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Resumen

Este trabajo expone métodos de segmentación de perfiles de carga
eléctrica de usuarios comerciales y permite elegir la más pertinente de
acuerdo a los tipos de datos. La identificación y comprensión de los
perfiles de consumo resultan útiles para analizar la eficiencia energéti-
ca, ajuste tarifario, planificación y la toma de decisiones. Por ello, este
estudio presenta un método para evaluar el desempeño de las técnicas
de agrupación K-means, Agrupación Jerárquica, Fuzzy C-means, Mapa
Autoorganizado, Modelo de Mezcla Gaussiana y Árbol de Decisiones,
aplicado a los factores de forma de los clientes. Los resultados indican
que los algoritmos Mapa Autoorganizado y Fuzzy C-means presentan
una homogeneidad en su categorización. En los tres casos de estudio,
los resultados son evidentes debido a su bajo porcentaje de valores
atípicos.

Palabras clave: cluster, típicos, atípicos, perfil de carga, consumo energético,
algoritmos de clasificación, aprendizaje no supervisado

1. Introducción
Las empresas del sector eléctrico encargadas de operar y gestionar el su-

ministro de energía eléctrica, disponen de una sólida base de datos con un
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amplio registro de mediciones. Esto se logra a través de la implementación
de avanzados sistemas de comunicación y medición, los cuales proporcionan
información en un intervalo de tiempo. Los proveedores de energía se esfuer-
zan por garantizar un suministro eléctrico confiable y estable, con el objetivo
de brindar a los usuarios un servicio de calidad.

En los últimos años, Ecuador ha experimentado un incremento significa-
tivo en el número de usuarios. Este crecimiento ha provocado importantes
desafíos para las empresas distribuidoras eléctricas, los cuales incluyen la cla-
sificación de patrones de consumo, gestión energética, detección de anomalías,
formulación de tarifas, previsión de la demanda eléctrico futura, optimiza-
ción de la red, entre otros aspectos. Es por eso que, en [1], agrupan los datos
para construir intervalos de predicción para los valores de carga eléctrica,
analizando el espectro singular.

El perfil de carga brinda información del consumidor a lo largo del tiem-
po [2], permitiendo visualizar patrones y fluctuaciones. Comprender estos
cambios es fundamental, para identificar áreas potenciales de mejora. En
consecuencia, la clasificación de usuarios se ha realizado tradicionalmente te-
niendo en cuenta los perfiles de carga diarios o los factores de forma de carga
[3].

En un entorno en el que la disponibilidad de información no es una li-
mitante, el verdadero desafío radica en la capacidad de procesar y analizar
adecuadamente los datos. En este sentido, las técnicas de agrupamiento han
demostrado ser valiosas para comprender y descifrar los patrones ocultos que
revelan valiosa información en los perfiles de carga eléctrica. Las técnicas
de agrupamiento se pueden dividir en supervisadas y no supervisadas, entre
ellas las más utilizadas se puede citar [4], [5].

Las técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado son aplicadas
para manejar distintas problemáticas, se presentan resultados de una inves-
tigación minuciosa y exhaustiva. Se ha encontrado numerosos esfuerzos por
parte de diferentes autores en aspectos comparativos de agrupamiento de se-
ries de tiempo [6]. para conocer su estructura. En [7], analiza y compara el
rendimiento de tres técnicas de agrupación, las cuales son árbol de decisiones,
máquina de suporte vectorial (SVM) y redes neuronales artificiales (ANN)
para la minería de datos. Se considera que cada algoritmo ofrece un enfoque
único para abordar diferentes escenarios de estudio.

En 1957, Stuart Lloyd propuso el algoritmo de K-means [8]. Desde enton-
ces, es ampliamente utilizado en varios campos, entre ellos esta la clasificación
perfiles de carga de clientes no residenciales en función de su consumo energé-
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tico [9]. Otros propusieron métodos que estiman el numero óptimo de clusters
para el mejor funcionamiento [10], [11] implementa el método de deducción
de factores de forma (SFs) para mejorar el rendimiento computacional, [12]
realiza un análisis comparativo con tres medidas de distancia diferente y [13]
analiza los puntos débiles e implementa el algoritmo K-means++.

Desde su introducción por primera vez en 1973 por Dunn, el método
de Fuzzy C-means (FCM) [14] ha sido objeto de análisis y mejora. Además,
investigaciones como la de [15] han examinado diversas medidas de distancias
en su aplicación. En [16], se llevó a cabo una agrupación de datos para abordar
los desafíos asociados a este proceso, explorando sus aplicaciones en campos
como la medicina y la ingeniería.

El algoritmo Gaussian Mixture Model (GMM) se menciona por primera
vez en 1977 [17], presenta un método de maximización para estimar los pa-
rámetros, constituyendo el fundamento del mismo algoritmo. Por esta razón,
en [18] verifica la precisión del algoritmo en el proceso de categorización,
proponiendo una mejora en la precisión y eficiencia de agrupación en com-
paración con otros métodos. Además, en [19] detalla el uso del modelo en
diversos campos, como la segmentación de imágenes y clasificación de datos.
Otros estudios, como [20] y [21], hacen uso de la técnica para agrupar.

Teuvo Kohonen presentó el algoritmo Self-Organizing Maps (SOM) en
1982 [22], ha dado lugar a numerosos estudios que exploran su uso y aplica-
ciones específicas. En [23], lo emplea para la clasificación de carga eléctrica
en entornos de redes inteligentes, conocidas como Smart Grids. Mientras que,
el autor Rajabi A. en [24], llevó a cabo un análisis comparativo de diversas
técnicas de agrupación para la segmentación de patrones de carga eléctrica,
se evaluó la eficacia y aplicabilidad del algoritmo SOM en comparación a
las otras metodologías. Por otro lado, en [25], hace uso para examinar datos
biológicos, explora patrones complejos y la identificación de relaciones entre
variables biológicas.

Agrupación jerárquico es otra poderosa técnica que ha demostrado su
eficacia en la agrupación de perfiles de carga, tal como se evidencia en las
investigaciones. En [26], hace uso para correlacionar los precios de perfiles
eléctricos diarios con el período calendario. En cambio, [27] segmenta y ob-
tiene patrones representativos de consumidores de carga diurna. Además, se
ha encontrado aplicaciones relevantes en el campo médico como lo plantean
en [28] para el ámbito de la lipidómica.

