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Resumen—Recientemente, la investigación en el

campo de la Inteligencia Ambiental está tomando

gran auge en la comunidad cient́ıfica. Dentro de

este paradigma, el estado del arte recoge diferen-

tes intentos de aplicación de técnicas de aprendi-

zaje al control de los dispositivos de una vivienda

en base a un aprendizaje no intrusivo realizado a

partir de muestras de datos de diferentes senso-

res y del estado de los dispositivos de la vivienda.

En este art́ıculo se analizan las posibilidades de

aplicación de algoritmos GA-P al diseño de ta-

les arquitecturas de aprendizaje, particularizando

la implementación a la obtención de controlado-

res difusos de los dispositivos de la vivienda. Se

muestran algunos resultados iniciales obtenidos a

partir de datos reales tomados en un dormitorio

inteligente. El algoritmo GA-P propuesto se mues-

tra como un candidato adecuado en tal ámbito

de aplicación, tanto desde el punto de vista de la

precisión conseguida en el control de los disposi-

tivos como en lo referente a la interpretabilidad

lingǘıstica de las soluciones.

Palabras clave— Algoritmos Genéticos, Progra-

mación Genética, GA-P, Inteligencia Ambiental,

Edificios Inteligentes, Controladores Difusos.

I. Introducción

Recientemente, la investigación en el campo de
la Inteligencia Ambiental (AmI) está tomando
gran auge en la comunidad cient́ıfica. La AmI se
centra en el desarrollo de un nuevo paradigma en
el cual la gente se desenvuelve en su vida coti-
diana en un entorno digital que es consciente de
su presencia y contexto y se muestra sensitivo,
adaptativo y reactivo a sus necesidades, hábitos
y emociones.

La Inteligencia Ambiental se fundamenta en el
desarrollo de tres aspectos clave [1]:

Computación Ubicua: Integración de micro-
procesadores en objetos cotidianos como mobi-
liario, electrodomésticos e, incluso, vestimenta o
pinturas.

Comunicación Ubicua: Interconexión de esos
objetos para permitir una comunicación entre

ellos mediante redes inalámbricas o ad-hoc.
Interfaces de Usuario Inteligentes: Diseño de

interfaces que permitan el control e interacción
entre los usuarios y los objetos de una forma na-
tural (voz, gestos) y personalizada (dependiente
de las preferencias y del contexto).

Como se puede deducir de la anterior clasifi-
cación, la mayor parte del trabajo desarrollado
dentro del campo de la AmI se centra en consi-
deraciones tecnológicas. Sin embargo, hacer que
un dispositivo (p.e. una lámpara) sea capaz de
realizar tareas de computación y de comunicar-
se con otros dispositivos no lo hace inteligente.
El concepto clave para el desarrollo de la AmI
radica en la forma en que el sistema aprende y
se mantiene actualizado de forma autónoma de
acuerdo a las necesidades del usuario. Se deben
crear, en definitiva, sistemas adaptativos, capa-
ces de responder a los deseos y necesidades de los
usuarios de forma autónoma.

Es en este campo donde el aprendizaje
automático gana fuerza y donde se pueden en-
contrar multitud de problemas de interés que no
se centran en un mero desarrollo tecnológico. Uno
de los principales problemas se centra en el diseño
de arquitecturas de aprendizaje válidas para los
objetivos perseguidos por el concepto de AmI.
Tales arquitecturas han de tratar de adaptarse a
los deseos de los usuarios mediante la observación
de sus acciones, siendo clave para el éxito del en-
foque que tal aprendizaje se realice de una forma
no intrusiva.

Sin embargo, el diseño de arquitecturas genéri-
cas es extremadamente complejo, dado que dife-
rentes escenarios de aplicación del concepto de
AmI podŕıan mostrar ciertas peculiaridades que
le conferiŕıan una entidad diferencial y por tanto
susceptible de ser tratada aisladamente. El in-
terés de este trabajo se basa en el análisis de una



posible arquitectura de aprendizaje válida para la
implementación del concepto de AmI en el campo
de edificios inteligentes.

