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Abstract– The research focused on designing a mechanism for 

the generation of explanations in the smart home environment 

through ChatGPT with the purpose of dynamizing the interaction 

between humans and cyber-physical systems. A simulator was 

developed that integrates different services and explanation objects 

related to the smart home environment. The simulator interacts 

with an artificial intelligence model to determine the level of 

attention required by the user, the type of explanation, and the 

interaction mechanism. The ChatGPT text-davinci-003 model was 

used to generate explanations. For the evaluation, a checklist was 

applied to 20 professionals linked to the study area in order to 

determine the quality of the system and the effectiveness of 

ChatGPT in the generation of explanations for cyber-physical 

systems in the context of the smart home. The system provided 

favorable results, with outstanding scores on the quality of 

explanations (95%), user-system interaction (90%), and 

adaptability and robustness (95%). The explanations varied 

between 15 and 50 words, depending on the scenario. Each 

explanation generated by the system has proven to be clear and 

understood by users. The explanations that focus on answering the 

“What” of a scenario are brief and the “Why” explanations are 

longer. For future research, it is recommended to explore the GPT-

3.5-turbo-instructions and Davinci-002 models, as well as to 

consider the inclusion of new forms of explanation, referring to 

“why not” and “how” the user should execute the tasks that the 

system has inferred. 
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Abstract– La investigación se enfocó en diseñar un mecanismo 

para la generación de explicaciones en el ámbito del hogar 

inteligente mediante ChatGPT con el propósito de dinamizar la 

interacción entre humanos y sistemas cyber-físicos. El simulador 

dispone de una variedad de servicios, como gestión de riego, 

residuos, entre otros, junto con objetos explicativos que están 

vinculados al lugar u objeto con el cual el usuario interactúa. Las 

entradas están diseñadas para identificar el nivel de atención 

necesario por parte del residente, el tipo de explicación requerido y 

el mecanismo de interacción, todo basado en un modelo pre-

entrenado. Se utilizo el modelo text-davinci-003 de ChatGPT 3.5 

para la generación de explicaciones.  Para la evaluación, se aplicó 

una lista de verificación dirigida a 20 profesionales vinculados al 

área de estudio. La iniciativa proporcionó resultados favorables, 

con puntuaciones destacadas sobre la calidad de explicaciones 

(95%), interacción usuario-sistema (90%), y adaptabilidad y 

robustez (95%). Las explicaciones, varían entre 15 y 50 palabras 

según el escenario. Cada explicación generada por el sistema ha 

demostrado ser clara y comprendida por los usuarios. Las 

explicaciones que se inclinan en responder el “Qué” de un 

escenario son breves y las del tipo “Porqué” más extensas. Para 

futuras investigaciones, se recomienda explorar los modelos GPT-

3.5-turbo-instrucciones y davinci-002, además de considerar la 

inclusión de nuevas formas de explicación, referidas al “Por qué 

no” y “Cómo” el usuario debería ejecutar las tareas que el sistema 

ha inferido. 

 

Keywords—Explicaciones, ChatGPT, Sistemas, Cyber-Físicos. 

 

I.  INTRODUCCIÓN 

La Inteligencia Artificial (IA) y el Aprendizaje 

Automático (ML) han experimentado avances importantes en 

los últimos tiempos, y ahora se utilizan ampliamente en una 

variedad de campos para crear sistemas automatizados o 

semiautomatizados. La aceptación de estos sistemas por parte 

de la sociedad ha generado un notable avance en el campo de 

la IA. No obstante, a pesar de la disponibilidad de modelos 

altamente precisos, la falta de explicabilidad e 

interpretabilidad constituye un desafío importante que se debe 

abordar. Un problema adicional es que, en ciertas ocasiones, 

estos sistemas pueden inundar al usuario con una cantidad 

excesiva de información, lo que podría generar confusión y 

dificultar la toma de decisiones. 

Complementando lo manifestado, Ronanki et al. [7] 

señala que existe una carencia de métodos y metodologías 

flexibles que se pongan en práctica el desarrollo de este tipo 

de sistemas. Esta ausencia de modelos ha resultado que los 

robots o sistemas de monitorización carezcan de un 

componente que proporcione explicaciones comprensibles 

para los humanos sobre las acciones o tareas ejecutadas por el 

sistema [8]. A pesar que se crea que lo sistemas autónomos 

podrían sustituir al ser humano, estos tienen la intención de 

colaborar en los procesos por los cuales fueron diseñados [6].  

Esta brecha representa una oportunidad para abordar 

investigaciones que se centren en desarrollar métodos 

específicos dirigidos a diferentes dominios y tareas [1], donde 

los usuarios puedan comprender la relación entre la acción 

decidida por el sistema y la participación humana requerida. 

En ese sentido, creemos que es viable diseñar sistemas que 

ofrezcan explicaciones claras y comprensibles sobre las 

acciones ejecutadas. Por ejemplo, en el ámbito del hogar 

inteligente, entender por qué se incrementa la temperatura 

ambiente o se encienden las luces del portal. Esta práctica no 

solo podría consolidar la confianza del usuario, sino también 

mejorar la interacción y la participación de los residentes. 

