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Abstract—The global energy scenario has increasingly posed
challenges for the management of electricity distribution systems.
In recent decades, machine learning tools for processing
electrical variables and managing networks have been used more
and more frequently. To identify the potential of these algorithms
in specific cases, it is necessary to evaluate them using real data.
This paper presents the first results obtained from the analysis of
historical power demand data using unsupervised clustering
algorithms. The results show that it is possible not only to identify
common routines for working and non-working days, or periods
with and without activity, but also to detect anomalous behavior.
This opens the door to future developments and studies that will
be useful for energy management in public buildings and other
similar consumption scenarios.

Index Terms—Clustering algorithms,
energy demand, demand patterns.
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Abstract—EI contexto energético mundial plantea cada vez
mas desafios para la gestion de los sistemas de distribuciéon de
electricidad. En las Gltimas décadas se han comenzado a emplear,
en forma cada vez mas habitual, herramientas aprendizaje
automatico para el procesamiento de variables eléctricas y la
gestion de las redes. Para identificar las potencialidades de estos
algoritmos en casos concretos, es necesario evaluarlos con datos
reales. En este trabajo se presentan los primeros resultados
obtenidos a través del anélisis de datos historicos de demanda de
potencia mediante algoritmos de agrupamiento no supervisados.
Los resultados obtenidos muestran que es posible no solo
identificar rutinas habituales de dias laborales y no laborables, u
horarios con y sin actividad, si no que se pueden identificar
comportamientos anémalos. Esto abre las puertas a futuros
desarrollos y estudios que sean Utiles para la gestion de la energia
en edificios publicos y otros consumos similares.

Index Terms—Algoritmos de agrupamiento, aprendizaje
automatico, demanda de energia, perfiles de consumo.

. INTRODUCCION

I incremento constante en la demanda de energia eléctrica,
impulsado por el crecimiento demogréafico y los patrones
de consumo de la sociedad moderna, genera incertidumbre en
el panorama energético futuro. La solucién a esta problematica
no radica Unicamente en la implementacion de dispositivos de
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generacion de energia eléctrica a partir de fuentes alternativas,
sino también en la reduccion de la demanda mediante un
consumo mas racional y eficiente. La eficiencia energética se
integra en el concepto mas amplio de las Redes Eléctricas
Inteligentes (REI) [1]. Estas redes implican la fusion de la
infraestructura eléctrica tradicional con tecnologias avanzadas
de informacion y comunicacidon (TIC), sistemas de generacion
distribuida y almacenamiento energético. Las REI deben ser
capaces de recopilar datos en tiempo real desde diversos
puntos de la red utilizando medidores inteligentes y otros
dispositivos de medicién, ademas de intervenir en la red
cuando sea necesario mediante actuadores adecuados como
interruptores y convertidores de potencia. Este proceso es
complejo, ya que requiere un soporte robusto de
comunicaciones para gestionar grandes volimenes de datos
procedentes de mdltiples puntos de la red, ademéas de
hardware y software avanzados para procesarlos y extraer
informacion relevante.

Entre los temas comprendidos dentro del procesamiento de
datos relativos a pardmetros eléctricos, hay una notoria
tendencia en los Ultimos afios a emplear herramientas de
inteligencia computacional para la extraccion de informacion
atil a partir de los datos registrados de la red. Una de las
técnicas mas destacadas en este ambito es el uso de algoritmos
de agrupamiento (también conocidos por su expresion en
idioma inglés como ‘clustering’), los cuales permiten agrupar
grandes volimenes de datos en conjuntos homogéneos
basados en caracteristicas similares. Estos algoritmos son
especialmente Utiles para identificar patrones ocultos y
segmentar datos, facilitando asi la deteccién de anomalias, la
prediccion de comportamientos y la optimizacion de
operaciones en la red eléctrica [2][3].

