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Resumen

El aumento constante de la demanda de energia, impulsado por el crecimiento poblacional, la expansién
industrial y la digitalizacidn, ejerce una presion creciente sobre los sistemas de distribucién eléctrica. En
este contexto, en los ultimos afios se han incorporado algoritmos de aprendizaje automatico para el proce-
samiento de datos eléctricos y la optimizacién operativa de la red. Evaluar el desempefio de estos algo-
ritmos con datos del mundo real es esencial para comprender su potencial en aplicaciones concretas. Este
articulo presenta un estudio de series temporales de demanda eléctrica de dos edificios publicos mediante
algoritmos de clustering no supervisados (K-Means, Fuzzy C-Means y Gaussian Mixture Models). Si bien
estos algoritmos se han empleado ampliamente en diferentes campos de la ingenieria, las bases de datos
de demanda eléctrica analizadas exhiben una combinacién de patrones estacionales y eventos anémalos
que pueden dificultar la correcta identificacién de grupos y, en consecuencia, afectar su agrupamiento. La
calidad de los resultados se evaliia mediante los indices Silhouette y Davies—Bouldin. El objetivo de este
estudio es explorar la capacidad de las técnicas de clustering para extraer informacion relevante de series
temporales de consumo que abarcan varios afios, sentando las bases para futuras investigaciones orien-
tadas a la optimizacién de la gestion de la energia en edificios publicos y en otros clientes con perfiles de
consumo similares.

Palabras clave: Algoritmos de clustering, aprendizaje automadtico, K-Means, Fuzzy C-Means, modelos de
mezclas Gaussianas, demanda de energia, perfiles de consumo.

Abstract

The continuous increase in energy demand, driven by population growth, industrial expansion, and digi-
talization, places increasing pressure on electrical distribution systems. In this context, machine learning
algorithms have been increasingly adopted in recent years to process electrical data and improve the oper-
ational performance of power networks. Evaluating their performance using real-world datasets is essen-
tial to understanding their potential in practical applications. This article presents a study of electrical
demand time series from two public buildings using unsupervised clustering algorithms (K-Means, Fuzzy
C-Means, and Gaussian Mixture Models). Although these algorithms have been widely applied in various
engineering domains, the analyzed electrical demand datasets exhibit a combination of seasonal patterns
and anomalous events that can hinder accurate cluster identification and, consequently, affect clustering
quality. The quality of the results is assessed using the Silhouette and Davies—Bouldin indices. This study
aims to explore the ability of clustering techniques to extract relevant information from multi-year
consumption time series, laying the groundwork for future research focused on optimizing energy
management in public buildings and in other customers with similar demand profiles.

Keywords: Clustering algorithms, machine learning, K-Means, Fuzzy C-Means, Gaussian mixture models,
power demand, demand profiles.
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INTRODUCCION

El incremento constante de la demanda de electricidad, impulsado por el crecimiento demogra-
fico y los habitos de consumo de la sociedad moderna, crea incertidumbre sobre el escenario ener-
gético del futuro. La solucién a este problema no sdlo pasa por implantar dispositivos de genera-
cién de electricidad basados en fuentes renovables, sino también por reducir la demanda a través
de un consumo mas racional y eficiente. Ambas cuestiones forman parte del concepto mas amplio
de las Redes Eléctricas Inteligentes (REI), las cuales combinan la infraestructura eléctrica tradi-
cional con avanzadas tecnologias de la informacién y comunicaciones (TIC), sistemas de genera-
cién distribuida (basados en fuentes de energia renovables) y almacenamiento de energia [1],
[2]. Las REI recolectan datos en tiempo real mediante medidores inteligentes y otros dispositivos
de medicidén, actuando sobre la red en forma remota a través de dispositivos como interruptores,
relés y convertidores de potencia. En la actualidad incluso se plantea un concepto mds amplio
denominado superredes inteligentes, donde el modelo se escala a un nivel global [3]. La transi-
cién de las redes tradicionales a las REI es un proceso complejo que requiere un soélido soporte de
comunicaciones para gestionar grandes volumenes de datos procedentes de multiples puntos de
la red, junto con hardware y software avanzados para procesar y extraer la informacion perti-
nente.

Las REI producen grandes cantidades de datos, lo que puede conducir a lo que se denomina como
escenarios ricos en datos, pero pobres en informacién [4]. La complejidad y heterogeneidad inhe-
rentes a estos datos, sumadas a la falta de formatos y herramientas analiticas estandarizadas, difi-
cultan su aprovechamiento para la gestién eficiente de la red y la toma de decisiones informada.
Como respuesta a este problema, en los ultimos afios ha crecido el interés en el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico para extraer informacion valiosa de las bases de datos de parametros
eléctricos. Entre las aplicaciones mds destacadas se encuentran la deteccién y localizacion de
fallos en redes de distribucién de baja tension [5], la deteccidn de casos de hurto de electricidad
[6] y el prondstico de potencia a corto plazo [7], por mencionar algunos. En este contexto, los
algoritmos de clustering, también conocidos como algoritmos de agrupamiento (a lo largo del
texto se adoptara la expresion en inglés de clustering por ser la mas habitual en el contexto del
aprendizaje automadtico), resultan especialmente relevantes, ya que permiten organizar grandes
volimenes de datos en grupos o clusters homogéneos en funcion de sus caracteristicas [8]. Estos
algoritmos son especialmente eficaces para descubrir patrones ocultos, segmentar datos, detectar
anomalias, predecir comportamientos y optimizar las operaciones de red tanto en redes de distri-
bucién de baja tension [9], [10], [11] como en redes de transmisién [12]. En el caso particular
del consumo eléctrico en redes de distribucion, existen numerosos estudios que abordan la
segmentacién de clientes en funcion de sus perfiles de carga diaria o la deteccion de demandas
inusuales [13], [14], [15], [16]. La mayoria de estos trabajos se ha centrado en grandes bases de
clientes, mientras que son menos frecuentes aquellos que analizan el comportamiento de un tnico
consumidor a lo largo de periodos prolongados. Especialmente si se consideran demandas depen-
dientes de variables como la poblacién, estacion del afio y/o tipo de actividades.

Adicionalmente, en el contexto especifico de América Latina, el despliegue de medidores inteli-
gentes no ha sido ni armonizado ni masivo, lo que se traduce en una limitada disponibilidad y
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accesibilidad de los datos [17]. Esta escasez de datos hace que la aplicacion de algoritmos de clus-
tering en el sector energético, particularmente en edificios ptblicos y universitarios, sea relativa-
mente infrecuente. Centrar el andlisis en estos conjuntos de datos menos explorados permite
identificar algunos comportamientos de consumo particulares e inusuales [18]. Estos hallazgos
podrian tener importantes implicaciones para la reduccién de costos y la mejora en la eficiencia
energética en edificios similares. Ademads, las caracteristicas unicas de estas instalaciones
requieren una consideracién especial de factores como la estacionalidad, la periodicidad y la
aparicion de eventos andémalos.