Para este caso, Chen et al. [2] propuso una estructura 

narrativa y causal en el escenario de la consulta sanitaria. En 

paralelo [3], precisa que los enfoques actuales para generar 

explicaciones basadas en frases tienen algunas limitaciones, lo 

que restringe la expresividad de las frases, por lo que sugieren 

optar por la generación de frases de estilo libre, lo que podría 

mejorar la calidad de las explicaciones. También, descubrimos 

que un sistema que integra IA podría ofrecer un nivel de 

eficiencia, precisión y sincronización entre el usuario y la 

máquina, generando así un alto nivel de confianza en las 

explicaciones [4]. Complementando Waa et al.  [5] indica que 

las explicaciones contrastivas basadas en reglas y ejemplos 

son dos estilos de explicación ejemplares. 

Por otro lado, el despliegue de ChatGPT, Google Bard, y 

Microsoft Bing, centradas generación de textos e imágenes 

[9], ha promovido el desarrollo de estudios transversales que 

utilizan este tipo de IA para recibir la explicación de temas 

sencillos o complejos, como descubrir en términos 

conceptuales el espacio exterior, culturas, avances 

tecnológicos, entre otros [10], con un lenguaje sencillo para 

que un niño los entienda.  

En esta misma dirección el autor [9] realizó un análisis 

comparativo de las plataformas antes mencionadas, las 

variables que contemplo la investigación fue precisión, tiempo 

de respuesta, relevancia, satisfacción del usuario y 
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participación del usuario. Los resultados del estudio indican 

que ChatGPT superó a otras tecnologías de chatbot en 

términos de precisión y relevancia, mientras que Google 

BARD tuvo el tiempo de respuesta más rápido. Microsoft 

Bing demostró la mayor satisfacción y compromiso del 

usuario. 

En este sentido, consideramos a ChatGPT como un 

modelo de inteligencia artificial altamente sofisticado que ha 

experimentado un aumento importante en su popularidad. Este 

modelo tiene la capacidad de comprender y generar texto en 

lenguaje humano y se emplea en una amplia variedad de 

aplicaciones, que incluyen sistemas de atención al cliente 

automatizados, chatbots y la creación de contenido [11]. 

También tiene muchos beneficios para profesores y 

estudiantes, especialmente en tareas basadas en texto que de 

forma manual pueden demandar tiempos excesivos [12]. 

Algunas perspectivas [13] indican que los usuarios deben 

utilizar ChatGPT teniendo en cuenta características como, 

encontrar formas de usarlos de manera efectiva,  que su uso no 

constituya plagio [14], saber cuantificar su sesgo, que los 

usuarios tengan cuidado con su escasa precisión, y que su 

empleabilidad sea un eslabón a la investigación y una 

herramienta académica. 

Este estudio se adentra en la utilización del servicio de 

ChatGPT como una herramienta para la generación de 

explicaciones destinadas a sistemas cyber-físicos, centrándose 

específicamente en el ámbito de las casas inteligentes como 

caso de estudio. Nuestra aspiración es que este artículo suscite 

un sólido interés y promueva un debate más profundo sobre la 

integración de servicios como ChatGPT en la generación de 

explicaciones.  

II. ANTECEDENTES TEÓRICOS 

En este apartado se abordan los fundamentos teóricos de 

la Inteligencia Artificial Explicable (XAI) desde un enfoque 

técnico, omitiendo la filosofía y la taxonomía. La 

explicabilidad requiere de una interfaz que debe ser 

comprensible de manera simultánea para los seres humanos y 

proporcionar una representación precisa al responsable de la 

toma de decisiones [15]. En este dominio, la explicabilidad 

simboliza la conexión entre los modelos y los usuarios finales, 

permitiendo que estos últimos obtengan aclaraciones sobre las 

decisiones del modelo de IA/ML. Esta sección discute los 

aspectos necesarios para que XAI sea efectiva y confiable en 

diversas aplicaciones, resumiendo los conceptos clave basados 

en investigaciones previas [3,4]. 

 

2.1. Alcance de la Explicabilidad 

 

Dos análisis bibliográficos recientes sobre la XAI han 

identificado que existen dos alcances de explicabilidad, 

denominados global y local [3,4]. El enfoque global, busca 

que todo el proceso de inferencia de un modelo sea 

transparente y comprensible para el usuario, como en el caso 

de un árbol de decisión. Por otro lado, la explicación con un 

alcance local se refiere a proporcionar una explicación 

explícita para una sola instancia de inferencia, como podría ser 

una rama individual en el contexto de los árboles de decisión. 

 

2.2. Momentos de la Explicabilidad 

Para Vilone y Longo, existen dos momentos clave en los 

que un modelo genera una explicación de la decisión [3,4]: 

 

A. Antes de: Este enfoque consideran la generación de 

explicaciones desde el inicio del entrenamiento de los 

datos para lograr un rendimiento óptimo. 

