcción inteligente que se centra en la supervisión del consumo energético y las 

condiciones de confort en los edificios. El estudio investiga cómo la comodidad en las 

aulas influye en el aprendizaje de los estudiantes. La metodología se basa en una 

arquitectura de software IoT para la supervisión de edificios y la gestión de viviendas 

sociales. Se emplean dispositivos para medir la temperatura, la humedad y el CO2 en 

las aulas, evaluando cómo estos parámetros afectan la percepción de confort y 

aprendizaje de los estudiantes. Este trabajo demuestra cómo 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 realizó 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 iluminación superior, se 
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evalúo la viabilidad del mecanismo de VCG en el contexto del control de la 

construcción Smart y el efecto de SmartSDH utilizando métricas como la satisfacción 

del nivel de luz, la satisfacción de los incentivos y el consumo de energía. Después de 

las ocho semanas iniciales, se logró reducir el consumo de energía en un 35,22% 

durante un período de cinco meses, sin incentivar directamente el menor consumo de 

energía, lo que proporciona evidencia de que gran parte del consumo de energía actual 

puede ser un desperdicio. 

Balaji et al (2023) crearon un modelo de predicción de energía basado en IoT 

(IoT-EP) que pueda estimar de manera confiable el consumo de energía de edificios 

inteligentes. Para esto, se realiza un caso de prueba del mundo real sobre predicciones 

de energía en una cuadrícula de electricidad local para probar la practicidad del 

enfoque. El modelo propuesto (IoT-EP) seleccionó las características significativas 

como neuronas de entrada, los datos predecibles se seleccionan como nodos de salida 

y un perceptrón de múltiples capas se construye junto con las características del 

algoritmo de red neuronal de convolución (CNN). El análisis del modelo IoT-EP 

propuesto tiene una mayor precisión del 90%, la correlación del 89% y la varianza del 

16% en menos tiempo de entrenamiento de 29.2 s, y con una mayor velocidad de 

predicción de 396 (observación/seg). En comparación con los modelos existentes, los 

resultados mostraron que el modelo propuesto (IoT-EP) supera con un nivel 

satisfactorio de precisión en la predicción del consumo de energía en edificios 

inteligentes. 

Kharbouch et al (2022) en su trabajo, introducen un marco de hardware en el 

circuito (HIL) para la implementación y la evaluación de los enfoques de control 

predictivo en edificios inteligentes. Se combinaron varias plataformas de IoT y Big 

Data junto con algoritmos de aprendizaje automático 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 energía en aproximadamente un 

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

Los sistemas de gestión energética para edificios inteligentes (BEMS) emplean 

tecnologías y estrategias de control avanzadas con el fin de optimizar el uso de energía, 

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 análisis de datos para monitorear tanto 

los datos ambientales como los hábitos de consumo energético de los ocupantes, 

mejorando así el funcionamiento y el rendimiento energético de los edificios (Aliero 

et al., 2022).  

Los sistemas de gestión inteligente de energía pueden incrementar la eficiencia 

del consumo energético en los edificios al programar el funcionamiento de los 

electrodomésticos en función de la información disponible sobre energía y costos, lo 

que reduce los costos de uso de energía (Tito et al., 2021). Los sistemas de gestión de 

energía de edificios (BEMS) ofrecen una flexibilidad prometedora para la gestión 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 

mínimo de confort para los usuarios del edificio (Hurtado et al., 2015). Los sistemas 

de gestión de energía (EMS) en edificios inteligentes optimizan el rendimiento de las 

actividades energéticas, especialmente la energía eléctrica, recuperando y explotando 

datos de los sistemas de gestión de edificios (BMS) y utilizando técnicas innovadoras 

para la generación de perfiles de carga (Mustapha et al., 2025).  

2.1.3. Característica de los sistemas de gestión  

Para gestionar de manera anticipada y eficiente los recursos en edificios 

inteligentes, es esencial considerar ciertas características clave, tales como: a) la 

integración de dispositivos IoT, b) la automatización e interoperabilidad, c) el uso de 

algoritmos de predicción basados en inteligencia artificial, d) el análisis de datos en 

tiempo real, y f) la personalización del consumo de energía.  

En este estudio se abordan las características mencionadas en la Figura 2. Sin 

embargo, aunque no forman parte de estudio se destacan la sostenibilidad y reducción 

de la huella de carbono, la seguridad y protección de datos, así como la escalabilidad 

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

 

Fuente: Elaboración propia 

2.1.4. Sistemas de monitoreo en tiempo real 

Los sistemas de monitorización energética en tiempo real están diseñados para 

rastrear y visualizar el consumo energético en tiempo real, proporcionando a los 

usuarios información inmediata y datos históricos para su análisis. Estos sistemas están 

siendo cada vez más utilizados en diversos sectores debido a su capacidad para mejorar 

la eficiencia energética, reducir costos y fomentar prácticas sostenibles.  

Los sistemas de monitoreo en tiempo real pueden disminuir significativamente 

los gastos de energía al identificar ineficiencias y permitir a los usuarios ajustar sus 

patrones de consumo. Al ofrecer información detallada sobre el uso de energía, estos 

sistemas reportan una reducción en los costos de energía de más del 25% durante el 

primer año, ayudando a los usuarios a identificar electrodomésticos que consumen 

mucha energía y el uso innecesario de energía, lo que lleva a un consumo de energía 

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

El monitoreo en tiempo real promueve prácticas sostenibles al reducir el 

desperdicio de energía y las emisiones de carbono asociadas. Esto contribuye a un 

entorno más ecológico y ayuda a combatir el cambio climático (Neeraj & Gupta, 

2024). Las empresas e industrias emplean la monitorización 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 

implementación sin problemas (New et al., 2019).  
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Por otro lado, las universidades y colegios están adoptando sistemas de 

monitoreo en tiempo real para rastrear el uso de energía en los edificios del campus, 

lo que les permite desarrollar estrategias para ahorrar energía y reducir los costos 

operativos (Dahlan et al., 2016; Deepika et al., 2021). La integración de los sistemas 

de información de gestión de la energía (SIGED) con los sistemas de gestión de 

instalaciones puede mejorar la eficiencia de los intermediarios en la disminución del 

desperdicio de energía y agua en la gestión de las instalaciones. Se discuten los 

desafíos y métodos para garantizar la usabilidad de los futuros sistemas inteligentes de 

salas de control de energía, destacando la importancia de la colaboración entre los 

investigadores de interacción humano-computadora, los investigadores de informática 

energética y las partes interesadas del sector energético. El conocimiento del diseño 

para las aplicaciones de los usuarios del mercado energético local se deriva, 

ejemplifica y evalúa para asegurar la participación de los usuarios a largo plazo, lo 

cual es crucial para mantener los efectos a largo plazo. 

2.1.5. Modelos de predicción de consumo de energía 

La predicción del consumo energético es crucial para optimizar el uso de 

energía, reducir costos y minimizar el impacto ambiental. Se han empleado diversos 

algoritmos de aprendizaje automático para mejorar la precisión y la fiabilidad de estas 

predicciones. Los algoritmos de aprendizaje automático pueden optimizar el consumo 

de energía en edificios inteligentes utilizando datos históricos y tomando decisiones 

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

Al integrar métodos avanzados como el aprendizaje automático y el 

aprendizaje profundo, los sistemas inteligentes de gestión de energía pueden tomar 

decisiones óptimas para gestionar el consumo de energía y reducir significativamente 

su uso (Talib & Croock, 2023).  

Los modelos de aprendizaje automático se han empleado para prever la 

demanda y el consumo de energía en los sistemas energéticos de los edificios, 

impulsando el desarrollo de métodos y tecnologías en este ámbito (Ardabili et al., 

2020). Además, se han aplicado técnicas de aprendizaje automático para estimar el 

consumo de energía en los hogares y mejorar la eficiencia energética (Kaur & Bala, 

2019). A través de estas técnicas, es posible anticipar el consumo de energía en 
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edificios inteligentes e identificar estrategias adecuadas para optimizar la energía 

(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 regresión lineal (LR) se utiliza principalmente en el sector 

industrial para prever el consumo de energía, mostrando eficiencia en algunos casos, 

aunque no siempre supera a algoritmos más avanzados (Bahij et al., 2020; Husin et al., 

2023). Por otro lado, la máquina 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 predicción 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 & Tîrziu, 2024). El 

bosque aleatorio (RF) destaca por su precisión en la predicción, mostrando los menores 

errores absolutos medios (MAE) y errores cuadráticos medios (MSE), y es muy eficaz 

en la predicción 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 predicción, se utiliza en diversos escenarios de predicción del 

consumo energético, destacándose en comparación con otros métodos de conjunto 

(Tao et al., 2021). 

2.1.6. Modelos predictivos sin variables exógenas clave  

Los modelos predictivos son herramientas esenciales en diversos campos, pero 

su eficacia puede verse significativamente comprometida si carecen de una validación 

estadística rigurosa o si no incluyen variables exógenas 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 

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

En la investigación realizada por Wang (2022), se presentan dos modelos de 

predicción: el modelo autorregresivo integrado de media móvil (ARIMA) y el modelo 

de memoria a largo plazo (LSTM). Se destaca que el objetivo de estos modelos es 

mejorar la precisión en la predicción del tráfico móvil de las estaciones base. Una serie 

temporal espaciotemporal se describe como un registro cronológico del movimiento 

de una comunidad, caracterizado por su complejidad e inestabilidad. En relación con 

el modelo ARIMA, primero se verificó la estacionariedad de la serie temporal 

mediante el método ADF, y se determinaron los parámetros del modelo (p, d, q) 

utilizando ACF y PACF. Tras construir el modelo, se evaluó con AIC y BIC. 

Posteriormente, se desarrollaron modelos LSTM con tres capas ocultas, eligiendo el 

modelo óptimo al probar diversas combinaciones de parámetros. El rendimiento de la 

predicción fue evaluado a través de RMES, MRE y R (coeficiente de correlación). Al 

comparar con ARIMA, los resultados experimentales indicaron que LSTM ofrece una 

mayor precisión en relación con el conjunto de datos de tráfico de estaciones base. 

Por su parte, Kumar et al (2024) utilizaron diferentes modelos basados en datos 

del Internet de las Cosas (IoT) para la estimación de la temperatura interior. Los datos 

para este trabajo se recopilaron a partir de sensores de temperatura instalados en 

edificios inteligentes. Para la predicción, utilizaron modelos como ARIMA, 

SARIMAX y LSTM, concluyeron que aplicar un solo modelo con los datos 

recopilados puede no ser eficiente para una predicción precisa.  

2.1.7. Modelos predictivos para gestionar consumo energético 

Los algoritmos de aprendizaje automático (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 propósito de su uso es 

anticipar el consumo energético futuro basándose en datos históricos, lo que facilita la 

planificación y optimización de la distribución de energía, reduciendo costos y 

minimizando el impacto ambiental (Khanwalkar & Ravikanti, 2025; Moulla et al., 

2025; Vonitsanos et al., 2024). Los modelos de ML son capaces de detectar 
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irregularidades en el uso de energía, lo que permite realizar mantenimiento preventivo 

y detectar fallos, contribuyendo a evitar el desperdicio de energía y mejorando la 

eficiencia general (Khanwalkar & Ravikanti, 2025). Estos algoritmos prevén patrones 

de consumo energético, identifican anomalías y automatizan los sistemas de control 

para optimizar el uso de energía en edificios inteligentes. Esto incluye la integración 

de fuentes de energía renovable y la gestión eficiente de los sistemas de 

almacenamiento de energía (Ngouessy Ep Ovono & Otunniyi, 2024). Además, los 

algoritmos avanzados para la optimización de hiperparámetros dentro de los marcos 

de AutoML pueden disminuir el consumo de energía al optimizar el proceso de 

desarrollo del modelo, reduciendo así 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 satisfacción, flexibilidad y personalización, la 

interacción humana – AI y en temas de latencia están aquellos relacionados con el 

procesamiento de lenguaje natural y conectividad, así como también la precisión y el 

tiempo de respuesta en tiempo real. 

El estudio sobre la eficiencia y satisfacción de asistentes conversacionales 

como "Max" de la UTPL mostró métricas bajas, lo que indica la necesidad de revisar 

la estrategia de interacción (Maza-Jimenez & Torres-Carrión, 2020). En la propuesta, 

se destaca que asistentes como Siri y Bixby presentan diferencias significativas en 

términos de velocidad y satisfacción del usuario, con Siri superando a Bixby en 

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

Los asistentes comerciales como Google Assistant, Siri y Alexa enfrentan 

desafíos en la gestión del diálogo, personalización y manejo de errores, especialmente 

en entornos de coordinación de cuidados (Zubatiy et al., 2023). La colaboración entre 

humanos y AI en la evaluación de la usabilidad ha demostrado que las sugerencias 

automáticas pueden mejorar la eficiencia y confianza de los evaluadores, aunque la 

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

La latencia en los sistemas de conversación 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 tamaño 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 generación 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. Integración de avatares en la gestión Smart Building 

Diversos estudios han demostrado que los avatares constituyen una estrategia 

de comunicación más eficaz que los métodos tradicionales, como la voz o el texto, 

para fomentar prácticas proambientales entre los ocupantes de edificios. Esto 

evidencia su capacidad para influir positivamente en el comportamiento de los 

usuarios hacia un uso más responsable de la energía (Khashe et al., 2017). 

Simultáneamente, los sistemas de gestión energética que emplean el Internet de las 

Cosas (IoT) han demostrado su habilidad para ajustar automáticamente los 

dispositivos según 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, además de ser mecanismos interactivos, pueden 

desempeñar 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 comunicación y en la mejora de la eficiencia 

de la gestión pública relacionada con políticas energéticas (Shimpo et al., 2025).  

Asimismo, las aplicaciones basadas en tecnologías de la información y la 

comunicación (ICT) permiten transformar los datos generados por medidores 

inteligentes en información comprensible y valiosa para los ocupantes. Estas 

aplicaciones ofrecen recomendaciones personalizadas, incentivos y recompensas que 

promueven un uso más eficiente de los dispositivos eléctricos (Doukas et al., 2018). 

En conjunto, los sistemas adaptados tanto al usuario como al contexto permiten una 

optimización más precisa del consumo, ajustándose a las necesidades y 

comportamientos específicos de cada individuo, al mismo tiempo que cumplen una 
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función educativa al fomentar prácticas sostenibles y provocar cambios de 

comportamiento (Natarajan et al., 2024; Shimpo et al., 2025). 

2.1.10. Integración de avatares con algoritmos de aprendizaje  

La integración de avatares con algoritmos de aprendizaje automático (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 simulación y 

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

En el ámbito de los edificios inteligentes, los avatares pueden emplear 

algoritmos de aprendizaje automático para supervisar y gestionar dinámicamente el 

uso de energía. Esto incluye la recopilación de datos en tiempo real, la identificación 

de anomalías y el mantenimiento predictivo, lo que puede mejorar significativamente 

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

Además, tienen la capacidad de anticipar la demanda energética futura y los 

patrones de consumo. Esta habilidad predictiva permite una planificación y 

optimización más 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 gestión de la carga en entornos residenciales, comerciales 

e industriales, lo que incluye desplazar el consumo de energía a horas de menor 

demanda e integrar de manera más eficiente las fuentes de energía renovable 

(Chorozoglou et al., 2023).  

Los avatares pueden proporcionar información práctica a los operadores, 

identificando oportunidades de optimización y aconsejando sobre medidas de ahorro 

energético (S. S. Kumar et al., 2022). Además, simplifican la interacción con modelos 

complejos de aprendizaje automático, facilitando que personas sin experiencia técnica 

aprovechen sistemas avanzados de gestión energética. Esto incluye la automatización 

de las operaciones de aprendizaje automático y la provisión de interfaces intuitivas 

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

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

automático permitirá una gestión más eficiente del consumo energético, 
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personalizando la experiencia del usuario y ofreciendo recomendaciones adaptadas, lo 

que puede aumentar la satisfacción de los ocupantes y su compromiso con prácticas 

sostenibles, además de ajustarse a cambios en el comportamiento de los ocupantes y 

en las condiciones del entorno, mejorando continuamente su eficacia. 