La aplicación del concepto de AmI a los edifi-
cios inteligentes enlaza de forma directa con otras
disciplinas como la domótica, que se define como
la integración de tecnoloǵıas de la información en
los edificios, y ha dado lugar a lo que se conoce
como edificios inteligentes de tercera generación,
donde el objetivo es automatizar el funcionamien-
to de algunos dispositivos cotidianos (luces, cale-
facción, etc.) evitando que el usuario tenga que
realizar de forma tediosa tareas repetitivas que,
en principio, podŕıan ser llevadas a cabo por un
sistema inteligente, el cual, en base a la obser-
vación no intrusiva del comportamiento de los
habitantes, podŕıa tratar de reproducir sus ac-
ciones. En tales edificios, el entorno estaŕıa com-
puesto por un conjunto de sensores que mediŕıan
diferentes magnitudes, que podŕıa variar entra al-
gunas de fácil detección (luminosidad interior y
exterior, temperatura interior y exterior, etc.) y
otras de más dif́ıcil estimación como podŕıan ser
variables biológicas o emocionales. Asimismo, se
dispondŕıa de un conjunto de actuadores (pulsa-
dores, reguladores) que podŕıamos modificar para
actuar sobre diferentes variables del entorno, co-
mo el grado de luminosidad o la temperatura del
habitáculo.

El problema fundamental se centra en el di-
seño de un sistema inteligente que en base a la
observación de los valores de las variables y del
estado de los actuadores (en un principio accio-
nados por el usuario) fuese capaz con el tiempo
de reproducir autónomamente esas acciones sin
su intervención.

En el trabajo descrito en este art́ıculo, se ana-
liza la posibilidad del uso de una herramienta de
aprendizaje basada en el algoritmo GA-P como
núcleo de una arquitectura de aprendizaje off-
line. El algoritmo tratará de proporcionar contro-
ladores basados en bancos de reglas difusos ade-
cuados para gobernar los actuadores del edificio.

II. Trabajos Previos

Quizá el trabajo más ambicioso en el área de la
AiM sea el desarrollado en el proyecto Oxygen del
MIT, el cual abarca todos los aspectos descritos
anteriormente en gran profundidad. No obstante,
centrándonos en aplicaciones más espećıficas re-
feridas a edificios inteligentes, el estado del arte
recoge diversas propuestas.

En [3] se utilizan sistemas multi-agente para
controlar los servicios ofrecidos por un edificio
inteligente, aunque no se considera el aprendizaje
basado en el comportamiento de los ocupantes.

En [8] se utilizan redes neuronales artificiales
para el control inteligente de de la iluminación
en un edificio. Se consigue reducir el consumo de
enerǵıa aunque a veces a costa de delimitar el
confort del usuario.

En [2] se utilizan métodos evolutivos pa-
ra extraer modelos difusos a partir de datos,
aplicándolo a la extracción del modelo de siste-
mas calefactores, de ventilación y basados en aire
acondicionado (HVAC). El objetivo seŕıa realizar
a posteriori un control de los dispositivos en base
a los modelos aprendidos.

En [4] se propone una técnica basada en un
sistema multiagente para el control y aprendiza-
je en tiempo real de elementos de una vivienda
inteligente.

En [7] se aborda ya una visión más amplia
en cuanto a la construcción de una arquitectura
de agentes distribuidos para computación ub́ıcua.
Una arquitectura similar se propone en [4], aun-
que este segundo enfoque ya se centra en detalles
de implementación de los agentes atendiendo fun-
damentalmente a las necesidades de compacidad,
mientras que en el primero tales conceptos no son
considerados.

Asimismo, el estado del arte recoge numerosos
desarrollos en el campo, aunque la mayoŕıa de
ellos no prestan demasiada atención al aprendi-
zaje, describiendo en la mayoŕıa de las ocasiones
automatizaciones de componentes de una vivien-
da. Su mayor interés suele focalizarse en el uso
de redes y acceso remoto.

III. El Algoritmo GA-P para la

Generación de Controladores

Difusos

Los algoritmos GA-P [6] son un h́ıbrido en-
tre los algoritmos genéticos y la programación
genética utilizados inicialmente en problemas de
regresión simbólica. Los individuos se componen
de dos partes: una representación arbórea para la
componente estructural y un vector de paráme-
tros para la componente paramétrica. A diferen-
cia del GP canónico los nodos terminales del
árbol no almacenan constantes numéricas sino
identificadores lingǘısticos que actúan como pun-
teros al vector de parámetros (ver fig. 1).

Tanto la estructura arbórea como el vector de
parámetros evolucionan durante el proceso en ba-
se a los operadores genéticos habituales como el
cruce y la mutación. De esta forma, se realiza una
búsqueda en paralelo de la componente estructu-
ral y paramétrica de un individuo óptimo.