  

B. Después de: En esta categoría, se emplea un modelo 

externo o sustituto junto con el modelo base. El modelo 

base permanece sin cambios, mientras que el modelo 

externo replica su comportamiento para proporcionar 

explicaciones a los usuarios. Estos métodos son 

particularmente útiles cuando el mecanismo de inferencia 

del modelo base es desconocido para los usuarios, como 

en las máquinas de soporte vectorial y las redes 

neuronales.  

2.3. Propiedades de la Explicabilidad 

Los métodos disponibles para añadir explicabilidad a los 

modelos AI/ML se agrupan inicialmente en función de tres 

propiedades: (1) la fase de generación de una explicación; (2) 

el alcance de la explicación; y (3) la forma de la explicación 

[1]. 

III. TRABAJOS RELACIONADOS 

En los últimos dos años, se ha observado un considerable 

incremento en la actividad investigativa relacionada con el 

desarrollo de teorías, metodologías y recursos pertinentes a la 

XAI. Este crecimiento refleja un interés en comprender cómo 

los sistemas de IA toman decisiones y cómo estas decisiones 

pueden ser explicadas y comprendidas por los usuarios. La 

primera revisión documentada en la literatura sobre este tema 

se atribuye a la obra de Lacave y Diéz, que marcó un hito en el 

campo al abordar los fundamentos y los primeros enfoques 

para lograr la XAI [18]. 

La investigación de Ribeiro y colegas, se centró en 

realizar una revisión de modelos interpretables como una 

solución para abordar el desafío de dotar de explicabilidad a 

los modelos de Inteligencia Artificial/Aprendizaje 

Automático, tales como los modelos aditivos, los árboles de 

decisión, las redes neuronales y los modelos lineales dispersos 

[19]. Posteriormente, presentaron una técnica de carácter 

agnóstico con respecto a los modelos, la cual involucra el 

desarrollo conjunto de un modelo interpretable a partir de las 

predicciones generadas por modelos de caja negra. También el 

estudio de [20] sostiene que esta variedad de categorías de 

explicación será de utilidad para los futuros arquitectos de 

sistemas al momento de crear y dar prioridad a los requisitos, 
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así como para generar explicaciones que se adapten de manera 

óptima a los requisitos de los usuarios y las circunstancias. 

En [21] elaboraron un modelo para producir resúmenes 

utilizando un modelo de lenguaje transformador. En su 

propuesta utilizan un modelo de nombre Pegasus el cual se 

caracteriza por ser un algoritmo que representa criterios 

lógicos y que parte de su funcionamiento se encuentra en la 

clasificación de términos o palabras claves que permitan la 

construcción de un resumen de acuerdo a los datos de entrada. 

Los resultados de este estudio describen que el modelo 

coincidía exactamente con las pruebas de entrada en el 60% de 

los casos. Este escenario demuestra que a medida que 

avanzamos hacia la inteligencia artificial, está claro que es 

posible dotar a los agentes como robots o sistemas inteligentes 

de facultades que garanticen que son dignos de confianza. En 

concretamente, los agentes deben ser capaces de explicarse a 

sí mismos de un modo que sea a la vez lógicamente correcto y 

comprensible para los humanos. 

Hasani at. [22] indica que los modelos de aprendizaje 

automático han experimentado una amplia adopción en los 

últimos años y que la creación de explicaciones concisas y 

precisas tiende a elevar la confianza del usuario y mejorar la 

comprensión de las predicciones del modelo. Generalmente, 

los algoritmos de explicación más conocidos están altamente 

optimizados para generar explicaciones de manera individual 

para una única predicción. Sin embargo, en la práctica, suele 

ser necesario generar explicaciones en lotes para múltiples 

predicciones simultáneamente. Los autores precisan que, a la 

fecha, no se ha llevado a cabo ningún trabajo que aborde 

eficientemente la generación de explicaciones para más de una 

predicción al mismo tiempo. Aunque es posible utilizar 

múltiples máquinas para generar explicaciones en paralelo. En 

este sentido, las diversas corrientes de pensamiento acerca de 

lo que constituye una explicación y los autores [23] indican 

que el aprendizaje automático podría beneficiarse desde una 

perspectiva más holística sobre diferentes contextos en la que 

un usuario pueda recibir e interpretar una explicación 

proporcionada por el sistema. 

Los autores [24] sostienen que la calidad del mecanismo 

de generación de explicaciones de un agente se basa en lo bien 

que cumple tres objetivos o propósitos de la producción de 

explicaciones que descubran patrones desconocidos u ocultos, 

resaltar o identificar cadenas causales relevantes e identificar 

suposiciones de fondo incorrectas. También presentan un 

sistema autoexplicativo de nombre AERA (Autocatlytic 

Endogenous Reflective Architecture), capaz de autoexplicarse 

dirigido por objetivos: Explicar de forma autónoma su propio 

comportamiento, así como sus conocimientos adquiridos sobre 

las tareas y el entorno. Entre sus reflexiones precisan que, el 

objetivo de crear sistemas con inteligencia artificial general, 

radica en que los sistemas no sólo deberían ser explicables, 

sino que deberían poder explicarse a sí mismos a sus usuarios. 

