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RESUMEN

El Desarrollo de un agente inteligente basado en aprendizaje automatico para la mejora
en la toma de decisiones estratégicas en la Direccion de Sostenibilidad de la Escuela
Superior Politécnica del Litoral aborda la limitacién critica de que el analisis de consumo
energético en tiempo real, vital para el cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) y la norma ISO 50001, aun requiere manipulacion manual y se basa
en criterios intuitivos. Este proyecto presenta la necesidad de una solucion automatizada
que transforme los datos técnicos de la plataforma Personalized Recommendations for
Efficient Consumption (PREC) en recomendaciones estratégicas claras y accionables,
minimizando la carga operativa.

Para ello, se disefio e implement6 un agente inteligente conversacional de soporte a la
decision, basado en la arquitectura ReAct y la técnica de Generacion Aumentada por
Recuperacion (RAG). La metodologia incluyé la caracterizacion de patrones de consumo
energético mediante modelos de Aprendizaje Automatico sobre series de tiempo. El
agente utilizé su capacidad de razonamiento para planificar y ejecutar consultas de
codigo sobre la base de datos energética, asegurando que las salidas se fundamentan
en datos facticos.

Como principal resultado, se logré un prototipo funcional que consta de una interfaz
conversacional.

En conclusion, el agente inteligente mejora significativamente la eficiencia y la
trazabilidad del proceso de toma de decisiones en la gestion energética. El sistema
apoya la transicion de ESPOL hacia una gobernanza energética mas proactiva y basada

en datos.

Palabras Clave: Agente Inteligente, Gestidn Energética, ISO 50001, RAG, ReAct.



ABSTRACT

The development of an intelligent agent based on machine learning to improve strategic
decision-making within the Sustainability Directorate of the Escuela Superior Politécnica
del Litoral addresses the critical limitation that real-time energy consumption analysis
essential for meeting the Sustainable Development Goals (SDGs) and the ISO 50001
standard still requires manual handling and relies on intuitive criteria. This project
highlights the need for an automated solution capable of transforming the technical data
from the Personalized Recommendations for Efficient Consumption (PREC) platform into
clear and actionable strategic recommendations, thereby minimizing operational
workload.

To this end, a conversational intelligent decision-support agent was designed and
implemented, based on the ReAct architecture and the Retrieval-Augmented Generation
(RAG) technique. The methodology included characterizing energy consumption patterns
using Machine Learning models applied to time series data. The agent leveraged its
reasoning capabilities to plan and execute code queries on the energy database, ensuring
that outputs were grounded in factual data.

As the main result, a functional prototype consisting of a conversational interface was
developed.

In conclusion, the intelligent agent significantly enhances the efficiency and traceability of
the decision-making process in energy management. The system supports ESPOL’s

transition toward more proactive and data-driven energy governance.

Keywords: Intelligent Agent, Energy Management, ISO 50001, RAG, ReAct.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1 Descripcion del problema

Las universidades se enfrentan al reto de adaptarse a diversas iniciativas politicas tanto
a nivel nacional como internacional, como los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
de la Organizacion de Naciones Unidas (ONU). Ademas, deben responder a una
creciente presion global para actuar frente al cambio climatico y promover la
sostenibilidad (Comi et al., 2023).

La Escuela Superior Politécnica del Litoral (ESPOL) ha asumido este compromiso
mediante multiples acciones alineadas con los ODS. A través de su programa de
Sostenibilidad, la institucion ha implementado medidas concretas como la instalacion de
paneles fotovoltaicos, una planta de tratamiento de aguas residuales, bebederos,
ciclovias y la medicion anual de la huella de carbono. Estas acciones contribuyen
directamente al cumplimiento de los ODS 6 (Agua limpia y saneamiento), 7 (Energia
asequible y no contaminante) y 13 (Accién por el clima) (Escuela Superior Politécnica del
Litoral (ESPOL), 2021).

En este marco, ESPOL también apuesta por la innovacion tecnolégica como pilar
fundamental para fortalecer su enfoque sostenible (Oliveira & Proenga, 2025). Un
ejemplo destacado es la plataforma de Personalized Recommendations for Efficient
Consumption (PREC), desarrollada para mejorar la gestion energética institucional. Esta
herramienta permite monitorear el consumo energético en tiempo real, generar alertas
personalizadas, identificar oportunidades de ahorro y mantener un registro histérico del
comportamiento energético del campus. Su implementacion no solo optimiza el uso de
los recursos, sino que también habilita la aplicacion de técnicas de analisis de datos y
aprendizaje automatico, abriendo nuevas posibilidades para una toma de decisiones
estratégicas mas eficiente y basada en evidencia dentro de la Direccion de Sostenibilidad

Institucional (Escuela Superior Politécnica del Litoral, 2021).



La implementacion de herramientas como PREC se alinea, ademas, con estandares
internacionales como la norma International Organization for Standardization 50001 (1ISO
50001) (Azamat & Schutz, 2023), la cual establece un marco global para los sistemas de
gestion de la energia (SGEn), enfocados en la mejora continua del desempefio
energeético. Estudios recientes destacan la relevancia de estos sistemas en contextos
institucionales, donde permiten estructurar procesos de medicion, definicion de lineas
base, identificacion de mejoras y monitoreo de avances (Quispe et al., 2025) (Rossi et
al., 2022). En este sentido, PREC, en conjunto con los 55 medidores eléctricos
inteligentes instalados en el campus, constituyen una plataforma estratégica para
avanzar hacia la consolidacion de un sistema de gestion energética integral en el ambito

universitario (Garcia-Quilachamin et al., 2023).

No obstante, a pesar de estos avances, aun persisten limitaciones operativas que afectan
la toma de decisiones estratégicas dentro de la Direccion de Sostenibilidad Institucional.
Actualmente, el uso de la plataforma requiere una manipulacion manual frecuente para
visualizar los datos, realizar multiples consultas por medidor y descargar registros para
su posterior analisis por parte de un especialista en energia. Este proceso, ademas de
ser demandante en tiempo y recursos humanos, dificulta la comparacién agil de
escenarios, la identificacion temprana de ineficiencias y la generacion de respuestas

oportunas.

En consecuencia, muchas decisiones se basan en criterios intuitivos o en presiones
inmediatas, mas que en un analisis integral y automatizado de los datos histéricos y
actuales. Esta situacion limita la capacidad institucional para anticiparse a eventos
criticos, aprovechar oportunidades de ahorro energético y medir con precision el impacto
de las acciones implementadas. La ausencia de un sistema inteligente que interprete
datos en tiempo real y sugiera acciones estratégicas concretas representa una barrera
para avanzar hacia una gestion energética verdaderamente predictiva, proactiva y

basada en evidencia.

Esta necesidad se vuelve aun mas critica en entornos complejos como los campus

universitarios, donde coexisten diversos tipos de espacios con demandas energéticas



heterogéneas: aulas, oficinas administrativas, laboratorios, centros de computo y zonas
comunes. Segun (Himeur et al., 2021a), los sistemas tradicionales de gestidon energética
presentan debilidades estructurales frente a este tipo de contextos multivariados, ya que
carecen de la capacidad de adaptarse dinamicamente a patrones de consumo diversos

y en constante cambio.

Esta complejidad en el entorno universitario, sumada al volumen creciente de datos
generados por los 55 medidores inteligentes distribuidos en diferentes edificios del
campus, cuyos perfiles de consumo varian segun la actividad académica, administrativa
o técnica que alli se desarrolla, asi como la necesidad institucional de optimizar recursos
y cumplir con compromisos ambientales, hace indispensable el desarrollo de soluciones

automatizadas e inteligentes.

En particular, un agente inteligente, concebido como un asistente digital capaz de
comprender y aprender de los datos para formular decisiones o recomendaciones, podria
no solo detectar comportamientos andmalos, sino también evaluar estrategias, proponer
ajustes proactivos y retroalimentarse de los resultados obtenidos para optimizar

decisiones futuras en materia de sostenibilidad.

1.2 Justificaciéon del problema

Este proyecto se justifica por la necesidad de trascender las capacidades actuales de
monitoreo energético implementadas por ESPOL a través de PREC, avanzando hacia
una solucion automatizada que integre analisis inteligente, interpretacion contextual y
recomendaciones en lenguaje natural. A pesar de contar con una infraestructura
tecnoldégica avanzada como la plataforma de PREC, aun persisten limitaciones en la

toma de decisiones estratégicas relacionadas con el uso eficiente de la energia.

Actualmente, muchas de estas decisiones se fundamentan en criterios intuitivos, debido
a la dificultad de procesar e interpretar en tiempo real los datos generados por los
multiples medidores distribuidos en el campus. Esta situacién no solo compromete la

efectividad de las acciones sostenibles, sino que también restringe la capacidad



institucional para cumplir con estandares internacionales como la norma ISO 50001 y
con los ODS establecidos por la ONU.

De acuerdo con (Lei et al., 2023) (Y. Song et al., 2024), la incorporacién de modelos de
aprendizaje automatico y enfoques basados en inteligencia artificial permite avanzar
hacia sistemas autdbnomos, capaces de operar en tiempo real, adaptarse a contextos

cambiantes y maximizar la eficiencia en el uso de los recursos.

A pesar de que los modelos tradicionales de aprendizaje automatico pueden detectar
patrones o realizar predicciones especificas, presentan limitaciones al momento de
interpretar resultados de forma comprensible o proponer acciones contextualizadas en
lenguaje natural. Actualmente, no existe en la plataforma PREC un mecanismo que
permita interactuar con los datos a través de un agente conversacional o que traduzca
informacion técnica en recomendaciones practicas para los responsables de
sostenibilidad. Esta ausencia dificulta el acceso a la informacién para usuarios no
técnicos y limita la toma de decisiones colaborativas e informadas. En este contexto, se
propone el desarrollo de un agente de lenguaje que complementa las capacidades
analiticas del sistema con funciones de interpretacién y generacién de recomendaciones
comprensibles, facilitando asi una interaccion mas natural, accesible y basada en

evidencia con los datos energéticos del campus.

