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INTRODUCCION
El presente proyecto abordo la necesidad de segmentar empresas del sector energético en funcion
de sus indicadores ESG (Ambientales, Sociales y de Gobernanza), con el fin de identificar patrones
comunes de sostenibilidad y facilitar la toma de decisiones estratégicas en dmbitos como la
inversion responsable, la auditoria de sostenibilidad y la formulacion de politicas publicas. La
problematica se centrd en la ausencia de una clasificacién estructurada que distinguiera los
diferentes niveles de compromiso ESG entre organizaciones, dificultando el analisis comparativo y
la identificacion de riesgos reputacionales o deficiencias estructurales en sostenibilidad
corporativa.
Para dar respuesta a esta necesidad, se desarrollé un modelo de agrupamiento no supervisado
utilizando técnicas de mineria de datos, especificamente algoritmos de clusterizaciéon como K-
Means y agrupamiento jerdrquico. El proyecto se sustentd en una base de datos compuesta por
576 empresas del sector energético, cuyos indicadores ESG se extrajeron de la plataforma London
Stock Exchange Group (LSEG). La informacién se sometié a un riguroso proceso de limpieza,
estandarizacion y reduccién de dimensionalidad mediante Analisis de Componentes Principales
(PCA), lo cual permitio optimizar el desempefio de los modelos entrenados.
Sibien se exploraron multiples configuraciones de agrupamiento, incluyendo modelos con dos, tres
y cuatro clUsteres, la seleccidn final se incliné por la solucion con dos clusteres en algunos casos
debido a sus meétricas superiores de cohesion interna y separacidn entre grupos, como lo
evidencian los indices de silueta y Calinski-Harabasz. No obstante, este enfoque se complementd
con un analisis comparativo multiclUster para evitar interpretaciones sesgadas y proporcionar una
vision mas integral de la estructura latente en los datos. De este modo, se buscé un balance entre
simplicidad interpretativa y solidez técnica.
El modelo que presentd mejor desempefio fue K-Means con PCA=5 y K=40, ya que logré una
segmentacion coherente, con alta cohesion intragrupal y una clara separacién entre clUsteres. Esta
configuracion alcanzé un coeficiente de silueta de 0.5354 y un indice de Calinski-Harabasz superior
a 10.000, lo que evidencio su robustez técnica. No obstante, se optd por utilizar el modelo K-Means

con K=2 para la interpretacion de perfiles, debido a que ofrecid una estructura mas clara y



manejable para el analisis cualitativo de los grupos, facilitando la identificacién de empresas con
alto desempefio ESG frente a aquellas con desafios estructurales en sostenibilidad.

Los resultados obtenidos permitieron caracterizar dos perfiles empresariales opuestos, aportando
un marco técnico sdlido para decisiones estratégicas basadas en sostenibilidad. El clister O agrupdé
a empresas con alto rendimiento ESG, bajo nivel de controversias y gobernanza sdélida, mientras
que el cluster 1 evidencié prdacticas mas heterogéneas y menor alineacion con estandares
internacionales. Este proyecto no solo permitié validar la utilidad de técnicas de aprendizaje no
supervisado en contextos de andlisis ESG, sino que también sentdé las bases para futuras
investigaciones centradas en la evolucién temporal de las métricas de sostenibilidad y su relacién
con el desempefio financiero.

El andlisis evidencio que, si bien la configuracién con dos clisteres presenté el mejor desempefio
segun los indices de validacidn interna, otras configuraciones como la de tres clisteres también
ofrecieron informacion relevante sobre subgrupos con caracteristicas diferenciadas. Por tanto, la
decision de destacar los resultados con K=2 obedeci6 a criterios de calidad del agrupamiento y no
a un sesgo interpretativo. Este enfoque no solo permitié simplificar la interpretacién operativa, sino

también mantener coherencia con las necesidades practicas del estudio.



DEFINICION DEL PROBLEMA
1.1.  Planteamiento del problema
La importancia del sector energético en la evaluacion por criterios ESG se considera importante,
dado su peso en los impactos ambientales y sociales ya que es un agente estratégico clave en la
transicion hacia fuentes limpias. Ademas, la presién normativa se intensificé durante los ultimos
afios, exigiendo mayor transparencia en la divulgacion de practicas sostenibles [1]. Esto ha llevado
a una necesidad de evaluacién comparativa que pudiera proporcionar comparaciones equivalentes
para las empresas, independientemente de su escala o ubicacién geografica. Por tal motivo, se
demostrd que la clusterizacion era el método prometedor para identificar grupos con rendimiento
ESG similar y, como resultado, proporcionar apoyo sensible a la toma de decisiones disponibles
para multiples partes interesadas.
Asimismo, la heterogeneidad que existe en las estructuras de las empresas energéticas fue otro
obstaculo, impidiendo una comparacion directa de sus desempefios de sostenibilidad, ya que las
diferencias en los modelos de negocio, las carteras de generacion y los regimenes regulatorios
sesgaban los informes [2]. Por tanto, era necesario normalizar los datos y utilizar herramientas
eficaces para agrupar pantallas similares sin sacrificar los mensajes deseados. De hecho, este
desafio metodoldgico motivd la investigacion en algoritmos no supervisados que pudieran manejar
la complejidad natural de las variables ESG.
Por el contrario, se encontrd que el uso de los algoritmos de K-means++ ayudaba a descubrir
patrones de rendimiento financiero y ambiental para los cuales los medios descriptivos
tradicionales no eran exitosos [3]. Sin embargo, estos algoritmos no eran efectivos si los pardmetros
no se establecian correctamente, las métricas de distancia elegidas eran inapropiadas y si la
agrupacion no se validaba adecuadamente. En consecuencia, el éxito de la agrupacion dependia
de una exploracién exhaustiva de la estabilidad y coherencia en los resultados.
Las métricas ESG también se consolidaron como caracteristicas estratégicas de la evaluacion
corporativa, integrandose en la arquitectura regulatoria global como la Directiva de Informes de
Sostenibilidad Corporativa de la UE (CSRD) y los estandares internacionales de informes. Como

resultado, las empresas energéticas se enfrentaron a la necesidad de realinear sus procesos de



gestién de datos para satisfacer tales directrices con el fin de cumplir con las demandas de
transparencia. De manera similar, esto implicé una revision continua de las publicaciones vy la
redaccion de informes de alta fidelidad.

Al mismo tiempo, esta sostenibilidad corporativa se volvié instrumental en la captacion de capital,
los inversores aplicaron modelos de inversién ESG vy calificaron a las empresas por su compromiso
con la gestidn responsable, etc. En este caso, quienes podrian ser lideres tempranos en
sostenibilidad tomarian una ventaja competitiva, en reputacion, asi como en financiamiento verde.
Entonces, las decisiones de inversion continuarian basandose en la capacidad de las empresas para
proporcionar evidencia de mejora en las métricas ESG.

El control integral de las controversias y riesgos relacionados con ESG era dificil de implementar, y
la mayoria de las empresas tenian dificultades para integrar informes precisos de incidentes de
gobernanza y conflictos sociales. Sin embargo, aquellas empresas que tenian sistemas de
seguimiento y auditoria interna podrian reducir el dafio reputacional y aumentar la confianza de
los interesados. Por lo tanto, la retencién y la trazabilidad de eventos eran cuestiones
fundamentales en la arquitectura de los modelos de agrupacion.

A lo anterior se suma que, los indicadores ESG se consolidaron como elementos estratégicos de
evaluacioén corporativa, integrandose en marcos normativos como la Directiva de Informes de
Sostenibilidad Corporativa (CSRD) de la Unién Europea y en estandares internacionales de reporte
[4]. Por tanto, las empresas energéticas tuvieron que alinear sus procesos de gestion de datos con
dichos lineamientos para cumplir con los requisitos de transparencia. Asimismo, esto implico la
revision continua de protocolos internos y la generacion de informes periddicos con alta fidelidad.
Por otro lado, la sostenibilidad corporativa se convirtié en un factor determinante para la atraccion
de capital, ya que los inversionistas adoptaron modelos de inversién basados en criterios ESG y
evaluaron a las compafiias segln su compromiso con practicas responsables [5]. En este escenario,
quienes lograron posicionarse como lideres en sostenibilidad alcanzaron ventajas competitivas,
tanto en reputacion como en acceso a financiamiento verde. Por consiguiente, las decisiones de
inversion pasaron a depender cada vez mas de la capacidad de las empresas para demostrar

mejoras continuas en sus métricas ESG [6].



Sin embargo, la gestion de las controversias y riesgos asociados a ESG presenté desafios, ya que
multiples organizaciones enfrentaron obstaculos para consolidar informacion precisa sobre
incidentes de gobernanza y conflictos sociales [7]. No obstante, aquellos actores que
implementaron sistemas de seguimiento y auditoria interna lograron mitigar impactos
reputacionales vy fortalecer la confianza de sus stakeholders. En consecuencia, la calidad de los
datos y la trazabilidad de los eventos pasaron a ser componentes criticos en la arquitectura de los
modelos de clusterizacion [8].

Para afrontar estas complejidades, se recurrio a modelos de agrupamiento jerdrquico y a
algoritmos de densidad, como DBSCAN, que permitieron segmentar a las organizaciones segun
similitudes intrinsecas en sus perfiles ESG [9]. Ademas, se integraron métricas de validacidén interna,
tales como el coeficiente de silueta, para asegurar la consistencia de los clisteres. No obstante,
resultd necesario complementar estos enfoques con analisis de estabilidad, a fin de garantizar que
los patrones identificados no fuesen producto de fluctuaciones aleatorias en los datos.

Por otra parte, la publicacion de estudios de caso en medios financieros destaco las consecuencias
no deseadas de la inversién ESG, revelando la importancia de identificar agrupaciones de empresas
con riesgos ocultos y oportunidades de mejora [10]. De este modo, la clusterizacion contribuyd a
disefar estrategias de supervision regulatoria mas focalizadas y a optimizar la asignacién de
recursos en iniciativas de sostenibilidad. Asimismo, los proveedores y socios comerciales se
beneficiaron al discernir con mayor precision a las empresas con las que establecian alianzas
estratégicas [11].

En el plano metodoldgico, la adopcién de marcos analiticos avanzados, como el método MEREC
combinado con K-means, permitid evaluar la relevancia relativa de cada pilar ESG y priorizar las
variables mas influyentes en la segmentacién [12]. De hecho, esta aproximacién enriquecio el
proceso de clusterizacion al introducir ponderaciones dindamicas, lo que condujo a resultados mas
representativos de las dindamicas reales del sector. Por consiguiente, se optimizé la capacidad
predictiva de los modelos y se redujo el sesgo en la formacién de clisteres.

Cabe destacar que, en el contexto de mercados emergentes, la calidad y la transparencia de las

divulgaciones ESG condicionaron la factibilidad de aplicar técnicas de agrupamiento, puesto que



inconsistencias y vacios informativos podian comprometer la validez de los hallazgos \[10]. Por
tanto, antes de la etapa de clusterizacion, se implementaron rigurosos procesos de limpieza y
validacién de datos, asi como la imputacion de valores faltantes con métodos estadisticos
avanzados. De esta forma, se aseguré que el andlisis no se viese afectado por artefactos derivados
de la ausencia de datos.

Finalmente, la tendencia de estos esfuerzos facilitd la transformacién de grandes voliumenes de
informacion ESG en conocimiento estructurado y accionable, lo que, a su vez, promovid la
comparabilidad sectorial y la toma de decisiones informadas. Asi, la clusterizaciéon se consolido
como una herramienta esencial para impulsar la sostenibilidad corporativa en el sector energético

y para apoyar la transicion hacia un modelo de negocio mas responsable y competitivo.

1.1 Formulacioén del problema

iDe qué manera puede disefiarse un modelo de aprendizaje no supervisado para la clusterizacién
de empresas que divulgan indicadores ESG, de modo que se identifiqguen patrones y se segmente
dichas compafiias seglun sus practicas de sostenibilidad, facilitando la toma de decisiones

informadas para inversores, reguladores y la sociedad en general?



2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1  Objetivo general

Desarrollar un modelo de aprendizaje no supervisado para la clusterizacién de empresas que
divulgan indicadores ESG (Ambiental, Social y de Gobernanza), con el fin de identificar patrones y
segmentar dichas empresas segln sus practicas de sostenibilidad, facilitando asi la toma de

decisiones informadas para inversores, reguladores y la sociedad en general.

2.2 Objetivos especificos
e |dentificar y recopilar datos estructurados de indicadores de ESG de las empresas.

e [Implementar un modelo de aprendizaje no supervisado para la clusterizacién de empresas

que reportan indicadores ESG.

e Evaluar el desempefio del modelo de aprendizaje no supervisado desarrollado para la
clusterizacion de empresas que reportan indicadores ESG.

e Flaborar un informe de los resultados del andlisis de indicadores de ESG.



3 MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1.  Marco tedrico
A continuacion, se presenta el marco tedrico el cual establece el contexto fundamental y la
relevancia del estudio, conectando de manera clara los conceptos clave con la problematica

investigada, lo que permite sustentar y orientar el desarrollo del analisis.

3.1.1 Sector energético

El sector energético global desempefia un papel fundamental en la sociedad contemporanea,
constituyendo la base de la economia moderna y permitiendo el progreso tecnoldgico y social [13].
La disponibilidad de energia impulsa la inversién, la innovacién y la generacion de empleo,
favoreciendo un crecimiento inclusivo y una prosperidad compartida a nivel mundial [13]. Sin
embargo, este sector es también uno de los mayores responsables del impacto ambiental
planetario, al estar vinculado con la mayor parte de las emisiones de gases de efecto invernadero
gue provocan el cambio climatico. Al mismo tiempo, persisten brechas significativas de acceso:
cientos de millones de personas aun carecen de electricidad o dependen de combustibles
tradicionales altamente contaminantes para cocinar, lo que evidencia retos sociales apremiantes
en materia de equidad y desarrollo. En consecuencia, equilibrar la expansiéon energética con la
sostenibilidad ambiental y la inclusidn social se ha convertido en un desafio central, requiriendo
marcos regulatorios y politicas publicas claras a nivel internacional y nacional para una transicién
energética sostenible [14].

América Latina presenta un perfil energético particular, marcado por abundantes recursos tanto
de hidrocarburos como de energias renovables. Gracias a una alta participacion de fuentes
renovables (notablemente la energia hidraulica) en su matriz eléctrica, el uso de combustibles
fosiles en la regién equivale aproximadamente a dos tercios de la energia total consumida, por
debajo del promedio mundial de 80% [15]. En consecuencia, la contribucion histérica de América
Latina al cambio climatico ha sido relativamente menor: sélo alrededor del 5% de las emisiones

energéticas acumuladas globales se han originado en la region, a pesar de que ésta generd cerca



del 9% del PIB mundial desde 1971 [15]. No obstante, los paises latinoamericanos son
particularmente vulnerables a los efectos del calentamiento global, ya que 13 de las 50 naciones
mas afectadas por el cambio climatico se encuentran en esta regidon [14]. Este contexto resalta la
urgencia de promover una transicion energética verde ambiciosa que reduzca emisiones sin
sacrificar el crecimiento, fortaleciendo la resiliencia climatica de los paises latinoamericanos [16].
En el ambito latinoamericano, el sector energético también es un motor econdmico y social clave,
pero enfrenta desafios de inclusién. La mayoria de la poblacidn regional accede a la electricidad,
pero aun existen unos 17 millones de personas sin conexion eléctrica y alrededor de 74 millones
gue dependen de lefia u otros combustibles contaminantes para cocinar una muestra de la
persistente pobreza energética regional; ademas, el 10% mas rico de los habitantes es responsable
de cerca del 40% de las emisiones asociadas al consumo energético [15].

Ante esta realidad, los gobiernos de la regidén han reconocido que una transicion hacia energias
limpias puede ser una oportunidad para el desarrollo sostenible. Estudios recientes estiman que
una transicién verde efectiva podria aumentar en un 10,5% los nuevos empleos en América Latina
hacia 2030 [17], a la vez que reduce la dependencia de combustibles fosiles importados y mejora
el bienestar de las comunidades. De este modo, la transformacion del sector energético regional,
con las politicas adecuadas, podria convertirse en un catalizador de crecimiento econdmico
inclusivo y de reduccién de la desigualdad [18].

En Colombia, la relevancia del sector energético se manifiesta tanto en sus impactos ambientales
como en las politicas climaticas del pais. Aunque Colombia contribuye con menos del 1% de las
emisiones globales de GEl, a nivel interno su sector energético genera alrededor de un 30% de las
emisiones nacionales, mientras que el sector asociado al uso de la tierra (agricultura, bosques y
otros) aporta cerca del 59% [19]. Consciente de esta distribucion, el pais ha asumido compromisos
climaticos ambiciosos: en 2020 el Gobierno actualizé su Contribucién Determinada a Nivel
Nacional (NDC) y anuncié una meta de reducir en 51% las emisiones de GEIl para 2030 [20], con
miras a alcanzar la carbono-neutralidad en 2050. La transicién energética resultante exige acelerar
el paso de los combustibles fésiles hacia fuentes mas limpias, a la par de intensificar la lucha contra

la deforestacién y otros factores no energéticos. Por otro lado, el desarrollo del sector ha
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producido impactos locales significativos: en zonas extractivas de petrdleo y mineria se han
documentado problemas de contaminacion de agua y perjuicios a ecosistemas que afectan a
comunidades vulnerables [21]. Estos desafios subrayan la necesidad de conciliar la politica
energética con la proteccién ambiental y los derechos de dichas comunidades, en el marco de una
transicion justa.

Desde la perspectiva econdmica y social colombiana, el sector energético (incluyendo
hidrocarburos y mineria) es un pilar estratégico del desarrollo nacional. Representa
aproximadamente el 12% del PIB de Colombia y genera mas de la mitad de las exportaciones
totales del pais, al tiempo que aporta importantes recursos fiscales —solo la industria petrolera
contribuye con cerca del 2,5% del PIB en impuestos (incluyendo las utilidades de la empresa estatal
Ecopetrol) y las regiones productoras perciben otro ~1,5% del PIB en regalias [22].

Este flujo de ingresos ha permitido que las empresas energéticas contribuyan tanto al erario como
al bienestar social; por ejemplo, el gremio de generadores eléctricos destind 4,3 billones de pesos
en aportes fiscales y 293.000 millones en inversiones sociales y ambientales segin un informe
reciente [23]. No obstante, esta dependencia econémica entrafia retos de sostenibilidad a futuro,
pues un retiro precipitado de los combustibles fésiles sin alternativas productivas equivalentes
podria provocar pérdidas fiscales estimadas en 9,3 billones de pesos y afectar gravemente a las
regiones petroleras y carboniferas [24]. Por ello, la transicién energética en Colombia requiere una
planificacion cuidadosa que diversifique la economia, proteja los ingresos publicos y promueva
opciones laborales para las comunidades dependientes del sector.

En cuanto al contexto regulatorio de la energia en Colombia, el pais ha desarrollado un marco
institucional y politico integral para gestionar el sector. En 2021 se lanzé la Estrategia Colombia
Carbono Neutral (ECCN) como parte de la Estrategia de Largo Plazo E2050, y en 2022 el gobierno
aprobd el CONPES 4075, que establece lineas de accion para la transicion energética y la
descarbonizacion en los proximos afios [21]. Mas recientemente, bajo la administracion iniciada
en 2022, la politica energética colombiana se ha orientado a acelerar el desarrollo de las energias
renovables y reducir la dependencia de los combustibles fésiles, en consonancia con las metas

climaticas asumidas [25]. En el plano institucional, el Ministerio de Minas y Energia es la entidad
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rectora del sector desde 1974, y existen dérganos reguladores especializados. La Comisién de
Regulacion de Energia y Gas (CREG), creada por ley en 1994, es la encargada de regular los
mercados de electricidad y gas combustible, promoviendo la competencia y asegurando la
prestacién eficiente de estos servicios publicos [26]. Asimismo, agencias como la Agencia Nacional
de Hidrocarburos (ANH) gestionan la administracion de los recursos petroleros, y la Autoridad
Nacional de Licencias Ambientales (ANLA) vela por la evaluacidon y mitigacién de los impactos
ambientales de los proyectos energéticos. Este andamiaje regulatorio, junto con la participacion
de Colombia en acuerdos internacionales sobre energia y clima, proporciona el contexto normativo
para orientar al sector energético del pais hacia un futuro mas sustentable, equilibrando seguridad

energética, desarrollo econdmico y proteccion ambiental.

3.1.2 Concepto y evolucidn de los indicadores ESG

El concepto de indicadores ESG (Environmental, Social and Governance) nace como una
herramienta integral para evaluar el desempefio de las empresas mas alla de los pardmetros
financieros tradicionales, incorporando aspectos ambientales, sociales y de gobernanza que
reflejan su compromiso con la sostenibilidad y la responsabilidad corporativa [13]. Estos
indicadores han evolucionado desde su introduccion inicial en la década de 2000, consolidandose
como un estandar global en la inversidon responsable y la gestion empresarial, permitiendo
identificar riesgos y oportunidades ligados a la sostenibilidad [14].

La evolucion de los ESG ha implicado una mayor sofisticacion en sus métricas, incluyendo la
incorporacion de puntuaciones especificas que analizan desde el impacto ambiental directo,
pasando por la calidad de las relaciones sociales, hasta la transparencia y ética en la estructura de
gobierno corporativo, fortaleciendo asi su valor como herramienta para la toma de decisiones
estratégicas y financieras. Esta transformacién ha impulsado que tanto inversionistas como
empresas integren los criterios ESG en sus procesos de evaluacion y reporte, promoviendo
practicas que contribuyen al desarrollo sostenible y a la creacion de valor a largo plazo. La Tabla 1.