El estudio [25] aborda el desarrollo de un chatbot 

denominado (EQRbot) para generar explicaciones sobre los 

consejos de tratamiento de los pacientes en el área de la salud. 

El esquema EQR bosqueja un patrón de interacciones 

Explicación-Pregunta-Respuesta dirigido agentes de este 

dominio. El funcionamiento de la solución se realiza mediante 

el uso de plantillas que alimentan al agente conversacional que 

transmitirá exhaustivamente la información solicitada y las 

respuestas a las consultas de los usuarios siguientes en forma 

de mensajes. Por otro lado, los autores enfatizan que el PNL es 

el principal medio para mejorar la concordancia de palabras 

entre la entrada del usuario y las explicaciones almacenadas en 

el sistema. 

La investigación [8] propone una arquitectura de 

generación de comportamientos explicables para la interacción 

entre humanos y robots sociales autoexplicables de tal forma 

que sea generalmente interpretable y, por tanto, explicable a 

nivel sociocomportamental. El modelo sugerido para el flujo 

de diálogos explicativos en la interacción aborda peticiones 

donde el usuario puede preguntar ¿Qué? y ¿Por qué? el agente 

realiza dicha acción o cual es la razón que conllevo a que 

brindará algún tipo de información. Las herramientas y 

métodos utilizados en esta solución han sido Google ASR para 

el reconocimiento automático del habla, RasaNLU para la 

comprensión del lenguaje natural y Spacy para la clasificación 

de patrones. Este tipo de acercamientos podría aumentar la 

naturalidad de la interacción social al equilibrar más 

armónicamente las necesidades de sistemas inteligentes y su 

interacción con el usuario donde los enfoques de aprendizaje 

deben incorporarse de manera que coadyuven a madurar el 

razonamiento del agente. 

IV. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y VISIÓN GENERAL 

Los sistemas autónomos poseen la capacidad de ajustar 

sus acciones en respuesta a modificaciones en su entorno, 

llevando a cabo adaptaciones de manera autónoma. Sin 

embargo, este proceder autónomo puede generar confusiones 

entre los usuarios, quienes podrían no comprender 

completamente las razones detrás de los cambios en el 

comportamiento del sistema, generando respuestas y 

cooperaciones incorrectas por parte de los usuarios. Para 

abordar este problema de falta de comprensión y mejorar la 

colaboración efectiva entre humanos y sistemas autónomos, 

resulta esencial emplear explicaciones que intenten 

argumentar y comunicar a los usuarios los motivos 

subyacentes a las alteraciones en el comportamiento del 

sistema. 

Estas explicaciones deben ser consideradas como 

elementos dinámicos, capaces de ajustarse a diversos factores 

internos y externos, como la capacidad, experiencia, género o 

estado de atención de las personas, así como a la presencia de 

fallos o conflictos en el sistema y las condiciones del entorno, 

entre otros. Es importante reconocer que la entrega de 

explicaciones no debería ser constante, ya que proporcionar 

información detallada en todo momento podría resultar 

abrumador para los usuarios, especialmente cuando no es 

necesario. Por ende, la provisión de explicaciones debería 

activarse únicamente cuando se identifique su necesidad. 

Tomemos como ejemplo una tarea en un hogar inteligente 
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donde el sistema realiza pedidos de compras de manera 

autónoma. Si, por alguna razón, el servicio al que se envía el 

pedido inicialmente no está disponible, el sistema se adapta 

redirigiendo el pedido a otro proveedor. Este cambio en el 

comportamiento podría desconcertar a un usuario con poca 

experiencia en el sistema, llevándolo a perder el entendimiento 

de la situación. Sin embargo, si se detecta que el usuario no 

comprende lo que está ocurriendo, por ejemplo, si intenta 

realizar la compra manualmente, en ese momento se debería 

ofrecer una explicación para aclarar la situación. 

En este trabajo se propone una solución para la 

generación de explicaciones que utiliza un modelo predictivo 

de comprensibilidad, para inferir cuando es necesario ofrecer 

una explicación al usuario ante una acción de adaptación del 

sistema en el dominio del hogar inteligente. La arquitectura de 

la propuesta se muestra en la Figura 1. 

 

 
Fig. 1. Arquitectura de la solución propuesta 

 

V. CHATGPT PARA LA GENERACIÓN DE EXPLICACIONES 

En esta sección, se describe el procedimiento empleado 

para entrenar a ChatGPT y de qué manera es posible generar 

explicaciones claras. 