Entre las diversas técnicas de aprendizaje supervisado, destaca la inte-
gración del árbol de decisiones. Esta técnica es de gran utilidad para la cla-
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sificación y predicción de datos, lo que la convierte en una opción valiosa
para el análisis de conjuntos de datos etiquetados. En la literatura científica,
existen publicaciones que hacen uso del método y lo contrastan con otras téc-
nicas, para evaluar su eficacia en la clasificación. A continuación, se destacan
algunas de estas investigaciones aplicadas en diversos campos [29], [30], [31].

Es importante destacar que algunos autores han propuesto ideas innova-
doras en el campo de la clasificación y predicción de datos. Por ejemplo, [32]
ha desarrollado un método novedoso para la clasificación del tráfico de red
con técnicas de aprendizaje automático. En [33], usa redes neuronales y la
metodología Kaastra-Boy con el propósito de determinar las variables de en-
trada significativas para RNN, eliminando parámetros redundantes a través
de la conversión de datos. Además, las técnicas de aprendizaje supervisado
han sido aplicadas en diversos campos, como se evidencia en el estudio de
Hammami [34], donde se utiliza SVM y K-means para la categorización de
registros de llamadas. Por otro lado, [35] ha desarrollado un método avanza-
do para el agrupamiento de patrones de carga residencial, que consta de dos
etapas y se basa en la optimización metaheurística.

Para ampliar aún más la perspectiva sobre las diferentes técnicas utili-
zadas en investigaciones relacionadas, se exploraron diversos artículos que
abordan enfoques distintos al presente estudio. En [36] realiza un nuevo al-
goritmo de bucle cerrado que permite hacer un clustering cerrado. Por otra
parte, [37] realiza la clasificación de los perfiles de carga pero agregando la
predicción para analizar y comparar los resultados, en [38] también realiza la
clasificación y predicción pero en lugar de utilizar técnicas no supervisadas
implementa con técnicas supervisadas como lo son SVM y KNN. Otros tra-
bajos, como es el de [39] se ha enfocado en aplicar las técnicas de agrupación
para mejorar la eficiencia y la rentabilidad de las empresas de electricidad.
[40] crea una nueva técnica la cual es la matrix profile based, siendo una téc-
nica de minería de datos que se utiliza para la extracción de características
y la identificación de patrones en series temporales.

En la literatura mencionada, se identifica una brecha en el análisis y la
comparación de los perfiles de carga para diferentes tipos de consumidores.
Además, se observa la ausencia de un análisis exhaustivo en la obtención
de parámetros para los métodos revisados. Es importante mencionar que la
aplicación de estos algoritmos en Lationamerica es escaza. Es por ello que,
explorar la aplicación de estos algoritmos resulta de gran interés y relevancia
para el avance en el estudio de este campo.

Esta investigación se centra en la implementación de diversas técnicas
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de agrupación, entre las que se incluyen K-means, Agrupación Jerárquica,
FCM, SOM, GMM y Árbol de decisión. El objetivo principal es analizar
y comparar el rendimiento de estas técnicas en la clasificación de perfiles
de carga diarios del sector comercial. Esta comparativa permitirá evaluar el
desempeño relativo de cada técnica de agrupación y determinar cuál es la
más efectiva en este contexto.

Sin embargo, es fundamental resaltar que, a pesar de la amplia utilización
de técnicas de agrupación en diversos campos, existe una notable carencia
de investigaciones específicas centradas en su aplicación para el análisis de
perfiles de carga diarios. Por lo tanto, este estudio busca contribuir a la lite-
ratura existente al proporcionar una evaluación exhaustiva de estas técnicas
en este campo.

A continuación, se describe la estructura del documento. En la Sección
2, se realiza un análisis del contexto y antecedentes relevantes, mientras que
en la Sección 3 se describe detalladamente el proceso de la metodología em-
pleada en la investigación, incluyendo el diseño experimental y las técnicas
utilizadas. Finalmente, en la Sección 4, se presentan los resultados obtenidos
a través del análisis de los datos recolectados, brindando una interpretación
precisa respaldada por análisis estadísticos y cualitativos pertinentes.

2. Antecedentes
Según la Agencia Internacional de la Energía [41] la evolución del sector

eléctrico global, ha experimentado una serie de cambios significativos debido
a diversos factores. En los últimos años se observó un crecimiento constante
en la capacidad de generación eléctrica. La electricidad se ha convertido en
el núcleo del desarrollo de la sociedad, esta se encuentra presente en nuestras
vidas diarias casi todo el tiempo

2.1. Perfil de Carga

Un patrón de carga típico representa la distribución temporal del consumo
eléctrico diario del usuario final [42]. Para evaluar adecuadamente la carga
de los distintos usuarios, es necesario realizar un análisis estadístico de su
consumo eléctrico.

Un perfil de carga se define como una curva que representa el consumo
de energía eléctrica de un cliente concreto en función del tiempo, que puede
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ser diario, semanal, mensual o incluso anual. El perfil de consumo depende
de diversos factores, por ejemplo, los hábitos de consumo de los usuarios, los
niveles socio-económicos, los aspectos socioculturales, el clima de la región,
el sector productivo y el tamaño de la empresa, entre otros [9].

El análisis de agrupación puede revelar patrones de consumo eléctrico
ocultos en los perfiles históricos de un usuario. Los usuarios pueden tener
diferentes patrones según el período de tiempo analizado. Cada usuario pue-
de pertenecer a diferentes conglomerados, y se selecciona el conglomerado
con mayor presencia en los perfiles del usuario como su patrón de consumo
característico.

2.2. Selección de datos

El primer paso en el proceso de selección de datos es definir el problema.
Después, es posible seleccionar los datos para aplicar algoritmos y resolver
el problema. Por ejemplo, para explicar los patrones de consumo eléctrico en
una zona determinada es necesario identificar a los clientes más relevantes,
como los consumidores residenciales, comerciales o industriales. Otra posible
selección de clientes es por sus parámetros contractuales, como son, los niveles
de voltaje, ya que no tiene sentido una comparación con los patrones de
consumo de energía entre clientes de baja y alta tensión [39].

2.3. Concepto de conglomerado

El conglomerado es una técnica de minería de datos no supervisada que
permite determinar patrones intrínsecos en conjuntos de datos. El objetivo
principal del conglomerado es dividir los datos, denominados objetos de un
conjunto en una serie de grupos, denominados clusters que agrupan a los
objetos más similares entre sí.