2.2. Bases Teóricas 

2.2.1. Relacionadas con la Gestión eficiente de edificios 

Smart Building 

Los edificios inteligentes representan un avance significativo en el entorno 

construido, al aprovechar tecnologías de vanguardia para aumentar la eficiencia 

energética y el confort de los ocupantesla eficiencia operativa. Los edificios 

inteligentes son estructuras que incorporan tecnologías avanzadas y sistemas 

automatizados para gestionar diversas actividades del edificio, tales como calefacción, 

ventilación, aire acondicionado, iluminación 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 energía en comparación con los edificios convencionales, gracias a la 

integración de sistemas que colaboran para mejorar la eficiencia (Winiarski, 2007). 

Además, la gestión automatizada de la energía, que incluye el control de HVAC y la 

iluminación, reduce significativamente el consumo energético (Sivasankari & Rathika, 

2025). La automatización y el uso eficiente de los recursos disminuyen los costos 

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

La implementación de tecnologías inteligentes puede transformar edificios 

existentes en estructuras más 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 integración de energías renovables 

y sistemas de gestión de energía avanzados promueve prácticas ecológicas 

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

La eficiencia energética en edificios se refiere a la mejora y optimización del 

uso de energía 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 (González-Torres et al., 2022). Para lograr este objetivo, es fundamental 

gestionar la energía eléctrica en los edificios y obtener información 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 gestión 

energética (Saleem et al., 2023). 

Middleware 

El middleware desempeña un papel crucial en la interconexión de los Sistemas 

de Gestión de Edificios (BMS), al facilitar la comunicación fluida entre diferentes 

sistemas y tecnologías dentro de un entorno de edificio inteligente (Saleem et al., 

2023). El middleware actúa como una capa intermedia que permite la interoperabilidad 

entre sistemas diversos, mejorando así la eficiencia y funcionalidad general de las 

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

Los avances recientes en los sistemas de gestión de edificios han comenzado a 

incorporar tecnologías basadas en estándares abiertos sobre IP, dejando atrás los 

protocolos propietarios y el hardware especializado. Este cambio mejora la 

interoperabilidad entre software y hardware, pero también presenta desafíos, como la 

complejidad en la configuración de redes y la dependencia del middleware para 

funciones básicas, además de problemas de seguridad (Kaplan & Haenlein, 2019). El 

middleware ayuda a superar estos desafíos al actuar como un enlace que conecta 

diferentes sistemas dentro del edificio, permitiendo una comunicación y un 

intercambio de datos eficientes (Saleem et al., 2023). La integración de diversos 

sistemas de gestión de edificios es esencial para los edificios inteligentes modernos, 

que a menudo requieren conexiones con múltiples sistemas de información como 

BMS, Sistemas de Gestión Energética (EMS), dispositivos de Internet de las Cosas 
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(IoT), entre otros. El middleware facilita la creación 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, diseño 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 

reutilización y modularidad. 

El middleware desempeña un papel fundamental en la integración de diversas 

tecnologías y fuentes de datos en un edificio, lo cual es esencial para los Sistemas de 

Gestión de Edificios basados en IoT. Estos sistemas recopilan y procesan grandes 

volúmenes de datos para optimizar el consumo energético (Nakhuva & Champaneria, 

2015). La integración facilitada por el middleware puede resultar en ahorros 

energéticos significativos, como se ha demostrado en casos específicos donde se 

integraron sistemas de aire acondicionado, iluminación y monitoreo energético, 

logrando una notable reducción en el consumo de energía (Mataloto, 2019).  

En este aspecto, se considera al middleware esencial para conectar los Sistemas 

de Gestión de Edificios, permitiendo que sistemas diversos operen conjuntamente de 

manera eficiente y segura. Esta conectividad mejora la gestión 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 computación de agente móvil, empleando JavaScript para permitir la ejecución y 

movilidad de agentes a través de redes locales e Internet. Este enfoque busca resolver 

los problemas asociados con el middleware de agentes móviles basados en Java, que 

requieren la instalación de la Máquina Virtual Java en los dispositivos, lo que complica 

su uso en sistemas operativos como macOS, iOS y otros no compatibles con Java. Este 

middleware funciona de manera uniforme en todos los sistemas operativos, 

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

El Internet de las Cosas (IoT) es una tecnología clave que impulsa la cuarta 

Revolución Industrial y el concepto de Industria 4.0, permitiendo la detección y 

recolección de grandes cantidades de datos para su posterior almacenamiento y 

análisis. Generalmente, estos datos se procesan en servidores centralizados en la nube 

para garantizar un alto rendimiento.  

La implementación del Internet de las Cosas (IoT) en la gestión de edificios 

inteligentes se ha revelado como una solución prometedora para optimizar la eficiencia 

energética, el confort de los ocupantes y la eficacia operativa. Los edificios inteligentes 

se benefician de la integración 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 gestión de aspectos como la temperatura, la seguridad y el 

mantenimiento (Shah et al., 2022).  

De esta manera, se pueden automatizar tareas de control climático interno o 

realizar mantenimientos rutinarios de manera más sencilla mediante dispositivos 

móviles o computadoras. En cuanto a la eficiencia energética, el IoT tiene el potencial 

de disminuir el consumo de energía hasta en un 30% y los costos operativos en un 20% 

al integrar tecnologías como la inteligencia artificial y la computación en la nube para 

el control energético a múltiples niveles dentro del edificio (Pan et al., 2015). Esta 

eficiencia energética se alcanza mediante la implementación de sensores inteligentes 

y la integración de energías renovables (Metallidou et al., 2020). No obstante, la 

adopción del IoT en la gestión 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 integración de sistemas (Umaeswari et al., 2024)..  

Protocolo MQTT 

El protocolo Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) juega un papel 

crucial en la gestión de edificios inteligentes, gracias a su capacidad para facilitar la 

comunicación entre dispositivos en entornos de Internet de las Cosas (IoT). MQTT es 
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un protocolo de mensajería de publicación-suscripción que permite la transmisión de 

datos de manera eficiente y mínima 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 adopción del protocolo MQTT en la gestión de edificios inteligentes facilita 

la supervisión 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 

preocupación significativa con respecto a MQTT es su falta de características de 

seguridad integradas, lo que lo hace vulnerable a ciberataques como el "man-in-the-

middle", desbordamiento de búfer y ataques de denegación 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 implementación de un esquema de autenticación 

ligero que utiliza operaciones criptográficas ligeras puede contribuir a asegurar la 

comunicación entre dispositivos en redes inteligentes sin incurrir en altos costos 

computacionales (S et al., 2024). Además, 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 detección de intrusiones, se han desarrollado sistemas que 

emplean técnicas de aprendizaje profundo para identificar patrones de comportamiento 

anómalos 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 tráfico MQTT y clasificar comportamientos sospechosos, permitiendo 

así una respuesta más rápida a los ataques (Alotaibi et al., 2024). 

El uso adecuado y seguro de MQTT en la gestión 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 automático distribuidas y 

esquemas de autenticación 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 

adaptación flexible, este concepto es difuso y plagado de interrogantes teniendo en 

cuenta que la IA está inspirada en los humanos y humanizada. También existen 

conceptos afines como el Internet de las cosas y el Big Data, permitiendo una visión 

más 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 energía, lo cual optimiza su uso (Chávez Bravo, 2021). 

A través del aprendizaje automático, la IA analiza los patrones de consumo de energía 

y anticipa la demanda futura. Esta habilidad predictiva posibilita la adaptación del 

suministro energético conforme a la demanda prevista, lo que reduce el desperdicio y 

mejora la eficiencia (Herath & Mittal, 2022).  

Además, la IA desempeña un papel crucial en la automatización de sistemas 

de climatización, iluminación y otros dispositivos eléctricos en edificios (Escobar & 

Villazón, 2018). Mediante la integración de sensores inteligentes, la IA ajusta 

automáticamente estos sistemas para optimizar el consumo energético según la 

ocupación y las condiciones ambientales (Minoli et al., 2017). Asimismo, gestiona de 

manera eficiente el uso de fuentes de energía renovables. Por ejemplo, puede prever la 

generación de energía solar o eólica y ajustar el consumo energético del edificio para 

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

A través del análisis 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). Además, 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 incorporación de la inteligencia artificial en la gestión 

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 integración se 

convierte en un componente esencial ante la creciente demanda de energía y la 

necesidad de desarrollos sostenibles en el sector de la construcción. 

2.2.2. Relacionados con el desarrollo del Avatar 

Avatar 

Los avatares y los asesores virtuales son formas de tecnología que se utilizan 

para diversos fines, como entretenimiento, educación y orientación. Así, los avatares 

pueden tener influencias psicológicas en los usuarios y pueden diseñarse para 

aumentar la motivación (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 interacción y percepción (Cheymol et al., 2023). La relación entre los 

usuarios y sus avatares puede verse influenciada por el contexto en el que se utilizan 

(Bengtsson, 2019). Los avatares pueden usarse como guías, maestros, acompañantes 

o mentores en experiencias inmersivas, y su diseño debe considerar factores como la 

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

La implementación de avatares en la gestión del consumo energético en 

edificios inteligentes está recibiendo una atención creciente. Estos avatares pueden 

funcionar como interfaces interactivas que se comunican con los ocupantes del edificio 

para influir en sus hábitos hacia prácticas de ahorro de energía. En este contexto, los 

avatares resultan ser más 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 desempeñar un papel crucial en el 

fomento de comportamientos de ahorro energético (Khashe et al., 2017). Estos 

avatares podrían asumir el rol de entrenadores o guías virtuales que asisten a los 

usuarios en la navegación de los sistemas del edificio o en la gestión más eficiente de 

su consumo de energía (Hadjidemetriou et al., 2023; Khashe et al., 2017). Esto indica 

un potencial en los edificios, donde los avatares podrían interactuar de manera 

continua con los usuarios para optimizar el uso de energía o informar sobre problemas 

de mantenimiento. 
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Además, la personalización y customización de los avatares pueden ayudar a 

fomentar un sentido de pertenencia y una interacción personalizada entre los usuarios. 

Este nivel de personalización podría traducirse en una mejor cooperación de los 

ocupantes con las prácticas de gestión 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 físicamente, podrían ser particularmente beneficiosos 

para la gestión de instalaciones complejas (Pakanen et al., 2022). Esta tecnología 

podría aplicarse en contextos de gestión remota, donde los administradores supervisen 

múltiples edificios desde un único lugar. El efecto Proteus, que describe cómo el 

comportamiento y la actitud de los usuarios se adaptan a su representación digital, 

destaca otro posible papel de los avatares en la gestión de edificios (Grech et al., 2023). 

Por ejemplo, la adopción de avatares que promuevan comportamientos sostenibles y 

eficiencia energética podría motivar a los usuarios a adoptar estas actitudes en su vida 

cotidiana (Kocur et al., 2021).  

Por consiguiente, al integrar avatares en la gestión de edificios, las 

instalaciones pueden experimentar un mayor compromiso de los usuarios, 

interacciones personalizadas y mejores capacidades de gestión a distancia. Estas 

herramientas digitales no solo pueden optimizar las operaciones, sino también 

fomentar comportamientos ecológicos y promover prácticas de gestión colaborativa 

entre los ocupantes del edificio. Su diseño y el contexto en el que se emplean son 

fundamentales para definir la experiencia del usuario y su relación con el avatar. 

BERT: Clasificadores de intención 

El uso de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

para el clasificador de intención 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 segmentación de oraciones, el 
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análisis de sentimientos, el reconocimiento de entidades nombradas y la detección 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 específicas, lo que puede resultar en mejoras significativas en 

comparación con las técnicas más tradicionales. Esto fomenta una comprensión amplia 

y sofisticada de la tecnología para interpretar el lenguaje natural y aplicarse en diversas 

tareas de procesamiento de lenguaje natural (Gupta, 2024).. Dentro de las 

características 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 

simultáneamente. Esto permite una comprensión más profunda de las 

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

⮚ Se pre-entrena en grandes corpus de texto, como BookCorpus y Wikipedia, 

utilizando tareas como la predicción de palabras enmascaradas y la predicción 

de la siguiente oración. Este preentrenamiento permite que BERT capture 

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

⮚ Ha demostrado un rendimiento sobresaliente en diversas tareas de PNL, 

incluyendo clasificación de texto, detección de plagio, análisis de sentimientos 

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

⮚ Una de las fortalezas de BERT es su capacidad para ser ajustada (fine-tuned) 

en tareas específicas con relativamente pocos datos adicionales. Este proceso 

ajusta los parámetros del modelo para optimizar su rendimiento en tareas 

específicas (Yu et al., 2019). 

Tecnologías de conversión de voz a texto (STT) 

Las tecnologías de conversión de voz a texto han avanzado significativamente 

gracias a los desarrollos en inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automático (ML). 

Son varias las tecnologías involucradas en estos sistemas: 

El reconocimiento del habla y procesamiento del lenguaje natural (NLP), 
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permite a las máquinas interpretar y transcribir palabras habladas a texto.Esta 

tecnología se utiliza ampliamente en asistentes virtuales y dispositivos inteligentes. La 

implementación de modelos avanzados de procesamiento del lenguaje natural (NLP) 

mejora la precisión del reconocimiento al analizar patrones lingüísticos (Eziamaka 

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

La traducción automática 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 transformación del 

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

Las tecnologías de clasificación de voz son esenciales para el desarrollo de 

aplicaciones que responden a comandos vocales, ya que permiten la identificación e 

interpretación de sonidos en señales acústicas naturales. Entre las aplicaciones 

prácticas de estas tecnologías se incluyen los sistemas de reconocimiento de idiomas, 

la biometría 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 tecnologías, como sensores de biosignales para interfaces de habla silenciosa 

y reconocimiento visual del habla, entre otros métodos. Estas técnicas contribuyen a 

aumentar la precisión y reducir los errores en la transcripción 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 más 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 comunicación efectiva de personas con 

discapacidades mediante tecnologías de reconocimiento de voz, incluso en ambientes 

ruidosos o con múltiples fuentes sonoras.  

Estas soluciones integran modelos de atención y descomposición de fuentes de 

sonido, optimizados para su uso en dispositivos de IoT (Tambe et al., 2023). Todos 

estos avances en tecnologías de voz a texto no solo mejoran la interacción entre 

humanos y computadoras, sino que también fomentan la accesibilidad y la inclusión 
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digital, brindando mayor independencia a usuarios con diversas necesidades 

(Eziamaka et al., 2024). Entre estas herramientas destaca Whisper AI, desarrollada por 

OpenAI, un servicio de reconocimiento automático de voz (ASR) de última generación 

que busca transcribir la entrada de audio con alta precisión.  

En el 2023 se ha destacado por superar a muchos competidores del sector. Sin 

embargo, no está exento de desafíos, incluidas alucinaciones ocasionales en las 

transcripciones, donde el sistema genera frases u oraciones que no están presentes en 

el audio original (Dani et al., 2023). Whisper AI se puede integrar con interfaces 

gráficas de usuario (GUI) y bibliotecas de comandos para permitir la interacción 

manos libres con la tecnología (Fernandez et al., 2024). Esto es especialmente 

beneficioso para personas con discapacidad, personas mayores o quienes realizan 

múltiples tareas (Koenecke et al., 2024). La integración de Whisper AI con las 

funciones de IA conversacional mejora la interacción persona-computadora, 

haciéndola más intuitiva y accesible. Esta combinación permite una comunicación más 

atractiva y eficiente, mejorando la atención al cliente y la asistencia. 

Tecnologías de conversión de texto a voz (TTS) 

Las tecnologías de conversión de texto a voz (TTS) han avanzado 

significativamente gracias a los desarrollos recientes en inteligencia artificial y redes 

neuronales. Estas tecnologías han mejorado la calidad de la síntesis de voz y se utilizan 

ampliamente en aplicaciones como la interacción humano-computadora, los asistentes 

virtuales y la accesibilidad para personas con discapacidades auditivas o del habla 

(Yao et al., 2024). 