Presenta los conceptos de los indicadores ESG:

11



Tabla 1 Descripcion de Indicadores ESG (Ambiental, Social y de Gobernanza)

Indicador ESG Descripcién Pilar
Asociado
Medio Ambiente Considera el efecto e impacto directo e indirecto que tienen Ambiental
(E) las actividades de la empresa desde el punto de vista
medioambiental, incluyendo la gestién de recursos naturales,
emisiones y practicas sostenibles.
Social (S) EvalUa el comportamiento de la empresa en sus relaciones Social
con empleados, clientes y comunidades, abarcando aspectos
como derechos humanos, diversidad, condiciones laborales y
desarrollo social.
Gobierno Examina la estructura de gobierno para garantizar que la alta Gobernanza
Corporativo (G) direccion y los consejos sigan practicas éticas, transparentes
y responsables, promoviendo mecanismos de control vy
proteccion de los accionistas.
ESG Score Calificacion general basada en la informaciéon auto-reportada  Global
en los pilares ambiental, social y de gobernanza, que refleja (E+S+G)
el desempefio integral de la empresa.
ESG Combined Puntuacion que incluye la calificacién ESG mas un andlisis Global
Score adicional de controversias relacionadas con aspectos ESG, (E+S+G +
proporcionando una vision mas completa del riesgo controversia
reputacional. s)
ESG Mide la exposicion de la empresa a controversias y eventos Riesgo

Controversies

Score

negativos en dmbitos ESG, reflejados en medios globales,

alertando sobre posibles riesgos no capturados en

puntuaciones tradicionales.

reputacional

Environmental

Pillar Score

Mide el impacto en sistemas naturales, calidad del aire, agua,

tierra y ecosistemas, asi como la adopcion de practicas para

Ambiental
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Indicador ESG

Descripcién

Asociado
mitigar riesgos ambientales y generar valor sostenible a largo
plazo.

Social Pillar EvalUa la capacidad para generar confianza y lealtad en fuerza  Social

Score laboral, clientes y sociedad, reflejando la reputacion y licencia
social para operar.

Governance Analiza los sistemas que aseguran que la direccion actue en Gobernanza

Pillar Score el mejor interés de los accionistas, con practicas de gestion
gue equilibran derechos y responsabilidades.

Resource Use Refleja el desempefio en la reduccion del uso de materiales, Ambiental

Score energia y agua, asi como la ecoeficiencia en la cadena de
suministro.

Emissions Score  Mide el compromiso y efectividad en la reduccion de Ambiental
emisiones contaminantes en procesos productivos vy
operativos.

Innovation Score  Evalla la capacidad para crear tecnologias y procesos que Ambiental
reduzcan costos y cargas ambientales, generando nuevas
oportunidades de mercado.

Workforce Score  Mide la efectividad en la satisfaccién laboral, seguridad, Social
diversidad, igualdad de oportunidades y desarrollo
profesional.

Human Rights Evalla el respeto a las convenciones fundamentales de Social

Score derechos humanos en la operacion empresarial.

Community Considera inversiones vy financiamiento dirigidos a Social

Score comunidades vulnerables, desarrollo econémico y social, mas
alld de simples donaciones.

Product Refleja la capacidad para producir bienes y servicios de Social /
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Indicador ESG Descripcién

Asociado

Responsibility calidad, integrando salud, seguridad, integridad y privacidad Gobernanza
Score de datos para los clientes.
Management Mide el compromiso y efectividad en la adopcién de mejores Gobernanza
Score practicas de gobernanza corporativa.
Shareholders Evalia el trato equitativo a accionistas y la gestion de Gobernanza
Score mecanismos defensivos contra adquisiciones hostiles.
CSR Strategy Refleja la integracion de dimensiones econdmicas, socialesy Gobernanza
Score ambientales en la toma de decisiones estratégicas diarias de / Global

la empresa.

Fuente. Elaboracion propia. Tomando informacion de [13] [14].

3.1.3 Tipologias y clusterizacién en la gestion de riesgos LAFT

En el marco de la gestion de riesgos LAFT (lavado de activos y financiacién del terrorismo), resulta
fundamental comprender el concepto de tipologia, dado que constituye uno de los elementos clave
para generar sefiales de alerta precisas y orientar de manera focalizada los procesos de monitoreo.
El Grupo de Accion Financiera Internacional (GAFI), organismo intergubernamental dedicado a
formular politicas para combatir estas practicas ilicitas, define las tipologias como los patrones o
métodos operativos empleados por organizaciones criminales para colocar, ocultar e integrar
fondos provenientes de actividades ilicitas o aparentes licitas [31]. Cuando ciertas conductas o
acciones se presentan con una estructura organizada y recurren a métodos similares, pueden
clasificarse como herramientas para la identificacion de sefiales de alerta.

Estas sefiales son eventos o circunstancias cuya deteccién requiere un andlisis mas profundo para
esclarecer posibles indicios de lavado de activos o financiacion del terrorismo. Es importante
considerar que cada sefial de alerta debe analizarse de manera aislada, sin asumir que la deteccion
de un caso depende necesariamente de la presencia simultanea de multiples sefiales [32].

En este contexto, el uso del aprendizaje automatico permite desarrollar modelos de clusterizacion
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qgue agrupan objetos similares en funcion de caracteristicas comunes; especificamente, clientes
gue manifiestan sefiales de alerta. Para la creacion de dichos modelos, la libreria Python sklearn es
ampliamente reconocida y utilizada, dado que ofrece una extensa variedad de algoritmos de
clustering. Adicionalmente, PyCaret facilita la automatizacion de flujos de trabajo de Machine
Learning, optimizando la seleccién del modelo mas adecuado [33]. A continuacién, se detalla el

funcionamiento de las librerias y las técnicas utilizadas para este propdsito.

Pycaret

PyCaret es una biblioteca de Python que simplifica y automatiza los procesos del aprendizaje
automatico, abarcando desde la preparacion de datos hasta la implementacion rapida de modelos
finales. Facilita la comparacién automatica entre multiples modelos para ayudar a seleccionar la
opcion mas adecuada segun el problema planteado, lo que optimiza significativamente el ciclo de
experimentaciéon y aumenta la productividad. Entre sus principales ventajas destaca la capacidad
de reducir cientos de lineas de cddigo a solo unas pocas, funcionando como un contenedor que
integra diversas bibliotecas populares como scikit-learn, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Optuna y
Hyperopt. Su disefio se basa en la inspiracion de la biblioteca caret del lenguaje R, buscando ofrecer

una experiencia sencilla y eficiente para el desarrollo de modelos de machine learning [34].

Scikit-Learn (Sklearn)

Es una biblioteca de Python que ofrece una amplia gama de algoritmos para tareas de clasificacion,
regresion, agrupamiento y reduccién de dimensionalidad. Esta herramienta incluye modulos para
el procesamiento de datos, evaluacion y ajuste de modelos, asi como la seleccion de caracteristicas,
facilitando asi el desarrollo integral de proyectos de aprendizaje automatico. Entre sus principales
ventajas destacan una sintaxis uniforme para todos los modelos, su construccién sobre librerias
como NumPy, SciPy y matplotlib que optimizan su desempefio, y el soporte para algoritmos
modernos como KNN, XGBoost, bosques aleatorios y SVM. Ademas, Sklearn se integra facilmente
con otras herramientas y estructuras de datos como Pandas, lo que simplifica su uso y

comprensién. Gracias a su versatilidad y facilidad, se ha convertido en una herramienta
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fundamental para cientificos de datos en las etapas iniciales del modelado estadistico [35].
K-Means

K-Means es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que clasifica datos agrupandolos en k
clusters segln sus caracteristicas. Su objetivo principal es minimizar la suma de las distancias al
cuadrado entre cada punto y el centroide del grupo al que pertenece. El proceso comienza con la
seleccion previa del nimero de clusters kkk, que puede determinarse mediante técnicas como el
método del codo o validacién cruzada. A continuacién, se eligen aleatoriamente kkk puntos del
conjunto de datos como centroides iniciales. Cada punto se asigna al cluster cuyo centroide se
encuentre mas proximo, calculando para ello la distancia entre el punto y los centroides
disponibles. Una vez asignados todos los puntos, los centroides se recalculan como la media
aritmética de los puntos que conforman cada grupo, actualizando asi su posicion [36]. Estos pasos
de asignacion y recalculo se repiten hasta que los centroides dejan de cambiar, los puntos
permanecen en sus clusters o se alcanza un nimero maximo de iteraciones. Matematicamente, el

algoritmo busca optimizar la funcion:

k
min E(ui) = min >« > |12 = |
s k

i=1 x,€S;

donde S representa el conjunto de datos, x; los vectores de caracteristicas de dimension n, k el
numero de clusters y u; los centroides. La condicidén necesaria para actualizar los centroides se

expresa como:

a'ui |Sl | X, €ES;

Para medir la calidad del agrupamiento, se utilizan métricas como la inercia o el coeficiente de
silueta. Entre las ventajas de K-Means destacan su facilidad de implementacion, su adaptabilidad a
grandes volumenes de datos vy distintos tipos de conjuntos, la garantia de convergencia y la
capacidad para generalizar a grupos con diversas formas y tamafios. Debido a estas caracteristicas,
es ampliamente aplicado en areas como segmentacién de clientes, clasificacién de textos y
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deteccidon de anomalias [37].

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

Es un algoritmo de agrupamiento no supervisado basado en densidad, introducido por Ester,
Kriegel, Sander y Xu en 1996. Su funcionamiento se apoya principalmente en la distancia euclidiana
y en dos parametros clave: el nUmero minimo de puntos para definir una region densa y un radio
& que determina la proximidad necesaria entre puntos para considerarlos vecinos dentro de un
mismo clister. La correcta seleccion de estos parametros es fundamental, ya que permite
diferenciar adecuadamente entre regiones densas y datos atipicos, siendo recomendable que el
minimo de puntos sea al menos igual a la dimensionalidad de los datos, o mayor en presencia de
ruido [38].

En el método, los puntos se clasifican en tres categorias: puntos nucleo, que poseen un numero
suficiente de vecinos dentro del radio €; puntos bordes, que estan en la vecindad de un punto
nucleo, pero no cumplen el requisito minimo de vecinos; y puntos ruido, que no pertenecen ni a
nucleos ni a bordes. El algoritmo construye clisteres conectando puntos nucleo a través de bordes
de densidad, es decir, cuando dos puntos nucleo estan dentro de la distancia &, formando
trayectorias que permiten agruparlos. El proceso inicia seleccionando puntos no visitados vy
evaluando su vecindad; si un punto cumple con los requisitos, se expande el clUster con sus vecinos,
repitiendo esta expansidn hasta que el clister esté completamente formado. Los puntos que no
cumplen con estos criterios se consideran ruido.

Una de las fortalezas de DBSCAN es su capacidad para identificar un nimero variable e incluso
desconocido de clusteres, incluyendo aquellos con formas irregulares, asi como su habilidad para
detectar anomalias y manejar datos ruidosos. Ademas, a diferencia de otros algoritmos, no
requiere especificar previamente la cantidad de grupos a formar. Su simplicidad en los parametros
facilita la seleccidn intuitiva de valores adecuados, lo que contribuye a su popularidad en sectores
corporativos para tareas como la deteccion de fraudes, analisis de seguridad, problemas en el

procesamiento de datos, aplicaciones médicas y mantenimiento preventivo.

Spectral Clustering
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Spectral Clustering es un método de agrupamiento no supervisado que se fundamenta en la teoria
de grafos. Su funcionamiento consiste en utilizar los valores y vectores propios asociados a una
matriz de similitud para proyectar los datos en un espacio de menor dimension, facilitando asi su
agrupacion. El proceso inicia con la construccién de un grafo de similitud que puede ser totalmente
conectado, basado en los k vecinos mas cercanos o determinado por un umbral de distancia €. A
partir de esta representacion, el algoritmo se enfoca en la conectividad de los puntos, agrupando
aquellos que estan directamente conectados o son vecinos inmediatos, sin considerar Unicamente
la proximidad euclidiana [39].

El algoritmo procede generando una matriz de distancias que se transforma en una matriz de
afinidad A, a partir de la cual se calcula la matriz diagonal de grados D y la matriz laplaciana L =
D — A. Luego, se obtienen los valores y vectores propios de L, con los que se construye una nueva
matriz para realizar la agrupacion en un espacio de dimension k. Entre sus principales ventajas se
destacan la capacidad para identificar grupos con formas y tamafos diversos, su eficiencia
computacional en grandes volumenes de datos y la ausencia de supuestos rigidos sobre la
estructura de los datos. No obstante, es importante considerar que este método puede ser sensible
al ruido y a los valores atipicos. Spectral Clustering se emplea comiUnmente en areas como
segmentacion de imagenes, analisis de datos educativos, resolucion de entidades y agrupamiento

espectral en biologia molecular.

Affinity Propagation

Affinity Propagation es un algoritmo de agrupamiento no supervisado desarrollado en 2007 por
Brendan Frey y Delbert Dueck, reconocido por su capacidad para identificar patrones ocultos
dentro de los datos sin necesidad de definir previamente el nimero de clisteres. Este método se
basa en un intercambio iterativo de mensajes entre los puntos de datos, que consisten en dos tipos
principales: responsabilidad, que indica qué tan apropiado es un punto para ser representante de
otro, y disponibilidad, que refleja la evidencia acumulada para que un punto sea elegido como
representante. A través de la actualizacion continua de estas matrices hasta alcanzar la

convergencia, el algoritmo determina cudles puntos actlan como ejemplares y agrupa los datos en
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torno a ellos [40].

El procedimiento comienza con el célculo de una matriz de similitud, cuya métrica depende del tipo
de datos y problema especifico, seguido de la inicializacién de las matrices de responsabilidad y
disponibilidad. Estas se actualizan repetidamente hasta que los cambios sean minimos, momento
en el que se calcula la responsabilidad neta para identificar los ejemplares. Finalmente, cada punto
se asigna al ejemplar mas cercano, formando asi los clUsteres. Entre sus ventajas sobresale la no
necesidad de especificar la cantidad de grupos, su habilidad para manejar distribuciones complejas
y no lineales, y su aplicabilidad a grandes conjuntos de datos, aunque puede requerir ajustes para
optimizar su eficiencia computacional. Affinity Propagation se utiliza frecuentemente en areas

como segmentaciéon de imagenes, analisis de expresion genética y agrupacion de documentos [41].

Aprendizaje no supervisado:

El aprendizaje no supervisado se refiere a la rama del machine learning que descubre estructura
en datos sin etiquetar, es decir, sin que exista una variable objetivo-predefinida. En lugar de
aprender a predecir un resultado conocido, estos algoritmos identifican patrones subyacentes y
relaciones inherentes en los datos. Por ejemplo, son capaces de agrupar observaciones similares
en funcién de sus caracteristicas, revelando categorias o regularidades que no han sido
especificadas de antemano. En términos generales, un modelo no supervisado puede analizar y
agrupar datos sin etiquetar, detectando patrones ocultos en ellos sin intervencion humana. Esto la
convierte en una aproximacion ideal para analisis exploratorios donde se busca entender la
estructura de los datos mas que predecir un valor puntual. Los métodos clasicos de esta técnica
incluyen la clusterizacion (agrupamiento en clusteres) y la reduccién de dimensionalidad, entre
otros, proporcionando las bases tedricas para segmentar conjuntos de datos complejos de manera

significativa [42].

Utilidad en datos ESG
En el contexto del andlisis de indicadores ESG (ambientales, sociales y de gobernanza) corporativos,

el aprendizaje no supervisado resulta particularmente Util y apropiado. Dado que tipicamente no
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se cuenta con una etiqueta de verdad terreno (como por ejemplo “empresa sostenible” vs
“empresa no sostenible”) para cada compafifa, se recurre a enfogues no supervisados para
descubrir como las empresas se organizan o difieren segln sus métricas ESG. La literatura reciente
destaca que las técnicas no supervisadas pueden extraer informacién valiosa de estos datos
complejos: por su capacidad de descubrir patrones ocultos y estructuras latentes en los datos ESG
sin informacién previa, constituyen un complemento eficaz a los métodos supervisados
tradicionales [43]. En otras palabras, algoritmos como la clusterizacion (p. ej., k-medias) o técnicas
como PCA (analisis de componentes principales) permiten hallar grupos naturales de empresas con
perfiles de sostenibilidad similares, asi como reducir la complejidad de decenas de indicadores ESG
a unos pocos factores principales. Esto facilita la interpretacion y visualizacidon de las tendencias en
sostenibilidad corporativa, apoyando la toma de decisiones en inversidon responsable y gestién de

riesgos [37].

Clusterizacién de empresas ESG

La aplicacion practica de estos principios tedricos se evidencia en la agrupacién de empresas segun
sus indicadores ESG. Mediante algoritmos de clustering, es posible segmentar un conjunto de
empresas que reportan datos ESG en grupos relativamente homogéneos —por ejemplo,
conglomerados de “lideres ESG” versus “rezagados ESG” u otras categorias emergentes—
basandose exclusivamente en sus multiples métricas de sostenibilidad. Estos clUsteres aportan
insights sobre diferencias estructurales entre empresas: se puede analizar si ciertos grupos exhiben
patrones de desempefio financiero, niveles de riesgo o practicas corporativas distintivas asociadas
a sus puntuaciones ESG. Estudios recientes demuestran el valor de este enfoque: por ejemplo, al
aplicar el algoritmo k-medias para agrupar compafiias del S&P 500 segun su score ESG, se observo
qgue dicha segmentacion no supervisada permitié construir portafolios de inversion mas efectivos,
superando en rendimiento a métodos tradicionales basados Unicamente en ordenar empresas por
su puntaje ESG. Este hallazgo sugiere que la clusterizacion ESG extrae relaciones y diferencias
sutiles entre empresas que pasan desapercibidas con analisis convencionales, estableciendo asi un

vinculo claro entre la teoria del aprendizaje no supervisado y su utilidad practica en el campo de
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los datos ESG [44].

3.2 Antecedentes

Los criterios ESG (ambientales, sociales y de gobernanza) se consolidaron como herramientas
indispensables para evaluar la sostenibilidad en sectores clave como el energético. El presente
trabajo se apoya en la premisa de que la clusterizacién de empresas, basada en sus indicadores
ESG, facilita la identificacion de patrones comunes y diferencias significativas, permitiendo un
analisis comparativo mas efectivo y estratégico para la toma de decisiones corporativas y
regulatorias. La literatura y estudios previos que abordan esta tematica fundamentan tedrica y
metodoldgicamente la presente investigacion [45].

Histéricamente, el sector energético ha sido un motor esencial del desarrollo econdmico y social,
sustentando actividades industriales, transporte y servicios basicos a nivel global. A lo largo de las
ultimas décadas, su matriz se sustentd principalmente en combustibles fésiles, lo que impulsé
avances significativos, pero generd importantes impactos ambientales y tensiones geopoliticas. La
transicion actual hacia fuentes renovables como la solar y |a edlica se ha configurado no solo como
una respuesta urgente a los desafios climaticos y regulatorios, sino también como una oportunidad
para fomentar la innovacion tecnoldgica y mejorar la competitividad regional [46] [47].

En el contexto latinoamericano, diversos estudios resaltaron que la integracion de métricas ESG en
el sector energético puede ser un catalizador para la transicion sostenible. Por ejemplo,
investigaciones recientes documentaron que paises de la regidén enfrentan retos similares en
cuanto a la diversificacién energética y la mitigacién del impacto ambiental, pero también exhiben
un potencial notable para adoptar tecnologias limpias y fortalecer politicas regulatorias orientadas
a la sostenibilidad [48]. Estas perspectivas apoyan la aplicacion de técnicas como la clusterizacion
para analizar el desempefio ESG regional y segmentar empresas segun su nivel de compromiso y
progreso.

En Colombia, el sector energético representa un componente estratégico del crecimiento
econdmico vy la generacién de empleo, aportando un porcentaje considerable al PIB nacional y a

las exportaciones. Sin embargo, enfrenta retos ambientales y sociales vinculados con la explotacién
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de recursos fosiles, ademas de la necesidad de cumplir con compromisos internacionales de
reduccidén de emisiones y promover una transicion justa hacia energias renovables [49]. Estudios
sectoriales destacan la importancia de implementar sistemas de medicién y gestién basados en
ESG para monitorear el desempefio corporativo y ambiental, orientando politicas publicas vy
estrategias empresariales [50].

Adicionalmente, investigaciones enfocadas en el impacto financiero de los criterios ESG en
Colombia evidenciaron que las empresas con mejor desempefio en estas métricas tienden a
mostrar mayor resiliencia y capacidad para atraer inversiones sostenibles, especialmente frente a
la volatilidad del mercado energético vy los riesgos asociados a crisis geopoliticas y climaticas [51].
Este hallazgo refuerza la pertinencia de agrupar empresas mediante técnicas de clusterizacidon para
identificar perfiles de riesgo y oportunidades dentro del sector.

Otro estudio reciente aplicado a paises europeos utilizd la clusterizacion para categorizar avances
en sostenibilidad energética, considerando variables como eficiencia, capacidad instalada y uso de
renovables, lo que permitié proponer estrategias especificas adaptadas a cada grupo. Aunque
centrado en un analisis macro, este enfoque metodoldgico valida la utilidad de la clusterizacion
para entender patrones complejos en la transicion energética, aportando un respaldo empirico
relevante para su aplicacién a nivel empresarial en Colombia y América Latina [52].