2.4. Técnicas de aprendizaje no supervisado

2.4.1. K-means

El método de K-means es una técnica no supervisada utilizada para la
división de un conjunto de datos en grupos o clusters homogéneos. K-means
es un algoritmo iterativo que comienza seleccionando k centroides aleatorios
para luego representarlos en k clusters. Luego, cada punto de datos se asigna
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al cluster cuyo centroide está más cercano. Finalmente, en la siguiente ite-
ración se recalculan los centroides de cada cluster utilizando la media de los
puntos asignados a cada uno de ellos, este paso se repite hasta que el resulta-
do de las iteraciones no varié, en otras palabras, el centroide no cambie [43],
[44], [45].

2.4.2. Cluster Jerárquico

La Agrupación Jerárquica es un método que consiste en construir un árbol
de fusión binario utilizando los elementos de datos almacenados en las hojas.
Cada hoja representa un único elemento. El proceso comienza fusionando de a
pares los subconjuntos ”más cercanos” almacenados en los nodos, hasta llegar
a la raíz del árbol, que contiene todos los elementos de X. La distancia entre
dos subconjuntos arbitrarios de X se denota como ∆(Xi, Xj) y se conoce
como distancia de enlace. Este enfoque también se conoce como agrupación
jerárquica aglomerativa, ya que se parte de las hojas que contienen elementos
individuales (los Xi) y se fusionan iterativamente los subconjuntos hasta
llegar a la raíz [46], [47].

2.4.3. Fuzzy C-means

El método conocido como C-Means se utiliza para realizar clustering,
donde çrepresenta el número de clases o clusters. Si se utiliza la técnica di-
fusa para definir las clases, se le conoce como FCM. El enfoque FCM asigna
un grado de pertenencia difusa a cada clase. En el clustering difuso, la im-
portancia del grado de pertenencia es similar a la probabilidad de píxel en
un modelo de mezclas. La ventaja del FCM radica en su capacidad para
formar nuevos clusters a partir de los puntos de datos que tienen valores
de pertenencia cercanos a las clases existentes. El método FCM se basa en
tres operadores fundamentales: la función de pertenencia difusa, la matriz de
partición y la función objetivo [48], [49], [50].

2.4.4. Gaussian Mixture Model

El modelo de mezcla gaussiano se puede describir como una composición
de K modelos gaussianos individuales, los cuales actúan como variables ocul-
tas dentro de este modelo híbrido. En términos generales, un modelo mixto
puede emplear diversas distribuciones de probabilidad. Sin embargo, en este
caso específico, se utiliza el modelo de mezcla gaussiana debido a las ventajas
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que ofrece la distribución gaussiana en cuanto a sus propiedades matemáti-
cas y eficiencia computacional. Esta elección se respalda en el hecho de que
la distribución gaussiana proporciona una sólida base teórica y permite un
cálculo eficiente, lo cual contribuye a un mejor rendimiento del modelo en
cuestión [19].

La elección de la distribución gaussiana en el GMM se basa en sus propie-
dades matemáticas y su capacidad para capturar eficazmente la estructura
subyacente de los datos. La distribución gaussiana es conocida por su forma
de campana y su flexibilidad para modelar diferentes tipos de distribuciones
de datos [21].

2.4.5. Self-Organizing Map

SOM es un método de clasificación automática no supervisada, también
conocido como clustering. Este enfoque clasifica directamente utilizando un
mapa auto-organizativo, y su proceso de aprendizaje se basa en la compe-
tencia entre las neuronas o nodos del mapa. Es importante destacar que el
comportamiento auto-organizativo está estrechamente vinculado con el mé-
todo de aprendizaje competitivo. En el caso específico de SOM, el mapa
consiste en una grilla regular de neuronas o nodos, donde cada uno de ellos
representa una clase o cluster. El algoritmo de los mapas auto-organizados
de Kohonen guarda similitudes con el método de k-medias (k-means). Ambos
utilizan la idea de agregación alrededor de centros móviles, una inicialización
aleatoria, la asignación de instancias a los centros más cercanos y la búsque-
da de mínimos locales. No obstante, la diferencia radica en que el algoritmo
SOM conduce a una representación plana, es decir, a un orden espacial donde
se preservan las relaciones entre los datos [51], [52].

2.5. Técnicas de aprendizaje supervisado

2.5.1. Árbol de decisión

Los árboles de decisión son algoritmos estadísticos que se utilizan para
la predicción y clasificación en diversas áreas. Estos mecanismos han evo-
lucionado desde sus primeras implementaciones electrónicas en las últimas
décadas del siglo XX. En la actualidad, son herramientas computacionales
versátiles y ampliamente aplicadas en campos como la inteligencia artificial,
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el aprendizaje automático, la minería de datos y el descubrimiento de cono-
cimientos [53].

La característica clave de los árboles de decisión es su capacidad para
dividir los datos en subconjuntos más pequeños y homogéneos, basándose en
los valores de los atributos predictores. Cada partición representa una hoja
o nodo, y dentro de ella se encuentran valores objetivo similares. A medida
que se desciende en el árbol, las hojas contienen valores objetivo cada vez
más diferentes entre sí, lo que permite la predicción y clasificación efectiva
de nuevos datos [54].

2.6. Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana se utiliza para medir el espacio en geometría eu-
clidiana, en otras palabras es una forma de geometría plana basada en los
principios matemáticos de Euclides [55]. La ecuación para calcular la distan-
cia euclidiana es la longitud de una línea recta que conecta dos puntos en un
espacio n-dimensional de geometría euclidiana.

