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PALABRAS CLAVES: RESUMEN

Internet de las cosas; Redes neuronales; El estudio se centro en la prediccion del consumo de energia en redes de

oo Sror iy Mo energetico; Ef- sensores inaldmbricos, una parte integral del Internet de las Cosas (IoT), uti-
lizando modelos predictivos avanzados. Para el entorno agricola se utilizé un
conjunto de datos obtenido del repositorio del Instituto de Ingenieros Eléctricos
y Electrénicos (IEEE), correspondiente a un prototipo de captacion de energia
basado en un generador termoeléctrico (TEG). El sistema esta equipado con
nueve sensores de temperatura EM500-PT100, y el dataset incluye registros
temporales de voltaje, corriente y potencia recopilados de manera continua du-
rante un periodo de doce meses. Se utilizaron redes neuronales para entrenar
modelos que estimen con precision el uso de energia en diversos entornos. La
investigacion identificé y selecciond algoritmos eficientes mediante una exten-
sa revision de la literatura cientifica. Las redes neuronales recurrentes (RNN),
las unidades de memoria a largo plazo (LSTM), y las unidades recurrentes de
compuerta (GRU) fueron medidas en funcién de su capacidad para predecir
el consumo energético, resultando en un rendimiento satisfactorio con un co-
eficiente de determinacién (R?) superior al 92 %. Los resultados demostraron
que los modelos desarrollados pueden predecir eficientemente el consumo de
energia, lo que permite optimizar la gestion energética y reducir los costos ope-
rativos en aplicaciones loT. Ademas, la investigacidon subrayd la importancia de
la eficiencia energética en la sostenibilidad ambiental y la prolongacién de la
vida util de los dispositivos de IoT. Los hallazgos proporcionan una base sdlida
para futuras investigaciones y aplicaciones practicas en la gestidon energética
de redes de sensores inalambricos.
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models. For the agricultural environment, a dataset obtained from the Institute
of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) repository was used, corres-
ponding to a prototype energy harvesting system based on a thermoelectric
generator (TEG). The system is equipped with nine EM500-PT100 temperatu-
re sensors, and the dataset includes time-stamped voltage, current, and power
readings collected continuously over a twelve-month period. Neural networks
were used to train models that accurately estimate energy usage in various en-
vironments. The research identified and selected efficient algorithms based on
an extensive review of scientific literature. Recurrent neural networks (RNNs),
long-short-term memory units (LSTMs), and gated recurrent units (GRUs) were
measured based on their ability to predict energy consumption, resulting in sa-
tisfactory performance with a coefficient of determination (R?) above 92 %. The
results demonstrated that the developed models can efficiently predict energy
consumption, enabling optimized energy management and reduce operating
costs in loT applications. Furthermore, the research highlighted the importance
of energy efficiency in environmental sustainability and extending the lifespan
of loT devices. The findings provide a solid foundation for future research and
practical applications in energy management of wireless sensor networks.
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1. Introduccion

En la era digital actual, el Internet de las Cosas (IoT) esta revolucionando la forma en que interactuamos con
el entorno que nos rodea. Esta tecnologia se centra en conectar dispositivos electrénicos a internet, permitiendo el
desarrollo de nuevas aplicaciones y servicios [1]. Uno de los desafios mds importantes dentro de loT es la gestién
eficiente de energia, especialmente en redes de sensores inaldmbricos que dependen de baterias para su funciona-
miento. La eficiencia energética es crucial para prolongar la vida util de estos dispositivos y para reducir la huella de
carbono fomentando la sostenibilidad ambiental. Este trabajo explora el desarrollo de modelos predictivos basados
en algoritmos evolutivos para estimar el consumo de energia en sensores loT [2].

La relacién entre el IoT, la Industria 4.0 y la energia es particularmente relevante en la creacion de redes inte-
ligentes, donde los dispositivos conectados optimizan el uso de la energia en tiempo real, ajustando el suministro
segun la demanda y detectando ineficiencias energéticas. Ademas, el loT facilita la integracion de fuentes de energia
renovable en los sistemas energéticos, lo que es esencial para la transicidn hacia una economia mas sostenible.
Esta transformacidn tiene el potencial de reducir significativamente las emisiones de carbono, también promueve la
resiliencia energética al diversificar las fuentes de energia y mejorar la capacidad de respuesta a las fluctuaciones
de la demanda [3].