En este trabajo se presentan los primeros resultados de un
estudio realizado sobre series de datos historicos de potencia
consumida en la Facultad de Ingenieria de la UNMDP. El
objetivo es comparar los resultados obtenidos con diferentes
algoritmos de agrupamiento y determinar si éstos son capaces
de detectar comportamientos andmalos y patrones que puedan
ser relevantes. Este es un primer paso dentro de un estudio
mayor, que se extenderd a diferentes bases de datos de
consumo de la Universidad. El trabajo se organiza de la
siguiente manera: en la seccién 1l se describe la base de datos
utilizada, mientras que las técnicas consideradas en el estudio
se resumen en la seccién Ill. La seccion IV resume los
resultados mas importantes del estudio y en la seccion V se
comentan las conclusiones generales.
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Il. BASE DE DATOS ANALIZADA

La base de datos empleada para este andlisis corresponde a
la serie temporal de datos de demanda de potencia eléctrica de
la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Mar
del Plata (UNMDP). Esta base de datos comprende un
conjunto de mediciones de potencia activa, reactiva y aparente
que abarca desde enero de 2021 a agosto de 2024, con
muestras tomadas cada 15 minutos. En la Tabla | se muestran
las principales caracteristicas del conjunto de datos empleados
en este estudio.

TABLAI
CARACTERISTICAS DE LA SERIE DE MUESTRAS DE POTENCIA EMPLEADAS EN
ESTE ESTUDIO

FACULTAD DE
INGENIERIA

TOTAL DE MUESTRAS 126074

POTENCIA ACTIVA MAXIMA (KW) 104,98
POTENCIA ACTIVA MEDIA (KW) 21,51
DESVIACION ESTANDAR POTENCIA ACTIVA (KW) 13,85
POTENCIA REACTIVA MAXIMA (KVAR) 21,99
POTENCIA REACTIVA MEDIA (KVAR) 9,61
DESVIACION ESTANDAR POTENCIA REACTIVA (KVAR) 3,22

POTENCIA APARENTE MAXIMA (KVA) 105,01
POTENCIA APARENTE MEDIA (KVA) 24,37
DESVIACION ESTANDAR POTENCIA APARENTE (KVA) 12,78

I11. TECNICAS DE AGRUPAMIENTO CONSIDERADAS

Los algoritmos de agrupamiento intentan agrupar grandes
volimenes de datos en conjuntos homogéneos basados en
caracteristicas similares. Son muy Utiles para la identificacion
de patrones ocultos, la deteccion de anomalias y la
segmentacion de datos. Existen numerosos enfoques de
agrupamiento en la bibliografia especifica [4] [5]. En este
trabajo se emplearon tres técnicas de agrupamiento diferentes,
las cuales se describen a continuacion.

A. K-Means

Es un algoritmo de agrupamiento que divide un conjunto de
datos en torno a K grupos definidos por la distancia euclidiana
entre cada dato individual y los centroides de cada grupo. Este
algoritmo se inicializa con K centroides elegidos
aleatoriamente, y se le asigna a cada dato del conjunto al
centroide que estd méas cercano (ver ejemplo de la Fig. 1 para
un caso con dos variables independientes). Luego, se recalcula
la posicién de los centroides como la media de los puntos
asignados a cada grupo y repite este proceso hasta que los
centroides converjan o hasta que se alcance un ndmero
maximo de iteraciones. El algoritmo K-Means esta disefiado
para minimizar la varianza intra-grupo, es decir, busca
asegurar que los puntos dentro de un mismo grupo sean lo mas
similares posible entre si y que cada grupo esté representado
por su centroide.

B. Fuzzy C-Means (FCM)

Este algoritmo de agrupamiento puede verse como una
variante de K-Means pero con la introduccion del concepto de

I6gica difusa (fuzzy), que permite que un punto de los datos
pertenezca a multiples grupos simultdneamente, asignando una
pertenencia difusa a cada uno de ellos en lugar de una
asignacion binaria. Se basa en la minimizacidn de una funcién
objetivo que considera la distancia euclidiana intragrupo
ponderada entre cada punto y los centroides de los grupos,
utilizando para ello una funcién de membresia o pertenencia
que indica el grado de pertenencia de cada punto a cada grupo
(ver Fig. 2). Durante cada iteracion, se recalculan los
centroides y la matriz de pertenencia hasta que se alcance una
convergencia. Fuzzy C-Means es Util cuando los puntos de
datos tienen grados de pertenencia ambiguos a mdultiples
grupos.

Aunqgue el algoritmo Fuzzy C-Means proporciona una
asignaciéon difusa de los datos a los grupos, en muchas
aplicaciones practicas es necesario tener una clasificacion
definitiva de los datos. Esto implica convertir las asignaciones
difusas en asignaciones binarias, donde cada punto de datos se
asocia de manera exclusiva con un solo agrupamiento. Este
proceso se realiza transformando la matriz de pertenencias
difusas en una matriz binaria, donde cada punto esta asociado
Unicamente con el agrupamiento que tiene el mayor grado de
pertenencia.
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Fig. 1. Ejemplo de agrupamiento de datos aleatorios obtenido con el algoritmo
K-Means. Se pueden ver los centroides (puntos grises) y los puntos de colores
asignados a cada centroide.