Se elige la distancia euclídea para la medida de similitud utilizada en el al-
goritmo de clustering. La distancia euclídea entre dos vectores n-dimensionales
x e y esta determinada por la siguiente ecuación [3]:

dE(x, y) = |x− y| =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (1)

2.7. Distancia de la Transformada Wavelet Discreta

La distancia wavelet es una métrica empleada en el análisis de señales y
datos en los dominios del tiempo y la frecuencia. Esta medida se basa en la
transformada wavelet discreta (DTW), que descompone una señal en diversas
escalas y frecuencias discretas. La distancia wavelet se utiliza para evaluar
la similitud o diferencia entre dos señales o series de tiempo en distintas
escalas y frecuencias, permitiendo un análisis detallado de las características
presentes en los datos [56]. La DTW se implementa utilizando filtros pasa
altos y pasa bajos, que permiten obtener los coeficientes de detalle (Dx) y
aproximación (Ax) en una escala de 2x respectivamente. Estos coeficientes
proporcionan información valiosa sobre las características de las señales y
series de tiempo en diferentes escalas y frecuencias [57]

9



2.8. Escalado multidimensional (MDS)

El trabajo [58], presenta una técnica llamada MDS, que utiliza el análisis
de conglomerados para reducir el costo computacional en el pre-procesamiento
y la visualización de datos. En resumen, MDS convierte las observaciones de
datos brutos de múltiples dimensiones en puntos en un espacio de menor
dimensión, utilizando una matriz de distancias para capturar las relaciones
entre los puntos. Luego, se proyectan los puntos en un espacio de menor di-
mensión, logrando que puedan ser comparados mediante la disimilitud entre
las matrices de distancias original y reducida. Esta técnica permite una efi-
ciente reducción de dimensionalidad de los datos de entrada y el análisis de
conglomerados Esto se lo define mediante la ecuación:

Stress =

√√√√∑N
i=1,j=1(d

′
i,j − di,j)2∑N

i=1,j=1 d
2
i,j

(2)

Siendo i ̸= j, tanto para el numerador como para el denominador

2.9. Normalización de Datos

La normalización es importante para garantizar que los datos sean com-
parables y no se vean afectadas. Se realiza la conversión del consumo eléctrico
horario de kWh en un rango entre 0 y 1 [2].

Hay dos tipos de normalización: la primera implica convertir los datos a un
vector con una longitud de 1, y la segunda consiste en calcular las desviaciones
estándar de los elementos del vector, conocidas como "puntuaciones Z"[59].

2.10. Índices de validación de conglomerados

2.10.1. Método del Codo

Este método es utilizado para especificar el número óptimo de conglo-
merados de un conjunto de datos mediante una técnica visual. El gráfico se
obtuvo a partir del cálculo de la Suma Cuadrada de Errores (SSE). El nú-
mero del conglomerado se determinó observando la posición del punto en el
brazo “ Codo ” [60].

La premisa fundamental de este concepto es que, a medida que se in-
crementa el número de grupos k, la concentración de cada grupo aumenta-
rá progresivamente, lo cual dará lugar a una reducción natural en la suma
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de los errores cuadráticos (SSE), lo que incide en una mayor eficacia en el
agrupamiento [61]. La ecuación para la obtención en la suma de los errores
cuadráticos la propone en [62]:

SSE =
K−1∑
k=1

∑
xi∈Sk

|Xi − Ck|22 (3)

2.10.2. Método de la Silueta

En [63] realiza el calculo del coeficiente de silueta medio de todas las
muestras. El coeficiente de silueta se calcula teniendo en cuenta la distancia
media A y la distancia media al cluster más cercano B de cada punto de
datos. La ecuación, para la obtención del coeficiente de silueta esta dada se
define como: [64]:

b− a

máx(a, b)
(4)

2.10.3. Distribución Normal

La distribución normal, también conocida como la “Campana de Gauss",
se atribuye originalmente a Abraham de Moivre (1667-1754), un matemático
francés. Sin embargo, fue Carl Friedrich Gauss (1777-1855) quien profundizó
en esta distribución y formuló la ecuación de la curva. Esta distribución se
caracteriza por dos parámetros clave: la media (µ) y la desviación estándar
(σ), que determinan completamente la forma de la curva para una variable
normal. Utilizando esta notación, la función de densidad de la distribución
normal se expresa mediante la siguiente ecuación [65]:

f(x) =
1

σ
√
2π

exp

{
−1

2

(
x− µ

σ

)2
}

; −∞ ≤ x ≤ ∞ (5)

3. Metodología
En este trabajo, se emplea un enfoque analítico que inicia con la recopila-

ción de datos, su pre-procesamiento, clasificación y, finalmente con el análisis
de resultados obtenidos. Estos pasos se ilustran de manera detallada en la
Figura 1.
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Figura 1: Diagrama de flujo del proceso de clasificación.

La metodología se compone de cuatro etapas principales, con la finalidad
de descifrar los perfiles de carga. Además, cada etapa consta de subsecciones,
que se describe en la Figura 1.

Como se menciono anteriormente, esta investigación parte desde la reco-
pilación de datos, específicamente del consumo eléctrico. En la segunda etapa
se lleva a cabo el pre-procesamiento, que implica el filtrado, la limpieza, la
trasformación y normalización de datos. Con el objetivo de reducir el ren-
dimiento computacional en el uso de las técnicas de agrupación que serán
implementadas.

En la etapa de la clasificación, es importante determinar parámetros ini-
ciales, con el fin de maximizar y mejorar los resultados. Es por ello que, se
parte con la obtención del número óptimo de clusters, seguido de la imple-
mentación de las técnicas de agrupación. Posteriormente, efectúa la valida-
ción de las técnicas, todo este proceso se encuentra en un bucle que busca
asegurar buenos resultados. Finalmente, con base en los resultados obtenidos,
se realiza un análisis estadístico para profundizar en la interpretación de la
segmentación.
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3.1. Recopilación de datos

3.1.1. Selección de Datos

Las bases de datos utilizadas en esta investigación contienen registros
de potencia activa tomados en intervalos de 15 minutos, donde se presen-
ta la columna del tiempo junto con información adicional como la fecha y
hora correspondientes. Esta característica temporal y estructura de datos se
encuentra presente en todas las bases de datos analizadas.

La información recopilada respeta rigurosamente la forma en que fue re-
copilada inicialmente, es decir, sin manipular. Sin embargo, estos datos serán
sometidos a un etapa de pretratamiento.

3.2. Preprocesamiento de datos

La adquisición de datos del consumo energético puede incorporar algu-
nos errores e incoherencias, debido a la precisión de los equipos, fallos de
comunicación entre dispositivos y el conjunto de datos, conversión de datos y
almacenamiento. Estos problemas pueden causar perdida de información, va-
lores erróneos o duplicados. Además, ocasiona distorsión o ser inconsistente,
consiguiendo confusión en la calidad del escrutinio de la segmentación.

3.2.1. Filtrado y limpieza de datos

Los datos brutos, contiene información sobre la demanda de potencia para
un momento específico dentro del periodo de tiempo seleccionado [66]. Con
la recopilación de datos, en la columna del tiempo se realizar una conversión
en un formato de fecha y hora. Pero, es común encontrar valores faltantes,
en las cuales se aplica la interpolación para estimar valores desconocidos,
adicional a esto si se presenta un carácter o símbolo, se lo sustituye por el
valor de cero. De esta manera, los datos quedaron listos para el análisis sin
distorsiones.