En este trabajo se ha recurrido al uso de un
algoritmo GA-P para la generación de controla-
dores difusos. Tal algoritmo se aplicará sobre un
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Fig. 1. Representación genérica en el algoritmo GA-P. Los
individuos se componen de dos partes: una estructura
arbórea y un vector de parámetros numéricos.

conjunto de n entradas y afectará a una única
variable de salida. La generalización a la genera-
ción de controladores para varias salidas pasaŕıa,
en base a esta definición restringida, por la gene-
ración de un controlador independiente para cada
salida.

A partir de un conjunto de muestras de las va-
riables de entrada y de la variables de salida el
algoritmo propondrá un banco de reglas para el
control de la variables de salida.

En base a trabajos previos [9], se ha declara-
do una gramática del controlador difuso que per-
mita definir el genotipo a utilizar. Para nuestros
propósitos, un controlador difuso será una cade-
na válida según la gramática libre de contexto
definida por las reglas de producción mostradas
en la figura 2, donde x1, . . . xm son las variables
de entrada, y es la variable de salida, ni es el
número de particiones del espacio de entrada de
la variables xi y no es el número de particiones
del espacio de salida.

Los ĺımites de cada partición formarán el
vector de parámetros. Para las entradas, estos
parámetros marcarán los ĺımites de las particio-
nes trapezoidales o triangulares. Por otra parte,
las particiones difusas del espacio de salida se
representan por sus correspondientes singletons,
por lo que las constantes del vector de coeficientes
correspondientes indicarán el valor del singleton
asociado a la partición correspondiente.

Un caso especial lo forman las variables bina-
rias. En su manejo, el número de particiones del
espacio de entrada es prefijado en dos, utilizan-
do particiones cuadrangulares cuyo ĺımite se fija

Fig. 3. El iDorm de la Universidad de Essex.

en 1/2 del rango de la variable. En cuanto a las
salidas binarias, se prefijan de antemano los sin-
gleton a utilizar en 1/4 y 3/4 del rango de la
variable. Al contrario del resto de elementos del
vector de coeficientes, estos valores no se someten
a los criterios de evolución del algoritmo.

La determinación del valor de la salida se rea-
liza mediante el criterio habitual de media pon-
derada (ecuacion 1), donde wi es el valor de ac-
tivación de cada condición.

output =

∑
no

i=1
wiK̇oi∑

no

i=1
wi

(1)

Finalmente, en las salidas binarias se realiza un
postprocesado de forma que una salida menor a
0.5 proporcionará un output de 0 y de 1 en caso
contrario.

IV. El iDorm de la Universidad de Essex

El departamento de Computer Science de la
Universidad de Essex en el Reino Unido dispone
de un ”dormitorio inteligente”(ver figura 3) de-
nominado iDorm para sus investigaciones en el
campo de edificios inteligentes. Trata de emular
funcionalmente los dormitorios de los estudian-
tes disponibles para su alojamiento en las depen-
dencias de la Universidad, dado que en ellos de-
sarrollan prácticamente todos los aspectos de la
vida cotidiana de una persona: descanso, traba-
jo y, en ocasiones, ocio. Se compone de una ca-
ma, un escritorio, una mesita, un armario y un
ordenador personal con capacidades multimedia.
Incorpora en segundo plano un conjunto de sen-
sores (p.e. temperatura, ocupación, humedad y
nivel de iluminación). Asimismo, proporciona el
interfaz necesario para actuar sobre dispositivos
del dormitorio como podŕıan ser un calefactor,
aire acondicionado, diferentes puntos de luz re-
gulables en intensidad y otros puntos de luz de
carácter todo/nada.



CONTROLADOR: si CONDICION entonces (y es ko1
)

si CONDICION entonces (y es ko2
)

...
si CONDICION entonces (y es kono

)

CONDICION: ASERCION1 | ASERCION2 | .... | ASERCIONm

| CONDICION O CONDICION
| CONDICION Y CONDICION

ASERCION1: trapezio izquierdo(x1, K11, K12) |
triangulo(x1, K11, K12, K13) |
triangulo(x1, K12,K13, K14) |
trapecio derecho(x1, K1n1−1

, K1n1
)

. . .
ASERCIONm: trapezio izquierdo(xm, Km1, Km2) |

triangulo(xm, Km1, Km2, Km3) |
triangulo(xm, Km2,Km3, Km4) |
trapecio derecho(xm, Kmnm−1

, Kmnm
)

CONTANTES PARTICION: K11...K1n1......Km1
...Kmnm

Ko1
...Kon

Fig. 2. Gramática del controlador difuso.