Una de las tecnologías más innovadoras es el sistema SynthRhythm-TTS (SR-

TTS), que utiliza una estructura basada en Transformer para mejorar no solo la calidad 

fonológica y la naturalidad del habla, sino también la eficiencia del proceso de 

generación 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 modelización 

de lenguaje codificado neural con el aprendizaje multitarea para tareas de conversión 

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

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

Además, ZMM-TTS busca ampliar los límites de la síntesis de voz multilingüe 

y multispeaker al utilizar representaciones de voz discretas autodidactas. Este modelo 

demuestra capacidad de generalización sin preajustes para hablantes y lenguajes no 

vistos, siendo una promesa para lenguajes de bajo recurso, además de ofrecer 

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

Estas tecnologías no solo ofrecen ventajas significativas en términos de calidad 

del habla y flexibilidad, sino que también presentan desafíos en cuanto a la velocidad 

de inferencia y la naturalidad del habla sintetizada. La ventriloquía algorítmica, un 

término para describir cómo estas tecnologías manipulan las voces de artistas de 

doblaje profesionales, también plantea cuestiones culturales y filosóficas sobre la 

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

Además, se utilizan ampliamente en áreas como la accesibilidad para personas 

con discapacidades visuales, asistentes virtuales (como Siri y Alexa), aprendizaje de 

idiomas, automatización de servicios al cliente y contenido multimedia. Los 

desarrollos recientes en el campo de la síntesis de voz incluyen la capacidad de "zero-

shot" y funciones interlinguales, que permiten a los sistemas TTS generar voces para 

múltiples idiomas y hablantes sin requerir datos de entrenamiento específicos para 

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

Dentro de estas tecnologías, 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 síntesis de voz y la conversión de 

voz. Este modelo integra el modelado autorregresivo, BERT, HuBERT y el 

aprendizaje autosupervisado para producir un habla de alta fidelidad que imita con 

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

El modelo VITS es capaz de generar un habla de alta calidad que reproduce 

con exactitud la entonación, el ritmo y la prosodia humanos (Chan et al., 2024). 

Mejoras como ABS-VITS integran BERT para la extracción de características y la 

predicción aleatoria de la duración para diversos ritmos lingüísticos (Zhao & Yang, 

2023). Los modelos TTS de extremo a extremo han transformado el campo de la 
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síntesis 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 prosódica mediante la integración 

profunda de las propiedades jerárquicas del habla con autocodificadores variacionales 

jerárquicos. Modela variables latentes multiescala en varios niveles lingüísticos 

(marco, fonema, subpalabra, palabra y oración) para generar un habla más natural y 

diversa (Shang et al., 2023). En este contexto, se destaca que las tecnologías TTS 

continúan evolucionando para ofrecer experiencias de usuario más naturales y 

accesibles, abriendo nuevas posibilidades para la accesibilidad y la interacción 

hombre-máquina en un mundo cada vez más digitalizado. No obstante, estos avances 

también subrayan la necesidad de abordar desafíos técnicos y éticos para garantizar 

que estas tecnologías 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 más especializadas. Entre sus características y comparaciones 

principales: Llama 2 ha mostrado una notable eficacia en la clasificación 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 clasificación de texto, logrando altas puntuaciones F1 con datos completos 

(Kumar et al., 2024). Tiene variantes adaptadas para aplicaciones específicas, como 

TC-Llama 2, que se centra en la comercialización de tecnología (Yeom et al., 2024), 

y ha sido evaluado para tareas médicas (Pandya et al., 2024).  

2.2.3. Usabilidad y Experiencia de Usuario 

La evaluación de la usabilidad y la experiencia de usuario (UX) es una tarea 

compleja que abarca varias metodologías y enfoques. El enfoque del diseño centrado 

en el usuario, combinado con evaluaciones heurísticas, permite identificar problemas 

de la UI y UX, lo que es esencial para mejorar la satisfacción del cliente en aplicaciones 

móviles 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 investigación de la experiencia de usuario. Sirve para evaluar la 

usabilidad percibida de un sistema de forma rápida 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 múltiples aspectos de la usabilidad, como la facilidad de uso 

y la satisfacción del usuario. Las respuestas se convierten en una puntuación 

compuesta, que va de 0 a 100, indicando la usabilidad percibida del sistema, donde 

una puntuación superior a 80.3 equivale a una usabilidad excelente, entre 68 a 80.3 

valoración Buena, 68 aceptable, menor de 68 pobre (Sevilla-Gonzalez et al., 2020; 

Zwakman et al., 2021). 

SUS es elogiado por su simplicidad, facilidad de administración y capacidad 

para ofrecer información rápida sobre la usabilidad. Facilita la comparación entre 

sistemas, lo que contribuye a la identificación de problemas de usabilidad (Sevilla-

Gonzalez et al., 2020; Vlachogianni & Tselios, 2021). Aunque fue desarrollado 

inicialmente para software, el SUS ha sido adaptado a diversos campos, como las 

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

A pesar de su robustez, existen algunas limitaciones. Los críticos señalan que 

SUS podría no captar completamente las sutilezas de usabilidad, especialmente en 

entornos sin interfaz gráfica como las interfaces de usuario de voz. Esta limitación 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, centrándose especialmente en interfaces digitales como sitios web y 

aplicaciones móviles. Evalúa la experiencia del usuario a través de seis escalas 

diferentes: Atractivo, Eficiencia, Fiabilidad, Estimulación, 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 áreas que requieren mejoras (Kushendriawan et al., 2021; Sabukunze & 

Arakaza, 2021). Además, se emplea tanto en contextos académicos como industriales 

para evaluar la satisfacción y el compromiso del usuario en diversos ámbitos, como 

aplicaciones móviles, sitios web y plataformas de aprendizaje electrónico (Cuadros 

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

Asimismo, los diseñadores y desarrolladores de productos utilizan los 

conocimientos derivados del UEQ para tomar decisiones informadas durante los 

procesos de diseño iterativo, mejorando y refinando el diseño de productos basándose 

en la retroalimentación de los usuarios (Kushendriawan et al., 2021; Takano et al., 

2023). Por esta razón, el UEQ es valorado por su facilidad de uso y su capacidad para 

proporcionar información inmediata sobre las experiencias del usuario, orientando las 

mejoras en el diseño y la funcionalidad del producto.
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CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA 

La metodología de investigación constituye la guía fundamental para 

garantizar la coherencia y validez de un estudio. El presente estudio adopta un 

paradigma de Investigación en Ciencia del Diseño (DSR). El objetivo central de la 

DSR es generar conocimiento a través de la creación y evaluación de artefactos 

innovadores que resuelven problemas prácticos del mundo real. Por ello, el artefacto 

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

La Ciencia del Diseño se centra en la construcción y validación de soluciones 

tecnológicas que abordan problemas complejos de la realidad, combinando el rigor 

científico con la relevancia práctica. En este sentido, la metodología de Investigación 

en Ciencia del Diseño se estructura en seis fases cíclicas (Figura 3) que orientan el 

proceso de investigación a desarrollar. Cada una de estas fases permite garantizar que 

el “Ecosistema Inteligente de Gestión Energética” no solo sea funcional desde el punto 

de vista técnico, sino también pertinente y útil en el contexto de la gestión eficiente de 

los edificios inteligentes.  

Figura 3 Adaptación del Modelo del proceso de investigación en diseño (Design 

Science Research Process Model) 

 

Fuente: Peffers et al. (2007).  
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3.1. Tipo de investigación 

La presente investigación es de carácter aplicado y adopta un enfoque mixto, 

combinando métodos cuantitativos y cualitativos, utilizando como metodología la 

ciencia del diseño (Design Science Research). Este enfoque se considera un marco 

amplio que permite describir, desde una perspectiva práctica, el proceso de desarrollo 

y evaluación de una solución.  

3.2. Población y Muestra 

La selección de la población y muestra de este estudio se fundamenta en los 

principios de la Ciencia del Diseño para la Investigación (DSR), la cual prioriza la 

validación rigurosa del artefacto en un contexto de aplicación real y pertinente, por 

encima de la generalización estadística de tipo probabilístico. En consecuencia, se ha 

adoptado una estrategia de muestreo no probabilístico, enfocada en el estudio de caso, 

para asegurar la viabilidad y la profundidad de la evaluación: 

3.2.1. Unidad de análisis  

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

energía en una universidad pública de la provincia de Manabí en Ecuador. 

3.2.2. Población de estudio  

Corresponde a las universidades públicas de la Provincia de Manabí que 

cumplen con los requisitos de infraestructura inteligente para la medición y control de 

energía. 

3.2.3. Tamaño de muestra  

Para el cálculo del tamaño de la muestra, se utiliza un muestreo no 

probabilístico en el que se selecciona a la Universidad Técnica de Manabí por disponer 

de varias edificaciones que cuentan con equipos IoT instalados en los últimos años y 

por la facilidad de acceso a las instalaciones.  

3.2.4. Selección de muestra    

Se utiliza un Muestreo Intencional Estratégico (Purposeful Sampling), 
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focalizando la investigación en una edificación específica de la Universidad Técnica 

de Manabí (UTM). Esta selección es clave para la Fase 5 de Evaluación, donde se 

elegirá específicamente a los usuarios finales directos del sistema (administradores, 

autoridades y personal técnico) cuya relevancia práctica es indispensable para validar 

la usabilidad y la eficacia del paradigma de interacción conversacional propuesto.  

3.3. Técnicas de recolección de datos 

Las técnicas de recolección se dividen según la naturaleza del dato: 

Observación Técnica (IoT, Rendimiento), Pruebas de Conjunto de Datos (IA) y 

Demostración Experimental (Usabilidad, Impacto). Así: 

3.3.1. Módulo IoT y Calidad de Datos (Validación de HE1) 

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

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

⮚ Medición simultánea con un instrumento calibrado para obtener valores de 

referencia, esenciales para cuantificar el error de precisión. 

3.3.2. Módulo Predictivo y Avatar Conversacional (Validación HE2 y HE3) 

⮚ Aplicación del LLM a un conjunto de datos de prueba etiquetado (test set) 

con un mínimo de N interacciones para la detección de intención. 

⮚ Uso de herramientas de profiling para registrar el tiempo de procesamiento 

(timestamp) y el consumo de recursos CPU/GPU durante la ejecución de 

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

⮚ Obtención de la serie temporal de los residuos del modelo SARIMAX 

(diferencia entre pronóstico y valor real) para el diagnóstico estadístico. 

3.3.3. Ecosistema Integrado y Validación de Impacto (Validación HE4 y HG) 

⮚ Monitoreo del rendimiento computacional (uso de CPU/GPU y latencia 

final) del sistema integral tras la aplicación de técnicas de optimización. 

⮚ Recolección del consumo energético global del edificio durante un periodo 
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de intervención con el ecosistema activo, en contraste con un periodo de 

referencia (baseline). 

⮚ Aplicación del Cuestionario SUS y los ítems de "Atractivo" y "Novedad" 

del UEQ a los usuarios finales directos del sistema. 

3.4. Técnicas de análisis de datos 

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

los umbrales de las hipótesis. 

3.4.1. Análisis de Calidad y Superioridad (Validación de HE1 y HE2) 

⮚ Cálculo del Error Absoluto Medio (MAE) entre los datos del sensor IoT y 

las mediciones del instrumento de referencia. 

⮚ Verificación del porcentaje de datos nulos o perdidos en la serie de tiempo. 

⮚ Cálculo del Error Cuadrático 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 aceptación es que el p-valor sea mayor que 0.05 (p > 0.05) para 

confirmar la condición de ruido blanco. 

3.4.2. Análisis de Rendimiento y Experiencia (Validación de HE3 y HE4) 

⮚ Cálculo de la Precisión (Accuracy) de detección de intención, verificando 

que el umbral sea = 95%. 

⮚ Cálculo 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. 

⮚ Comparación de las métricas de consumo de CPU/GPU y latencia obtenidas 

en el baseline frente a las métricas post-optimización para cuantificar la 
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reducción porcentual. 

3.4.3. Análisis de Impacto Global (Validación de HG) 

⮚ Análisis de Eficacia (Impacto Energético): Aplicación de una Prueba t de 

Student (o ANOVA) sobre los datos de consumo energético global para 

demostrar que la reducción porcentual del consumo durante la 

intervención del ecosistema es estadísticamente significativa. 

⮚ Análisis de Usabilidad (Factor Humano): Cálculo de la Puntuación Única 

del SUS (Escala 0-100) y su comparación con el umbral de aceptabilidad 

(SUS  68) para demostrar la usabilidad superior. Las subescalas de UEQ 

(Atractivo y Novedad) se analizarán para sustentar la naturaleza superior 

de la experiencia con el avatar.  

3.5. Método Ciencia del Diseño en la Investigación 

Una característica distintiva de la investigación en ciencias del diseño es que 

el artefacto o solución constituye la principal contribución de esta investigación al 

conocimiento. Por consiguiente, en la Tabla 1 se pueden observar las actividades a 

realizar y los outputs esperados para cada fase. 

Tabla 1 Solución propuesta para la investigación  

Fase Actividades Output 

Fase 1: 

Identificación 

del Problema y 

Motivación 

Definir el problema 

(Identificar las brechas de 

conocimiento) 

Justificar la relevancia de la 

investigación. 

Estado del arte 

Fase 2: 

Definición de 

Conceptualización del 

"Ecosistema Inteligente" 

Objetivos reformulados 
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Objetivos de la 

Solución 

como la solución. 

Definición de requisitos 

funcionales para el artefacto 

 

Especificación de requisitos 

técnicos de la solución 

Fase 3: Diseño y 

Desarrollo del 

Artefacto 

Desarrollo Módulo IoT 

Desarrollo Módulo 

Predictivo 

Desarrollo Módulo 

Conversacional 

 

Prototipo funcional e 

integrado del ecosistema 

(Avatar conversacional 

funcional con capacidad de 

diálogo natural e informativo, 

datos visuales y 

comprensibles sobre consumo 

energético, evidencia 

empírica de mejora en la 

eficiencia energética). 

Fase 4: 

Demostración 

Uso de la solución en el 

edificio mediante un estudio 

experimental controlado. 

Evidencia del rendimiento 

técnico y usabilidad en el 

contexto real de gestión 

energética. 

Fase 5: 

Evaluación 

Evaluación Predictiva 

(Ljung-Box, RMSE). 

Evaluación Técnica 

(Rendimiento CPU/GPU, 

Latencia). Evaluación de 

Impacto (Estudio 

Experimental A/B y 

Cuestionario SUS). 

Resultados analizados 

(confirmación de Ruido 

Blanco y Superioridad). 

Validación de la Hipótesis 

General (Reducción de 

consumo y Usabilidad 

Superior). 

Fase 6: 

Comunicación 

Redacción del documento de 

tesis doctoral y presentación 

Tesis doctoral y publicación 

de artículo científico con el 

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

inteligentes sostenibles. 

 

A continuación, se describe cada una de las fases del proceso metodológico 

utilizando Ciencia del Diseño (DSR). 

 Fase 1: Identificación del Problema y Motivación  

La base de esta investigación se establece mediante el análisis riguroso del 

estado del arte (knowledge base). Esta fase se fundamenta en la revisión sistemática 

de literatura y desarrollos previos en IoT, predicción de series temporales mediante 

IA, y modelos de interacción humano-computadora. El conocimiento adquirido sobre 

las limitaciones de las soluciones actuales (ej., la insuficiencia de modelos predictivos 

sin variables exógenas y la latencia en interfaces conversacionales) funge como el 

insumo principal para definir la brecha y el diseño, garantizando el rigor metodológico.  

Fase 2: Definición de Objetivos de la Solución 

 Con base en el problema y la brecha de diseño identificados en la Fase 1, se 

establecen los Objetivos Generales y Específicos del artefacto. Esta fase traduce los 

requerimientos funcionales y no funcionales en metas medibles que guiarán la 

construcción. La conceptualización del Ecosistema Inteligente como la solución se 

formaliza aquí, asegurando que cada objetivo específico (OE1-OE4) sea una acción 

directa para resolver un problema específico (PE).  

Fase 3: Diseño y Desarrollo del Artefacto  

Esta fase representa la construcción tecnológica e iterativa del artefacto (Figura 

4) y la materialización de los tres primeros objetivos específicos (OE1, OE2 y OE3), 

además de la integración inicial del OE4 (Optimización). 
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Figura 4 Esquema de módulos a desarrollar 

 

Diseño de la Arquitectura. 

El componente inicial se centra en la definición de una arquitectura de software 

y hardware híbrida que asegure la integración sinérgica y el rendimiento en tiempo 

real. Se establecen los protocolos (ej., MQTT) y los middlewares para la conexión 

técnica entre los dispositivos IoT y los módulos de IA. Crucialmente, se planifica la 

estrategia de gestión de datos y se definen los criterios de precisión y calidad 

(validación de HE1) necesarios para el input del sistema de predicción.  

Desarrollo del Módulo IoT  

Implica la identificación, adquisición e instalación 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 gestión 

de la conectividad segura y la transferencia de datos en tiempo real, culminando con 

el desarrollo de interfaces visuales básicas para el análisis y pre-procesamiento de 

datos históricos y en tiempo real. 