 

5.1. Recuperación y limpieza de datos 

 

Se contó con un conjunto de 354 registros de datos 

relacionados con dispositivos conectados en el ámbito del 

hogar inteligente, donde los usuarios interactuaban con el 

sistema mediante solicitudes como encender luces, aumentar 

la temperatura o cerrar persianas, entre otras acciones. Se llevó 

a cabo un proceso de curación y ajuste de estos datos con el 

fin de garantizar su relevancia y la claridad de las 

interacciones registradas. 

 

5.2. Pre-entrenamiento 

 

En esta fase, se suministraron a ChatGPT 253 de los 354 

registros disponibles. Posterior a ello, se le instruyó con 15 

escenarios simulados para enseñar al modelo a gestionar 

situaciones complejas y responder de manera efectiva a las 

necesidades del usuario en un ambiente conectado. 

 

5.3. Instrucciones 

 

En esta etapa, nos centramos en la elaboración de las 

instrucciones o prompts donde involucramos cuatro aspectos 

clave: contexto, tarea, instrucción y claridad. 

• El contexto debe ser específico y detallado, 

proporcionando al modelo la información necesaria 

para entender el entorno en el que debe operar.  

• La tarea debe estar delineada, con el objetivo que se 

desea alcanzar.  

• Las instrucciones deben ser precisas y directas, 

evitando ambigüedades. 

• En cuanto a la claridad se debe utilizar un vocabulario 

adecuado al dominio y al contexto proporcionado.  

 En esta dirección la Figura 2 ilustra cómo, mediante 

estos criterios, es posible generar solicitudes con fines de 

entrenamiento y obtener una explicación sobre un 

contexto especifico. 
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 Fig. 2. Criterios para la generación de explicaciones 

 

 

Al definir y caracterizar adecuadamente cada una de los 

patrones es posible obtener explicaciones a través de ChatGPT 

que se integren de manera efectiva en un dominio específico y 

mejoren la experiencia e interacción entre humanos y sistemas 

en diversos contextos. 

VI. EXPLICACIONES EN EL ÁMBITO DEL HOGAR INTELIGENTE 

La generación de explicaciones en el ámbito del hogar 

inteligente se experimenta a través del servicio de ChatGPT. 

Al aprovechar la información recopilada de dispositivos y 

sistemas interconectados en un hogar inteligente, se abre la 

posibilidad de proporcionar respuestas y aclaraciones prácticas 

sobre el funcionamiento de dispositivos electrónicos 

específicos o tareas programadas en el entorno doméstico. 

En este escenario, se plantea la viabilidad de automatizar 

explicaciones, abarcando desde tareas periódicas hasta la 

gestión de recomendaciones, mediante la aplicación de 

ChatGPT. Para lograr una generación efectiva de 

explicaciones, resulta esencial implementar solicitudes y 

consultas parametrizadas que comprendan el contexto y las 

necesidades inferidas por el sistema. La propuesta incluye la 

adopción de un conjunto de directrices y formatos 

estandarizados para consultas, facilitando así la interacción y 

asegurando respuestas coherentes y útiles. 

Esta propuesta en un futuro no solo agilizaría la 

interacción entre los usuarios y sistemas autónomos, sino que 

también inauguraría un nuevo paradigma en la aplicación de 

ChatGPT, permitiendo un uso más auténtico y eficiente de la 

tecnología en la vida diaria. 

 

 

 

6.1 Servicios y objetos de explicación  

 

En la presente sección, se lleva a cabo una definición y 

caracterización preliminar de los servicios que intervienen en 

un entorno de hogar inteligente, como se detalla en la Tabla 1. 

Estos servicios encapsulan las funciones y habilidades 

necesarias para la automatización en un hogar conectado. Al 

identificar y delinear de manera clara estos servicios, se 

establece una base robusta que facilita el análisis y 

comprensión de cómo las explicaciones podrían integrarse en 

uno o más contextos para mejorar la experiencia de los 

residentes en un hogar inteligente. 

 
TABLA I 

SERVICIOS EN EL DOMINIO HOGAR INTELIGENTE 

Servicios Descripción 

Control de 

Iluminación 

Externa 

Permite a los residentes del hogar inteligente gestionar 

y controlar la iluminación en áreas exteriores, como 

jardines, patios y entradas, mediante la automatización 

y el ajuste de la intensidad luminosa según las 

necesidades y preferencias. 

Control de 

Iluminación 

Interna 

Los ocupantes pueden gestionar y controlar la 

iluminación en el interior de la vivienda, incluyendo 

habitaciones, salas de estar y áreas de trabajo, 

optimizando la eficiencia energética y la comodidad. 

Control de 

Cortinas y 

Persianas 

Permite la apertura y cierre automatizado de cortinas y 

persianas de las ventanas, brindando control sobre la 

entrada de luz natural y la privacidad en diferentes 

momentos del día. 