Finalmente, el creciente interés en el uso de analisis multivariado y aprendizaje no supervisado en
el dmbito ESG refleja una tendencia global hacia la mejora en la gestién sostenible. La
clusterizacion, en particular, ha demostrado ser eficaz para identificar subgrupos de empresas con
caracteristicas y desafios similares, facilitando el disefio de politicas y estrategias diferenciadas. Este
cuerpo de antecedentes consolida el marco conceptual y metodoldgico que sustenta el presente
estudio, orientado a optimizar la segmentacion y comprension del sector energético mediante

indicadores ESG.
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4 IDENTIFICACION DE LAS VARIABLES MAS RELEVANTES PARA LA CLUSTERIZACION DE
EMPRESAS SEGUN INDICADORES ESG
En esta seccion se describen las etapas desarrolladas para cumplir con el primer objetivo especifico,
el cual consiste en identificar y seleccionar las variables mas relevantes e influyentes en la
clusterizacion de empresas que divulgan indicadores ESG (Ambiental, Social y de Gobernanza).
Estas variables se consideraran como candidatas para construir el modelo de aprendizaje no

supervisado que permita segmentar las empresas segun sus practicas de sostenibilidad.

4.1 Requisitos de datos

En el marco del analisis de agrupamiento (clusterizacion) aplicado a empresas del sector energético
que divulgan indicadores ESG, la seleccion de variables relevantes exige el cumplimiento de ciertos
requisitos metodologicos que aseguren la calidad, pertinencia y utilidad estadistica de los datos
empleados. A continuacion, se describen los principales criterios considerados:

Las variables seleccionadas deben estar directamente asociadas a los tres pilares fundamentales
del enfoque ESG: ambiental (E), social (S) y gobernanza (G). Esto implica incluir indicadores que
reflejen de forma medible practicas empresariales relacionadas con sostenibilidad, derechos
laborales, emisiones, uso de recursos, transparencia institucional, entre otros. Variables sin
conexion clara con estos pilares se excluyeron.

Las variables deben presentar una dispersion adecuada entre los registros (empresas), ya que una
baja varianza sugiere que la mayoria de los valores son similares y no aportan valor en la
identificacion de patrones. Por el contrario, una varianza excesivamente alta puede distorsionar el
analisis. Se aplicé el andlisis exploratorio inicial para filtrar variables con comportamiento invariante
o extremo.

La completitud de los datos es esencial para evitar sesgos en el modelo. Se excluyeron variables
con mas del 50 % de datos nulos y se imputaron aquellas con valores ausentes menores mediante
técnicas como la media o la mediana, siempre que no alteraran significativamente la distribucion
original.

Dado que las variables ESG utilizan diferentes unidades de medida y escalas (por ejemplo, puntajes
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de 0 a 100, porcentajes, indices), fue necesario estandarizarlas mediante técnicas como Z-score
(media 0, desviacion estandar 1) para evitar que las variables con mayor rango numérico dominaran
la agrupacion.

Se verificd la colinealidad entre variables mediante la matriz de correlacidon. Aquellas altamente
correlacionadas (r > 0,9) fueron objeto de revision para evitar redundancia en la informacion. En
estos casos, se priorizo la variable con mayor capacidad explicativa en los pilares ESG o se considerd
la aplicacién de técnicas como PCA en etapas posteriores.

Durante las pruebas preliminares de modelos de clusterizacién (K-means y jerarquico), se evalué la
contribucién de cada variable a la formacién de clusteres diferenciados. Las variables que no
aportaban diferenciacion significativa (por ejemplo, aquellas con distribucién homogénea o baja

contribucion a la varianza explicada) se descartaron o consideradas para reevaluacion.

4.2 Recopilacién de datos

La recopilacion de datos ESG constituyd un proceso esencial para caracterizar el comportamiento
sostenible de las empresas del sector energético. Para ello, se recurrié a la plataforma London Stock
Exchange Group (LSEG), anteriormente conocida como Refinitiv, reconocida internacionalmente
por suministrar informacién financiera, econdmica y de sostenibilidad con altos estandares de
calidad. Esta plataforma, utilizada por mas de 40.000 instituciones en 190 paises, proporciond un
conjunto estructurado de variables ESG que incluye indicadores ambientales, sociales y de
gobernanza, asi como métricas asociadas a controversias y desempefio corporativo. Gracias a su
infraestructura tecnoldgica, que procesa mas de 200 mil millones de actualizaciones diarias
mediante herramientas como Eikon, Workspace y DataScope, fue posible acceder a datos
confiables y comparables, lo cual facilitdé la construccion de una base adecuada para aplicar

modelos de clusterizacidén no supervisada.

4.3 Comprension de los datos
Para comprender la base de datos utilizada en este estudio, se procedid inicialmente a revisar el

significado especifico de cada variable ESG a partir de la documentacién provista por la plataforma
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LSEG, lo cual permitid establecer correspondencias conceptuales con los pilares ambiental, social
y de gobernanza descritos en el marco tedrico. En esta etapa se utilizaron herramientas del entorno
Python en Google Colab, incluyendo librerias como pandas, numpy y matplotlib, para efectuar una
lectura detallada del conjunto de datos, conformado por 576 registros de empresas del sector
energético y 17 indicadores cuantitativos de sostenibilidad.

Con el propdsito de asegurar la precision analitica, se efectud la transformacion de tipos de dato a
formato numérico estandarizado, lo que incluyd la limpieza de cadenas mixtas, la imputacion de
valores faltantes y la aplicacién de técnicas de normalizacion mediante StandardScaler.
Posteriormente, se identificaron patrones generales a través de analisis estadistico descriptivo vy
visualizaciones como diagramas de caja y matrices de correlacion, facilitando asi la evaluacién de
distribuciones, valores atipicos y relaciones internas entre variables. Estos procedimientos
permitieron no solo validar la calidad estructural de la informacién sino también garantizar la
viabilidad de su uso en procesos posteriores de clusterizacion, consolidando asi una base sélida

para el analisis exploratorio y segmentacion ESG.

Para comenzar, se describe la composicidon de la base de datos, identificando el nimero total de
empresas incluidas, la cantidad de variables disponibles y la naturaleza de los datos. La Figura 1,
ilustra de manera concisa la estructura inicial del conjunto de datos empleado en el estudio.

Figura 1 Caracterizacion bdsica de la muestra

Numero de registros (empresas): 576

Nimero de variables (indicadores): 19

Fuente. Elaboracion propia a partir de la base de datos.

La variable “Country of Exchange” permitid identificar el pais de intercambio bursatil
correspondiente a cada una de las 576 empresas presentes en la base de datos. Esta informacién
resulta esencial para entender el contexto geografico en el que operan las organizaciones evaluadas
y para analizar como las practicas en sostenibilidad varian entre jurisdicciones.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se identificaron empresas procedentes de 45 paises, con
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una notable concentracidon en economias desarrolladas. Tal como se observa en la Figura 2, los
paises con mayor representacion fueron Estados Unidos (199 empresas), Canada (63), China (50),
Australia (28) y Reino Unido (26), lo cual revela una fuerte presencia de compafiias que cotizan en
mercados bursatiles consolidados. Otros paises con representacion significativa incluyen Noruega,
Malasia, India, Hong Kong y Tailandia.

Este patron de distribucidon geografica es coherente con el liderazgo que ejercen estas naciones en
la adopcion de estandares de reporte ESG, asi como con la disponibilidad y accesibilidad de datos
financieros y no financieros sobre sostenibilidad. Asimismo, la presencia de empresas en diversas
regiones del mundo aporta una perspectiva comparativa enriquecida para el andlisis posterior de
desempefio ESG y segmentacion. En la Figura 2 se presenta la distribucion de empresas por pais

de intercambio, evidenciando el predominio de Estados Unidos y Canada en la muestra.

Figura 2 Principales paises de intercambio de las empresas analizadas.

Distribucion de empresas por pais de intercambio
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Fuente: Elaboracién propia con base en LSEG.

4.4 Preparacién de los datos

En esta etapa se llevaron a cabo diversas actividades orientadas a dejar la base de datos en
26



condiciones éptimas para su analisis mediante técnicas de aprendizaje no supervisado. El primer
paso consistio en realizar una limpieza inicial, donde se integraron las variables provenientes de la
plataforma LSEG, asegurando la consistencia terminoldgica al traducirlas al espafiol, eliminar textos
innecesarios y adaptar los tipos de datos a formatos numéricos. Posteriormente, se procedid a
transformar variables categdricas a numéricas, agrupar informacién para mejorar la estructura
analitica, y gestionar los valores faltantes, todo ello con el fin de construir una matriz de datos
robusta, compatible con los algoritmos de clusterizacién que serian implementados en las fases

posteriores del estudio. Las transformaciones realizadas son descritas a continuacién.

4.4.1 Variables categoricas a variables numéricas

Durante el proceso de preparacién de los datos, se identificd que varias de las variables extraidas
desde la plataforma LSEG se encontraban clasificadas inicialmente como cualitativas, a pesar de
representar métricas numéricas en su contenido. Este fue el caso de indicadores clave como ESG
Score, Environmental Pillar Score, Social Pillar Score, Governance Pillar Score, entre otros, los cuales
incluian puntuaciones acompafiadas de anotaciones textuales (por ejemplo, valores numéricos
seguidos de clasificaciones alfabéticas como “94.5 (A+)”).

Para permitir su tratamiento adecuado en modelos de aprendizaje automatico no supervisado, fue
necesario convertir estas variables en datos puramente numéricos. Este procedimiento se realizd
mediante el uso de expresiones regulares en lenguaje Python, extrayendo los valores decimales y
descartando las etiquetas alfabéticas. Ademas, se ajustod el tipo de dato de cada columna afectada,
asegurando que fueran reconocidas como variables de tipo float por los entornos computacionales
utilizados. De esta forma, se optimizd la compatibilidad de las variables con las herramientas
analiticas empleadas y se garantizo la precision en los calculos posteriores.

Variables como “Country of Exchange”, “Company Name” e “Identifier” se mantuvieron excluidas
del analisis cuantitativo por su naturaleza categdrica no convertible directamente en datos
numeéricos relevantes para la clusterizacién. Este paso fue indispensable para establecer un
conjunto de datos limpio, estructurado y funcionalmente apropiado para la estandarizacién vy

segmentacion empresarial bajo criterios ESG. En la Tabla 2 se presenta la clasificacion original de
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las variables e identificacién de su tipo de dato.

Tabla 2 Clasificacidn original de las variables e identificacion de su tipo de dato.

NOMBRE DE LAS VARIABLE

TIPO DE DATOS

Identifier (RIC) Cualitativa
Company Name ESG Cualitativa
ESG Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
ESG Combined Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
ESG Controversies Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Environmental Pillar Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Social Pillar Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Governance Pillar Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Resource Use Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Emissions Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Innovation Score (FYO)(2Z=Avg) Cualitativa
Workforce Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Human Rights Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Community Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Product Responsibility Score (FYO)(2Z=Avg) Cualitativa
Management Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Shareholders Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
CSR Strategy Score (FYO)(2=Avg) Cualitativa
Country of Exchange Cualitativa

Fuente: Elaboracion propia con base en la base de datos ESG obtenida de la plataforma LSEG.

4.4.2 Agrupaciény creacion de nuevas variables

a. Eliminacion de columnas no numéricas y renombramiento de variables:
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Se eliminaran identificadores y columnas que no aportan valor al analisis cuantitativo, como el
nombre de la empresa o el identificador RIC. También se renombraran las columnas para que sean

mas manejables.
b. Extraccidn de valores numéricos y conversion de tipo:

Se extraerdn los valores numéricos de las columnas de indicadores ESG, que actualmente
presentan valores alfanuméricos como "50.08 (B-)", utilizando expresiones regulares para obtener
solo el componente numérico. En la Figura 3 se presenta el cédigo utilizado para la limpieza,
transformacién y estandarizacion de las variables ESG.

Figura 3 Cddigo para la Limpieza, transformacion y estandarizacion de variables ESG

import re

1 in df_clean.columns:
df_clean[col] = df clean[col].astype(str).str.extract(r'([

print(df_clean.isna

Fuente. Elaboracién propia.
La Tabla 3 resume la reasignacién conceptual y técnica de las variables mas relevantes utilizadas

en el andlisis:
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Tabla 3 Agrupacion funcional y tipo de dato final de las variables ESG utilizadas.

Variable Reasignada Pilar Asociado Tipo Final Observacion técnica
esg_total Global ESG Cuantitativa Indicador agregado de
sostenibilidad
ambiental Ambiental Cuantitativa Score medioambiental
USO_recursos Ambiental Cuantitativa Subindicador de
ecoeficiencia
emisiones Ambiental Cuantitativa Nivel de emisiones
innovacion Ambiental Cuantitativa Potencial tecnoldégico
social Social Cuantitativa Score social general
fuerza_laboral Social Cuantitativa Bienestar del personal
derechos_humanos Social Cuantitativa Cumplimiento
normativo
comunidad Social Cuantitativa Responsabilidad con el

entorno

responsabilidad_producto

Social/Gobernanza

Cuantitativa

Calidad y seguridad del
producto

gobernanza Gobernanza Cuantitativa Score de gestién
gestién Gobernanza Cuantitativa Profesionalismo y
control interno
accionistas Gobernanza Cuantitativa Equidad en toma de
decisiones
estrategia_rse Gobernanza Cuantitativa Integracion estratégica
de sostenibilidad
esg_combinado Global ESG Cuantitativa Score mas penalizacion

por controversias

esg_controversias

Reputacional

Cuantitativa

Indicador de riesgo
reputacional

Fuente: Elaboracién propia a partir de la base de datos ESG (LSEG).

4.4.3 \Valores faltantes
Como parte del proceso de limpieza de datos, se efectud una inspeccidn sistematica para detectar
valores faltantes en las variables numéricas seleccionadas. Esta etapa fue crucial para garantizar la
integridad de la base de datos utilizada en el modelo de clusterizacion. Inicialmente, se aplicé una
revision mediante funciones estadisticas para determinar la cantidad de valores ausentes por
variable, lo que permitié establecer un diagndstico claro sobre la calidad de la informacién

disponible.
30



Pontificia Universidad

J JAVERIANA

Cali

Una vez identificadas las variables con datos incompletos, se optd por una estrategia de imputacion
basada en el promedio aritmético. Este método permitié preservar la distribucion original de los
datos y reducir el sesgo introducido por omisiones en el reporte. Especificamente, se aplico el
algoritmo Simplelmputer de la biblioteca sklearn.impute, con el parametro strategy='mean’, que
remplazé los valores faltantes por la media de cada columna.

Finalmente, se validd el tratamiento mediante un nuevo conteo de valores nulos, confirmando que
todas las observaciones estaban completas y aptas para el analisis posterior. Esta depuracién fue
indispensable para evitar distorsiones en la segmentaciéon de empresas segun sus métricas ESG,
asegurando que los algoritmos no supervisados operaran sobre una base homogéneay coherente.
En la Figura 4 se presenta la identificacion y tratamiento de valores faltantes en las variables ESG
transformadas.

Figura 4 Identificacion y tratamiento de valores faltantes en variables ESG transformadas.

S5~ cExisten valores nulos después de la imputacidn?

esg total

esg combinado

esg_controversias

ambiental

social

gobernanza

UsS0_recursos

emisiones

fuerza_laboral

derechos_humanos

comunidad

responsabilidad producto

gestion

accionistas

estrategia rse

dtype: inte4

esg total esg combinado esg controversias ambiental social gobernanza

94.49 83.61 72.73 96 .08 95.11 91.85
92.28 46.43 8.59 92.63 92.10 92.07
96.64 81.68 72.73 B8.65 92.16 98.81
89.35 51.74 14.12 89.27 94.44 80.48
88.47 88.47 108.08 82.87 97.59 87.53

DI PO DD

uso_recursos emisiones fuerza laboral derechos_humanos comunidad \
99.69 96.93 98.87 98.97 97.51
99.48 98.71 B84.66 91.63 98.74
94 .06 85.75 99.33 98.97 94.20
93.43 95.48 94 .48 91.63 98.81
96.58 96.67 98.24 91.18 98.24

responsabilidad producto gestion accionistas estrategia rse
96.57 98.85 66.54 94.88
99.42 97.92 78.68 95.82
96.57 96.26 67.82 99.22
97.89 93.84 48.73 64.74
98.83 99.57 45.71 85.59

Fuente: Elaboracién propia con base en LSEG.
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Homogeneizacion de tipos de datos

Una vez transformados los valores al formato numérico, se verificaron los tipos de datos de cada
columna, asegurando que todos los indicadores relevantes se encontraran codificados como
float64, requisito indispensable para su uso en algoritmos de machine learning. Se eliminaron
columnas redundantes o no Utiles para el andlisis, como los identificadores de empresa o nombres
comerciales, con el propdsito de centrarse exclusivamente en los indicadores ESG cuantificables.
En la Figura 5 se presenta el diagrama de caja de las variables ESG normalizadas utilizadas en el

analisis, lo que permite visualizar su distribucién y homogeneidad tras el proceso de

transformacién.

Figura 5 Diagrama de caja de las variables normalizadas
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Fuente: Elaboracion propia con base en LSEG.

4.4.4 Andlisis exploratorio
Se observa que la muestra estd compuesta principalmente por empresas que cotizan en las
principales bolsas del mundo, con predominio de jurisdicciones como Estados Unidos, Reino Unido

y Japoén. Esta diversidad permite realizar analisis comparativos internacionales sobre el desempefio
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ESG. En la Tabla 4 se presentan los estadisticos descriptivos de los puntajes ESG normalizados,
incluyendo media, desviacion estandar, valores minimos, maximos y cuartiles para cada indicador
analizado.

Tabla 4 . Estadisticos descriptivos de los puntajes ESG.

index count  mean std min 25% 50% 75%  max
esg_total 576 1.5E-16 1.00 -2.09 -0.78 0.05 0.79 2.28
esg_combinado 576 -9.9e-17 100 -2.13 -0.74 0.05 0.72 229
esg_controversias 576 -2.5E-17 1.00 -3.25 -0.21 0.50 0.50 0.50
ambiental 576 -9.9E-17 1.00 -1.72 -0.83 0.03 0.77 2.14
social 576 -2.0E-16 1.00 -192 -0.86 0.05 0.86 2.09
gobernanza 576  2.5E-16 1.00 -2.11 -0.79 0.05 0.87 1.86
usoO_recursos 576 -2.0E-16 1.00 -187 -0.78 0.00 0.81 1.78
emisiones 576 1.5E-16 1.00 -1.76 -0.82 0.00 0.89 1.69
fuerza_laboral 576 -4.9E-17 1.00 -1.76 -0.89 0.03 0.86 1.67
derechos_humanos 576 -49E-17 100 -196 -0.79 0.00 062 160
comunidad 576 1.5E-16 1.00 -1.77 -0.83 0.01 0.86 1.72
responsabilidad_producto 576 2.2E-16 100 -1.73 -0.85 -0.02 085 189
gestion 576 -9.9E-17 1.00 -1.67 -0.90 0.04 0.91 1.57
accionistas 576 -1.6E-16 1.00 -1.68 -0.87 0.00 0.84 1.77
estrategia_rse 576 -4.9E-17 1.00 -2.22 -0.69 0.00 0.81 1.57

Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024).

El andlisis exploratorio de datos (AED) constituye una etapa clave dentro del proceso de mineria de
datos, ya que permite identificar comportamientos generales, detectar valores atipicos y examinar
las distribuciones estadisticas de las variables. En el presente estudio, se aplicaron herramientas de
estadistica descriptiva y visualizacién para comprender el comportamiento de los indicadores ESG
reportados por las 576 empresas analizadas.

Inicialmente, se generaron medidas de tendencia central y dispersion para cada una de las variables
cuantitativas, permitiendo caracterizar la magnitud y variabilidad de los puntajes asignados en los
pilares Ambiental, Social y de Gobernanza. Esta informacién fue representada mediante un
heatmap que sintetiza las estadisticas basicas (media, desviacion estdndar, minimo, maximo y

percentiles) y evidencia diferencias relevantes entre indicadores.
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La Figura 6 presenta un mapa de calor con las principales medidas estadisticas (media, desviacién
estandar, valores minimo y maximo, asi como los percentiles 25, 50 y 75) para cada una de las
variables ESG incluidas en el andlisis. Se observa que la media de las puntuaciones se encuentra en
un rango relativamente homogéneo, lo cual sugiere una consistencia general en los reportes de
sostenibilidad entre empresas.

Figura 6 Heatmap de estadisticas descriptivas.

Resumen estadistico de indicadores ESG
esg_total 46.35 21.11 2.22 29.80 47.36 62.97 94.49
esg_combinado 43.74 19.51 2.22 29.23 44.66 57.71 88.47 <00
esg_controversias 86.81 26.54 0.59 81.25 100.00 100.00 100.00
ambiental 43.09 24.84 0.47 22.56 43.72 62.27 96.11
social 47.33 24.45 0.44 26.43 48.45 68.30 98.38 400
gobernanza 51.29 24.06 0.62 32.36 52.50 72.11 95.90
Uso_recursos 51.50 27.23 0.60 30.24 51.50 73.46 99.80
emisiones 5156  28.56 133 2820 5156  76.87  99.81 300
fuerza laboral 51.27 29.05 0.28 25.46 52.19 76.37 99.82
derechos_humanos 51.03 25.41 137 30.93 51.03 66.74 91.67 - 200
comunidad 50.71 28.52 0.18 26.95 51.08 75.14 99.82
responsabilidad_producto 51.09 25.83 6.49 29.07 50.62 73.06 99.81
gestion 51.75 30.74 0.35 24.20 52.84 79.79 99.86 - 100
accionistas 48.68 28.93 0.14 23.42 48.72 72.89 99.82
estrategia_rse 58.59 26.06 0.79 40.59 58.59 79.72 99.43
count mean std min 25% 50% 75% max

Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024).

La Figura 7, permite examinar la distribucion original de los datos por variable ESG antes de
someterse a procesos de transformacion y normalizacion. Se evidencia la presencia de valores
atipicos en multiples indicadores, especialmente en uso de recursos, emisiones y esqg_controversias,
lo cual justificd la necesidad de aplicar un tratamiento previo a la clusterizacion. La variabilidad
intercuartilica también resulta elevada en variables como gobernanza y estrategia RSE, lo que
refleja heterogeneidad en los enfoques corporativos frente a la responsabilidad institucional.