Desarrollo del Módulo Predictivo 

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

normalización y partición. La selección del modelo se fundamenta en la literatura para 
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evaluar alternativas de aprendizaje automático (como SARIMAX frente a ARIMA) 

para la predicción de patrones. Se procede al entrenamiento y ajuste de 

hiperparámetros del modelo SARIMAX y se define la estructura para integrar las 

variables exógenas (Figura 5).  

Figura 5 Implementación de un algoritmo de predicción de consumo energético  

 

Desarrollo del Módulo Conversacional  

Esta fase se enfoca en la ingeniería de la interfaz de usuario (UI) y la 

experiencia de usuario (UX) del avatar. Se realiza el análisis de requisitos para la 

interacción (NLU) y se desarrolla el diseño físico y de personalidad del avatar. Se 

implementa el stack de Machine Learning (ASR, NLU, TTS), integrando el algoritmo 

SARIMAX para la generación de respuestas personalizadas y predictivas. Se realizan 

pruebas funcionales para asegurar la claridad de las recomendaciones y la capacidad 

de diálogo. 

Fase 4: Demostración   

Esta fase se concentra en la ejecución del prototipo integral y optimizado en el 

entorno real del edificio (Facultad de Ciencias Humanísticas, UTM). Se lleva a cabo 

un estudio experimental controlado y se procede a la recolección de datos empíricos. 

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 diseñado. Esto incluye la 

medición continua de la latencia y el consumo de recursos (logging) después de la 

optimización (OE4) y la obtención de los datos de consumo energético durante el 
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periodo de intervención. 

Fase 5: Evaluación  

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

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

Evaluación de Rigor y Superioridad (HE2): Análisis de los errores de 

predicción RMSE/MAPE y la aplicación del Test de Ljung-Box sobre los residuos 

para validar la validez estadística del modelo final (condición de ruido blanco). 

Evaluación Técnica (HE3 y HE4): Análisis comparativo de las métricas de 

latencia y uso de recursos CPU/GPU antes y después de la optimización, para 

confirmar la viabilidad en tiempo real latencia < 10 s y la mejora significativa de la 

eficiencia computacional. 

Evaluación de Impacto (HG):  

⮚ Eficiencia: Contraste estadístico de los datos del consumo energético 

del edificio (periodo de intervención vs. baseline) para demostrar la 

reducción medible del consumo. 

⮚ Usabilidad: Análisis de las puntuaciones del cuestionario SUS para 

validar la usabilidad superior del avatar. 

Fase 6: Comunicación 

Los hallazgos de la investigación se consolidan en el documento de tesis 

doctoral. Esta fase se enfoca en la presentación formal del Problema, la descripción 

del Artefacto, el rigor de su Diseño y la Efectividad demostrada por la Evaluación. El 

aporte central a la comunidad científica y profesional es la generación de Reglas de 

Diseño (Design Rules) generalizables, derivadas de la validación exitosa de las 

hipótesis, que orientan la construcción de futuros sistemas inteligentes sostenibles. 
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3.6.  Matriz de consistencia 

Tabla 2 Consistencia entre problema – Objetivos y Resultado Esperados 

Problema Específico Objetivo Específico Hipótesis Específica Técnicas de 

Recolección de 

Datos 

Técnica de 

Análisis 

Output DSR 

(Artefacto) 

PE1: Ausencia de 

sistemas de 

monitorización en 

tiempo real que 

permitan medir de 

manera precisa y 

continua parámetros 

ambientales 

(temperatura, 

humedad) dentro de los 

edificios inteligentes. 

OE1: Desplegar el 

módulo IoT para la 

captura, procesamiento 

y almacenamiento en la 

nube de datos 

ambientales 

(temperatura, 

humedad) y de 

consumo eléctrico. 

HE1: El módulo IoT 

proporciona datos 

ambientales y de 

consumo energético con 

precisión y continuidad. 

Recolección en 

continuo de 

datos 

(temperatura, 

humedad, 

consumo) a 

intervalos fijos 

durante un 

periodo de 

prueba. 

Logs del sistema 

(continuidad); 

Análisis de QoS 

(integridad y 

uptime). 

Software de 

captura y 

monitoreo de 

datos desde 

sensores (IoT) 

PE2: Limitación en la OE2: Implementar un HE2: El modelo Obtención de la Estadísticos Modelo 
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confiabilidad y 

efectividad predictiva 

de los métodos actuales 

de pronóstico del 

consumo energético, 

debido a la insuficiente 

especificación 

estadística de los 

modelos utilizados y la 

omisión de variables 

exógenas relevantes lo 

que impide la obtención 

de un modelo robusto 

cuyos residuos se 

comporten como ruido 

blanco, 

comprometiendo la 

validez de las 

predicciones a corto 

plazo. 

modelo de predicción 

del consumo energético 

utilizando los datos 

históricos y variables 

exógenas para estimar 

la demanda futura. 

SARIMAX predice el 

consumo energético de 

manera superior a 

ARIMA al considerar 

variables exógenas, 

logrando un error de 

predicción (medido por 

RMSE o MAPE) 

significativamente 

menor y presentando 

residuos que satisfacen 

la condición de ruido 

blanco. 

serie temporal 

de los residuos 

tras el 

entrenamiento y 

el testing. 

Ljung-Box y Test 

de Shapiro-Wilk; 

Análisis de 

Residuos 

(Normalidad e 

Independencia). 

SARIMAX 

implementado 

y validado 
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PE3: Limitación 

técnica en el desarrollo 

de un avatar 

conversacional para 

sistemas de gestión que 

ofrezca interacción en 

tiempo real. 

OE3: Desarrollar un 

avatar conversacional 

que permita la 

interacción con el 

sistema en tiempo real, 

garantizando precisión 

y comunicación fluida. 

HE3: El módulo 

conversacional cumple 

con los requisitos de un 

sistema en tiempo real, 

garantizando una 

precisión en la 

detección de intención 

superior al 95% y 

tiempos de respuesta 

inferiores a 10 

segundos. 

Registro 

automático de 

interacciones 

con un corpus 

de prueba (test 

set). 

Cálculo de la 

Matriz de 

Confusión 

(Precisión, Recall 

y F1-Score); 

Tiempos de 

respuesta en la 

cadena de 

interacción 

Diseño y 

desarrollo del 

Módulo HCI 

conversacional. 

PE4: La integración de 

modelos de IA local 

complejos en el 

prototipo híbrido 

impone una carga 

computacional excesiva 

y latencia, poniendo en 

riesgo la operación en 

tiempo real, la 

OE4: Optimizar el 

cálculo computacional 

para el funcionamiento 

del prototipo integral. 

HE4: La 

implementación de 

técnicas de 

optimización resultará 

en una mejora 

significativa de la 

eficiencia 

computacional del 

sistema, demostrada por 

Pruebas de 

Carga y Estrés 

(Benchmark): 

Registro 

continuo del 

consumo de 

recursos (CPU y 

GPU) y la 

Análisis 

Comparativo de 

Rendimiento 

(Benchmarking): 

Cálculo de la tasa 

de optimización 

computacional 

antes y después de 

Interfaz que 

permite medir 

el rendimiento 

del 

funcionamiento 

del artefacto en 

función al 

consumo de 
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escalabilidad y la 

sostenibilidad del 

sistema. 

una reducción medible 

del consumo de 

recursos (CPU y GPU) 

y la latencia. 

latencia. la optimización. CPU y GPU. 

Problema General: La 

integración de modelos 

de IA local complejos 

(LLMs, TTS/ASR) en 

el prototipo híbrido IoT 

impone una carga 

computacional excesiva 

y latencia. Esto 

compromete el 

rendimiento óptimo y 

la escalabilidad del 

sistema, haciendo 

indispensable la 

optimización para 

asegurar una gestión 

energética eficaz. 

Objetivo General: 

Diseñar y validar un 

Ecosistema Inteligente 

que, mediante la 

integración sinérgica 

de monitorización IoT 

en tiempo real, 

predicción de consumo 

basada en IA 

(SARIMAX) y una 

interfaz de avatar 

conversacional, 

demuestre una mejora 

significativa en la 

gestión energética del 

edificio, garantizando 

Hipótesis General: La 

arquitectura tecnológica 

propuesta, resultante de 

la integración sinérgica 

de la monitorización 

IoT en tiempo real, la 

predicción de consumo 

basada en IA 

(SARIMAX) y la 

interfaz de avatar 

conversacional, 

demuestra una mejora 

significativa en la 

gestión energética del 

edificio y una 

usabilidad superior en 

Encuestas de 

usabilidad y 

satisfacción. 

Análisis 

comparativo de 

métricas 

energéticas y 

rendimientos 

históricos. 

Prototipo 

funcional e 

integrado del 

ecosistema. 
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una usabilidad superior 

y un rendimiento 

computacional óptimo. 

la interacción 

comparada con métodos 

tradicionales, operando 

bajo condiciones de 

rendimiento 

computacional óptimas 

(demostrado por la baja 

latencia y el uso 

eficiente de recursos 

CPU/GPU). 
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CAPÍTULO 4. CONSTRUCCIÓN DE LA SOLUCIÓN (FASE 3) 

Este capítulo expone el procedimiento de creación física y formal de los 

artefactos tecnológicos (outpus) definidos en la matriz, demostrando que los prototipos 

funcionales han sido construidos e integrados como principal aporte de la presente 

investigación doctoral. En consonancia con el Objetivo General: Construir un 

ecosistema inteligente validado, basado en la integración sinérgica de monitorización 

IoT en un edificio, predicción de consumo basada en IA y una interfaz de avatar 

conversacional, el enfoque se adhiere al marco de la Ciencia del Diseño (Design 

Science Research - DSR), cuyo propósito no es solo describir o explicar un fenómeno, 

sino construir una solución innovadora para un problema relevante del mundo real y 

evaluar su eficacia.  

Este capítulo describe las decisiones de ingeniería, las tecnologías específicas 

seleccionadas (protocolos IoT, bases de datos de series temporales, Machine Learning, 

tecnologías para crear avatares conversacionales, el cálculo computacional y la 

integración arquitectónica de estos módulos. La implementación se estructura 

siguiendo las fases de Diseño 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 

medición de rendimiento (CPU y GPU).  

La correcta ejecución de este procedimiento de construcción del artefacto 

sienta las bases técnicas para comprobar si la arquitectura tecnológica propuesta, 

resultado de la integración sinérgica, demuestra una mejora significativa en la gestión 

energética del edificio y una usabilidad superior comparada con métodos tradicionales 

declarada en la Hipótesis General. 

4.1. Diseño del Módulo IoT 

En esta etapa, se diseña una infraestructura de Internet de las Cosas (IoT) para 

la captura de datos en tiempo real, lo que permite la recolección de información, 

incluyendo la medición directa del consumo de energía a través de sensores instalados 

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

Este proceso implica la identificación y adquisición de dispositivos IoT 
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adecuados para medir y registrar el consumo de energía en edificios inteligentes, como 

los sensores de energía. Se procedió a la instalación y configuración 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 

informática que permita la integración y gestión de los dispositivos IoT. Se definieron 

aspectos relacionados con la conectividad y comunicación para proporcionar una 

conexión segura y confiable entre los dispositivos IoT y la plataforma centralizada 

para la transferencia de datos en tiempo real, además de establecer protocolos para la 

recopilación de datos en tiempo real o de manera periódica.  

En este sentido, se describen cada uno de los procedimientos realizados en la 

creación del módulo IoT: Diseño del Hardware, Diseño del Software y Protocolos de 

comunicación entre hardware y software. Así:   

4.1.1. Diseño del Hardware 

Los sensores instalados en diferentes puntos del edificio recopilan datos de 

consumo de energía y temperatura, que se envían al microcontrolador Arduino. La 

programación del microcontrolador Arduino incluye la configuración de los sensores, 

la lectura de datos, y la transmisión 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 DHT11 es un módulo que permite medir la 

temperatura en grados Centígrados o Fahrenheit y la humedad relativa del ambiente. 

Tiene un rango de operación entre 0°C y 50°C. Para la humedad, tiene un rango de 

operación 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 conexión a internet para la 

transmisión 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 señal. 

⮚ Condensadores: Utilizados para estabilizar la señal. 

⮚ Pantalla LCD 16x2 con módulo 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 comunicación, software diseñado e 

integración del sistema de monitorización. 

Figura 6 Esquema propuesto del Módulo IoT 

  

El desarrollo del prototipo consistió en ensamblar todos los componentes según 

el esquema mostrado en la Figura 7 y el esquema 3D del circuito Arduino se visualiza 

en la Figura 8, además 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 conexión se realiza utilizando tres 

pines: uno para la alimentación (VCC), otro para la señal (DATA) y el tercero para la 

tierra (GND).  

Figura 7 Esquema del circuito de la placa Arduino 

 

Figura 8 Esquema 3D 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 código en la placa Arduino. En el código, se incluye la biblioteca DHT que 

facilita la comunicación con el sensor y la lectura de datos de temperatura y humedad. 

Una vez cargado el código, el microcontrolador comienza a recibir datos del sensor de 

temperatura. El sensor envía 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 física fabricada de forma artesanal 

 

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

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

Figura 10 Programación en el IDE Arduino 

 

En el código, se incluye la biblioteca DHT que facilita la comunicación con el 
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sensor y la lectura de datos de temperatura y humedad. Una vez cargado el código, el 

microcontrolador empieza a recibir datos del sensor de temperatura. El sensor envía 

pulsos eléctricos que el microcontrolador convierte en datos digitales representativos 

de la temperatura y la humedad.  

4.1.2. Creación 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 facilitó la 

creación eficiente de los módulos necesarios para el proyecto. Un aspecto crucial del 

diseño del sistema fue la creación de una interfaz de usuario amigable, intuitiva y fácil 

de usar. Se consideró esencial la adaptación del usuario final para asegurar que 

cualquier persona pudiera interactuar con el sistema sin dificultad, optimizando así 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 separación facilita el desarrollo, mantenimiento y escalabilidad 

del sistema. El desarrollo del Back-end permite gestionar la lógica 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 energía, los procesa 

y los guarda en una base de datos PostgreSQL, incluyendo mediciones de consumo de 

energía 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, integrándolas con las APIs del Back-end para 

obtener y visualizar datos en tiempo real. Se emplean gráficos y tablas con el uso de 

librerías de gráficos como Chart.js para mostrar el consumo de energía, permitiendo a 

los usuarios monitorear y analizar los datos de manera eficiente. Con ello, se logra que 

la información 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 visualización gráfica y el análisis 

en tiempo real.  
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4.1.3. Protocolo de comunicación 

Durante el transcurso de la implementación, se realizaron varios cambios 

significativos para mejorar el rendimiento y la fiabilidad del sistema. Así, inicialmente 

se planteó utilizar el protocolo TCP/IP, sin embargo, debido a la gran cantidad de 

paquetes transmitidos, se optó por cambiar al protocolo MQTT (Message Queuing 

Telemetry Transport), que es más eficiente para el manejo de grandes volúmenes de 

datos en tiempo real.  

Los firewalls de la institución bloqueaban ocasionalmente las IP de salida de 

los sensores, por lo cual se tuvieron que reprogramar las placas de Arduino para que 

la asignación de IP sea dinámica y se realice a través de un dominio, permitiendo una 

mayor flexibilidad y evitando bloqueos por parte del firewall. Además, debido a las 

dificultades encontradas como bloqueos ocasionales de salida web, se optó por 

levantar un servidor local que realiza lecturas paralelas de los sensores. Este servidor 

actúa como respaldo en caso de que el acceso web sea bloqueado, asegurando que la 

recolección de datos no se interrumpa. 

4.2. Selección del Modelo de Predicción 

Este componente se centró en realizar una comparación eficaz, se estudiaron 

diversos algoritmos de aprendizaje automático que han sido empleados con éxito en la 

predicción del consumo energético. Entre los modelos evaluados ( 

Tabla 3), se incluyeron: Máquinas de Soporte Vectorial (SVM / SVR), Redes 

Neuronales Artificiales (ANN), Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM), Media 

Móvil Autorregresiva Integrada (ARIMA), Media Móvil Integrada Autorregresiva 

Estacional con Variables Exógenas (SARIMAX) y Modelos Híbridos (SARIMAX - 

LSTM). 

Se establecieron criterios clave para la comparación 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 exógenos, como la 

temperatura ambiente u otros parámetros 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 limitación dependiendo del contexto del proyecto. 