En este trabajo se presentan los resultados de un estudio sobre bases de datos de series tempo-
rales de consumo eléctrico de dos edificios diferentes de la Universidad Nacional de Mar del Plata
(UNMDP), en Argentina. Un aspecto interesante de estas bases de datos es que, si bien tienen un
consumo similar al de una pequefia industria o establecimiento comercial, exhiben ciclos de
funcionamiento en los cuales la actividad cambia abruptamente. Estos incluyen periodos de vaca-
ciones, feriados y cierres ocasionales, que impactan en el comportamiento de los datos. El objetivo
es evaluar la capacidad para identificar comportamientos andmalos y patrones relevantes
mediante los algoritmos de clustering K-Means, Fuzzy C-Means y el modelo de mezclas Gaus-
sianas. Este estudio incluye, ademds de la identificacion de comportamientos particulares, el
andlisis de la calidad del clustering, mediante el cdlculo de indices especificos, en funcién de la
estacionalidad de los datos, los patrones de consumo atipicos causados por cambios en el compor-
tamiento de uso y los patrones andémalos de tiempo de uso. La comparacion entre estos algo-
ritmos busca poner de relieve cémo cada uno de ellos enfatiza aspectos diferentes de los datos, lo
cual resulta util en diversos contextos.

METODOS DE CLUSTERING

Los algoritmos de clustering sirven para agrupar grandes volimenes de datos en conjuntos homo-
géneos (clusters) basados en caracteristicas similares, cada uno de ellos caracterizado por un
centroide. Estos centroides son puntos en un espacio multidimensional que representan los
centros de cada cluster. Se utilizan para determinar los limites de los clusters al servir como
puntos de referencia en torno a los cuales se agrupan los datos. Los algoritmos de clustering son
muy utiles para la identificacién de patrones ocultos, la deteccién de anomalias y la segmentacion
de datos. Entre los numerosos algoritmos de clustering reportados en la bibliografia especifica
[19], [20], este trabajo selecciona tres que se describen a continuacion.

K-Means (KM): Este algoritmo divide un conjunto de datos en K grupos definidos por la distancia
euclidiana entre cada dato individual y los centroides de cada grupo [21]. Se inicializa con K
centroides elegidos aleatoriamente, y cada dato del conjunto se asigna al centroide mds cercano a
él (véase el ejemplo de la Figura 1 para un caso con dos variables independientes). A continua-
cién, el algoritmo vuelve a calcular la posicidn de los centroides como la media de los puntos asig-
nados a cada grupo y repite este proceso hasta que los centroides convergen o hasta que se
alcanza un numero mdximo de iteraciones. El algoritmo K-Means estd disefiado para minimizar la
varianza intragrupo, es decir, intenta garantizar que los puntos de un grupo sean lo méas parecidos
posible entre si y que cada grupo esté representado por su centroide.
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Fuzzy C-Means (FCM): Este algoritmo puede considerarse como una variante de K-Means que
incorpora el concepto de légica difusa, permitiendo que los datos pertenezcan a varios clusters
simultdineamente, asignando un valor de pertenencia difuso a cada uno en lugar de una asigna-
cién binaria [22]. Se basa en la minimizacién de una funcién objetivo que considera la distancia
euclidiana ponderada intracluster entre cada punto y los centroides de los clusters, utilizando una
funcién de pertenencia, m, que indica el grado de pertenencia de cada punto a cada clister
(Figura 1). En cada iteracion del algoritmo, se recalculan los centroides y la matriz de pertenencia
hasta alcanzar la convergencia. Fuzzy C-Means es especialmente 1util cuando los datos tienen una
pertenencia ambigua a varios conglomerados. Cuando la aplicaciéon lo requiere, se pueden
convertir las asignaciones difusas en binarias, asociando cada dato exclusivamente a un unico
conglomerado. Este proceso se realiza transformando la matriz de pertenencia difusa en una
matriz binaria, en la que cada punto se asigna exclusivamente al cltster con el valor de perte-
nencia mds alto.

Modelo de Mezclas Gaussianas (GMM, Gaussian Mixture Models): El modelo es un algoritmo
probabilistico de clustering basado en el supuesto de que los datos se generan a partir de una
mezcla de varias distribuciones gaussianas [23]. Su objetivo es ajustar estas distribuciones de
forma que se maximice la probabilidad de los datos dados. Durante el proceso de entrenamiento,
el algoritmo estima la probabilidad de que cada dato pertenezca a cada uno de los componentes
gaussianos mediante el algoritmo de maximizacién de expectativas. Los modelos de mezclas gaus-
sianas se caracterizan por su flexibilidad a la hora de modelar conglomerados de formas y
tamafios variables, y por su capacidad para asignar una pertenencia probabilistica a cada punto
de datos de cada conglomerado (Figura 1). El GMM suele funcionar bien en conjuntos de datos
en los que los conglomerados presentan formas elipsoidales y no estan necesariamente bien sepa-
rados. Sin embargo, es muy sensible a la inicializacién, lo que puede dar lugar a soluciones subép-
timas. Ademads, su complejidad computacional crece de manera lineal con el nimero de muestras
y componentes, y también con la dimensionalidad de los datos, lo que puede volverlo impracti-
cable en bases de datos con millones de instancias o con un gran niumero de variables.

K-means Fuzzy C-means Gaussian Mixture Models
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Figura 1. Ejemplo cualitativo de aplicacion de algoritmos de clustering a
un conjunto de datos aleatorios, donde los colores sefalan el cluster al
que pertenecen, las cruces de color representan los centroides y las
elipses muestran las distribuciones Gaussianas de GMM.
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indices de calidad y ubicacién de los centroides

Una de las herramientas habituales usadas para evaluar un determinado agrupamiento es el
calculo de indices de calidad. Se han definido diferentes indices para evaluar distintos aspectos de
los clusters, pero los mas conocidos y utilizados (que proporcionan una evaluaciéon mas amplia de
un clustering determinado) son los indices de Silhouette y Davies-Bouldin [24]. El indice de
Silhouette evalta la cohesién y separacién de los clusters, determinando en qué medida los datos
se agrupan de forma natural [25]. Asigna un valor a cada dato en funcién de su similitud con su
propio cluster en comparacién con otros clusters. Un valor cercano a 1 indica que el clustering esta
bien definido y que cada dato estd correctamente asignado a su clister. Un valor cercano a 0
indica que los datos se encuentran en el limite entre dos clusters, por lo que su asignacién es
ambigua. Un valor cercano a -1 indica una asignacion incorrecta, lo que significa que el punto
estd mas cerca de un conglomerado distinto del suyo.

En cambio, el indice de Davies-Bouldin mide la similitud media entre cada cltster y su cltster mas
similar, al tiempo que tiene en cuenta la cohesion interna dentro de cada cluster [26]. Este indice
parte de la premisa de que un buen clustering tiene clusters compactos y bien separados. Se
calcula utilizando dos componentes: la dispersion intracluster (la distancia media entre puntos
dentro del mismo cluster) y la dispersién intercluster (la distancia entre los centroides de dife-
rentes clusters). Este indice puede tomar cualquier valor > 0, donde un valor cercano a cero indica
que los clusters estan bien definidos y son distintos. El valor ideal es cero, que representa una
separacién y cohesion perfectas.