Ademas del impacto operativo en la gestion institucional, este proyecto representa una
contribucion académica significativa al campo de la ciencia de datos aplicada a la
sostenibilidad energética. La construcciéon de un agente inteligente que opere en un
entorno real como un campus universitario, integrando datos multivariados en tiempo
real, constituye un caso valioso de estudio sobre la aplicabilidad de técnicas de
aprendizaje automatico en escenarios complejos. Su disefio y validacién pueden servir
como modelo para otras instituciones educativas que enfrentan desafios similares,
aportando tanto a la literatura como a la practica profesional en areas de transformacién

digital y sostenibilidad.



Un desafio clave en este tipo de entornos es la ausencia de etiquetas manuales o
clasificaciones previas que indiquen qué comportamientos corresponden a situaciones
normales o anémalas e inclusive problemas de datos faltantes. Esta limitacion dificulta
la aplicaciéon de enfoques supervisados y exige técnicas que puedan aprender
directamente de los datos sin depender de estructuras predefinidas. (Kuang et al., 2025)
proponen un enfoque no supervisado para la imputacion de datos basado en
autoencoders variacionales que permitira que el agente inteligente se adapte de forma
auténoma a la diversidad de patrones de consumo presentes en los distintos espacios

del campus, identificando desviaciones relevantes sin necesidad de reglas explicitas.

La capacidad de identificar comportamientos atipicos de forma automatica representa
también una fuente valiosa de evidencia objetiva para los procesos de mejora continua
requeridos por la norma ISO 50001. (Grimaccia et al., 2023) desarrollan métodos
basados en datos alineados con la norma ISO 50001 para mejorar la eficiencia
energética, aunque esta norma no prescribe tecnologias especificas, si enfatiza la
necesidad de contar con datos objetivos y mecanismos de monitoreo confiables para
respaldar auditorias internas, establecer lineas base energéticas y verificar el impacto de

las acciones implementadas.

Ademas, al tratarse de una propuesta desarrollada en un entorno real como el campus
universitario de ESPOL, este proyecto fortalece la vinculacion entre investigaciéon
aplicada, sostenibilidad institucional y transformacién digital, alineandose con los ejes

estratégicos de innovacion académica de la universidad.

Finalmente, esta iniciativa se alinea con las tendencias globales hacia el desarrollo de
campus inteligentes, donde la gestion energética basada en inteligencia artificial es un
componente clave para lograr sostenibilidad operativa. La solucién propuesta promueve
una cultura institucional de toma de decisiones basadas en evidencia y orientadas al uso
estratégico de los datos. Desde el punto de vista metodologico, la arquitectura de la
agente inteligente desarrollada sera innovadora y adaptable, permitiendo ademas la
evaluacion cuantitativa del impacto de las acciones energéticas, lo que fortalecera los

procesos de mejora continua dentro de la institucion.



A futuro, esta arquitectura podria ser escalable o replicable en otras instituciones
educativas o entornos publicos que enfrenten desafios similares de eficiencia energética,
convirtiéndo asi en un modelo de referencia tanto en el ambito académico como

profesional.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Implementar un agente inteligente conversacional, basado en procesamiento de lenguaje
natural, que interactue con los datos energéticos del campus de ESPOL para la mejora
en la toma de decisiones estratégicas en la Direccion de Sostenibilidad Institucional,

optimizando la eficiencia energética y el cumplimiento de los objetivos de sostenibilidad.

1.3.2 Objetivos Especificos

Analizar los datos historicos de consumo energético institucional y la caracterizacion de
sus patrones, con el fin de la alimentacién en el disefio del agente inteligente y la

definicién de sus capacidades de comprension contextual.

Implementar un prototipo funcional del agente inteligente conversacional que combine
visualizacion dinamica, analisis automatizado para la mejora de la gestion energética

dentro del campus universitario.

Evaluar la efectividad y usabilidad del agente conversacional mediante pruebas de
validacién con usuarios expertos de la Direccion de Sostenibilidad, para la determinacion

de su impacto en la agilidad y precision de la toma de decisiones estratégicas.



1.4 Marco teorico

1.4.1 Sistemas de Gestion Energética Inteligente (SGEn) en Campus

Universitarios

La gestion energética en los campus universitarios ha evolucionado de un proceso pasivo
de medicion a un sistema dinamico y estratégico conocido como Sistema de Gestion
Energética Inteligente (SGEn). Este cambio es impulsado por la adopcién de normativas
internacionales, como la ISO 50001, y el compromiso con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) de la Agenda 2030, particularmente el ODS 7 (Energia asequible y no
contaminante) y el ODS 13 (Accion por el clima) (Seraj et al., 2024) (Zhou et al., 2023).

Un SGEn en el entorno universitario se caracteriza por la recopilacién masiva de datos
de series de tiempo provenientes de medidores inteligentes (Introna et al., 2024). La
complejidad de estos datos, a menudo multivariados y con heterogeneidad temporal,
exige el uso de Inteligencia Artificial (IA) para generar valor. Mientras que los sistemas
de monitoreo iniciales se enfocaron en la visualizacion en tiempo real, la mejora en la

toma de decisiones estratégicas requiere superar el analisis meramente descriptivo.

El reto fundamental en este contexto es transformar grandes volumenes de datos
técnicos en informacion accionable que la direccion pueda utilizar para implementar
medidas de eficiencia, como la renegociacion de contratos energéticos, la programaciéon

optima de equipos o la identificacién de desviaciones significativas (Rossi et al., 2022).

Estudios recientes confirman que la integracion de modelos de Aprendizaje Automatico
(ML), incluyendo enfoques de clustering para la caracterizacion de patrones de consumo
y modelos de forecasting para la optimizacion de la demanda, es indispensable para que
las universidades alcancen la certificacion ISO 50001 de manera efectiva. Sin embargo,
persiste una brecha critica en la interfaz humana, donde la salida técnica de los modelos
ML no se traduce inmediatamente en un lenguaje claro y recomendaciones estratégicas
para los usuarios finales, limitando el impacto real en la gobernanza energética (Zhou et
al., 2023).



1.4.2 Agentes Inteligentes y Modelos de Lenguaje Grande (LLMs) en la Ciencia de

Datos

La implementacion de sistemas SGEn requiere una capa de interaccién que traduzca la
complejidad del andlisis de datos en acciones ejecutables para el usuario final (Min et
al., 2024). En este contexto, el Agente Inteligente Conversacional se posiciona como el
elemento clave para superar la barrera técnica de los dashboards tradicionales. Un
agente inteligente es un programa computacional capaz de percibir su entorno, tomar
decisiones que maximicen su probabilidad de éxito y generar respuestas coherentes en

lenguaje natural (Handler et al., 2024).

El desarrollo de estos agentes ha sido revolucionado por la aparicion de los Modelos de
Lenguaje Grande (LLMs), que constituyen el nucleo de procesamiento del lenguaje
natural (PNL) de préxima generacion. Los LLMs no solo permiten la comprension y
generacion fluida del lenguaje, sino que también poseen capacidades emergentes de
razonamiento complejo y cero-shot learning (aprendizaje con cero ejemplos) (Munson et
al., 2025).

En el ambito de la Ciencia de Datos, el LLM se transforma en un Agente de
Razonamiento Aumentado que opera bajo un patron de pensamiento-y-accion, donde el
agente es capaz de razonar sobre la intencion del usuario y la informacion disponible, y

genera una respuesta estratégica.

Esta arquitectura de agente permite al sistema ir mas alla de una simple conversacion,
facilitando un Sistema de Soporte a la Decision (DSS) que interactua dinamicamente con
los datos de series de tiempo. Para que un agente sea efectivo en un dominio técnico
como la gestion energética, debe ser "orientado a tareas" (Task-Oriented) y "refinado"
(Refined), lo que implica un ajuste fino (R-Tuning) o una configuracion especializada que
lo conecte de manera fiable con la base de conocimiento especifica del campus ESPOL

(Anisuzzaman et al., 2025).



1.4.3 Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG) para la Toma de

Decisiones Basada en Datos

Para que un Agente Inteligente basado en Modelos de Lenguaje Grande (LLMs) sea
efectivo en un entorno técnico de gestion energética (SGEn), es fundamental que sus
recomendaciones se basen en la informacidén operacional y actualizada del sistema, y
no unicamente en el conocimiento genérico de su entrenamiento (Chen et al., 2023). La
técnica de Generacion Aumentada por Recuperacién (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) emerge como la solucidn arquitecténica para conectar la capacidad de
razonamiento del LLM con la base de datos propietaria del campus ESPOL (Lewis et al.,
2021).

RAG es un paradigma que supera la limitacion de la ventana de contexto del LLM v,
crucialmente, mitiga el fenomeno de la "alucinacion" al obligar al modelo a fundamentar
sus respuestas en hechos verificables extraidos de una fuente de conocimiento externa
(Gao et al., 2024). El uso de RAG en este proyecto garantiza que la recomendacion
estratégica no sea una inferencia probabilistica genérica, sino un razonamiento

contextualizado basado en la serie de tiempo energético real.

El proceso de RAG en la toma de decisiones estratégicas se enfoca en la traduccion de
insights de datos en recomendaciones practicas y se compone de tres etapas esenciales

en el contexto de la gestidn energética:

1. Recuperacion (Retrieval): Cuando el usuario solicita una accién o justificacion
estratégica (p. €j., "¢ Cual es el patrén de consumo predominante del Edificio 5y
por qué se recomienda una intervencion?"), el agente utiliza el query para buscar
y recuperar los resultados técnicos. Esto incluye las caracterizaciones de patrones
de consumo, las alertas estratégicas predefinidas y los datos de series de tiempo

ya pre-procesados.

2. Aumento (Augmentation): Los fragmentos de informacion recuperados (e.g.,
"Patrén predominante identificado para el Edificio 5: Consumo base

inesperadamente alto en horas pico de la manana"), son inyectados como



contexto factico en el prompt de entrada del LLM, junto con la pregunta original

del usuario.

3. Generacidén (Generation): EI LLM utiliza los datos facticos recuperados para
sintetizar una respuesta estratégica en lenguaje natural, garantizando que la
recomendacion esté ligada directamente al analisis cientifico subyacente. Esto
asegura que el agente cumpla su funcién de Sistema de Soporte a la Decision
(DSS) (Arguello & Villalta, 2024).

La implementacion de RAG garantiza que la salida del agente sea oportuna y confiable,
lo cual es esencial cuando las recomendaciones impactan directamente la toma de
decisiones estratégicas, el cumplimiento normativo (ISO 50001) y la eficiencia

operacional de la Direccién de Sostenibilidad.