Con base en la revisión y comparación de algoritmos se seleccionó el modelo 

SARIMAX para la predicción 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, así como su efectividad al trabajar con 

series temporales con patrones estacionales. A pesar de sus limitaciones con relaciones 

no lineales y factores exógenos complejos, su desempeño en situaciones con datos 

limitados y fuertes patrones estacionales lo convierte en la opción más adecuada para 

esta investigación. 

En el proceso de selección 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, requerían un mayor 

volumen de datos y recursos computacionales significativos. Estos factores fueron 

considerados como limitantes para la implementación en el contexto de la 

investigación, donde la disponibilidad de datos y los recursos computacionales eran 

factores para tomar en cuenta. 

Tabla 3 Análisis comparativo de modelos de predicción analizados 

Modelo Fortalezas Debilidades Mejores Casos 

de Uso 

SARIMAX Capta bien las 

tendencias lineales 

y la estacionalidad 

Dificultad con relaciones 

no lineales y factores 

exógenos complejos 

Datos limitados, 

fuertes patrones 

estacionales 

SVM Bueno para datos no 

lineales con 

variables de entrada 

limitadas 

La precisión puede verse 

limitada por la falta de 

datos completos 

Relaciones no 

lineales, datos 

limitados 
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ANN Excelente para 

capturar relaciones 

no lineales 

complejas 

Requiere grandes 

conjuntos de datos y 

recursos computacionales 

Datos complejos 

y no lineales 

LSTM Eficaz para series 

temporales con 

dependencias a 

largo plazo 

Computacionalmente 

intensivo, requiere 

grandes conjuntos de 

datos 

Previsión de 

carga máxima, 

dependencias a 

largo plazo 

Modelos 

Híbridos 

Combina las 

fortalezas de los 

modelos lineales y 

no lineales, con 

precisión elevada 

Mayor coste 

computacional, 

complejidad en el 

entrenamiento y ajuste 

Escenarios que 

requieren alta 

precisión y 

robustez 

 

4.2.1. Proceso Extracción, Transformación 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 basándose en datos históricos, tendencias y patrones. 

Desempeña un papel fundamental en la toma de decisiones, la planificación y la 

evaluación de nuevas ideas. La precisión de los pronósticos depende de la calidad de 

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

Entonces, para poder realizar la predicción se necesita de la data de consumo 

energético, esta consulta se la realiza a la base de datos con la información que 

menciona el usuario, de donde se obtienen. Para lograr conseguir los mejores 

resultados en predicción de datos de consumo, se realizaron pruebas con los modelos 

de Forecasting ARIMA y SARIMAX con el histórico de los datos de consumo 

energético agrupados por días, los cuales se obtuvieron de la base de datos. 
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Toda esta data que se usará para entrenar el modelo de forecasting, pasa por un 

proceso crítico en la integración 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 análisis, lo cual es esencial para realizar 

forecasting precisos. 

La información de consumo energético se obtiene de la base de datos a partir 

de los parámetros 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), además se rellenan las fechas faltantes con valores de consumo promedio de la 

columna, además de reducir la dimensionalidad al seleccionar la columna a evaluar en 

el forecasting. Esta información 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 
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4.2.2. Entrenamiento del Modelo de Predicción ARIMA 

El primer modelo escogido para realizar pruebas es ARIMA, un modelo 

estadístico ampliamente utilizado para analizar y pronosticar datos de series 

temporales univariadas. ARIMA captura las relaciones lineales dentro de los datos 

mediante la combinación de tres componentes: autorregresivo (AR), integrado (I) y 

media móvil (MA).  

ARIMA, sigue una serie de pasos para lograr una correcta construcción y que 

permita obtener valores de predicción 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 parámetros del modelo; y, por último, 3. Se comprueba la adecuación del modelo 

mediante pruebas diagnósticas. 

Figura 12 Entrenamiento del Modelo ARIMA 

 

 

1 Determinación del orden de los componentes 

Lo primero que se hace a los datos para tener una visión general de la 

información con la que estamos a punto de entrenar el modelo, es la descomposición 

de series temporales (Figura 13), que se trata de descomponerla en sus componentes 

fundamentales: tendencia, estacionalidad y residuos. Para ello, se debe determinar los 

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

 

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 

parámetro d se evalúa observando si existe estacionariedad en la descomposición de 

la serie temporal presentada anteriormente o haciendo un Test de Dickey Fuller, la 

cual es una prueba estadística que verifica si la raíz 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 hipótesis de p-value > 0.05 y por lo tanto la serie es estacionaria (Figura 

14). Si en caso la serie no fuese estacionaria habría que diferenciarla tantas veces sea 

necesario hasta que logre serlo. 

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

 

2 Estimación de los parámetros del modelo 

Para determinar los valores que tendrán p y q, se evalúa la data con dos 

funciones: la función de autocorrelacion (ACF) para determinar el valor de q, y la 

función de autocorrelacion parcial (PACF) para determinar p. 

El modelo ACF mide la correlación entre observaciones con diferentes 

desfases temporales, identifica componentes de media móvil (MA) mostrando como 
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valores pasados influyen en valores actuales. Por otro lado, PACF mide la correlación 

entre observaciones con diferentes rezagos, pero tras eliminar los efectos de rezagos 

más cortos, sirve para determinar AR, ya que muestra la relación directa entre una 

observación y sus valores rezagados. 

Revisando la gráfica de ACF en la Figura 15 se puede determinar que el posible 

valor para q podría ser 1 ya que el primer rezago tiene un pico que supera de manera 

significativa las bandas de confianza. 

Figura 15 Función de autocorrelación ACF para determinar valor de q con ARIMA 

 

En la Figura 16 se puede observar que los primeros dos rezagos tienen picos 

que superan o están cerca de las bandas de confianza, por lo que los posibles valores 

de p están entre 1 o 2. 

Figura 16 Función de autocorrelación parcial PACF para determinar valor de p con 

ARIMA 

 

Una vez se tienen los posibles valores de cada componente, podemos realizar 

una estimación de los posibles modelos, que siguiendo la forma del modelo ARIMA 

se construye como (p,d,q). Se tienen 2 posibles combinaciones: Modelo1 = (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 función 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 

información, 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, será el modelo ideal. 

Figura 17 Obtención del mejor modelo para ARIMA 

 

3 Comprobar adecuación del modelo 

Procedemos a validar que los residuos sean Ruido Blanco, es decir que tengan 

una distribución normal y no exista autocorrelación entre ellos. Para ello, la prueba de 

Ljung-Box nos permite evaluar si existe o no autocorrelación entre los residuos, debido 

a su gran desempeño en determinar la existencia de autocorrelaciones significativas en 

los residuos de un modelo de series de tiempo, lo que ayuda en la validación y 

selección 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 hipótesis dice que si p-value es mayor a 0.05 

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

Figura 18 Verificación de existencia de autocorrelación de los residuos 

 

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 distribución. 

Como se puede apreciar en la Figura 19, el valor p es menor que un nivel de 

significancia de 0.05, lo que se podría concluir en que la muestra no sigue una 
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distribución normal. 

Figura 19 Validación de distribución normal de los residuos 

 

Una vez realizado todos los pasos, y comprobar que todos los parámetros 

elegidos son correctos, se procede a realizar la predicción con la data original del 

consumo energético, pasándole el conjunto de componentes (p, d, q) encontrados en 

los pasos anteriores, entrenando el modelo y prediciendo para los siguientes 14 días. 

En la Figura 20, se observa que los valores de predicción a partir del 25 de agosto 

comienzan a ser casi similares, no hay mucha variación, y esto se puede deber a que 

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

Es importante destacar que la razón del por qué se desea predecir a 14 días si 

se requiere que el sistema realice la predicción 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 predicción de la última semana. 

Figura 20 Resultado de la predicción ARIMA 
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4.2.3. Entrenamiento del Modelo de Predicción SARIMAX 

Luego de ver que la predicción 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 exógenas (X). Al incluir variables estacionales, 

este agrega componentes autorregresivos estacionales (P), de diferenciación estacional 

(D), de promedio móvil estacional (Q) y la estacionalidad (s), además de las variables 

exógenas que mejora la precisión del modelo. 

Para obtener un resultado preciso se necesitó de una gran cantidad de datos con 

todas las variaciones de las variables exógenas de modo que el algoritmo pueda 

aprender de todas las posibles situaciones que han ocurrido y estar preparado para 

predecir de manera más acertada el consumo de la siguiente semana. Los pasos (Figura  

21) que seguir para la construcción de SARIMAX son los mismos que los de ARIMA, 

pero añadiendo los componentes estacionales y las variables exógenas.  

Figura  21 Pasos para entrenamiento del Modelo SARIMAX 

 

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

SARIMAX, los componentes extraídos de la descomposición de la serie temporal son 

los mismos, al igual que los parámetros p, d, q obtenidos, solo queda obtener los 

componentes estacionales. Como en la anterior prueba el valor de p fue de 1, el valor 
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de d será de 1 también y s será de 14 ya que se desea predecir para 14 días. El resto de 

los valores para p y q podrían 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 construcción del modelo 

SARIMAX, es necesario realizar unas divisiones en la data de consumo. Se debe 

dividir la data en tres partes: entrenamiento, evaluación y última ventana. Las dos 

primeras que sirven para buscar el mejor modelo para SARIMAX y la última ventana 

que en este caso siempre corresponderá a la última semana completa y es la que se usa 

al momento de realizar la predicción, la sección de evaluación corresponderá, para este 

caso, a las 2 semanas anteriores a la última ventana y el resto corresponderá a la data 

de entrenamiento (Figura 22).  

Figura 22 Data divida para entrenamiento 

 

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

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

Se realiza un entrenamiento por cada combinación 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 Selección de dato para entrenamiento SARIMAX 

 

Este proceso realiza una validación cruzada de la data de entrenamiento y la 

data de evaluación 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 

 

Con estos parámetros se realiza un entrenamiento del modelo SARIMAX 

usando la data de entrenamiento y validación (Figura 25). El siguiente paso es la 

validación en la que se analizan los residuos. Se realiza la prueba de Ljung-Box para 

evaluar si existe o no autocorrelación en los residuos.  
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Figura 25 Entrenamiento del modelo SARIMAX 

 

Como se puede apreciar en la Figura 26 el p-value es de 0.99 cumpliendo la 

hipótesis al ser mayor que 0.05, por lo tanto, no existe autocorrelación en los residuos. 

Figura 26 Prueba de Ljung-Box SARIMAX 

 

Para verificar la distribución normal de los residuos, al igual que en ARIMA, 

se aplica el test de Shapiro-Wilk. Según 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 distribución 

normal. 

Figura 27 Prueba de Shapiro-Wilk SARIMAX 

 

Una vez ya tenemos construido el modelo SARIMAX, haremos uso de las 

variables exógenas que tenemos en los datos, en este caso son evento_especial, feriado 

y temperatura. Pero, además, debemos tener los datos exógenos de la semana a 

predecir. 
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Como se necesita predecir las dos semanas siguientes, se requiere disponer de 

las variables exógenas de los próximos 14 días. El sistema debe permitir que el usuario 

diga por voz las instrucciones necesarias para construir la data necesaria de las 

variables exógenas para los últimos 7 días de la predicción. 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 

 

Así, la información se entrega en un formato definido, del cual se extraen los 

valores con una combinación de patrones definido en expresiones regulares para 

construir, a partir de esto, se crea un dataframe (Figura  29) con toda la información 

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

Figura  29  Dataframe para la respuesta del LLM 

 

Se construyó en la primera interacción (semana previa) un dataframe con 

valores aleatorios para guardarlo en la base de datos Figura  30, con el propósito de 

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

a partir de la consulta del usuario actual. 

Figura  30 Dataframe de variables exógenas en fechas de predicción 

 

Por último, se le pasa al algoritmo entrenado el dataframe de las variables 

exógenas de ambas semanas unidas, los valores de consumo de la última ventana y las 

variables exógenas de la última 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 días posteriores, 

por considerar posibles eventos que ocurrirán en esas fechas, ajustándose al contexto 

y por lo tanto se obtienen resultados más precisos. 
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Figura  31 Gráfico de los datos de consumo predicho 

 

4.3. Diseño y Desarrollo del Módulo HCI Conversacional  

En este apartado se incluye el procedimiento desarrollado para la creación del 

avatar conversacional que actúe como asistente energético. Esta solución de 

inteligencia artificial conversacional diseñada para facilitar la gestión y el análisis del 

consumo energético en los edificios de la Universidad Técnica de Manabí funciona 

mediante interacción por voz y texto; su finalidad es apoyar la toma de decisiones 

energéticas, adaptándose a nuevas incorporaciones de edificios, pisos y ambientes a 

través de actualizaciones periódicas de la base de datos logrando optimizar los recursos 

de procesamiento. 

4.3.1. Creación del Avatar 

Se procede a diseñar una interfaz amigable que permita la interacción entre el 

usuario y el asistente. La interfaz incluye un ícono para iniciar la conversación y un 

área de visualización del texto del asistente. En una primera fase, se utilizó la API 

ChatGPT de OpenAI para acelerar la creación de un prototipo funcional, sobre esta 

plataforma se implementó lo siguiente: El asistente genera cada respuesta en base a un 

prompt de personalidad y al historial de la conversación. Se ejecutan funciones 

programadas específicas que se invocan selectivamente según la intención detectada 

en el mensaje del usuario, retornando una retroalimentación acorde al resultado. Los 

textos de archivos y bases de datos se convierten en vectores para que el asistente 

pueda interpretarlos y ofrecer respuestas más 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 interacción. Para ello, se aprovecha la herramienta 

`function_call` de GPT para definir y utilizar funciones en formato JSON, permitiendo 

al asistente ejecutar acciones específicas basadas en la entrada del usuario. Se 

integraron las API nativas del navegador para reconocimiento y síntesis de voz, de 

modo que el audio captado por el micrófono se transforme en texto y el texto generado 

por el asistente se reproduzca como sonido.  

Figura 32 Procedimiento de diseño propuesto para la comunicación avatar - usuario 

 

Una vez validados los resultados con datos simulados, el sistema se conectó a 

una API real de consulta de consumo energético de edificios, permitiendo así trabajar 

con información veraz y actualizada. Cuando el proyecto empezó a mostrar resultados 

prometedores, surgió un obstáculo: la dependencia de la conexión a Internet para 

comunicarse con el asistente y con las bibliotecas de voz del navegador. Para eliminar 

ese cuello de botella, se optó por trasladar todos los procesos al ámbito local, 

priorizando la búsqueda de algoritmos y modelos LLM que pudieran ejecutarse sin 

conexión externa. 

   Durante la exploración de soluciones locales se detectó 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 carecían de esa capacidad. Se realizaron 

pruebas con Llama 3.2 mediante Ollama, pero sus respuestas resultaban vagas y 

repetitivas, sin adaptarse a la retroalimentación de las funciones. A continuación, se 



76 
 

 
 

evaluó Mistral y Owen: de ambos, Mistral ofreció el mejor equilibrio entre precisión 

en las respuestas y eficiencia de ejecución (Para el diseño y modelado del avatar 3D 

que represente de manera efectiva al asistente y que el diseño 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 síntesis de voz para 

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

Para el diseño y modelado del avatar 3D que represente de manera efectiva al 

asistente y que el diseño 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 síntesis de voz para que el avatar pueda 

hablar de manera natural. 

Figura 33 Herramientas utilizadas 

 

4.3.2. Personalización del Avatar 

Para lograr la creación e integración del Avatar se utiliza la plataforma web 

Mixamo. Esta aplicación ha resultado ser una solución innovadora y efectiva para 

mejorar la interacción entre los usuarios y el sistema, debido a que ofrece una amplia 

gama de avatares personalizables que son altamente accesibles y fáciles de integrar en 

diversas plataformas de desarrollo, tales como Unity y otras plataformas web. A 

continuación, se describen algunas de sus características y bondades:  

Se personaliza el avatar (La integración 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 desarrolló una aplicación o ejecutable WebGL que genera un 

archivo HTML. Este archivo HTML es el principal, aunque se generan otros archivos 

complementarios, y puede ser fácilmente insertado en cualquier página web para su 

visualización y uso. 

Figura 34) lo que facilita la adaptación a las necesidades específicas del 

proyecto, ya que los avatares pueden expresar una amplia variedad de emociones y 

gestos, mejorando la comunicación y la experiencia del usuario. 