Una vez implementado el proceso de estandarizacién mediante escalado z-score, los datos
muestran distribuciones centradas alrededor de la media cero, con desviaciones estandar
unificadas. Esto permitio asegurar que todas las variables tengan el mismo peso dentro del modelo

de clusterizacidn, evitando que los indicadores con mayor rango de valores dominen la formacién
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de grupos. La reduccion de la dispersién relativa y la simetria alcanzada en la mayoria de las
variables confirma la eficacia del preprocesamiento.

Figura 7 Diagramas de caja antes y después de la estandarizacion.

Antes de la estandarizacion Después de la estandarizacion

) e

100

40

20

o
e}
o
=

social
total
social

gestion
gestion

esg

combinado
ambiental
emisiones
comunidad
accionistas
combinado
ambiental
emisiones
comunidad
accionistas

Uso_recursos

controversias
gobernanza

controversias
gobernanza

USO_recursos

]
n
S
g
o
o
o
©
2
§

fuerza_laboral

estrategia_rse
esg

fuerza_laboral

esg
esg_

esg
esg_

derechos_humanos
derechos_humanos

responsabilidad_producto
responsabilidad_producto

Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024).

Con el objetivo de examinar la distribucion de los indicadores ESG después del tratamiento de
datos, se generaron histogramas unificados por variable. Esta visualizacion permite identificar la
forma de las distribuciones, facilitando la deteccién de patrones comunes, sesgos, asimetrias o
posibles valores atipicos. Algunas variables como esg_total, social o fuerza_laboral presentan
distribuciones aproximadamente normales, mientras que otras, como ambiental o innovacion,
exhiben cierta dispersidon o curtosis. Esta variabilidad sugiere una heterogeneidad en las practicas
de sostenibilidad del sector energético, lo cual resulta Gtil para la segmentacién posterior mediante

algoritmos de clusterizacion no supervisada.
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Figura 8 Histogramas de distribucion por variable ESG.

Pontificia Universidad

JAVERIANA
= Cali

Frecuencia
B il &

153

=

Frecuencia
L &

3

=

Frecuencia

[}
-20

esq_total

-15 -1.0

fuerza_laboral

-15 -10 -05 00 05

gestion

15 -10 05 00

0.5

L0

10

15

1

-0.5 00 05 L0 15 20

Frecuencia
8

Frecuencia

Frecuencia

Frecuencia

0

BT A ]

o w B

5B G B B

o w

Figura 4. Histogramas de distribucién por variable ESG (normalizados)

esg_combinato

il

-20 -15 -10 —05 0.0 05 L0 15 20

dereches_humanas

-20 -15 -10 -05 00 05 10 15

accionistas

15

-10 05 00 05 L0 15

Frecuencia
g

-

Frecuencia
¥ 8588 38

C

Frecuencia

- 2 8 B8 & 8

Frecuencia

o B B ¥ &5 88 28

esg_controversias

&
1

H

5
kS

-30 -25 -20 -15 -10 -05 00 05

150_recursas

0
-20 -15 -1.0 -05 00 05 10 15

camunidad

-15 -10 -05 00 05 10 15

estrategia_rse

—20 15 -10 —05 00 05 10 15

Frecuencia

5 & 2

Frecuencia

Frecuencia

=

5 - BB BB S

Ea

B K
g8 =

®
2

ambeental

-15 -1.0 -05 00 05 L0 15 20

emisiones

-15 -10 -05 00 05 10 15

msponsabilidad_producto

-15 -10 -05 00 05 10 15 20

Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024).

Al observar los histogramas presentados en la Figura 8, se identificaron diferentes formas de
distribucion entre las variables analizadas. Las variables esg total, social y fuerza_laboral
mostraron distribuciones aproximadamente normales, con simetria cercana a cero. En contraste,
indicadores como esg_controversias y estrategia_rse presentaron una marcada asimetria positiva,
es decir, con colas extendidas hacia la derecha. Por otro lado, variables como gobernanza y gestion
exhibieron una leve asimetria negativa, con concentraciones mayores en los valores altos y colas
hacia la  izquierda.  Asimismo, se identificaron  distribuciones  bimodales en
responsabilidad _productoy derechos_humanos, lo que podria indicar la coexistencia de dos grupos
empresariales con enfoques distintos frente a estas practicas. Estas formas de distribucion
refuerzan la hipotesis de una alta heterogeneidad en el comportamiento ESG del sector energético.

Ademas, se evaluaron las caracteristicas estadisticas de forma mediante el célculo de asimetria
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(skewness) y curtosis sobre los datos normalizados. Los resultados confirmaron que algunas
variables presentan comportamientos no normales. Por ejemplo, esg_controversias mostré una
asimetria altamente negativa (-1.95) y una curtosis elevada (2.49), indicando una distribucién con
fuerte sesgo a la izquierda y colas mas pesadas, posiblemente por la concentracion de
puntuaciones maximas en controversias reputacionales.

En contraste, variables como social y esg_combinado exhibieron asimetrias cercanas a cero, lo cual
es consistente con distribuciones simétricas. También se identificd ligera asimetria positiva en
responsabilidad_producto (0.30), mientras que estrategia_rse mostrd una asimetria negativa
moderada (-0.38). Estos hallazgos respaldan lo observado en los histogramas y permiten
comprender mejor la dispersidon y forma de cada variable, lo cual resulta clave para la interpretacion
de los clusteres posteriores. En la Tabla 5 se presentan las estadisticas de asimetria y curtosis para
cada variable ESG, facilitando la identificacion de patrones en la forma de las distribuciones
analizadas.

Tabla 5 Estadisticas de forma de las variables ESG.

index Asimetria (Skewness) Curtosis
responsabilidad_producto 0.30775728148039494 -1.2470572060975418
accionistas 0.037420222632282146 -1.2032371802451294
ambiental 0.024572401124562274 -0.945573773663535
social -0.0006121121342297228 -1.0390744298970735
comunidad -0.02727811294575181 -1.1731824280013103
esg_combinado -0.04888683078077146 -0.7241542732138218
emisiones -0.06357246238966605 -1.1662247090332503
uso_recursos -0.07008696399922036 -0.9790045200325794
derechos_humanos -0.07414671835016193 -0.8171097696941323
fuerza_laboral -0.07654901486408647 -1.2073476055069399
gestion -0.0888096711772034 -1.301826828000929
esg_total -0.10217735156409131 -0.8672412568523686
gobernanza -0.14747801855492482 -1.068041040417677
estrategia_rse -0.3891462487827633 -0.7209360669610714
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index Asimetria (Skewness)

Curtosis

esg_controversias -1.9572773414366194

2.4915491938027654

Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024).

Por ultimo, la figura 9 muestra la matriz de correlacion calculada sobre los datos normalizados. Se
destacan correlaciones fuertes entre ambiental y uso de recursos (r > 0.75), asi como entre
gobernanza, gestion y accionistas (r >0.70), lo cual sugiere que dichas variables miden dimensiones
interrelacionadas del compromiso sostenible. Por otro lado, variables como esg_controversias
muestran correlaciones mas bajas con el resto de los indicadores, lo que indica que capturan

aspectos de riesgo reputacional distintos a los tradicionales. Estas relaciones seran determinantes

en la interpretacion de los clusteres obtenidos.

Figura 9 Matriz de correlacion entre indicadores ESG.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024).
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5 ENTRENAMIENTO DE MODELOS DE CLUSTERIZACION CON DIFERENTES TECNICAS DE
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Durante la etapa de modelado, se implementaron diversas técnicas de agrupamiento no
supervisado con el fin de identificar patrones de comportamiento homogéneo entre empresas del
sector energético en funcién de sus indicadores ESG. Esta fase se estructurd en dos etapas
complementarias: una inicial de exploracion para determinar la cantidad dptima de grupos y una
segunda orientada a la construccién y evaluacion comparativa de los modelos seleccionados.
Como punto de partida, se aplicé el método del codo sobre los datos previamente estandarizados
mediante la técnica Z-score, utilizando la métrica de inercia como criterio de agrupacion para el
algoritmo K-Means. La grafica obtenida permitid observar un punto de inflexidon claro en K=3, lo
que sugiere que tres es el nimero adecuado de clisteres para capturar una estructura
representativa en los datos sin incurrir en sobresegmentacién. A su vez, se exploraron
configuraciones con dos y cuatro clusteres, a fin de contrastar la cohesion y separacion de grupos
bajo diferentes niveles de granularidad.
Posteriormente, se implementaron manualmente dos enfoques principales: K-Means Clustering y
Agrupamiento Jerdrquico Aglomerativo. El primero fue seleccionado por su eficiencia
computacional y por permitir una interpretacion clara de los centroides de grupo. El segundo, de
tipo jerarquico, se aplicd mediante el método de enlace de Ward y visualizado con un dendrograma
que facilité la identificacion visual de estructuras naturales dentro de los datos.

La tabla 6 se presenta una sintesis de las técnicas aplicadas, junto con las bibliotecas utilizadas:

Tabla 6 Técnicas de aprendizaje no supervisado implementadas.

Modelo Libreria utilizada

K-Means sklearn.cluster.KMeans
Agrupamiento Jerdrquico (Ward) scipy.cluster.hierarchy / sklearn
DBSCAN sklearn.cluster.DBSCAN
OPTICS sklearn.cluster.OPTICS

Birch sklearn.cluster.Birch

Fuente: Elaboracion propia.
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En esta investigacién, se priorizaron los modelos K-Means y Agrupamiento Jerdrquico, dado que
permitieron obtener resultados comparables con otros estudios en analisis de sostenibilidad
empresarial. Las técnicas DBSCAN y OPTICS, aunque robustas frente a valores atipicos, arrojaron
resultados poco consistentes debido a la naturaleza densa y normalizada del dataset, como se

refleja en sus indices de silueta negativos.

5.1.1 Determinacién del nUmero dptimo de clisteres mediante el método del codo
Paraimplementar adecuadamente el algoritmo K-Means, se evalud la cantidad éptima de clusteres
a partir del método del codo (Elbow Method), el cual analiza la inercia o suma de distancias
cuadradas entre los puntos y sus respectivos centroides. Como se muestra en la Figura 10, la inercia
disminuye progresivamente con el aumento del nimero de clidsteres; no obstante, se identificd un
punto de inflexién en K=3, lo que indica que afiadir mas grupos aporta reducciones marginales en
la inercia. Este hallazgo sugiere que tres clusteres constituyen un equilibrio razonable entre
segmentaciéon y complejidad del modelo, evitando la sobrefragmentacion del espacio de datos.

Figura 10 Grdfico del Método del Codo.
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Fuente: Elaboracién propia.
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Con base en este analisis, se procedid a entrenar el modelo K-Means con K=3, utilizando la
implementacién de Scikit-learn, estableciendo una semilla aleatoria para asegurar la
reproducibilidad. Los resultados iniciales mostraron la siguiente distribucion: el Claster 0 incluyé
219 empresas (38 %), el Cluster 1 agrupd 200 empresas (34,7 %) y el Cluster 2 integré 157
empresas (27,3 %), tal como se presenta en la Figura 30.

Sin embargo, con el fin de maximizar la claridad estructural y facilitar la interpretacion de los
perfiles ESG, se evalud una configuracion alternativa con K=2, la cual presentd una separacion mas
marcada entre grupos. Esta segmentacion binaria agrupd 292 empresas en el Cluster 0 (50,7 %) y
284 empresas en el Cluster 1 (49,3 %), como se visualiza en la Figura 11. Esta variante fue utilizada
como referencia para el analisis comparativo posterior, especialmente por su mejor desempefio
en las métricas internas de validacion.

Figura 11 Distribucion de Clusters .

Cluster 1 (284 empresas)
Cluster 0 (292 empresas)

Fuente: Elaboracion propia.
Los resultados del entrenamiento de los modelos se evaluaron mediante las métricas de calidad
mas reconocidas en la literatura: coeficiente de silueta, indice de Calinski-Harabasz e indice de

Davis-Bouldin, tal como se muestra a continuacion en la Tabla 7.
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Tabla 7 Métricas de calidad del entrenamiento de los modelos de clusterizacion.

Modelo Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin
K-Means (K=2) 0.30 344.74 1.26
K-Means (K=3) 0.19 208.02 1.97
H-Clust (K=2) 0.28 311.03 1.29
H-Clust (K=3) 0.17 208.02 1.97
H-Clust (K=4) 0.12 169.54 2.01

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con los valores obtenidos, se identificd que el modelo K-Means con dos clusteres logré
el mejor desempefio global, destacandose con el valor mas alto en el coeficiente de silueta y la
mayor puntuacion de Calinski-Harabasz, lo que indica una adecuada cohesion interna y separacion
intergrupal. En contraste, las configuraciones con cuatro clusteres presentaron una menor eficacia,

con puntuaciones mas bajas y una mayor dispersion interna.

5.2  Aplicacion del algoritmo K-Means

Una vez culminada la etapa de preparacion de datos, se procedid con la implementacion del
algoritmo K-Means como técnica principal de aprendizaje no supervisado para la clusterizacion de
empresas del sector energético, a partir de sus indicadores ESG. K-Means fue seleccionado por su
eficacia computacional, su capacidad de escalabilidad ante grandes volimenes de datos y su
facilidad de interpretaciéon. Esta técnica se ha consolidado como una herramienta estandar en
tareas de segmentacion, dado que permite identificar agrupaciones homogéneas en funcién de
caracteristicas numéricas multivariadas, como ocurre en los indicadores ambientales, sociales y de
gobernanza.

Desde el punto de vista metodoldgico, K-Means parte de una particion inicial del conjunto de datos
en K grupos, asignando cada observacion al cluster con el centroide mas cercano. Posteriormente,
se actualizan los centroides mediante la media de los puntos asignados a cada grupo, repitiendo el
proceso hasta que la variacién entre iteraciones sea minima o se alcance el nimero maximo de

iteraciones definido. Esta metodologia busca minimizar la inercia intra-cluster, es decir, la suma de

42



distancias cuadradas entre los puntos y sus respectivos centroides, optimizando asi la cohesién
dentro de cada grupo.

Para determinar el nUmero 6ptimo de clusteres, se aplicd el método del codo (Elbow Method), el
cual evalua la inercia total en funcion del nimero de clusteres. A medida que Kaumenta, la inercia
tiende a disminuir; sin embargo, existe un punto de inflexion en el que esta reduccion deja de ser
significativa. Como se ilustra en la Figura 29, dicho punto se localizd en K = 3, sugiriendo que esta
cantidad permite un balance adecuado entre segmentacion y complejidad del modelo. No
obstante, también se explord la configuracién con K = 2 debido a que presentd una mayor cohesién
interna, lo cual fue confirmado posteriormente por los coeficientes de evaluacion del
agrupamiento.

Una vez definido el nimero de clisteres, se entrend el modelo K-Means utilizando Ia
implementacién de la biblioteca scikit-learn en Python, garantizando la reproducibilidad mediante
el establecimiento de una semilla aleatoria. El modelo se aplicé al conjunto de datos
estandarizados, generando una nueva columna con la asignacién de clUster para cada empresa. La
Figura 30 muestra la distribucién obtenida con K = 3, en la que se identificaron tres segmentos bien
diferenciados: el cluster 0 agrupd 219 empresas (38%), el cluster 1 comprendié 200 empresas
(34,7%) y el cluster 2 integré 157 empresas (27,3%).

Adicionalmente, se evalud una configuracién alternativa con K = 2, la cual presentd una mayor
claridad en la separacién entre grupos, como se aprecia en la Figura 12. En este caso, el clister O
integrd 292 empresas (50,7%) y el clister 1 agrupd 284 empresas (49,3%). Esta segmentacion
dicotdmica, mas general, sirvid como referencia para comparar la calidad del agrupamiento

mediante métricas internas y facilitar la interpretacion de perfiles ESG.
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Figura 12 Determinacion del numero optimo de clusteres mediante el método del codo.
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Fuente: Elaboracion propia con base en datos ESG (2024). Nota. Se observa un punto de inflexion
en K = 3, lo que indica un equilibrio adecuado entre la reduccion de la inercia y la complejidad del
modelo.

La primera técnica de aprendizaje no supervisado seleccionada para la clusterizacion de empresas
segun indicadores ESG fue el algoritmo K-Means, ampliamente reconocido por su simplicidad,
eficiencia computacional e interpretabilidad en contextos de agrupamiento. Su fundamento radica
en la asignacion iterativa de observaciones a clusteres, minimizando la distancia euclidiana entre
los puntos de datos y los centroides de grupo. Esta técnica se empled sobre el conjunto de datos
previamente normalizado, garantizando que todas las variables tuvieran igual peso en la
construccion de los grupos.

Con el propdsito de evaluar si la estructura de los datos era adecuada para este tipo de algoritmo,
se realizaron analisis multivariados que permitieran visualizar su disposiciéon en un espacio de
menor dimensionalidad. Para ello, se aplicd Analisis de Componentes Principales (PCA), reduciendo

la base a dos dimensiones principales. La Figura 13 muestra la dispersiéon de los datos sobre los
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primeros dos componentes principales, que explican conjuntamente el 54 % de la varianza. Se
observaron agrupaciones circulares y nucleos de concentracién de puntos, lo cual sugiere una
posible estructura esférica subyacente, condicidn favorable para el uso de K-Mean:s.

Figura 13 Grdfico de dispersion de componentes principales (PCA 2D).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. permite visualizar si existe estructura
esférica o agrupaciones naturales en los datos reducidos a dos dimensiones.

Asimismo, se aplicd la prueba de esfericidad de Bartlett para confirmar estadisticamente la
independencia entre variables. Esta prueba contrastd la matriz de correlacion obtenida del dataset
frente a una matriz identidad. Se obtuvo un valor de p = 1.0, por lo tanto, no se rechazé la hipotesis
nula, indicando que las variables podrian ser estadisticamente independientes entre si. En
consecuencia, se concluyd que los datos presentan una estructura compatible con la técnica de
agrupamiento K-Means.

Posteriormente, se evaludé cudnta varianza explicaban distintos nimeros de componentes

principales. Se empled PCA con 27 componentes y se construyd una grafica de varianza explicada
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acumulada (Figura 14), observandose que 10 componentes explicaban el 96 % de la varianza del
conjunto de datos. Esta informacion se utilizd para validar que los datos originales contenian
redundancia moderada, sin que ello afectara negativamente el agrupamiento.

Figura 14 Varianza explicada acumulada por nimero de componentes principales.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024). Nota. muestra cuantos componentes son
necesarios para retener una varianza explicativa adecuada del dataset original (se eligieron 10 para
conservar el 96 %).

Antes de entrenar el modelo, se utilizé el método del codo para determinar el nimero éptimo de
clusteres (K), evaluando la inercia acumulada en distintas configuraciones. Tal como se muestra en
la Figura 15, se evidencio un punto de inflexién claro en K=3, donde la reduccién de la inercia
comienza a disminuir de manera marginal. Esta observacion permitié establecer que tres clUsteres

ofrecian un balance adecuado entre cohesidén interna y diferenciaciéon externa.
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Figura 15 Grafico del método del codo (Elbow Method).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. ilustra cuantas empresas quedaron en

cada cluster tras la segmentacién con K=3.

Con base en este hallazgo, se entrend el modelo K-Means con K=3, asignando cada empresa a uno
de los tres grupos generados. La distribucion obtenida fue la siguiente: el Cluster 0 agrupa 219
empresas (38 %), el Cluster 1 contiene 200 (34,7 %) y el Cluster 2 incluye 157 (27,3 %), tal como se
representa en la Figura 16. Esta segmentacion inicial permitié identificar patrones de sostenibilidad

diferenciados y facilitd un analisis mas profundo del comportamiento ESG.
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Figura 16 Distribucion de empresas en tres clusteres mediante K-Means.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. muestra la distribucidn alternativa para

K=2, apoyando la comparacion de configuraciones.

No obstante, considerando criterios de interpretabilidad y homogeneidad entre grupos, se decidio
aplicar también una version del modelo con K=2 clisteres. Esta configuracion, mas sencilla,
permitié obtener una estructura dicotdmica con 292 empresas (50,7 %) en el Cluster O y 284
empresas (49,3 %) en el Cluster 1 (Figura 17). Dado que esta segmentacion mostrd una separacion
mas clara entre grupos segun lo evidenciado posteriormente por el indice de silueta, se utilizd
como configuracion base para el andlisis comparativo con otras técnicas de agrupamiento.

La validacion del modelo K-Means se complementara con la aplicacién de métricas de evaluacion
internas y externas en el apartado siguiente, lo cual permitira determinar la robustez del

agrupamiento y su utilidad para la caracterizacién de empresas segun sus practicas sostenibles.
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Figura 17 Distribucion de empresas en dos clusteres mediante K-Means.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024). Nota. muestra la distribucién alternativa para

K=2, apoyando la comparacion de configuraciones.

5.2.1 Modelo K-Means con dataset estandarizado

El algoritmo K-Means emplea una métrica de desempefio denominada inercia, que representa la
suma de las distancias cuadraticas entre cada observacién y su centroide asignado. Su objetivo es
minimizar dicha inercia, lo que conduce a la formacién de clisteres mas compactos y coherentes.
A continuacion, se describen los pasos seguidos para determinar el nimero éptimo de clUsteres y
evaluar la calidad del modelo entrenado sobre el conjunto de datos ESG completamente
estandarizado.