C. Modelo de Mezclas Gaussianas (Gaussian Mixture
Models, GMM)

El modelo de mezclas Gaussianas es un algoritmo de
agrupamiento probabilistico que asume que los datos estan
generados por una mezcla de varias distribuciones gaussianas.
Busca ajustar estas distribuciones para maximizar la
probabilidad de observar los datos. Durante el proceso de
entrenamiento, se estima la probabilidad de que cada punto de
datos pertenezca a cada una de las distribuciones gaussianas,
utilizando el algoritmo de esperanza-maximizacion
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(Expectation-Maximization, EM). GMM se caracteriza por su
flexibilidad para crear agrupamientos de formas y tamafos
variados, ademas de ser capaz de asignar probabilidades a la
pertenencia de cada punto a cada agrupamiento (ver Fig. 3).
Suele tener un buen desempefio en conjuntos de datos donde
los grupos tienen formas elipsoidales y no necesariamente
estan bien separados. Por otro lado, es muy sensible a los
valores de inicializacion, lo cual puede llevar a soluciones
subdptimas, y su costo computacional puede ser restrictivo en
el caso de conjuntos de datos muy grandes y con muchas
dimensiones.
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Fig. 2. Ejemplo de agrupamiento de datos alatorios obtenido con el algoritmo
Fuzzy C-Means. Se pueden ver los centroides (puntos grises) y los puntos de
colores asignados a cada centroide con un grado de pertenencia difuso.

Gaussian Mixture Models
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Fig. 3. Ejemplo de agrupamiento de datos aleatorios obtenido con el algoritmo
de mezcla Gaussiana. Se puede ver que los agrupamientos se organizan en
torno a centroides que tienen una distribucion Gaussiana, identificada
mediante las elipses de color gris.

D. Tratamiento de los datos

Los datos fueron estandarizados antes de aplicar el
algoritmo de ordenamiento correspondiente. El intervalo de
tiempo comprendido por las diferentes bases de datos incluye
afios con diferente comportamiento, como es el caso del afio
2021, donde todavia estaban vigentes muchas de las medidas
de restricciéon de movilidad y funcionamiento virtual debido a
la pandemia de Covid-19. Por el contrario, en los afios 2022,
2023 y el primer semestre de 2024, hubo funcionamiento
normal, con presencialidad total en las aulas y los laboratorios.
Por ello se procedi6 a estandarizar los datos por afio, para no
alterar las mediciones de afios de diferente naturaleza. La
estandarizacion de los datos antes del clustering garantiza que
todas las caracteristicas contribuyan de manera uniforme al
proceso de agrupamiento, evitando que aquellas con rangos de
valores mas amplios dominen el proceso de agrupamiento y
distorsionen los resultados finales.

Los datos de entrada para cada algoritmo fueron vectores
compuestos por las mediciones de potencias activa (P) vy
reactiva (Q). Se hicieron algunos ensayos agregando un tercer
vector con los datos de potencia aparente (S), pero los
resultados obtenidos no difieren sustancialmente del caso
donde se usa solo P y Q, donde la complejidad es menor. Esto
puede explicarse por la relacion directa que hay entre la
potencia S y las potencias P y Q. Los algoritmos de
agrupamiento se aplicaron a intervalos de datos que se
correspondian con un mes de calendario. En un principio se
planted hacer el analisis por dia, aplicando el agrupamiento al
conjunto de todos los dias lunes del afio, al de los dias martes,
y asi sucesivamente. Sin embargo, este criterio de andlisis esta
condicionado por la estacionalidad, ya que es muy diferente la
caracteristica del consumo de potencia un dia habil de enero
que uno de junio o septiembre. Eso lleva a que los
agrupamientos obtenidos no siempre son intuitivos y su
utilidad es menos tangible. Por el contrario, limitando el uso
del algoritmo a un intervalo temporal de un mes se evitan los
problemas de la estacionalidad, ya que los datos de consumo
dentro del mes son del mismo tipo. De esta forma, los
algoritmos de agrupamiento logran separar los datos de una
forma més intuitiva.