El iDorm incorpora la tecnoloǵıa necesaria [5]
para permitir la automatización de diferentes dis-
positivos y es utilizado en la actualidad para in-
vestigación en agentes inteligentes que permitan
el control autónomo de los dispositivos existentes
en el mismo.

Para este trabajo, se han utilizado datos rea-
les obtenidos tras la estancia de un estudiante en
el dormitorio durante varias jornadas. Se dispone
de una muestra de datos con los valores de un
conjunto de siete sensores y 8 actuadores. Parte
de los sensores y actuadores tendrán una natu-
raleza analógica (rango de variación continuo) y
otros tendrán un carácter digital (todo/nada):

Sensores:
• Nivel de iluminación exterior. (Analógico)
• Nivel de iluminación interior. (Analógico)
• Temperatura exterior. (Analógico)
• Temperatura interior. (Analógico)
• Detector de presión en la silla del escritorio.

(Digital)
• Detector de presión en la cama. (Digital)
• Hora del d́ıa. (Analógico)
Actuadores:

• Nivel de acción sobre luz 1. (Analógico)
• Nivel de acción sobre luz 2. (Analógico)
• Nivel de acción sobre luz 3. (Analógico)
• Nivel de acción sobre luz 4. (Analógico)
• Estado de la lámpara del escritorio. (Digital)
• Estado de la lámpara de la mesita de noche.

(Digital)
• Estado de la persiana. (Digital)
• Estado del calefactor. (Digital)

V. Experimentos Realizados

En esta sección se mostrarán algunos experi-
mentos iniciales realizados a fin de determinar la
validez del esquema propuesto en la generación
de controladores difusos para los elementos del
iDorm anteriormente descritos. Se comenzará por
detallar la estructura de las pruebas, mostrando
algunos resultados sumarizados referidos al gra-
do de acierto de los controladores generados en
la estimación de las variables. Posteriormente, se
analizarán los controladores propuestos en ma-
yor detalle para dos de las variables a estimar,
centrando tal análisis en la respuesta del contro-
lador en comparación con el valor real y en la
interpretabilidad de los bancos de reglas que los
conforman.

A. Estructura de las Pruebas

Los experimentos se realizaron para generar
controladores para la estimación de las cuatro va-
riables analógicas y de las cuatro variables digi-
tales disponibles.

En los experimentos descritos en este art́ıculo
se ha utilizado el algoritmo GA-P descrito con
una población de 200 individuos que evoluciona
durante 200 generaciones. La tasa de reproduc-
ción se ha fijado en el 10 %, las de cruce estruc-
tural y paramétrico en el 40 %, y las de mutación
estructural y paramétrica en el 5 %. La profun-
didad máxima de los árboles manejados para la
componentes estructural se ha fijado en 4 niveles.

Para la generación de los controladores se dis-
pone de un total de 408 muestras obtenidas, como



se ha comentado anteriormente, por experimen-
tación en el iDorm. Tal muestra ha sido subdi-
vidida en varios subconjuntos para la generación
del controlador difuso. Parte de las muestras (2/3
del total) constituirá el subconjunto de entrena-
miento, que se utilizará para guiar la evolución
del algoritmo. Por otra parte, en experimentos
iniciales se detectó cierta propensión del méto-
do al estancamiento en mı́nimos locales (carac-
teŕıstica en principio intŕınseca a los algoritmos
evolutivos). Para tratar de paliar este fenómeno,
cada experimento se repite tres veces y se selec-
ciona el mejor individuo de las tres ejecuciones
en base a un segundo subconjunto de muestras,
denominado de test, compuesto por un total de
1/6 de las muestras disponibles. Finalmente, se
utiliza como medida de eficiencia el valor de ap-
titud obtenido a partir de un tercer subconjunto
de muestras, denominada de validación, que pro-
porcionará un valor indicativo del error esperado,
ya que la información contenida en él no es uti-
lizada en ningún momento durante el proceso de
entrenamiento. Estos tres subconjuntos formarán
lo que se denominará configuración de muestras

del experimento.