1.4.4 Arquitecturas de Agentes de Lenguaje y Razonamiento (ReAct)

El Agente Inteligente propuesto en este proyecto no se limita a ser un chatbot, sino que
debe funcionar como un Sistema de Soporte a la Decision (DSS), capaz de ejecutar
cédigo y realizar calculos para interactuar con los datos energéticos. Esta funcionalidad
requiere una arquitectura especifica que integra el lenguaje y la accién, conocida como
Reasoning and Acting (ReAct) (T. Song et al., 2024).

ReAct es un patron de disefio que habilita a los Modelos de Lenguaje Grande (LLMs)
para generar tanto trazas de razonamiento (Thought) como acciones especificas (Action)
(Yao et al., 2023). En lugar de generar una respuesta directa e inventada, el agente utiliza

su capacidad de lenguaje para:

e Pensar (Thought): Analizar la consulta del usuario e internamente planificar los

pasos necesarios para resolverla.

e Actuar (Action): Generar y ejecutar codigo, como una consulta SQL contra la base
de datos InfluxDB v2 o una operacion en Pandas para calcular un indicador clave

de rendimiento (KPI).
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e Observar (Observation): Procesar el resultado tabular de la ejecucion del cadigo.

e Generar Respuesta (Response): Utilizar el resultado técnico como contexto

factico para sintetizar la respuesta final en lenguaje natural.

Esta arquitectura es crucial porque permite que el agente realice un razonamiento
basado en cddigo que es verificable y preciso, un requisito indispensable para el analisis
técnico de series de tiempo. El patron ReAct es el pilar que transforma el LLM en una
herramienta capaz de manipular y analizar la informacién del consumo energético en

tiempo real, superando las limitaciones de los sistemas estaticos.
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Formulacion de alternativas de solucion
2.1.1 Contextualizacion del problema y objetivos de diseio

En el contexto de la gestion energética institucional, ESPOL habia implementado la
Plataforma de Eficiencia Energética del Campus (PREC), la cual permitia la visualizacién
y almacenamiento de datos de consumo energético en tiempo real. Sin embargo, el
sistema carecia de mecanismos automatizados de analisis e interpretacion, lo que
obligaba a los usuarios institucionales a realizar consultas manuales y analisis técnicos
para tomar decisiones estratégicas (Dominguez-Bolafo et al., 2024). A partir de esta
limitacion, se planted el disefio de un agente inteligente que integra capacidades de
procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automatico para facilitar el acceso a

informacion energética, mediante consultas conversacionales.

2.1.2 Identificacion de Alternativas

2.1.2.1 Alternativa A: Agente basado en reglas
La primera alternativa correspondia a un agente conversacional tradicional basado en
reglas estaticas. Esta opcidn implicaba programar manualmente arboles de decision que
respondieron a un conjunto limitado de preguntas predefinidas. Aunque su
implementacion resultaba sencilla y no demandaba grandes recursos computacionales,

presentaba una baja capacidad de generalizacion y adaptacion ante nuevas consultas.

Segun un estudio reciente (Ojha et al., 2024), este tipo de agentes suele fracasar en
entornos dinamicos con vocabulario abierto, evidenciado por una caida de precision a
alrededor de 68 % con entradas ambiguas, y con desafios de escalabilidad al manejar

muchas reglas.

2.1.2.2 Alternativa B: Prototipo con LLM estatico
La segunda alternativa consistié en desarrollar un agente conversacional con un modelo

de lenguaje pre entrenado (LLM) estatico, como GPT-J o LLaMA2, capaz de interpretar



preguntas en lenguaje natural. Esta opciéon mejoraba la comprension semantica frente al
enfoque anterior, pero no estaba conectada directamente a una fuente de datos en
tiempo real. Como sefalan (Jin et al., 2024), los modelos estaticos son utiles para
generacion de texto general, pero no estan disefiados para responder preguntas

actualizadas sobre datos en bases temporales especificas como InfluxDB.

2.1.2.3 Alternativa C: Agente conversacional con GPT 5§ y RAG
La tercera alternativa integré un enfoque de generacion aumentada por recuperaciéon
(RAG) con un LLM, lo cual permitia acceder a los datos energéticos almacenados en
InfluxDB y generar respuestas personalizadas a través de una capa de razonamiento
con pandas. Plataformas como RAG, basadas en sistemas de recuperacion de pasajes
con modelos generativos (Lewis et al., 2021) ya habian demostrado que esta
combinacion era efectiva para democratizar el acceso a datos técnicos en lenguaje
natural. Ademas, la modularidad del enfoque RAG permitia la implementacion de filtros,
visualizaciones automaticas y respuestas multilingles, lo que lo convertia en una

alternativa escalable y adaptable.

2.1.3 Criterios de evaluacion de las alternativas

Las alternativas fueron evaluadas con base en cinco criterios principales: (1)
adaptabilidad a nuevas consultas, (2) integracion con datos energéticos en tiempo real,
(3) facilidad de mantenimiento, (4) requerimientos computacionales y (5) nivel de
autonomia en la generacion de respuestas. Cada criterio fue ponderado mediante juicio

de expertos y simulaciones preliminares sobre datos historicos de la plataforma PREC.

2.1.4 Seleccioén de la mejor alternativa

Tras el analisis comparativo mostrado en la Tabla 2.1, la Alternativa C fue seleccionada
como la solucién 6ptima. Esta opcion permitio resolver las limitaciones del sistema actual,
integrando modelos de lenguaje de ultima generacion con mecanismos de recuperacion
y ejecucion de cddigo en tiempo real. Investigaciones recientes como las de (T. Song et
al., 2024) demostraron que GPT 5 ofrecia un rendimiento superior en tareas técnicas de

analisis energético cuando se integraba con frameworks tipo RAG. Asi, la arquitectura
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basada en LLM + RAG proporcion6 un balance entre precision, flexibilidad y eficiencia

computacional, constituyéndose en la base para el disefio conceptual detallado del

agente propuesto.

Criterio de Evaluacion

Tabla 2.1 Seleccion de la mejor alternativa.

. Alternativa B:
Alternativa A: Agente .
Prototipo con LLM
Basado en Reglas .
Estatico

Alternativa C: Agente
con GPT 5y RAG

(1) Adaptabilidad a
Nuevas Consultas

Media-Alta (Buena

o comprension
Baja (Limitado a reglas o
o semantica, pero
predefinidas) o
limitada por el corpus

de entrenamiento)

Alta (Extensible por
medio de la
recuperacion de
contexto RAG)

(2) Integracion con

Datos en Tiempo Real

. ) Baja (No disefiado para
Baja (Requiere
consultar bases
actualizacion manual
temporales como

de reglas/datos) InfluxDB)
nflux

Alta (Conexion directa
a InfluxDB y ejecucion
de cédigo Pandas)

(3) Facilidad de

Mantenimiento

) o Media (Requiere
Media (Mantenimiento o
o menos mantenimiento
dificil a gran escala
) . que A, pero no puede
debido a la complejidad )
actualizar
de las reglas) o
conocimiento)

Media-Alta
(Modularidad RAG que
permite actualizar
datos y modelos de

forma independiente)

(4) Requerimientos

Computacionales

) ] Medio-Alto (Requiere
Bajo (Implementacion
hardware potente para

sencilla) LLM local)

Medio (Requiere
hardware para LLM y
orquestacioén
RAG/Pandas)

(5) Nivel de
Autonomia en

Respuestas

Bajo (Respuestas . .
o Medio (Generacién de
deterministicas y
n texto general)
rigidas)
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2.2 Diseno conceptual
2.2.1 Descripcion general de la arquitectura del agente

El diseio conceptual del agente inteligente se estructuré a partir de una arquitectura
modular, compuesta por tres capas principales: (1) interfaz conversacional, (2) motor de
interpretacion y (3) capa de acceso a datos. La interfaz fue responsable de captar las
consultas del usuario en lenguaje natural; el motor de interpretacion, basado en GPT 5,
clasificaba la intencion del usuario y generaba prompts o consultas; y la capa de acceso
se encargaba de interactuar con la base de datos InfluxDB v2 y realizar los calculos

necesarios mediante pandas.

2.2.2 Componentes principales y flujos de informacién

El agente se componia de los siguientes mddulos funcionales: (i) un generador de
prompts que adaptaba la entrada del usuario al formato requerido por el LLM, (ii) un
ejecutor de codigo que permitia el uso de pandas para operaciones como agrupaciones,
filtrados o calculos de indicadores, (iii) un generador de respuestas finales en lenguaje
natural, y (iv) un generador de graficos. El flujo de informacién se iniciaba con la entrada
del usuario, seguida por el procesamiento de intencién, la ejecucion del codigo asociado

y la formulacion de una respuesta contextualizada.

2.2.3 Diagrama de bloques y casos de uso

El diagrama de bloques mostraba la interaccion entre los componentes mencionados,
destacando el rol del LLM como nucleo del sistema de razonamiento. Los casos de uso
considerados incluyeron: Consulta y reporte detallado del consumo energético historico,
desglosado por campus, edificios especificos o facultades en rangos temporales
horarios, diarios o mensuales y generacién de visualizaciones automaticas. Estos
escenarios fueron validados a través de un conjunto de datos histéricos proporcionado
por la Direccidén de Sostenibilidad de ESPOL.
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2.3 Metodologia de diseino

2.3.1 Enfoque de investigacion

El enfoque metodoldgico adoptado para el desarrollo del agente fue de tipo aplicado y
descriptivo-experimental. Se utilizé una metodologia basada en el ciclo Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), adaptada al contexto del procesamiento
de lenguaje natural y manejo de datos energéticos. Esto facilitd iteraciones controladas
entre la comprension del dominio, la preparacion de datos, el modelado, la evaluacion y

el despliegue del prototipo (Elkabalawy et al., 2024).

2.3.2 Fases del proceso de diseio

2.3.2.1

Se trabajé con una base de datos recopilada por la plataforma PREC desde el afio 2023,

con registros de consumo energético de edificios del campus, recolectados a intervalos

de 15 segundos.

En la Tabla 2.2 se presentan las principales variables extraidas de los medidores

inteligentes, indicando el tipo de dato,

Recoleccioén y preparacion de datos

representativos y unidad.