E. Métricas

Para la comparativa se emplearon dos criterios diferentes.
Por un lado, se calcularon las métricas Silhouette y Davies-
Bouldin, para ponderar la calidad del agrupamiento. Se
adoptaron estas dos métricas por ser las que presentan el mejor
desempefio en la mayoria de los casos, aunque en futuros
trabajos se podria ampliar a otras menos usuales [6]. Por otro
lado, se analizaron las series temporales con las etiquetas
temporales correspondientes, a fin de identificar las
diferencias y similitudes entre los agrupamientos obtenidos
con cada técnica.

La métrica Silhouette se utiliza para evaluar la cohesion y la
separacion de los grupos, es decir, qué tan bien los datos se
agrupan naturalmente. Esta métrica asigna un valor a cada
dato basado en qué tan similar es con su propio agrupamiento
en comparacién con otros agrupamientos. Un valor cercano a
1 indica que el agrupamiento es bueno y que cada dato esta
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asignado al cluster mas adecuado. Un valor cercano a 0 indica
que la asignacién de los datos a cada grupo estd cerca del
limite de decision entre dos agrupamientos. Por Gltimo, un
valor cercano a -1 indica que la asignaciéon a ese grupo es
incorrecta.

Por otro lado, la métrica de Davies-Bouldin se utiliza como
medida de la similitud promedio entre cada grupo y su grupo
mas similar, teniendo en cuenta también la diferencia
promedio dentro de cada grupo. Se basa en la idea de que un
buen agrupamiento tiene grupos compactos y bien separados
entre si. Para calcular la métrica Davies-Bouldin, se considera
la dispersion intragrupo (la distancia promedio entre los
puntos dentro de cada grupo) y la dispersion intergrupo (la
distancia entre los centroides de los diferentes grupos). Un
valor reducido de este indice indica una mejor separacién
entre los agrupamientos y una mayor cohesion dentro de cada
uno de ellos. El mejor valor posible es cero, lo que indica que
los agrupamientos son bien definidos y estan claramente
separados.

IV. RESULTADOS OBTENIDOS

Se usaron K=2 agrupamientos en todos los algoritmos,
porque configuraciones con mayor nimero de grupos dieron
lugar a peores resultados en lo que respecta a las métricas de
calidad, como se ver4 mas adelante. En el caso particular de
Fuzzy C-Means se us6 m=10 como indice o grado de difusion.
Este parametro es el que controla el nivel de difusion de los
agrupamientos, es decir, el grado de pertenencia de un
determinado dato a mas de un agrupamiento. El uso de valores
menores producian resultados casi indistinguibles de K-
Means, y valores mas elevados no muestran cambios en los
resultados.

A. Ubicacién de los centroides

El resultado de la aplicacion de cualquiera de los
algoritmos de agrupamiento es, por un lado, la delimitacion de
la pertenencia de cada dato a cada grupo, y por otro, la
posicion de los centroides, que son los puntos del espacio de
datos en torno a los que se conforma cada agrupamiento. La
ubicacioén de los centroides da informacién acerca de los tipos
de comportamiento observados. En las figuras 4 y 5 se resume
la evolucidn de la posicion de los centroides de cada una de
las potencias consideradas, a lo largo del tiempo en el
intervalo que va de enero de 2021 a agosto de 2024. Del
andlisis de estas figuras se pueden resaltar las siguientes
cuestiones:

- Enlos meses de enero de todos los afios los centroides de
potencia activa de todos los algoritmos son casi iguales.

- Durante 2021 los centroides de potencia activa muestran
poca diferencia, lo cual es légico, ya que la demanda de
potencia en ese afio fue bastante plana y de magnitud
reducida.

- Durante los meses de mayor consumo, entre febrero y
diciembre, se observa la mayor diferenciacién entre los
centroides, lo cual se corresponde con la notable

diferencia que hay entre los horarios con actividad en el
edificio universitario y las horas donde no hay
ocupacion.

- Salvando algunas diferencias relativamente menores, la
ubicacién de los centroides de potencia activa en los tres
algoritmos es muy similar.