Paso 1. Determinacion del nimero éptimo de clusteres mediante el método del codo

Se entrenaron multiples modelos K-Means utilizando valores de KK que oscilaron entre 2 y 10. Para

cada valor de KK, se calculé la inercia del modelo y se construyo la curva correspondiente (ver

49



Pontificia Universidad

JAVERIANA
< Cali

Figura 18). Se observé que la inercia disminuye abruptamente hasta K=3K = 3, a partir del cual las
reducciones marginales son menos significativas. Este comportamiento sugiere que tres clUsteres

constituyen una configuracion equilibrada entre complejidad y capacidad explicativa.

Figura 18 Grdfico del método del codo para el dataset estandarizado.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. El punto de inflexion en K=3 indica la
posible eleccion dptima segun la inercia.

A pesar de que este método es Util para reducir la dimensionalidad del problema, se reconoce que
la inercia tiende a disminuir sistematicamente conforme se incrementa el nimero de clUsteres. Por
ello, es recomendable complementarlo con métricas adicionales que evallen la cohesion y la

separacion entre grupos.

Paso 2. Evaluacion de la segmentacion mediante el coeficiente de silueta
Para validar la estructura de los grupos propuestos por K-Means, se aplicé el coeficiente de silueta,

métrica que compara la distancia promedio de cada observacion con los miembros de su clister y
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con los de su cluster mas cercano. Los valores del coeficiente se sitlan entre-1vy 1, donde un valor
cercano a 1 implica una separacion adecuada y una pertenencia sélida al grupo asignado. En la

Figura 19 se presentan los valores del indice de silueta para configuraciones de K entre 2 y 6.

Figura 19 Coeficiente de silueta para diferentes valores de K.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. K=2 mostrd el mayor indice promedio,
indicando la mejor cohesion y separacion relativa.

El andlisis reveld que el valor mas alto del coeficiente de silueta se alcanzé en K=2 (0.30), seguido
por K=3 (0.19). Este resultado sugiere que, aunque tres clusteres ofrecen una segmentacién mas
detallada, la estructura de dos clusteres posee una mayor claridad interna y diferenciacion entre

grupos.

Paso 3. Visualizacion del desempefio mediante diagramas de silueta
Para una evaluacion visual mas profunda, se construyeron diagramas de silueta para K=2K =2y

K=3K = 3. Estas visualizaciones permiten observar la distribucion del coeficiente de silueta dentro
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de cada cluster, identificando qué tan bien definidos estan los grupos formados. La Figura 20
muestra que los grupos generados con K=2K = 2 son mas homogéneos en tamafio y cohesion,

mientras que en K=3K = 3 se observan grupos con menor claridad estructural.

Figura 20 Diagramas de silueta para K=2 y K=3 con datos estandarizados.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. Se visualiza mayor uniformidad en los

grupos cuando se emplea K=2.
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La calidad del modelo K-Means entrenado sobre el dataset estandarizado se evalud utilizando tres
indicadores ampliamente reconocidos en la literatura. En la Tabla 8 se presentan las métricas de
validacion interna para los modelos K-Means aplicados sobre los datos estandarizados:

Tabla 8 Métricas de desempefio para modelos K-Means sobre datos ESG

Modelo K Silhouette Score Calinski-Harabasz Davies-Bouldin
K-Means Estandar 2 0.30 344.74 1.26
K-Means Estandar 3 0.19 208.02 1.97

Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024).

Con base en estos resultados, se concluye que el modelo con K=2 clUsteres presenta el mejor
desempefio general, tanto en términos de cohesidon interna como de separacion intergrupal, de
acuerdo con las tres métricas aplicadas. Por ello, esta configuracion fue seleccionada como la mas

adecuada para caracterizar a las empresas en funciéon de sus practicas ESG.

5.2.2 Modelo 3: K-Means con reduccién de dimensionalidad (PCA = 5)
En esta etapa se aplico la técnica de K-Means sobre un conjunto de datos transformado mediante
Andlisis de Componentes Principales (PCA), en el que se conservaron las cinco primeras
componentes principales. Estas cinco dimensiones explicaron aproximadamente el 82 % de la
varianza total del conjunto de indicadores ESG, lo que permitié capturar una gran parte de la
informacion relevante del dataset con una notable reduccién en la dimensionalidad. La
implementacion de esta estrategia buscé optimizar el rendimiento del algoritmo K-Means frente a
posibles efectos de la maldicidén de la dimensionalidad, fendmeno comun en bases de datos con
un numero elevado de variables correlacionadas. Dicha maldicién afecta la relevancia de las
distancias euclidianas utilizadas en K-Means, lo que puede derivar en agrupamientos poco

representativos.

Paso 1: Evaluacion de la inercia para diferentes valores de K
Se implementd el método del codo para identificar el nimero éptimo de clisteres mediante el

analisis de la inercia (suma de las distancias cuadraticas entre los puntos y sus respectivos
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centroides). Tal como se ilustra en la Figura 21, la curva de inercia no presentd un punto de inflexién
claramente definido, lo que dificultd la seleccion inmediata de un valor ideal para K. Ante esta
ambigledad, se optd por continuar con un analisis complementario utilizando el coeficiente de
silueta para respaldar la eleccion del nimero de clUsteres.

Figura 21 Grdfico del método del codo para K-Means con PCA = 5.
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Fuente: Elaboracidn propia con datos ESG (2024).

Paso 2: Evaluacion del coeficiente de silueta para multiples valores de K

Posteriormente, se calculé el coeficiente de silueta para una variedad de valores de K, a fin de
evaluar la cohesién interna y la separacion entre clisteres. Como se observa en la Figura 18, los
valores mas altos del coeficiente de silueta se registraron para K=8, K=25, K=30y K = 40. Si bien
los coeficientes obtenidos no se acercan a valores cercanos a 1, se identificé una mejora
considerable en la estructura del agrupamiento conforme aumentaba el nimero de clusteres.
Particularmente, K =40 mostré una combinacion favorable entre separacion interclUster y cohesién

intraclUster, por lo que fue seleccionado como el valor dptimo para esta configuracién.

54



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

Figura 22 Grdfico del coeficiente de silueta para K-Means con PCA =5
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Fuente: Elaboracidn propia con datos ESG (2024).

Paso 3: Diagrama de silueta para K = 40

Con base en el anélisis anterior, se entrend el modelo K-Means utilizando K = 40 clusteres sobre el
espacio transformado de cinco componentes principales. La evaluacion grafica del agrupamiento
se presenta en la Figura 23, la cual muestra que la mayoria de las muestras presentan un coeficiente
de silueta por encima del promedio general. Si bien se identificaron algunos clusteres con densidad
desigual y ligeras superposiciones, se logré una segmentacién coherente con el objetivo
investigativo: identificar perfiles diferenciados de sostenibilidad empresarial en el sector
energético. Esta configuracidn permitio detectar tanto grupos extremos (empresas con desempefio
ambiental, social o de gobernanza altamente diferenciados) como grupos intermedios con

comportamientos mixtos.
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Figura 23 Diagrama de silueta para K-Means con PCA = 5 (K=40)
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Fuente: Elaboracion propia con datos ESG (2024).

Métricas de validacién del modelo
Las métricas internas de evaluacion del modelo confirmaron su solidez:

e Silhouette Score: 0.535

¢ Calinski-Harabasz Score: 10,761.82

o Davies-Bouldin Score: 0.708

e Inertia: 366.74
Estas métricas superaron las obtenidas por los otros modelos de K-Means evaluados en esta
investigacion, consolidando a esta configuracion como la mas efectiva. En particular, el elevado
valor del indice Calinski-Harabasz sugiere una fuerte diferenciacién entre los clisteres, mientras
que el bajo Davies-Bouldin respalda la compacidad de los mismos. El valor relativamente alto del
coeficiente de silueta refuerza la consistencia de la asignacion de empresas a sus respectivos
grupos.

En sintesis, el Modelo 3 de K-Means con PCA =5 se destacd por su capacidad de generar una
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segmentacion robusta, coherente con los objetivos del estudio y con resultados superiores en
términos de calidad de agrupamiento. La identificacion de 40 clusteres ofrece un marco
interpretativo adecuado para caracterizar la diversidad de practicas ESG en empresas del sector
energético, sirviendo como insumo clave para analisis posteriores, como la identificacién de buenas

practicas, riesgos de sostenibilidad y toma de decisiones regulatorias o de inversion.

5.2.3 Modelo 4: KMeans con PCA=15
Como parte del proceso de mejora del rendimiento en la técnica de agrupamiento no supervisado,
se aplicé el algoritmo KMeans utilizando una reduccion de dimensionalidad previa mediante
Analisis de Componentes Principales (PCA), conservando 15 componentes principales. Esta
reduccion permitio retener el 99 % de la variabilidad presente en los datos originales, lo que
representa una ventaja significativa para evitar el impacto negativo de la maldicién de la
dimensionalidad. Esta problematica tiende a distorsionar las distancias entre observaciones en
espacios con alta cantidad de variables, dificultando la definicién de grupos compactos y bien

separados.

Paso 1: Andlisis de inercia para varios valores de K

nicialmente, se evalud la inercia del modelo para distintos valores de K con el propdsito de
identificar el nUmero de clUsteres mds adecuado. La Figura 24 presenta el grafico del método del
codo, donde se observa una disminucion progresiva de la inercia a medida que aumenta el nimero
de clusteres. No obstante, no se evidencié un punto de inflexion claro, por lo que se procedid con

el analisis del coeficiente de silueta para complementar la seleccién de K.
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Figura 24 Grdfico del codo para K-Means con PCA=15
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Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024). Nota. No se identificd un codo evidente, por

lo que se continud con el andlisis del coeficiente de silueta.

Paso 2: Analisis del coeficiente de silueta

Se calculd el coeficiente de silueta para distintos valores de K, entre 2 y 44. Tal como se muestra en
la Figura 25, los valores de silueta fueron relativamente bajos en todo el rango, aunque se
observaron puntuaciones superiores para K =9, K =19, K= 20y K = 32. No obstante, ninguno de
los valores alcanzd un nivel alto de calidad de agrupamiento, lo que sugiere que la estructura de
los datos, aunque explicada casi en su totalidad por 15 componentes, presenta una alta

superposicion entre grupos.
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Figura 25 Grdfico del coeficiente de silueta para K-Means con PCA=15
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Fuente: Elaboracidon propia con datos de ESG (2024). Nota. Se observan ligeros picos en K=9, 19,

20y 32.

Paso 3: Diagrama de silueta

A partir del analisis previo, se seleccionaron los valores de K mencionados y se generaron sus
respectivos diagramas de silueta. En la Figura 26 se presenta el resultado para K = 20, el cual mostré
un coeficiente promedio superior al resto, con una menor proporciéon de muestras mal clasificadas
y una distribucién mas homogénea entre los clusteres, a pesar de que algunas agrupaciones

conservan tamafos significativamente diferentes.
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Figura 26 Diagrama de silueta para K=20 con PCA=15.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024). Nota. La linea punteada roja representa el
valor promedio del coeficiente de silueta.
Con base en el andlisis anterior, se entrend el modelo definitivo de KMeans con K = 20 utilizando
los datos proyectados en 15 componentes principales. Las métricas obtenidas fueron las siguientes:

e Silhouette Score: 0.3639

o Calinski Harabasz Score: 2687.27

e Davies Bouldin Score: 1.2155

e Inercia: 3022.77
Estas métricas indican una calidad moderada en la definicién de los grupos, especialmente al
compararlas con los modelos anteriores. Aungue no se alcanzaron los niveles de desempefio
observados en el modelo KMeans con PCA =5y K =40, se logré una segmentacioén interpretable y
relativamente homogénea..
El modelo entrenado con PCA = 15 presenta un buen equilibrio entre retencion de varianza y
calidad de segmentacion, con una considerable reduccion en la complejidad dimensional. Si bien

las métricas no superan las del modelo éptimo previamente seleccionado (KMeans con PCA =5y
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K = 40), ofrecen una alternativa vélida de segmentacion para escenarios donde se requiera un

numero moderado de agrupaciones.

5.2.4. Comparacién final de modelos K-Means

Después de entrenar los cuatro modelos de K-Means sobre distintos conjuntos de datos (completo
estandarizado y versiones reducidas mediante PCA), se procedid a comparar las métricas de
evaluacion obtenidas para cada uno de ellos. La Tabla 9 resume los resultados de las métricas
internas mas representativas: coeficiente de silueta, indice de Calinski-Harabasz, indice de Davies-
Bouldin e inercia, las cuales permiten valorar la calidad de la segmentacién lograda por cada

configuracion.

Tabla 9 Métricas de calidad de los modelos K-Means con distintas configuraciones de PCA

Modelo  PCA K  Silhouette Calinski Davies- Inercia
(componentes) Score Harabasz Bouldin

KMeans  Sin PCA 3  0.1912 208.02 1.9734 5006.55
1

KMeans  Sin PCA 2 0.3001 344.74 1.2645 2071.49
2

KMeans PCA=5 40 0.5354 10761.82 0.7077 366.74
3

KMeans PCA =15 20 0.3639 2687.27 1.2155 3022.77
4

Fuente: Elaboracién propia con datos de ESG (2024).

El modelo KMeans con reduccion de dimensionalidad mediante PCA =5y K=40 fue el que presentd
el mejor desempefio global, alcanzando un coeficiente de silueta de 0.5354, lo cual indica una
buena cohesion intraclister y una separacién adecuada entre grupos. Asimismo, obtuvo el valor
mas alto en el indice de Calinski-Harabasz (10761.82), reflejando una elevada dispersion entre
clUsteres respecto a su compacidad interna. En cuanto al indice de Davies-Bouldin, registré el valor
mas bajo (0.7077), lo que refuerza la calidad de la segmentacion obtenida. Adicionalmente, fue el

modelo con menor inercia, evidenciando clisteres mas compactos. Estos resultados confirman que
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la aplicacion de PCA permitié mitigar los efectos de la maldicion de la dimensionalidad, optimizando
el desempefio del algoritmo. Aunqgue se exploraron ajustes como la inicializacion de centroides con
k-means++, no se observaron mejoras significativas, por lo que no se incorporaron en la
configuracion final. Asi, este modelo fue seleccionado como el mas adecuado para caracterizar
empresas del sector energético segln sus indicadores ESG. En la Figura 27 se muestra el fragmento
de cddigo utilizado para entrenar el modelo K-Means con 40 clisteres sobre los cinco componentes
principales obtenidos por PCA, validando que esta configuracion permitio explicar el 81 % de la
varianza total.

Figura 27 Implementacion del modelo K-Means con K=40 sobre cinco componentes principales.

0 kmeans3 = KMeans(n_clusters=40)
kmeans3.fit(principal_component

KMeans i )
KMeans(n_clusters=40)

Nota. La varianza total alcanzada fue del 81 %, lo cual, aunque aceptable, implica que una parte

menor de la informacién original fue descartada en el proceso de reduccion de dimensionalidad.

En la Figura 28 se presenta la cantidad de empresas agrupadas en cada uno de los 40 clisteres

generados por el modelo K-Means con PCA=5.
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Figura 28 Cantidad de empresas por cluster (KMeans, PCA=5, K=40).
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Fuente: Elaboracion propia con datos de ESG (2024). Nota. Este grafico de barras representa la
distribucién de empresas en los 40 clUsteres formados mediante el modelo K-Means con reduccion
de dimensionalidad a cinco componentes principales mediante PCA. Se observa una segmentacion
relativamente equilibrada, aunque algunos grupos presentan una mayor concentracion de
observaciones, lo que podria reflejar similitudes estructurales mas frecuentes en determinados
perfiles ESG dentro del sector energético.

Con el fin de seleccionar el modelo de agrupamiento mas adecuado para segmentar a las empresas
del sector energético segun sus indicadores ESG, se efectud un analisis comparativo entre los
algoritmos K-Means (con vy sin reduccion de dimensionalidad mediante PCA) y el método de
agrupamiento jerdrquico aglomerativo. Para ello, se utilizaron tres métricas internas ampliamente
reconocidas en la literatura especializada: el coeficiente de silueta, el indice de Calinski-Harabasz y
el indice de Davies-Bouldin. Estas métricas permitieron evaluar tanto la cohesién intragrupal como
la separacidn entre clisteres, proporcionando una vision integral de la calidad del agrupamiento.
La Tabla 8 resume los resultados obtenidos.

En ella se evidencia que el modelo K-Means con PCA=5 y K=40 alcanzdé el mayor puntaje en el indice

de Calinski-Harabasz (10.761,82), el menor valor en el indice de Davies-Bouldin (0,7077) y el mayor
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coeficiente de silueta (0,5354), lo que indica una segmentacién altamente consistente, con
clusteres compactos, bien separados y representativos de la diversidad estructural presente en los
datos ESG. Esta configuracién también se destacd por su baja inercia, lo que reafirma la formacion
de grupos homogéneos sin sobresegmentacion.

Como apoyo visual a esta sintesis, la Figura 29 presenta un grafico comparativo de barras con las
puntuaciones obtenidas por cada modelo en las tres métricas principales. Esta visualizacion
permite apreciar de manera clara las ventajas cuantitativas del modelo éptimo seleccionado.

Mas alld de su rendimiento cuantitativo, el modelo K-Means con PCA=5 y 40 clusteres ofrece una
herramienta robusta para caracterizar perfiles ESG diferenciados en el sector energético. Esta
segmentacion permite identificar con precisién grupos extremos tanto en desempefio ambiental
positivo como en exposicién a controversias o debilidades de gobernanza, asi como subgrupos
intermedios con comportamientos mixtos. Gracias a la alta resolucion del modelo, es posible definir
estrategias personalizadas de intervencion, monitoreo y fomento de mejores practicas, alineadas

con las prioridades regulatorias o de inversion sostenible.

Figura 29 Comparacion de métricas internas entre modelos de clustering evaluados

Silhouette Scare
B Calinski-Harabasz
10000 mm Davies-Bouldin
8000
[=]
o
@ 6000
=
5
g
4000
2000¢
0 | [ |
KMeans KMeans KMeans KMeans
Sin PCA Sin PCA PCA=5 PCA=15
K=3 K=2 K=40 K=20
Modelos Evaluados

Fuente. Elaboracion propia con base en resultados del entrenamiento de modelos (2024). Nota. Se
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observa que el modelo K-Means con reduccion de dimensionalidad mediante PCA (cinco
componentes) y con K=40 supera al resto en todas las métricas de evaluacion interna, confirmando
su superioridad técnica en términos de cohesion intragrupo, separacion entre clisteres y
compacidad.

En consecuencia, este modelo no solo optimiza la diferenciacion entre empresas desde una
perspectiva técnica, sino que también aporta un valor practico significativo al facilitar la toma de

decisiones fundamentadas en evidencia empirica sélida.

5.3  Aplicacion de DBSCAN

En esta etapa, se llevd a cabo un andlisis de reduccién de la dimensionalidad mediante
Componentes Principales (PCA), con el objetivo de determinar la cantidad dptima de variables a
considerar en el modelado de agrupamiento basado en densidad (DBSCAN). Este procedimiento
resulta esencial, ya que trabajar con un elevado nimero de dimensiones puede dificultar la
definicién de densidades y afectar la eficiencia computacional del algoritmo, especialmente en

conjuntos de datos con alta dispersién.

Para tal fin, se aplicd el método PCA sobre los datos normalizados, extrayendo los valores vy
graficando la varianza explicada acumulada por cada componente principal. Los resultados se
resumen en la figura 30 correspondiente, donde se observa que la primera componente principal
explica aproximadamente el 51% de la varianza total. Al incorporar hasta siete componentes
principales, la proporcion acumulada de varianza explicada asciende al 90%, mientras que a partir
de la décima componente, se alcanza una explicacidon cercana al 98% de la variabilidad presente en

los datos originales.

Figura 30 \arianza explicada acumulada por componentes principales (PCA) aplicada a los
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indicadores ESG del sector energético.

Varianza explicada acumulada por componentes principales (PCA)

1.0 & * & *
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Varianza explicada acumulada

o
b
i

D.O T T T T T T T T T T T T T T T
1 P 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15

Numero de componentes principales

Fuente: Elaboracién propia a partir del andlisis de componentes principales sobre la base de datos

ESG normalizada (2024).

La interpretacion de estos resultados sugiere que es posible reducir la dimensionalidad a un
subconjunto de entre 7 y 10 componentes principales, conservando asi la mayor parte de la
informacion relevante para el analisis de agrupamiento. Este balance permite, por un lado, evitar
la redundanciay el ruido inherente a variables poco informativas y, por otro, mantener la capacidad
discriminante de las variables originales. En el contexto del modelo DBSCAN, esta reduccion
favorece la deteccién de agrupamientos robustos y mejora el desempefio computacional, dada la

menor complejidad geométrica del espacio de representacion.

5.3.1 Modelo 1: DBSCAN con datos estandarizados

Paso 1: Se calculd el min_sample=2*7=14
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En la Figura 29 se presenta el valor sugerido de min_samples, calculado como el doble del nimero
de componentes principales seleccionados.

Figura 31 Cdlculo de min_samples para DBSCAN con P=7

# Mimero
P =7

min_samples
print{"El

min_samples sugerido es: 14

Fuente. Elaboracion propia con base en resultados del entrenamiento de modelos (2024).

Paso 2: Para determinar el valor éptimo del parametro épsilon, se entrend un algoritmo de los
vecinos mas cercanos utilizando los datos ESG estandarizados y reducidos por componentes
principales. El calculo de las distancias al 14-ésimo vecino mas cercano para cada observacion
permitio organizar estos valores en orden ascendente y graficar la curva de distancias, identificando
visualmente el punto de inflexion o “codo”.

Figura 32 Grdfico del codo para DBSCAN con datos estandarizados (estimacion del valor dptimo de
épsilon).

Gréfico del codo para DBSCAN (estimacién de épsilon)
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Nota: El grafico presenta la distancia al 14-ésimo vecino mas cercano para cada observacion,
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permitiendo identificar visualmente el punto de inflexién (codo), utilizado para seleccionar el valor
adecuado de € en la agrupacion por densidad.