Tabla 2.2 Variables de Datos Tabulares procesados por el Agente Inteligente.

la naturaleza de la variable, ejemplos

Variable Tipo de Dato Tipo de Variable Ejemplo Unidad
timestamp Fecha-Hora Cuantitativa 2024-10-07 Datetime
temporal 00:00:00
corriente Decimal Cuantitativa 71.68 A
continua
frecuencia Decimal Cuantitativa 59.95 Hz
continua
FP Decimal Cuantitativa 0.5949 NA
continua
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potencia Decimal Cuantitativa 16.5 kW

continua

energia Decimal Cuantitativa 0.07 kWh

continua

El preprocesamiento se realizé en Python con la biblioteca pandas de acuerdo con

metodologias recomendadas por (Seraj et al., 2024).

Ademas, se consideraran los documentos institucionales que incluyen informes de
avance sobre los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), politicas internas, auditorias
energeéticas, y reportes relacionados con la implementacion de la norma ISO 50001. Esta
informacion sera indexada en una base de datos vectorial mediante FAISS, facilitando

busquedas semanticas y consultas contextuales desde el agente.

En la Tabla 2.3 se detallan las principales variables que se manejan en el proceso de
desarrollo del modelo de agente inteligente. Estas variables corresponden a los datos
documentales procesados por el agente, considerando tantos identificadores unicos,

metadatos del archivo y el contenido textual relevante.
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Tabla 2.3 Variables de Datos Documentales procesados por el Agente Inteligente.

Variable Tipo de Dato Tipo de Variable Ejemplo
id_faiss Entero Cuantitativa discreta 0
nombre_archivo Texto Cualitativa nominal Informe-Avance-ODS-
2021.pdf
pagina Entero Cuantitativa discreta 1
texto Texto Cualitativa no "Informe de avance del
estructurada cumplimiento..."
2.3.2.2 Implementacién de Busqueda Semantica mediante FAISS y
RAG.

Para habilitar la Generacién Aumentada por Recuperacion (RAG), la informacion
documental (informes ISO 50001, politicas, etc.), se estructurara en una base de datos
vectorial utilizando FAISS (Facebook Al Similarity Search). (Douze et al., 2025)
presentan la biblioteca Faiss como una herramienta fundamental para la busqueda de
similitud de vectores y el procesamiento de grandes colecciones de embeddings. De esta
manera, FAISS actu6é como el motor de busqueda semantica, permitiendo al agente
recuperar pasajes de texto con el contexto mas relevante para la consulta del usuario,

asegurando respuestas fundamentadas vy libres de alucinaciones.

En la Figura 2.1, se muestra el flujo de integracion de documentos a partir de fuentes
vectorizadas y como el agente realiza la recuperacion de contexto relevante a partir de
consultas especificas. El esquema también ilustra el uso de FAISS para la busqueda

semantica y la obtencion de respuestas precisas.
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Figura 2.1 Arquitectura del flujo de Generacién Aumentada por Recuperacién (RAG) con
FAISS.

2.3.2.3Integracion con InfluxDB v2 y pandas

El sistema se conectd con la base de datos InfluxDB v2 a través de consultas en el
lenguaje funcional Flux. Los datos recuperados fueron transformados directamente a
DataFrames para su analisis mediante pandas. Esta arquitectura permite realizar
operaciones avanzadas como agregaciones, filtrado temporal y comparaciones entre
edificios o zonas de manera eficiente en el servidor. Estudios comparativos de
rendimiento muestran que InfluxDB, junto con el motor de consultas Flux, es altamente
eficaz para flujos de datos en tiempo real en entornos con altos volumenes de escritura
y lectura (Shah et al., 2022).
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2.3.24 Desarrollo del agente conversacional (LangChain, Python
REPL)

Se utilizé OpenAl como marco de orquestacion para integrar el LLM, el entorno de
ejecucion de cddigo (Python REPL) y la base de datos. El agente tenia capacidad de
interpretar la intencion, extraer la informacion necesaria mediante pandas y generar una
respuesta en lenguaje natural contextualizado. Esta metodologia RAG (Retrieval-
Augmented Generation) fue inspirada en trabajos como los de (Lewis et al., 2020)
quienes introdujeron este enfoque para mejorar la precisién de modelos LLM en tareas

basadas en hechos.

2.4 Diseno detallado del producto o servicio

2.4.1 Principios técnicos y criterios de diseno

El disefio del agente se fundamentd en principios de modularidad, escalabilidad y
mantenibilidad. Se priorizé la arquitectura desacoplada mediante microservicios y la
integracion por interfaces estandarizadas como APl REST y FluxQL. Uno de los
principales criterios de disefio fue la interpretabilidad del sistema, para garantizar que los
usuarios comprendieran no solo el resultado, sino también el razonamiento subyacente
(Doshi-Velez & Kim, 2017). Ademas, se buscO un equilibrio entre eficiencia
computacional y flexibilidad en las consultas, seleccionando componentes ligeros pero

potentes como pandas para el analisis local de los datos.

2.4.1.1 Usabilidad y accesibilidad de la interfaz
La interfaz del sistema fue disefiada con principios de usabilidad centrados en el usuario,
facilitando la formulacion de preguntas en lenguaje natural. Se emplearon buenas
practicas de disefio UX/Ul recomendadas para entornos institucionales (Nielsen, 2020)
incluyendo retroalimentacion visual, validacion de entradas y mensajes de ayuda

contextual.
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2.4.1.2 Escalabilidad y rendimiento
El sistema fue concebido para escalar horizontalmente, aprovechando la arquitectura
basada en contenedores (Docker) y el uso de consultas optimizadas en la capa de base
de datos. Se establecieron politicas de control de carga y cacheo local de resultados
frecuentes, siguiendo recomendaciones de disefio para agentes conversacionales en

contextos con alto volumen de datos (Mechkaroska Daniela and Domazet, 2024).

2.4.1.3 Interoperabilidad y modularidad
Se aseguro la interoperabilidad con otros sistemas de la instituciéon mediante el uso de
estandares abiertos como JSON y MQTT, lo cual permitié futuras integraciones con
dashboards energéticos o sistemas de notificacion. Cada modulo del agente fue

construido como componente reutilizable, facilitando su mantenimiento y extension.

2.4.1.4 Diseno del flujo de interaccion
Se disefid un flujo l6gico de operacidon que permitié al agente responder entre consultas
sobre documentos (textuales) y preguntas sobre datos energéticos (tabulares). Este
disefio se inspira en el modelo ReAct (Reasoning and Acting) (Aksitov et al., 2023)
habilitando tanto el razonamiento como la accion. Esta fase responde al segundo objetivo

especifico, al estructurar la légica de interaccién del agente.

La Figura 2.2 representa el flujo de interaccion cuando el usuario realiza una consulta
energética. El agente primero verifica la validez de la consulta usando un modelo LLM
como validador de FluxQL. Si la consulta es correcta, se envia al motor de base de datos
InfluxDB para su ejecucion. El resultado obtenido se procesa y se presenta en un formato

comprensible para el usuario.
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Figura 2.2 Flujo de interaccion y validacion de consultas energéticas.

2.4.2 Seleccion de recursos

2.4.2.1 Hardware

El sistema fue desplegado en un servidor local con CPU de 8 nucleos, 32 GB de GPU,
32 GB de RAM y almacenamiento SSD de 2 TB, con posibilidad de escalamiento hacia
infraestructura cloud si se requeria mayor disponibilidad. Los datos provenian de
medidores inteligentes trifasicos, previamente integrados a la red institucional mediante
Modbus TCP/IP.
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2.4.2.2 Software

Se utilizé Python como lenguaje principal, con librerias como pandas, scikit-learn,
langchain, sqglalchemy e influxdb-client. Para el entorno de ejecucién se emplearon
contenedores Docker, y para el almacenamiento y consulta de datos energéticos se
utilizé InfluxDB v2. EI modelo GPT 5 fue ejecutado mediante OpenAl, asegurando
privacidad y bajo costo operativo.

2.5 Especificaciones técnicas
2.5.1 Requerimientos funcionales

El agente inteligente fue disefiado para cumplir con una serie de requerimientos
funcionales, entre los cuales se incluyeron: (i) interpretar preguntas en lenguaje natural
relacionadas con el consumo energético; (ii) generar consultas FluxQL o expresiones en
pandas; (iii) ejecutar dichas consultas en InfluxDB v2; y (iv) entregar una respuesta

textual clara, con una visualizacién grafica.

2.5.2 Requerimientos no funcionales

Dentro de los requerimientos no funcionales, se establecieron criterios como: (i) tiempo
de respuesta rapida en el 95% de las consultas; (ii) disponibilidad del sistema 24/7; (iii)

portabilidad en entornos Docker.

2.5.3 Arquitectura de software y despliegue

La arquitectura del sistema fue concebida como una solucién distribuida y modular,
estructurada en microservicios. Cada componente principal (generador de consultas,
motor de ejecucion, generador de respuestas e imagenes) se desplegd como contenedor
independiente. El despliegue se realizé mediante Docker Compose, asegurando su
replicabilidad en otros entornos. La base de datos InfluxDB v2 fue configurada con

soporte para FluxQL, y el modelo GPT 5 corrié sobre OpenAl.
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2.5.4 Detalle de interfaces y API

Se implementaron dos interfaces principales: una interfaz web conversacional
desarrollada con REACT y una APl REST implementada en nodedS. Las funciones
principales disponibles a través de la API permiten la comunicacion entre el usuario de

la interfaz web y el modelo.

2.5.5 Modelos de datos y protocolos de comunicacién

Los datos se almacenaron en InfluxDB v2 utilizando un motor de almacenamiento
optimizado para series temporales basado en TSM (Time-Structured Merge Tree). La
estructura de datos se organizo en buckets, siguiendo un modelo de series de tiempo
compuesto por mediciones (measurements), etiquetas (tags) para metadatos y campos
(fields) para variables como potencia y energia. La comunicacion con la base de datos y
entre servicios se realizé mediante la APl REST de InfluxDB a través de HTTP/1.1,
empleando protocolos seguros (HTTPS y TLS) para garantizar la integridad y privacidad

en las transferencias de datos.