Control de 

Acceso y Cierre 

Facilita la gestión segura del acceso a la vivienda 

mediante cerraduras inteligentes, códigos de acceso y 

sistemas de control de puertas, lo que aumenta la 

seguridad y la comodidad. 
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En la Tabla 2 se proporciona una descripción de los 

servicios y objetos-lugares de explicación asociados al entorno 

del hogar inteligente. Estos abarcan desde el control de la 

iluminación, tanto interna como externa, hasta la gestión de 

electrodomésticos y la seguridad del hogar. Cada servicio se 

encuentra enlazado a un objeto de explicación que detalla las 

áreas y elementos presentes en el entorno residencial. Estos 

elementos ofrecen una perspectiva sobre cómo generar 

explicaciones coherentes, permitiendo al usuario obtener una 

comprensión mejorada tanto antes como después de 

interactuar con los servicios y objetos de explicación. 

 
TABLA II 

OBJETOS DE EXPLICACIÓN EN EL DOMINIO HOGAR INTELIGENTE 

Servicios Objetos y lugares de explicación 

Control de 

Iluminación Externa 

Área de piscina a jacuzzi, Área de juegos o 

recreación, Caminos y pasillos exteriores, 

Fachada de la vivienda, Patío trasero, 

Jardines y Áreas de paisajismo. 

Control de 

Iluminación Interna 

Sala de estar, Comedor, Cocina, 

Habitación, Pasillo 

Oficina, Baño, Lavandería y Espacio de 

almacenamiento. 

Control de Cortinas y 

Persianas 

Persiana de Sala de estar, Persiana de 

Habitación, Persiana del Pasillo, Persiana 

del Baño, Persianas de la Oficina, Cortina 

de Sala de estar, Cortina del Comedor, 

Cortina de la Habitación. 

Control de Acceso y 

Cierre 

Puerta Principal, Habitación, Cocina, 

Baño, Espacio de almacenamiento y 

Garaje. 

  

 Al comprender la interconexión entre los servicios y los 

objetos de explicación, se abre la oportunidad de diseñar 

sistemas autónomos auto-explicativos y centrados en el 

usuario. La utilización de ChatGPT para la generación de 

explicaciones en tiempo real emerge como un componente 

relevante en la industria tecnológica. Este recurso no solo 

potenciaría la capacidad de los sistemas para comunicar 

información de manera efectiva, sino que también se 

presentaría como una fuente constante de innovación. La 

integración de ChatGPT en el ámbito tecnológico tiene el 

potencial de mejorar la eficiencia de la comunicación y 

desencadenar un flujo continuo de conocimientos, 

contribuyendo así a un avance más rápido en el panorama 

tecnológico. 

 

 

 

 

 

6.2 Instrucciones a ChatGPT para generar explicaciones en el 

hogar inteligente 

 

 Aunque existen diversos escenarios o contextos en los que 

un usuario interactúa en el ámbito de un hogar inteligente, es 

esencial considerar que el tipo de explicación puede 

clasificarse como “feedback”, que explica una acción 

realizada por el sistema, o como “feedforward”, que implica la 

participación humana en el sistema y explica la acción que el 

humano debe llevar a cabo. Ambos tipos de explicaciones 

requieren un tratamiento independiente, donde las 

indicaciones proporcionadas a ChatGPT comprendan la 

naturaleza del propósito de la explicación. En este contexto, 

presentamos en la Tabla 3 las secciones, indicaciones y 

solicitudes que el sistema debería realizar a ChatGPT para la 

generación de explicaciones de tipo “feedback”. 

 
TABLA III 

PROMPT PARA LA GENERACIÓN DE EXPLICACIONES - FEEDBACK 

Partes de la 

Explicación 
Prompt a ChatGPT 

Tipo de 

explicación 

Qué 

"La acción que ha inferido el 

sistema ha sido, 

"+objetivo_explicacion+" 

"+objeto_interaccion+". El 

servicio es, "+servicio+". El área o 

elemento es, 

"+objeto_interaccion+". Elabora 

una oración corta explicando lo que 

ha realizado el sistema." 

Feedback 

Porqué 

“La acción que ha inferido el 

sistema ha sido, "+ 

objetivo_explicacion+" 

"+objeto_interaccion+". El 

servicio es, "+servicio+". El área o 

elemento es, 

"+objeto_interaccion+". El motivo, 

razón o causa es, "+motivo+". 

Elabora una oración corta 

explicando lo que ha realizado el 

sistema.” 

  

 La información presentada en la Tabla 4 no solo facilita la 

generación de explicaciones de manera centrada y 

comprensible, sino que también puede adaptarse a otros 

contextos o ámbitos laborales relacionados con la propuesta. 

