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RESUMEN

En el presente Proyecto de Titulacidn se aplican las técnicas de “Limpieza de datos” sobre
la base de datos de las mediciones sincrofasoriales de frecuencia, tasa de frecuencia,
fasores de secuencia positiva de las ondas sinusoidales de voltaje y corriente de las PMUs
del Sistema Nacional Interconectado. En primera instancia, se realiza una descripcion
detallada del conjunto de tareas o procedimientos que comprenden esta técnica, las cuales
hacen uso de diversas funciones o metodologias para detectar, diagnosticar, e imputar
datos anémalos, con la finalidad de crear una base de datos fidedigna e influir en la calidad

de los resultados de posteriores analisis o estudios.

Por consiguiente, se implementa una aplicacién para el desarrollo de la limpieza de datos
de las diferentes mediciones sincrofasoriales en App Designer del software MATLAB. Dicha
aplicacién se encuentra divida en secciones o etapas que permiten el desarrollo de esta
técnica, y cada una de ellas ejecutan una rutina que permiten: el manejo apropiado de la
base de datos, descripcion de las caracteristicas de la sefial temporal seleccionada,
tratamiento de datos vacios, filtrado de ruido, deteccion e imputacion de datos atipicos, con

el objetivo de resolver las inconsistencias de una forma interactiva para el usuario.

Finalmente, se obtienen los errores del conjunto de metodologias empleadas a lo largo del
proceso de limpieza de datos, para asi seleccionar y validar las mas adecuadas
dependiendo de la sefal analizada. De este modo, se obtiene el preprocesamiento del

conjunto de datos de las diferentes senales temporales.

PALABRAS CLAVE: base de datos, mediciones sincrofasoriales, PMU, datos anémalos,

limpieza de datos, imputacion de datos.



ABSTRACT

This work focuses on applying "data cleaning” techniques on a database of synchrophasor
measurement units (PMUs) of the Ecuadorian National Interconnected System. Data
include frequency, rate of frequency, phasor voltage and current positive sequence
sinusoidal waves. In the first instance, a detailed description of the set of tasks or
procedures that comprise the cleaning techniques is presented. Such diverse functions or
methodologies help detecting, diagnosing, and imputing anomalous data, with the purpose
of creating a reliable database and influencing on the quality of the results of subsequent

analyzes or studies.

Consequently, an application is developed for data cleaning of different synchrophasor
measurements in MATLAB’s App Designer software. This application is divided into
sections or stages that allow the implementation of these techniques, and each of them
executes a routine that: appropriately manages the database, describes the characteristics
of the selected time signal, missing data processing, noise filtering, detection and imputation
of atypical data, with the aim to resolve the inconsistencies in an interactive way for the

user.

Finally, the errors are obtained of the set of methodologies applied of the cleaning process.
This helps to select and validate the most suitable methods depending on the analyzed

signal. Thus, Pre-processed data set is obtained of the different time series signals.

KEYWORDS: database, synchrophasor measurements, PMU, anomalous data, data

cleaning, data cleansing, data imputation.



1. INTRODUCCION

En la actualidad, para una operacién segura y confiable de la red eléctrica se ha
desarrollado nuevas tecnologias, como son las Unidades de Medicién Fasorial (PMUs),
con la finalidad de mejorar el monitoreo, proteccion y control de los Sistemas Eléctricos de
Potencia. La inclusion de las PMUs han permitido la estimacion de mediciones
instantaneas y precisas de frecuencia, variacion de cambio de frecuencia, fasores de
secuencia positiva de las ondas sinusoidales de voltaje y corriente de una red eléctrica en

tiempo real, independientemente del estado operativo en el que esta se encuentre.

Estos medidores inteligentes PMUs, permiten la obtencién y suministro de los datos
fasoriales de las diferentes sefales de acuerdo con una estampa de tiempo. El uso de
estos datos es de suma importancia, ya que facilita el disefio de técnicas o mecanismos
que permitiran evaluar la vulnerabilidad del sistema eléctrico de potencia, a través de

analisis en tiempo real o después de ocurrida una contingencia.

La limpieza de datos es un término sobrecargado y a menudo se usa de manera general
para referirse a una variedad de tareas destinadas a mejorar la calidad de los datos. Estas
tareas se consiguen mediante la union de varias operaciones y en el presente proyecto se
analizan algunas técnicas comunes de limpieza de datos para comprender mejor las

operaciones subyacentes.

Previo al uso de los datos fasoriales en cualquier analisis, surge la necesidad de realizar
su preprocesamiento, a través de técnicas de limpieza de datos, debido a que en el proceso
los datos son altamente susceptibles a la presencia de datos anémalos, lo que representa

importantes dificultades para futuros estudios.

En este contexto, en el presente estudio técnico se analiza la base de datos de las
diferentes mediciones sincrofasoriales de las PMUs del Sistema Nacional Interconectado,
desarrollando una aplicacién computacional mediante el software MATLAB, la cual tiene
como proposito aplicar la técnica de limpieza de datos a las diferentes senales temporales.
De esta forma se busca influir en la calidad de los resultados de cualquier estudio y asi

satisfacer los requisitos de su uso previsto.



1.1.

Objetivos

El objetivo general de este Proyecto Integrador es:

Realizar el preprocesamiento de datos de las mediciones obtenidas de las
Unidades de Medicidén Sincrofasorial (PMUs) utilizando diferentes técnicas de
limpieza de datos a través de la herramienta de software MATLAB aplicado al

Sistema Nacional Interconectado.

Los objetivos especificos de este Proyecto Integrador son:

1.2.

Analizar las caracteristicas y comportamiento de la base de datos extraida del PDC,
tanto para las medidas de voltaje, corriente, frecuencia y angulo de fase, mediante

la aplicacion de la estadistica descriptiva.

Identificar datos andmalos tales como datos faltantes, inconsistentes, atipicos, ruido
en series de tiempo en la base de datos de las mediciones sincrofasoriales del SNI.

Evaluar distintos algoritmos con enfoques estadisticos autorregresivos,
probabilisticos paramétricos y no paramétricos, machine learning relacionado con
el aprendizaje no supervisado y filtros aplicados a series de tiempo para la limpieza

de las mediciones sincrofasoriales del SNI.

Implementar una herramienta de software MATLAB, que permita el analisis y
evaluacion del preprocesamiento de datos de las mediciones sincrofasoriales del
SNI.

Realizar una comparacién de las diferentes metodologias aplicadas a las
mediciones sincrofasoriales registradas para de esta manera escoger la mas

adecuada para la limpieza de datos.

Alcance

En el presente estudio técnico en primera instancia se analizara la base de datos de

mediciones estimadas de frecuencia, tasa de frecuencia, fasores de secuencia positiva de

las ondas sinusoidales de voltaje y corriente del Sistema Nacional Interconectado extraidas

de las Unidades de Medicién Sincrofasorial (PMUs), a través de la estadistica descriptiva

la cual permitira tener una descripcion, interpretacion y representacion de los datos para

observar las caracteristicas y el comportamiento de los mismos, con la finalidad de

encontrar anomalias en dichas series de tiempo.



Se estudiara distintos métodos o algoritmos con enfoques estadisticos autorregresivos,
probabilisticos paramétricos y no paramétricos, machine learning relacionado con el
aprendizaje no supervisado y filtros para series de tiempo que permitiran la imputacién de
datos, eliminacién de ruido y suavizado de las sefales para todas mediciones

sincrofasoriales de las PMUs.

Se implementara y simulara un modulo con la herramienta de software MATLAB, para asi
preprocesar a los datos registrados de las unidades de mediciones sincrofasoriales de las

PMUs instaladas en el SNI a través de la técnica de limpieza de datos.



2. MARCO TEORICO

En esta seccidn se presenta el sustento tedrico del proyecto a través de la descripciéon de
las caracteristicas, funcionamiento, ubicacion y aplicaciones de las Unidades de Medicion
Sincrofasorial (PMUs). De igual forma, se realiza una descripcion del preprocesamiento de
datos utilizando la técnica de limpieza de datos en series de tiempo, haciendo énfasis en
los diferentes enfoques estadisticos, probabilisticos y machine learning que involucran el

desarrollo de esta técnica.

2.1. Analisis Fasorial y Sincrofasorial

En la actualidad los sistemas eléctricos de potencia (SEPs), operan cada vez mas cerca
de sus limites maximos de transferencia, debido a un continuo crecimiento en el consumo
de energia eléctrica e instalacion de generacion. Debido a estos factores se reducen los
margenes de estabilidad y surge la necesidad de una mejor supervision de las redes
eléctricas para garantizar una operacion segura y confiable, independientemente de su
estado operativo [1], [2]. La introduccidon de las Unidades de Medicion Fasorial (PMU -
Phasor Measurement Units), adquiere importancia estratégica para el monitoreo y control
de los sistemas eléctricos de potencia en tiempo real [3]. Las PMUs realizan mediciones
instantaneas y precisas, de tal forma que constituyen un sistema de medicién, que
suministra datos necesarios para el control integro de sistemas de potencia. Esto ha
alentado su proliferacion en sistemas eléctricos de potencia en todo el mundo, por lo que
se enfatiza la necesidad de una mayor investigacion, exploraciéon e implementacion en las

areas de medicion, proteccion y control [4].

2.1.1. Analisis fasorial

Un fasor es una representacion vectorial constante de una funcién sinusoidal, asumiendo
que la amplitud, frecuencia y fase permanecen constantes [5]. El concepto de usar fasores
es introducir una forma de describir sintéticamente una sefal sinusoidal en redes AC,
asumiendo una frecuencia nominal constante, por consiguiente se aplica directamente el
concepto de fasor, esto se remonta a la investigacion de Charles Proteus Steinmetz, en
1983 [6].

La definicion matematica clasica de fasor se basa en una sefal de corriente alterna

genérica x(t) que se representa por la Ecuacion 2.1.
x(t) = X;,, cos(wt + ¢)

Ecuacion 2.1. Representacion de una onda sinusoidal de corriente alterna



Donde X,,, es el valor pico de la sefial, w = 27f es la frecuencia angular del sistema, f es
la frecuencia instantanea y ¢ es el angulo de fase de la sefal. Empleando la identidad de

Euler, la Ecuacion 2.1. puede ser expresada como:
x(t) = Re{X et}
x(t) = Re{X,e?[°]}

En condiciones de estado estable el término e/*t puede suprimirse, ya que la frecuencia se
considera un parametro constate. Bajo esta consideracion dicha expresién puede
representarse mediante un nimero complejo X que gira a la velocidad angular w, conocido
como su representacion fasorial o simplemente fasor [7], como se muestra en la Ecuacion
2.2.

x(t) @ X = (%) el

X = (&) (cos¢ +jsing) = X, + jX;
V2

Ecuacion 2.2. Representacion fasorial

Dénde: X, y X; son las componentes rectangulares real e imaginaria de la representacion
fasorial, con su respectivo médulo X,,/+/2 que corresponde al valor RMS (Root Mean
Square) de la sefial sinusoidal. La Figura 2.1. muestra el instante de tiempo en el cual la
longitud X, va rotando a w rad/s. A medida que la longitud X,, rota, su proyeccion
instantanea a lo largo del eje horizontal es el valor instantaneo del fasor. Suponiendo que
la longitud X,,, esta alineada con el eje horizontal en el tiempo “t = 0”, entonces se asocia
que el angulo de fase es 0°. Por lo tanto, se puede expresar el fasor como X; = (X,,,/v/2)20.
Ahora suponiendo que en el tiempo “t = 0”, al rotar la longitud X,,, esta se encuentra en el
angulo ¢° respecto al eje horizontal, entonces se asocia que el angulo de fase es ¢°,
expresando el fasor como X, = (X,,/V2)4¢, de esta manera se muestra la representacion

fasorial de una onda sinusoidal dada por la Ecuacioén 2.2. [8].
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Figura 2.1. Representacion fasorial de una onda sinusoidal

2.1.2. Andlisis sincrofasorial

Un sincrofasor o fasor sincronizado se define como “un fasor calculado a partir de datos
muestreados usando una senal de tiempo estandar como la referencia para la medicion”
[9]. Es decir, la estimacion del sincrofasor se basa en la misma idea subyacente de fasor,
con la diferencia principal que el angulo de fase se calcula utilizando el Tiempo Universal
Coordinado (UTC — Coordinated Universal Time) como una referencia de tiempo. Tal
eleccion permite tener una referencia Unica para todas las senales sinusoidales a medir en
cualquier parte de la red eléctrica, debido a que la difusiéon del tiempo depende de los

sistemas de satélite [6].

La expresion de sincrofasor tiene la misma representacion de la Ecuacién 2.2. la diferencia
es que en este caso el angulo de fase ¢ es el desplazamiento entre la onda x(t) con una
forma de onda cosenoidal ficticia, la misma que tiene una frecuencia igual a la frecuencia
nominal del sistema y es sincronizada al UTC. Dicha onda cosenoidal tiene su punto
maximo en un instante de tiempo absoluto, que se toma como referencia “t = 0”. Al
comienzo de cada segundo (que se remonta a este instante “t = 0"), una sefial conocida
como “1 PPS” (1 pulso por segundo) se transmite desde el GPS (Sistema de
Posicionamiento Global), entonces cuando el valor maximo de la funcion x(t) coincida con
la senal “1 PPS” el angulo de fase ¢ tendra un valor de 0°, y cuando el cruce por cero
positivo de la funcién x(t) coincida con la senal “1 PPS” tendra un valor de -90°, tal como

se muestra en la Figura 2.2. [8], [10].
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Figura 2.2. Convencion para representacion de sincrofasores

2.2. Tecnologia de medicién sincrofasorial
2.2.1. Unidades de medicion sincrofasorial (PMU)

El concepto de una unidad de medicién sincrofasorial (PMU), también conocida como
sincrofasor, fue desarrollado a finales de los afios 80 por el Dr. Arun G. Phadke y el Dr.
James S. Thorp [6]. Una unidad de medicion sincrofasorial es un dispositivo electrénico
moderno de medicidn y proteccion que permite calcular o estimar medidas de frecuencia,
tasa de frecuencia, fasores de secuencia positiva de las ondas sinusoidales de voltaje y
corriente de la red eléctrica a una tasa de muestreo de 60 muestras por segundo,

independientemente del estado operativo en el que se encuentre el sistema [10].