Ademas de evaluar estos indices, resulta relevante examinar la ubicaciéon de los centroides. La
evolucion temporal de los centroides proporciona informacidn valiosa sobre la magnitud de las
diferencias entre clusters y ofrece informacién practica sobre las variables en cuestion, tal como se
verd mds adelante.

CASO DE APLICACION

Descripcion general de las bases de datos de demanda de energia

Las bases de datos utilizadas para este analisis corresponden a las series temporales de datos de
demanda de energia eléctrica de los edificios de la Facultad de Ingenieria (FI) y el Instituto de
Investigaciones en Ciencia y Tecnologia de Materiales (INTEMA), ambos pertenecientes a la
Universidad Nacional de Mar del Plata (UNMDP) pero ubicados en dos zonas muy diferentes de la
ciudad, a casi 8 km uno del otro (Figura 2). El edificio FI estd emplazado en la zona urbana,
protegido del viento y tiene una poblaciéon mixta de estudiantes, profesores e investigadores. Se
conecta a la red publica de distribucidn de electricidad de baja tension, pero también cuenta con
una instalacion fotovoltaica en el tejado con una capacidad de generacién de aproximadamente 4
kW. Por otro lado, el edificio INTEMA esta situado en una zona suburbana de la ciudad, por lo
que estd mds expuesto al viento, y su poblacion estd compuesta mayoritariamente por investiga-
dores. Ademas, la red de distribuciéon de baja tensiéon donde esta conectado INTEMA es relativa-
mente débil, lo que se refleja en una mala calidad del servicio eléctrico, situaciéon que fue detec-
tada en un estudio previo [27]. Las bases de datos incluyen medidas de potencia activa y reactiva,
abarcando el periodo comprendido entre enero de 2021 y junio de 2025, con muestras adquiridas
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cada 15 minutos. La adquisicién de las muestras se realizé a través de medidores inteligentes
DIMET3-G-CT empleados por la empresa distribuidora local y en ambos casos corresponde a la
acometida principal del edificio, por lo que comprende el consumo total. En la base de datos del
edificio FI se computaron 262 muestras faltantes (0,17% del total de muestras), y en la base de
datos de INTEMA se computaron 749 datos faltantes (0,48% del total). Las muestras faltantes
corresponden a dos dias de 2025 (domingo 2 de febrero y jueves 11 de junio) y conjuntos de
muestras dispersas en diferentes meses y aflos. En todos los casos se trata de faltantes producto de
problemas de comunicacion entre los medidores y la base de datos. Considerando que el objeto
del trabajo es agrupar mediciones reales, y que las muestras faltantes son una fraccién menor al
0,5%, no se considerd necesario rellenar las series temporales. En la Tabla 1 se presentan las prin-
cipales caracteristicas de ambos conjuntos de datos, y en la Figura 3 y Figura 4 se muestran las
curvas de demanda de potencia en funcion del tiempo para ambas bases de datos.
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Figura 2. Ubicacion de los edificios analizados en este trabajo (Fl e

INTEMA).

Tabla 1. Caracteristicas principales de las bases de datos empleadas en este estudio.

FI INTEMA
Numero de muestras 157370 156833
Potencia Activa Maxima (kW) 104.98 315.93
Potencia Activa Media (kW) 21.79 61.53
Desviacion estandar de la Potencia Activa (kW) 13.76 36.71
Potencia Reactiva Maxima (kVAR) 21.99 62.01
Potencia Reactiva Media (kVAR) 8.68 8.56
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Tabla 1. Caracteristicas principales de las bases de datos empleadas en este estudio. (continuacion)

Desviacion estandar de la Potencia Reactiva (kVAR) 3.49 3.39
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Figura 4. Demanda de potencia activa y reactiva del edificio INTEMA
(enero 2021 - junio 2025).

Procesamiento del conjunto de datos

Los datos se estandarizaron antes de aplicar cada algoritmo de clustering. En este contexto, estan-
darizar significa transformar las variables de entrada para que todas tengan una media igual a
cero y una desviacion estandar unitaria, utilizando el método StandardScaler de la libreria Sciki-
tlearn de Python [28]. De esta forma, las magnitudes de potencia activa y reactiva, que original-
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mente tienen escalas diferentes, se representan en una misma escala estadistica. Esta operacién es
fundamental porque garantiza que todas las caracteristicas contribuyan de manera uniforme al
proceso de agrupamiento, evitando que aquellas con valores absolutos mas grandes (como la
potencia activa) dominen sobre las demds y distorsionen los resultados.

El intervalo temporal de ambas bases de datos incluye afios con comportamientos diferentes,
como el afio 2021, en el que muchas de las directivas de restriccién de movilidad y confinamiento
seguian en vigor debido a la pandemia de Covid-19. En cambio, de 2022 a 2025 hubo un funcio-
namiento normal, con plena asistencia en aulas, despachos y ambitos de investigacién. La estan-
darizacién facilité la comparacion entre estos periodos, reduciendo la influencia de diferencias de
escala y dispersién numérica en la asignacién de clusters.

Los datos de entrada de cada algoritmo consistieron en vectores compuestos por medidas de
potencia activa (P) y potencia reactiva (Q). Se realizaron algunas pruebas afiadiendo un tercer
vector que contenia datos de potencia aparente (S), pero los resultados no difirieron significativa-
mente del caso en el que sélo se utilizaron P y Q, en el que la complejidad es menor. Esto puede
explicarse por la relacion directa entre la potencia aparente y las potencias activa y reactiva,
donde S* = P? + Q. Por el contrario, los comportamientos de P y Q no son redundantes entre si,
tal como se puede apreciar en la evoluciéon temporal de ambas variables (Figura 3 y Figura 4).
Inicialmente, el andlisis se planificé por dias, aplicando el clustering a todos los lunes del afio, a
todos los martes, y asi sucesivamente. Sin embargo, este planteamiento se ve influido por la esta-
cionalidad, ya que las caracteristicas del consumo eléctrico varian mucho entre un dia laborable
de enero y uno de junio o septiembre. A modo de ejemplo se puede mencionar que un lunes de
enero puede tener demandas maximas de hasta 15,5 kW (6/1/2025), mientras que uno de junio
puede llegar a 100 kW (12/6/2023) y uno de septiembre hasta 93,7 kW (4/9/2023). En conse-
cuencia, los agrupamientos resultantes no siempre son intuitivos, lo que dificulta la interpretacion
fisica de los agrupamientos obtenidos. Por este motivo el proceso de clustering se realizd de
manera independiente para cada mes del periodo 2021-2025, mitigando el problema de la esta-
cionalidad, ya que los perfiles de consumo dentro de un mismo mes presentan una mayor homo-
geneidad temporal y estacional. La estandarizacion también se realizé en forma mensual, para
evitar distorsionar los agrupamientos combinando conjuntos de datos con distribuciones estadis-
ticas y niveles de demanda significativamente diferentes. En consecuencia, los indices de calidad
Silhouette y Davies-Bouldin reportados a lo largo del articulo corresponden a evaluaciones
mensuales del desempefio del clustering.