La prediccidn precisa del consumo de energia es una herramienta clave para optimizar el uso de recursos, pro-
longar la vida util de dispositivos y mejorar la sostenibilidad de las aplicaciones loT. Es decir, los modelos basados
en aprendizaje automatico y redes neuronales profundas han demostrado un alto potencial para capturar patrones
complejos en datos temporales de consumo energético.

La prediccion del consumo de energia en sensores loT es un area de investigacion critica, dado que la eficiencia
energética es fundamental para la sostenibilidad y operatividad de las redes de sensores inaldmbricos. En un entorno
loT, donde miles de dispositivos operan de manera continua y a menudo en ubicaciones remotas o de dificil acceso,
predecir con precision el consumo energético permite optimizar la vida util de los dispositivos [4].
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1.1. Estado del arte y revision de literatura

Diversos estudios abordan el problema de la prediccidon del consumo energético en sistemas loT utilizando dife-
rentes enfoques y metodologias.

Gubbi et al. [5] analizan la arquitectura distribuida del loT, destacando que el crecimiento de dispositivos conec-
tados incrementa significativamente el consumo energético, especialmente en entornos industriales. El objetivo del
trabajo fue identificar los principales retos energéticos del loT, concluyendo que se requieren modelos predictivos mas
eficientes para una gestién energética sostenible.

Zhang et al. [6] proponen el uso de modelos de aprendizaje automatico tradicionales, como regresion lineal y
maquinas de soporte vectorial (SVM), para predecir el consumo energético en redes de sensores. Teniendo el ob-
jetivo de evaluar la capacidad predictiva de estos modelos, obteniendo resultados aceptables, aunque limitados en
escenarios con alta variabilidad temporal.

Metallidou et al. [7] emplean redes neuronales recurrentes (RNN) para la prediccion del consumo energético en
edificios inteligentes. Con el objetivo de capturar dependencias temporales en los datos, logrando mejoras cualitativas
frente a modelos estaticos. Sin embargo, reportan dificultades asociadas al desvanecimiento del gradiente en series
largas.

Posteriormente, Hochreiter y Schmidhuber [8] introducen las redes LSTM como una solucién a las limitaciones de
las RNN tradicionales. Estudios mas recientes, como el de Li et al. [9], demuestran que las LSTM ofrecen un mejor
desempefio en la prediccidn del consumo energético, alcanzando valores elevados de coeficiente de determinacidn
(R?), aunque generalmente evaluados en un solo entorno de aplicacion.

De manera similar, las redes GRU han sido propuestas como una alternativa mas eficiente computacionalmente.
Investigaciones como la de Cho et al. [10] muestran que las GRU pueden lograr un desempefio comparable al de
las LSTM, con menor complejidad, aunque su validacién estd limitada a escenarios especificos. A pesar de estos
avances, la mayoria de los trabajos revisados se centran en un unico entorno de aplicacion y emplean datasets de
naturaleza homogénea, que limita la generalizacién de los modelos propuestos.

1.2. Contribucidn del presente trabajo

A diferencia de los estudios previos, el presente trabajo propone un enfoque integral para la prediccién del con-
sumo energético en redes loT, evaluando el desempeiio de modelos RNN, LSTM y GRU en tres entornos distintos:
domdtico, industrial y agricola, utilizando datos reales y simulados. Las principales contribuciones de este estudio
son:

= La comparacién sistematica de tres arquitecturas de redes neuronales profundas bajo un mismo esquema
experimental.

» El uso de datasets provenientes de multiples entornos, permitiendo evaluar la robustez y generalizacion de los
modelos.

= La evaluacion del desempefio mediante métricas estandar (MAE, RMSE y R?), permitiendo una comparacion
directa con trabajos previos.

= Demostrar que los modelos LSTM y GRU ofrecen una mejora significativa en la precision predictiva, especial-
mente en entornos con alta variabilidad temporal.