2.2.2. Elementos de una PMU

Algunos de los elementos principales de una PMU son:



2.2.21. Filtro Anti-aliasing

El filtro pasa-bajos anti-aliasing analégico se emplea comunmente en todos los sistemas
de estimacion fasorial, el objetivo de este filtro es limitar las sefales de entrada a menos

de la mitad de la frecuencia de muestreo [11].

2.2.2.2. Conversor Analégico/Digital

Convierte los valores de las sefales eléctricas analdgicas de voltaje y corriente en valores
digitales [11].

2.2.2.3. Microprocesador

El microprocesador calcula las estimaciones de todas las sefiales de corriente y voltaje de
secuencia positiva, mediante el uso de un algoritmo de estimacion de fasor. Estos
algoritmos emplean N muestras en un periodo de tiempo especifico para llevar a cabo la
estimacion fasorial. El algoritmo mas comunmente aplicado es la Transformada Discreta

de Fourier (DFT) y/o algoritmos propietarios [12].

2.2.2.4. Oscilador de enganche de fase

Es un oscilador que mantiene constantes a la frecuencia de la referencia y la sefial medida
[9].

2.2.2.5. Receptor de senales GPS

El receptor de sefiales GPS permite la sincronizacion de las lecturas de las medidas a una
misma referencia de tiempo tomadas en puntos distantes [12].

2.2.2.6. Elementos primarios de medicion TCy TP

En el sistema de potencia los valores de voltaje y corriente son elevados, debido a esto su
medida no se puede obtener en forma directa. Por tal razon se usan los transformadores
de medida, los cuales reproducen un valor proporcional de la magnitud eléctrica del sistema
de potencia, a su vez se utilizan para aislar los equipos de control, proteccion y medida de
los altos voltajes de los circuitos primarios [13].

Los transformadores de medida son:

Transformadores de corriente (TC)

Reducen la alta corriente del circuito de potencia a una corriente baja, la cual se puede

llevar sin peligro a los aparatos de proteccion y medida [14].



Transformadores de potencial (TP)
Reducen el alto voltaje del circuito de potencia a bajo voltaje [14].

2.2.2.7. Sistema de posicionamiento global (GPS)

El sistema de posicionamiento global es un sistema de navegacion basado en satélites que
proporciona informaciéon sobre la ubicacidon y tiempo de cualquier punto del planeta,
también es capaz de proporcionar la sefial de un pulso por segundo “1 PPS”, la cual indica
el inicio de cada segundo del Tiempo Universal Coordinado (UTC) con una exactitud de
alrededor de 1us, siendo esta muy importante para marcar la referencia de tiempo para la
estimacion de fasores [15].

2.2.2.8. Concentrador de datos fasoriales (PDC)

Un Concentrador de Datos de Fasores (PDC - Phasor Data Concentrator) funciona como
un nodo en una red de comunicacion donde los datos de sincrofasores de un nimero de
PMU o PDC se procesan y transmiten como un unico flujo a los PDC y / o aplicaciones de
nivel superior. EI PDC procesa los datos del sincrofasor por marca de tiempo para crear un
conjunto de medidas para todo el sistema [16]. De acuerdo con la utilizacion y ubicacion
de los PDCs pueden ser locales, regionales y centrales o SuperPDC. En la Tabla 2.1. se
describe la clasificacién de los PDCs.

Tabla 2.1. Clasificacién de los PDCs

CLASIFICACION DE LOS PDCs
NOMBRE CARACTERISTICA

Los PDCs locales se ubican dentro de la misma subestacion,
receptando y sincronizando en el tiempo los datos de los
sincrofasores de todas las PMUs de la subestacion, estos son
Locales enviados a otros PDCs como los regionales o centrales. Una de las
ventajas de este tipo de PDC es que si ocurre una falla en la
comunicacion los datos son guardados en el historial del PDC local,
asi no hay pérdida de informacién [5].

Los PDCs regionales concentran y sincronizan en el tiempo los datos
de sincrofasores de multiples PDCs locales o PMUs de una
determinada area eléctrica, y las envian al PDC central, por lo que
poseen mayor capacidad que los locales [12].

Regionales

El PDC central concentra los datos de sincrofasores de todas las
PMUs instaladas en el sistema eléctrico, ya sea que los datos se
Central o receptan desde los PDC regionales, locales o directamente desde
Super-PDC | las PMUs. A su vez sincroniza los datos en el tiempo para su
almacenamiento histérico, y conjuntamente se envia la informacion
de todo el sistema a las aplicaciones de analisis [12].




2.2.3. Funcionamiento de una PMU

Las entradas analdgicas son las ondas sinusoidales de corrientes y voltajes obtenidas de
los devanados secundarios de los transformadores de corriente y de potencial. Las tres
sefales de corrientes y voltajes se utilizan para que se pueda llevar a cabo las mediciones
de secuencia positiva a la salida de la PMU. Se procede a filtrar cada sefial analogica
mediante el uso del filtro anti-aliasing, y luego son enviadas al convertidor analégico/digital.
Para mantener la frecuencia constante de las sefiales se utiliza el reloj de muestreo, el cual
se encuentra sincronizado en fase con la sefial de un pulso por segundo “1 PPS”
proporcionada por un receptor del GPS a través del oscilador de enganche de fase. Las
senales obtenidas del convertidor analdgico/digital (tipicamente se encuentran dentro del
rango de = 10 V) son enviadas al microprocesador junto con sus respectivas estampas de
tiempo. El microprocesador mediante el algoritmo Transformada Discreta de Fourier,
meétodo mas usado para la estimacion de fasores, permite calcular los fasores de todas las
senales de corriente y voltaje de secuencia positiva a través de N muestras en un periodo
de tiempo especifico. Finalmente se transmite esta informacion mediante el puerto de
comunicacion hacia el concentrador de datos fasoriales, para el caso de CENACE el PDC
es de tipo Super-PDC, en la Figura 2.3. se puede observar el esquema de funcionamiento
de una PMU [8], [10], [12].

Trarslommadares

de Medickn Ostdador de

Filtro
anti-alasing

Figura 2.3. Estructura basica de una PMU

Convertidor
Analégo/Digital

Microprozesador
Caloula de Fasores

2.2.4. Aplicaciones de las PMUs

El sistema de potencia esta distribuido en un area geografica muy grande normalmente la
mayoria de los relés de proteccion hacen uso de la informacion disponible localmente, con

tiempos de respuesta de varios milisegundos, suficiente para la proteccién local.
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Actualmente los sistemas SCADA permiten una visualizacion integral de los sistemas
eléctricos de potencia y debido a las limitaciones en la frecuencia de muestreo
proporcionan una visién relativamente estatica. La introduccion de las unidades de
medicion sincrofasorial permite la consideracion del control basado en el valor medido de
cantidades remotas, la informacién de diversos lugares puede estar disponible en cualquier
parte del sistema mediante la integracién de las PMUs y el sistema SCADA, permitiendo
asi una vision dinamica del sistema de potencia y a su vez una gran cantidad de
aplicaciones novedosas que pueden proporcionar proteccién y control de area amplia [9],
[12], [17]. Algunas de estas aplicaciones se detallan a continuacioén:

2.2.4.1. Estimador de estado

El estimador de estado se basa en la medicion de los flujos de potencia activa y reactiva y
de magnitudes de voltaje en los nodos mas importantes de la red, para luego comunicarlas
a un sitio central para su procesamiento, los datos se adquieren en una ventana de tiempo
de segundos a minutos [17]. Por lo tanto, el estado calculado es, en el mejor de los casos,
una aproximacion a un estado promedio del sistema, y las estimaciones que se producen

por el programa de estimacién de estado se denominan estimaciones de estado estatico.

Con la inclusién de las PMUs, el estimador de estado podria obtener mejores resultados,
a través de las mediciones sincronizadas de los fasores de voltaje y corriente de secuencia
positiva en cada barra del sistema, sin la necesidad de correr flujos de potencia y sin
conocer otros parametros de la red. Cada ubicacidén clave del sistema de potencia se
equipa con mediciones de las PMUs y la informacién esta disponible en una ubicacion
central. Por tanto no es necesario tener PMUs en cada ubicacién para realizar la estimacion
del estado, debido a que la red se divide en "ubicaciones observables" donde se
encuentran PMUs y "ubicaciones no observables" donde no se encuentran PMUs, pero las
estimaciones pueden calcularse indirectamente, a partir de los valores estimados en
ubicaciones observables, y asi realizar estimaciones cercanas en ubicaciones no

observables [8].

2.2.4.2. Estabilidad de voltaje a corto plazo

La estabilidad de voltaje se refiere a la capacidad de un sistema eléctrico de potencia para
mantener voltajes constantes en todas las barras del sistema, después de estar sujeto a
una perturbacién a partir de una condicién inicial de operacion dada [1], [17]. La estabilidad
de voltaje tiene un fuerte acoplamiento con el flujo de potencia reactiva Q, es decir, un
sistema es estable en voltaje, si la sensibilidad V-Q es positiva para cada barra, y es

inestable si la sensibilidad V-Q es negativa al menos en una barra del sistema.
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El intervalo de tiempo de interés es del orden de varios segundos y las herramientas mas
utilizadas para analizar la estabilidad de voltaje en los sistemas eléctricos de potencia son
las curvas de Potencia-Voltaje (PV) y la determinacién del margen de cargabilidad, dado

por la capacidad de transferencia disponible [18].

Con la inclusion de la tecnologia sincrofasorial se han desarrollado nuevas metodologias
que han permitido el monitoreo de la estabilidad de voltaje en sistemas eléctricos de
potencia en tiempo real. Una de las nuevas técnicas desarrolladas es el método
equivalente de Thevenin, el cual permite estimar la curva P-V de corredores de transmision
en barras de envio (B1) y de recepcion (B2) en las que se encuentran instaladas PMUs

como se muestra en la Figura 2.4. [17], [19].

PMU 1 PMU 2
P2
——1

LiTyo |

Figura 2.4. Corredor de transmision monitoreado por PMUs [17]

2.2.4.3. Estabilidad de frecuencia

La estabilidad de frecuencia se refiere a la capacidad de un sistema eléctrico de potencia
para conservar una frecuencia constante, es decir, dentro de los rangos aceptables de
operacion, luego de un disturbio severo el cual produce un desequilibrio significativo entre

la generacién y la carga [1].

La inestabilidad de la frecuencia a corto plazo se caracteriza por la aparicion de un area
con déficit de generacion, en la cual la generacion tiende a ser menor que la carga, porque
no hay un deslastre suficiente de carga, por otro lado, cuando se desconecta una gran
cantidad de carga, se puede formar un area con superavit de generacion, por todo esto la
frecuencia sube o decae rapidamente, causando la desconexion de carga y/o generacion
en pocos segundos [10]. En estos casos, los problemas de la inestabilidad de frecuencia
podrian provocar un apagoén en pocos segundos o la interrupcion del funcionamiento de
las unidades de generacion. La desviacion de frecuencia de su valor nominal es un claro
indicador del efecto dinamico producido por la contingencia. Asi cuanto mayor es la
desviacion de la frecuencia, mayor es el efecto producido por la contingencia. Por tal
motivo, el uso de las unidades sincrofasoriales resulta indispensable para monitorear la
frecuencia en tiempo real y asi brindar al operador sefiales de alerta necesarias para la

toma de decisiones [17].
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2.2.4.4. Estabilidad estatica de angulo

La estabilidad de angulo se refiere a la capacidad de las maquinas sincrénicas de un
sistema de potencia para permanecer en sincronismo después de haber sido sometidas a
una perturbacién. Este tipo de estabilidad depende de la capacidad de mantener o
restaurar el equilibrio entre el torque electromagnético y torque mecanico en cada

generador del sistema [10].

Los cambios en el torque electromagnético de una maquina sincrona se expresan en
funcién de dos componentes: el "torque sincronizante" (en fase con la desviacién del
angulo del rotor Ag) y el "torque amortiguador" (en fase con la desviacién de velocidad Aw),

como se muestra en la Ecuacién 2.3. [10].
AT, =Ty .AS + Tp .Aw
Ecuacion 2.3. Representacién del torque electromagnético
Dénde: T, AS representa el torque sincronizante y Tp Aw representa el torque amortiguador.

El concepto de estabilidad de angulo implica analizar la relacion entre el intercambio de
potencia y la posicion angular de los rotores de las maquinas sincrénicas. La diferencia
angular entre dos barras del sistema de potencia es una medida directa de la capacidad
de transmisién entre estos nodos. Por lo cual las PMUs se ubican en barras y
subestaciones para garantizar una adecuada supervision para la estabilidad estatica de
angulo [1], [17].

2.2.4.5. Estabilidad transitoria

La estabilidad transitoria es la capacidad de un sistema eléctrico de potencia para mantener
el sincronismo cuando es sometido a una gran perturbacién como un cortocircuito, pérdida
de la linea o unidad de generacion [10]. Esta estabilidad se manifiesta usualmente en forma
de separacion angular aperiddica debido a la falta de torque sincronizante, sin embargo,
en grandes sistemas eléctricos de potencia, se presenta debido a la falta de torque
sincronizante y/o amortiguador, después de la ocurrencia de varias oscilaciones. El
intervalo de tiempo en el que este fendmeno se desarrolla suele ser 3 - 5 segundos después
de la perturbacién. En este sentido las PMUs no entregan una medicion directa del angulo
interno del generador, por lo que se hace uso de algoritmos que involucran a las mediciones

sincrofasoriales para la obtencion de dicho angulo [17].
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2.2.4.6. Estabilidad oscilatoria

La estabilidad oscilatoria es la capacidad de un sistema eléctrico de potencia para
mantener el sincronismo cuando es sometido a pequefias perturbaciones como variaciones
entre la carga y generacién, las cuales producen pequefios cambios en el angulo del
generador, velocidad y potencia. Esta estabilidad se manifiesta usualmente debido a la
falta del torque de amortiguacion en un intervalo de tiempo de 10 - 20 segundos después

de la perturbacion.