RESULTADOS

En este estudio, todos los algoritmos de clustering se configuraron con K = 2, dado que al incre-
mentar el nimero de clusters se observd una notable disminucién de la calidad de los agrupa-
mientos. La Tabla 2 presenta los resultados de un ensayo realizado sobre ambas bases de datos,
en el cual se calcularon los valores minimo, promedio y maximo de los indices de Silhouette y
Davies-Bouldin utilizando el algoritmo KM. Los valores se computaron a partir de los indices de
calidad determinados para cada mes entre enero de 2021 y junio de 2025. Se observa que el
indice de Silhouette tiene su mejor desempefio en todos los casos cuando el nimero de clusters es
K = 2. En cuanto al indice de Davies-Bouldin, se observa que tanto el valor promedio como el
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minimo alcanzan su mejor desempefio con K = 2, y solamente se observa una leve mejoria para el
caso del valor maximo cuando K = 3 (FI) o K = 4 (INTEMA). Considerando que, ademas, los
patrones de consumo eléctrico tipicamente muestran comportamientos dicotémicos (dia/noche,
dia héabil/no habil, etc.), se decidié emplear K = 2 para todo el estudio.

El algoritmo KM se configurd con un méaximo de 300 iteraciones y una tolerancia le-4, sin semilla
fija para reproducibilidad. En lo que respecta al algoritmo FCM, se seleccion6 el parametro m =10
como coeficiente de pertenencia, que determina el grado de solapamiento de los clusters, contro-
lando hasta qué punto un dato puede pertenecer a mas de un clister simultaneamente. Al evaluar
FCM con valores mas bajos (m — 1), se obtuvieron resultados casi idénticos a los de KM, como
era esperable, lo que indica un solapamiento minimo. Por el contrario, aumentar el grado de
pertenencia m por encima de 10 no tuvo un impacto significativo en los resultados del clustering,
lo que sugiere un punto de saturacién en la sensibilidad del algoritmo a este pardmetro. En la
Tabla 3 se muestran los resultados de un ensayo realizado sobre ambas bases de datos, donde se
evidencia que valores de m — 1 dan resultados similares a KM, mientras que valores superiores a
10 casi no muestran variaciones. Para la conversion de pertenencias difusas a etiquetas categé-
ricas, se empled el criterio de maxima pertenencia, asignando cada dato al clister con la mayor
pertenencia.

Tabla 2. indices de Silhouette(}/ Davies-Bouldin para el algoritmo KM em.PIeando diferentes numeros de clusters
e el agrupamiento tiene mayor calidad (Si

(K). Se resaltan los casos don houette > 1, Davies-Bouldin - 0).

: INTEMA
Indice
K=3
Minimo 0,3377 0,3536 0,3318 0,3376 0,3373 0,3248
Silhouette Promedio 0,6632 0,5425 0,451 0,6374 0,552 0,4782
Méaximo 0,824 0,7496 0,6724 0,8101 0,761 0,7196
Minimo 0,3259 0,4896 0,6295 0,4518 0,488 0,5583
Davies-Bouldin Promedio 0,5591 0,7575 0,841 0,6958 0,7282 0,7719
Méaximo 1,1639 0,9826 0,9999 1,1675 1,0024 0,976

Tabla 3. indices Silhouette y Davies-Bouldin para diferentes configuraciones del algoritmo FCM.

L

indice

3
3
3
3

K-Means K-Means

p 5 p 5
0,66 0,64 0,64 0,63 0,63 0,56 0,54 0,54
Silhouette 0,66 = 0,1 * * * + 0,63 0,1 * * * *
0,1 on 0,12 0,12 on 0,13 0,13 0,13
. . 0,56 0,59 0,6 0,61 0,76 0,83 0,87 0,88
anes-Bouldl 8'%? * + + + + 0,69 + 0,16 + + + +
' 0,18 0,22 0,22 0,22 0,18 0,2 0,2 0.19

Localizacion de los centroides

Los algoritmos de clustering producen dos resultados principales: la asignacién de cada dato a un
claster especifico y la determinacién de las posiciones de los centroides. Los centroides repre-
sentan los puntos del espacio de datos en torno a los cuales se forman los clusters. Sus ubicaciones
proporcionan informacién sobre los patrones de comportamiento observados. En la Figura 5 se
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muestra un ejemplo de la ubicacién de los centroides para un mes, un afio y un edificio concretos.
Se pueden observar los dos clusters, agrupados segun el criterio K-Means, y la ubicacién de los

correspondientes centroides (P, Q;) y (P,, Q,).
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Figura 5. Grafico de dispersion correspondiente al edificio Fl para el mes

de junio de 2022.

La Figura 6 ilustra la evolucion de las posiciones de los centroides de cada mes correspondientes a
los edificios FI e INTEMA, considerando tanto la potencia activa como la reactiva durante el
periodo comprendido entre enero de 2021 y junio de 2025. Del anélisis de esta figura se pueden

extraer las siguientes observaciones:

* En enero de cada afio, los centroides de potencia activa de todos los algoritmos son casi

idénticos en ambos edificios.

* Durante 2021 los centroides de potencia activa de ambos edificios muestran pocas diferen-
cias. Este comportamiento se explica porque la demanda de energia ese afio fue bastante
plana y menor de lo habitual debido a la menor presencia de personal como consecuencia de
las restricciones de movilidad durante la pandemia de COVID.

* Durante los meses de mayor consumo, de febrero a diciembre, los centroides muestran la
mayor diferencia. Esto refleja el importante contraste entre los periodos de actividad e inacti-

vidad en estos meses.
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* Salvo diferencias relativamente pequeifias, la ubicacion de los centroides de potencia activa
en los tres algoritmos es notablemente similar en el caso del edificio FI. Sin embargo, en el
caso del edificio INTEMA, se observa una discrepancia significativa en julio de 2022, donde
FCM sittia ambos centroides de potencia activa casi en la misma posicidon, mientras que GMM
y KM arrojan dos centroides claramente diferentes. En menor medida, esta diferencia también
es apreciable en julio de 2023 y 2024. Este fendmeno puede explicarse por el receso invernal
en Argentina durante ese mes, que impacta significativamente en el comportamiento de la
demanda eléctrica, como se verd con mas detalle en las secciones siguientes.