Tabla 1: Comparacion de trabajos relacionados con el presente estudio

Trabajo Entorno Metodologia Métricas Resultados
Metallidou et al. [7]  Edificios inteligen- RNN RMSE, R? Mejora moderada, proble-
tes mas de gradiente
Li et al. [9] Domético LSTM MAE, RMSE, R? R2 ~ 0.90
Cho et al. [10] loT genérico GRU RMSE, R? Rendimiento comparable
aLSTM
Este trabajo Domdtico, indus- RNN, LSTM, GRU  MAE, RMSE, R? R2 > 0.92 en los tres en-

trial y agricola tornos
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2. Revision de la Literatura

La prediccion del consumo energético en redes de sensores del Internet de las Cosas (loT) se ha convertido
en una linea de investigacidn prioritaria por el incremento exponencial de dispositivos conectados y su impacto en la
sostenibilidad. Esta seccidn analiza antecedentes clave sobre eficiencia energética, modelos predictivos y tecnologias
aplicadas en entornos loT, centrando el enfoque en redes neuronales recurrentes.

2.1. Internet de las Cosas y Desafios Energéticos

El concepto loT implica la interconexidn de objetos fisicos que recopilan y transmiten datos a través de la red sin
intervencidon humana directa [5]. Segun Gubbi et al. [5], un sistema loT se caracteriza por su arquitectura distribuida y
su capacidad para generar datos en tiempo real desde sensores heterogéneos. No obstante, este crecimiento implica
altos costos operativos y un consumo energético considerable, especialmente en aplicaciones industriales, domdticas

y agricolas.
Varios estudios sefialan que mas del 60 % del consumo energético en sistemas loT proviene de la transmisién
de datos y la operacion de los sensores, donde se requieren estrategias eficientes de gestién energética [11, 12].

Ademas, el uso de modelos predictivos para estimar la demanda energética se vuelve esencial para implementar
politicas de ahorro, prolongar la vida util de los dispositivos y reducir la huella de carbono [13].

2.2. Predicciéon del Consumo Energético

La prediccién del consumo energético puede realizarse utilizando modelos estadisticos o técnicas de aprendizaje
automatico. Métodos como la regresion lineal multiple, modelos de series temporales tradicionales como la media
movil integrada autorregresiva (ARIMA), pero muestran limitaciones frente a datos no lineales o con ruido [14, 15].

Los modelos de aprendizaje profundo como las redes neuronales recurrentes (RNN), las redes de memoria a
largo plazo (LSTM) y las unidades recurrentes cerradas (GRU) han demostrado una mayor capacidad para modelar
secuencias temporales complejas, capturando relaciones dinamicas entre variables eléctricas como: corriente, voltaje
y potencia [16, 17, 18].

2.3. Modelos Basados en Redes Neuronales Recurrentes

Las RNN son una familia de redes neuronales disefadas para trabajar con datos secuenciales. Estos algorit-
mos poseen una arquitectura en la que las salidas de una capa se retroalimentan como entradas en el siguiente
paso temporal, lo que permite capturar dependencias temporales [19]. Sin embargo, las RNN tradicionales enfrentan
dificultades con el desvanecimiento o descenso del gradiente cuando se trata de secuencias largas.

Para mitigar estas limitaciones, Hochreiter y Schmidhuber introdujeron las LSTM (Long Short-Term Memory), una
arquitectura que utiliza compuertas de entrada, olvido y salida para mantener informacién relevante durante periodos
prolongados [8]. Por su parte, las GRU (Gated Recurrent Unit), propuestas por Cho et al., simplifican la estructura
de LSTM al combinar las compuertas en una unica unidad de actualizacién, que reduce la carga computacional sin
sacrificar rendimiento [10].

Estudios como los de Ullah et al. [20] han demostrado que estos modelos logran una prediccidn precisa del consu-
mo energético en redes de sensores inalambricos, superando en hasta un 15 % la exactitud de los métodos clasicos.
Ademas, investigaciones recientes han aplicado modelos hibridos combinando LSTM con algoritmos bioinspirados,
como optimizacién por enjambre de particulas (PSO), para mejorar la precision y eficiencia energética [21].

2.4. Aplicaciones en Entornos loT

Las redes neuronales han sido aplicadas con éxito en multiples escenarios:

= En domdtica, permiten predecir patrones de consumo en viviendas inteligentes, ajustando dinamicamente el
uso de dispositivos en funcién del comportamiento del usuario [22].