Las oscilaciones que se presentan pueden ser de naturaleza local o global. Los problemas
locales (oscilaciones de modo local) estan asociados con oscilaciones entre los rotores de
unos pocos generadores cercanos entre si. Estas oscilaciones tienen frecuencias en el
rango de 0.7 a 2.0 Hz. Los problemas globales (oscilaciones de modo inter-area) son
causados por interacciones entre grandes grupos de generadores. Estas oscilaciones
tienen frecuencias en el rango de 0.1 a 0.7 Hz. Existen otros dos tipos de problemas de
oscilaciéon provocados por los controladores de diferentes componentes del sistema
(modos de control) o por los componentes de rotacion del sistema del eje turbina-generador
[1], (8], [17].

Las técnicas para analizar las oscilaciones en un sistema eléctrico de potencia son: el
analisis modal herramienta mas utilizada para determinar los modos oscilatorios y sus
correspondientes frecuencias, Transformada de Fourier, Analisis Prony, Transformada de
Hilbert-Huan, Filtro de Kalman, Transformada de Wavelet, entre otras. Estos algoritmos
matematicos permiten la estimacion de los modos oscilatorios a partir de las mediciones
de las PMUs [17].

2.2.4.7. Otras aplicaciones

e Sistemas de proteccion con entradas fasoriales.
e Estudios post-contingencia.

e Determinacion de los parametros de lineas de transmision, generadores que

conforman la red eléctrica.

e Control centralizado de transformadores desfasadores, cambiadores de tomas.
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2.2.5. Periodicidad de adquisicién de datos de las PMUs

Para la adquisicion de informacion de las PMUs la velocidad de muestreo esta restringida
a su velocidad de transmision, cantidad de PMUs instaladas, ancho de banda, capacidad
de procesamiento de las aplicaciones [12].

En la actualidad los sincrofasores capturan datos de fasores alrededor de 20 a 120
muestras por segundo, las PMUs modernas incluso pueden tomar hasta 240 mediciones
de muestra por segundo [20]. En el Sistema Nacional Interconectado se instalaron PMUs
Arbiter en las cuales la tasa maxima de muestreo es de 60 muestras por segundo, por lo
que se obtiene un paquete de informacion con casi 216.000 muestras por hora, lo que
equivale alrededor de 5.184.000 muestras por dia. Estos numeros crecen
exponencialmente con la adicion de nuevas PMUs y se pueden acumular hasta 1,5
Terabytes (TB) de datos en un lapso de un mes. Para no saturar los canales con
informacion adicional que las PMUs pueden calcular directamente y enviarla desde el punto
de medicion, se configuré cada una de las PMUs para que unicamente envien los valores
de las mediciones de frecuencia, la tasa de cambio de la frecuencia y los fasores de voltaje
y corriente, mientras que la aplicacion o software correspondiente al PDC en la cual se
puede manejar los datos de todas las PMUs instaladas en el SNI, se configuré para calcular

valores de potencia, voltajes y corrientes de linea [12], [21].

En la Figura 2.5. se puede observar un ejemplo de la configuracion de la PMU ZHORAY -
MILAGRO 2.
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Figura 2.5. Configuracion de la PMU ZHORAY - MILAGRO 2 [12]
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En la Figura 2.6. se puede observar la aplicacion del PDC con los datos correspondientes
ala PMU MOLINO - PASCUALES 1.
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Figura 2.6. Aplicacion del PDC con los datos correspondientes a la PMU MOLINO -
PASCUALES 1[12]

2.2.6. Criterios para la Ubicacion de las Unidades de Mediciéon Sincrofasorial

en el Sistema Nacional Interconectado (S.N.l.)

Para determinar la ubicacion de las PMUs en los sistemas eléctricos de potencia, uno de
los criterios que se considera es la observabilidad topolégica, la cual consiste en emplear
la menor cantidad de PMUs, maximizando la redundancia y manteniendo la observabilidad
global del sistema. Otro criterio que se considera es el de dar prioridad a las barras mas
relevantes del sistema eléctrico, y de esta forma enfocar el monitoreo de las variables
eléctricas de dichas barras, permitiendo la obtencion de mucha informacién de interés, por
ejemplo, los datos asociados a las barras centrales o principales, interconexiones, barras

de alta generacion o de carga, entre otras [2], [22].

Varios autores han propuesto diferentes metodologias que resuelven la problematica de la
ubicacion de PMUs en un sistema eléctrico, un ejemplo de estas propuestas se encuentra
en [1], [2], [22] todos estos estudios contienen un analisis costo/beneficio, a través de
diferentes modelos matematicos para minimizar la cantidad de PMUs a instalarse. Para la
ubicacion de las PMUs se identifica los lugares que aseguren observabilidad estatica y

también los lugares considerados como mas relevantes dentro de la operaciéon en un
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sistema eléctrico de potencia, de tal forma que se permita monitorear la ocurrencia de

fenédmenos eléctricos.

En principio, la ubicacion de PMUs en el Sistema Nacional Interconectado se realizé de

acuerdo con el criterio de barras relevantes, y aprovechando la experiencia operativa [2].
A continuacion, se presenta algunos criterios de seleccién para la ubicacién de las PMUs:
e Las barras del anillo troncal del sistema de transmisién del SEP.
e Las barras de los grandes centros de carga del SEP.
¢ Enlos nodos asociados a las interconexiones.
e La barra de bornes del generador.

e Las barras de alto y bajo voltaje, para el caso de transformadores de gran

capacidad.
e Las subestaciones criticas en la operacion del SEP.

2.2.7. Ubicacion de las Unidades de Medicion Sincrofasorial en el Sistema

Nacional Interconectado (S.N.l.)

Las PMUs que se definieron para ser instaladas en el Sistema Nacional Interconectado
corresponden a la marca Arbiter modelo 1133 A, para la configuracion de este equipo se
cuenta con el software Power Sentinel CSV. A su vez se definieron puntos de medicion
ubicados en las subestaciones del SNI, en base a los criterios mencionados y estudios
eléctricos realizados por un grupo de especialistas de CENACE, una vez determinadas las
ubicaciones con la coordinacion de CELEC EP TRANSELECTRIC se procedié al montaje

y puesta en servicio de las PMUs [23].

En la Tabla 2.2. se presenta las PMUs que se encuentran en servicio en el Sistema
Nacional Interconectado, y en Figura 2.7. se observa la ubicacion geografica de las PMUs
[22].

Tabla 2.2. Ubicacion de PMUs en el S.N.l. Ecuatoriano

SUBESTACION PMU POSICION VOLTAJE
AGOYAN 1 BANOS 1 138 kV
C. ESMERALDAS 2 G1 13,8 kV
C. JIVINO Il 3 T1 69 kV
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C. TRINITARIA 4 TV1 13,8 kV
D. PERIPA 5 PORTOVIEJO 1 138 kV
LOJA 6 VILLONACO 69 kV
MILAGRO 7 SAN IDELFONSO 1 138 kV
MOLINO 8 AT 138 kV
MOLINO 9 PASCUALES 1 230 kV
MOLINO 10 TOTORAS 230 kV
MONTECRISTI 11 JARAMIJO 138 kV
PASCUALES 12 CHONE 1 138 kV
PASCUALES 13 MOLINO 1 230 kV
PASCUALES 14 MOLINO 2 230 kV
POMASQUI 15 JAMONDINO 2 230 kV
POMASQUI 16 JAMONDINO 3 230 kV
C. PUCARA 17 T2 138 kV
QUEVEDO 18 ATT 138 kV
QUEVEDO 19 PASCUALES 1 230 kV
SALITRAL 20 ATR 138 kV
STO. DOMINGO 21 BABA 230 kV
STO. DOMINGO 22 ESMERALDAS 138 kV
S. ELENA 23 C. S.ELENATI 69 kV
SANTA ROSA 24 POMASQUI 1 230 kV
SANTA ROSA 25 SANTO DOMINGO 1 230 kV
SANTA ROSA 26 TOTORAS 1 230 kV
SANTA ROSA 27 TOTORAS 2 230 kV
TOTORAS 28 SANTA ROSA 1 230 kV
ZHORAY 29 MILAGRO 2 230 kV
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Figura 2.7. Ubicacion geografica de las PMUs

2.3. Preprocesamiento de datos en series temporales

Las bases de datos actuales del mundo real son altamente susceptibles a los datos
atipicos, faltantes y al ruido, debido a varios factores, por lo que presenta importantes
dificultades al ejecutar cualquier tipo de anadlisis. Existen varias técnicas de
preprocesamiento de datos como: limpieza de datos, integracion de datos, reduccion de
datos. En los ultimos afios, esta area se ha vuelto de gran importancia debido a que los
algoritmos de los diferentes analisis requieren datos significativos y manejables para operar

correctamente y proporcionar conocimiento util, predicciones o descripciones [24].

2.3.1. Limpieza de datos en series temporales

La limpieza de datos es el proceso que consiste en detectar, diagnosticar, resolver
inconsistencias y la imputacion de datos anémalos. Si a los datos no se aplica la técnica
de limpieza, es poco probable que se confie en los resultados de cualquier analisis que se
haya aplicado. Especificamente, esta disertacion se centra en la limpieza de datos de
series temporales. El entrenamiento de un modelo en una serie de tiempo que contiene

datos andmalos generalmente da como resultado parametros erroneos y sesgados.
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A continuacion, se explicara los tipos de datos anémalos que seran tratados en la limpieza
de datos y se exponen en la Tabla 2.3. [24], [25], [26].

Tabla 2.3. Tipos de datos anédmalos

TIPOS DE DATOS ANOMALOS

Tipo de datos Caracteristica

Los datos faltantes o también llamados datos NaN (Not a
Number) se refiere a que no existen valores para una
Datos observacién especifica en un conjunto de datos univariantes o
faltantes cuando no hay valores de datos para una variable particular de
un conjunto de datos multivariantes. La falta de datos se debe
principalmente a errores en la recopilacion de datos.

Los datos atipicos son valores de datos que se desvia

Datos P ; .
- significativamente del resto del conjunto de datos, como si
atipicos . . h )
hubiera sido generado por un mecanismo diferente.
El ruido es una sefial aleatoria que tiene diferentes frecuencias
que van desde frecuencias cero (DC) hasta frecuencias infinitas
Datos que se suman a la sefal original, lo que le da una densidad
. espectral de potencia constante, esto significa que la sefal
Ruidosos

contiene todas las frecuencias y todas ellas muestran la misma
potencia, por lo que el ruido se considera funcion de su
dinamica de tiempo y frecuencia.

2.3.2. Deteccion e imputacion de datos anémalos

El paso de deteccién consiste en identificar diferentes tipos de datos anémalos, mientras
que el paso de imputacion consiste en decidir sobre posibles correcciones para los valores
andémalos encontrados [25]. Las técnicas o enfoques de deteccion e imputacion de datos

se eligen en funcion a los tipos de datos anémalos, las cuales puedes ser:

2.3.21. Enfoques estadisticos autorregresivos

En los enfoques estadisticos se hacen suposiciones sobre la normalidad de los datos, es
decir, los valores de datos normales se generan mediante un modelo estadistico
(estocastico) y los datos que no siguen el modelo o se desvian considerablemente de sus
valores predichos son valores atipicos. Las anomalias afectan la estructura, los parametros
y la varianza de los modelos. Muchos modelos estadisticos, y en particular los modelos
autorregresivos especifican que la variable de salida depende linealmente de sus propios

valores anteriores en las series de tiempo [25], [27].
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Los modelos autorregresivos proporcionan una descripcion parsimoniosa (lenta) de un
proceso estocastico (magnitudes aleatorias que varian con el tiempo), donde los
parametros y las constantes del modelo se derivan de los datos [28]. Los modelos tienen
dos partes polinomiales, una funcién autorregresiva que es estacionaria y una funcion de
promedio movil. Existen varios tipos de modelos estadisticos autorregresivos los mas
conocidos son AR, ARIMA, SARIMA. La efectividad de los métodos estadisticos depende
en gran medida de si las suposiciones hechas para el modelo estadistico son ciertas para
los datos dados [29].

2.3.2.2. Enfoques probabilisticos

Los enfoques probabilisticos usan funciones de distribucién de probabilidad para ajustar
los datos y calcular los parametros. Estos enfoques identifican valores atipicos como los
datos cuya probabilidad es menor que algun umbral elegido, con respecto a la distribuciéon
estimada de los datos. Las anomalias en este caso son los datos que se desvian
considerablemente de otros miembros de la poblacién. Hay dos tipos de enfoques
probabilisticos: paramétrico y no paramétrico. Los métodos paramétricos utilizan funciones
de distribucidon predefinidas que se pueden describir utilizando un ndamero finito de
parametros, mientras que los métodos no paramétricos se estiman por funciones de

distancia o densidad a partir de los datos de la serie temporal [25], [29].

2.3.2.3. Enfoques paramétricos

Los enfoques paramétricos son muy susceptibles al ruido y al sobreajuste en los datos,
siempre asumen una distribucion especifica de los datos. Este tipo de modelos suponen
que los datos provienen de una familia de distribuciones conocidas [28]. Buzzi-Ferraris y
Manenti desarrollaron un enfoque que utiliza las funciones de distribucién Gaussianas o la
desviacion media absoluta (DMA) para la deteccién de valores atipicos. Todos los puntos
de datos con valores superiores al umbral correspondientes a una probabilidad de 0,95
(error del 5%) se consideran valores atipicos. Estas técnicas no tienen en cuenta el numero
de muestras en el conjunto de datos, lo que arroja muchos falsos positivos para grandes
conjuntos de datos. La principal desventaja de los métodos paramétricos es que la mayoria
de las distribuciones son univariadas, y la distribucion de las observaciones debe
conocerse de antemano, ademas, no existe una regla optima para elegir o calcular un
umbral de rechazo [25], [26].