- Los centroides de potencia reactiva muestran un
comportamiento erratico, no pudiéndose determinar, a
priori, un patrén de comportamiento claro. Esto, sin
embargo, se podra apreciar mejor mas adelante, cuando
se muestren los resultados en forma temporal.
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Fig. 4. Ubicacion de los centroides de potencia activa a lo largo del periodo
2021-2024.
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B. Métricas de calidad del agrupamiento

Tal como se menciond en la seccion anterior, se hizo una
evaluacion numérica a través de las métricas Silhouette y
Davies-Bouldin. La métrica de Silhouette es mas adecuada
cuando se busca una medida més general de la calidad del
agrupamiento que no dependa de la forma o densidad de los
grupos en si mismo. Por otro lado, el indice de Davies-
Bouldin es mas dtil para evaluar la separacion entre
agrupamientos y la cohesién dentro de los mismos. En lo que
respecta a los valores, un valor mas grande de Silhouette y un
valor mas pequefio de Davies-Bouldin son indicativos de una
mejor calidad del agrupamiento. Sin embargo, los rangos
especificos de estos valores pueden variar dependiendo del
conjunto de datos y del algoritmo de agrupamiento utilizado.
En general, un valor de Silhouette cercano a 1 y un valor de
Davies-Bouldin cercano a 0 son considerados buenos.

En las figuras 6 y 7 se observa la evolucion en el tiempo de
las métricas Silhouette y Davies-Bouldin, desde enero de 2021
hasta agosto de 2024. Llama la atencién en ambas figuras que
ambos indices experimentan un deterioro notable en el mes de
enero, donde la magnitud de Silhouette decae bruscamente por
debajo de 0,45, llegando a 0,29 en el caso del algoritmo GMM
en enero de 2024. Por su parte, en esos mismos meses el
indice Davies-Bouldin aumenta notoriamente respecto de los
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meses anteriores y posteriores. En ambos casos esto indica que
la calidad del agrupamiento no es buena. Un analisis mas
detallado, nos muestra que durante el mes de enero de 2024
(donde se obtuvieron las peores métricas), la potencia reactiva
consumida fue, en proporcion, mayor a la consumida en el
mismo mes en afios anteriores. Como se vera en algunos de
los ejemplos de la subseccion 1V. C. , las variaciones de
potencia reactiva afectan la forma en que se agrupan las
mediciones, y en particular el algoritmo GMM parece ser el
mas sensible en ese sentido. Otra posible explicacion de este
fendmeno es que en enero el consumo de potencia total baja
notoriamente respecto del consumo habitual en los meses de
actividad normal (de febrero a diciembre). Al ser el consumo
mas reducido y a su vez al no haber variaciones notorias segin
las bandas horarias (como si ocurre en los demas meses, donde
se aprecia una importante diferencia entre el consumo en la
banda horaria laboral y la que no lo es), los conjuntos de datos
estan muy juntos y es dificil separarlos, tal como se ve en los
centroides mostrados en la subseccion previa (figuras 4).

Por otro lado, se observa en que en los meses de mayor
consumo, asociados con los periodos de tiempo donde hay
actividad académica, concurrencia de alumnos y esta la mayor
cantidad de personal universitario en el edificio, las métricas
muestran los mejores resultados. Esto guarda relacién con lo
visto en la figura 4, donde se ve que en esos meses es donde la
ubicacién de los centroides se diferencia mas, permitiendo
separar mejor los datos que se agrupan en torno a cada
centroide.
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Fig. 6. Evolucion de la métrica Silhouette a lo largo del periodo 2021-2024.
Los valores mas cercanos a 1 indican una buena calidad del agrupamiento,

mientras que los que tienden a O corresponden a agrupamientos que estan en
el limite del umbral de decision.
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C. Comportamiento en funcién del tiempo

En cuanto al analisis temporal, se observaron algunas
diferencias entre los agrupamientos obtenidos con cada
algoritmo, en funcién del mes y afio. En general los
agrupamientos son similares, identificando los intervalos
horarios en los que hay presencia / ausencia de personas en el
edificio y diferenciando los dias habiles de los dias
correspondientes a los fines de semana y los feriados. Sin
embargo, se detectaron pequefias diferencias entre los
métodos, principalmente entre los agrupamientos obtenidos
con K-Means y Fuzzy C-Means, respecto de GMM. La mas
importante se observo en el mes de abril de 2024, donde el
agrupamiento obtenido con GMM es completamente diferente
al obtenido con los otros dos métodos (Fig. 8). El criterio de
clasificacion para K-Means y Fuzzy C-Means parece haberse
determinado en funcion del comportamiento de la potencia
reactiva, que, como se ve en la gréafica temporal, experimenta
un descenso notorio a partir del dia 11 de abril. Este cambio en
la potencia reactiva se debi6 a la desconexién de un banco de
capacitores obsoleto que afectaba el factor de potencia de la
Facultad de Ingenieria.