2.6 Estrategia de identificacion causal

2.6.1 Identificacion de efectos causales en los datos

Para identificar relaciones causales en los datos de consumo energético, se partio del
supuesto de que las variaciones de consumo estan influenciadas por factores operativos
como tipo de edificio, carga instalada, condiciones ambientales y horarios de
funcionamiento. Se aplicaron técnicas de analisis exploratorio de datos (EDA) para
detectar patrones temporales y anomalias en el comportamiento energético. Este
proceso fue guiado por la hipétesis de que los edificios con caracteristicas similares

presentan perfiles de consumo comparables (Chen et al., 2022).

2.6.2 Tratamiento de datos

El tratamiento de los datos energéticos incluyé varios pasos criticos: deteccion de valores

atipicos, imputacion de datos faltantes y eliminacién de registros duplicados. Se
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aplicaron reglas de control de calidad basadas en umbrales definidos por expertos, y se
implementaron mecanismos automaticos para alertar sobre posibles errores en la
transmision o recoleccion de datos. Estas practicas garantizan la confiabilidad de los

datos utilizados para inferencia causal (Himeur et al., 2021).

2.7 Consideraciones éticas y legales

2.7.1 Privacidad y proteccion de datos

El desarrollo del agente inteligente implicd el uso de datos energéticos generados en
tiempo real por medidores instalados en edificios del campus universitario. Se aplico
restricciones de acceso a los datos para cumplir con los principios establecidos por la
(Ley Organica de Proteccion de Datos Personales Del Ecuador, 2021) y el Reglamento
General de Protecciéon de Datos (GDPR) de la Unién Europea. Todo acceso a los datos

fue auditado y limitado a personal autorizado.

2.7.2 Transparencia e interpretabilidad de modelos

Dado que el sistema incluia componentes de inteligencia artificial, se prioriza la
interpretabilidad de los modelos involucrados. Se generaron explicaciones visuales para
facilitar su comprensién por parte de usuarios no técnicos. Este enfoque sigue las
recomendaciones de (Ribeiro et al., 2016) sobre la importancia de modelos aplicables

para garantizar la confianza en sistemas automatizados.

2.7.3 Seguridad de la informacién

El sistema fue desarrollado siguiendo buenas practicas de ciberseguridad, incluyendo el
uso de protocolos de comunicacién cifrados (HTTPS, TLS), autenticacién mediante

tokens para el acceso a la APl y control de versiones en entornos aislados.
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2.7.4 Responsabilidad social e impacto institucional

El agente fue disenado para apoyar a la Direccion de Sostenibilidad en la toma de
decisiones informadas, promoviendo una cultura de eficiencia energética dentro de la
institucion. Ademas, se promovié la capacitacion de usuarios y técnicos en el uso
responsable de la herramienta, con el fin de fortalecer la autonomia institucional en la
gestion de su infraestructura energética. Finalmente, se realizé una encuesta dirigida al
analista eléctrico con el fin de validar el impacto de la solucion y cuantificar el tiempo de

trabajo manual y la necesidad. (Ver Apéndice D)
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1 Resultados Generales del Prototipo del Agente Inteligente

Al finalizar la etapa de desarrollo, se obtuvo un prototipo funcional que integro la
comprension del lenguaje natural con el analisis de series temporales. El sistema
desarrolld una interfaz conversacional en espafiol que permitié a los usuarios interactuar
sin necesidad de conocimientos técnicos avanzados. La solucion central se baso en un
motor de interpretacién que utilizé GPT 5 y la arquitectura RAG (Retrieval-Augmented

Generation), lo que habilité la generacion de respuestas contextuales.

El prototipo logré una integracion estable con los 5 medidores inteligentes del campus,
como vemos en la Figura 3.1 y 3.2 permitiendo la consulta de datos en tiempo real e
histérico de potencia, corriente, voltaje, energia y factor de potencia por edificios.
Ademas, se integré un generador de visualizaciones que produjo automaticamente
graficos de consumo y tendencias, los cuales fueron insertados dentro de las respuestas

conversacionales para facilitar la interpretacion.
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Hola, me puedes ayudar con el consumo total del campus ESPOL en noviembre

Agente PREC del 2025

Agente Sosten Hola, muy buenos dias. Durante el mes de noviembre de 2025 el campus ESPOL consumid
126,733.598 KWh en total

No se dispone de datos horarios para identificar el pico maximo y su hora; recomiendo

Agente PREC Monitoreo predictivo: analisis de desviaciones noctumas para detectar equipos encendidos por
. ermor. Quedo atento. Saludos cordiales.

Consumo total del campus ESPOL en Noviembre de 2025
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105000

Noviembre

M energ

Figura 3.1 Interaccién con el Agente conversacional.
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Como fue la distribucion de la energia diaria por hora del 20 de enero del 2026
Agente PREC kd =

en el6A
Agente Sosten
G Hola, buen dia. El consumo total del Reclorado 6A el 20 de enero de 2026 fue de 2.064,1 KWh.

El pico maximo se registro a las 08:00 con 186,8 kWh; se recomienda desplazar procesos de
Agente PREC alto consumo fuera de horas pico. Saludos cordiales.

Distribucién horaria de la energia el 20 de enero de 2026 en el edificio 6A (Rectorado)

200

00 Z‘GD 14:00 16:00 18:00 20:00

- energia

Figura 3.2 Interacciéon con el Agente conversacional.

El rendimiento del sistema presentd un retraso promedio inferior a 2 minutos en

consultas. Como se puede observar en la Figura 3.3, en donde se realiz6 una consulta
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al backend y se puede observar la traduccion al FluxQL y tiempo de respuesta de 1

minuto con 32 segundos.

Home Workspaces API Network

e postt
https:/ A VMR T WiEw vy o/chat/database_chat
POST hEtps:/j: vy ars LADENNIN «hdnda /chat/database_chat

Body

ded @ raw binary GraphQL

Body.

{} JSON v

Figura 3.3 Tiempo de respuesta de consulta.

3.2 Evaluacion del Rendimiento Técnico

Se implement6 un sistema de clasificacién basado en un System Prompt disefiado para
el mapeo de intenciones hacia consultas candnicas en InfluxDB. ElI modelo utiliza cinco
plantillas predefinidas que cubren los casos de uso criticos: consumo total del campus,
consumo diario/horario por edificio, comparativas mensuales vy visualizacién
individualizada. Este enfoque garantiza la precisidon técnica mediante reglas estrictas de
formato temporal absoluto (ISO8601) y la manipulacién precisa de ventanas de
agregacion, eliminando la ambigledad en la generacion de cédigo Flux. (Ver Apéndice
C).

3.21 Tiempos de Respuesta

Se evalud la eficiencia del agente mediante pruebas de carga con cinco consultas
simultaneas, obteniendo un tiempo de respuesta promedio de 71.16 segundos (ver Tabla
3.1). Estos resultados se obtuvieron utilizando una infraestructura de hardware acelerada

por GPU para la inferencia del Modelo de Lenguaje Grande (LLM).
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Aunque el procesamiento en GPU optimiza la generacion de texto, la latencia total del
sistema oscila entre los 54.76 y 92.16 segundos. Este tiempo de respuesta se atribuye a
la complejidad intrinseca del mapeo de intenciones hacia consultas InfluxDB y al tiempo
de ejecucion de las sentencias Flux en la base de datos. La arquitectura basada en
microservicios y contenedores Docker permitid gestionar la concurrencia de las
peticiones sin degradacion significativa, demostrando que el sistema es robusto bajo
demanda, aunque el rendimiento podria optimizarse aun mas mediante la reduccion del

overhead en la comunicacidn entre servicios.

Tabla 3.1 Tiempos de respuesta y Escalabilidad.
Pruebas Tiempo de Respuesta [min:seqg] Tiempo de Respuesta [seq]

Simultaneas

Prueba 1 1 min 13.92 seg 73.92 seg
Prueba 2 1 min 19.69 seg 79.69 seg
Prueba 3 1 min 32.16 seg 92.16 seg
Prueba 4 0 min 55.28 seg 55.28 seg
Prueba 5 0 min 54.76 seg 54.76 seg

3.3 Impacto en la Toma de Decisiones

Las pruebas de usuario realizadas con personal de la Direcciéon de Sostenibilidad
demostraron una optimizacion critica en la gestién de datos. El tiempo requerido para
obtener un reporte energético especifico, como la generacion de consultas métricas y
visualizaciones, se redujo drasticamente de un promedio de 30 minutos en el proceso

manual a tan solo 1.18 minutos (71.16 segundos) en promedio utilizando el agente.

Entre los impactos directos observados, destaca la capacidad de comparacion
instantanea de consumos entre edificios con caracteristicas similares y la generacion de
un ranking de inmuebles con mayor demanda mensual. Al integrar estas métricas con
recomendaciones especificas para el ajuste de horarios de operacién, el agente se
consolida como una herramienta estratégica que optimiza la toma de decisiones y la

eficiencia energética del campus.
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3.4 Resultados Especificos del Aporte de Ciencia de Datos

Desde el enfoque de Ciencia de Datos, uno de los principales logros del proyecto fue la
mejora sustancial en la calidad de los datos utilizados para el entrenamiento y operacion

del agente.

Un aporte relevante fue la generacion automatica de visualizaciones dinamicas que
acompanan las respuestas del agente. Estas representaciones graficas incluyen
tendencias horarias, perfiles de carga diarios y comparaciones mensuales entre edificios,
lo que facilita la comprensiéon de los datos y agiliza el analisis por parte de los

responsables de la gestion energética.

Finalmente, se incorporé la traduccion automatica de hallazgos técnicos a un lenguaje
natural comprensible para usuarios no expertos. Este mecanismo permitié presentar los
resultados y recomendaciones de manera clara y accesible, fomentando una mayor
adopcion del sistema por parte del personal de la Direccion de Sostenibilidad y

fortaleciendo la toma de decisiones basadas en evidencia.

3.5 Analisis de Costos

Enla Tabla 3.2, se muestra el analisis de costos, el cual considerd recursos de hardware,

software, personal técnico y mantenimiento.

Tabla 3.2 Analisis de Costos

Categoria Detalle Costo aproximado
(USD)
Hardware Servidor local CPU 8 nucleos, 32 GB RAM, 2,500
SSD2TB
Medidores Ya existentes en la infraestructura 0
inteligentes
Software Python, librerias, InfluxDB v2 (versién 10
community)
Desarrollo 2 desarrolladores por 4 meses (20 9,600
h/semana, $15/h)
Capacitacion de Talleres y manual de uso 500
usuarios
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Mantenimiento anual Actualizacién de modelos y soporte técnico 1,200

Total de inversion inicial 12,610

Actualmente, el proceso manual de analisis energético para generar un solo grafico o
reporte con indicadores clave toma aproximadamente 30 minutos a un analista eléctrico.
Con un costo horario del especialista de $7/hora, el costo operativo manual anual por

esta carga de trabajo se estima en $3,407.25.