2.3.2.4. Enfoques no paramétricos

Los métodos basados en la distancia y basados en la densidad son enfoques no

paramétricos ampliamente utilizados para la deteccion de valores atipicos [25].
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2.3.2.5. Enfoques basados en distancia

Los enfoques basados en distancia usan la distancia entre un punto y sus vecinos para
determinar si el dato es anémalo. Estos enfoques son eficientes en conjuntos de datos
multidimensionales, pero son computacionalmente costosos (generalmente el tiempo de

ejecucion es n?, donde n es el numero de muestras del conjunto de datos) [26].

Figura 2.8. Ejemplo de un algoritmo basado en la distancia [25]

En la Figura 2.8. se presenta un ejemplo de un algoritmo basado en la distancia, donde el
radio r se calcula a partir de la distribucién espacial de los datos. Un dato p se considera
como un valor atipico si es mayor al porcentaje o« que corresponde a todos los otros puntos
que tienen una distancia menor que r, el umbral « es un parametro elegido. Los valores
atipicos se representan mediante p, y p, en la Figura 2.8., con un umbral elegido del 1%
para 50 puntos de datos. Los enfoques basados en la distancia pueden combinarse con
técnicas de agrupamiento, como el vecino mas cercano a k para identificar valores atipicos,
pero la identificacion de una buena medida de distancia es dificil en conjuntos de datos
reales [25], [30].

2.3.2.6. Enfoques basados en la densidad

Los enfoques basados en la densidad encuentran anomalias al observar la densidad local
del vecindario de un punto. La densidad de un punto de datos se mide por el nimero de
objetos dentro de un area determinada (o volumen). Las técnicas basadas en la densidad
detectan los valores atipicos frente a los puntos restantes de la distribucidon utilizando
diferentes medidas, como los factores atipicos locales, la estimacién del nucleo y la

ventana de Parzen [30].
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Figura 2.9. Ejemplo de un algoritmo basado en la densidad que utiliza un factor atipico
local [25]

En la Figura 2.9. se presenta un ejemplo de un algoritmo basado en la densidad que utiliza
un factor atipico local, con dos clusteres C; y C,. De acuerdo con los enfoques de deteccion
de valores atipicos basados en la distancia, todos los puntos en C,, p; y p, son atipicos

porque el cluster C; es predominante. El resultado es erroneo porque hay dos clusteres.

Los datos se califican usando el método basado en la distancia. Los puntos p; y p, son
atipicos porque sus respectivas distancias a C; y C, son mayores que el radio de los
conglomerados. El factor atipico local y las técnicas de estimacion del nucleo utilizan un
enfoque local basado en la distancia para el calculo de su distribucién. Sin embargo, los
métodos de ventana de Parzen interpolan los datos para estimar la distribucion de la que
se obtuvo la muestra. Los enfoques basados en densidad son computacionalmente
costosos para grandes conjuntos de datos y arrojan falsos positivos porque se enfocan en

determinar los valores extremos n superiores, donde n es un parametro elegido [25].

2.3.2.7. Machine Learning

Los enfoques de aprendizaje automatico se pueden definir ampliamente como métodos
computacionales que utilizan la experiencia para mejorar el rendimiento o para hacer
predicciones precisas. La experiencia se refiere a la informacion pasada disponible para el
aprendizaje, que generalmente toma la forma de datos electronicos recopilados y puestos
a disposicion para el analisis. Un algoritmo de aprendizaje automatico esta intrinsecamente
relacionado con el andlisis de datos y las estadisticas, que tienen por objetivo aprender
automaticamente a reconocer patrones complejos y seleccionar decisiones inteligentes

basadas en datos.
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De manera mas general, las técnicas de aprendizaje son métodos basados en datos que
combinan conceptos fundamentales en informatica con ideas de estadisticas, probabilidad
y optimizacion [26], [31]. Hay dos tipos de tareas de aprendizaje automatico: aprendizaje

supervisado y aprendizaje no supervisado.

2.3.2.8. Aprendizaje supervisado

Es basicamente un sinénimo de clasificacion. La supervision en el aprendizaje recibe un
conjunto de ejemplos etiquetados como datos de entrenamiento y hace predicciones para
todos los puntos no vistos. Este es el escenario mas comun asociado con problemas de

clasificacion y regresion [25], [31].

2.3.2.9. Aprendizaje no supervisado

Es esencialmente un sinébnimo de agrupamiento. El proceso de aprendizaje no supervisado
recibe exclusivamente datos de entrenamiento sin etiqueta, y hace predicciones para todos
los puntos no vistos. Dado que, en general, no hay ningun ejemplo etiquetado disponible
en esa configuracion, puede ser dificil evaluar cuantitativamente el rendimiento del
aprendizaje. La agrupacion y la reducciéon de dimensionalidad son ejemplos de aprendizaje

no supervisados [25], [31].

24



3. METODOLOGIA

Este capitulo presenta una descripcidn detallada de las metodologias implementadas en la
aplicacion, cada una de estas contienen diferentes enfoques para la evaluacion, deteccion
e imputacién de datos andmalos. Practicamente todos los algoritmos o0 modelos contienen
diferentes propuestas, las cuales usan las desviaciones de patrones de los datos para

calcular las anomalias de un conjunto de datos establecido.

Finalmente, se describe las diferentes etapas, secciones o fases metodolégicas de la
aplicacion desarrollada para el preprocesamiento de los datos de las mediciones
sincrofasoriales a través de la herramienta de software MATLAB. La aplicacion consta de
las siguientes etapas: seleccion de la sefial, estadistica descriptiva, tratamiento de datos
NaN, filtrado de la sefal, tratamiento de datos atipicos, resultados de la senal
preprocesada. Una vez finalizada la ejecucion de todo el procedimiento de la técnica de
limpieza de datos de una sefal, se realiza el calculo de los errores, este parametro depende
de la combinacion de los métodos escogidos en cada una de las etapas de la aplicacién,

para la obtencién de un mejor resultado.

3.1. Estadistica descriptiva en series temporales

La estadistica descriptiva permite recopilar, analizar, interpretar o explicar y representar los
datos. Un modelo estadistico es un conjunto de funciones matematicas que describen el
comportamiento de los datos en términos de variables aleatorias y sus distribuciones de
probabilidad asociadas [32].

3.1.1. Descripciones estadisticas basicas de los datos
3.1.1.1. Medidas de Tendencia Central
Media

La medida numérica mas comun y efectiva del "centro" de un conjunto de datos es la media
aritmética, o simplemente llamada media, que corresponde al valor promedio de una
distribucion [26], [32]. Sea x;, x3,..., X5 un conjunto de N valores u observaciones para un

atributo numérico X, la Ecuacién 3.1. representa la media de este conjunto de valores:

N
_ 12 X1+ x; ++xy
X =— X; =

N__1 : N

L

Ecuacion 3.1. Ecuacion de la media
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Mediana

La mediana representa el valor de la variable que se ubica en el centro del conjunto de
datos ordenados. Dado un numero impar de observaciones, la mediana es el valor mas
medio de todo el conjunto. En el caso de que el numero de observaciones sea par, la

mediana se obtiene tomando el promedio del medio [26],[33].

Moda

La moda para un conjunto de datos es el valor que ocurre con mayor frecuencia. Es posible
que la mayor frecuencia corresponda a varios valores diferentes, lo que da como resultado
mas de una moda. Los conjuntos de datos con uno, dos o tres modas se denominan,
respectivamente, unimodal, bimodal y trimodal. En general, un conjunto de datos con dos
0 mas modas es multimodal. En el otro extremo, si cada valor de datos ocurre solo una

vez, entonces no hay moda [26], [33].

3.1.1.2. Medidas de dispersion de datos

Varianza y desviacion estandar

Estas dos medidas estan directamente relacionadas entre si, ya que la desviacion estandar
es laraiz cuadrada de la varianza. La varianza muestra la distribucion o dispersién de datos
alrededor de la media y la desviacion estandar representa una cantidad razonable para
que un punto de datos especifico difiera de la media, es decir, expresa cuanto es probable
que varie de su valor medio [34]. Por tanto, una desviacion estandar baja significa que las
observaciones de datos tienden a ser muy cercanas a la media, mientras que una
desviacion estandar alta indica que los datos se distribuyen en un amplio rango de valores
[26].

La varianza de N observaciones, x;, X,,..., Xy , para un atributo numérico X es la que se

muestra en la Ecuacion 3.2.
1 1
2 —\2 2 =2
o°=— Xpi—XxX) == ) xi |—x
+Y o0t = (3 )
=1 =1
Ecuacion 3.2. Ecuacion de la varianza
Donde x es el valor de la media de las observaciones definida en la Ecuaciéon 3.1. La
desviacién estandar, o, de las observaciones es la raiz cuadrada de la varianza, o?2.

Rango

El rango es la diferencia entre el maximo valor y el minimo valor de una distribucion de
datos [33].
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Cuartiles y rango intercuartil

Los cuantiles son medidas que dividen una distribucion de datos, en conjuntos
consecutivos esencialmente iguales. El 2-cuantile es el punto que divide las mitades inferior
y superior de la distribucion de datos, es decir, corresponde a la mediana. Los 4-cuantiles
son los tres puntos de datos que dividen la distribucion de datos en cuatro partes iguales;
cada parte representa un cuarto de la distribucion de datos, se les conoce mas
comunmente como cuartiles. Los 100-cuantiles se conocen como percentiles; dividen la
distribucion de datos en 100 conjuntos consecutivos de igual tamafio. La mediana, los

cuartiles y los percentiles son las formas mas utilizadas de cuantiles [26], [32].

o [ [
257 Medizna =
percentil percentil

Figura 3.1. Grafico de la distribucion de datos

En la Figura 3.1. los cuartiles dan una indicacion del centro, la extension y la forma de una
distribucion. El primer cuartil, indicado por Q,, es el percentil 25°. Corta el 25% mas bajo
de los datos. El tercer cuartil, indicado por Qs, es el percentil 75°, corta el 75% mas bajo (o
el 25% mas alto) de los datos. El segundo cuartil es el percentil 50°. Como la mediana, da

el centro de la distribucion de datos [35].

La distancia entre el primer y el tercer cuartil es una medida simple de dispersion que
proporciona el rango cubierto por la distribucidén central de los datos. Esta distancia se

denomina rango intercuartilico (IQR) y se define como se muestra en la Ecuacion 3.3.
IQR = Q53— Q4
Ecuacién 3.3. Ecuacion del rango intercuartilico

Maximo valor

Muestra el valor mas alto en un conjunto de datos [35].

Minimo valor

Muestra el valor mas bajo en un conjunto de datos [35].
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3.1.2. Graficas de las descripciones estadisticas basicas de datos

Las técnicas visuales/graficas permiten las descripciones estadisticas basicas del conjunto
de datos. Estos incluyen histogramas, graficos de dispersion, BoxPlot y grafico de cuantil.
Dichos graficos son necesarios para la inspeccion visual de datos debido a que muestran

la distribucién de estos, por tanto, es util para el preprocesamiento de datos [26].

Histograma

Trazar histogramas es un método grafico para resumir la distribucién de los datos dados,
el gréafico resultante se conoce mas comunmente como grafico de barras. El rango de
valores se divide en subintervalos consecutivos disjuntos. Los subintervalos, denominados

cubos o contenedores, son subconjuntos de la distribucién de datos.

El histograma muestra cémo los datos se dispersan en el rango de los datos (los nimeros
entre el valor mas pequeno y el mas grande) y si los datos son simétricos (la distribucion
es similar en el lado derecho e izquierdo) o sesgados (las categorias parecen disminuir o
aumentar en un lado de la distribucién, haciendo que el histograma sea asimétrico). La
Figura 3.2. muestra un ejemplo simple de como los histogramas pueden ilustrar simetria y

sesgo [36].

Froecuencea

!
0 30 40 50 &0 70 B0 SO 100 20 30 40 50 €0 70 RO &0 100
Rargo de los datos Rango oe los datos

(a) ()

Figura 3.2. Histograma de un conjunto simétrico de datos (a) y un conjunto de datos

sesgados a la derecha (b)

Grafico de Dispersion

Un diagrama de dispersion es un grafico bidimensional, donde cada observacion del
conjunto de datos tiene dos componentes, tales datos se llaman bivariados. Por lo general,
se designa a cada observacion un par de componentes (X, Y) y se trazan como puntos en
el plano, un diagrama de dispersion mapea el valor de X unidades en el eje horizontal, y Y

unidades en el eje vertical.
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Este tipo de diagrama es un método util para proporcionar una primera observacion de los
datos bivariados, y de esta forma ver grupos de puntos y valores atipicos, o para explorar
la posibilidad de relaciones de correlacion [36]. En la Figura 3.3. se puede observar un
ejemplo de diagrama de dispersion para un conjunto de datos bivariados correspondientes

a las variables entre el precio unitario y casas vendidos.

Tl 4

il - Tt *
" o
B S} * - * - g
= -ty *s
T 4 *
2 * g »*
= LN L+ -
| Jid} -
= NN
il T T T 1
Ii i ¥ [ k] LR [[LE] i) (B}

Precio Urdaro {5

Figura 3.3. Ejemplo de diagrama de dispersion

Diagrama de caja (BoxPlot)

También llamada diagrama de caja y bigotes (BoxPlot) es una pantalla visual simple y
conveniente para ilustrar la distribucion de los datos a través de percentiles. Los tres
cuartiles (percentiles Q, Q,, Q) estan destinados a dividir los datos en cuatro partes del
mismo tamano, con un cuarto del conjunto de datos en cada uno. El diagrama de caja
muestra cinco caracteristicas importantes de los datos, incluidos tres valores percentiles.
La Figura 3.4. muestra la estructura del diagrama de caja, una caja segmentada con lineas
que sobresalen de la parte inferior y superior [36]. Dicho diagrama de caja incorpora el

resumen de cinco numeros de la siguiente manera:

e Porlo general, los extremos de la caja estan en los cuartiles (Q,, Q3), de modo que
la longitud de la caja es el rango intercuartilico (IQR) mencionada anteriormente en

la Ecuacion 3.3.
e La mediana esta marcada por una linea dentro del cuadro (Q,).

¢ Dos lineas (llamadas bigotes) fuera de la caja se extienden a las observaciones

mas pequefias (minimo) y mas grandes (maximo).