* El comportamiento de los centroides de potencia reactiva es diferente en ambos casos. En el
edificio FI, presentan una forma de evolucion estacional similar a la observada en la potencia
activa. El cambio significativo en la ubicacidn de los centroides a partir de abril de 2024 se
debe a la desconexién de una bateria de condensadores obsoleta que venia afectando al factor
de potencia de la instalacion eléctrica. Por el contrario, los centroides de potencia reactiva en
el edificio INTEMA muestran un comportamiento erratico, sin que se aprecie a priori un
patron claro o consistente.
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Figura 6. Localizacion de los centroides de potencia activa (arriba) y
reactiva (abajo) durante el periodo 2021-2025, para los edificios FI
(izquierda) e INTEMA (derecha).

indices de calidad de los clusters

Como se menciond en la secciéon anterior, se realizd una evaluacion numérica utilizando los
indices Silhouette y Davies-Bouldin. En términos generales, un valor de Silhouette mds alto y uno
de Davies-Bouldin mds bajo reflejan una mejor calidad de agrupamiento. Si bien los umbrales
especificos dependen del conjunto de datos y del algoritmo utilizado, se suele considerar que un
Silhouette cercano a 1 y un Davies-Bouldin préximo a 0 son indicativos de un buen desempeiio.
No obstante, la literatura especifica no presenta criterios univocos para definir el umbral que
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separa un agrupamiento muy bueno de uno regular o malo. En este trabajo se adoptaron como
referencia los siguientes rangos para valorar la calidad del agrupamiento [29], [30]:

* Muy buena calidad: Silhouette > 0,5 y Davies-Bouldin < 0,5
* Calidad regular: 0,3 < Silhouette < 0,5 y 0,5 < Davies-Bouldin < 1
* Baja calidad o ausencia de estructura: Silhouette < 0,3 y Davies-Bouldin > 1

En la Figura 7 y Figura 8 se presenta la evolucion en el tiempo de ambos indices, abarcando el
periodo comprendido entre enero de 2021 y junio de 2025. A primera vista, ambos indices
presentan rangos de variacion similares en los dos edificios, oscilando el indice Silhouette entre
0,3 y 0,85 aproximadamente, y el indice Davies-Bouldin entre 0,3 y 1,7. En la Tabla 4 y Tabla 5 se
resumen los valores medios y la desviacion tipica de estos indices en el periodo 2021-2025 para
cada edificio. A modo de referencia, en las figuras se han resaltado los valores que indican una
buena calidad del agrupamiento (fondo gris), una calidad regular (fondo verde) y una mala
calidad (fondo blanco).

En el caso del edificio FI (Figura 7), cabe destacar que ambos indices experimentan un descenso
significativo en el mes de enero. El indice de Silhouette cae bruscamente por debajo de 0,45,
alcanzando 0,32 para el algoritmo FCM en enero de 2021. Mientras tanto, durante el mismo
periodo, el indice Davies-Bouldin aumenta significativamente en comparacion con los meses ante-
riores y posteriores. En ambos casos, esto sugiere que la calidad del clustering es deficiente. Un
anadlisis mas detallado revela que en enero, cuando se observaron los peores indices, el consumo
de potencia reactiva fue, proporcionalmente, mayor que en otros meses (Figura 6).

Otra posible explicacién de este fendmeno es que en enero el consumo total de energia disminuye
significativamente en comparacién con el consumo habitual durante los meses de actividad
normal (de febrero a diciembre). Dado que el consumo es menor y no hay variaciones significa-
tivas segun franjas horarias (como ocurre en otros meses, en los que se observa una diferencia
notable entre el consumo en horas laborables y no laborables), los datos son muy similares entre
si, lo que dificulta su separacién. Esto es coherente con las ubicaciones de los centroides comen-
tadas anteriormente (Figura 6), donde los centroides aparecen mas proximos entre si, lo que difi-
culta la distinciéon entre clusters.

Por otro lado, se observa que en los meses de mayor consumo de potencia activa, asociados a los
periodos de tiempo en los que hay actividad académica, asistencia de estudiantes y mayor nimero
de personal universitario en el edificio, los indices muestran los mejores resultados. Esto estd rela-
cionado con lo visto en la Figura 6, donde la localizacion de los centroides es mas diferenciada en
esos meses, permitiendo una mejor separacion de los datos que se agrupan alrededor de cada
centroide.

En general, el andlisis subraya el impacto de los patrones de consumo de energia en el rendi-
miento del clustering. Los periodos de baja actividad, como enero, dan lugar a una menor diferen-
ciacién de los clusters debido a la falta de variacion en el consumo de energia, mientras que los
periodos de alta actividad potencian la separacion de los clusters, mejorando la calidad general
del clustering.

Ingeniare. Revista chilena de ingenieria | v.34:09 | 2026 Pagina 12



Donato, Funes y Orallo Identificacién de anomalias y tendencias estacionales

Coeficiente Silhouette
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Figura 7. Métricas Silhouette y Davies-Bouldin en el periodo 2021-2025,
edificio FI.

Tabla 4. Promedio y desviacion estandar de los indices de calidad del edificio FI.

Promedio Desviacion estandar

K-Means 0,66 0.1
Silhouette Fuzzy C-Means 0,64 0,12
Mezclas Gaussianas 0,6 omn
K-Means 0,56 0,18
Davies-Bouldin Fuzzy C-Means 0,6 0,23
Mezclas Gaussianas 0,71 0,26

En el caso del edificio INTEMA, la evolucion de los indices de calidad es menos estacional que la
observada para el edificio FI (Figura 8). Mientras que Silhouette muestra un menor rendimiento
en enero y un buen desempefio durante los meses de otofio e invierno, el comportamiento de los

Ingeniare. Revista chilena de ingenieria | v.34:09 | 2026 Pagina 13



Donato, Funes y Orallo Identificacién de anomalias y tendencias estacionales

tres métodos de clustering difiere significativamente en 2022 y 2023. Segun el indice Silhouette,
KM mantiene un rendimiento relativamente constante a lo largo de la linea temporal, con picos
notables a mediados de 2022 y mediados de 2023. FCM, por su parte, muestra fluctuaciones mas
pronunciadas, con fuertes caidas durante el primer trimestre de cada afio, lo que sugiere una
mayor sensibilidad a las variaciones estacionales o a los cambios de datos. GMM muestra un
comportamiento intermedio, con sus picos y valles alineados a veces tanto con KM como con
FCM, lo que indica que capta algunos cambios estructurales compartidos, pero también reacciona
de forma tnica a las variaciones de los datos.

Se observa una dindmica similar en la evolucién del indice de Davies-Bouldin. En general, KM
alcanza valores de Davies-Bouldin menores, lo que indica clusters mas compactos y bien sepa-
rados, especialmente a mediados de 2022 y de 2024. El algoritmo FCM presenta una mayor vola-
tilidad, con picos en diferentes meses de 2022 y a comienzos de 2023, y un deterioro entre finales
de 2024 y comienzos de 2025, lo que sugiere que las asignaciones difusas de datos conducen a
configuraciones de clusters mds dispersas durante esos periodos. Por su parte, el algoritmo GMM
presenta un desempefio peor que KM, mientras que respecto de FCM muestra agrupamientos de
mejor y peor calidad segtin el intervalo de tiempo considerado.
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Coeficiente Silhouette
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Figura 8. Métricas Silhouette y Davies-Bouldin en el periodo 2021-2025,
edificio INTEMA.

Tabla 5. Promedio y desviacion estandar de los indices de calidad del edificio INTEMA.