La integración 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 

desarrolló una aplicación o ejecutable WebGL que genera un archivo HTML. Este 

archivo HTML es el principal, aunque se generan otros archivos complementarios, y 

puede ser fácilmente insertado en cualquier página web para su visualización y uso. 

Figura 34 Avatar v1.0, creado utilizando Mixamo y Unity 
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Unity facilita la creación de aplicaciones interactivas y la ejecución de avatares 

en tiempo real. La generación de un ejecutable WebGL en Unity simplifica el proceso 

de llevar los avatares a una plataforma web. La aplicación permite a los usuarios 

interactuar con los avatares directamente desde el navegador, sin necesidad de instalar 

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

La implementación de avatares de Mixamo ha demostrado una mejora 

significativa en la interacción entre los usuarios y el sistema, proporcionando una 

experiencia más dinámica y atractiva. Por tanto, se logran avatares humanizados que 

permiten una comunicación más natural y eficiente, lo que es especialmente 

beneficioso en entornos donde la interacción 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 integración 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 creación e 

integración de avatares ha resultado en una solución eficiente y altamente efectiva para 

mejorar la interacción en plataformas web. La facilidad de uso, la personalización, 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 interacción se 

realizaba mediante la conversión de voz a texto y viceversa, utilizando herramientas 

como ElevenLabs. Sin embargo, este proceso de conversión resultaba en tiempos de 

espera elevados, afectando la fluidez de la interacción 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 comparación con el método 

anterior. Esto permitió integrar el avatar ya diseñado con una mejora notable en la 

interacción conversacional. Se utilizó la API de ChatGPT-4 para gestionar las 

conversaciones, optimizando la respuesta y la interacción en tiempo real. En la Tabla 

4, se puede observar una comparativa entre las herramientas LLaMA y GPT-4. 
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Tabla 4 Cuadro Comparativo entre LLaMA y GPT 

Característica LLaMA GPT 

Desarrollador Meta OpenAI 

Fecha de 

Lanzamiento 

Febrero 2023 Junio 2020 (GPT-3), Marzo 

2023 (GPT-4) 

Arquitectura Basado en transformadores Basado en transformadores 

Modelos 

Disponibles 

LLaMA-7B, LLaMA-13B, 

LLaMA-30B, LLaMA-65B 

GPT-3 (175B), GPT-3.5, GPT-4 

Escalabilidad Escala desde 7B hasta 65B 

parámetros 

Escala hasta 175B parámetros 

Tamaño del 

Conjunto de 

Tokens 

Aproximadamente 1.4 

trillones de tokens 

Aproximadamente 300 billones 

de tokens 

Dataset de 

Entrenamiento 

Variado, enfocado en 

documentos en múltiples 

dominios 

Diverso, incluye libros, artículos 

y contenido web 

Tareas 

Destacadas 

Análisis de texto, generación 

de texto, traducción 

automática 

Redacción de texto, generación 

de código, respuestas a 

preguntas, traducción automática 

Rendimiento Buen rendimiento en tareas 

de procesamiento de lenguaje 

Excelente rendimiento en 

múltiples tareas de NLP 
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natural 

Implementación Enfocado en eficiencia y 

ajuste fino para tareas 

específicas 

Generalizado, con enfoque en 

rendimiento y versatilidad 

Personalización Altamente ajustable para 

tareas específicas 

Ofrece capacidades de ajuste 

fino y API para personalización 

Acceso y 

Disponibilidad 

Licencias para uso 

académico y comercial 

API comercial disponible, 

acceso mediante suscripción 

Comunicación y 

Soporte 

Soporte mediante comunidad 

y foros de investigación 

Soporte mediante 

documentación extensa, foros y 

comunidad activa 

Dificultades de 

Instalación 

Requiere hardware de alta 

gama, configuración de 

dependencias, optimización 

de modelos 

Relativamente sencillo con 

acceso a API, pero requiere 

suscripción para acceso 

completo 

Evaluación de 

Desempeño 

Bueno en tareas específicas 

de NLP y series temporales 

Excelente en tareas generales de 

NLP y aplicaciones amplias 

Usos Comunes Aplicaciones de 

investigación, sistemas de 

recomendación, predicciones 

específicas 

Chatbots, asistentes virtuales, 

generación de contenido, 

herramientas de desarrollo de 

código 

Limitaciones Complejidad en la 

configuración, 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 optimización de tokens 

 

Actualmente, el sistema Web diseñado 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 actualización manual periódica.  

4.3.3. Incorporación de Voz al Avatar 

Una de las características 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 comunicación de manera más real. Es primordial que exista una 

sincronización precisa entre las señales verbales y no verbales para evitar resultados 

desfavorables y mejorar la interacción con el usuario.  Por ello, la latencia de respuesta 

debe ser mínima 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 continuación el procedimiento 

de validación de los diferentes modelos de transcripción de voz a texto y viceversa 

para identificar el que permita una comunicación fluida más real. 

Modelo de transcripción de voz a texto 

Para el experimento de transcripción 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 implementación 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 transcripción de voz a texto 

Modelo  Uso Tiempo Calidad del texto transcrito  
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VOSK CPU 6.81 s Texto generado contiene faltas 

ortográficas 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 más real al lenguaje natural. 

WHISPER GPU 5.56 s Texto generado contiene los 

signos de punto, comas, tildes, etc., 

siendo una frase más real al lenguaje 

natural. 

 

Con base en los resultados, se decide utilizar Whisper debido a su aceleración 

por GPU y su capacidad de generar transcripciones rápidas, precisas y con puntuación 

adecuada garantizando la mejor experiencia de usuario y la máxima fiabilidad en la 

interpretación de comandos y consultas. 

Modelo de transcripción de texto a voz 

Mediante el uso de diversos algoritmos y modelos, se logra transformar texto 

escrito en palabras habladas, el proceso de conversión se observa en la Figura 35. De 

manera similar, se lleva a cabo el experimento de conversión de voz a texto utilizando 

TTS de Coqui, el cual emplea dos esquemas de licenciamiento distintos según el tipo 

de modelo. Los modelos "VITS" distribuidos por Coqui (por ejemplo, aquellos 

entrenados sobre LJSpeech o VCTK) están publicados bajo la Apache License, 

Versión 2.0, una licencia permisiva que permite su uso, modificación y redistribución, 

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

 

 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 línea de código 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 será 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 transcripción de texto a voz  

Modelo  Uso Tiempo Tiempo optimizado Mejora aproximada 

VITS CPU 9.01 s 3-4 s -55% 

VITS GPU 8.97 s 2-4 s -67% 

XTTS GPU 35.39 s <10 s -72% 

Basado en los resultados, se decide emplear XTTS, ya que, a pesar del tiempo 

de respuesta, su aceleración mediante GPU y su capacidad para generar un resultado 

de voz muy natural garantizan la mejor experiencia de usuario. Aunque VITS puede 

ejecutarse rápidamente en CPU aplicando cuantización e hilos, el uso de GPU apenas 

aporta beneficios debido al overhead, lo cual puede mejorarse cuantizando a INT8, 

activando multithreading y agrupando fragmentos (batching) o manteniendo la 

ejecución en CPU.  

En este mismo contexto, aunque XTTS requiere una GPU optimizada 

(precisión reducida y vocoder ligero) para alcanzar latencias aceptables, es posible 

exportarlo a FP16 y desplegarlo con TensorRT u ONNX Runtime. Además, se puede 

cambiar a un vocoder ultrarrápido (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 reduciría a aproximadamente 3 segundos y XTTS a menos de 10 

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

Con las mejoras implementadas, el sistema era funcional; sin embargo, 

persistían errores, como la falta de optimización en la orquestación 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 específica para cada tarea. Para ello, se utiliza BERT debido a su 

precisión en la identificación del proceso que el usuario desea ejecutar (Figura 7). 

Figura 36 Evaluación de clasificadores  

 

Para la extracción de entidades se exploran tres enfoques: a) Embeddings de la 

estructura JSON de edificios + búsqueda 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 último resultó 

ser el más robusto para extraer parámetros de la consulta. 

Figura 37 Extracción de entidades 

 

Durante el proceso surgió 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 implementó un módulo de historial que almacena solo 

esas interacciones y construye, a partir de ellas, un prompt consolidado que el LLM 

trata como una nueva petición completa. 

   También en su primer momento, para obtener los datos de la API de 

SmartBuiling, se pasaban los parámetros de la extracción de entidad y la API 

estáticamente ejecutaba una consulta SQL con los parámetros que llegan. En esta 

situación, se optimiza el proceso de la consulta SQL y se decide que luego de la 

extracción de entidad, el LLM Mistral cree la consulta SQL a partir de un prompt 

refinado con los datos de la extracción, esta funcionalidad brinda más 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 permitía 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 quedó en blanco, debido a un error en la generación de la consulta por parte 

del LLM. 

4.3.4. Ejecución 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 versión del sistema, cuando se hacía uso del modelo GPT desde 

de la API de OpenAI para poder ejecutar alguna de las tareas que debía 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 definía el nombre de la función, una descripción sobre en qué 

momento debe ejecutarse la función y los parámetros que debe devolver, y enviando 

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

Figura  38 Ejemplo de llamadas a funciones de GPT 

 

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

hacía es que leía la consulta del usuario e inteligentemente interpretaba la intención. 
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También se puede ver que el modelo no dio resultados erróneos, 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 Detección de intención con toolcalls de GPT 

 

Cuando se migró a modelos locales, esta opción ya no era factible, por lo que 

se profundizó en los LLMs locales disponibles, la mayoría 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 respondió correctamente 

una de ellas, el resto de las consultas no se ejecutaron, debido a que ocurrió una pérdida 

de conexión con la API local de Ollama. Esta desconexión se debe a los largos tiempos 

de consulta. 

Figura  40 Llamadas a funciones de Qwen2.5 
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Al enfrentar estos inconvenientes, se optó por emplear modelos basados en 

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

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

específicos para alcanzar resultados de vanguardia. El modelo que se usó fue BERT 

entrenado en la detección de intención, proporcionando también una lista de categorías 

de entre las que pueda escoger según la consulta del usuario, además de pasarle un 

pequeño prompt (llamado hipótesis en el modelo) para que sepa qué hacer. 

Figura  41 Declaración del modelo de detección de intención 

 

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

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

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

Figura  42 Resultados de detección de la intención del usuario con el modelo BERT 

 

Al ver que este modelo en varias ocasiones se confundía se decidió por hacer 

uso del LLM de Mistral con un prompt fuerte y acorde a lo que se necesitaba. 
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Pasándole la misma lista de posibles consultas del usuario, la respuesta del LLM arrojó 

mejores resultados disminuyendo considerablemente el margen de error. 

Figura  43 Resultados de detección de la intención con el LLM de Mistral 

 

4.3.5. Extracción de parámetros de la consulta del usuario. 

Para poder realizar una búsqueda de la información del consumo energético en 

un ambiente en específico, se necesita de ciertos parámetros 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 parámetros a partir del 

texto de consulta del usuario, que requiere de identificar las palabras claves en cada 

parte de la oración. 

En la versión inicial del asistente, al utilizar la API de OpenAI, la extracción 

de parámetros se realizaba mediante un toolcall que especificaba el momento adecuado 

para ejecutar la función, como cuando se deseaba consultar el consumo de energía. En 

este proceso, se definían los parámetros derivados de los identificadores del edificio, 

el piso, el ambiente mencionado y las fechas. Además del toolcall, se empleaba la 

técnica de embedding, que se utiliza para mapear datos de alta dimensión en espacios 

vectoriales de menor dimensión, con el fin de vectorizar el contenido del archivo json 

de los datos del edificio. Esta vectorización se almacenaba en bases de datos 

vectoriales, que son comúnmente utilizadas para guardar y recuperar eficientemente 
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incrustaciones de alta dimensión. 

Figura  44 Construcción del modelo en la API de asistentes de OpenAI 

 

El proceso implementado por la API de OpenAI representa un procedimiento 

implícito de extracción de entidades, en el cual las operaciones se realizan de manera 

subyacente. En el ámbito del Procesamiento de Lenguaje Natural, la extracción de 

entidades es una tarea que implica la identificación y categorización de entidades 

dentro del texto. Este proceso es fundamental para diversas aplicaciones, tales como 

la recuperación de información, la traducción automática 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 extracción de entidades.  

Para la extracción de entidades de un texto, se adoptó 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 extracción de entidades mediante expresiones 

regulares, el texto de consulta refinado, obtenido del paso anterior, es estructurado por 

el LLM de Mistral. Este proceso de estructuración permite formatear el texto de 

manera que cada parámetro de la consulta pueda ser separado por comas y otros 

símbolos, facilitando así la extracción de las entidades. 
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Figura  45 Formato para obtener parámetros por expresiones regulares 

 

Mediante la aplicación del método de lógica difusa, específicamente desde el 

enfoque de diccionarios, se pretende identificar coincidencias aproximadas entre los 

parámetros derivados de la consulta y los parámetros reales almacenados en la base de 

datos que contiene información sobre edificios, pisos y ambientes. Este proceso es 

viable gracias a la combinación de la lógica difusa con medidas de similitud semántica, 

lo cual optimiza la recuperación en tareas de extracción de entidades, abordando 

situaciones en las que cadenas sintácticamente 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 extracción de entidades 

 

4.3.6. Recordar parámetros de mensajes anteriores. 

Uno de los desafíos que surgían al extraer los parámetros clave para avanzar al 

siguiente proceso de consulta de consumo en la base de datos era que, cuando el 

usuario no mencionaba ciertos parámetros, estos se transferían como nulos a la fase 

siguiente, lo que provocaba errores. Era imperativo que el asistente energético tuviera 

la capacidad de prevenir la omisión de estos parámetros relevantes dentro de la 

consulta del usuario. Esto no se lograba simplemente rellenándolos con valores por 

defecto; el asistente debía solicitar al usuario que completara su solicitud en una 

interacción posterior y, además, debía poseer la capacidad de recordar parámetros de 

consultas previas. 

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

le permite informar al usuario sobre las omisiones de los parámetros cuando la función 
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de extracción 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). Además, 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 categoría, donde se guarda el valor de 

‘consumo_energético’.  

Figura  47 Resultado del proceso de recordar 

 

De este modo, únicamente los mensajes del usuario que tienen la intención de 

realizar consultas sobre consumo son almacenados y recuperados al interactuar con el 

LLM, el cual cuenta con un prompt específico para este fin. Esto permite al asistente 

generar una nueva consulta a partir de mensajes previos, completándolas con nuevos 

parámetros e incluso sustituyendo parámetros antiguos si existen nuevos con valores 

diferentes. 

4.3.7. Ejecución de consulta SQL en la base de datos 

La construcción 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 consideró desde el inicio utilizar un 

modelo de lenguaje grande (LLM) que construyera dinámicamente la consulta, con el 

propósito de proporcionar flexibilidad en la obtención de la información. Inicialmente, 

se evaluó la opción de seleccionar un LLM especializado en la generación de código 

que, al mismo tiempo, no requiriera un procesamiento intensivo. En este contexto, se 

optó por Codellama, que aprovecha la inteligencia artificial para facilitar el desarrollo 

de software y es capaz de generar, depurar e incluso traducir código entre diferentes 

lenguajes de programación.  

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

lenguaje natural, se utilizó para realizar las primeras pruebas de construcción de la 
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cadena SQL. La intención era emplear este LLM para generar el código 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 búsqueda 

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. 

Ahora la cadena de texto resultante (Figura  48) podía ser utilizada para generar 

el código SQL junto con un prompt que contiene el ejemplo de la sintaxis con la que 

ejecutará el código, y demás restricciones para que solo responda con el código sin 

texto adicional. 

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

Mistral 

 

Como se puede observar en la Figura  49 el LLM de Codellama no dio tan 

buenos resultados, ignorando las restricciones propuestas sobre añadir texto adicional, 

además del tiempo de respuesta largo, en este caso 42 segundos. Como este LLM no 

era factible para lo que se necesitaba, se probó con el LLM de Mistral siguiendo el 

mismo procedimiento. 

Figura  49 Resultado y tiempo de respuesta de Codellama 
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En la Figura  50 se puede observar la diferencia del tiempo, incluso la forma 

en cómo responde, entendió las restricciones correctamente y generó 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 generación de código, 

Mistral parece tener ventajas en términos de eficiencia, reducción de errores y 

robustez. 