Una aplicacién comun del diagrama de caja es identificar los valores atipicos, mediante la
individualizacion de los valores que caen al menos 1,5 * IQR por encima del tercer cuartil o
por debajo del primer cuartil [26].
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Figura 3.4. Estructura del diagrama de caja

Grafico Cuantil

Un gréfico de cuantiles es una manera simple y efectiva de observar por primera vez una
distribucion de datos univariada. En primer lugar, muestra todos los datos para el atributo
dado (lo que permite al usuario evaluar tanto el comportamiento general como las
ocurrencias inusuales). Traza informacion de los cuantiles del conjunto de datos. Se tiene
en cuenta que el percentil 0,25 corresponde al cuartil Q,, el percentil 0,50 es la mediana y
el percentil 0,75 es Q3. En una grafica de cuantiles se permite comparar diferentes
distribuciones basadas en sus cuantiles [26]. Por ejemplo, dados los graficos de cuantiles
de los datos de ventas para tiempo diferentes, se compara el Q;, mediana, @3, tal como se

muestra en la Figura 3.5.
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Figura 3.5. Ejemplo del grafico cuantil
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3.2. Metodologias para la deteccién e imputacion de los datos
NaN

Este tipo de métodos analizan los datos faltantes de una serie temporal en un caso
particular, es muy importante llenar esta variable mediante una estimacién razonable de un
valor de datos adecuado, es de suma importancia para el posterior analisis de dicha serie
temporal. La operacion de decidir qué datos usar para llenar estos espacios en blanco se
denomina imputacion de datos. Este término significa que se asigna datos al espacio en
blanco en funcién de alguna heuristica razonable. La seleccion de la técnica adecuada
para manejar los valores perdidos depende de hacer la suposicion correcta sobre el patrén

de "faltantes" en el conjunto de datos [34].

A continuacion, se describe brevemente algunos de los algoritmos implementados.

3.2.1. Interpolacién lineal

La interpolacion es un proceso de definicion de una funcion que toma valores en puntos
especificos y es comunmente utilizada para los problemas de datos faltantes, ya que crea
nuevos valores de los datos dentro del rango de observaciones individuales [37]. La forma
mas simple de interpolacion es la interpolacion lineal, donde la aproximacion es una
variacion lineal entre los valores del conjunto de datos. En el caso de una serie temporal
para valores perdidos de datos contiguos, la interpolacion lineal estima y rellena los valores
faltantes dibujando segmentos sélidos de linea recta entre los puntos de datos adyacentes
0 vecinos, y asi calcula el valor perdido a lo largo de dicha linea [38], [39], [40].

Dado n puntos en el plano, (x;,y;), i =1,...,n, con distintas x;, existen varias formulas
diferentes para el polinomio en x de grado menor que n cuyo grafico pasa por los puntos.
Este polinomio se llama polinomio de interpolacién debido a que reproduce los datos

dados:
Sx)=y;, i=1,..,n

Suponiendo que se tiene los puntos x; y x;,1, con los valores y; y y;,1 de un conjunto de
datos, respectivamente y se considera que x; < x < x;,,. Falta el valor del punto x, donde
x esta en algun lugar entre x; y x;,,. Para estimar y se emplea la definicion de interpolacion

lineal tal como se muestra en el Ecuaciéon 3.4.
= x)Vis1 — Vi)

S:(x)=v; + i=1,2,..,n—1
i(x) =y P L

Ecuacion 3.4. Ecuacion de la interpolacion lineal
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3.2.2. Interpolacién cubica “Spline”

El modelo de interpolacion cubica “Spline” se utiliza para estimar y completar los valores
faltantes en un conjunto de datos de series temporales, este método ajusta un polinomio
cubico para interpolar entre dos puntos. Los coeficientes del polinomio se determinan
usando los valores de puntos que son adyacentes a los dos datos faltantes, para estimar
la observacion faltante por el valor de la spline. La interpolacion cubica spline tiene alta

convergencia, alta estabilidad y crea una funcion de interpolacion suave [41], [42].

Dado un conjunto de puntos (x;,y;) donde i =0,1,...,n, esta interpolacion consiste en
hacer pasar por cada dos puntos un polinomio de tercer grado S(x), precisando
condiciones de continuidad de la primera y la segunda derivadas, y a su vez condicion de
suavidad de la segunda derivada. Sean (x;,y;) y (x;+1,Yi+1) dos puntos consecutivos; se
construye un polinomio de tercer grado en el i-ésimo intervalo como se indica en la

Ecuacion 3.5.
Si(x) = a;(x —x)3+ bi(x — x)? + c;(x — x;) + d; i=1,2,.,n—1
Ecuacion 3.5. Ecuacion del polinomio de tercer grado
Considerando que la funcién se encuentra dentro del intervalo:
X < x < Xjqq
Donde h denota la longitud del subintervalo:
h=xiq1—%

Se hace uso de estas ecuaciones y las propiedades de splines cubicos indicadas a
continuacion para expresar los coeficientes desconocidos del polinomio de tercer grado
S(x), en términos de valores conocidos. Una vez que se han calculado las pendientes, el

interpolador se puede evaluar eficientemente para reproducir dichos datos [43], [44].
¢ Interpolacién en los puntos.
Six)=y; , Sixi+1)) =Yis1 =12..,n-1
e Continuidad de la primera derivada [92].
Si(x) =Si_1(xp) i=12,.,n—1
e Continuidad y suavidad de la segunda derivada [92].

Si'(x) = SiL1(x) i=12...n—1
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Entonces los coeficientes del polinomio cubico se expresan como se indica en la Ecuacion
3.6.

_ (Sit1(rigr) = S ()
4= 6h

Yit1 ~Vi (Si41(xig1) + 25 (x)) h
h 6

Ci =

di =y
Ecuacion 3.6. Coeficientes del polinomio de tercer grado

3.2.3. Interpolacién cubica “Akima”

La interpolacion Akima es una variante de la interpolacion cubica spline, este método se
basa en un ajuste local para definir los coeficientes del polinomio de tercer grado, y se
determina mediante los puntos contiguos al intervalo de interpolacién. La curva se divide
en segmentos y cada segmento se ve influenciado por un conjunto de puntos de datos

vecinos mas cercanos [45].

Cada segmento del punto x; al punto x;,; es un polinomio cubico, y la idea principal es
calcular la pendiente del segmento en el punto x; explicitamente, por medio de una
expresion que depende del punto, sus dos predecesores inmediatos y sus dos sucesores
inmediatos. El método es por lo tanto local, y mover un punto afecta a los demas segmentos
cercanos a la curva (util cuando algunos puntos de datos son valores atipicos). Los puntos
estan conectados con segmentos rectos (secantes) cuyas pendientes se denotan con m,
donde m = (y —y;)/(x —x;). La principal caracteristica del algoritmo Akima es la
expresion para calcular la pendiente en el punto x;, la cual se muestra en la Ecuacion 3.7.,
[46].

b= M1 —mylmy_q + Imy_y —my_p|my
=

Imiyy —myl + [my_y —my_y|
Ecuacion 3.7. Ecuacion de la pendiente mediante Akima

Por lo que se hace uso de la Ecuacion 2.7., para aplicar a los puntos (x;,y;) ¥ (Xi4+1,Yi+1)
y de esta manera calcular las pendientes t; y t;, ;. Estos seis términos (cuatro coordenadas
y dos pendientes) se utilizan para calcular el polinomio cubico del segmento x; a x;,;. El

polinomio en si tiene la forma de la Ecuacion 2.5., donde h = x;,; — x; es la longitud del
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subintervalo, por lo cual los coeficientes del polinomio de tercer grado se encuentran en

funcion de los 6 términos mencionados como se muestra en la Ecuacion 3.8, [46].

bttt — 2 — ¥/

a; W2

_ 3iv1 —Yi)/h—2t; — tiyq

b; -
Ci = ti
d; =y

Ecuacion 3.8. Coeficientes del polinomio de tercer grado

3.2.4. Modelo Autorregresivo

En un modelo autorregresivo AR, un valor en el tiempo t se basa en una combinacion lineal
de valores previos al de la variable, el término autorregresivo indica que es una regresion
de la variable contra si misma. El modelo AR es flexible para manejar una amplia gama de
patrones en series de tiempo diferentes [47]. La forma basica del proceso autorregresivo
se define en la Ecuacioén 3.9.

p

Xy = Z ArXt—k + €t

k=1
Ecuacién 3.9. Ecuacion del modelo autorregresivo AR

Donde a4, a,,..., a, son los coeficientes autorregresivos del modelo y €, es una secuencia

de variables aleatorias independientes con media equivalente a 0 y varianza o2 (ruido
blanco). Por lo que el modelo AR establece que el valor de x al instante t es una
combinacion lineal de p valores previos de x mas un elemento que es ruido blanco. Los
coeficientes AR o coeficientes de autorregresion se pueden calcular de varias formas, uno
de los métodos mas utilizados es el algoritmo de Yule-Walker, el cual calcula dichos
coeficientes a partir de coeficientes de autocorrelacion parcial o también llamados
"coeficientes de reflexion", este método relaciona los parametros AR con la funcién de
autocorrelacion 1, conocida (o estimada) de x;, la cual define los coeficientes de

autocorrelacion en la etapa n, como se muestra en la Ecuacion 3.10. [48], .

N-k N
rk=%2[x(n+k)—f][x(n)—f]; f=%2x(n) N>k
n=1 n=1

Ecuacion 3.10. Funcién de autocorrelacion
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Donde k es el orden del modelo, N tamario del conjunto de datos. Si el orden del modelo
es demasiado bajo, solo se captura una parte de la sefial. Por otro lado, si el orden de un
modelo es demasiado alto, se captura la sefial completa, pero también se modela la medida
del ruido. Para determinar el orden 6ptimo del modelo AR se selecciona el orden que
minimiza el criterio de Akaike “AIC”, el cual se define en la Ecuacién 3.11. Donde L es el

valor maximo del modelo [49], [50].
AIC = 2k — 21In(L)
Ecuacion 3.11. Funcion de autocorrelacion

Por consiguiente, los coeficientes de reflexion son calculados basados en los coeficientes

de autocorrelacion como se indica en la Ecuacion 3.12.

0 n ry .. rp 1
n N e
Ty n Ty e rp 3 a3 =

[Tp_1 Tp—2 Tp-3 = ro Jlap rp
Ecuacion 3.12. Método Yule-Walker

Por lo tanto, después de estimar el coeficiente de autocorrelacion r,, mediante la Ecuacion
3.10. vy el coeficiente de autorregresion a,, mediante la Ecuacion 3.12. y aplicarlos a la

Ecuacioén 3.9., se puede estimar x;.

3.2.5. Media Movil

La media mévil es un método que se basa en el célculo de la media de un numero n de
observaciones, en un intervalo donde se mueve su punto de origen a través de una ventana
deslizante de longitud k. La media se calcula y registra para este numero de observaciones
desde el principio hasta el final de la serie, cada una de las observaciones en el calculo del
promedio movil recibe un peso igual cuando se calcula el promedio simple, como se indica

en la Ecuacion 3.13.

1
=szi ke=bhy+ks+1

Ecuacion 3.13. Media movil

Donde k es la longitud de la ventana, especificada como un vector de dos elementos

enteros positivos [k;, kf], la cual contiene el elemento en la posicion actual del intervalo, k,,

elementos hacia atras y k; elementos hacia delante. Los valores de series de tiempo se
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promedian sobre cada uno de estos intervalos, cuando el tamafio de la ventana se detiene
en los puntos finales debido a que no hay suficientes elementos para llenar la ventana, por

lo cual el promedio se toma solo sobre los elementos que llenan la ventana [28], [35].

3.3. Metodologias para filtrar ruido en series temporales

En las sefales temporales existe ruido, el cual se constituye por sefiales indeseables que
se introducen a lo largo del trayecto de transmision, de manera que altera la sefial deseada.
Este ruido es generado por causas internas y externas al sistema, y constituye uno de los
principales factores que limitan un analisis integro de la sefial. Uno de los puntos
importantes para una adecuada limpieza de datos de la sefial es eliminar el ruido, el cual
es una sefial aleatoria generalmente de alta frecuencia, pero con un ancho de banda muy
amplio, que se suma a la senal original. Primero se procede a la visualizacion en el dominio
de la frecuencia haciéndose uso de la Transformada de Fourier o la Transformada Wavelet

para posteriormente filtrar el ruido de la sefal [37], [51].

3.3.1. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier (FT) se emplea para convertir sefales del dominio del tiempo
al dominio de la frecuencia y la inversa de la transformada convierte del dominio de la
frecuencia al dominio del tiempo. Esta transformacion es reversible y mantiene la misma
energia. En el presente estudio se usa la transformada discreta de Fourier (DFT), la cual
es un caso particular de la transformada de Fourier para secuencias de longitud finita, que
permite estimar el espectro en frecuencias especificas (por consiguiente, se obtiene un
espectro discreto de la sefal). La DFT se calcula sobre el intervalo temporal 0 <n < N —
1, donde los datos a transformar consisten en N puntos espaciados uniformemente de

duracion finita, ya sea con tendencia periddica o no periédica [52].

Dada una secuencia de N muestras de x,, donde n=0,1,..,N—1, entonces la

transformada de Fourier discreta (DFT) se define como se indica en la Ecuacion 3.14.

N-1
Xy = f x, e JZmkn/N - k=0,1,..,N—1
n=0
Ecuacién 3.14. Transformada Discreta de Fourier
Donde x; por lo general se denominan como "coeficientes de Fourier" o "armonicos”. La
secuencia x, puede ser calculada utilizando la inversa de la transformada discreta de

Fourier (IDFT), como se observa en la Ecuacién 3.15.
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1 (N1
xnzﬁf X /2N, n=0,1,..,N~1

n=0
Ecuacion 3.15. Inversa de la Transformada Discreta de Fourier

El analisis de Fourier se emplea para visualizar, descomponer la seial en el dominio de la
frecuencia mediante la obtencién de los coeficientes de Fourier x;, con los cuales se puede
identificar el ruido en la sefal y posteriormente aplicar los filtros que se exponen a

continuacion para proceder a eliminarlo.