Dada la clara temporalidad existente en la re-
cogida de las muestras, los subconjuntos de entre-
namiento, test y validación estarán formados por
muestras seleccionadas aleatoriamente de las 408
muestras disponible. No se admite la repetición
de muestras en diferentes subconjuntos.

Asimismo, a fin de obtener valores referidos a
la eficiencia del método con independencia de la
información muestral utilizada, se han generado
un total de seis configuraciones de muestras dife-
rentes. Cada experimentos se aplicará sobre cada
una de las configuraciones de muestras y se mos-
trarán como resultados valores promediados.

La medida de aptitud utilizada es el error cua-
drático medio entre el valor real de la salida y el
sugerido por el controlador para los subconjuntos
de muestras utilizados. Aunque en un principio se
realizaron pruebas donde para las salidas binarias
se utilizaba como medida de aptitud el número
de aciertos, se comprobó que el uso del error cua-
drático medio proporcionaba resultados similares
en cuanto a eficiencia, por lo que se adoptó tal
medida como medida de aptitud por coherencia
con la usada en salidas analógicas.

Finalmente, dado que es posible especificar a
priori el número de particiones deseadas para ca-
da una de las variables analógicas, se siguió el
criterio de aplicar el mismo número de particio-
nes a las variables de entrada y de salida, varian-
do tal número de particiones entre experimentos.
En concreto, se han realizado experimentos don-
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Fig. 4. Efecto del número de particiones de los espacios
de las variables analógicas sobre el error obtenido en
la estimación del valor de las salidas analógicas. Datos
promediados sobre seis configuraciones de muestras.

de el número de particiones utilizado vaŕıa entre
2 y 20. En este punto es necesario recordar que
tal número solamente afecta a las variables de
naturaleza analógica, dado que en las de carácter
digital el número de particiones se prefija en 2.

B. Análisis Conjunto

Las figuras 4 y 5 muestran respectivamente el
promedio de errores (sobre las diferentes ejecucio-
nes basadas en las seis configuraciones de mues-
tras) obtenido para las cuatro variables de salida
de carácter analógico y para las cuatro variables
de salida de carácter binario. Se ha variado el
número de particiones del espacio de las varia-
bles analógicas (tanto para las de entrada como
para las de salida) entre dos y veinte. Se puede
comprobar cómo el número de particiones influ-
ye sobre el error obtenido, pero tal influencia no
parece demasiado significativa en el uso de un
número de particiones elevado.

Por otra parte se observa cómo algunas varia-
bles se predicen mejor que otras ateniéndonos al
error obtenido a partir del subconjunto de vali-
dación.

C. Análisis de los Controladores

En esta sección se muestran los controladores
obtenidos para una de las variables analógicas
(luz 3) y una de las variables digitales (estado
de la persiana). Hemos escogido una de las so-
lución obtenidas utilizando tres particiones del
espacio de entrada de las variables analógicas. Si
bien se podŕıan encontrar experimentos donde la
solución obtenida fuese más precisa por el incre-
mento en el número de particiones, se han selec-
cionado los mostrados dado que un bajo número
de particiones favorece la interpretabilidad de los
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Fig. 5. Efecto del número de particiones de los espacios
de las variables analógicas sobre el error obtenido en
la estimación del valor de las salidas digitales. Datos
promediados sobre seis configuraciones de muestras.
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Fig. 6. Comparación del valor sugerido por el controlador
difuso y el valor real para luz1.

bancos de reglas del controlador.

Las figuras 6 y 7 muestran una comparación
entre los valores sugeridos por el controlador di-
fuso y los valores reales de las variables para la
muestra de validación. Se muestra cómo, en el ca-
so de la variable analógica, se realiza una estima-
ción aceptable y en el caso de la variable digital
se ha acertado en el 100 % de los casos utilizados
como subconjunto de validación. Por otra parte,
las figuras 8 y 9 muestran los bancos de reglas de
los controladores hallados. Dado que el espacio
de las variables se ha particionado en tres (varia-
bles analógicas) o dos (variables digitales), nos
referiremos a tales particiones como BAJO, ME-
DIO o ALTO. Ambos controladores parecen en
principio acordes con la estructura esperada de
los mismos.
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Fig. 7. Comparación del valor sugerido por el controlador
difuso y el valor real de al persiana.

si (LuzExterior es Alto)

entonces (y es BAJO)

si (Hora es BAJO) Y

(LuzExterior es BAJO o MEDIO)

entonces (y es MEDIO)

si (LuzInterior es BAJO)

entonces (y es ALTO)

Fig. 8. Controlador para Luz 1.