Luego de este primer acercamiento, se identificd que el rango recomendado de épsilon se
encuentra entre 2.0 y 2.6. Este intervalo, observado en la regién donde la curva comienza a
incrementarse de manera pronunciada, permite explorar con mayor detalle la zona critica para

definir el parametro de agrupamiento.

Paso 3: Se calculd el coeficiente de silueta para diferentes valores del parametro épsilon, tal como
se muestra en la figura 31. El parametro épsilon (€) define la distancia maxima entre dos puntos
para considerarse vecinos directos en el agrupamiento DBSCAN, y su adecuada seleccion resulta
esencial para la formacion de clisteres significativos.

Por su parte, el coeficiente de silueta evalua la cohesién y separacion de los grupos obtenidos,
proporcionando una medida de cudn bien se agrupa cada empresa en comparacion con las
agrupaciones vecinas. Si bien este indicador no se emplea directamente para ajustar el valor
6ptimo de épsilon en DBSCAN, constituye una referencia util sobre la calidad general de los
clusteres, en especial al comparar diferentes configuraciones del modelo.

En la figura 33 se observa que el coeficiente de silueta presenta una tendencia creciente a medida
que se incrementa el valor de épsilon, alcanzando sus valores mas altos en torno al rango superior
del intervalo analizado, lo que sugiere una mejor cohesion y diferenciacion de los clisteres para

esos valores.
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Figura 33 Grdfico del coeficiente de silueta para DBSCAN con los datos estandarizados

Grafico del coeficiente de silueta para DBSCAN (datos estandarizados)
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Nota. El grafico muestra la evolucion del coeficiente de silueta para distintos valores del parametro

épsilon, permitiendo identificar visualmente el rango donde el algoritmo DBSCAN logra la mayor

calidad de agrupamiento para los indicadores ESG estandarizados.

Paso 4: En este paso, se procedid a calcular el nimero de grupos identificados por el algoritmo

DBSCAN para diferentes valores de épsilon, utilizando los datos estandarizados y proyectados en

los componentes principales seleccionados. El objetivo consistid en observar cémo varia la cantidad

de clusteres cuando se modifica el pardmetro épsilon, lo cual permite identificar un rango

adecuado que equilibre la generacién de agrupamientos significativos y evite tanto la

fragmentacion excesiva como la sobresimplificacién del conjunto de datos.

En la Figura 34 se presenta el nimero de clUsteres generados por DBSCAN en funcion del parametro

épsilon.
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Figura 34 Grdfico del numero de grupos identificados por DBSCAN segun el valor de épsilon
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Nota. El grafico representa como la cantidad de agrupamientos generados por DBSCAN cambia en
funcion del valor de épsilon. Se observa que valores bajos permiten distinguir mas de un grupo,
mientras que a partir de cierto umbral la mayor parte de los puntos se concentran en un solo
cluster, lo que indica la importancia de seleccionar cuidadosamente este hiperparametro para

evitar soluciones triviales.

El grafico del numero de grupos frente al valor de épsilon (Figura 34) muestra que, para valores
bajos de épsilon (por ejemplo, 2.0y 2.1), DBSCAN identifica dos grupos diferenciados. Sin embargo,
a partir de épsilon = 2.2, el algoritmo comienza a agrupar la mayoria de los puntos en un solo
cluster, mientras que los valores restantes de épsilon Unicamente detectan un Unico grupo
predominante, con el resto de las observaciones siendo clasificadas como ruido o quedando sin
agrupar. Esta tendencia evidencia la sensibilidad del algoritmo a la seleccion de épsilon, pues un
incremento leve en este parametro puede modificar radicalmente la estructura de los grupos

encontrados.
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Paso 5: El analisis del coeficiente de densidad media revela que, a medida que el valor de épsilon
aumenta, la densidad media de los grupos tiende a disminuir de forma progresiva. En los valores
iniciales del intervalo evaluado (¢ = 2.0 a 2.2), se observa una densidad relativamente alta,
indicando que los grupos formados contienen puntos bastante cercanos entre si y, por ende,
presentan una alta cohesion interna. Sin embargo, conforme el valor de épsilon incrementa, se
evidencia una caida constante en la densidad media, lo que sugiere que los grupos tienden a
incorporar puntos mas distantes, perdiendo asi parte de su compacidad estructural.

Este comportamiento es coherente con la naturaleza del algoritmo DBSCAN, ya que un épsilon
mayor implica que mas puntos seran considerados vecinos, expandiendo los grupos y
disminuyendo su densidad relativa. La identificacién del valor dptimo de épsilon debe buscar un
equilibrio entre una densidad suficientemente alta y un nimero adecuado de grupos, evitando
tanto la fragmentacion excesiva como la agrupacion artificial de datos disimiles. En consecuencia,
los valores de épsilon que maximizan la densidad media en los primeros tramos suelen asociarse a
agrupaciones mas robustas y representativas del patron de los datos ESG analizados. En la Figura
35 se presenta la variacion de la densidad media de los clUsteres generados por DBSCAN en funcion

del valor de épsilon.
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Figura 35 Coeficiente de densidad media de los grupos vs. Valor de Epsilon

Coeficiente de densidad media de los grupos vs. Valor de Epsilon

0.45 7

0.40

0.35 A

0.30 7

0.25

Densidad media de los grupos

0.20

0.15 ~

0.10 T T T T T
2.0 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 2.6 2.7

Valor de épsilon

Nota. El grafico muestra la evolucién de la densidad media de los grupos generados por el algoritmo
DBSCAN en funcion de diferentes valores de épsilon. La densidad media se calculd como el

promedio del nimero de puntos por grupo.

Meétricas de validacidn del modelo:
Valores encontrados: epsilon=1.8, min_samples=8, grupos=2
Silhouette Score: 0.2331
Davies-Bouldin Score: 0.9128
Calinski-Harabasz Score: 38.8138

El diagrama de silueta permite evaluar la calidad de la agrupacion generada por DBSCAN en funcidn

de la cohesidon interna y la separacién entre grupos. En este caso, el valor promedio del coeficiente
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de silueta se aproxima a 0.23, lo que indica una estructura moderadamente definida entre los dos
grupos identificados. Se observa que la mayoria de las observaciones del clister 1 presentan
valores positivos y altos, lo que sugiere una adecuada cohesion interna y buena separacion
respecto al otro grupo. Por el contrario, en el cluster O, existen numerosas observaciones con
valores de silueta cercanos a cero o incluso negativos, lo que refleja cierta superposicion o
ambigliedad en la asignacion de algunas empresas a este cluster. En conjunto, estos resultados
sugieren que el modelo logra distinguir dos agrupaciones principales, aunque la separacion entre
ellas no es completamente nitida para todos los casos, situacién frecuente en datos reales de
sostenibilidad donde la heterogeneidad empresarial es considerable.

En la Figura 36 se presenta la evaluacién de cohesion y separacion entre clusteres con base en el

coeficiente de silueta promedio.

Figura 36 Diagrama de silueta para DBSCAN con los datos estandarizados
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Nota. El diagrama de silueta ilustra la distribucion del coeficiente de silueta para cada observacion

agrupada por el modelo DBSCAN ajustado con € = 1.8 y min_samples = 8 sobre los datos ESG
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estandarizados.

5.3.2 Modelo 2: DBSCAN con datos normalizados

Paso 1: Se calculd el min_sample=2* 7 =14

Paso 2: Se identificd un punto de inflexion en la distribucién ordenada de distancias al trigésimo
vecino mas cercano (min_samples = 30), el cual indica el rango adecuado para la seleccién del
parametro épsilon. El cambio de pendiente observado se ubicd en un intervalo de distancias entre
1.0 y 1.2, lo que sugiere que los valores 6ptimos de épsilon para el algoritmo DBSCAN deben
explorarse dentro de este rango.

Al observar el grafico del codo para DBSCAN con los datos normalizados (distancia vs. épsilon), se
aprecia que la distancia al 14-ésimo vecino mas cercano presenta un aumento gradual en la mayor
parte del recorrido, pero a partir de aproximadamente € = 1.0 la pendiente de la curva se
incrementa de forma notoria. Este punto de inflexion sefiala el valor de épsilon donde la distancia
entre los puntos vecinos comienza a aumentar significativamente. En consecuencia, el rango
recomendado para el valor 6ptimo de épsilon se sitla en torno a 1.0 a 1.1, siendo este el intervalo

adecuado para analizar con mayor detalle y seleccionar el valor definitivo para el modelo DBSCAN.

Paso 3: Calculo del Scoore de silueta en funcioon de épsilon.

En el grafico del coeficiente de silueta para DBSCAN con datos normalizados se observa que el valor
del score de silueta alcanza su maximo cuando épsilon () toma un valor de 0.50, evidenciando una
mejor cohesion y separacion entre los grupos en ese punto. A medida que el valor de épsilon
disminuye, el coeficiente de silueta presenta una mayor variabilidad, alternando entre valores
positivos y negativos. Posteriormente, el incremento en el valor de épsilon genera un aumento mas
gradual en el coeficiente de silueta, indicando una tendencia hacia una mayor estabilidad en la
calidad de la agrupacién. En la Figura 38 se presenta la variacion del coeficiente de silueta segun el

valor de épsilon en DBSCAN.
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Figura 37 Grdfico del coeficiente de silueta para DBSCAN con datos normalizados
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Nota. El grafico ilustra la variacién del coeficiente de silueta en funcidon de diferentes valores de
épsilon.

Paso 4: Determinacion del nimero de grupos a partir de épsilon.

En la figura 39, se observa que con valores de épsilon entre 0.38 y 0.50 se forman entre 2 y 3
clusteres, pero cuando el valor de épsilon es mayor a 0.50, el nimero de clusteres disminuye
rapidamente a 1, indicando que los grupos tienden a fusionarse a medida que aumenta épsilon,

perdiendo capacidad de segmentacion.
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Figura 38 Numero de grupos identificados por DBSCAN segtin el valor de épsilon (datos
normalizados)
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Nota. La grafica muestra la cantidad de clUsteres formados por el algoritmo DBSCAN al variar el
valor de épsilon sobre los datos ESG normalizados. Se evidencia que para valores de épsilon entre
0.38 y 0.50 se obtienen dos o tres grupos principales, mientras que valores mayores a 0.50 generan
una rapida reduccion en el nimero de clusteres, indicando menor capacidad de segmentacion y

agrupacion menos especifica.

Paso 5: Analisis de la densidad media.

En la Figura 40, se observa que cuando el valor de épsilon alcanza aproximadamente 0.52, la
densidad media de los grupos identificados por el algoritmo DBSCAN registra su valor maximo. Para
este valor de épsilon se forman dos grupos principales, sin considerar el clUster etiquetado como

ruido, lo cual se encuentra alineado con la estructura de agrupamiento buscada en la solucion del
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problema. Asimismo, dentro del intervalo analizado, este valor de épsilon coincide con el mayor
score de silueta obtenido, lo que respalda la seleccién de este parametro para el entrenamiento

definitivo del modelo sobre los datos normalizados.

Figura 39 Coeficiente de densidad media de los grupos vs. Valor de Epsilon

9000

8000

7000 1

6000

5000

Densidad media de los grupos

4000

3000

0.38 0.40 0.42 0.44 0.46 0.48 0.50 0.52
WValor de épsilon

Nota. La figura ilustra la variacién de la densidad media de los grupos generados por DBSCAN en
funcion de diferentes valores de épsilon, aplicados sobre los datos normalizados y reducidos
mediante componentes principales. El pico maximo identifica el valor éptimo de épsilon para la
cohesion interna de los grupos, excluyendo el ruido, en el contexto del analisis ESG.
Numero de grupos (sin incluir ruido): 1
Etiqueta de cluster:-1, Cantidad de muestras: 146
Etiqueta de cluster: 0, Cantidad de muestras: 430
Meétricas de validacion del modelo

Valores encontrados: eps=0.30, min_samples=5, grupos=4

Silhouette Score: 0.3170
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En la Figura 41 se presenta el diagrama de silueta para DBSCAN con datos normalizados bajo la

S
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Davies-Bouldin Score: 0.9867

Calinski-Harabasz Score: 70.9829

configuracion dptima.

Figura 40 Silueta para DBSCAN con los datos normalizados (€ = 0.30, min_samples = 5)
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Nota. El diagrama muestra la distribucion del coeficiente de silueta para cada observacién agrupada

por DBSCAN utilizando datos normalizados y configuracién éptima de hiperparametros.

En el grafico de silueta se observa que, aunque existen clisteres con cierta dispersion interna, la
distribucidén es mas equilibrada respecto a los modelos previos. Los grupos formados presentan
una mejor separacion y mayor proporcion de coeficientes de silueta positivos, lo cual sugiere una
mayor cohesidon y menor solapamiento entre clisteres. Sin embargo, se identifican varias

observaciones con valores negativos, lo que evidencia la presencia de datos atipicos o asignaciones
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ambiguas propias del enfoque de DBSCAN.

5.3.3 Modelo 3: DBSCAN con PCA=10- datos estandarizados

Paso 1: Reduccidn de dimensionalidad mediante PCA y calculo de min_samples
Para optimizar el proceso de agrupamiento y reducir la complejidad de los datos, se aplicd un

analisis de componentes principales (PCA) sobre la matriz de datos previamente estandarizados.

Numero de componentes principales (PCA): 10

min_samples: 2 x 10 = 20

Paso 2: Una vez aplicada la reduccion de dimensionalidad mediante PCA sobre los datos
estandarizados, se entrend un modelo de vecinos mas cercanos con base en los 10 componentes
principales extraidos previamente. El objetivo fue estimar un valor adecuado de épsilon para la
configuracion del algoritmo DBSCAN, tomando como referencia el vigésimo vecino mas proximo
conforme al valor definido de min_samples.

En esta etapa, se identificé que la distancia entre observaciones comienza a incrementarse de
forma pronunciada alrededor del valor de € = 3.5. Por tanto, se recomendd explorar valores de
épsilon dentro del rango de 3.0 a 4.2 para afinar la configuracion del modelo en los pasos

posteriores.

Paso 3: Calculo del score de silueta en funcién de épsilon.
En la Figura 43 se presenta la evolucidn del coeficiente de silueta para distintos valores de épsilon
en el modelo DBSCAN, aplicado sobre los datos estandarizados reducidos a 10 componentes

mediante PCA.

Se observa que el score de silueta tiende a incrementarse de manera significativa a partir de valores
de épsilon superiores a 2.15, alcanzando su punto maximo en € = 2.20. Este comportamiento

sugiere que el modelo logra una mejor cohesion interna y separacién entre cllsteres cuando se
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utiliza ese valor, lo que refleja una mayor calidad en la estructura de agrupamiento obtenida bajo
dicha configuracion.

Figura 41 Coeficiente de silueta para DBSCAN con PCA=10 (datos estandarizados)
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Nota. El grafico muestra la evolucion del coeficiente de silueta para diferentes valores de épsilon
en el modelo DBSCAN aplicado sobre los datos estandarizados, previamente reducidos a 10

componentes principales mediante PCA.

Paso 4: Determinar el nimero de grupos a partir de épsilion

En la Figura 44, se observa que, para valores de épsilon entre 2.0 y 2.05, el modelo identifica 2
clusteres, aumentando a 3 grupos en épsilon = 2.10 y alcanzando un maximo de 4 grupos en épsilon
= 2.15. A partir de épsilon = 2.20, el nimero de grupos disminuye nuevamente a 3. Este
comportamiento sugiere que el rango de épsilon comprendido entre 2.10 y 2.20 resulta dptimo

para obtener una mayor segmentacion en la estructura de los datos, permitiendo distinguir hasta
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cuatro agrupaciones diferenciadas antes de que el nimero de clisteres vuelva a descender.

Figura 42 Numero de grupos identificados por DBSCAN segtn el valor de épsilon (PCA=10,
estandarizados)

4.00

3.75

3.50 +

3.25

3.00 +

2.75 1

2.50 +

Numero de grupos (sin contar el ruido)

2.25 4

2.00 +

L

T
2.000

T
2.025

T
2.050

T T T T T T
2.075 2.100 2.125 2.150 2.175 2.200
Valor de épsilon

Nota. La figura muestra la evolucion en el niumero de clusteres (sin contar el ruido) generados por

el modelo DBSCAN a partir de diferentes valores de épsilon, aplicados sobre los datos

estandarizados reducidos a 10 componentes principales mediante PCA.

Paso 5: Calculo de la densidad media

Al analizar la figura 45, se evidencia que la densidad media alcanza su valor maximo cuando épsilon

esigual a 2.2, momento en el cual la densidad media de los grupos supera los 85 puntos por cluster.

Para este valor de épsilon, se observa la formacién de 3 clisteres, excluyendo las observaciones

clasificadas como ruido. Ademas, el andlisis previo del coeficiente de silueta indica que este valor
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de épsilon también corresponde a uno de los scores de silueta mas altos del rango evaluado, lo que
sugiere una estructura de agrupamiento mas cohesionada y representativa dentro del modelo

aplicado sobre los datos estandarizados con PCA.

Figura 43 Coeficiente de densidad media de los grupos vs. Valor de Epsilon (PCA=10, estandarizados)
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Nota. La grafica muestra la evolucion de la densidad media de los clusteres generados por DBSCAN
para diferentes valores de épsilon tras la reduccidon de dimensionalidad a 10 componentes

principales.

Meétricas de validacidon del modelo
Valores encontrados: eps=2.2, min_samples=20, grupos=3
Silhouette Score: 0.318
Davies-Bouldin Score: 1.893

Calinski-Harabasz Score: 82.9516
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Clusteres formados (sin contar ruido): 3
Al aplicar el algoritmo DBSCAN con reduccién de dimensionalidad mediante PCA (10
componentes), sobre los datos estandarizados, se obtuvieron tres clusteres bien definidos. Estas
diez componentes principales explican aproximadamente el 95 % de la variabilidad total de los
datos originales, concentrando la mayor parte de la informacién relevante para el agrupamiento.
El valor promedio del coeficiente de silueta alcanza 0.34, lo que refleja una estructura de clusteres
moderadamente cohesiva y razonablemente bien separada, superando la calidad observada en
modelos previos sin reduccion de dimensionalidad. En la Figura 46 se presenta el diagrama de
silueta correspondiente a la aplicacion del algoritmo DBSCAN sobre datos estandarizados,
reducidos a 10 componentes principales mediante PCA.
El modelo identificé tres clusteres bien definidos, y el valor promedio del coeficiente de silueta
alcanzd 0.34, lo que sugiere una estructura de agrupamiento razonablemente coherente. Este
resultado mejora la calidad de segmentacidn respecto a configuraciones previas sin reducciéon de
dimensionalidad, favoreciendo una interpretacion mas robusta de las agrupaciones ESG.
En la Figura 46 se presenta el grafico del método del codo correspondiente al modelo DBSCAN
aplicado sobre datos normalizados, tras la reduccién de dimensionalidad mediante PCA a cinco
componentes principales.
La distancia al décimo vecino mas cercano muestra un incremento abrupto a partir de e = 0.7, lo
gue permite establecer el intervalo de exploracion optima entre 0.6 y 0.9 para definir el valor

adecuado de épsilon en el proceso de agrupamiento.
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Figura 44 Diagrama de silueta para DBSCAN con PCA=10 sobre datos estandarizados
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Nota. El grafico ilustra la distribucion de los coeficientes de silueta para cada cluster identificado

por DBSCAN.

5.3.4 Modelo 4: DBSCAN con PCA=5- Datos normalizados
Se aplicé MinMaxScaler (u otro método de preferencia) a las columnas numéricas seleccionadas

del conjunto de datos ESG, asegurando que todos los valores estuvieran en el rango [0, 1].

Paso 1: Se definio el valor de min_samples como el doble del nimero de dimensiones retenidas
tras la reduccién mediante PCA, es decir, min_samples = 2 x 5 = 10.

Paso 2: Se procedid con el entrenamiento del modelo de los vecinos mds cercanos utilizando los
datos previamente normalizados y transformados a cinco componentes principales. Con base en
este procedimiento, se identificd el comportamiento caracteristico del método del codo aplicado a
la estimacién del parametro épsilon en el algoritmo DBSCAN.
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Durante el andlisis, se observd que la distancia al décimo vecino mas cercano se mantiene
relativamente constante hasta alcanzar un punto critico cercano a € = 0.7, a partir del cual comienza
a aumentar de forma pronunciada. Este cambio de pendiente sugiere la existencia de una frontera
natural entre regiones de alta y baja densidad, lo cual resulta fundamental para una segmentacién
adecuada.

Dado este hallazgo, se recomienda explorar el rendimiento del modelo DBSCAN dentro del rango
de valores de épsilon comprendido entre 0.6 y 0.9, ya que en este intervalo se concentra la mayor
probabilidad de identificar un valor éptimo que maximice la diferenciacién y cohesién entre los
clusteres formados.

Paso 3: Calculo del score de silueta en funcion de épsilon.

En la figura 46 se observa que los valores de épsilon analizados (0.60 y 0.65) presentan scores de
silueta notablemente bajos, situandose mucho mas cerca de cero que de uno. Esto indica que la
cohesién interna y la separacién entre los clisteres obtenidos es limitada, es decir, los grupos no
se encuentran bien definidos y existe una considerable superposiciéon entre ellos. Tal
comportamiento es consistente con un agrupamiento débil, en el que los puntos de los diferentes
clUsteres no estan claramente diferenciados. En consecuencia, aunque se identifica cierta
estructura, los resultados sugieren que la configuracion actual de épsilon y el nidmero de
componentes de PCA no logra una segmentacion 6ptima de los datos ESG.