3.3.1.1. Filtros

Un filtro es una operacion matematica que toma una sefal de entrada y la modifica
produciendo otra sefial con el objetivo de atenuar ciertas caracteristicas de la sefal. A

continuacion, se detallan los filtros Yulewalk, Butterworth y FIR.

Yulewalk

El filtro digital Yulewalk se basa en un ajuste de minimos cuadrados en el dominio del
tiempo. Para filtrar la sefial hace uso de la funcién de transferencia que se expone en la
Ecuacién 3.16. y para calcular los respectivos coeficientes se utiliza las ecuaciones de
Yule-Walker modificadas que se presentan en [53], junto con los coeficientes de correlacion

calculados por la transformada discreta de Fourier de la sefal.

B(z) b(1)+b(2)z™" + - +b(n+1)z™"
A(z) a()+a)z1+-+an+1)z™"

H(z) =

Ecuacion 3.16. Funcion de transferencia del filtro Yulewalk

Butterworth

El filtro analdgico Butterworth presenta una respuesta de frecuencia lo mas plana posible
(con minimas ondulaciones) en la banda de paso hasta la frecuencia de corte, un médulo
monotono decreciente hasta cero en la banda de rechazo con una fase muy suave, lo cual
es importante cuando se considera la distorsion. La funcién de transferencia del filtro
Butterworth se define como se indica en la Ecuacién 3.17. Donde N es el orden del filtro,

w, es la frecuencia de corte [54].

HGw)|? = ————5
(o) 1_i_(a%)zw

Ecuacion 3.17. Funcion de transferencia del filtro Butterworth
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FIR

El filtro digital de Respuesta Finita al Impulso (FIR) se caracteriza por tener una respuesta
de impulso de duracion finita. Los coeficientes del filtro FIR ya sean simétricos o asimétricos
proporcionan una fase lineal; estos coeficientes son las respuestas al impulso. Una de las
ventajas de los filtros FIR es que se puede disefiar con una fase exactamente lineal. Una
respuesta con una fase lineal es muy importante, debido a que se reduce la distorsion en
la fase [55]. Un filtro FIR se caracteriza por la funcién de transferencia que se presenta en
la Ecuacion 3.18. donde la secuencia h(k) corresponde a los coeficientes del filtroy N es

el orden del filtro.

N-1
H(z)= ) h(k)z*

Ecuacion 3.18. Funcion de transferencia del filtro FIR

3.3.2. Transformada de Wavelet

La transformada de Wavelet es una nueva técnica que permite obtener la descomposicion
local tiempo-frecuencia de la sefial. Esta transformada compara la sefal con versiones
desplazadas y escaladas de una funcion llamada “wavelet madre”, la correlacion entre
estas es medida a través de coeficientes, los cuales proporcionan una descripcion local de
las caracteristicas de la sefal. A diferencia de la transformada de Fourier, esta realiza un
analisis simultaneo en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia en sefiales
que pueden incluir transitorios o sefales variables en el tiempo [56]. La transformada

wavelet para una funcion f(t) esta dada por la Ecuacién 3.19.

FO= abu®
ko j

Ecuacion 3.19. Transformada Wavelet

Donde j y k son indices de integracion y el 1; , (t) es la funcién Wavelet madre, existiendo
diferentes tipos de wavelets como, por ejemplo: Haar, Daubechies, Coiflets, Symlet y
Biorthogonal, la eleccion de esta funcion depende de su aplicacion. El conjunto de
coeficientes a;; son llamados como la transformada discreta de Wavelet de f(t). La
transformada discreta de Wavelet (DWT) descompone la seial en varias bandas de
frecuencia en cada punto en el tiempo a lo largo de la sefial. DWT no produce ninguna

informacion redundante debido a que los coeficientes de la transformada no se duplican.
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Una de las principales aplicaciones de la DWT es eliminar el ruido de una sefial, es muy

efectivo en comparacion a otros analisis [57].

3.3.2.1. Filtrado de ruido mediante la DWT

Este método recurre a un algoritmo piramidal el cual hace uso de la transformada discreta
de Wavelet. En la DWT, una sefal (S) para analizarla pasa a través de un banco de filtros
en n niveles de descomposicion. En cada nivel, el banco de filtros consiste en un filtro pasa

alto y pasa bajo, su estructura se indica en la Figura 3.6.

N

v Tam H |-|-|,_ -|.
] o
3 |—" __ *

e 1z .o

I o . o, |

Figura 3.6. Esquema piramidal del banco de filtros

Primero se descompone la sefial de entrada (S) a través de: un filtro pasa bajos (H) el cual
determina los coeficientes de aproximaciéon que contienen las componentes de baja
frecuencia de la sefal, un filtro pasa alto (G) el cual determina los coeficientes que
contienen las componentes de alta frecuencia de la sefal, y a su vez se modifica la razon
de muestreo de ambas salidas por dos. En el siguiente nivel el proceso es iterado en la
rama pasa bajos (r). Tedricamente, el nivel de descomposicion puede ser infinito, pero se
ha determinado que el cuarto nivel de descomposicion es el mas indicado para eliminar el
ruido de una sefial. Una vez que se obtiene el conjunto de coeficientes wavelet los cuales
se correlacionan con las diferentes bandas de frecuencia, se los compara con un pequefio
valor de umbral de wavelet, aquellos que tienen un valor por debajo del umbral se establece
como cero, caso contrario se mantiene, al establecer estos coeficientes en cero,

esencialmente eliminan el ruido de una sefal [58].

3.4. Metodologias para la detecciéon e imputacién de los datos
atipicos

Las series temporales puede contener datos que no cumplan con el comportamiento

general o modelo del conjunto de datos, estos valores son llamados atipicos. Los valores

atipicos podrian causar problemas criticos debido a que una pequefia cantidad de este tipo
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de datos amenaza con perjudicar gravemente el contenido intrinseco de los datos al

cambiar dramaticamente la tendencia de las estimaciones.

Se han implementado algunos métodos de suavizado que permiten detectar e imputar la
influencia de los valores atipicos y aproximar los datos de la sefial a una funcion estimada
por patrones importantes de la serie temporal, modificando los valores atipicos y ajustando
a una curva suave Y fina en relacion con la sefial original. Otro de los métodos de deteccion
son los basados en la agrupacion, los cuales establecen que los objetos de datos normales
pertenecen a agrupaciones grandes y densas, mientras que los valores atipicos pertenecen

a agrupaciones pequefas o dispersas, 0 no pertenecen a ninguna agrupacion [26], [59].

A continuacion, se describe brevemente algunas de las técnicas de suavizado y de

agrupamiento que detectan e imputan los valores atipicos en una serie temporal.

3.4.1. Regresion lineal local “LOWESS”

Es un método de regresién no paramétrico, el cual se basa en ajustar polinomios lineales
locales en cada punto, para asi obtener los valores de ajuste de la serie temporal. La
regresion lineal local LOWESS asume que la variable explicativa x y la variable de

respuesta y estan relacionadas mediante la Ecuacion 3.20.
yi=g0x)+ &
Ecuacion 3.20. Ecuacion general de la Regresion Local

donde g es un polinomio lineal en funcion de la variable x;, y €; una variable aleatoria con
media de cero, que indica la variacion de y alrededor de g. Los valores ¢; se utilizan para
estimar el ajuste y; en cada x;, y se calculan ajustando los polinomios lineales, mediante
el uso del algoritmo de minimos cuadrados ponderados. Este algoritmo determina residuos
y asigna pesos W (x;) a cada punto de datos del vecindario, los puntos de datos cercanos
a x; tienen mas peso que los que estan mas lejos. Los vecindarios locales estan ademas
determinados por la longitud de la ventana. Luego se realiza nuevamente un ajuste
polinomial local, pero ahora se asigna a cada observacion un nuevo peso que es el
producto del peso en el ajuste inicial y el peso asignado a su residual a partir de ese ajuste
inicial. Por lo tanto, las observaciones que muestran grandes residuos en el ajuste inicial
se reducen en el segundo ajuste. El proceso anterior se repite varias veces dando como
resultado el estimador LOWESS, el cual define de manera iterativa las ponderaciones de

robustez y los suaviza varias veces [60], [61], [62].
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3.4.2. Regresion cuadratica local “LOESS”

Otro método de suavizado para imputar los valores atipicos de una serie temporal es la
regresion cuadratica local LOESS. El marco de este método es similar a LOWESS, y se
basa en ajustar polinomios cuadraticos locales en cada punto, para asi obtener los valores
de ajuste y suavizar la variable dependiente en funcion de la variable independiente, las
cuales se relacionan mediante la Ecuacion 3.20. En el método de LOESS de la misma
forma que el método LOWESS, utiliza el algoritmo de los minimos cuadrados ponderados
para ajustar funciones cuadraticas de la variable x; en los vecindarios locales, se obtienen
los pesos de cada punto de datos del vecindario en una funcién suave. La curva de
respuesta final es una combinacion de estas curvas individuales. El nimero de vecindarios,
especificado por las observaciones que se encuentran dentro de la longitud de la ventana,

determina la suavidad de la curva [62], [63].

3.4.3. Savitzky-Golay “SGOLAY”

El algoritmo de Savitzky-Golay es un ajuste polinomial de minimos cuadrados mdviles. Este
método realiza una regresion polinomial de orden superior en los datos especificados por
la ventana mavil, los polinomios que se usan generalmente son los de segundo y cuarto
grado, debido a que el proceso de aproximaciéon se vuelve inestable con polinomios de
mayor grado. El suavizado Savitzky-Golay permite conservar la altura y el ancho del pico
de la sefial, y lograr un alto nivel de suavizado sin atenuar las caracteristicas de los datos.
El punto de partida de este método es utilizar polinomios locales para describir el conjunto
seleccionado de datos. Se escoge un punto central como el punto que es aproximado por
el polinomio. Una serie de puntos contiguos a la izquierda y a la derecha se utilizan para
ajustar el polinomio [62], [63]. La ecuacion polinomial debe resolverse repetidamente para
cada punto de datos en cuestion. La funcién Savitzky-Golay se observa en la Ecuacion
3.21.

nr
gi = Z Cufitn

n=-nj
Ecuacioén 3.21. Funcion Savitzky-Golay

Donde f; = f(t;) cada valor de f; es reemplazado por g;, la cual es una combinacion de si
misma y sus puntos vecinos, n; es el numero de puntos a la izquierda del punto x;, mientras
que ng son los puntos a la derecha de x;. La idea del método Savitzky-Golay es encontrar

los coeficientes C,,, mediante el ajuste de minimos cuadrados dentro de una ventana movil,
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lo que permite aproximar un polinomio de orden superior para cada punto f;, y finalmente

establecer la funcién g;. Donde g; es el valor del polinomio en la posicion x;.

3.4.4. K-Means

K-means es una herramienta muy popular del aprendizaje no supervisado. Este algoritmo
de agrupacion se basa en la distancia y proporciona informacion sobre los datos mediante
el fraccionamiento del conjunto de datos en clusteres (agrupaciones), de modo que los
datos de un cluster son mas similares entre si que los datos de otro cluster, por

consiguiente, este analisis se torna sensible a valores atipicos [64].

El procedimiento k-means segmenta un conjunto de datos en k numero de agrupaciones
no superpuestas. Inicialmente, se definen los k centroides (un centroide es la media de los
puntos en ese cluster), uno para cada agrupacion. El siguiente paso es analizar cada punto
dentro del conjunto de datos y agruparlo con el centroide mas cercano, hasta que la
distancia sea minima entre estos dos puntos. El centroide se actualiza segun los puntos
asignados en cada agrupacién, este proceso se repite hasta que la posicion de los
centroides se mantenga constante [65]. El algoritmo k-means intenta minimizar la funcion

objetivo que se observa en la Ecuacion 3.22.

-3

= 2
o _
X G
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Ecuacién 3.22. Funcion objetivo del algoritmo k-means

Donde E es la suma del error cuadrado para todos los puntos x; y los centroides ¢;. En
otras palabras, para cada objeto en cada agrupacién, la distancia desde el punto de datos
hasta el centro de la agrupacion es cuadrada. Esta funcién objetivo trata de hacer que las
k agrupaciones resultantes sean tan compactas y separadas como sea posible. En este
estudio para obtener el numero 6ptimo de k agrupaciones del conjunto de datos se utilizd
el criterio Calinski-Harabasz este método se basa en definir las agrupaciones mediante la
maximizacion del indice VRCy, el cual mide la varianza entre agrupaciones y la varianza

dentro del agrupacion, a través de la Ecuacion 3.23.

Ecuacion 3.23. Criterio Calinski-Harabasz
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Donde VRCy, es el criterio de relacion de varianza, By es la varianza entre agrupaciones,
W, es la varianza dentro de las agrupaciones. Los clusteres bien definidos tienen una gran

varianza entre agrupaciones y una pequefa varianza dentro de la agrupacion [66].

3.5. Criterios de evaluaciéon de metodologias

Para comparar y medir el desempeiio de los algoritmos presentados para la imputacion de
datos de las sefiales temporales se emplea dos indicadores: la raiz cuadrada del error
cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacién (R?), los cuales miden la
desviacion entre la sefal original y su version reconstruida, de tal manera que esto aporte

en la eleccion del algoritmo indicado para su aplicacion.

3.5.1. Raiz cuadrada del error medio cuadratico “RMSE”

La raiz del error cuadratico medio (RMSE) es una medida de precisién que mide el grado
de desviacion entre los valores predichos por un modelo y los valores realmente
observados de la serie temporal. Si el RMSE es equivalente a 0 significa que el modelo
establecido predice las observaciones con una precision exacta [32]. El valor RMSE se

calcula mediante la Ecuacién 3.24.

2 G —y)?
n

RMSE =

Ecuacion 3.24. Ecuacion RMSE

Donde y; son los valores de las observaciones del conjunto de datos, J; son los valores

que estima el modelo definido y n es el nimero total de observaciones.