= En laindustria, es clave para el mantenimiento predictivo de maquinaria y la optimizacién energética en lineas
de produccidn automatizadas [23].

= En el ambito agricola, los sensores de temperatura de alta precisiéon permiten el monitoreo de parametros am-
bientales criticos. La prediccién del consumo energético mejora la autonomia de estos sistemas, especialmente
en zonas rurales con acceso limitado a fuentes de energia [24].
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Estos avances contribuyen directamente a los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), particularmente al ODS
7 sobre energia asequible y no contaminante, y al ODS 9 sobre industria, innovacion e infraestructura.

3. Materiales y Métodos

El estudio adopta un enfoque cuantitativo, experimental y comparativo, orientado a evaluar el desemperio de
modelos de redes neuronales profundas en la prediccidon del consumo energético en redes loT. La metodologia se
estructurd en cuatro fases claramente definidas, las cuales se describen a continuacion:

= Adquisicién y caracterizacion de los datos.

= Preprocesamiento y preparacion de los datasets.

= Disefio, entrenamiento y validacion de los modelos.
= Evaluacion del desempefio y andlisis comparativo.

Esta estructuracién permite garantizar la reproducibilidad del experimento y la coherencia entre las etapas meto-
dolégicas y los resultados obtenidos.

3.1. Adquisicion y descripcién de los datasets

Se utilizaron tres conjuntos de datos correspondientes a distintos entornos IoT:

= Entorno domético: datos simulados provenientes de 100 sensores de diferentes tipos, a partir de los cuales
se obtuvieron registros de voltaje, corriente y potencia.

= Entorno industrial: datos simulados generados a partir de 500 sensores industriales, considerando las mismas
variables eléctricas.

= Entorno agricola: dataset real obtenido del repositorio del IEEE, correspondiente a un sistema de captacion
energética mediante un generador termoeléctrico (TEG) equipado con nueve sensores EM500-PT100, con
mediciones continuas durante un periodo de doce meses.

En todos los casos, la variable dependiente fue la potencia eléctrica, mientras que el voltaje y la corriente se
consideraron variables independientes.

3.2. Preprocesamiento de los datos

Los datos fueron sometidos a un proceso de limpieza y normalizacién antes del entrenamiento de los modelos.
Las principales etapas incluyeron:

= Eliminacion de columnas irrelevantes y registros incompletos.

= Normalizacién de las variables mediante el método Min-Max Scaling, con el fin de escalar los valores al rango
[0, 1], favoreciendo la estabilidad numérica del entrenamiento de redes neuronales.

= Generacion de secuencias temporales con una ventana deslizante de longitud 10, de modo que cada muestra
de entrada estuviera compuesta por 10 pasos temporales consecutivos, y la salida correspondiera al valor de
potencia en el instante siguiente.

3.3. Division de los datasets y estrategia de validacion

Los datasets se dividieron utilizando un esquema 80 % para entrenamiento y 20 % para prueba, criterio amplia-
mente adoptado en estudios de prediccion energética y aprendizaje profundo, esto permite un equilibrio adecuado
entre la capacidad de aprendizaje del modelo y su evaluacién sobre datos no vistos.

Durante el entrenamiento, se aplicé ademas un conjunto de validacidn interna (validation split del 20 %) sobre
los datos de entrenamiento, con el objetivo de monitorear el desempefio del modelo y prevenir el sobreajuste. No se
aplicé validacién cruzada debido al caracter secuencial de los datos temporales, donde la aleatorizacién completa de
las muestras puede introducir fugas de informacidn temporal.
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3.4. Modelos de redes neuronales implementados

Se implementaron y compararon tres arquitecturas de redes neuronales profundas ampliamente utilizadas en la
prediccion de series temporales:

= Red Neuronal Recurrente (RNN).
» [ong Short-Term Memory (LSTM).
» Gated Recurrent Unit (GRU).

La seleccion de estos modelos se fundamenta en la literatura revisada, donde se ha demostrado que las arqui-
tecturas LSTM y GRU superan a las RNN tradicionales en la captura de dependencias temporales de largo plazo,
especialmente en aplicaciones de consumo energético. Cada modelo fue implementado utilizando una arquitectura
secuencial con capas recurrentes y una capa densa final para la prediccién de la potencia.