Promedio Desviacion estandar

K-Means 0,63 01
Silhouette Fuzzy C-Means 0,57 0,12
Mezclas Gaussianas 0,58 0,08
K-Means 0,69 0,16
Davies-Bouldin Fuzzy C-Means 0,82 0,2
Mezclas Gaussianas 0,84 0,18

Eventos particulares y anomalias en los clusters
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En esta seccidn se presentan resultados especificos de clustering que ponen de manifiesto las dife-
rencias de criterio entre los algoritmos, asi como su sensibilidad o inmunidad frente a los compor-
tamientos anémalos. Desde una perspectiva temporal, se observan ciertas variaciones entre las
agrupaciones obtenidas segun el algoritmo empleado y el periodo analizado (mes y afio). En
general, las agrupaciones son similares, identificando los intervalos de tiempo en los que hay
presencia/ausencia de personas en el edificio y diferenciando los dias laborables de los dias
correspondientes a fines de semana y festivos. En la mayoria de los casos, los periodos analizados
corresponden a los intervalos que presentan buenos indices de calidad. Sin embargo, se han
detectado pequeiias diferencias entre los métodos, principalmente entre los clusters obtenidos con
KM y FCM, respecto a GMM. En las figuras que se muestran en esta seccion, los agrupamientos se
representan mediante las etiquetas “Claster 1” y “Cluster 2”7, asignadas segtin el par de valores de
potencia activa (P) y reactiva (Q). El Cluster 1 corresponde al grupo en torno al centroide con
menor potencia activa, que a su vez corresponde con las situaciones donde la actividad es nula o
reducida, mientras que el Cluster 2 se asocia al centroide con mayor potencia activa, que suele
corresponder con los intervalos de tiempo de mayor actividad y presencia de alumnos y
empleados de la institucién (Figura 6). Este mismo criterio se aplica de manera uniforme a ambos
edificios analizados.

Un primer ejemplo corresponde al edificio FI en mayo de 2022, donde todos los algoritmos coinci-
dieron en los clusters, excepto el miércoles 18 de mayo (Figura 9). Ese dia se realizd el Censo
Nacional 2022 en Argentina, por lo que no hubo actividad universitaria. Esta situacion es evidente
en la curva de potencia activa, donde el consumo diurno fue el mismo que el nocturno, y es
apenas perceptible en la potencia reactiva. En este caso los tres algoritmos muestran comporta-
mientos diferentes, donde KM y FCM identifican alguna anomalia en el comportamiento de la
demanda, mientras que GMM identifica la demanda de ese dia como la de un dia laborable. A
pesar de esta diferencia, los indices de calidad de ese mes son similares, y razonablemente
buenos, para los tres algoritmos. Se puede deducir que en este caso GMM agrupa los datos
tomando como referencia la ligera variacién de potencia reactiva.
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Asignacion de datos a Cluster 1 (P1,Q;) o Cluster 2 (P2,Q2) - Mayo 2022
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Figura 9. Superior: Asignacion de los datos temporales a cada cluster.
Inferior: Potencias activa y reactiva del edificio Fl para la tercera semana
de mayo de 2022.

En julio de 2022, se observa una anomalia en los clusters al procesar los datos de INTEMA (Figura
10). En Argentina, no hay actividad académica durante la segunda quincena de julio debido al
receso invernal. Sin embargo, dado que INTEMA es un instituto de investigacidn, algunas activi-
dades contintian incluso durante este periodo. Esto se refleja en el patrén de consumo de potencia
activa, que muestra una caida significativa a partir del 15 de julio. Antes de esa fecha, los picos de
consumo de energia alcanzaban casi 250 kW durante los dias laborables, mientras que, durante el
receso, los picos disminuyen a aproximadamente 100 kW. Este periodo de actividad reducida es
interpretado de manera diferente por los algoritmos KM y GMM, ambos clasifican toda la segunda
quincena del mes en el cluster de correspondiente al centroide de menor potencia activa, con la
excepcion de algunos datos de potencia agrupados por GMM el dia 19 de julio. Por el contrario,
FCM tiene dificultades para agrupar estos datos de manera consistente, asignando los datos de la
segunda quincena a los clusters sin un patron claro, lo que resulta en un clustering fragmentado y
carente de coherencia. Esto puede verse en forma de un grafico de dispersién en la Figura 11, y
sugiere que FCM puede ser menos efectivo para manejar transiciones graduales o niveles de acti-
vidad mixtos, a diferencia de KM y GMM, que demuestran una mayor robustez para identificar
cambios sostenidos en la actividad durante el periodo de receso. Se observa que la frontera que
separa los clusters con los algoritmos KM y GMM parece estar definida principalmente por la
potencia activa, mientras que en el caso de FCM el criterio de separacién se basa en mayor
medida en la potencia reactiva. Ademds, el comportamiento de FCM es coherente con la posicion
de los centroides correspondiente a ese mes (Figura 6), aunque es importante destacar que los
indices de calidad se deterioraron, ya que el valor de Silhouette es 0,42 y Davies-Bouldin es 1,24
(Figura 8). Por el contrario, KM y GMM tienen valores mayores a 0,7 en Silhouette y menores a
0,67 en Davies-Bouldin.

Ingeniare. Revista chilena de ingenieria | v.34:09 | 2026 Pagina 17



Donato, Funes y Orallo Identificacién de anomalias y tendencias estacionales

Asignacién de datos a Cluster 1 (P1,Q1) o Cluster 2 (P,Q,) - Julio 2022
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Figura 10. Superior: Asignacién de los datos temporales a cada cluster.
Inferior: Potencias activa y reactiva de julio de 2022 para el edificio de
INTEMA.
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Figura 11. Graficos de dispersidon de potencia activa y reactiva
correspondientes al edificio INTEMA en julio de 2022.

En febrero de 2023, se observa una clara diferencia en el comportamiento de los clusters al
procesar los datos del edificio FI. Durante este mes, hubo varios dias no laborables debido a
feriados locales y nacionales (Figura 12). Todos los algoritmos de clustering clasificaron los datos
de manera consistente en los dias de actividad regular. Sin embargo, GMM agrupé parte de los
datos de los dias no laborables (especificamente el 4, 5, 18, 20 y 21 de febrero) en el Cluster 2,
correspondiente a los consumos asociados con la mayor demanda de potencia activa. Esta clasifi-
cacion podria relacionarse con la reduccion de la demanda de potencia activa durante los dias no
hébiles, debido a la inyeccién de energia proveniente de los paneles solares instalados en la
azotea del edificio. Durante esta época del afio, la irradiacién solar es particularmente alta, mien-
tras que el consumo interno de energia se mantiene bajo. Como resultado, la demanda de
potencia activa cae por debajo de los niveles minimos habituales, lo que podria explicar la clasifi-
cacion unica realizada por el algoritmo GMM. Sin embargo, esto no explica porque algunos dias,
como es el caso del 10 y el 19 de febrero, se agruparon en el Clister 1. Cabe resaltar que en este
mes los indicadores de calidad son buenos para todos los algoritmos. No obstante, la calificacion
de KM y FCM es superior a la de GMM, indicando una mayor consistencia en los agrupamientos
obtenidos con esos algoritmos.
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Clusters obtenidos con K-Means, Fuzzy C-Means y Mezclas Gaussianas - Febrero 2023
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Figura 12. Superior: Asignacion de los datos temporales a cada cluster.
Inferior: Potencias activa y reactiva para febrero de 2023 en el edificio FI.