Con la implementacion del agente inteligente, y aprovechando la optimizacion de
inferencia del LLM en la GPU, el tiempo promedio para generar el mismo analisis se
reduce de forma drastica a solo 1.18 minutos (71.16 segundos). Esta reduccion de

tiempo proyecta un ahorro anual estimado de $3,272.50

Dado que la inversion inicial total del proyecto asciende a $12,610, este ahorro
proyectado implica un periodo de recuperacion de la inversion (ROI) de

aproximadamente 3.85 anos.

El analisis de las respuestas obtenidas de la encuesta aplicada al analista eléctrico valida
y contextualiza las premisas utilizadas en la proyeccion de la Viabilidad Econémica y
Operativa (Ver Anexo D). Las respuestas confirman la alta dedicacién de tiempo en
tareas manuales, con un tiempo promedio para la generacion de un reporte que se situa
en el rango de 30 a 45 minutos, lo que confirma que el umbral de 30 minutos utilizado en

el calculo del ROI es un valor representativo del proceso manual.

La encuesta también valida la necesidad de la soluciéon propuesta. El especialista califica
con un nivel alto (4/5) la dificultad para traducir los datos técnicos y los graficos en
recomendaciones estratégicas claras y accionables para los directivos. Adicionalmente,
la funcionalidad mas valorada fue la presentacion del analisis y las recomendaciones de
forma contextualizada y narrada, lo cual justifica la implementacion de los modulos de
PNL y RAG (Generacion Aumentada por Recuperacion) como la solucion de mayor
impacto estratégico. Finalmente, la confirmacion del analista sobre la necesidad de una
justificacion detallada de las fuentes de datos y calculos refuerza la robustez de la

arquitectura ReAct, donde la respuesta del agente se basa en cddigo y datos rastreables.
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3.6 Viabilidad Economicay Tecnologica

El proyecto presenta una alta viabilidad econdmica, sustentada en el uso de software de
cédigo abierto que no requiere licencias comerciales, asi como en el aprovechamiento
de la infraestructura ya existente, incluyendo medidores inteligentes y la red institucional.
Ademas, se proyecta un retorno de la inversién en menos de cinco afos y una reduccion

sostenida de los costos operativos a largo plazo.

En cuanto a la viabilidad tecnolégica, la solucién cuenta con una arquitectura modular y
escalable que permite la integracién futura de funcionalidades avanzadas, como la
prediccion de demanda y el control automatizado. El despliegue en contenedores Docker
facilita su replicabilidad en otros campus o entornos similares, mientras que la
independencia de servicios en la nube asegura su implementacion en instituciones con

politicas estrictas de privacidad y manejo de datos.

3.7 Discusion y Oportunidades de Mejora

Entre los principales factores que facilitaron el éxito del proyecto se encuentra la
existencia de datos historicos bien estructurados provenientes de la plataforma PREC,
asi como la disponibilidad de una infraestructura de medicion inteligente previamente
instalada. A esto se suma la colaboracion directa con el equipo de Sostenibilidad, lo que
permitié definir casos de uso reales y alineados con las necesidades operativas de la

institucion.

Sin embargo, durante el desarrollo se identificaron ciertos retos. La heterogeneidad y el
ruido presentes en los datos historicos exigieron un proceso exhaustivo de limpieza y
normalizacion. Asimismo, se presentaron limitaciones de hardware para la inferencia del
modelo LLM en consultas particularmente complejas, y fue necesaria una fase de
capacitacion inicial para los usuarios no familiarizados con el funcionamiento de agentes

conversacionales.

De cara al futuro, se identifican oportunidades de mejora, como la incorporacion de un

modulo de prediccion de consumo con horizonte de 24 a 48 horas para anticipar
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sobrecargas, la extensidén del agente a otros dominios de sostenibilidad como agua y
climatizacion, y la implementacién de mecanismos de aprendizaje continuo a partir del
feedback de los usuarios, con el fin de perfeccionar tanto las respuestas como las

recomendaciones generadas por el sistema.
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CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

El proyecto permitid el disefio y desarrollo de un agente inteligente conversacional
basado en procesamiento de lenguaje natural, orientado a la mejora de la toma de

decisiones estratégicas en la Direccion de Sostenibilidad Institucional de ESPOL.

Uno de los aportes mas relevantes radica en la reduccion significativa de los tiempos de
consulta y analisis de informacion, que pasaron de procesos manuales de varios minutos
a respuestas automatizadas en pocos segundos. Este avance marca un cambio en la
cultura institucional, al favorecer la toma de decisiones basadas en evidencia a partir de
datos confiables y recomendaciones contextualizadas. El proyecto también aporta al
campo académico, al demostrar la aplicabilidad de enfoques de generacion aumentada

por recuperacion en escenarios reales de consumo energeético en campus universitarios.

En el ambito de la interaccion conversacional, la integracion de GPT 5 con un enfoque
de generacién aumentada por recuperacion permitidé responder consultas de manera
precisa y contextualizada, acompafadas de visualizaciones automaticas que facilitan la
comprension de los resultados. Esta caracteristica amplia el acceso a la informacién al
personal no especializado, democratizando el analisis energético y fortaleciendo la
adopcion del sistema en la institucion. De esta manera, la solucion propuesta supera
enfoques tradicionales que se limitan al monitoreo manual o a modelos predictivos
aislados, al ofrecer una herramienta integral que combina analisis, interpretacion y

comunicacion en lenguaje natural.

Entre las principales fortalezas del prototipo se destacan la utilizacion de Ia
infraestructura existente, como la Plataforma de Eficiencia Energética del Campus
(PREC) y los medidores inteligentes, lo que favorecio la integracion sin requerir grandes
inversiones adicionales. La arquitectura modular y escalable desplegada en
contenedores demuestra potencial de replicabilidad en otros contextos similares,

garantizando sostenibilidad tecnologica. La viabilidad econdmica también resulta



evidente, pues el uso de software de codigo abierto y la reduccion de la carga laboral
proyectan un retorno de inversion en menos de cuatro afos, consolidando la pertinencia

de la solucién en términos financieros y operativos.

Sin embargo, el desarrollo también evidencio limitaciones importantes. Algunas
consultas complejas requieren mayores recursos computacionales, lo que sefala la
necesidad de optimizar el hardware o migrar a esquemas hibridos que combinen
infraestructura local con servicios en la nube. La heterogeneidad de los datos histéricos
representd un reto significativo, obligando a implementar procesos exhaustivos de
normalizacion y limpieza. A nivel de usuarios, la adopcion inicial requirié un proceso de
capacitacion que evidencia la importancia de acompaniar la innovacion tecnoldgica con

estrategias de formacion continua.

En conjunto, los resultados obtenidos muestran que la integracion de un agente
inteligente conversacional en la gestion energética no solo es técnicamente viable, sino
también beneficiosa en términos de eficiencia, accesibilidad y sostenibilidad. El proyecto
aporta un modelo innovador que puede servir de referencia para otras instituciones,
alineandose con las tendencias globales hacia campus inteligentes y decisiones basadas

en evidencia.

4.2 Recomendaciones

Los hallazgos alcanzados permiten establecer recomendaciones que orienten la
consolidacion del prototipo y su evolucion hacia etapas futuras. Desde un punto de vista
técnico, se recomienda fortalecer la infraestructura computacional mediante soluciones
hibridas que combinen servidores locales con servicios en la nube, de modo que se
reduzcan los tiempos de respuesta en consultas de mayor complejidad. Igualmente,
resulta pertinente ampliar las funcionalidades del agente incorporando mddulos de
prediccion de consumo energético con horizontes de 24 a 48 horas, lo cual permitiria
anticiparse a posibles sobrecargas y planificar la operacién con un enfoque mas
preventivo. Otra linea de mejora consiste en habilitar mecanismos de aprendizaje
continuo que integren la retroalimentacién de los usuarios, logrando que el sistema

evolucione y ajuste sus recomendaciones de manera dinamica.
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También se sugiere explorar la incorporacion de datos multimodales provenientes de
sensores ambientales, sistemas de climatizacion y consumo de agua, de forma que el
agente amplie su cobertura hacia una sostenibilidad integral. Esta evolucién permitiria
no solo optimizar la gestion energética, sino también avanzar en la gestion del recurso

hidrico y en la planificacién de estrategias ambientales mas amplias.

Adicionalmente, resulta imperativo priorizar la optimizacion de la latencia de respuesta,
la cual actualmente promedia los 71.16 segundos bajo aceleracion por GPU. Para lograr
una experiencia de usuario en tiempo real, se recomienda implementar técnicas de
cuantizacién de modelos y el uso de motores de inferencia optimizados (como vLLM o
TensorRT-LLM), que permitan reducir el tiempo de procesamiento de tokens. Asimismo,
la migracion hacia arquitecturas de modelos de lenguaje mas ligeros o especializados
en tareas técnicas especificas podria disminuir significativamente el overhead

computacional sin comprometer la precision en la generacion de consultas Flux.

A nivel institucional, es recomendable establecer programas de capacitacion continua
que acompanen la adopcion del sistema, asegurando que tanto personal técnico como
administrativo puedan aprovechar al maximo las funcionalidades desarrolladas. La
implementacion de politicas de datos abiertos internos contribuiria a fomentar la
transparencia y a fortalecer la investigacién aplicada, al tiempo que permitiria a la
comunidad académica aprovechar la informacién energética como base para nuevos
proyectos. Asimismo, la definicion de indicadores de desempefio alineados con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible garantizara un monitoreo permanente del impacto

alcanzado por la solucion en términos de eficiencia, ahorro y sostenibilidad.

De cara al futuro, resulta conveniente impulsar colaboraciones internacionales que
permitan validar el modelo en contextos diversos y enriquecer su diseio a partir de la
experiencia de instituciones afines. Una linea adicional de investigacion se centra en la
integracion de agentes cognitivos mas avanzados, capaces de combinar razonamiento
simbdlico con modelos generativos de ultima generacion, incrementando asi la

interpretabilidad y autonomia en la toma de decisiones. Finalmente, se vislumbra la
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posibilidad de escalar la solucion a nivel nacional, adaptandola a instituciones publicas y
privadas interesadas en fortalecer su gestion energética en concordancia con la norma

ISO 50001 y los compromisos globales en sostenibilidad.