3.5.2. Coeficiente de determinacion “R?”

El coeficiente de determinacién (R?) mide la capacidad predictiva del modelo ajustado, es
decir, determina la bondad de ajuste. El valor que proporciona este coeficiente permite
interpretar que tan bien se ajusta el modelo a los datos, de tal forma que si este tiene un
valor de 1 el modelo estimado proporciona un ajuste perfecto de los datos, caso contrario
se reduce la capacidad predictiva del modelo [67]. El coeficiente de determinaciéon es

adimensional y se calcula mediante la Ecuacién 3.25.

S —9i)?

R>=1- —
Xin i — )2

Ecuacion 3.25. Ecuacion de R2
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Donde y; son los valores del conjunto de datos, ¥; son los valores de respuesta del modelo

ajustado, y es la media del conjunto de datos y n es el numero total de observaciones.

3.6. Diagrama de bloques de la aplicacién desarrollada para la

limpieza de datos de las mediciones sincrofasoriales

La aplicacion ha sido desarrollada con la finalidad de ofrecer al usuario facilidades al
momento de interactuar con la ejecucion del programa, de tal forma que mediante la
interfaz grafica creada le sea posible manejar cada una de las etapas en las que se
efectuara la limpieza de datos. En la primera etapa “Seleccion de la sefial”, brinda la opcién
de escoger de una manera practica una de las diferentes sefales temporales registradas
por las PMUs instaladas en el SNI. La etapa “Estadistica Descriptiva” permite observar el
comportamiento de los datos en términos de variables aleatorias y sus respectivas graficas
de descripciones estadisticas basicas del conjunto de datos. “Tratamiento de datos NaN”
consiste en llenar los datos faltantes en funcidon de algunos de los métodos especificos
propuestos para esta etapa. “Filtrado de la sefal” elimina el ruido. “Tratamiento de datos
atipicos” esta etapa consiste en detectar e imputar la influencia de los valores atipicos.
“‘Resultados de la sefal preprocesada” permite obtener la sefal temporal preprocesada y
el calculo de errores de la combinacion de los métodos escogidos. En la Figura 3.7. se
puede observar la secuencia de las etapas a seguir para obtener la sefal temporal

preprocesada mediante la aplicaciéon desarrollada.
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Figura 3.7. Bosquejo del diagrama de bloques del funcionamiento general de la
aplicacion
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3.7. Descripcion de App Designer de MATLAB

App Designer integra dos tareas principales: disefiar los componentes visuales de la
interfaz grafica de usuario (GUI - Graphical User Interface) y programar el comportamiento
de la aplicacién, las cuales estan estrechamente vinculadas por lo que si se realiza cambios
en el disefio afecta inmediatamente a la programacion de la aplicacién. Incluye una version
totalmente integrada del editor MATLAB, fue introducido en la version R2016a [68]. En la
Figura 3.8. y la Figura 3.9. se puede observar el entorno y los componentes de la App
Designer, tanto en la vista del disefio como en la vista del cédigo.
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Figura 3.8. Vista del disefio de la App Designer
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Figura 3.9. Vista del cédigo de la App Designer
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A continuacion, en la Tabla 3.1. se puede observar la libreria de componentes de la App
Designer, la cual incluye un gran conjunto de componentes interactivos para disefar
aplicaciones modernas. Esta simplifica el proceso de disefio de las componentes visuales
de una interfaz grafica.

Tabla 3.1. Libreria de componentes de App Designer

COMPONENTES DESCRIPCION

Incluye axes para crear graficos y varios

Componentes | componentes que responden a las
comunes interacciones, como botones, controles

deslizantes, listas desplegables.

Contenedores y
herramientas de
figura

Incluye paneles y pestafias para agrupar
componentes, asi como barras de mendu.

Incluye indicadores para visualizar el
estado, asi como mandos e interruptores
para seleccionar los parametros de
entrada.

Instrumentacion

3.8. Algoritmo de calculo

El programa desarrollado para el preprocesamiento de datos de las mediciones
sincrofasoriales implementa un algoritmo de calculo que propone la técnica de limpieza de

datos mediante el uso del lenguaje de programacion M.

El algoritmo general de este programa consiste en la extraccion y la lectura de la base de
datos desde un formato “.xIsx” de Excel a un archivo “.mat” de MATLAB, las diferentes
senales temporales de frecuencia, derivada de frecuencia, voltaje, corriente y angulos de
fase de cada una de las PMUs se seleccionan e inicializan en variables y;, en seguida se
procede a analizar la variable mediante el calculo de sus medidas de tendencia central y
de dispersion, se reconoce la existencia de los datos NaN del conjunto de datos y; para
ser eliminados y reemplazados, una vez que la sefial es continua se calcula el espectro de
frecuencia y los coeficientes para ser comparados con el umbral y de esta manera ser
filtrada, se detecta los datos atipicos y se aproxima los datos de la sefal a una funcion
estimada, finalmente se calcula los errores de todo el proceso entre la sefial preprocesada
y los valores realmente observados de la serie temporal, obteniendo finalmente los

resultados.

A continuacion, en la Figura 3.10. se presenta el diagrama de flujo correspondiente al

programa implementado para el presente proyecto.
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Figura 3.10. Diagrama de flujo del algoritmo de calculo

3.9. Base de Datos

Una base de datos consiste en una coleccion de datos interrelacionados. La base de datos
empleada en el presente proyecto constituye una parte fundamental para el desarrollo de
la aplicacién. El esquema fisico de la base de datos se basa en un modelo relacional, es
decir, consiste en una coleccion de tablas, a cada una de las cuales se le asigna un nombre

Unico.



Cada tabla consta de un conjunto de atributos (columnas o campos) y generalmente
almacena un gran conjunto de tuplas (registros o filas). Este esquema de distribucion de

los datos facilita el manejo y la depuracion de la base de datos.

La base de datos proporcionada contiene informacién de 29 PMUs instaladas en el SNI
segun se indicd en la Tabla 2.2., cada una de las PMUs obtienen las diferentes mediciones
sincrofasoriales de frecuencia, tasa de frecuencia, fasores de secuencia positiva del voltaje
y corriente de su respectiva ubicacion en la red eléctrica. Por lo que se obtiene una tabla
caracteristica correspondiente a cada PMU, la cual consta de 6 columnas y 47942 filas, y
contienen los datos de las diferentes mediciones sincrofasoriales a una tasa de muestreo
de 60 muestras por segundo en un intervalo de tiempo de 800 [s]. A continuacion, en la
Figura 3.11. se presenta un ejemplo de la PMU AGOYAN-BANOS 1 con su

correspondiente tabla.
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Figura 3.11. Tabla de datos de la PMU AGOYAN-BANOS 1

La base de datos junto con las subrutinas desarrolladas en MATLAB, recolectan, depuran
y procesan los datos de entrada de acuerdo con los parametros establecidos en la
aplicacion.
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3.10. Interfaz grafica para la limpieza de datos de las mediciones

sincrofasoriales
La estructura de la interfaz grafica se expone en la Figura 3.12., como se puede observar
esta compuesta por seis secciones, las cuales permiten obtener como resultado final la
limpieza de las diferentes mediciones sincrofasoriales por cada una de las PMUs instaladas
en el SNI.
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Figura 3.12. Interfaz grafica para la limpieza de mediciones sincrofasoriales

A continuacion, se describe el desarrollo general del funcionamiento de cada una de las
etapas: seleccion de sefal, estadistica descriptiva, tratamiento de datos NaN, filtrado de la
sefal, tratamiento de datos atipicos, resultado de la sefal preprocesada. Con la finalidad
de comprender la légica del proceso establecido en cada seccidén incluyendo sus

respectivas restricciones.

3.10.1. Seccion 1: SELECCION DE SENAL

Esta seccién brinda al usuario la opcion de seleccionar la sefial a tratar, es la primera
pestafia de la aplicacion, la cual consiste en un esquema compuesto por un desplegable
que indica cada una de las diferentes PMUs del SNI mencionadas anteriormente y a su vez
muestra una tabla deslizante que contiene la opcidn de seleccionar una de las mediciones
sincrofasoriales ya sea la frecuencia, derivada de frecuencia, voltaje, corriente y angulos
de fase correspondiente a la PMU seleccionada, como se puede observar en la Figura
3.13. y la Figura 3.14.
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Figura 3.14. Seccion 1: Seleccién de Senal

Al accionar el boton “CARGAR”, se procede con la rutina de limpiar todas las figuras que
se hayan encontrado en los ejes correspondientemente, también se lee el desplegable y la
caja deslizante para determinar la PMU y la sefial temporal que fueron seleccionadas,
posteriormente llama a la funcion “seleccionar” creada para guardar los datos en las

respectivas variables globales, finalizando con la grafica de la sefal en el espacio
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correspondiente. En la Figura 3.15. se puede observar la gréafica de la seial de frecuencia
de la PMU POMASQUI-JAMONDINO 2
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Figura 3.15. Seccion 1: Seleccién de Senal

Previamente a la ejecucion de esta seccidn, se procede a almacenar, analizar y depurar la
base de datos mediante un Script .m llamado “GuardarDatos”, el cual archiva la base de
datos del formato original “.xIsx” de Excel al formato binario “.mat” de MATLAB, en la Figura
3.16. se observa la base de datos en el nuevo formato binario. Este proceso se realiza con
la finalidad de agilizar y optimizar la lectura de la base de datos. A su vez los datos de las
diferentes mediciones sincrofasoriales de las PMUs se almacenan en variables globales

¥;, Y los datos correspondientes al tiempo se almacenan en la variable global x.

Si la sefial seleccionada es el angulo del voltaje o el angulo de la corriente, se ejecuta un
proceso adicional, el cual permite corregir el angulo, este método consiste en reconstruir
los valores de fase originales afiadiendo multiplos apropiados de 2, se lo realiza debido a

que el algoritmo que calcula los valores de fase originales de la sefal varia entre - y 7.
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Figura 3.16. Ventana de MATLAB

3.10.2. Seccién 2: ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Una vez que la primera seccion ha sido efectuada, se habilita la segunda seccion llamada

“Estadistica Descriptiva”, la misma que se encuentra conformada por los botones “Calcular’

y “Retroceder”. En la figura 3.17. se presenta la estructura de la presente seccion.
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Figura 3.17. Seccion 2: Estadistica Descriptiva
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En esta etapa al ejecutar el boton “Calcular”, la rutina inicia llamando a la funcion
“estadistica”, la cual elimina los datos NaN del conjunto de datos para calcular las medidas
de tendencia central y de dispersiéon como son la media, mediana, moda, varianza,
desviacion, valor maximo, valor minimo y rango de la sefial escogida en la etapa previa,
todos estos valores obtenidos son presentados en su respectiva caja. Ademas, esta
seccion también contiene cinco pestanas adicionales y en cada una de ellas se encuentra
una grafica que permite visualizar las descripciones de la estadistica basica del conjunto
de datos, estos graficos son: histograma, grafico de la sefial con sus respectivas medidas
de tendencia central, diagrama de dispersion, BoxPlots y grafico cuantil. Finalmente, el

boton “Retroceder” deshabilita la presente seccidn y permite regresar a la anterior seccién.

En la Figura 3.18. se presenta un ejemplo de los resultados que se obtienen en esta etapa.
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Figura 3.18. Seccion 2: Estadistica Descriptiva

3.10.3. Seccién 3: TRATAMIENTO DE DATOS NaN

Después del analisis, interpretacion y representacion del conjunto de datos en la etapa
anterior, ahora se habilita la tercera seccion “Tratamiento de datos NaN”. Esta seccion
consiste en la deteccion, eliminacién e imputacion de datos faltantes NaN, y para ello se
implementaron las siguientes metodologias: interpolacion lineal, interpolaciéon cubica -
spline, interpolacion cubica - akima, modelo autorregresivo y media movil. Las cuales
fueron expuestas en el capitulo anterior. Cada uno de estos métodos utilizan los datos

disponibles de la senal temporal para estimar los parametros del modelo con el fin de
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reemplazar los datos faltantes con estimaciones adecuadas o sustitutivas. En la figura 3.19.

se presenta la estructura de la presente seccion.
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Figura 3.19. Seccion 3: Tratamiento de datos NaN

Esta etapa contiene un grupo de radio botones con las metodologias mencionadas, por
defecto la interpolacién lineal es seleccionada de entre todas estas, salvo que el usuario
opte por otra metodologia. Las barras deslizantes son parametros del algoritmo media
movil, donde la barra deslizante para determinar el nimero de elementos anteriores con
respecto a la posicién actual tiene un rango entre 300 a 5000 puntos, y para el nimero de
elementos posteriores con respecto a la posicion actual tiene un rango de 100 a 5000

puntos, estos rangos fueron determinados heuristicamente.

Al ejecutar el boton “Aplicar” la rutina inicia con la deteccion de los datos NaN en todo el
conjunto de datos, una vez identificados se procede a reemplazarlos por datos estimados
por la metodologia seleccionada por el usuario. Estos algoritmos emplean los elementos
vecinos para completar los datos faltantes, dando como resultado una seinal temporal
continua, principal requisito para la ejecucion de la siguiente seccion. El botén “Retroceder”
deshabilita la presente seccidn y permite regresar a la anterior seccion. En la Figura 3.20.
se observa un ejemplo del tratamiento de datos NaN en la sefial de frecuencia a través de
la metodologia media movil, donde se halla un conjunto de datos vacios en el intervalo de
tiempo de 575 [s] a 580 [s].
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ILTRADO DE LA SENAL

Una vez que la sefial es continua, es decir, sin datos NaN se procede a la siguiente seccién

“Filtrado de la sefal”. Esta etapa tiene como objetivo eliminar el ruido de la sefial. Por lo

que se presenta dos diferentes tipos de analisis, uno de ellos es Fourier y otro de los

analisis es Wavelet. La

estructura de esta seccion se expone en la Figura 3.21.
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Figura 3.21. Seccion 4: Filtrado de la sefial
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Al ejecutar el primer boton de “Filtrar”, inicia la rutina con el calculo de la transformada
discreta de Fourier, con la finalidad de obtener la respuesta en frecuencia de la sefal
seleccionada. Este analisis permite configurar y definir cualquiera de los tres diferentes
tipos de filtros pasa bajos Yulewalk, Butterworth y FIR, los cuales permiten filtrar
adecuadamente la sefial. En cada uno de los filtros existe la opcion de elegir el orden de
este, mediante diversas pruebas empiricas se definié un rango de valores adecuados para
el orden del filtro, por tanto, el rango del filtro Yulewalk varia entre 15 a 30, el rango del
filtro Butterworth varia entre 4 a 20 y el rango del filtro FIR varia entre 5 a 20, y se restringi6
los valores que se encuentran fuera de los rangos definidos. Por defecto se encuentran
definidos los valores adecuados del orden de cada filtro. Otros parametros definidos para

los filtros fueron la frecuencia de corte y la frecuencia de sampling.