En la Figura 13 se observa una anomalia importante en el edificio FI en abril de 2024, donde los
resultados de clustering obtenidos mediante GMM difieren notablemente de los producidos por los
otros dos métodos. Mientras KM y FCM agruparon los datos de manera similar, GMM identifico
grupos distintos, destacando un patrén de segmentacion alternativo. Un factor clave que influyé
en el comportamiento de clustering de KM y FCM parece ser la potencia reactiva, que experimentd
una fuerte caida a partir del 11 de abril. Esta disminucién puede atribuirse a la desconexién de un
banco de capacitores obsoleto que habia estado compensando la potencia reactiva en la Facultad
de Ingenieria. Este evento tuvo un impacto directo en el factor de potencia, lo que llevé a una
reduccion en la demanda de potencia reactiva. El algoritmo GMM reacciond a este evento de
manera diferente, probablemente incorporando matices adicionales en la distribuciéon de datos
que KM y FCM no pudieron captar. Esto sugiere que GMM, con su enfoque probabilistico, podria
ser mas sensible a variaciones sutiles tanto en la potencia activa como en la reactiva, lo que lo
hace méas adecuado para detectar cambios complejos en los patrones de consumo de energia. Sin
embargo, el indice de Silhouette para este caso indica que los algoritmos KM y FCM tienen mejor
desempefio que GMM, mientras que el indice de Davies-Bouldin muestra en todos los casos un
desempeiio regular, aunque peor para GMM.

Ingeniare. Revista chilena de ingenieria | v.34:09 | 2026 Pagina 19



Donato, Funes y Orallo Identificacién de anomalias y tendencias estacionales

Asignacion de datos a Cluster 1 (P1,Q1) o Cluster 2 (P,Q,) - Abril 2024
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Figura 13. Superior: Asignacion de los datos temporales a cada cluster.
Inferior: Potencias activa y reactiva para abril de 2024 en el edificio FI.

Siguiendo con el caso de abril de 2024 en el edificio FI, se puede analizar el comportamiento de
los algoritmos a partir de los gréficos de dispersiéon de potencia activa y reactiva. En la Figura 14
se puede ver cémo se modifican los clusters entre los meses de marzo y abril de 2024. En la parte
superior de la figura se puede ver que los tres algoritmos de clustering agrupan los datos de
manera muy similar, con un cldster para los datos de baja potencia activa y potencia reactiva alta,
y otro para los datos con potencia reactiva media o baja y potencia activa media o alta. El gréfico
de dispersion de abril es muy diferente, porque el cambio de valor medio de la potencia reactiva
distribuye los datos de otra manera. Aqui puede apreciarse que los algoritmos KM y FCM agrupan
los datos bdsicamente en funcién de la potencia reactiva, mientras que GMM agrupa tomando
como referencia la potencia activa. Como dato adicional, si se analizan los valores de las métricas
de calidad (Figura 7), se ve que en los tres algoritmos se da la misma situacién, en la que valores
de Silhouette y Davies-Bouldin son peores en abril de 2024 que en marzo del mismo afio. Esto
podria ser comprensible en el caso de KM y FCM, de acuerdo a lo que se ve en la Figura 14, pero
es mas dificil de entender en el caso de GMM, donde la calidad del agrupamiento parece mucho
mas intuitiva.
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Figura 14. Graficos de dispersion de potencia activa y reactiva del
edificio Fl. En la parte superior se puede ver el caso de marzo de 2024,
mientras que en la parte inferior se ve el correspondiente a abril de 2024.

En mayo de 2024, se observé una situacién similar a la del Censo de 2022 en los datos del edificio
FI, aunque en este caso debido a otro evento no programado, que fue la huelga nacional del
jueves 9 de mayo (Figura 15). En este caso se observa una marcada disminucién de la potencia
activa, del orden del 40%, en comparacién con el promedio de los otros dias jueves del mes de
mayo. Esta situacion hizo que los algoritmos KM y FCM agrupen parte de las mediciones de todo
el dia como correspondientes a un periodo de inactividad. Sin embargo, GMM identifica estos
consumos como correspondientes a un dia de actividad. Aqui se puede destacar que los tres algo-
ritmos detectan actividad en el dia de la huelga, pero lo hacen en diferentes bandas horarias,
evidenciando ciertas diferencias de sensibilidad. Cabe aclarar que los tres algoritmos presentan
indicadores de calidad aproximadamente iguales, con indices de Silhouette buenos e indices de
Davies-Bouldin moderadamente buenos.
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Asignacién de datos a Cluster 1 (P1,Q1) o Cluster 2 (P,,Q,) - Mayo 2024
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Figura 15. Superior: Asignacion de los datos temporales a cada cluster.
Inferior: Potencias activa y reactiva para la segunda semana de mayo de
2024 en el edificio FI.

Finalmente, en octubre de 2024, se observo otro patrén de clustering inusual en la base de datos
de INTEMA. Como se muestra en la Figura 16, los algoritmos KM y GMM agruparon los datos de
manera similar, basdndose principalmente en los niveles de potencia activa. Un claster incluye
datos correspondientes a las horas de actividad, mientras que el otro abarca datos de las horas de
inactividad. Sin embargo, el algoritmo FCM exhibe un comportamiento erratico a partir del 13 de
octubre, desvidndose del patrén esperado. No se identificé un patrén claramente interpretable o
una estructura discernible respecto de cémo FCM organiza los datos durante este periodo, lo que
sugiere una posible sensibilidad a fluctuaciones o ruido en el conjunto de datos. Esta divergencia
resalta las diferencias en la robustez y adaptabilidad de los algoritmos de clustering cuando se
aplican a datos reales de consumo de energia. Ademads, es importante sefialar que los indices de
calidad empeoraron durante este mes (Figura 8), lo que es consistente con el comportamiento
erratico de FCM pero no con el desempefio de los otros dos algoritmos.
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Asignacion de datos a Cluster 1 (P1,Q1) o Cluster 2 (P,Q,) - Octubre 2024
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Figura 16. Superior: Asignacion de los datos temporales a cada cluster.
Inferior: Potencias activa y reactiva para octubre de 2024 en el edificio
INTEMA.

DISCUSION

Los resultados obtenidos evidencian que los algoritmos de clustering aplicados a series temporales
de demanda eléctrica permiten identificar patrones de consumo y eventos anémalos en instala-
ciones universitarias. El desempefio de cada método estuvo condicionado tanto por la estaciona-
lidad de los datos como por la naturaleza de los eventos analizados. Por este motivo, el proceso
de clustering se realizd de manera independiente para cada mes del periodo 2021-2025, miti-
gando el problema de la estacionalidad, ya que los perfiles de consumo dentro de un mismo mes
presentan una mayor homogeneidad temporal y estacional.