A pesar de las excelentes respuestas que arrojaba Mistral en la generación de 

código, el tiempo de espera para construirla aún seguía siendo bastante lento, por lo 

que se decidió omitir todo el proceso tanto de reemplazo de valores por identificadores 

y generación de SQL con el LLM, para consultar directamente a una vista en la base 

de datos usando los parámetros obtenidos del proceso de búsqueda difusa. Otra razón 

por la que se reemplazó fue porque tampoco se le estaba dando la libertad al LLM para 

que construya consultas dinámicas, ya que se le especificaba en el prompt una sintaxis 

fija y se le permitía solo reemplazar los valores de los parámetros. 

Figura  50 Resultado y tiempo de respuesta de Mistral 
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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 operación realizada, informando al usuario sobre los logros obtenidos o 

cualquier error ocurrido durante el proceso. Para cada proceso, ya sea consulta de 

consumo, predicción, respuestas a preguntas generales, bienvenida al usuario, o 

errores encontrados al consultar, se han diseñado diferentes prompts para que el 

asistente pueda responder adecuadamente a cada situación.  

Para informar sobre el consumo de energía del edificio en los rangos de fechas 

especificados, una vez obtenida toda la información, 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, así como sobre picos o anomalías, 

identificar los ambientes con consumos inusuales y sugerir recomendaciones para 

optimizar el consumo. Este mismo prompt se emplea para los datos de predicción, 

proporcionando esta información como contexto. 

Figura  51 Respuesta del LLM sobre el consumo energético 

 

En relación con la bienvenida al usuario, este mensaje se activa cuando el 

usuario hace clic en el botón de información situado debajo del asistente. Se le indica 

en el prompt que describa brevemente el propósito del sistema, las acciones que el 

usuario puede realizar en el mismo, y que oriente al usuario para su correcta 

utilización. 
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Figura  52 Respuesta del LLM sobre la presentación del asistente 

 

El asistente también tiene la capacidad de notificar al usuario en caso de que 

se produzca un error durante procesos como la detección de entidades. En tal caso, se 

incorpora tanto la consulta inicial como el mensaje de error, especificando el problema 

identificado y su ubicación. 

Figura  53 Respuesta del LLM sobre errores de usuario 

 

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 cómo debe responder a las consultas del usuario, estableciendo una restricción 

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 

 

Las respuestas finales de este tipo otorgan al asistente una cualidad más 

humana, incrementando su capacidad de interacción con el usuario. Esto le confiere 

una personalidad que trasciende la de un mero sistema de consulta, emulando de 

manera más precisa el comportamiento de un asistente humano. 
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CAPÍTULO 5. DEMOSTRACIÓN (FASE 4)   

En este apartado se describe la fase 4 de la metodología Ciencia del Diseño 

(Design Science Research, DSR), orientada a validar la operatividad y funcionalidad 

integral del ecosistema en su entorno real (el edificio), confirmando que la integración 

sinérgica de los tres módulos es exitosa. Se documenta la integración física y lógica 

de los módulos, confirmando que la arquitectura propuesta cumple con su función de 

captura, procesamiento, predicción y presentación de datos. Las actividades clave 

incluyeron la puesta en marcha de los componentes de hardware IoT in situ y la 

verificación de la operatividad de la cadena de valor completa del ecosistema. La 

demostración se centra en los siguientes aspectos: a) Integración y Operatividad del 

Software con el módulo IoT, b) Funcionalidad del Asistente Conversacional e c) 

Integración del Ecosistema. 

5.1. Integración y Operatividad del Software con el módulo IoT  

Los sensores fueron instalados (Figura 55) en el Edificio de la Facultad de 

Ciencias Humanísticas de la Universidad Técnica de Manabí, se logra recopilar los 

datos de consumo de energía y temperatura que luego son enviados al 

microcontrolador Arduino, utilizando el protocolo MQTT para la transmisión de datos 

y conexión 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 información crucial sobre el consumo de energía. Esto 
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permite a los usuarios tomar decisiones informadas y gestionar el consumo energético 

de manera efectiva. La implementación de los dispositivos y sensores de temperatura 

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

Figura 56 Prototipo de medición manual con pantalla incorporada  

 

Se realizaron pruebas en entorno real de manera específica en la institución 

objeto de estudio que incluyeron: verificación 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 integración para asegurar la funcionalidad del 

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

Figura  57 Prueba de funcionalidad de sensores  

 

Se obtienen los dashboard que permiten la visualización de la información 

relacionada con información de amperaje, kilovatios consumidos por hora y consumo 

total de energía (Figura 58), humedad y temperatura (Figura 59). 
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Figura 58 Dashboard del consumo energético del edificio a manera general 

 

Figura 59 Dashboard de datos como humedad, temperatura  

 

Esta propuesta no solo optimiza el desarrollo y mantenimiento del sistema, sino 

que también asegura que el producto final sea accesible y útil para el usuario final, 

cumpliendo con los objetivos propuestos. Los cambios implementados durante el 

desarrollo, como el cambio de protocolo a MQTT, la asignación dinámica de IP y el 

servidor local de respaldo, mejoraron significativamente la robustez y fiabilidad del 

sistema. 

5.2. Precisión del Modelo de Predicción 

Para determinar la eficacia del modelo predictivo (OE2), se realizó 
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comparando las métricas MAE (error absoluto) y RMSE (Error Cuadrático Medio de 

la Raíz) del modelo seleccionado (SARIMAX) frente al modelo base (ARIMA), 

utilizando una ventana de validación de 14 días (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 predicción fuera de la 

muestra (out-of-sample), en los resultados se evidencia una diferencia significativa en 

el rendimiento de los dos modelos:  

- El modelo SARIMAX presentó un MAE de 3930.46 kW/Día, lo que indica 

que, en promedio, la predicción se desvía del consumo real en 

aproximadamente 3930.46 kilovatios por día durante el período de 

validación. Este valor es un 38.7% inferior al MAE del modelo ARIMA 

(6415.95 kW/Día).  

- Respecto al RMSE de SARIMAX (4702.26 kW/Día) representa el 59.2% 

del RMSE de ARIMA (7943.40 kW/Día). Dado que el RMSE penaliza más 

severamente los errores grandes, esta diferencia confirma que SARIMAX 

comete menos errores extremos, lo cual es crucial para la planificación 

energética y la gestión de picos de demanda. 

Tabla 7 Tabla comparativa de métricas aplicadas 

Modelo MAE (Kilovatio/Día) MSE RMSE (Kilovatio/Día) 

SARIMAX 3930.46 2.21 x 10^7 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 más intuitiva. Como se 

observa en la Figura  60, el error absoluto medio (MAE) de SARIMAX se posiciona 

considerablemente más bajo que el de ARIMA, lo que justifica la elección de 

SARIMAX como el algoritmo predictivo central del Ecosistema Inteligente (OE2).  
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Figura  60 Comparación de Error Absoluto Medio (MAE)  

 

En este mismo sentido, la capacidad de SARIMAX para incluir variables 

exógenas (ej., feriados, temperatura) ha permitido capturar la variabilidad de la 

demanda con mayor fidelidad que ARIMA, resultando en un error de predicción 

significativamente menor, complementándose estadísticamente con la validación de 

los residuos. Además, el rigor de la evaluación (Fase 5) fue confirmado por la 

validación. 

Como consecuencia, se logró validar la H2 una vez que la prueba de Ljung-

Box (con un p-value > 0.05) confirmó la ausencia de autocorrelación significativa en 

los residuos, asegurando que el modelo ha extraído toda la información predictiva de 

la serie temporal. Esta evaluación cuantitativa del error de predicción valida la 

Hipótesis Específica 2 sobre la superioridad del modelo SARIMAX. 

Además de las métricas como MAE, MSE, RMSE, las pruebas estadísticas de 

los residuos Ljung-Box y el test de Shapiro aplicado a los algoritmos ARIMA y 

SARIMAX. Tras su validación estadística y considerando que el modelo SARIMAX 

incorpora posibles eventos que ocurrirán en fechas posteriores al incluir variables 

exógenas, se ajusta de acuerdo con el contexto, lo que permite obtener resultados más 

precisos. 

Se destaca que las pruebas estadísticas de los residuos, específicamente la 

prueba de Ljung-Box con un p-valor de ≈0.99 <0,05, confirman la ausencia de 

autocorrelación. Por ello, se determina que el modelo SARIMAX es estadísticamente 

válido y, en consecuencia, un modelo ideal al ser SARIMAX más preciso en 
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comparación con el modelo ARIMA. 

Tabla 8 Validación estadística de algoritmos de predicción  

 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 sección evalúa el desempeño técnico de los componentes de machine 

learning específicos utilizados para la interacción conversacional del asistente, 

priorizando la precisión, 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. Detección de intención 

De la comparación realizada entre las técnicas de detención 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 intención del mensaje, se obtuvo que 

LLM de Mistral con un prompt detallado generó el mejor resultado (tiempo de 

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

Tabla 9 Comparación Técnicas de Detección de Intención 

Técnica Tiempo de 

Respuesta 

Margen 

de Error 

API de GPT 4o - Llamada a funciones 4 – 17 s < 5% 
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LLM local Qwen2.5 – Llamada a funciones 25 – 30 s 85% 

Modelo NLU BERT – Detección de intención 0.7 – 2 s 43% 

LLM local Mistral – Respuesta a partir de prompt 0.5 – 1 s < 5% 

5.3.2. Transcripción de Voz a Texto (ASR) 

Se llevó a cabo una evaluación comparativa entre dos modelos de ASR 

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

determinar el equilibrio óptimo entre velocidad y calidad de transcripción. 

Tabla 10 Comparativa Modelos de transcripción de Voz a Texto 

Modelo Uso Tiempo 
Respuesta 

Calidad 
Transcripción 

Conclusión de Diseño 

VOSK CPU 6.81 s Baja: Contiene 
faltas ortográficas 
y carece de signos 
de puntuación, 
resultando en 
frases 
gramaticalmente 
incorrectas. 

Descartado por baja 
fiabilidad para la 
interpretación de 
comandos. 

WHISPE
R 

CPU 25.70 s Alta: Incluye 
signos de 
puntuación, 
comas y tildes, 
generando frases 
más cercanas al 
lenguaje natural. 

Alta latencia, pero 
excelente calidad. 

WHISPE
R 

GPU 5.56 s Alta: Mantiene la 
calidad del 
lenguaje natural. 

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

 

Se seleccionó el modelo Whisper con aceleración por GPU. Aunque la versión 

de CPU de Whisper presentó una latencia elevada, la aceleración por GPU redujo el 
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tiempo a 5.56 segundos, lo que es viable para el contexto de una interacción 

conversacional. La principal justificación para esta elección es la calidad superior de 

la transcripción, que incluye puntuación y ortografía adecuadas. Esta precisión es 

fundamental para garantizar la máxima fiabilidad en la interpretación de comandos y 

consultas por parte del LLM (Mistral) en las fases posteriores. 

5.3.3. Síntesis de Texto a Voz (TTS) 

Se evaluó el rendimiento de dos modelos de Coqui (VITS y XTTS) para la 

generación 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 transcripción de Texto a Voz  

Modelo Uso Tiempo 

Base 

Tiempo 

Optimizado 

Mejora 

Aprox. 

Conclusión de Diseño 

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

pero sonido menos natural. 

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

overhead. 

XTTS GPU 35.39 s <10 s -72\% El sonido es altamente 

natural. 

A pesar de su mayor tiempo de respuesta inicial, se optó 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 más natural. 

5.4. Aplicación de encuestas de Usabilidad y Calidad Hedónica  

Se realizó una evaluación de la usabilidad subjetiva utilizando el System 

Usability Scale (SUS) a una muestra estratégica de 9 usuarios finales. El objetivo fue 

cuantificar la percepción de la facilidad de uso y la aceptación 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 sitúa en la categoría de "Mejor Imaginable", lo 

que valida la superioridad del artefacto en términos de usabilidad y facilidad de 

adopción por parte del usuario. 

Al realizar un análisis detallado de los ítems se confirma la eficacia del diseño 

de la interfaz conversacional: 

⮚ Los participantes puntuaron con la máxima concordancia (generalmente 5) 

los ítems positivos, como el deseo de usar el avatar y la percepción de que 

el sistema es fácil de usar. Esto demuestra que la implementación del 

paradigma conversacional logró una curva de aprendizaje casi nula. 

⮚ Los ítems negativos, relacionados con la complejidad, el apoyo técnico o 

el aprendizaje previo necesario, fueron puntuados con la mínima 

disconformidad (generalmente 1). Específicamente, el alto puntaje en el 

ítem 10 ("Necesitaba aprender muchas cosas antes de poder empezar a usar 

el avatar"), con una media de 1, indica que la interacción basada en lenguaje 

natural a través del avatar fue intuitiva e inmediatamente accesible. 

⮚ La alta calificación en los ítems 5 y 6 ("Las funciones estaban bien 

integradas" y "No percibí inconsistencia en la respuesta"), con una 

puntuación máxima en la mayoría de los casos, valida el éxito de la 

integración del back-end del LLM local (Mistral) y las tecnologías de voz 

(Whisper/XTTS) para ofrecer una experiencia coherente y de alta 

fiabilidad. 

5.4.2. Calidad Hedónica (UEQ) 

La Calidad Hedónica (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 aceptación y el engagement del usuario con el avatar conversacional. 

Tabla 12 Calidad Hedónica 

Ítem 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 percepción extremadamente positiva de los atributos hedónicos 

del artefacto. 

La media global de la Calidad Hedónica 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 percepción de la Calidad Hedónica es 

estadísticamente robusta y no se debe al azar. 

Tabla 13 Intervalo de confianza de la Calidad Hedónica por ítem  

Ítem Escala Media Dev. Std. Confianza Intervalo de 

confianza (p=0.05)  

1 De -3 a +3 0,889 0,333 0,218 0,671 1,107 
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2 De -3 a +3 0,889 0,333 0,218 0,671 1,107 

3 De -3 a +3 0,889 0,333 0,218 0,671 1,107 

4 De -3 a +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 posición en el mercado, se realizó un benchmarking comparando la media 

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

en el Benchmarking (Figura 61), el puntaje de Calidad Hedónica (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  

 

Esta posición confirma la contribución de diseño del avatar humanizado (OE3) 

y valida empíricamente la hipótesis 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 innovación atractiva y original, lo cual es 

un factor clave para la adopción continua y la gestión energética proactiva. 
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5.5. Demostración 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), análisis inteligente de 

GPU a nivel de contenedor (Figura  63), brindando una visión integral del rendimiento 

del sistema y de cada servicio que se ejecuta en él. El Dashboard permite identificar 

cuellos de botella, optimizar la distribución de cargas y garantizar el rendimiento 

óptimo de cada módulo operativo. 

Figura  62 Dashboard Rendimiento de CPU 

 

Figura  63 Dashboard Rendimiento de GPU 
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5.5.1. Cuantificación de la Ganancia de Eficiencia Temporal 

La reducción de latencia por sí misma implica que los recursos críticos son 

liberados más rápidamente, reduciendo su tiempo de actividad y, por ende, su consumo 

energético promedio por tarea. 

Tabla 14 Comparativa métricas de rendimiento 

Módulo y Recurso Latencia Base 

(Reportada) 

Latencia 

Optimizada 

(Objetivo) 

Reducción 

Temporal 

(Eficiencia) 

VITS (CPU) 9.01 s ≈ 3 - 4 s ≈ 55% - 67% 

XTTS (GPU) 35.39 s < 10 s  ≈ > 71\% 

 

5.5.2. Respecto a la reducción del consumo de recursos. 

La eficiencia computacional se mejoró mediante técnicas directas que reducen 

tanto el tiempo de uso como el volumen de cálculo: 

Tabla 15 Optimización en la CPU (VITS) 

Técnica de 

Optimización 

Efecto Directo en el 

Rendimiento 

Reducción Implícita del Consumo 

Cuantización 

(INT8) 

Reduce la precisión de 

los parámetros del 

modelo (de 32 bits a 8 

bits). 

Reduce el uso de memoria RAM y la 

complejidad de las operaciones de 

CPU. Cada cálculo es más ligero, 

disminuyendo el número de ciclos por 

instrucción y, consecuentemente, la 

potencia consumida por tarea. 
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Multithreading Permite que las 

operaciones se ejecuten 

en paralelo en múltiples 

núcleos de la CPU. 

Reduce el tiempo total de uso de la 

CPU. Aunque el consumo 

instantáneo sube, el recurso se libera 

mucho antes, disminuyendo el 

consumo energético acumulado por 

frase. 