En la Figura 48 se presenta la variacion del coeficiente de silueta en funcidn del valor de épsilon
para el modelo DBSCAN aplicado sobre datos normalizados y reducidos a cinco componentes
principales mediante PCA.

Este grafico permite visualizar como cambia la calidad del agrupamiento conforme se ajusta el
parametro g, evidenciando que el coeficiente de silueta decrece al aumentar el valor de épsilon
dentro del intervalo analizado. Este comportamiento indica que el modelo presenta una mejor
cohesién y separacion entre clisteres cuando € se aproxima a 0.60, valor en el que se alcanza el

maximo coeficiente de silueta observado.
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Figura 45 Grdfico del coeficiente de silueta para DBSCAN con PCA=5 datos normalizados
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Nota. El grafico presenta el comportamiento del coeficiente de silueta promedio para los clisteres
generados por DBSCAN sobre los datos normalizados y reducidos a cinco componentes principales

mediante PCA, en funcion del valor de épsilon.

Paso 4: Determinacion en numero de grupo a partir de épsilon.

En el intervalo de busqueda analizado (e de 0.60 a 0.80), el algoritmo DBSCAN uUnicamente detecto
un cluster principal, lo que indica una baja capacidad de segmentacion sobre los datos
normalizados y reducidos a cinco componentes principales. Esta situacidén sugiere que, para los
valores de épsilon evaluados, la estructura de los datos no presenta densidades diferenciadas
suficientes para formar multiples grupos. Por lo tanto, el modelo no logra identificar subgrupos
relevantes y no resulta adecuado para extraer patrones de agrupamiento significativos bajo esta

configuracion.

86



Pontificia Universidad

4 JAVERIANA

Cali

En la Figura 49 se presenta la cantidad de clusteres identificados por el algoritmo DBSCAN para
distintos valores de épsilon, considerando datos normalizados y reducidos a cinco componentes
principales mediante PCA.

Durante este andlisis, correspondiente al Paso 4, se evidencié que, dentro del intervalo evaluado (e
entre 0.60 y 0.80), el modelo Unicamente detectd un cluster principal, sin distinguir subgrupos
adicionales. Esta limitacion refleja una escasa capacidad de segmentacion bajo dicha configuracion,
lo cual compromete la utilidad del modelo para extraer patrones significativos de agrupamiento en
este conjunto de datos.

Figura 46 Numero de grupos identificados por DBSCAN segun el valor de épsilon (PCA=5,
normalizados)
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Nota. El grafico muestra la cantidad de clUsteres formados para distintos valores de épsilon,
excluyendo el ruido.
Paso 5: Analisis del calculo de la densidad media

Al observar la figura 50, se aprecia que la densidad media alcanza su valor maximo cuando épsilon
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es igual a 0.60. En este punto, el modelo forma el mayor nimero de cliusteres con mayor
compacidad interna. Conforme aumenta el valor de épsilon, la densidad media disminuye
progresivamente, lo que indica una menor cohesion entre los puntos de cada grupo. Por tanto, se
selecciona el valor de épsilon = 0.60 para entrenar el modelo DBSCAN, ya que proporciona la
maxima densidad media y una mejor separacion de los clusteres identificados sobre la estructura
de los datos normalizados.

Figura 47 Coeficiente de densidad media de los grupos vs. Valor de Epsilon (PCA=5, normalizados)
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Nota. La grafica muestra la evolucion de la densidad media de los clusteres generados por DBSCAN
al variar el valor de épsilon sobre los datos normalizados y reducidos a cinco componentes

principales mediante PCA.

Meétricas de validacion del modelo
Valores encontrados: eps=0.30, min_samples=13, grupos=2

Silhouette Score: 0.7514
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Davies-Bouldin Score: 0.3187

Calinski-Harabasz Score: 297.1936
En la Figura 51 se presenta el diagrama de silueta correspondiente al modelo DBSCAN aplicado
sobre los datos normalizados y reducidos a cinco componentes principales mediante PCA,

utilizando los parametros dptimos eps = 0.30 y min_samples = 13.

El grafico evidencia una clara delimitacion de dos clisteres, acompafiada de un coeficiente
promedio de silueta de 0.75. Este valor indica una alta cohesién dentro de los grupos y una
adecuada separacion entre ellos. La consistencia observada en la mayoria de los coeficientes
individuales refuerza la validez del modelo, confirmando que la estructura de agrupamiento
identificada resulta robusta y adecuada para el analisis del conjunto de datos ESG.

Figura 48 Diagrama de silueta para DBSCAN con PCA=5 y datos normalizados
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Finalmente, el diagrama de silueta obtenido revela la presencia de dos clusteres bien definidos. El
coeficiente promedio de silueta alcanza un valor elevado (0.75), lo que sugiere una alta cohesion

interna y una adecuada separacién entre los grupos identificados. La mayoria de las observaciones
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presentan valores positivos de silueta, lo que respalda la solidez del modelo y sugiere que la
configuracion con PCA=5 y normalizacién permite obtener una segmentacion representativa de los

datos ESG analizados.

A continuacion, se presenta la tabla comparativa de los cuatro modelos DBSCAN entrenados bajo
diferentes configuraciones de preprocesamiento y reduccién de dimensionalidad. En ella se
resumen los valores éptimos de épsilon (eps), la cantidad de clUsteres identificados (sin contar el
ruido), y las principales métricas de validacién interna: Silhouette Score, Davies-Bouldin Score y
Calinski-Harabasz Score. En la Tabla 10 se presenta la comparacion de las métricas de validacion

interna para los cuatro modelos DBSCAN aplicados al conjunto de datos ESG.

Tabla 10 Comparacion de métricas de validacion interna para los cuatro modelos DBSCAN aplicados
a los datos ESG

Métrica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Silhouette Score 0.23 0.32 0.34 0.75
Davies-Bouldin Score 0.91 0.99 0.76 0.32
Calinski-Harabasz Score 38.81 70.98 87.54 297.19

Nota. Se observan mejores resultados de cohesién y separacion en el Modelo 4.

Al analizar los resultados obtenidos, se evidencia que el modelo DBSCAN con PCA=5 sobre datos
normalizados presentd el desempefio mds sobresaliente en términos de métricas de validacion
interna. Este modelo alcanzd un Silhouette Score de 0.7514, el valor mas alto entre los modelos
evaluados, lo que indica una excelente cohesion y separacion entre los grupos identificados.
Ademas, el Davies-Bouldin Score fue el mas bajo (0.3187), reflejando clisteres bien definidos y con
poca superposicion, mientras que el Calinski-Harabasz Score alcanzé un valor de 297.1936,
evidenciando una elevada dispersion intergrupal respecto a la intragrupal.

En cuanto al numero de clUsteres formados, este modelo identificd dos agrupamientos principales,
resultado que equilibra adecuadamente la estructura y heterogeneidad de los datos ESG

analizados. Por lo tanto, se concluye que la combinacién de reduccién de dimensionalidad
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mediante PCA y normalizacidn previa constituye la alternativa metodoldgica mdas adecuada para la

segmentacion eficiente en el contexto estudiado.

Modelo seleccionado: DBSCAN con PCA=5 sobre datos normalizados

A partir del analisis comparativo realizado, el modelo seleccionado corresponde a DBSCAN con
reduccién de dimensionalidad mediante PCA a 5 componentes principales y datos previamente
normalizados. Este modelo se implementd con los siguientes pardmetros éptimos:

eps =0.30

min_samples = 13

Cantidad de clusteres identificados: 2

En la Figura 52 se presenta la distribucion de las muestras por cluster identificadas por el modelo
seleccionado.

Figura 49 Distribucion de muestras por cluster identificados (DBSCAN + PCA=5, datos normalizados)
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Nota. La figura muestra la cantidad de muestras agrupadas en cada cluster por el modelo DBSCAN
con reduccion a cinco componentes principales y datos normalizados. El modelo identificd dos

clusteres principales y una gran cantidad de muestras clasificadas como ruido, lo que indica la

91



presencia de observaciones atipicas o no agrupables bajo los criterios de densidad seleccionados.

5.4 Aplicacion del algoritmo de Agrupamiento Jerarquico

Ademds del modelo K-Means, se considerd pertinente aplicar una técnica alternativa de
aprendizaje no supervisado que permitiera verificar la robustez de la segmentacién obtenida y
ofrecer perspectivas complementarias sobre los perfiles ESG de las empresas. En este sentido, se
implementé el algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo, con el propdsito de generar
una clasificacion progresiva basada en la similitud entre observaciones. Esta técnica es
ampliamente utilizada en contextos donde se desea explorar la estructura jerarquica de los datos
sin necesidad de definir a priori el nUmero de clusteres.

A diferencia de K-Means, el agrupamiento jerarquico construye una jerarquia de clUsteres a partir
de la fusidn sucesiva de grupos mas similares, permitiendo visualizar las relaciones entre las
observaciones mediante un dendrograma. Esta representacion grafica posibilita tomar decisiones
fundamentadas sobre el numero de segmentos a conservar, evaluando el equilibrio entre la
cohesién interna de los grupos y su diferenciacion externa.

El presente apartado describe detalladamente la implementacion del modelo jerarquico, el
preprocesamiento aplicado, la estructura observada en el dendrograma, las pruebas realizadas con
diferentes valores de k y la decisidon final basada en la segmentacién con dos clUsteres, que
demostrd mayor coherencia interna segun los indicadores de calidad evaluados.

Desde una perspectiva metodoldgica, el algoritmo de agrupamiento jerarquico puede
implementarse mediante dos enfoques principales: el método aglomerativo y el divisivo. En este
estudio se opté por el enfoque aglomerativo, el cual inicia considerando cada observacién como
un cluster individual y, en cada iteracion, fusiona los pares de grupos mas proximos con base en
una medida de similitud, hasta alcanzar un nimero predefinido de cldsteres o un Unico grupo. Este
procedimiento resulta especialmente Util cuando se busca identificar estructuras jerarquicas
subyacentes en los datos.

Con el fin de aplicar correctamente esta técnica, se efectudé un proceso riguroso de

preprocesamiento. En primer lugar, se eliminaron las columnas “innovacion” y “derechos
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humanos” debido a su elevado porcentaje de valores ausentes, lo que comprometia la calidad del
analisis. A continuacion, se imputaron los valores faltantes de las variables restantes empleando la
media aritmética, con el fin de conservar la integridad del conjunto de datos. Posteriormente, se
aplicé la estandarizacidn Z-score para asegurar la comparabilidad entre variables, transformandolas
a una escala con media cero y desviacion estandar uno. Finalmente, se calculd la matriz de
distancias euclidianas como base para evaluar la similitud entre las observaciones.

Una vez completado el preprocesamiento, se implemento el algoritmo utilizando el método de
Ward, reconocido por minimizar la varianza intragrupo en cada paso de fusién. Como resultado, se
generd un dendrograma que permitio visualizar la secuencia de uniones entre los grupos v facilitd
la identificacion del nimero 6ptimo de clusteres con base en los niveles de disimilitud observados.
En la Figura 53 se presenta el dendrograma obtenido mediante el método de Ward con distancia
euclidiana.

Figura 50 Dendograma generado mediante el método de Ward con distancia euclidiana.
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Nota. El dendrograma representa la estructura jerarquica de agrupamiento de las empresas seguin
sus indicadores ESG. Las divisiones verticales reflejan la distancia euclidiana a la que se fusionan los

clusteres, siendo util para identificar puntos de corte adecuados en la segmentacién.
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5.4.1 Entrenamiento del Modelo
Una vez determinado el nUmero 6ptimo de clUsteres, se procedié a la aplicacion del modelo de
clustering jerarquico utilizando la funcién fcluster de la libreria SciPy. EI modelo se entrend sobre
los datos ESG previamente normalizados, asignando a cada empresa un cluster correspondiente de
acuerdo con la estructura obtenida del dendrograma y utilizando el criterio de nimero maximo de
clUsteres (maxclust). Posteriormente, la asignacién de clUsteres fue incorporada como una nueva
variable en el DataFrame, permitiendo asi realizar el analisis y perfilamiento de cada grupo de

empresas en funcién de sus caracteristicas de sostenibilidad.

Determinacion del numero dptimo de clisteres mediante andlisis del dendrograma

El anadlisis visual del dendrograma obtenido mediante el método de Ward permitié identificar un
punto de corte natural en el rango de distancia euclidiana entre 20 y 25 unidades. Este umbral
representa un nivel de disimilitud en el cual los datos se agrupan en cuatro conglomerados con alta
homogeneidad interna y marcada heterogeneidad entre si, lo que indica una segmentacién
estructurada y coherente. La adopcion de esta configuracion con cuatro clisteres tiene como
proposito maximizar la diferenciaciéon entre grupos de empresas segun sus practicas en
sostenibilidad ambiental, social y de gobernanza (ESG), facilitando asi una interpretacion detallada
de los perfiles ESG identificados. Esta aproximacién también permite profundizar en el estudio
comparativo de las estrategias corporativas empleadas por cada segmento, contribuyendo al
disefio de politicas y recomendaciones orientadas al fortalecimiento del desempefio sostenible en
el sector.

En la Figura 54 se presenta la distribucién porcentual de empresas agrupadas mediante

segmentacion jerarquica aglomerativa en cuatro clusteres.
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Figura 51 Distribucidon porcentual de empresas segun segmentacion en cuatro clusteres jerdrquicos.
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Nota: El grafico de pastel representa la proporcion de empresas agrupadas en cada cluster tras
aplicar el algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo. Se observa una distribucién
relativamente equilibrada, con predominio de los clusteres 3 y 4, lo que sugiere la existencia de

perfiles ESG recurrentes dentro de estos segmentos.

Determinacion del numero dptimo de clusteres mediante andlisis del dendrograma

El analisis visual del dendrograma obtenido mediante el método de Ward permitié identificar un
punto de corte natural en el rango de distancia euclidiana entre 20 y 25 unidades. Este umbral
representa un nivel de disimilitud en el cual los datos se agrupan en cuatro conglomerados con alta
homogeneidad interna y marcada heterogeneidad entre si, lo que indica una segmentacion
estructurada y coherente. La adopcion de esta configuracion con cuatro clisteres tiene como
propdsito maximizar la diferenciacion entre grupos de empresas segun sus practicas en
sostenibilidad ambiental, social y de gobernanza (ESG), facilitando asi una interpretacion detallada
de los perfiles ESG identificados. Esta aproximacion también permite profundizar en el estudio
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comparativo de las estrategias corporativas empleadas por cada segmento, contribuyendo al
disefio de politicas y recomendaciones orientadas al fortalecimiento del desempefio sostenible en
el sector.

En la Figura 55 se presenta la distribucién porcentual de empresas agrupadas en tres clisteres
jerarquicos tras la segmentacion aglomerativa.

Figura 52 Distribucion porcentual de empresas segun segmentacion en cuatro clusteres jerdrquicos.
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Nota. El grafico de pastel representa la proporcion de empresas agrupadas en cada cluster tras
aplicar el algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo. Se observa una distribucion
relativamente equilibrada, con predominio de los clisteres 3 y 4, lo que sugiere la existencia de
perfiles ESG recurrentes dentro de estos segmentos.

Aplicando el algoritmo del Agrupamiento Jerarquico con tres cluster, obtuvimos en el Cluster 1 con
el 42.5% 244 empresas y en el Cluster 2 con el 28.6% el total de 165, y en el cluster 3 con el 28.8%
166 empresas.

Ademas, se llevd a cabo una segmentacién utilizando dos clusteres con el objetivo de obtener una

vision mas general de la estructura de los datos. Esta estrategia se basa en que, en muchos andlisis
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de agrupamiento, dividir en menos grupos permite identificar diferencias amplias y facilita la
interpretacion de los resultados. En el analisis del dendrograma, mostrado en la Figura 53, se
observd que a niveles mas altos de distancia se forman dos grandes grupos claramente
diferenciados. Estos grupos agrupan empresas con caracteristicas similares entre si, pero distintas
respecto a las del otro grupo, lo que justifica su consideracion como clusteres separados. Esta
aproximacion complementa el andlisis realizado con tres y cuatro clisteres, ayudando a entender

mejor los distintos perfiles de sostenibilidad presentes en las empresas evaluadas.

Evaluacion de la segmentacion en dos clusteres mediante agrupamiento jerdrquico

Con el objetivo de obtener una vision mas general y sintética de la estructura de los datos, se evalud
una configuracion alternativa del modelo de agrupamiento jerarquico utilizando Unicamente dos
clUsteres. Esta decision metodoldgica se sustenta en la busqueda de una segmentacion con mayor
coherencia interna y diferenciacién externa, caracteristicas clave para la interpretacion estratégica
de los perfiles ESG.

El dendrograma previamente generado evidencié la existencia de dos grandes ramas claramente
definidas al aplicar un corte en niveles altos de disimilitud. Estas divisiones representan grupos de
empresas con comportamientos significativamente distintos en materia de sostenibilidad. Al aplicar
esta segmentacion binaria, se observé una distribucién relativamente equilibrada entre los grupos:
el Cluster 1 agrupd el 42,5 % de las empresas (244 casos), mientras que el Cluster 2 integré el
57,5 % restante (331 casos).

Esta configuracion resulté ser la mds robusta segln las métricas de evaluacién aplicadas,
particularmente el coeficiente de silueta, y se adopté como estructura base para los analisis
posteriores.

En la Figura 56 se presenta la distribucion de empresas clasificadas en dos clUsteres mediante

agrupamiento jerarquico.

97



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
= Cali

Figura 53 Distribucidon de empresas por dos clusteres mediante agrupamiento jerdrquico.
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Nota. El grafico ilustra la proporcion y el nimero absoluto de empresas clasificadas en cada uno de
los dos clusteres formados. Esta representacion sintetiza el comportamiento ESG de las
organizaciones, diferenciando dos perfiles generales con caracteristicas distintivas en sostenibilidad

y gobernanza corporativa.
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6 EVALUACION DEL DESEMPENO DE LOS MODELOS DE CLUSTERIZACION
En la evaluaciéon del modelo, utilizaremos el indice de silueta para medir la cohesion y separacion
de los segmentos. El indice de silueta proporciona una medida de cuan similar es un objeto a su
propio grupo (cohesién) en comparacion con otros grupos (separacion). Este valor oscila entre-1vy
1, donde un valor cercano a 1 indica que el objeto esta bien clasificado en su propio grupo, mientras
que un valor cercano a-1 indica que podria estar mejor ubicado en un grupo diferente. Una

puntuacion global alta del indice de silueta sugiere una buena calidad de agrupamiento.

6.1 Evaluacion del modelo K-Means con tres Clusters

En la figura 57, los resultados obtenidos muestran una puntuacion promedio de silueta de 0.19, lo
que indica que la segmentacion no es completamente dptima. Este valor sugiere que los clusters
presentan cierto solapamiento, reduciendo la claridad en la diferenciacién de las empresas segin
sus indicadores ESG.

Al analizar la estructura de los clusters, se observa que el Cluster 1 tiene los valores mas altos, lo
que indica que las empresas dentro de este grupo estan mejores agrupadas y diferenciadas de los
demas clusters. En contraste, el Cluster O muestra valores cercanos a 0, lo que sugiere una menor
cohesion y posible confusion en la asignacion de empresas a este grupo.

En la Figura 57 se presenta el diagrama de silueta correspondiente al modelo K-Means con tres

clusteres.
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Figura 54 Diagrama de silueta para el modelo K-Means con K = 3
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Fuente. Elaboracién propia con base en resultados del entrenamiento del modelo (2024). Nota. Se
observa una media del indice de silueta de 0,19, lo cual indica un agrupamiento débil,
especialmente en el cluster O, donde se presentan valores cercanos a cero. Esta configuracion
sugiere un leve solapamiento entre grupos, reduciendo la cohesién interna y la separacion

intercluster.

Evaluacién del modelo K-Means con dos Clusters

El modelo de K-Means con 2 clusters muestra un indice de silueta promedio de 0.30, lo que indica
una segmentacion moderadamente buena. Este valor sugiere que los puntos en el Clister 1 estan
bien agrupados, mientras que el Cluster O presenta algunos solapamientos, con valores cercanos a
cero, lo que reduce la cohesion dentro de este grupo. Comparado con el modelo de K-Means con
3 clusters, donde el indice de silueta promedio disminuye a 0.19 , el modelo con 2 clusters parece
ser mas eficiente en términos de claridad y separacion entre los grupos. Aunque ambos modelos
muestran ciertos solapamientos, el modelo de 2 clusters proporciona una segmentacion mas

coherente, sugiriendo que mas grupos no siempre mejoran la calidad del agrupamiento.
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En la Figura 58 se presenta el diagrama de silueta para el modelo K-Means con dos clUsteres.

Figura 55 Diagrama de silueta para el modelo K-Means con K = 2
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Fuente. Elaboracion propia con base en resultados del entrenamiento del modelo (2024). Nota. El
indice promedio de silueta alcanza 0,30, evidenciando una mejor segmentacion que la lograda con
K = 3. La separacién entre los dos clusteres es mas nitida y se percibe una mayor coherencia en la

asignaciéon de empresas, reflejando una estructura mas robusta en los datos.

6.1.1 Evaluacion del modelo Agrupamiento Jerdrquico

Con el fin de evaluar la calidad de los agrupamientos obtenidos, se procedié a calcular el coeficiente
de silueta para las segmentaciones realizadas con dos, tres y cuatro clisteres. Esta métrica permite
medir el grado de cohesidén interna y separacion entre los clusteres, proporcionando una valoracion
cuantitativa de la efectividad del modelo de clustering. A continuacion, se presentan los resultados
obtenidos para cada una de las configuraciones, lo que permitird comparar el desempefio relativo
y seleccionar la segmentacién mas adecuada para el andlisis de los patrones de sostenibilidad de
las empresas.
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En primer lugar, se evalud la segmentacion realizada con cuatro cliusteres mediante el calculo del
coeficiente de silueta. A continuacién, se presentan el resultado obtenido. En la Figura 59 se

presenta el grafico del coeficiente de silueta para el modelo jerarquico con cuatro clisteres.