3.2.2. Transformación de escalado multidimensional

MDS, es fundamental en el análisis de datos que busca transformar los
valores de múltiples dimensiones o variables a un rango específico y estan-
darizado. Además, reduce la dimensionalidad de los datos de entrada, con el
objetivo de disminuir significativamente el costo computacional.
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La transformación conserva información importante del registro de la de-
manda, lo cual resulta útil para el análisis de la segmentación [67]. Es por
ello que, en el presente estudio, adquiere relevancia al abarcar múltiples años
de información. Este proceso utiliza la información en función del tiempo,
es decir, consta de 24 puntos de datos correspondientes a 24 horas del día.
Como resultado, se obtiene una matriz que representa los perfiles de carga
diario para cada consumidor comercial.

3.2.3. Normalización

La técnica de normalización es utilizada con el propósito de ajustar las
magnitudes de las variables a un rango estandarizado. Esta acción es crucial
para eliminar cualquier sesgo causado por las diferencias en las escalas de las
mediciones [68]. El proceso busca ajustar cada registro del perfil de carga a
una media de cero y una desviación estándar de uno, logrando así una repre-
sentación estandarizada de los datos. Matemáticamente, esta normalización
implica una operación que utiliza el valor original (”x”), su media específica
en el conjunto de datos (”µ”) y su desviación estándar (”σ”). El resultado
final es el valor escalado de la característica (”z”), que refleja la relación entre
el valor original y la variabilidad presente en el conjunto de datos. Este en-
foque de preprocesamiento es fundamental para garantizar una comparación
justa y un análisis preciso de las diferentes características en el conjunto de
datos.

3.2.4. Factores de forma de carga (SFs)

Los SFs son parámetros utilizados para analizar las características de
una señal eléctrica, especialmente en relación con la potencia activa. Estos
factores brindan información valiosa sobre la variabilidad y la distribución
de la potencia dentro de una señal determinada. En [11], propone una forma
de tratar los perfiles de carga que se muestra en la Tabla 1.

Basado en el escalado multidimensional previamente realizado, se plantea
ahora reducir el costo computacional, para mejorar la eficiencia y resultado
de los algoritmos. Esto con el objetivo de agilizar el proceso de clasificación.
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Tabla 1: Factores de forma de carga.

SFs Ecuación Periodo

Factor de carga f1 =
Pµ

Pmax

Todo el día

Coeficiente de no uniformidad f2 =
Pmax
Pµ

Desviación estándar Pσ

Potencia media Pµ

Potencia máxima Pmax

Potencia mínima Pmin

3.3. Clasificación

Con la implementación de algunas técnicas supervisadas y no supervi-
sadas, a partir de las etapas empleadas en el pre-procesamiento, se entrena
cada algoritmo para cada base de datos de los usuarios comerciales. En el
contexto de la sistematización, permite identificar fortalezas y debilidades
de cada método, para diferentes escenarios o casos de estudios planteados.
Con el propósito de identificar el procedimiento más apropiado y lograr una
menor dispersión de datos en cada conglomerado.

3.3.1. Número óptimo de conglomerados

Un número apropiado de agrupaciones, asegura que cada perfil este bien
distribuido y cada grupo contenga patrones significativos y representativos
de la matriz de perfiles de carga. Por lo tanto, esta elección precisa evita
problemas de sobreajuste, por lo que, se presentan dos métodos importantes
en el análisis de clustering, tales como el método de la Silueta y el método
del Codo.

Para los dos métodos, se establecen un vector con un rango de clusters
como dato de entrada, con la intensión de evaluar la cohesión de cada agru-
pación en comparación a otros grupos. El valor que de como resultado por
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cada método, son los intervalos a implementar en la clasificación como se
observa en la Figura 4.

Figura 2: Rango del número óptimo de clusters

Es importante destacar que este proceso se aplica a las técnicas de apren-
dizaje no supervisado, debido a que las técnicas de aprendizaje supervisado
utilizan etiquetas. Además, el proceso se realiza individualmente para ca-
da consumidor comercial. Es relevante mencionar que el número óptimo de
clusters obtenido puede variar para cada método utilizado.

3.3.2. Técnicas de clasificación

Con base en la investigación minuciosa, se elige las siguientes técnicas a
implementar, las cuales son:

K-means: se conoce de antemano el rango óptimo del número de con-
glomerados. Se aplica 10000 iteraciones para converger el algoritmo
hacia los clusters finales.
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Clustering Jerárquico: con el intervalo óptimo del número de agru-
paciones conocido. Para esta técnica emergen diversas alternativas en
cuanto a criterios de distancia y vinculación susceptibles de implemen-
tación. El análisis efectuado en la cita [2] ha arrojado la deducción de
que, para lograr una agrupación más homogénea y equilibrada de los
perfiles de carga eléctrica (PCE), resulta pertinente la adopción del cri-
terio de vinculación de Ward junto con el criterio de distancia DTW.
Es por ello, que se utilizo dichos criterios para las diferentes bases de
datos.

SOM: se determinaron dos parámetros fundamentales, como el tama-
ño del mapa de salida, con el fin de obtener una configuración óptima.
Luego, se llevó a cabo el entrenamiento del modelo SOM con un nú-
mero de iteraciones cuidadosamente seleccionado. La elección de estos
parámetros se basó en un enfoque de optimización, donde se realizaron
pruebas sistemáticas y se utilizaron métodos de ajuste para garantizar
un rendimiento óptimo del modelo.

FCM: se aplicó la técnica a diversos conjuntos de datos con el propó-
sito de asignarlos a diferentes agrupaciones de manera difusa, con una
matriz que contiene las probabilidades de pertenencia de cada perfil de
carga de los clusters. La elección adecuada de los parámetros, como el
exponente fuzzy, tuvo un impacto significativo en la formación de los
grupos y en la convergencia del algoritmo. Por esta razón, se buscó el
número óptimo de clusters que permitiera obtener la mejor agrupación
posible.

GMM: se tiene conocimiento del intervalo de posibles conglomerados,
dentro del cual se aplica este método probabilístico. La cual consta de
tres etapas principales:

1. El algoritmo elige aleatoriamente las ubicaciones iniciales y las
matrices de covarianza.

2. Con un método se ajusta los parámetros del modelo, es decir, las
ubicaciones y matrices de covarianza de las distribuciones gaus-
sianas.