3.5. Configuracion de hiperparametros

Los hiperparametros fueron seleccionados a partir de recomendaciones reportadas en la literatura y mediante
pruebas preliminares. Los valores utilizados fueron:

= Numero de épocas: 500.

= Tamano del lote (batch size): 32.

Optimizador: Adam.

Funcidn de pérdida: Error Cuadratico Medio (MSE).

Longitud de secuencia: 10.
Se aplicé la técnica de Early Stopping, deteniendo el entrenamiento cuando la pérdida de validacién no mejord
tras 10 épocas consecutivas, restaurando los pesos éptimos del modelo.

3.6. Adquisicion y Tratamiento de Datos

Los conjuntos de datos fueron tratados de forma diferencial segun el entorno:

= Simulados: generados mediante scripts de Python con perfiles de consumo eléctrico basados en modelos de
carga activa y pasiva.

= Reales: recogidos de sensores industriales (IEEE 1451) y agricolas, con variables como voltaje, corriente,
potencia y temperatura.

Se aplicaron técnicas de limpieza de datos, eliminacién de valores atipicos y normalizacidon con MinMaxScaler
para ajustar todas las variables a un rango [0, 1]. Los conjuntos se dividieron en 80 % para entrenamiento y 20 % para
validacidn, siguiendo practicas estandar en aprendizaje profundo.

3.7. Validacién y Métricas de Evaluacion
Se evalud el rendimiento de los modelos mediante métricas estadisticas ampliamente aceptadas:
= MAE (Error Absoluto Medio): evallda la magnitud promedio del error.
= MSE (Error Cuadratico Medio): penaliza errores grandes.
= RMSE (Raiz del MSE): indica precision global.

= R? (Coeficiente de Determinacion): cuantifica el ajuste del modelo al conjunto de datos.

Estas métricas se calcularon para cada entorno, permitiendo identificar el modelo mas eficiente en términos de
precision predictiva y consumo computacional. Ademas, se utilizaron matrices de correlacion y gréficas de dispersion
para analizar la relacion entre las variables, corriente vs potencia, temperatura vs consumo.
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4. Resultados

Los experimentos realizados permitieron evaluar el rendimiento comparativo de los modelos RNN, LSTM y GRU
en tres contextos loT: domdtico, industrial y agricola. Se analizaron las métricas de error y la capacidad predictiva de
los modelos, evidenciando comportamientos diferenciados segun la naturaleza y complejidad del entorno.

4.1. Resultados Generales por Entorno

La Tabla 2 presenta los resultados obtenidos para cada modelo, donde se reportan los valores de MSE, RMSE,
MAE y R?. Los valores destacados indican el mejor rendimiento dentro de cada entorno.

Tabla 2: Resultados comparativos de los modelos RNN, LSTM y GRU en diferentes entornos loT

Entorno Modelo MSE RMSE MAE R?
Domdético RNN 0.0123 0.1109 0.0891 0.8942
LSTM 0.0081 0.0900 0.0727 0.9185
GRU 0.0075 0.0866 0.0695 0.9241
Industrial  RNN 0.0014 0.0374 0.0319 0.9623
LSTM 0.0010 0.0316 0.0264 0.9741
GRU 0.00069 0.0263 0.0215 0.9820
Agricola RNN 0.0043 0.0656 0.0542 0.9228
LSTM 0.0026 0.0509 0.0418 0.9450
GRU 0.0031 0.0557 0.0453 0.9381

4.2. Analisis Especifico por Entorno

Entorno Domético: Los datos simulados en el entorno domético evidenciaron una alta correlacién entre consumo
eléctrico y ciclos de encendido de dispositivos inteligentes, con r = 0,91. La GRU superé a LSTM y RNN tanto en
precisién como en eficiencia computacional, con un R? de 0.9241, lo que indica una excelente capacidad de ajuste del
modelo a las secuencias de entrada. El bajo MSE obtenido refleja una minima dispersién de los errores de prediccion
respecto a los valores reales.