VI. Conclusiones y Trabajo Futuro

Si bien el estudio desarrollado en este traba-
jo no ha sido exhaustivo, se ha mostrado que un
algoritmo GA-P es un buen candidato a la ge-
neración de controladores para elementos de una
vivienda inteligente. El algoritmo se muestra ca-
paz de realizar un ajuste aceptable de los valo-
res de los actuadores y proporciona bancos de re-
glas de fácil interpretación que, a priori, parecen
capturar la lógica de activación de los dispositi-
vos. Tal interpretabilidad se ve favorecida por la
obtención de resultados aceptables utilizando un
número reducido de particiones de los espacios de
las variables analógicas, lo que repercute en una
disminución del conjunto de terminales usado en
la búsqueda y, en consecuencia, permite obtener

si (PresionCama es Alto)

entonces (y es Bajo)

si(LuzExterior es Bajo)

entonces (y es Alto)

Fig. 9. Controlador para DL.



bancos de reglas más simples.

Por otra parte, analizando los resultados obte-
nidos en la estimación de las diferentes variables
de salida analizadas, se puede comprobar cómo
para determinadas salidas se realiza un ajuste
más preciso que para otras. Si bien este fenóme-
no aún no se ha estudiado en profundidad, seŕıa
interesante estudiar su origen, ya que podŕıa de-
berse a la insuficiencia de muestras que permitan
una estimación más precisa de su estado, a la
insuficiencia de información sensorial indicativa
del estado de la salida analizada, lo cual haŕıa
muy dif́ıcil realizar tal predicción por disponer
de información incompleta o, quizá, a un uso de
carácter no completamente determinista de tales
dispositivos.

Las ĺıneas de posible trabajo futuro son múlti-
ples.

Quizá un primer punto pasaŕıa por la compa-
ración con otros métodos de aprendizaje, a fin de
validar el ajuste realizado por el algoritmo GA-P.
Esta comparación podŕıa extenderse más allá de
un simple análisis cuantitativo, donde quizá el
GA-P podŕıa verse superado por otras técnicas,
ya que se podŕıan analizar otros aspectos cua-
litativos como la posibilidad de interpretación
anaĺıtica de los controladores obtenidos, donde
quizá el método GA-P fuese superior a otros en-
foques.

La propia interpretabilidad de las soluciones
podŕıa hacer pensar en el método como un buen
candidato a la sugerencia de bancos de reglas ini-
ciales para el control de la vivienda inteligente,
que podŕıan ser refinados mediante interacción
con el usuario. Asimismo, las posibilidades de in-
troducir conocimiento a prioŕıstico dentro del es-
quema analizado son muy amplias dada la versa-
tilidad del algoritmo de búsqueda, lo cual podŕıa
suponer una clara ventaja respecto a otros méto-
dos de aprendizaje. Un caso simple, seŕıa detallar
a priori las particiones exactas a utilizar para al-
gunas variables (p.e. podŕıa parecer lógico dividir
la hora del d́ıa en unos periodos concretos acor-
des con la actividad de los habitantes del edifi-
cio). Esto podŕıa simplificar la búsqueda a la vez
que favorecer, una vez más, la interpretabilidad
de las soluciones.

Por otra parte, seŕıa necesario considerar po-
sibles extensiones del algoritmo que lo hiciesen
válido para llevar a cabo tareas de aprendiza-
je por refuerzo, aunque este es quizá uno de los
aspectos aún no completamente resueltos en el
aprendizaje mediante métodos evolutivos. Tal y
como se ha detallado, el método seŕıa válido pa-
ra sugerir bancos de reglas en base a un conjunto
de datos históricos. No obstante, en el entorno

de aplicación que se ha descrito, el aprendizaje
debeŕıa efectuarse a lo largo del ciclo de vida del
sistema, ya que las necesidades o comportamien-
tos de los usuarios de la vivienda inteligente se
veŕıan modificados con gran probabilidad en di-
ferentes periodos de uso.

Otro posible campo de trabajo seŕıa introdu-
cir consideraciones dinámicas en los controlado-
res utilizados, dado que el esquema de búsqueda
se ha diseñado para la generación de controlado-
res de variables estáticas.
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