Esto se debe a que las entradas están combinadas entre 

variables y textos para formar oraciones, que luego se 

convierten en solicitudes dirigidas al servicio de ChatGPT. Por 

otro lado, la Tabla 4 detalla los tipos de instrucciones para 

generar explicaciones en un contexto “feedforward”. De esta 

manera, se observa que ciertos fragmentos de contenido 

difieren de la Tabla 3, utilizando únicamente las variables de 

entrada que enriquecen la indicación y posibilitan la 

generación de la explicación. 
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TABLA IV 
PROMPT PARA LA GENERACIÓN DE EXPLICACIONES - FEEDFORWARD 

Partes de la 

Explicación 
Prompt a ChatGPT 

Tipo de 

explicación 

Qué 

"La acción que debe hacer el usuario 
es, "+ objetivo_explicacion +" 

"+objeto_interaccion+". El servicio 

es, "+servicio+". El momento es, 
ahora. El motivo o de acuerdo es, 

"+motivo+". Elabora una oración 
corta en tercera persona del singular 

del verbo en modo imperativo 

explicando una razón real." Feedforward 

Porqué 

"La acción que debe hacer el usuario 

es, "+ objetivo_explicacion+" 

"+objeto_interaccion+". El servicio 
es, "+servicio+". El momento es, 

ahora. El motivo o de acuerdo es, 
"+motivo+". Elabora una oración 

corta en tercera persona del singular 

del verbo en modo imperativo 
explicando una razón real." 

6.3 Simulador para la generación de explicaciones 

 

 Después de tener claro los escenarios, partes de 

explicación, tipos de explicación, servicios, objetos de 

explicación y peticiones. Esta sección describe el 

procedimiento utilizado para la generación de explicaciones 

utilizando el servicio de ChatGPT en su versión GPT-3.5. 

Inicialmente la API de ChatGPT se encontraba disponible para 

entornos de trabajo que interactuaban con el lenguaje de 

programación Python. A medida que ChatGPT ha ido 

escalando, se apertura la posibilidad de trabajar con servicios 

en la nube. Para este caso se utilizó el lenguaje de 

programación PHP y JavaScript, por su versatilidad. Gracias a 

estos medios se logró diseñar la interfaz-simulador1 que se 

visualiza en la Figura 3. En esta representación se puede 

apreciar etiquetas como, el tipo de explicación (feedback o 

feedforward), servicio (ver Tabla 3), objeto de explicación 

(ver Tabla 2) y objetivo de la explicación que esta referida a la 

acción que el sistema ha realizado o es necesario que el 

usuario realice dicha acción. Recogida esta información, 

interactúa con un modelo de aprendizaje automático que 

determina que debe explicar el sistema, es decir, si la 

explicación debe explicar, el “Qué” y “Porque”. De la misma 

manera el modelo, determina el mecanismo de interacción por 

el cual debe proporcionar la explicación, es decir, a través de 

un dispositivo móvil, smartwatch, tablet, portátil o altavoces. 

Cada una de las etiquetas y las salidas del modelo de 

aprendizaje automático, interactúan directamente con las 

peticiones descritas en la sección anterior (Tabla 3 y 4) que 

permiten generar las explicaciones.  

 

 
Fig. 3. Interfaz de entradas y salidas para la generación de explicaciones 

 

 La participación del modelo de aprendizaje automático en 

esta solución de hogar inteligente permite poder realizar 

simulaciones más reales. Lo que significa, validar el 

desempeño de cada uno de las etiquetas y de esta forma 

conocer si es posible obtener explicaciones efectivas o que 

carecen de coherencia. En la Figura 5, planteamos un caso, las 

luces de la puerta principal de una vivienda aún no han sido 

encendidas a pesar de encontrarse sobre las 21:00 horas. En un 

estado real el sistema monitoriza en base a los sensores y 

configuraciones proporcionadas por el usuario y realiza el 

encendido de las luces de manera automática. El residente de 

la vivienda se preguntaría, ¿Qué acción realizó el sistema?. La 

explicación generada por la solución, “El sistema ha 

encendido la iluminación externa de la fachada de la vivienda 

a través del servicio de control de iluminación externa”. Esta 

acción que ha realizado el sistema corresponde a un tipo de 

explicación de “feedback” en razón que ha sido ejecutada en 

base a los datos recolectados por el sistema de monitorización 

del hogar inteligente. 

 

 

1
https://mural.uv.es/osjmarpe/v2/index.html 
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Explicaciones de tipo Feedforward 

 
 

Fig.4. Simulación para la generación de explicaciones, caso: encendido de iluminación 

 

 Por otro lado, también la Figura 4, bosqueja el mecanismo 

de interacción donde el residente recibe la explicación a través 

del móvil. Sin embargo, otra de de las cuestiones a tener en 

cuenta son los mensajes que remite el sistema, podrían ser 

recibidos como mensajes de texto o notificaciones de acuerdo 

a la configuración del sistema. En lo que respecta a las 

explicaciones del tipo “feedforward”, las cuales se 

caracterizan por su mayor complejidad debido a la necesidad 

de participación activa del usuario, se destaca que en las 

explicaciones generadas se especifica que el usuario debe 

llevar a cabo la acción de encender las luces. Este enfoque 

busca fortalecer la participación y la confianza del usuario 

mediante una interacción más directa y colaborativa entre el 

humano y el sistema. 
 