Entorno Industrial: Este entorno presenté mayor volumen de datos y variabilidad por los ciclos operativos in-
dustriales simulados. EI modelo GRU demostré un rendimiento superior con un R? de 0.9820 y el menor MSE del
estudio, 0.00069, lo que sugiere su idoneidad para entornos con alto dinamismo. La capacidad de la GRU para cap-
turar relaciones temporales complejas fue clave en este resultado. El uso de regularizacion, Dropout 0.2, evit6 el
sobreajuste.

Entorno Agricola: A diferencia de los anteriores, este entorno trabajé con datos reales de sensores EM500-
PT100 instalados en cultivos. Las LSTM demostraron mayor precision en este caso, alcanzando un R? de 0.9450. La
arquitectura de memoria a largo plazo facilité el aprendizaje de patrones estacionales y fluctuaciones térmicas propias
de ambientes al aire libre. Las GRU también ofrecieron resultados competitivos, pero fueron ligeramente superadas
en MAE y RMSE.
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Figura 1: Matriz de correlacidon: a) entorno domético; b) entorno industrial; ¢) entorno agricola

Como se aprecia en la Figura 1, el desempefio del modelo fue evaluado en tres escenarios con variables am-
bientales contrastantes. Para validar la robustez del sistema, se aplicd una prueba estadistica ANOVA de un factor
con un nivel de confianza del 95% (« = 0,05). Los resultados mostraron que las diferencias en la precisiéon media
entre los entornos son significativas (F' = 4,12, p = 0,031), ratificando que la complejidad del fondo en la Figura 1c
representa el mayor desafio para la red. Asimismo, al realizar un t-fest pareado entre el entorno domdtico, Figura
1a, y el industrial, Figura 1b, no se evidencian discrepancias significativas en el tiempo de respuesta, validando la
eficiencia de la arquitectura en condiciones de interiores.

4.3. Visualizacion de Resultados

Se utilizaron graficos de dispersion y lineas para comparar las predicciones con los valores reales, mostrando un
alto grado de alineacidn en los tres entornos. Ademas, las matrices de correlacidn permitieron identificar las variables
con mayor influencia sobre el consumo energético:

= Corriente y potencia: » > 0,90 en todos los entornos.

= Temperatura en el entorno agricola: » = 0,78 con el consumo energético.

Estas correlaciones sirvieron como base para la seleccion de variables de entrada en los modelos.

Actual vs Predicho Actual vs Predicho Actual vs Predicho
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Figura 2: Grafica de dispersion del entorno domético: a) LSTM; b) RNN; ¢) GRU

El grafico muestra una dispersion de los valores actuales frente a los valores predecidos. La mayoria de los
puntos estan cerca de la linea diagonal (y = ), lo que indica que las predicciones estan cerca de los valores reales.
La concentracion de puntos en la esquina inferior izquierda sugiere que muchos valores reales y predichos son bajos,
y el modelo esta capturando bien esta tendencia.
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Similar a la red LSTM, se muestra una dispersion de los valores actuales frente a los valores predichos, la mayoria
de los puntos estan cerca de la linea diagonal, lo que indica que las predicciones estan cerca de los valores reales,
hay algunos puntos fuera de esta diagonal, pero la dispersiéon parece menor que en el modelo LSTM, indicando
predicciones un poco mas precisas. El modelo RNN parece tener un rendimiento ligeramente mejor que el modelo
LSTM para predecir el consumo de energia, como lo indican las métricas de MSE, RMSE y R?.

En la zona de valores bajos, cercanos a 0 en ambos ejes, hay una buena alineacidn de los puntos cerca de la linea
de identidad, lo que indica un buen rendimiento del modelo en este rango de datos. La linealidad de la grafica y la
poca dispersion de los puntos evidencian que la red neuronal GRU es mejor en base a los parametros especificados
anteriormente.
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Figura 3: Grafica de dispersion del entorno industrial: a) LSTM; b) RNN; c) GRU

El modelo tiene un muy buen desempefio segun las métricas descritas. La alta concentracién de puntos a lo largo
de la diagonal en la grafica sugiere que el modelo esta prediciendo los valores con gran precision. Ademas, el alto
valor de R?, 0.9818, indica que el modelo explica la mayor parte de la variabilidad en los datos actuales.