3. Se aplicara 10 veces este proceso, la cual GMM selecciona el re-
sultado con la mejor verosimilitud.
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Árbol de Decisiones: se preparan los datos para la construcción y
evaluación del modelo de árbol de decisiones. A continuación, se selec-
cionan las características relevantes para el modelo y la variable objeti-
vo. Luego, se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
para evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos, siendo los
valores del 80 y 20 por ciento. El modelo se prepara utilizando los datos
de entrenamiento y se utiliza para predecir las etiquetas de cluster en
los datos de prueba. La precisión del modelo se calcula comparando las
etiquetas predichas con las etiquetas reales. Además de que se coloco
un valor óptimo para la semilla que garantiza la división correcta de la
toma de decisiones.

3.3.3. Validación de técnicas

A continuación, se expone a detalle el procedimiento metodológico dise-
ñado para la evaluación minuciosa del desempeño de las técnicas previamente
mencionadas en la sección anterior, este proceso se puede observar en la Fi-
gura 3.

Figura 3: Representación del proceso de validación de las técnicas de clasifi-
cación.
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El proceso del método consta de 5 etapas, las cuales se explica a conti-
nuación:

1. Se calcula las distancias euclidianas para formar una matriz n×n, que
refleja la relación entre los perfiles de carga en función de su número.

2. Se obtiene el vector µPC , que representa el cálculo de la media de cada
fila de la matriz que contiene las distancias euclidianas.

3. Se calcula la media µP y la desviación estándar σP del vector µPC ,
donde el punto de simetría de la curva de la distribución de probabilidad
es µP .

4. Se propone el intervalo de confianza del 68.26 % para la distribución,
lo que conduce a la identificación de los puntos de inflexión de la curva
en [µP − σP , µP + σP ]. Los perfiles de carga contenidos en el intervalo
son valores típicos, en contraste, aquellos que se hallen fuera de dicho
rango son identificados como valores atípicos.

5. Finalmente, se representa porcentualmente los valores típicos y atípicos
de cada cluster.

La metodología detallada es representada en la Figura 3. En adición, se
implementa para la evaluación de los resultados obtenidos mediante las di-
versas técnicas mencionadas, permitiendo un análisis de su desempeño. La
técnica que exhiba una menor proporción de valores atípicos será considerada
como aquella que mejor se adapta y ajusta de forma óptima a las caracterís-
ticas fundamentales de la base de datos.

4. Análisis de Resultados
Esta sección se centra en el análisis meticuloso y a la discusión de los re-

sultados obtenidos mediante las técnicas de aprendizaje automático aplicadas
al registro de consumo del sector comercial.

Para dos casos de estudio por abordar, se emplean diversas bases de da-
tos extraídos de [69], seleccionados con criterios específicos que atienden a
la naturaleza y alcance de la investigación en cuestión. A partir de esta in-
formación, se realiza el pre-procesamiento expuesto en la metodológica, una
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vez concluida esta etapa, se procede a efectuar la clasificación. Para las téc-
nicas no supervisadas es indispensable conocer el número de conglomerados.
Por ende, en la Figura 4, presenta posibles agrupaciones para cada usuario
comercial.

Figura 4: Número de agrupaciones para la base de datos del sector comercial.

En los tres casos de estudio, los resultados de clasificación proporcionaron
una comprensión más profunda de las características de cada conjunto de
datos y permite evaluar el desempeño de la técnica implementada.
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4.1. Caso de estudio 1: Alimentador 0425 de la Empresa
Eléctrica Regional Centro Sur (EERCS)

En el presente escenario, se interpreta los perfiles de carga eléctrica co-
rrespondientes al alimentador 0425 de la Subestación 4, perteneciente a la
EERCS. La Subestación tiene 44.5 MVA de potencia instalada y una tensión
de 22kV que alimenta a una zona industrial. Los registros de mediciones son
desde el 1 de enero a las 0:00 horas hasta las 23:45 del 31 de diciembre del
2017, y constan de un total de 35041 registros correspondiente a 365 días
[69].

La técnica FCM evidencia una destacada capacidad para agrupar y dis-
tribuir de los PCE, en comparación con otros algoritmos. Esta se comprueba
en el bajo porcentaje de PCE atípicos en la segmentación, lo que se traduce
en la formación de grupos homogéneos en términos de patrones de consumo
eléctrico.

El conjunto de datos ha sido segregado en tres agrupaciones, la cual se
puede visualizar en la Figura 5. Cada agrupación tiene un porcentaje signi-
ficativo de valores atípicos, el cluster 1 alcanzando un 35.48 % del total de
datos en dicho grupo, el cluster 2, tiene el 1.97 % y el cluster 3, se registra
un porcentaje del 8.75 %.

Figura 5: Clusters del Alimentador 0425 perteneciente al EERCS

Es posible verificar visualmente el porcentaje de valores atípicos en ca-
da cluster, lo cual se manifiesta en la presencia de algunas curvas que se
extienden más allá del rango representado por el diagrama de bigote.

En el análisis de cada agrupación, se pueden observar patrones distintivos
en el comportamiento de los PCE. Estas características permite identificar y
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comprender de mejor manera las particularidades y variaciones presentes en
cada grupo, se puede visualizar respecto al día en la Figura 6.

Figura 6: Calendario de calor del Alimentador0425 perteneciente al EERCS

Durante el año 2017, se identifica un total de 31 días de mayor demanda
de consumo energético, también conocidos como días anómalos, los cuales
se encuentran agrupados en el Cluster 1. Es importante destacar que estos
patrones se presentan de manera recurrente en todos los meses del año. El
consumo eléctrico es directamente proporcional a la producción de la empre-
sa.

Además, se debe considerar aquellos PCE en los que se observan varia-
ciones considerables de la demanda a lo largo de un día. Estas fluctuaciones
pueden estar relacionadas con hábitos del personal, meses de producción,
días laborables y no laborables, estas características están agrupadas en el
Cluster 2. Por otro lado, el Cluster 3 representa un comportamiento común
con PCE típicos, son aquellos días donde la empresa no presenta cambios en
su producción, hábitos, etc.