Clusters K-Means, Fuzzy C-Means y GMM - Abril, 2024
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Fig. 8. En la parte inferior de la figura se observan las curvas de P y Q para el
mes de abril de 2024, mientras que en la parte superior se observa cdmo se
asocian los datos temporales a cada grupo y con cada algoritmo. Cada una de
las trazas correspondiente a cada algoritmo (KM, FCM y GMM) se muestra
con dos niveles, alto y bajo, que corresponde a cada uno de los dos centroides
(los cuales fueron graficados en las figuras 4 y 5).

En el mes de mayo de 2022 se obtienen agrupamientos
idénticos para todos los algoritmos, excepto para el dia
miércoles 18 de mayo (Fig. 9). En ese dia se realiz6 el Censo
Nacional 2022, por lo cual no hubo actividad en el ambito de
la universidad. Eso se ve claramente en la curva de potencia
activa, aunque casi no se aprecia en la potencia reactiva. Aqui
los tres algoritmos muestran comportamientos diferentes.
Mientras K-Means interpreta las mediciones de potencia como
correspondientes a un periodo de inactividad, el algoritmo
Fuzzy C-Means detecta alguna anomalia, mientras que GMM
lo clasifica como si fuera un dia laborable. Se podria deducir
que en este caso, a diferencia del visto en la figura 8, GMM
agrupa los datos tomando como referencia la variacion en la
potencia reactiva.
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Fig. 9. En la parte inferior de la figura se observa un detalle de las curvas de P
y Q para la tercera semana del mes de mayo de 2022, en donde se observa el
cambio de comportamiento del dia 18 de mayo, que corresponde con el Censo
Nacional 2022. En la parte superior se observa como se asocian los datos
temporales a cada grupo y con cada algoritmo. Cada una de las trazas
correspondiente a cada algoritmo (KM, FCM y GMM) se muestra con dos
niveles, alto y bajo, que corresponde a cada uno de los dos centroides (los
cuales fueron graficados en las figuras 4 y 5).

En mayo de 2024 se observa una situacién similar a la del
Censo de 2022, aunque en este caso debido a otro evento no
programado, como lo fue el paro nacional del 9 de mayo. En
este caso se observa un marcado descenso en la potencia
activa, al punto tal que los algoritmos K-Means y Fuzzy C-
Means agrupan las mediciones de todo ese dia como
correspondientes a un periodo de inactividad. Sin embargo,
GMM identifica a esos consumos como correspondientes a un
dia de actividad (Fig. 10).
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Fig. 10. En la parte inferior de la figura se observa un detalle de las curvas de
Py Q para el mes de mayo de 2024, mientras que en la parte superior se
observa como se asocian los datos temporales a cada grupo y con cada
algoritmo. Cada una de las trazas correspondiente a cada algoritmo (KM,
FCM y GMM) se muestra con dos niveles, alto y bajo, que corresponde a cada
uno de los dos centroides (los cuales fueron graficados en las figuras 4 y 5).

En febrero de 2023 se observa otra diferencia entre los
algoritmos, que parece estar asociada a variaciones en la
potencia activa (Fig. 11).

Flg 11 En Ia parte |nfer|or de la flgura se observan Ias curvas de Py Q para
el mes de febrero de 2023, mientras que en la parte superior se observa cémo
se asocian los datos temporales a cada grupo y con cada algoritmo. Cada una
de las trazas correspondiente a cada algoritmo (KM, FCM y GMM) se
muestra con dos niveles, alto y bajo, que corresponde a cada uno de los dos
centroides (los cuales fueron graficados en las figuras 4 y 5).