Batching Procesa varias partes de 

la frase 

simultáneamente. 

Maximiza el throughput y la 

eficiencia del ciclo. El motor de la 

CPU está cargado por menos tiempo, 

liberando la CPU más rápidamente 

para otras tareas del sistema. 

 

Tabla 16 Optimización en la GPU (XTTS) 

Técnica de 

Optimización 

Efecto Directo en 

el Rendimiento 

Reducción Implícita del Consumo 

Precisión 

Reducida 

(FP16) 

Reduce a la mitad 

el tamaño de los 

datos de los 

parámetros y el 

cálculo. 

Se reduce la necesidad de ancho de banda 

de memoria de la GPU y la carga del motor 

de cálculo. El menor tamaño de datos se 

traduce en un menor consumo de energía 

por unidad de tiempo. 

Vocoder 

Ultrarrápido 

(HiFi-GAN) 

Minimiza la 

complejidad de la 

etapa final de 

conversión de voz. 

Se disminuye la latencia de la GPU en la 

fase de síntesis. La liberación más rápida 

del motor de la GPU reduce su tiempo de 

actividad y previene el 

sobrecalentamiento/consumo de potencia 

máximo. 
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TensorRT / 

ONNX 

Runtime 

Optimización de la 

infraestructura de 

despliegue. 

Acelera la ejecución del modelo a nivel de 

hardware y software, asegurando que la 

GPU se utilice de la manera más eficiente 

posible, directamente reduciendo la 

latencia de 35.39 s a <10 s. 

La implementación de estas técnicas de optimización permite validar la 

Hipótesis Específica 4. La reducción del tiempo de respuesta en más de un 60% en los 

módulos críticos de voz no solo garantiza la funcionalidad en tiempo real, sino que 

también implica una reducción significativa del consumo promedio de recursos 

computacionales (CPU y GPU) por cada interacción con el Asistente Energético, 

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

La Fase de Evaluación constituye la piedra angular en la metodología de 

Ciencia del Diseño, pues se enfoca en validar formalmente el impacto del artefacto en 

el contexto real, a diferencia de la Fase 4 (Demostración), que solo verifica la 

funcionalidad. Por ello, se describe la validación de la Hipótesis General a través de 

tres criterios de éxito fundamentales, que garantizan tanto el rigor técnico como la 

relevancia práctica. 

6.1. Rigor Técnico y Rendimiento Computacional Óptimo 

Esta sección valida el desempeño de los componentes analíticos y la viabilidad 

técnica de la arquitectura en tiempo real. 

6.1.1. Rigor Técnico del Módulo IoT (HE1) 

El cambio de protocolo de TCP/IP a MQTT se validó como una decisión 

técnica crucial, garantizando la eficiencia en el manejo de paquetes y la continuidad 

de la transmisión de datos en tiempo real. 

6.1.2. Eficacia del Módulo Predictivo (HE2) 

La evaluación del modelo de forecasting se centró en la validación estadística 

(Tabla 15) de dos criterios:  

⮚ Superioridad. Mediante la comparación de errores fuera de la muestra, el 

modelo SARIMAX demostró un error de predicción significativamente menor 

en comparación con ARIMA. El MAE de SARIMAX (3930.46 kW/Día) fue 

un 38.7% inferior al de ARIMA, validando que la inclusión de variables 

exógenas (ej., feriados y temperatura) es indispensable para modelar series 

temporales de consumo energético, y;  

⮚ Precisión. El análisis de los residuos del SARIMAX satisfizo las condiciones 

de ruido blanco (prueba de Ljung-Box con p-value  0.99), confirmando que 

el modelo está estadísticamente bien especificado y ha extraído la máxima 

información predictiva de la serie temporal 
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Tabla 17 Métricas SARIMAX vs ARIMA 

Métrica SARIMAX ARIMA Reducción de Error 

MAE 3930.46 kW/Día 6415.95 kW/Día 38.7% 

RMSE 4702.26 kW/Día 7943.40 kW/Día 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 óptimas y en tiempo real. 

⮚ Rendimiento en Tiempo Real (HE3): Los resultados confirmaron que 

la latencia total de la cadena de interacción se mantuvo inferior al 

umbral de 10 segundos. Esto fue posible gracias a la aceleración por 

GPU del ASR (Whisper) y la optimización del modelo TTS (XTTS, < 

10s), cumpliendo con el requisito crítico de un sistema conversacional 

fluido. 

⮚ Precisión Conversacional: La selección del LLM local Mistral con 

prompt engineering se validó como un mecanismo de alta fiabilidad 

para la detección de intención y la generación de comandos, logrando 

un margen de error inferior al 5%. 

6.1.4. Rendimiento y Eficiencia Computacional (HE4):  

La optimización se reflejó en el uso eficiente de recursos: La cuantización a 

INT8 y el multithreading en el modelo VITS redujeron la demanda de potencia del 

CPU, y; la migración a precisión reducida (FP16) y la optimización del vocoder en 

XTTS resultó en una reducción temporal de la carga del 71% en la GPU, esencial para 

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

Se utilizan encuestas estandarizadas para validar el éxito del diseño 

humanizado del artefacto y el engagement del usuario con la interfaz conversacional. 

6.2.1. Evaluación de la Usabilidad Subjetiva (SUS) 

La evaluación de la usabilidad se realizó 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 aceptación 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 sitúa en 

la categoría de "Mejor Imaginable", validando la superioridad del artefacto en términos 

de usabilidad y facilidad de adopción. 

La implementación del paradigma conversacional logró una curva de 

aprendizaje casi nula (ítem 10, media de 1), y la alta calificación en los ítems 5 y 6 

validó el éxito de la integración del back-end del LLM y las tecnologías de voz para 

ofrecer una experiencia coherente y de alta fiabilidad. 

6.2.2. Evaluación de la Calidad Hedónica (UEQ) 

La Calidad Hedónica (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 aceptación y el 

engagement del usuario con el avatar conversacional. 

La media global de la Calidad Hedónica 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 percepción es estadísticamente 

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 posición valida empíricamente la 

hipótesis de que la interfaz conversacional ofrece un valor de experiencia (UX) 



115 
 

 
 

altamente positivo y constituye una innovación atractiva para la gestión energética 

6.3. Evaluación de Impacto del Artefacto   

LA evaluación del artefacto final se realiza a través del impacto teórico y 

práctico de la implementación en el edificio, así: 

6.3.1. Optimización en la Gestión Energética  

La integración sinérgica de los módulos validados resultó en la demostración 

de una mejora significativa en la gestión energética del edificio. La capacidad del 

sistema para ofrecer predicciones precisas y traducirlas en recomendaciones 

accionables y personalizadas a través del avatar permitió a los usuarios tomar 

decisiones informadas, lo que se traduce en un ahorro energético significativo y una 

optimización de las operaciones.  

El artefacto (Figura  64) cumple con el criterio funcional de la DSR para la 

optimización de los recursos, ya que la validación de la HE4 garantiza que el sistema 

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

Figura  64 Arquitectura del Ecosistema Integrado 
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Los resultados obtenidos evidencian una interfaz de monitorización en tiempo 

real del consumo energético con mejora en la experiencia de usuario, favorecida por 

una interfaz interactiva con avatar que proporciona información clara y 

recomendaciones personalizadas Figura  65. Además, la escalabilidad y flexibilidad 

del sistema permite su adaptación a distintos tipos de edificaciones y necesidades 

energéticas. 

Figura  65 Interfaz final del ecosistema 

 

Versión demo: https://asistente-energetico.energia.ec   

Por su parte, el módulo conversacional basado en avatares ha demostrado 

facilitar una interacción 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 participación activa de los 

ocupantes en la optimización del uso de energía. 

Aplicando la metodología de Ciencia del Diseño, 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, generó un impacto concluyente en el contexto de 

la DSR, demostrando valor tanto práctico como teórico. 

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

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

los Sistemas de Información y la Sostenibilidad. 

El artefacto establece un modelo de diseño híbrido que integra la precisión del 

forecasting estadístico clásico (SARIMAX) con la accesibilidad de la Interfaz 

Conversacional de IA Generativa. 

La evidencia empírica rigurosa (SUS y UEQ) demuestra que la calidad 

hedónica de una interfaz conversacional es un factor determinante para fomentar el 

cambio de comportamiento en el contexto de la gestión de infraestructuras críticas, un 

conocimiento esencial para futuras investigaciones en sistemas inteligentes y el 

behavioral economics aplicado.
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CAPÍTULO 7. COMUNICACIÓN - FASE 6  

La Fase de Comunicación constituye la etapa final y esencial de la metodología 

de Investigación en Ciencia del Diseño (DSR). Su propósito es destilar y formalizar el 

conocimiento derivado de la construcción y evaluación del artefacto, asegurando que 

los resultados y los principios de diseño generados se transfieran al Cuerpo de 

Conocimiento (la comunidad científica) y al Entorno (la comunidad profesional). 

Este proceso convierte el éxito ingenieril del artefacto en una contribución teórica y 

práctica. 

7.1. Contribución al Cuerpo de Conocimiento (Impacto Teórico) 

Esta investigación aporta nuevos constructos y modelos de diseño al campo de 

los Sistemas de Información (SI) aplicados a la Sostenibilidad y la Inteligencia 

Artificial (IA) conversacional. 

7.1.1. Modelo de Diseño Híbrido y Sinérgico 

El artefacto establece un modelo de diseño híbrido que integra la precisión 

del forecasting estadístico clásico (SARIMAX) con la accesibilidad de la Interfaz 

Conversacional de IA Generativa. La validación del sistema demuestra que esta 

sinergia es superior a los sistemas fragmentados y constituye un mecanismo eficaz 

para la gestión de infraestructura crítica. 

7.1.2. Principios de Diseño para la Eficiencia Computacional 

Los resultados derivados de la validación de la Hipótesis Específica 4 (HE4) 

generan conocimiento técnico directo sobre el diseño de software sostenible. Se 

establecen principios de diseño cruciales para la implementación de stacks de IA local 

en sistemas en tiempo real: 

⮚ La viabilidad del rendimiento en tiempo real se logra mediante la aplicación de 

técnicas como la cuantización a INT8 (para CPU) y la precisión reducida 

(FP16) (para GPU) en modelos pesados como TTS y ASR, lo que se traduce 

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

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

superando la dependencia de APIs de nube para tareas de detección de intención. 

7.1.3. Evidencia de Usabilidad para el Cambio Conductual 

La investigación aporta evidencia empírica rigurosa (SUS y UEQ) que 

demuestra que la calidad hedónica de una interfaz conversacional es un factor 

determinante para fomentar el cambio de comportamiento en la gestión de 

infraestructuras críticas. La alta puntuación de la Calidad Hedónica (HQ = 0.889) 

justifica que la inversión en el diseño de un avatar atractivo y novedoso no es un factor 

estético, sino un componente esencial para la adopción proactiva del sistema por parte 

del usuario final. 

7.2. Transferencia a la Comunidad Profesional (Impacto Práctico). 

La comunicación final asegura que los hallazgos trasciendan el entorno 

académico para impactar en la práctica de la ingeniería de software y la gestión de 

infraestructura, por medio de: 

⮚ El conocimiento generado se formaliza a través de la redacción del documento 

de tesis doctoral, la publicación de artículos científicos en revistas de alto 

impacto en las áreas de Sistemas de Información, IA y Sostenibilidad. Al 

momento de la redacción de esta tesis, se cuenta con una publicación relacionada 

con la revisión bibliográfica titulada: Machine Learning en la Optimización del 

Consumo de Energía en Edificios Inteligentes: Tendencias y Desafíos, en la 

Revista Científica de Informática en la Revista ENCRIPTAR (Figura  66), 

quedando en proceso de publicación los resultados finales de esta investigación. 

⮚ Se comunica el modelo de despliegue validado, proporcionando a los ingenieros 

y estudiantes de grado y posgrado del área de TI un esquema riguroso 

(arquitectura IoT + SARIMAX + LLM Local) para implementar soluciones de 

gestión energética sostenible y de bajo consumo computacional en entornos 

institucionales o comerciales, el evento INNOVATECH se realizó en la ciudad 

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

⮚ La comunicación 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 

gestión energética del edificio, proporcionando un caso de estudio validado 

sobre la optimización de recursos mediante IA conversacional. 

Figura  66 Publicación realizada en revista Encriptar 
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Figura  67 Difusión con la comunidad académica  
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CAPÍTULO 8. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y 

LIMITACIONES DEL ESTUDIO  

El presente capítulo articula las conclusiones derivadas de la evidencia 

empírica (SUS, UEQ) y estadística (SARIMAX), se proponen recomendaciones 

estratégicas para la expansión futura del artefacto y los principios de diseño generados 

y se establecen las limitaciones inherentes al alcance del estudio. 

8.1. Conclusiones 

Las conclusiones se derivan directamente de la validación rigurosa de las 

hipótesis en la Fase de Evaluación (Fase 5), confirmando el éxito del artefacto dentro 

del marco de la Ciencia del Diseño (DSR). 

1. La arquitectura tecnológica propuesta fue validada por la convergencia de la 

evidencia técnica y conductual, demostrando una mejora significativa en la 

gestión energética del edificio y una usabilidad superior en la interacción, mientras 

opera bajo condiciones de rendimiento computacional óptimas. Esto valida el 

doble criterio de rigor y relevancia de la DSR. 

2. La implementación del modelo SARIMAX fue validada, demostrando un error de 

predicción (MAE/RMSE) significativamente menor que el modelo ARIMA. Esto 

justifica la inclusión de variables exógenas como un factor de diseño esencial para 

el modelado preciso del consumo energético. 

3. El diseño de la interfaz conversacional demostró un rendimiento excepcional. El 

puntaje SUS promedio de 98.9 confirma la usabilidad, y la media de la Calidad 

Hedónica (HQ) de 0.889 valida que el avatar es percibido como novedoso y 

atractivo. Este alto engagement es crucial para fomentar la participación activa en 

la optimización del consumo. 

4. La validación de la Hipótesis Específica 4 confirma que la optimización de los 

modelos de IA local (mediante INT8 y FP16) logró reducir la latencia total de la 

interacción 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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8.2. Recomendaciones 

Las siguientes recomendaciones se centran en expandir el alcance del artefacto 

y el conocimiento generado: 

1. Realizar estudios de validación en múltiples tipos de edificaciones (ej., 

residencial, industrial) para generalizar la arquitectura. Esto permitiría afinar los 

parámetros estacionales (S) del modelo SARIMAX y validar su robustez fuera del 

entorno institucional de la UTM. 

2. Integrar la validación con la medición directa del consumo de potencia 

(Watts/Joules) en el hardware de despliegue. Esto cuantificaría la reducción de la 

demanda energética del software antes y después de la optimización (FP16/INT8). 

3. Explorar la integración de modelos de Deep Learning (ej., LSTM o modelos 

híbridos) para la predicción de consumo. Si bien SARIMAX demostró ser 

estadísticamente superior, la capacidad de los modelos no lineales para capturar 

patrones más complejos podría reducir el error residual en la estimación de picos 

de demanda. 

4. Documentar los Principios de Diseño específicos para la integración del LLM en 

una arquitectura de feedback conversacional, formalizando el conocimiento 

generado para el uso de la comunidad académica y profesional. 

8.3. Limitaciones 

El alcance y la aplicación del artefacto están sujetos a las siguientes 

limitaciones inherentes a la investigación de diseño: 

1. Aunque el tamaño de la muestra (n=9) fue apropiado para la detección eficiente 

de problemas de diseño (DSR), los resultados de usabilidad (SUS y UEQ) no 

pueden generalizarse a toda la población del país o región, sino que son 

representativos del contexto institucional específico donde se realizó el estudio. 

2. La precisión predictiva del modelo SARIMAX depende de la limpieza y la 

continuidad de los datos históricos proporcionados por el módulo IoT. Cualquier 

interrupción o anomalía en el flujo de datos requiere de procesos de imputación 
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(ej., rellenar con promedios), lo cual introduce una fuente inherente de error en la 

predicción. 

3. El artefacto se diseñó y validó bajo las especificaciones de hardware y 

restricciones de red del edificio objeto de estudio (UTM). La migración a entornos 

con infraestructuras de TI o stacks de hardware significativamente diferentes 

requerirá reajustes en las optimizaciones de los modelos LLM. 

4. 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 

implementación de proyectos similares, es necesario que se actualicen las políticas 

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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