La Figura 7, ofrece una perspectiva extensa de las agrupaciones, lo que
permite visualizar la dispersión de los PCE en cada conjunto. Además, esta
representación gráfica posibilita la identificación de los perfiles anómalos,
es decir, aquellos datos que se encuentran significativamente alejados del
centroide del grupo,

En la Tabla 2 se presentan los resultados para cada uno de los métodos de
clasificación utilizados. Al examinar la tabla, el método "Fuzzy C-means",
cuyas desviaciones estándar exhibe valores bajos, Este indicativo, expresa
una marcada tendencia a la cohesión, y mínima dispersión intragrupal. Ade-
más, siendo estos resultados, los que proporcionan una visión detallada y
comparativa de cómo se agrupan y distribuyen los patrones de consumo de
energía en cada método de clasificación.
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Tabla 2: Tabla de los factores de forma de cada técnica.
Alimentador 0425Técnicas de

clasificación Cluster Pµ

[kW]
Pmin

[kW]
Pmax

[kW]
Pσ

[kW]
1 22786.55 14886.0 40047.0 154.04
2 14281.62 1402.0 25339.0 612.78K-means
3 21499.67 5174.0 40952.0 1163.41
1 22692.39 7748.0 29534.0 183.49
2 19704.83 3763.0 25279.0 1573.28Agrupación

Jerárquica 3 13562.34 1402.0 40952.0 747.81
1 17410.41 3435.0 25279.0 715.63
2 11624.54 2725.0 23660.0 0.0
3 10308.73 1402.0 25339.0 2255.25
4 8308.02 1413.0 23477.0 3125.43
5 22578.47 4977.0 29534.0 365.15
6 28120.62 13498.0 40952.0 0.0

Árbol de
Decisiones

7 30201.04 20869.0 40047.0 0.0
1 22748.91 15436.0 26665.0 71.54
2 17823.12 1402.0 25339.0 923.33Mezcla

Gaussiana 3 22846.27 10143.0 40952.0 403.76
1 21826.46 6383.0 40952.0 715.36
2 22949.47 17594.0 40047.0 161.59Fuzzy

C-means 3 16025.52 1402.0 25339.0 761.63
1 15257.38 1402.0 25339.0 687.16
2 21145.32 5174.0 27713.0 1672.46Mapa

Autoorganizado 3 22789.90 12989.0 40952.0 103.15
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Figura 7: Características de las agrupaciones del Alimentador 0425

4.2. Caso de estudio 2: Edificio 5E de la Universidad
Politécnica de Valencia (UPV) en España

Los registros de consumo eléctrico adquiridos corresponden a la UPV,
edificio 5E (España), inician a las 0:00 horas del 1 de julio del año 2014 hasta
las 18:00 horas del 28 de noviembre del 2016, con un total de 84650 registros
[70] [71].

La categorización para este escenario implica un desafío considerable de-
bido a su vasta recopilación de mediciones. Entre las diversas metodologías
empleadas, el SOM se ha destacado como la más idónea en términos de
adaptación y segregación a los cambios bruscos de la demanda eléctrica de-
mostrando su eficacia para la clasificación.

La Figura 8 ilustra las agrupaciones finales. No obstante, se aprecia un
porcentaje de valores atípicos intragrupo. En el cluster 1, estos PCE consti-
tuyen de 17.36 % del total de datos en dicho grupo. En el cluster 2, aumenta
a un 21.74 %. Mientras que, en el cluster 3 es el 18.57 % y el cluster 4 con
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solo el valor de 9.68 %.

Figura 8: Clusters del Edificio 5E.

Los cuatro grupos presentan una curva de forma similar, caracterizada
por un aumento de consumo desde las primeras horas de la mañana, hasta
alcanzar un pico en algún momento del día. No obstante, el cluster 4 mues-
tra este mismo patrón de consumo únicamente con ciertos valores atípicos,
mientras que en la mayoría de los perfiles su consumo se mantiene dentro de
rangos normales. De manera adicional, al analizar la Figura 8, se puede notar
que las curvas presentan un comportamiento más ajustado, lo que indica una
mayor uniformidad en las agrupaciones. Esta cohesión en las agrupaciones
facilita la identificación de patrones y tendencias relevantes para el análisis.

Los comportamientos de consumo presentan singularidades a lo largo de
cada año, teniendo una clasificación más autentica en cuanto a los consumos,
distribuyéndolos de manera más precisa, lo cual podría atribuirse a las acti-
vidades llevadas a cabo en el recinto. La Figura 9 otorga una percepción más
precisa de estas fluctuaciones, posibilitando así una planificación anual más
efectiva del consumo eléctrico.
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Figura 9: Calendario de calor del Edificio 5E.

Durante el análisis, se han identificado resultados claros debido a la buena
organización y el bajo número de datos atípicos fuera de rango. Los resultados
revelaron que los clusters pueden clasificarse según sus actividades diarias y
feriados. El cluster 2 y el cluster 3 representan agrupaciones distintas que
separan los días festivos o valores atípicos. El cluster 3 abarca los fines de
semana, con ciertas fechas excluidas, mientras que el cluster 2 representa
el perfil de carga típico presente en la mayoría de los días de la semana.
Cabe destacar que, al tratarse de una institución de educación superior, es
posible que sus costumbres, horarios de funcionamiento y fechas de feriados
afecten la demanda de energía de manera particular. Estos eventos y ciclos
de actividad pueden generar patrones de consumo específicos, lo que a su vez
explica la aparición de los patrones anómalos en los datos recopilados.
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Figura 10: Características de las agrupaciones del Edificio 5E.

En la Figura 10, se aprecia la distinción de las características de los PCE.
Los factores específicos, como la potencia mínima, el coeficiente de no unifor-
midad y la desviación estándar, son seleccionados debido a que demostraron
una agrupación más significativa y reveladora en comparación con el enfoque
basado únicamente en los límites de potencia.