VII. RESULTADOS 

Para evaluar las explicaciones generadas por el simulador, 

se empleó un instrumento, detallado en la Tabla 4 que 

corresponde a una ficha de chequeo. Se contó con la 

participación de 20 profesionales experimentados en el área de 

conocimiento. Estos expertos desempeñaron un papel 

relevante al evaluar la calidad y coherencia de las 

explicaciones generadas por el sistema. La ficha de chequeo 

reflejó 10 puntos de verificación, proporcionando así una 

perspectiva valiosa para futuros trabajos. La herramienta 

elegida para administrar esta lista de verificación fue Google 

Forms. Cada experto fue debidamente informado sobre el 

propósito del estudio y se les concedió un plazo de 15 días 

para interactuar y explorar la solución de manera exhaustiva. 

 

 

 

 
TABLA V 

INSTRUMENTO DE EVALUACIÓN 

Indicadores Preguntas 

Calidad de las 

Explicaciones 

¿Las explicaciones generadas por el simulador son 

claras y comprensibles para los usuarios? 

¿La información proporcionada por el simulador es 

precisa y relevante en relación con los escenarios 

planteados? 

¿Las explicaciones muestran coherencia en términos de 

lógica y fluidez? 

¿El simulador presenta una variedad adecuada de 

expresiones y términos para enriquecer las 

explicaciones? 

Interacción 

Usuario-

Sistema 

¿La interfaz del simulador facilita la interacción del 

usuario para recibir y comprender las explicaciones 

generadas? 

¿El tiempo de respuesta del simulador es adecuado y 

contribuye a una experiencia de usuario eficiente? 

¿El simulador ofrece opciones de retroalimentación o 

aclaración cuando el usuario lo solicita? 

¿Las explicaciones generadas se adaptan a la 

experiencia y nivel de conocimiento del usuario? 

Adaptabilidad 

y Robustez 

¿El simulador demuestra adaptabilidad al generar 

explicaciones coherentes en diferentes escenarios y 

contextos? 

¿Las explicaciones mantienen su calidad y relevancia 

frente a cambios en la información de entrada? 

  

 Los resultados que se ilustran en la Figura 5, describen la 

evaluación del simulador para la generación de explicaciones 

e indican un desempeño sólido y eficiente en los diferentes 

aspectos analizados. La calidad de las explicaciones con un 
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95% de aceptación evidencia en los usuarios, explicaciones 

claras y coherentes en la mayoría de los casos. En cuanto a la 

interacción usuario-sistema el simulador obtuvo una 

puntuación del 90%, aunque podría mejorarse la eficiencia y 

la experiencia del usuario. Mientras que la adaptabilidad y 

robustez del simulador, recibieron una alta calificación del 

95%, recalcando la capacidad del sistema para generar 

explicaciones en diversos escenarios y mantener su calidad 

ante cambios inesperados. 

 

Fig.5. Resultados del cuestionario por indicador 

 Los resultados evidencian que el simulador ha 

demostrado ser altamente efectivo en la generación de 

explicaciones, respaldado por la opinión de 20 profesionales 

en el campo. Aunque las explicaciones se distinguen por su 

calidad y coherencia, un historial de interacciones usuario-

sistema podría aún mejorar las explicaciones en el futuro. 

VIII. CONCLUSIONES 

 La investigación se enfocó en la generación de 

explicaciones a través del servicio de ChatGPT en el ámbito 

del hogar inteligente con la finalidad que la interacción de los 

sistemas cyber-físicos tengan mayor dinamismo durante la 

experiencia del usuario. La evaluación del sistema ha sido 

aceptable, tanto para la calidad de las explicaciones generadas 

(95%), la interacción usuario-sistema (90%) y la adaptabilidad 

y robustez (95%). Estos indicadores, evidencian que el sistema 

es competente en la generación de explicaciones de manera 

coherente y en una variedad de escenarios que puede 

extrapolarse a otros dominios, especialmente relacionados a la 

Industria 4.0. 

 El sistema genera explicaciones que oscilan entre 15 y 50 

palabras, dependiendo del escenario. Las explicaciones del 

tipo “Qué” tienden a ser más breves, mientras que las 

explicaciones del tipo “Porqué” suelen ser más extensas. A 

pesar de la variación en la longitud, todas las explicaciones 

exhiben una notable facilidad de comprensión para el usuario. 

 Otra cuestión relevante reside en el hecho de que el 

sistema empleó el modelo “text-davinci-003” de ChatGPT, 

obteniendo explicaciones coherentes dentro del contexto. 

Consideramos que modelos alternativos, como “gpt-3.5-turbo-

instrucciones” y “davinci-002”, podrían aportar mejoras en la 

generación de explicaciones, utilizando términos más concisos 

y empáticos para el usuario. 

 Como trabajo futuro, se prevé la integración de nuevos 

tipos de explicación, que estén referidos a explicar, el “porqué 

no”, deben omitir las indicaciones del sistema y “como” se 

tienen que realizar las tareas o acciones que solicita el sistema. 
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