En sintesis, las conclusiones obtenidas y las recomendaciones formuladas permiten
proyectar este trabajo como un referente tanto académico como institucional,
confirmando que la aplicacion de inteligencia artificial y procesamiento de lenguaje
natural en la gestiébn energética representa una via concreta para avanzar hacia la

transformacion digital sostenible en el ambito universitario y mas alla.
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APENDICE A. Validacion de tiempo de respuestas a consultas simultaneas.
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APENDICE B. INTERACCIONES CON EL AGENTE

Hola, me puedes ayudar con el consumo total del campus ESPOL en noviembre
del 2025

Hola, muy buenos dias. Durante el mes de noviembre de 2025 el campus ESPOL consumio
126,733.598 kWh en total

No se dispone de datos horarios para identificar el pico maximo y su hora; recomiendo

Monitoreo predictivo: anlisis de desviaciones noctumas para detectar equipos encendidos por
emor. Quedo atento. Saludos cordiales.

Consumo total del campus ESPOL en Noviembre de 2025

Noviembre

M energia

Figura B. 1 Interaccién con el agente.

Como fue la distribucion de la energia diaria por hora del 20 de enero del 2026
enel6A

Hola, buen dia. El consumo total del Rectorado 6A el 20 de enero de 2026 fue de 2.064,1 kWh.

El pico maximo se registr6 a las 08:00 con 186,8 kWh; se recomienda desplazar procesos de
alto consumo fuera de horas pico. Saludos cordiales.

cion horaria de la energia el 20 de enero de 2026 en el edificio 6A (Rectorado)

T
1 1 ) 14:00 1600 18:

- energia

Figura B. 2 Interaccién con el agente.
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Agente PREC

Agente PREC

Agente PREC

Agente Sostenibilidad
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Agente PREC

ayudame indicandome cual fue la energia mensual por edificio en septiembre del 2025

Hola, buen dia. Durante el mes de septiembre de 2025 el consumo total fue 110,338.7 kWh; por edificio: -
Rectorado: 41,516.9 kWh (37.6%). - Biblioteca (7A): 20,975.8 kWh (19.0%). - FIEC: 19,787.3 kiWh (17.9%). -
Admisiones: 16,642.2 kWh (15.1%). - Biblioteca (7B): 11.416.5 kiWh (10.4%).

El pico méximo fue en el Rectorado con 41,516.9 kWh; la hora exacta no esta disponible en los datos.

Recomendacién: Optimizacién de cargas fantasma — desconectar periféricos en horarios no laborables. Quedo
atento. Saludos cordiales.

Energia mensual por edific eptiembre de 2025

Admisiones

m energia

sabes la energia de abril del 2025 en el edificio 7A

Hola, buen dia. Durante el mes de abril de 2025 el edificio Biblioteca 7A consumi6 23.950,16
kWh en total

El pico maximo registrado fue de 23.950,16 kWh el 1 de abril de 2025 a las 00:00.

Recomendacion: Mantenimiento preventivo — limpieza de filtros y revision de sellado de
ventanales. Quedo atento. Saludos cordiales.

Energia de Abril 2025 en Edificio 7A

Abril

M energia

Figura B. 4 Interaccién con el agente.
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PREC
Agente PREC

Dime la energia diaria en Admisiones de febrero del 2025

Agente Sostenibilidad Buenos dias, durante el mes de febrero de 2025 Admisiones registré un consumo total de
28.193,04 KWh.

El pico maximo fue el 25 de febrero de 2025 con 1 446,48 kWh a las 00:00; se recomienda
desplazar procesos de alto consumo fuera de horas pico. Quedo atento. Saludos cordiales.

Agente PREC

025

rero Febrero Febre

< energia

Figura B. 5 Interaccioén con el agente.

PREC
Agente PREC

ayudame con la energia mensualizada desde enero a abril del 2025 en FIEC

- Hola, buen dia. En FIEC, durante el mes de enero de 2025 se registraron 26,369.17 kWh; en
Agente Sostenibilidad febrero de 2025 18,163.25 kWh; en marzo de 2025 19,660.12 KWh; y en abril de 2025
18,783.17 kWh.

El pico maximo mensual fue 26,369.17 kWh en enero de 2025 (registro a las 00:00).
Agente PREC Recomendacion: Auditoria de aislamiento — revision de fugas térmicas en fachadas y ducts
Quedo atento. Saludos cordiales.

Enero ebrero Marzo

W energia

Figura B. 6 Interaccion con el agente.
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APENDICE C. JSON RESPONSE

"message": "Hola, buenos dias. Durante el mes de abril de 2025 la Biblioteca 7A
registré un consumo total de 23.950,16 kWh.\n\nNo se dispone de detalle horario para
identificar el pico por hora; recomiendo optimizacién de cargas fantasma: desconexién
de periféricos en horarios no laborables. Quedo a disposicion. Saludos cordiales.",

"flux": [

"from(bucket: \"prec\")\n |> range(start: 2025-04-01T05:00:00Z, stop: 2025-05-
01T06:00:00Z)\n |> filter(fn: (r) => r[\"_measurement\"] == \"SE-BIBLIOTECA-7A\")\n
|> filter(fn: (r) => r[\"_field\"] == \"energia_total\")\n |> timeShift(duration: -5h)\n |>
aggregateWindow(every: 1mo, fn: first, createEmpty: false, timeSrc: \"_start\")\n |>
difference(nonNegative: true)\n |> timeShift(duration: -1mo)\n |> rename(columns:
{_time: \"dtm\", _value: \"energia\"})\n |> drop(columns: [\"_start\", \"_stop\"])\n |>
sort(columns: [\"dtm\"])",

[

"\"7A\" corresponde al medidor \"SE-BIBLIOTECA-7A\".",
"\"Abril del 2025\" se ajusta a start: 2025-04-01T05:00:00Z y stop: 2025-05-
01T06:00:00Z conforme a la regla de offset.",

"Se usa la plantilla CASO 4: Energia mensual individual."

1,
"chart_config": [
{
"title": "Energia consumida en Abril 2025 del edificio Biblioteca 7A",
"chartType": "bar",
"description": "Energia consumida en Abril 2025 del edificio Biblioteca 7A",
"data": [
{
"dtm": "Abril",
"energia": 23950.16



"dataKeys": [
"energia"

1,

"xAxisKey": "dtm",

"xAxisLabelAngle": 0,

"alertas": []

"message": "Buenos dias. Durante el mes de septiembre de 2025 el consumo por
edificio fue:\n- Rectorado: 41,516.865 kWh (37.6%)\n- Biblioteca (ala A): 20,975.787 kWh
(19.0%)\n- FIEC: 19,787.330 kWh (17.9%)\n- Admisiones: 16,642.229 kWh (15.1%)\n-
Biblioteca (ala B): 11,416.471 kWh (10.4%)\n\nPico maximo: Rectorado 41,516.865 kWh,;
la hora de mayor demanda no esta disponible con datos mensuales. Recomendacion:
Auditoria de aislamiento — revision de fugas térmicas en fachadas y ductos. Saludos
cordiales.",

"flux": [

"from(bucket: \"prec\")\n  |> range(start: 2025-09-01T05:00:00Z, stop: 2025-10-
01T06:00:00Z)\n  |> filter(fn: (r) => r[\"_measurement\"] == \"SE-ADMISIONES-2A\" or
r\"_measurement\"] == \"SE-BIBLIOTECA-7A\" or r[\"_measurement\"] == \"SE-
BIBLIOTECA-7B\" or r\"_measurement\"] == \"SE-FIEC-11A\" or r[\"_measurement\"] ==
\"SE-RECTORADO-6A\"\n |> filter(fn: (r) => r[\"_field\"] == \"energia_total\"\n  |>
timeShift(duration: -5h)\n  |> aggregateWindow(every: 1mo, fn: first, createEmpty: false,
timeSrc: \"_start\")\n |> difference(nonNegative: true)\n |> timeShift(duration: -1mo)\n
|> rename(columns: { time: \"dtm\", _value: \"energia\"})\n |> drop(columns: [\"_start\",
\"_stop\"])\n |> group()\n |> sort(columns: [\"energia\"], desc: true)",

[

"Se interpreta \"septiembre del 2025\" como el rango 2025-09-01T05:00:00Z a
2025-10-01T06:00:00Z segun la regla de offset.",



"La intencidn es obtener energia mensual por edificio, por lo que se usa la plantilla
de Comparativa mensual por edificio (CASO 3).",
"Se consideran los edificios medidos por: SE-ADMISIONES-2A, SE-
BIBLIOTECA-7A, SE-BIBLIOTECA-7B, SE-FIEC-11A y SE-RECTORADO-6A."
]
1,
"chart_config": [
{
"title": "Energia mensual por edificio en septiembre de 2025",
"chartType": "bar",
"description": "Energia mensual por edificio en septiembre de 2025",
"data": [
{
"edificio": "Rectorado”,
"energia": 41516.86

"edificio": "Biblioteca 7A",

"energia": 20975.79

"edificio": "FIEC",
"energia": 19787.33

"edificio": "Admisiones",
"energia": 16642.23

"edificio": "Biblioteca 7B",

"energia": 11416.47



1,
"dataKeys": [
"energia"
1,
"xAxisKey": "edificio",
"xAxisLabelAngle": -45,

"alertas": []

"message": "Buen dia. En el periodo solicitado (noviembre-diciembre), solo se recibio
un dato correspondiente al 1 de noviembre de 2025 para Admisiones 2A: consumo total
registrado de 25,817.585 kWh. \n\nNo hay datos horarios que permitan identificar un
pico maximo y su hora en este envio; recomiendo Monitoreo predictivo: analisis de
desviaciones nocturnas para detectar equipos encendidos por error. Saludos cordiales.",

"flux": [

"from(bucket: \"prec\")\n  |> range(start: 2025-11-01T05:00:00Z, stop: 2026-01-
01T06:00:00Z)\n  |> filter(fn: (r) => r[\"_measurement\"] == \"SE-ADMISIONES-2A\")\n
|> filter(fn: (r) => r[\"_field\"] == \"energia_total\")\n  |> timeShift(duration: -5h)\n  |>
aggregateWindow(every: 1mo, fn: first, createEmpty: false, timeSrc: \"_start\")\n |>
difference(nonNegative: true)\n  |> timeShift(duration: -1mo)\n  |> rename(columns:
{ time: \"dtm\", _value: \"energia\"})\n  |> drop(columns: [\"_start\", \"_stop\")\n |>
sort(columns: [\"dtm\"])",

[

"“2A” corresponde al medidor/edificio \"SE-ADMISIONES-2A\".",
"\"noviembre a diciembre\" se interpreta como el periodo completo mas reciente
(noviembre y diciembre de 2025).",

"Se requiere energia mensual (Caso 4: Energia mensual individual).",



"Rango absoluto aplicado con offset local: start=2025-11-01T05:00:00Z,
stop=2026-01-01T06:00:00Z."