Figura 56 Grdfico del coeficiente de silueta por cluster (Agrupamiento Jerdarquico, K=4)
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Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de entrenamiento (2024). Nota. Se observa una
segmentacion con bajo coeficiente de silueta promedio (0.1223), indicando una cohesion interna
limitada y evidentes superposiciones entre cllisteres, especialmente en los grupos 2 y 3.

En la Figura 60 se presenta el grafico del coeficiente de silueta correspondiente al agrupamiento
jerdrquico con K = 3, el cual permite evaluar la calidad de la segmentacion obtenida. En este grafico,
cada barra horizontal representa el grado de pertenencia de una empresa a su respectivo cluster,
indicando la cohesién interna y la separacion respecto a otros grupos. A pesar de que el valor

promedio del coeficiente de silueta alcanzé 0,1711, lo cual supone una ligera mejora respecto al
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escenario con cuatro clUsteres, los resultados siguen reflejando solapamientos significativos,
especialmente entre los clisteres 1y 2. Esta situacion evidencia que la separacién entre los grupos
no es lo suficientemente marcada, lo que compromete la interpretabilidad de los segmentos y su

utilidad para el analisis estratégico de indicadores ESG.

Figura 57 Grdfico del coeficiente de silueta por cluster (Agrupamiento Jerdrquico, K=3).
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Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de entrenamiento (2024). Nota. Aunque la
cohesién mejora levemente respecto a la segmentacién con cuatro clisteres, el coeficiente de
silueta promedio (0.1711) sigue reflejando solapamientos, particularmente entre los clUsteres 1y
2.

Finalmente, se evalud la segmentacion realizada con dos clisteres utilizando el coeficiente de

silueta. A continuacion, se exponen los resultados obtenidos.
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6.2 Evaluacidon complementaria mediante los indices de Davis-Bouldin y Calinski-Harabasz

En la Figura 61 se presenta el grafico del coeficiente de silueta correspondiente al agrupamiento
jerarquico con K = 2, el cual evidencia una mejora sustancial en la calidad de la segmentacion frente
a configuraciones anteriores. El valor promedio del coeficiente de silueta asciende a 0,2823, lo que
sugiere una separacion mas clara entre los dos clisteres y una mayor cohesion interna. Esta
configuracion permite una clasificacion mas estable y coherente de las empresas, reduciendo el
solapamiento observado en segmentaciones previas y facilitando la interpretacion de los perfiles
ESG representados por cada grupo. El resultado respalda la pertinencia de utilizar dos clusteres

como estructura 6ptima en el analisis jerarquico.

Figura 58 Grdfico del coeficiente de silueta por cluster (Agrupamiento Jerdrquico, K=2)
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Fuente: Elaboracién propia con base en resultados de entrenamiento (2024).
La segmentacion en dos clusteres arrojé un coeficiente de silueta promedio de 0.2823, superior al
de las configuraciones con tres y cuatro clUsteres, lo que indica una mejor diferenciacién entre

grupos y una mayor cohesion interna. Esta visualizacion respalda la eleccion de K=2 como la
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configuracion mas robusta para el modelo jerdrquico.
Para validar estos resultados, se realizaron diversas visualizaciones, incluyendo el Dendrograma,
que permite analizar la clasificacion de los clusters, y el grafico del Coeficiente de Silueta, que

proporciona una representacioén visual de la cohesién interna de los grupos.

e Coeficiente de silueta con 4 clusters: 0.1223
e Coeficiente de silueta con 3 clusters: 0.1711
e Coeficiente de silueta con 2 clusters: 0.30 (Mejor resultado)

e Dado que la puntuacion fue mayor con 2 clusters , se adoptd esta configuracion final.

Con el propdsito de fortalecer el andlisis de calidad de los modelos de agrupamiento aplicados, se
calcularon dos métricas adicionales ampliamente reconocidas en la literatura especializada: el
indice de Davis-Bouldin y el indice de Calinski-Harabasz. Estos indicadores permiten evaluar la
compactacion interna de los clUsteres y su separacién entre grupos, ofreciendo una perspectiva
técnica que complementa los resultados obtenidos mediante el coeficiente de silueta.

e El indice de Davis-Bouldin mide la dispersién intra-clister en relacién con la separacién
inter-cluster; valores mas bajos indican agrupamientos mds compactos y bien
diferenciados.

e Elindice de Calinski-Harabasz, por su parte, evalla la relacidon entre la dispersién intergrupal
y la intragrupal; valores mas altos reflejan una mejor definicion de los clisteres.

Enla Tabla 11 se presenta la comparacion de métricas internas de calidad para los distintos modelos
de agrupamiento evaluados.

Tabla 11 Comparacion de métricas internas de calidad del agrupamiento.

Modelo Ndmero de Indice de Davis- [ndice de Calinski- Coeficiente de
Clusteres Bouldin Harabasz Silueta

K-Means 2 1.2617 344.7409 0.30
3 1.9765 208.0248 0.19

Jerarquico 2 1.2962 311.0319 0.28
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Modelo Ndmero de [ndice de Davis- [ndice de Calinski- Coeficiente de
Clusteres Bouldin Harabasz Silueta
(Ward) 3 1.9765 208.0248 0.17
4 2.0198 169.5400 0.12

Fuente. Elaboracion propia con base en los resultados del modelo K-Means (2024).

6.2.1 Seleccién del modelo de agrupamiento éptimo
El andlisis comparativo de las métricas evidencia que el modelo K-Means con K = 2 ofrece el mejor
desempefio general en términos de separacion intergrupal, cohesion intragrupal y robustez del
agrupamiento. Especificamente, este modelo alcanzo:
e Elvalor mas bajo del indice de Davis-Bouldin (1.2617), indicando cludsteres bien compactos
y diferenciados.
e El valor mas alto del indice de Calinski-Harabasz (344.7409), reflejando una mayor
dispersion entre los grupos con relacién a su dispersidn interna.
e El mayor coeficiente de silueta (0.30), lo cual refuerza la validez estructural del
agrupamiento.
[ )
Por el contrario, las configuraciones con tres y cuatro clusteres, tanto en K-Means como en el
agrupamiento jerarquico, mostraron disminuciones en el coeficiente de silueta, aumento del indice
de Davis-Bouldin y disminucion del indice de Calinski-Harabasz, lo que sugiere una segmentacion
mas débil y menor claridad entre grupos.
En consecuencia, el modelo K-Means con dos clusteres fue seleccionado como la configuracion
Optima para la segmentacién de empresas del sector energético segln sus indicadores ESG. Esta
eleccion no solo se justifica por su desempefio cuantitativo superior en todas las métricas
consideradas, sino también por su capacidad de ofrecer una clasificacion clara y coherente, lo cual
resulta fundamental para los analisis posteriores de perfiles de sostenibilidad y toma de decisiones
estratégicas.

A partir del andlisis de los resultados obtenidos mediante las métricas de evaluacion interna —
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coeficiente de silueta, indice de Calinski-Harabasz e indice de Davies-Bouldin—, se puede
establecer una comparacion técnica entre las configuraciones de clustering implementadas. Los
modelos evaluados incluyeron K-Means con dos y tres clUsteres, asi como agrupamiento jerarquico
aglomerativo con dos, tres y cuatro clisteres. Adicionalmente, se explord el desempefio del
algoritmo DBSCAN, el cual fue excluido de la sintesis final debido a su inestabilidad bajo la
estructura de densidad observada.
Los resultados indican que el modelo K-Means con K = 2 se posiciona como la mejor alternativa
técnica, al lograr:
e El mayor coeficiente de silueta (0.30), lo que refleja una segmentacion mas coherente vy
menor solapamiento entre grupos.
e El indice mas alto de Calinski-Harabasz (344.74), que evidencia una buena dispersion
intergrupal respecto a la variabilidad interna.
e Elindice mas bajo de Davies-Bouldin (1.2617), sefialando una mayor compacidad y menor
similitud entre clusteres.
En contraste, las configuraciones con tres y cuatro clUsteres, tanto en K-Means como en el modelo
jerdrquico, mostraron una caida progresiva en la calidad del agrupamiento, expresada en siluetas
mas bajas, menor separacidn entre cllsteres y mayor dispersion interna. Esto sugiere que afadir
mas grupos no mejora la diferenciacion, sino que introduce ruido en la segmentacion.
Asi, la consistencia entre las tres métricas valida que la estructura mas adecuada para interpretar
los patrones ESG de sostenibilidad en las empresas del sector energético corresponde a una
segmentacion binaria (K = 2). Esta eleccion técnica permite avanzar con fundamento hacia la
caracterizacion cualitativa de los grupos identificados, facilitando su analisis interpretativo vy

aplicacion en decisiones estratégicas.

6.3 Comparacién de Desempefo y Estructura de Clusteres: K-medias, DBSCAN y Método
Jerarquico

A continuacion, se presenta una tabla comparativa en la que se analiza detalladamente la
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estructura y el desempefio de los clusteres obtenidos mediante K-medias, DBSCAN y el método
jerdrquico. Este analisis integra la cantidad de clUsteres identificados, la distribuciéon de muestras,
la proporcion de ruido (en el caso de DBSCAN), los valores promedio de los principales indicadores
de cada grupo y las métricas de validacion utilizadas. Ademas, se discute el desempefio relativo de

K-medias frente al método jerarquico, teniendo en cuenta la coherencia interna de los grupos y la

separacion entre ellos.

En la Tabla 12, se presenta un analisis comparativo entre los métodos de agrupamiento K-medias,

DBSCAN vy jerarquico, considerando métricas cuantitativas y cualitativas que permiten valorar la

coherencia interna de los grupos, su separacion y la capacidad para detectar anomalias.

Tabla 12 Andlisis comparativo de los clusteres identificados por K-medias, DBSCAN y método

jerdrquico
Caracteristica K-medias DBSCAN (modelo éptimo) | Jerarquico
Cantidad de clisteres 3 2 3
Distribucién de muestras (%) 36/33/31 8 /16 /76 (Ruido) 37/33/30
Proporcién de ruido 0% 76 % 0%
Meétricas
Silhouette Score 0.42 0.75 0.41
Davies-Bouldin Score 0.88 0.32 0.91
Calinski-Harabasz Score 192.8 297.2 190.3
Promedio indicador principal | 58.3 61.7 59.5
(Grupo 1)
Promedio indicador principal | 43.6 55.1 44.2
(Grupo 2)
Promedio indicador principal | 39.2 - 37.8
(Grupo 3)
Presencia de anomalias Baja Alta (muestras clasificadas | Baja

como ruido)
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Caracteristica K-medias DBSCAN (modelo éptimo) | Jerarquico
Ventajas observadas Buena Excelente cohesién en los | Grupos
separacion, clUsteres principales, | definidos,
grupos deteccion de ruido pero con
homogéneos menor
cohesién
interna
Limitaciones No identifica | Gran proporcién de datos | Sensible a la
ruido, fuera de los clusteres | forma inicial
sensible a | principales de

agrupamiento

Fuente. Elaboracion propia.

El método jerarquico, con tres clUsteres, evidencid una distribucion equilibrada de muestras (37 %,

33 %y 30 %), sin presencia de ruido. Sin embargo, sus valores en el coeficiente de silueta (0.41) y

en el indice de Davies-Bouldin (0.91) fueron ligeramente inferiores a los obtenidos por el modelo

DBSCAN, lo que sugiere una menor cohesion interna. A pesar de que el jerarquico mostrd grupos

definidos, su sensibilidad a la forma inicial de agrupamiento limita su robustez ante estructuras

complejas. En este contexto, el analisis permitio contrastar los resultados obtenidos por el modelo

jerdrquico frente a otras técnicas, con el fin de seleccionar la mds adecuada segun las caracteristicas

de los datos y los objetivos del estudio.

7

INFORME DE RESULTADOS DEL ANALISIS DE INDICADORES ESG

En el contexto del analisis de sostenibilidad empresarial, la aplicacion de técnicas de agrupamiento
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no supervisado, como el algoritmo K-Means, ha resultado esencial para identificar patrones
comunes entre empresas en funcién de sus indicadores ESG (ambientales, sociales y de
gobernanza). Este enfoque ha permitido segmentar la muestra en grupos homogéneos que
comparten caracteristicas estructurales en materia de desempefio sostenible, facilitando la
generacion de perfiles diferenciados y utiles para la toma de decisiones estratégicas en inversién
responsable, auditorias de sostenibilidad y gobernanza corporativa.

La estructura identificada por K-Means fue validada a través de un analisis de componentes
principales (PCA), que redujo la dimensionalidad de los datos sin pérdida significativa de
informacion. Las dos primeras componentes principales ofrecieron una interpretacion robusta de

las dimensiones mas relevantes del comportamiento ESG:

e Componente 1 mostrd una correlacion positiva significativa con variables como el puntaje
ESG total, el desempefio ambiental y las emisiones, y una correlacién negativa con
controversias ESG, lo que evidencia que un mayor compromiso ambiental se asocia a menor
exposicién a riesgos reputacionales.

e Componente 2, por su parte, estuvo fuertemente influenciada por indicadores de
gobernanza, especialmente transparencia empresarial y responsabilidad de los accionistas,
y negativamente por estrategias de responsabilidad social. Esta dimensidn distingue a las
empresas en funcién de su estructura institucional y madurez organizacional en
sostenibilidad.

La Figura 63 presenta el grafico de dispersién de los datos proyectados sobre estas dos
componentes, donde se observan claramente los centroides de los dos clusteres identificados por

K-Means
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Figura 59 Distribucion de empresas en los clusteres identificados mediante andlisis de componentes

principales (PCA).
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Fuente. Elaboracién propia con base en los resultados del modelo K-Means (2024).

La Figura 37 muestra la proyeccién bidimensional de las empresas en el plano definido por las dos
primeras componentes principales. Se observan dos conglomerados diferenciados,
correspondientes a los clusteres generados por K-Means con K = 2. El cluster O (en azul) agrupa
empresas con puntuaciones mas elevadas en variables asociadas a sostenibilidad, mientras que el
cluster 1 (en verde) relne compafiias con menor alineacion a criterios ESG. La separacion visual
sugiere una segmentacion adecuada y respalda la validez del modelo aplicado. Este esquema de

segmentacion permitié trazar perfiles empresariales definidos:

7.1 Perfil del Cluster O: Empresas con alto desempefio ESG
Este clUster incluye organizaciones con puntajes consistentemente altos en los tres pilares ESG. Se
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caracterizan por:
o Alta eficiencia ambiental, especialmente en uso de recursos y control de emisiones.
o Sdlido compromiso social reflejado en indicadores positivos de derechos humanos,
condiciones laborales y relacién comunitaria.
e Gobernanza consolidada, con politicas de RSE bien definidas, participacion activa de
accionistas y bajo nivel de controversias.
o Distribucién estadistica concentrada en los cuartiles superiores y baja dispersion, lo que
indica homogeneidad en la calidad del desempefio.
Estas empresas representan modelos de sostenibilidad estructuralmente maduros, alineados con
estandares internacionales y de bajo riesgo reputacional, lo que las convierte en candidatas

prioritarias para estrategias de inversién sostenible.

7.2 Perfil del Cldster 1: Empresas con retos estructurales en sostenibilidad
En contraste, este grupo estd conformado por empresas con un desempefio mas heterogéneo y
niveles inferiores en varios indicadores ESG. Se observan:
¢ Deficiencias en eficiencia ambiental y niveles elevados de emisiones.
e Practicas sociales inconsistentes, con variabilidad en politicas laborales y comunitarias.
e Gobernanza institucional débil, marcada por menor transparencia y poca integracién de los
accionistas en procesos estratégicos.
e Mayor exposicién a controversias ESG, lo que evidencia riesgos reputacionales y desafios
de cumplimiento.
Pese a estos desafios, este cluster ofrece oportunidades de mejora a través del fortalecimiento de
capacidades institucionales, innovacion ambiental y alineacién con marcos normativos y

voluntarios de sostenibilidad.

7.3  Analisis visual por variables
La Figura 62, compuesta por diagramas de caja (boxplots), respalda estadisticamente las diferencias

entre ambos clusteres. En variables como esg_total, ambiental, uso_recursosy emisiones, el cluster
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0 presenta medianas mas altas y menor dispersién. Por el contrario, en indicadores como
esg_controversias, el cluster 1 exhibe mayor dispersion y valores significativamente superiores,
confirmando su exposicidn a eventos negativos.

En términos generales, las empresas del cliuster O presentan una distribuciéon mas simétrica y
concentrada, mientras que el clister 1 se caracteriza por asimetrias y mayor variabilidad, lo cual

refuerza las conclusiones cualitativas previamente sefialadas.

Figura 60 Boxplots de indicadores ESG por cluster generado con K-Means (K = 2
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Fuente. Elaboracién propia con base en los resultados del modelo K-Means (2024).

Los graficos de caja muestran la distribucion de las variables ESG mas relevantes agrupadas por
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cluster. El cldster O exhibe mayores medianas en la mayoria de los indicadores, reflejando un
desempefio mas robusto en sostenibilidad ambiental, responsabilidad social y gobernanza
corporativa. En contraste, el cluster 1 presenta medianas inferiores y mayor dispersion, lo que
evidencia retos significativos en compromiso ESG. Las diferencias observadas en variables como
esg_total, emisiones, derechos_humanos vy transparencia sugieren perfiles empresariales
claramente diferenciados, Utiles para estrategias de inversién y toma de decisiones regulatorias.

El modelo K-Means con K = 2 proporciond una segmentacion clara y coherente de las empresas del
sector energético en funcion de sus practicas ESG. Los resultados obtenidos permiten caracterizar
con precision dos perfiles empresariales opuestos: uno alineado con buenas practicas sostenibles
y otro con oportunidades de mejora estructural.

Estos hallazgos aportan valor estratégico a multiples actores: inversionistas pueden diferenciar el
riesgo ESG de su portafolio; las empresas pueden identificar areas criticas de mejora; y los

reguladores pueden priorizar intervenciones segun el perfil de sostenibilidad de cada grupo.
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8 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

8.1 Conclusiones

El presente trabajo permitiéo demostrar que el uso de técnicas de aprendizaje no supervisado, como
K-Means, DBSCAN y agrupamiento jerarquico, ofrece un enfoque robusto para la segmentacion de
empresas del sector energético colombiano con base en sus indicadores ESG. A través de un
proceso riguroso de recoleccion, preparacion y analisis de datos, se logrd identificar patrones
relevantes que permiten distinguir grupos empresariales con diferentes niveles de madurez en
sostenibilidad, cumplimiento normativo y gestion del riesgo.

Entre los modelos evaluados, el algoritmo DBSCAN mostrd el mejor desempefio cuantitativo en
términos del coeficiente de silueta (0.75) y del indice de Calinski-Harabasz, lo que evidencia una
alta cohesion interna y una adecuada separacion entre los grupos formados. Sin embargo, este
modelo también identificd un numero considerable de muestras como ruido, lo cual puede
interpretarse como una sefial de heterogeneidad estructural en la muestra o como una limitacién
del algoritmo frente a configuraciones densamente solapadas.

A pesar de que el modelo K-Means se selecciond como el mas balanceado para fines
interpretativos, dada su simplicidad y la claridad de los perfiles generados, el andlisis revelé que no
existe una Unica segmentacion optima. La eleccion del nimero de clisteres debe considerar no
solo las métricas internas, sino también los objetivos estratégicos del analisis y las implicaciones
practicas de los perfiles identificados para la toma de decisiones en sostenibilidad.

Finalmente, los perfiles derivados del modelo K-Means permitieron clasificar las empresas en tres
grupos diferenciados: uno con alto desempefio ESG, otro con desafios estructurales en
sostenibilidad y un tercero con rezagos significativos en términos de gobernanza y cumplimiento
ambiental. Esta segmentacién proporciona una herramienta valiosa para orientar politicas de
inversion responsable, supervisién regulatoria y programas de mejora continua en el marco de los

criterios ESG.
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8.2  Trabajos Futuros

En funcién de los hallazgos obtenidos, los trabajos futuros podrian orientarse hacia la integracion
de fuentes de datos ESG provenientes de informes no financieros con técnicas avanzadas de
procesamiento de lenguaje natural, lo cual permitiria complementar los indicadores cuantitativos
con dimensiones cualitativas sobre sostenibilidad corporativa. Asimismo, se recomienda aplicar
modelos de clustering dindmico que consideren la evolucion temporal de los puntajes ESG,
permitiendo asi detectar cambios en las prdacticas sostenibles de las empresas a lo largo del tiempo.
Otra linea prometedora radica en la incorporacién de indicadores financieros y macroeconémicos
para establecer relaciones entre el desempefio ESG y la rentabilidad empresarial, favoreciendo el
disefio de portafolios de inversidon sostenibles.

Finalmente, el desarrollo de herramientas interactivas basadas en inteligencia artificial, que
visualicen los clUsteres y su comportamiento, podria facilitar la toma de decisiones por parte de
inversionistas, auditores y entidades regulatorias, promoviendo una cultura organizacional mas
comprometida con la sostenibilidad. En ese sentido, la segmentacion ESG obtenida mediante
técnicas de aprendizaje no supervisado puede servir como base empirica para alinear los perfiles
empresariales con estandares globales como los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) y las
directrices del Global Reporting Initiative (GRI), permitiendo asi evaluar el grado de contribucion
de cada grupo de empresas al cumplimiento de metas ambientales, sociales y de gobernanza
reconocidas a nivel internacional. Esta alineacion estratégica potenciaria el valor del analisis como
herramienta de monitoreo regulatorio y de gestion responsable en el marco de la sostenibilidad

global.
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