En el caso del algoritmo K-Means se observé un desempefio mds consistente a lo largo del periodo
de estudio, alcanzando los valores promedio mas altos del indice de Silhouette (— 1) y los mas
bajos del indice de Davies-Bouldin (— 0) . Estos resultados indican una mejor separacién y mayor
cohesion interna de los clusters obtenidos. Su capacidad para separar estados de actividad e inac-
tividad sugiere que este enfoque resulta apropiado cuando los perfiles de consumo presentan
fronteras bien definidas. Por su parte, Fuzzy C-Means mostré una mayor dispersién en los resul-
tados, posiblemente debido a la funciéon de pertenencia difusa. La asignacion binaria aplicada al
definir los clusters podria no representar adecuadamente algunos estados intermedios de
demanda. Por tultimo, el algoritmo de Mezclas Gaussianas demostré un desempeiio mas flexible
frente a cambios combinados de potencia activa y reactiva, permitiendo detectar algunas varia-
ciones sutiles o comportamientos inusuales.

Las discrepancias observadas entre los métodos durante algunos meses y eventos especificos
(censo nacional, recesos académicos y modificaciones al circuito interno del edificio) destacan el
potencial del clustering como herramienta para la deteccidon temprana de anomalias y la caracteri-
zacion de patrones energéticos en edificios con ocupacion variable. No se observé que la mala
calidad del suministro eléctrico en el edificio de INTEMA [27] haya afectado a la calidad de los
agrupamientos. Los indices de calidad mostraron valores compatibles con agrupamientos de
calidad buena o intermedia durante la mayor parte del periodo analizado, con excepcion de
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algunos meses de demanda baja, y no se observaron mds anomalias que las presentadas en la
Figura 10 y la Figura 16. En cuanto al edificio FI, se observd que la inyeccién de potencia de los
paneles solares puede afectar a algunos de los algoritmos de agrupamiento, particularmente en
aquellos casos donde el consumo es bajo (por ejemplo, los fines de semana, como se vio en la
Figura 12).

Los resultados pusieron de manifiesto que la calidad del agrupamiento esta fuertemente condicio-
nada por la estacionalidad y por la magnitud de las fluctuaciones en el consumo eléctrico. La
calidad del clustering se evalu6 principalmente mediante los indices Silhouette y Davies-Bouldin,
elegidos por su solidez en la mayoria de los escenarios. En términos generales, valores de
Silhouette superiores a 0,5 y valores de Davies-Bouldin inferiores a 0,5 indicaron agrupamientos
compactos y bien separados, mientras que valores de Silhouette inferiores a 0,4 o Davies-Bouldin
superiores a 1 reflejaron una menor diferenciacion entre clusters. En los meses de baja actividad o
con demanda uniforme, como por ejemplo enero, la diferenciacién entre clusters tendié a dismi-
nuir, lo que se refleja en el indice de Silhouette, que cae por debajo de 0,5, y en el indice de
Davies-Bouldin, que en algunos casos supera el valor 1. Esta situacién confirma que la unifor-
midad en la demanda eléctrica durante los periodos de receso dificulta la separacion de clusters,
reduciendo la confiabilidad de la estructura de clustering identificada en dichos periodos.

El estudio realizado tiene algunas limitaciones que se han mencionado a lo largo del texto. Sin
embargo, los resultados alientan a profundizar en algunos aspectos que permitan sortear dichas
limitaciones. A modo de resumen se pueden mencionar las siguientes:

* El estudio se concentra en dos edificios con comportamientos diferenciados, lo que podria
limitar la extrapolacion de resultados. Seria conveniente incluir nuevas bases de datos para
ampliar el alcance del estudio.

* La escasa cantidad de eventos andémalos (censo, huelga y periodos vacacionales) limita la
robustez del andlisis.

* La sensibilidad de los algoritmos a la inicializacién puede generar diferencias en algunos
clusters entre ensayos sucesivos. En trabajos futuros se deberia evaluar la sensibilidad de los
clusters mediante repeticiones iterativas del proceso de clustering.

De acuerdo a los resultados presentados por Yang et al. [14], otra posible extensidn de este
trabajo seria la integracion de algunos de los algoritmos de clustering analizados con un sistema
de deteccién automdtica de anomalias. Este enfoque permitiria no solo identificar patrones y
eventos de consumo atipicos, sino también ayudaria a caracterizar mejor las posibles causas en
entornos reales.

Por ultimo, es importante subrayar que el proceso de clustering es sensible a la estandarizacion de
los datos, por lo que es esencial definir cuidadosamente los criterios de aplicacion. Por ejemplo, se
observé que la estandarizacion de los datos realizada en una base diaria no arrojé buenos resul-
tados, mientras que la estandarizacion realizada sobre una base mensual demostré mejor calidad
del agrupamiento de datos. Esta cuestion sugiere la necesidad de realizar un analisis mas amplio
y una comparacién a gran escala utilizando diferentes ventanas temporales para la estandariza-
cién de los datos, con el fin de comprender mejor su impacto en la forma y distribucién de los
clusters.
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CONCLUSIONES

El uso de algoritmos de aprendizaje automadtico se ha extendido a muchos ambitos, incluido el
sector de la energia y la distribucion eléctrica. Los algoritmos de clustering no supervisado tienen
un gran potencial para el tratamiento de datos en el sector eléctrico, especialmente cuando se
trata de identificar patrones de consumo y detectar comportamientos anomalos. En este estudio
se han presentado los resultados obtenidos mediante el uso de algoritmos de clustering no super-
visados aplicados a series temporales de demanda de potencia activa y reactiva de dos edificios
universitarios durante el periodo 2021-2025, caracterizadas por variaciones asociadas a la pobla-
cién, estacion del afio y/o tipo de actividades.

Se evaluaron tres algoritmos de clustering diferentes (K-Means, Fuzzy C-Means y mezclas Gaus-
sianas) utilizando diferentes experimentos. Se evaluaron no solo los indices de calidad (Silhouette
y Davies-Bouldin) y la posicién de los centroides, sino también los agrupamientos en funcién de
los dias y horarios, para tratar de vincular los resultados con sus posibles causas. El analisis reveld
que, si bien los tres algoritmos evaluados presentan en general un rendimiento similar, surgen
diferencias al considerar eventos de consumo andémalos, como cambios en la demanda de
potencia activa o reactiva (por modificaciones en la topologia de la red o por alteraciones en la
rutina laboral producto de recesos), o por las variaciones estacionales propias de los datos.

Los resultados obtenidos aportan evidencia sobre la utilidad del aprendizaje automético como
herramienta de apoyo en la gestién energética de instalaciones. Las limitaciones de este estudio,
que fueron mencionadas a lo largo del texto, impulsan a la extension de la investigacién mediante
la incorporacion de bases de datos correspondientes a otros edificios, y la incorporaciéon de varia-
bles climaticas y/o de ocupacion, que permitan obtener mejores agrupamientos.

Trabajos futuros deberian explorar métricas de evaluacién alternativas para ofrecer una perspec-
tiva mas amplia, incluyendo métodos de clustering basados en la densidad, como OPTICS y
DBSCAN, y/o empleando estrategias de estandarizacidon/normalizacién y segmentacién temporal
adaptativa. Este estudio sirve de referencia para futuras investigaciones, en estas u otras institu-
ciones, especialmente para analizar series temporales con perfiles muy diversos. Incluso se podria
integrar con otras lineas de investigacién de la institucién, como por ejemplo el prondstico de
demanda de energia eléctrica.
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