D. Agrupamientos con K>2

Agrupando los datos en dos grupos (K=2) permite
identificar dos tipos de comportamientos bien diferentes, que
pueden asociarse a los intervalos de tiempo de actividad y
falta de actividad, que generalmente van de la mano de la
cantidad de personas que ocupan el edificio. Adicionalmente,
este planteo permite identificar algunos comportamientos
anémalos, tal como se vio en los ejemplos previamente
mostrados. El agrupamiento de datos en tres 0 mas grupos
(K>2), si bien identifica mayor variedad de comportamientos,
no tiene una correspondencia tan clara con respecto a eventos
0 condiciones de actividad en el edificio universitario. El
analisis de todo el periodo 2021-2024 empleando K=3 muestra
que las métricas de calidad del agrupamiento se deterioran
considerablemente, tal como se aprecia en las figuras 12 y 13.
En particular se nota un gran deterioro en los agrupamientos
obtenidos con Fuzzy C-Means respecto de los obtenidos con
K=2.
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Fig. 12. Evolucién de la métrica Silhouette a lo largo del periodo 2021-2024,
empleando K=3.
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Fig. 13. Evolucién de la métrica Davies-Bouldin a lo largo del periodo 2021-
2024, empleando K=3.

El andlisis de los agrupamientos respecto del tiempo
muestra resultados diferentes respecto del caso con K=2, lo
cual es logico, teniendo en cuenta que ahora los
agrupamientos se organizan en torno a tres centroides en lugar
de dos. A modo de ejemplo se presenta el caso de abril de
2024, el cual fue analizado previamente (ver Fig. 8). Al
evaluarse los mismos datos con K=3, se obtienen los
agrupamientos que se muestran en la figura 14. A diferencia
del caso con K=2, donde la reduccidn de la potencia reactiva
era advertida solo por los algoritmos K-Means y Fuzzy C-
Means, en el caso de K=3 se ve como GMM ahora identifica
el cambio en la potencia reactiva.

Clusters K-Means, Fuzzy C-Means y GMM - Abril, 2024
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Fig. 14. En la parte inferior de la figura se observan las curvas de P y Q para
el mes de abril de 2024, mientras que en la parte superior se observa cdmo se
asocian los datos temporales a cada grupo y con cada algoritmo. Cada una de
las trazas correspondiente a cada algoritmo (KM, FCM y GMM) tiene tres
niveles, que corresponden a cada uno de los tres centroides.

Otro ejemplo donde se aprecia que el uso de un nimero
mayor de grupos puede no ser conveniente es cuando se
analiza el comportamiento de mayo de 2024, en donde hubo
un dia laborable sin actividad debido a un paro nacional (Fig.
10). En la figura 15 se puede ver el resultado del agrupamiento
en este caso. Notese que solo GMM identifica los periodos de
actividad y ausencia de la misma, mientras que los otros dos
algoritmos agrupan los primeros dias de la semana de una
forma que no tiene un claro sentido técnico. Ademas, el dia
del paro, donde se aprecia un descenso de la actividad a través
de la brusca caida del consumo, es interpretado por GMM
como un dia de actividad normal, mientras que los otros dos
algoritmos parecieran no identificarlo apropiadamente.

Clusters K-Means, Fuzzy C-Means y GMM - Mayo, 2024
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Fig. 15. En la parte inferior de la figura se observa un detalle de las curvas de
Py Q para el mes de mayo de 2024, mientras que en la parte superior se
observa como se asocian los datos temporales a cada grupo y con cada
algoritmo. Cada una de las trazas correspondiente a cada algoritmo (KM,
FCM y GMM) se muestra con tres niveles, que corresponden a cada uno de
los centroides.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se han presentado los primeros resultados
obtenidos de la aplicacion de algoritmos de agrupamiento
automatico, no supervisados, a la base de datos de demanda de
potencia activa, reactiva y aparente correspondiente al periodo
2021 a 2024. Se observa que los tres algoritmos evaluados
presentan desempefios muy similares, aunque con algunas
diferencias puntuales que corresponden a eventos andémalos en
las caracteristicas del consumo, especialmente algunos
relacionados con variaciones de la demanda de potencia
reactiva. También se ha comprobado que la forma en que se
considera la potencia reactiva en el proceso de agrupamiento
es bastante diferente entre los algoritmos mas tradicionales,
como K-Means y Fuzzy C-Means, y otro muy diferente como
el de mezclas Gaussianas. Se requiere profundizar el estudio
de estos algoritmos, tanto por medio de una evaluacion
exhaustiva de diferentes configuraciones de pardmetros de los
mismos como mediante la evaluacion de desempefio con otras
bases de datos de demanda. También, como posibles trabajos
futuros, habria que considerar otros algoritmos de
agrupamiento basados en la densidad, como OPTICS vy
DBSCAN, aunque algunos ensayos preliminares realizados al
respecto han arrojado resultados poco satisfactorios.
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