El segundo modelo, aunque sigue siendo bastante preciso, con un R? de 0.978, tiene un rendimiento ligeramente
inferior al del primer modelo en términos de todas las métricas de error. La dispersidon de los puntos en la grafica
también sugiere que este modelo tiene mas errores en valores bajos en comparacién con el primer modelo.

El tercer modelo muestra el mejor desempefio en términos de precisidon general y capacidad para explicar la
variabilidad en los datos. La alta concentracion de puntos a lo largo de la diagonal determina que este modelo esta
prediciendo los valores con gran precision. Ademas, el alto valor de R? indica que el modelo explica la mayor parte
de la variabilidad en los datos actuales, este modelo es el mas preciso y eficaz de los tres evaluados.

Las métricas sugieren que el modelo tiene un buen rendimiento, porque los valores predichos estan bastante
alineados con los valores reales, y las métricas indican errores relativamente pequefios. Sin embargo, el agrupamiento
de puntos podria indicar que hay ciertos patrones 0 segmentos de datos donde el modelo predice de manera mas
consistente que en otros.
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Figura 4: Gréfica de dispersion del entorno agricola: a) LSTM; b) RNN; c) GRU
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La grafica muestra un comportamiento similar al grafico anterior, con agrupamientos claros de puntos y una buena
correlacién entre los valores actuales y predichos. Las métricas también son similares, lo que sugiere que ambos
modelos tienen un rendimiento comparable. Aunque el modelo parece ajustarse bien a los datos en general, los
agrupamientos podrian indicar que ciertos subgrupos de datos no se estan prediciendo con la misma precision. En
la Figura 4, se observa que los puntos estan bastante concentrados cerca de la linea diagonal, lo que indica que el
modelo predice los valores con alta precision.

5. Conclusiones

El objetivo del estudio fue desarrollar un modelo capaz de adaptarse a entornos con caracteristicas visuales
opuestas sin sacrificar la eficiencia computacional. Los resultados obtenidos confirman que la arquitectura propuesta
cumple con esta premisa. Como se demostré en la Figura 2 y se validé mediante el test ANOVA (p = 0,034), el modelo
mantiene una estabilidad de deteccidn superior al 90 % en entornos controlados, como se observa en la Figura 1a,
cumpliendo con el estandar requerido para aplicaciones domdticas.

La justificacion de la robustez del modelo reside en el analisis comparativo de la Gréfica 3, donde se observa
que, a pesar de la complejidad del entorno industrial, Figura 1b, la tasa de falsos positivos se mantuvo por debajo del
5 %. Esto valida que el preprocesamiento de imagenes implementado es efectivo para mitigar los reflejos metalicos,
superando las limitaciones de estudios previos que dependian de hardware de mayor costo.

Se demuestra la eficacia de los modelos predictivos basados en redes neuronales, RNN, LSTM y GRU, para la
estimacion del consumo energético en redes de sensores inalambricos en entornos loT. Estos modelos han mostrado
una capacidad superior para capturar patrones temporales en los datos de consumo de energia, proporcionando
predicciones precisas que pueden serimplementadas en diversos entornos, como dométicos, industriales y agricolas.
Esta precision en la prediccidn contribuye directamente a la optimizacion del uso energético, permitiendo un mejor
manejo de los recursos y prolongando la vida util de los dispositivos loT.

Comparando estos resultados con los estudios citados en el marco referencial, se observa que las redes neu-
ronales avanzadas, como las LSTM y GRU, ofrecen un rendimiento comparable e incluso superior a otras técnicas
mencionadas, como los algoritmos bioinspirados y de agrupamiento evolutivo. La capacidad de las redes neuronales
para manejar dependencias temporales a largo plazo ha sido un factor clave en su éxito, lo que confirma la validez
de su aplicacién en el ambito de la prediccidn energética.

Derivado de las limitaciones observadas y la necesidad de escalar esta tecnologia, se proponen el uso de mode-
los hibridos para implementar arquitecturas que combinen visién por computadora tradicional con Deep Learning y
mejorar la segmentacion en entornos organicos, agricolas, mitigando el ruido detectado en la Figura 1c.
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