]
1,
"chart_config": [
{
"title": "Energia de noviembre a diciembre para Admisiones 2A",
"chartType": "bar",
"description": "Energia de noviembre a diciembre para Admisiones 2A",
"data": [
{
"dtm": "Noviembre",
"energia": 25817.58

1,

"dataKeys": [
"energia"

1,

"xAxisKey": "dtm",

"xAxisLabelAngle": 0,

"alertas": []

"message": "Hola, el total acumulado reportado del campus ESPOL es 78,606.213
kWh segun los datos recibidos.\n\nNo hay datos horarios para identificar el pico maximo
y su hora. Recomendacion: Monitoreo predictivo — analizar desviaciones nocturnas para
detectar equipos encendidos por error. Quedo atento. Saludos cordiales.",

"flux": [



"from(bucket: \"prec\")\n  |> range(start: 2025-12-01T05:00:00Z, stop: 2026-01-
01T06:00:00Z)\n  |> filter(fn: (r) => r[\"_measurement\"] == \"SE-ADMISIONES-2A\" or
rM\"_measurement\"] == \"SE-BIBLIOTECA-7A\" or r[\"_measurement\"] == \"SE-
BIBLIOTECA-7B\" or r[\"_measurement\"] == \"SE-FIEC-11A\" or r[\"_measurement\"] ==
\"SE-RECTORADO-6A\"\n |> filter(fn: (r) => r[\"_field\"] == \"energia_total\"\n  |>
timeShift(duration: -5h)\n  |> aggregateWindow(every: 1mo, fn: first, createEmpty: false,
timeSrc: \"_start\")\n |> difference(nonNegative: true)\n |> timeShift(duration: -1mo)\n
|> rename(columns: {_time: \"dtm\", _value: \"energia\"})\n  |> drop(columns: [\"_start\",

\"_stop\")\n |> group()\n |> sum(column: \"energia\")",

[
"Periodo asumido: ultimo mes completo disponible (diciembre 2025).",
"Si deseas otro periodo, por favor indica el mes/ano exactos."
]
1,
"chart_config": [
{

"title": "Consumo total de energia del Campus ESPOL",
"chartType": "bar",
"description": "Consumo total de energia del Campus ESPOL",
"data": [
{
"edificio": "Campus ESPOL",
"energia": 78606.21

],

"dataKeys": [
"energia"

1,

"xAxisKey": "edificio",

"xAxisLabelAngle": 0,

"alertas": []



"message": "Buenos dias, el campus ESPOL consumié un total de 78.606,21 kWh
durante el mes de diciembre de 2025.\n\nPico horario: no disponible en este resumen,;
recomiendo Monitoreo predictivo: andlisis de desviaciones nocturnas para detectar
equipos encendidos por error. Quedo atento. Saludos cordiales.",

"flux": [

"from(bucket: \"prec\")\n  |> range(start: 2025-12-01T05:00:00Z, stop: 2026-01-
01T06:00:00Z)\n  |> filter(fn: (r) => r[\"_measurement\"] == \"SE-ADMISIONES-2A\" or
rM\"_measurement\"] == \"SE-BIBLIOTECA-7A\" or r[\"_measurement\"] == \"SE-
BIBLIOTECA-7B\" or r[\"_measurement\"] == \"SE-FIEC-11A\" or r[\"_measurement\"] ==
\"SE-RECTORADO-6A\"\n |> filter(fn: (r) => r[\"_field\"] == \"energia_total\"\n  |>
timeShift(duration: -5h)\n |> aggregateWindow(every: 1mo, fn: first, createEmpty: false,
timeSrc: \"_start\")\n |> difference(nonNegative: true)\n |> timeShift(duration: -1mo)\n
|> rename(columns: {_time: \"dtm\", _value: \"energia\"})\n  |> drop(columns: [\"_start\",
\"_stop\"]) \n |> group()\n |> sum(column: \"energia\")",

[

"\"Mes pasado\" se interpreté respecto a la fecha actual (2026-01-21) como
diciembre de 2025.",

"Se aplico la regla de offset: start=2025-12-01T05:00:00Z y stop=2026-01-
01T06:00:00Z.",

"Se utilizaron los medidores definidos para consumo total del campus: SE-
ADMISIONES-2A, SE-BIBLIOTECA-7A, SE-BIBLIOTECA-7B, SE-FIEC-11A, SE-
RECTORADO-6A."

]
1,
"chart_config": [
{
"title": "Consumo total del Campus ESPOL en Diciembre",

"chartType": "bar",



"description": "Consumo total del Campus ESPOL en Diciembre",
"data": [
{
"dtm": "Diciembre”,
"energia": 78606.21

1,
"dataKeys": [

"energia"
],
"xAxisKey": "dtm",
"xAxisLabelAngle": 0,

"alertas": []



APENDICE D. Formato de encuesta realizada a personal del area de

Sostenibilidad
...

Impacto Agente Inteligente
Conversacional

El objetivo de esta encuesta es cuantificar la carga laboral manual y los desafios de la
toma de decisiones gue resuelve el Agente Inteligente para la validacién del proyecto
previo a la obtencidn del titulo de Magister en Ciencias de Datos con el tema "Desarrollo
de un agente inteligente basado en aprendizaje automatico para la mejora en la

toma de decisiones estratégicas en la Direccién de Sostenibilidad de ESPOL".

nnsarmor@gmail.com Cambiar cuenta [

B MNocompartido

* Indica que la pregunta es obligatoria

En promedio, ;jcuanto tiempo le toma completar todo el proceso, desde la *

extraccion de datos hasta la generacién de un reporie de consumo con grafico
de andlisis (ej. Consumo mensual por edificio)?

Tu respuesta

De ese tiempo total, ;cuél es el porcentaje (%) que dedica a |a preparacion y *
limpieza de los datos (datos faltantes, errores, conversiones) antes de iniciar el
analisis?

Tu respuesta



¢;Con qué frecuencia (Escala 1 al 5, siendo 5 muy frecuente) se ve obligado a *
realizar multiples consultas manuales a la base de datos para obtener toda la
informacion necesaria para un solo reporie?

O
O 2
O 3
O 4
QO s

Siguiente Borrar formulario

Seccion B: Toma de Decisiones y Necesidad

¢ Cudl es el nivel de dificultad (Escala 1 al 5, siendo 5 muy dificil) para traducir los *
datos y graficos técnicos en recomendaciones estratégicas claras y accionables
para los directivos?

O O O O O

¢ Con qué frecuencia la demora en la obtencion de reportes (ej. mas de un dia) ha *
afectado negativamente la oportunidad de implementar una accion de ahorro o
detectar una ineficiencia critica?

O OO0OO0O0

Atras Siguiente Borrar formulario




Seccion C: Trazabilidad y Confianza

Cuando presenta una recomendacion, ;requiere el directivo una justificacion *
detallada de las fuentes de datos y los calculos utilizados?

O si
OND

+Cual de las siguientes funcionalidades seria la mas valiosa para mejorar la =
eficiencia y la trazabilidad del proceso? (Seleccione una)

O Generacion automatizada del ranking de consumo (Top 5).

O Integracion de la consulta de datos en lenguaje natural.

O Presentacidn del analisis y las recomendaciones de forma contextualizada y
narrada.

Atras m Borrar formulario



APENDICE D. Respuesta de encuesta realizada a personal del area de
Sostenibilidad

En promedio, ;cuanto tiempo le toma completar todo el proceso, desde la extraccion de * 0
datos hasta la generacidn de un reporte de consume con grafico de andlisis (g].
Consumo mensual por edificio)?

45 min

Anadir comentarios a una respuesta individual

De ese tiempo total, ;cual es el porcentaje (%) que dedica a la preparacién y limpieza * 0
de los datos (datos faltantes, errores, conversiones) antes de iniciar el anélisis?

10 minutos

Anadir comentarios a una respuesta individual

:Con gqué frecuencia (Escala 1 al 5, siendo 5 muy frecuente) se ve obligado arealizar  * 0
miltiples consultas manuales a |a base de datos para obtener toda la informacion
necesaria para un solo reporte?

M

Anadir comentarios a una respuesta individual



Seccion B: Toma de Decisiones y Necesidad 0 de 0 puntos

i Cudl es el nivel de dificultad (Escala 1 al 5, siendo 5 muy dificil) para traducir los datos * 0
y graficos técnicos en recomendaciones estratégicas claras y accionables para los
directivos?

Anadir comentarios a una respuesta individual

:Con gue frecuencia la demora en la obtencién de repories (gj. mas de un dia) ha * 0
afectado negativamente la oportunidad de implementar una accion de aharro o
detectar una ineficiencia critica?

[

Afadir comentarios a una respuesta individual



Seccion C: Trazabilidad y Confianza 0 de 0 puntos

Cuando presenta una recomendacion, irequiere el directivo una justificacién detallada * 0
de las fuentes de datos y los calculos utilizados?

@ si

) Mo

Anadir comentarios a una respuesta individual

i Cual de las siguientes funcionalidades seria la mas valiosa para mejorar la eficiencia * 0
y la trazabilidad del proceso? (Seleccione una)

() Generacion automatizada del ranking de consumo (Top 3).

:'_: ) Integracion de |a consulta de datos en lenguaje natural.

@ Presentacion del analisis v las recomendaciones de forma contextualizada v narrada.

Anadir comentarios a una respuesta individual

Enviado: 8/12/25 14:29
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