En la Tabla 3, se observa que el método de SOM exhibe desviaciones
estándar con valores relativamente bajas, indicando una notable inclinación
hacia una mayor cohesión y una reducida dispersión intragrupal entre los
conglomerados identificados.
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Tabla 3: Tabla de los factores de forma de cada técnica.
Edificio 5ETécnicas de

clasificación Cluster Pµ

[kW]
Pmin

[kW]
Pmax

[kW]
Pσ

[kW]
1 208.43 7.84 649.56 41.69
2 316.299 59.16 878.8 34.03
3 316.20 68.32 906.52 67.42K-means

4 95.29 10.56 351.52 16.09
1 294.86 7.84 878.8 43.73
2 178.163 10.56 572.88 46.28
3 310.70 68.32 906.52 70.37

Agrupación
Jerárquica

4 87.31 53.83 216.16 4.83
1 83.53 54.28 733.96 31.31
2 193.59 7.84 811.96 68.81
3 347.02 72.96 906.52 57.31

Árbol de
Decisiones

4 341.47 166.52 670.36 60.30
1 93.45 68.48 160.64 0.61
2 260.16 7.84 878.8 79.83
3 314.43 68.32 906.52 64.60

Mezcla
Gaussiana

4 206.36 53.83 792.31 52.20
1 314.49 59.16 878.8 35.59
2 207.89 7.84 622.72 41.22
3 315.84 68.32 906.52 67.78

Fuzzy
C-means

4 95.29 10.56 351.52 16.09
1 279.74 59.16 906.52 42.24
2 151.42 7.84 427.44 37.27
3 206.71 62.96 475.4 14.66

Mapa
Autoorganizado

4 98.43 10.56 408.72 19.67

4.3. Caso de estudio 3: Acometida Principal de la Uni-
versidad Politécnica Salesiana (UPS) de la Sede de
Cuenca

Los datos de la Acometida Principal de la UPS, están comprendidas con
un total de 42913 mediciones que empieza desde el 8 de marzo de 2017 a las
00:00 horas hasta el 27 de mayo de 2018 a las 23:45 horas, con 446 PCE.
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En el proceso de validación, se pudo constatar que el SOM demostró un
rendimiento excepcionalmente preciso para identificar peculiaridades, facili-
tar la visualización y segregación de grupos con características comunes. Esta
técnica, al igual que los casos anteriores se evidencia porcentajes favorables
de valores típicos asignados adecuadamente a sus respectivos grupos.

La segmentación resulto en cuatro conglomerados, la cual se observa en la
Figura 11. Estas agrupaciones muestran una tendencia uniforme con menos
valores atípicos, con porcentajes que oscilan entre 8 y 9 % para los cluster
1, 2 y 3, variando únicamente en valores decimales. Sin embargo, el clus-
ter 4 exhibe un cambio significativo en los valores atípicos, presentando un
porcentaje del 42.59 %.

Figura 11: Clusters de la base de datos de la Acometida Principal

Los conglomerados presentan particularidades comunes, pero se pueden
observar valores irregulares que se encuentran fuera de rango del diagrama
de bigote. La Figura 12, destaca una caracteriza en los PCE a lo largo del
tiempo, esto debido a la identificación de patrones coherentes brindando una
comprensión de los hábitos de consumo.
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Figura 12: Calendario de calor de la Acometida Principal

En particular, el cluster 3 se destaca por su presencia significativa duran-
te los fines de semana, pero con algunas fechas excluidas, lo cual sugiere que
los patrones de consumo energético en esos días son distintos a los días de
semana. En adición, es importante enfatizar que en el mes de agosto el per-
sonal laboral como los estudiantes se encuentran en un período vacacional.
Por ende, se caracteriza por tener un consumo energético bajo.

El cluster 2 corresponde a días hábiles de lunes a viernes con un consumo
típico, en las cuales se llevan a cabo actividades laborales y académicas. Por
otro lado, los clusters 1 y 4 representan los días no laborables, festivos y
otros eventos, presentando días irregulares de consumo alto.

Figura 13: Características de las agrupaciones de la Acometida Principal de
la UPS

30



La Figura 13 muestra los conglomerados con sus características, destacan-
do la dispersión de cada PCE con respecto a la potencia mínima, coeficiente
de no uniformidad y factor de forma. Estos parámetros son fundamentales
para proporcionar información clave sobre el desempeño y la eficiencia de la
técnica empleada.

En la Tabla 4 se presentan los resultados y la eficiencia de todos los
algoritmos implementados, resaltando la distribución de potencia respecto al
número de agrupaciones.

Tabla 4: Resultado de los factores de forma
Acometida PrincipalTécnicas de

clasificación Cluster Pµ

[kW]
Pmin

[kW]
Pmax

[kW]
Pσ

[kW]
1 568.82 179.2 1212.32 27.46
2 292.78 0.0 775.52 42.70
3 543.71 193.28 1850.88 92.03K-means

4 339.57 0.0 1044.16 68.34
1 565.05 179.2 1505.6 33.76
2 544.22 193.28 1850.88 103.02Agrupación

Jerárquica 3 298.49 0.0 948.32 45.03
1 251.64 98.08 466.72 11.00
2 483.47 0.0 1172.16 88.85
3 606.65 239.84 1505.6 49.08

Árbol de
Decisiones

4 1043.05 193.28 1850.88 0.0
1 294.37 178.72 736.48 40.73
2 573.74 209.76 1140.8 23.30
3 458.04 0.0 1505.6 91.61

Mezcla
Gaussiana

4 544.22 193.28 1850.88 103.02
1 451.82 0.0 1115.52 99.06
2 291.98 0.0 775.52 42.35
3 572.24 221.76 1212.32 25.88

Fuzzy
C-means

4 543.71 193.28 1850.88 92.03
1 527.09 179.2 1038.4 57.62
2 568.43 193.28 1850.88 42.38
3 283.23 0.0 775.52 34.07

Mapa
Autoorganizado

4 339.73 0.0 948.32 64.53
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5. Conclusiones
La capacidad de discernimiento al momento de elegir el algoritmo resulta

complejo, este trabajo contribuye con un método para evaluar el desempeño
de las técnicas de clustering, con el objetivo de identificar los grupos con
menor incidencia de valores atípicos.

Los algoritmos son capaces de proporcionar una segmentación aceptable.
Sin embargo, la técnica que sobresale en la clasificación es el SOM, logra
adaptarse de manera efectiva a las particularidades de la base de datos de
las instituciones educativas, a pesar de la diversidad entre los dos países.

En el análisis llevado a cabo, se encuentra que la técnica del árbol de de-
cisiones no demuestra ser efectiva para la clasificación de datos. Estos resul-
tados negativos podrían explicar la escasa presencia de literatura destacada
que respalde la utilidad de esta técnica en dicho campo.

Con base al estudio del edificio 5E, se ha demostrado que ciertas curvas
anómalas en los clusters pueden ser mejor integradas con otros grupos, lo
cual se atribuye a sus características distintivas. Sin embargo, en el caso
de la clasificación de la Acometida Principal de la UPS junto con la del
edificio 5E de la UPV, se observa una similitud en el comportamiento anual.
Esta coincidencia podría atribuirse a su función común, dado que ambas
pertenecen a una institución de educación superior.
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