En la Figura 3.22. se puede observar los resultados de la sefial de frecuencia filtrada
mediante el analisis de Fourier junto con el filtro Yulewalk de orden 15, de esta manera se

exponen las graficas de la respuesta en frecuencia de sefial y el filtro Yulewalk, y a su vez

la grafica de la sefal original y la sefal filtrada.
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Figura 3.22. Seccion 4: Filtrado de la sefial

El algoritmo de wavelet fue descrito en el capitulo anterior, y basicamente descompone la
senal en un numero determinado de niveles, en cada nivel se separa la alta frecuencia de

la baja frecuencia y finalmente se procede a filtrar la senal.

Al ejecutar el segundo boton de “Filtrar”, inicia la rutina con el calculo de la transformada

discreta de Wavelet, la cual descompone la sefial a través de la familia Daubechies wavelet
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(utilizadas normalmente para eliminar el ruido, debido a la propiedad de ortogonalidad que
posee) en el numero de niveles de descomposicion seleccionado por el usuario. El rango
de este parametro varia de 2 a 5, se restringieron los valores que no pertenecen a este
rango, pero el cuarto nivel de descomposicion es normalmente utilizado para la aplicacion
de eliminar ruido. Finalmente se procede a comparar los valores entre el umbral y los
coeficientes Wavelet calculados en la descomposicion, si estos coeficientes se encuentran
por debajo del umbral son reemplazados por cero, obteniendo, asi como resultado la sefal
filtrada.

En la Figura 3.23 se observa los resultados de la sefal de frecuencia filtrada mediante el

analisis de wavelet, de tal manera se exponen las graficas de la sefal original, el ruido de

la sefal, la sefnal filtrada.
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Figura 3.23. Seccion 4: Filtrado de la sefial

3.10.5. Seccion 5: TRATAMIENTO DE DATOS ATIPICOS

Esta seccion es de suma importancia, debido a que este tipo de datos sesga
considerablemente los resultados en cualquier analisis. Los valores atipicos son datos
diferentes a los valores restantes del conjunto de datos. Después de la ejecucion de las
etapas previas, la presente etapa consiste en la deteccion e imputacién de los datos
atipicos del conjunto de datos, la cual finaliza con el desarrollo de la técnica de limpieza de

datos.
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Para tratar esta problematica se implementaron las siguientes metodologias: Regresion
lineal local “LOWESS”, Regresion cuadratica local “LOESS”, Savitzky-Golay “SGOLAY” y
k-means, las cuales fueron expuestas anteriormente. Todos estos métodos se basan en
ajustar una funcion suave y fina a la sefal original, con excepcion del método k-means, el
cual se basa en un algoritmo de agrupacién. En la Figura 3.24. se presenta la estructura
correspondiente a esta seccién. Esta pestafia se divide en dos partes, la primera contiene
las tres primeras metodologias mencionadas y la segunda parte contiene la metodologia

K-means, a su vez incluye dos pestafias adicionales que presentan las respectivas

graficas.
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Figura 3.24. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

Al ejecutar el primer botén de “Aplicar”, inicia la rutina con la lectura de los botones para
efectuar el método escogido por el usuario, cada uno de estos métodos se calculan sobre
una ventana deslizante que tiene por longitud el numero de puntos definido por el usuario,
a través de la barra deslizante. El rango de la ventana deslizante varia entre 50 y 2500
puntos, para valores menores a 50 el algoritmo es mas resistente a datos atipicos y para
valores mayores a 2500 se distorsiona la forma de la sefial original, estos valores se

determinaron heuristicamente.

En la Figura 3.25. se expone la gréfica con la sefal de frecuencia original junto con la sefal
de frecuencia suavizada y sin datos atipicos, sobre una ventana deslizante de

aproximadamente 1400 puntos.
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Figura 3.25. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

A continuacion, se presenta el desarrollo de la metodologia K-means, la cual consiste en
un algoritmo de agrupacion que se basa en la distancia, fracciona el conjunto de datos en
k clusteres para la obtencién de informacién sobre estos. Al ejecutar el boton de “Clusters”,
mediante el criterio de Calinski-Harabasz, se calcula el numero k 6ptimo de clusteres en
los que el conjunto de datos podria ser dividido para un mejor resultado. El usuario tiene la
opcion de elegir el nimero de k clusteres en un rango de 2 a 12, este parametro fue
determinado de forma empirica, y por defecto k tiene un valor de 2 clusteres para cualquier
analisis.

Al ejecutar el botén “Aplicar”, la rutina inicia con la lectura de la caja que contiene el nimero
de k clusteres seleccionado por el usuario y se procede al calculo del algoritmo K-means,
una vez separado en k clusteres el conjunto de datos se procede a evaluar los datos
atipicos de cada uno de los clusteres usando el criterio de percentiles, el cual considera
por datos atipicos a los valores inferiores a Q; —15*IQR o superiores a
Qs + 1.5« IQR, al ser identificados los valores atipicos se eliminan y reemplazan por un

método de imputacion.

En la Figura 3.26. se observa como se efectua el calculo del K-Optimo, debido a que este
proceso tarda se presenta una ventana adicional, la cual indica el porcentaje de carga del
proceso hasta finalmente obtener el resultado.

59



FREFPROCESAMIENTO

| EFLPCOTE O ke, ] PYLALEIG, DESONIFTT TREGRFAITITE (EIT9 Al FRLITRALE T 6 i G P d B ALTE W L FEFRTE]
MITODOOCIAL U A
: s ¥ . - . I'.
o
f=
L b
1 { 1 1 i i T
R RN TUE W RS
e - & ] :
K-MLAR Hlyirs
T
£ a
e i
r
fr— .
o
. 2 '
E .

Figura 3.26. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

En la Figura 3.27. se observa el resultado del k-Optimo con un valor de 6 clusteres para el
conjunto de datos de la sefial de frecuencia, y se ingresa este valor en el campo del k-
Elegido para proceder a ejecutar el algoritmo K-means, debido a que este proceso tarda
se presenta una ventana adicional, la cual indica el porcentaje de carga del proceso hasta

finalmente obtener el resultado.
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Figura 3.27. Seccion 5: Tratamiento de datos atipicos
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En la Figura 3.28. se expone dos graficas de resultados, una de ellas contiene la senal de
la frecuencia dividida en k clisteres con sus respectivos centroides, y la otra grafica

contiene la senal de frecuencia con la exclusién de sus datos atipicos.
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Figura 3.28. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

3.10.6. Seccion 6: SENAL PREPROCESADA

Esta seccion es la ultima de todo el proceso, expone las graficas correspondientes a la
senal original seleccionada en la primera etapa y la sefal preprocesada mediante las
técnicas de limpieza de datos presentada en la quinta etapa. A su vez muestra el calculo
de la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion
(R?), estos errores miden la desviacion entre la sefial original y su versiéon preprocesada,
de tal manera que esto permite determinar y comparar el aporte en la eleccion de los

diferentes algoritmos utilizados en cada etapa.

En la Figura 3.29. se puede observar la estructura de esta seccion, la cual esta conformada
por las dos graficas mencionadas, la tabla del calculo de errores y los botones llamados

“‘Resultados” y "Guardar”.
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Figura 3.29. Seccion 6: Senal Preprocesada

Al ejecutar el botén “Resultados”, la rutina inicia con la grafica tanto de la sefial original
como la sefial preprocesada mediante las técnicas de limpieza de datos y calcula los

errores que existen entre ambas sefales, en la Figura 3.30. se expone un ejemplo de la

presente seccién con referencia a la sefal de frecuencia.
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Figura 3.30. Seccioén 6: Sefal Preprocesada
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Al ejecutar el “Guardar”, la rutina exporta y guarda el conjunto de valores de los datos de
la sefal preprocesada mediante las técnicas de limpieza de datos, en un archivo con
extension “.dat” en el workspace. En la Figura 3.31. se observa el archivo PMU-AGOYAN-
BANOS1-SENAL-FRECUENCIA.dat, el cual contiene el vector de valores de la sefal

preprocesada.
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Figura 3.31. Ventana de MATLAB

Ademas, existen dos botones adicionales: el botdn “Retroceder” deshabilita la presente
seccion y permite regresar a la anterior seccion y el botdn “Seguir” reinicia todo el proceso

para un nuevo calculo del preprocesamiento de datos de otra sefal.

63



4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se expone los resultados obtenidos de las simulaciones, mediante
aplicacion desarrollada para la limpieza de datos de las diferentes mediciones
sincrofasoriales de las PMUs instaladas en el Sistema Nacional Interconectado. Para ello,
se presenta diferentes casos de estudio que permitiran determinar y verificar cuales, de las
diferentes metodologias empleadas en cada una de las secciones de la aplicacion,
obtuvieron una mejor calidad de los resultados, para tratar los datos ruidosos, faltantes,
atipicos e inconsistentes de las diferentes series temporales, y de esta manera obtener una

base de datos fidedigna para su posterior uso.

4.1. Depuracién de la base de datos

La base de datos que fue empleada en el presente estudio técnico contiene informacion de
29 PMUs instaladas en el Sistema Nacional Interconectado. Cada Unidad de Medicion
Sincrofasorial registra una tabla que contiene 6 columnas, las cuales representan un
conjunto de atributos correspondientes a las diferentes mediciones sincrofasoriales de
frecuencia, tasa de frecuencia, fasores de secuencia positiva de las ondas sinusoidales de
voltaje y corriente, y también contiene 47942 filas, que corresponden a los valores
estimados del atributo en el tiempo. Cada medicidn se ha obtenido a una tasa de muestreo
de 60 muestras por segundo en un intervalo de tiempo de 800 [s].

Este esquema ha facilitado la depuracioén de la base de datos, por lo que primero se realizd
una observacion general de las tablas correspondientes a cada PMU, cada una de estas
se encuentran organizadas de acuerdo con la Tabla 2.2. El proceso de depuracion se lo
realizé mediante un Script .m llamado “GuardarDatos”, el cual se encarga de extraer e
importar la base de datos desde formato original “.xIsx” de Excel al formato binario “.mat”
de MATLAB, este Script no modifica la base de datos original del formato “.xIsx” de Excel,
inicia con la rutina de la lectura y extraccion de la base de datos, al momento de importar
las tablas al formato binario “.mat” de MATLAB se obtiene un total de 30 tablas debido a
que la tabla de la PMU de SANTA ROSA - TOTORAS 2 se encuentra duplicada, por lo
cual, se procede a eliminar la copia de esta tabla. A su vez, existen dos tablas que se
encuentran completamente vacias, la cuales corresponden a las tablas de la PMU de la
PMU de C. ESMERALDAS y de C. TRINITARIA - TV1, adicionalmente la primera tabla
vacia a eliminar presenta sus columnas dispersas en las demas tablas correspondientes a
otras PMUs.

‘

Finalmente, se obtiene como resultado un archivo “.mat”’, el cual contiene 27 tablas

correspondientes al resto de PMUs de acuerdo con la Tabla 2.2., cada una de estas tablas
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contiene las diferentes sefales temporales en el siguiente orden: frecuencia [Hz], derivada
de la frecuencia [Hz/s], voltaje [V], angulo del voltaje [rad], corriente [A], angulo de la

corriente [rad].

4.2. Casos de estudio

La aplicacidon para el preprocesamiento de sefiales mediante las técnicas de limpieza de
datos presenta una gran cantidad de opciones en el uso y combinacién de las diferentes
metodologias expuestas en cada seccion, por lo que se definié un conjunto reducido de
pruebas o casos de estudio que permiten exponer los resultados de forma general, y se
presentan a continuacion:

4.2.1. Caso 1: SENAL DE FRECUENCIA
4.21.1. Resultado de la seccion 1: SELECCIONAR SENAL

Para el presente caso de estudio se escogi6 por sefial a la frecuencia de la PMU AGOYAN

- BANOS 1, como se puede observar en la Figura 4.1.
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Figura 4.1. Seccion 1: Seleccion de Sefal

En la Figura 4.2., se obtiene una mejor apreciacion de la sefal temporal de frecuencia, la
cual a simple vista presenta discontinuidades, y un pico pronunciado al tiempo de 117 [s],

estas observaciones seran tratadas en las secciones posteriores.
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Figura 4.2. Sefial de la frecuencia de la PMU AGOYAN - BANOS 1

4.21.2. Resultado de la seccién 2: ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Previo al uso de cualquier tipo de metodologia sobre la sefial de frecuencia, se procede a
tener una imagen general de los datos. En la Tabla 4.1. se observa los resultados de las
medidas de tendencia central y de dispersion, las cuales resumen y describen al conjunto

de datos que representan la sefial de frecuencia.

Tabla 4.1. Medidas de tendencia central y de dispersién

Medidas de tendencia
central y de dispersion el llae
Media 59,77
Mediana 59,8
Moda 59,47
Varianza 0,07258
Desviacion 0,2694
Maximo 60,3
Minimo 59,08
Rango 1,214

Como se puede observar en la Figura 4.3. se expone la grafica de la frecuencia con sus
respectivas medidas de tendencia central, con un valor promedio de 59,77 [HZz], el valor
que se ubica en el centro es de 59,8 [HZz], y el valor que ocurre con mayor frecuencia es de
59,47 [Hz] en el conjunto de datos. En este caso el valor de la mediana es mayor que el

valor de la media, por lo que la distribucién de los datos se encuentra sesgada hacia abajo.
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Figura 4.3. Seccion 2: Estadistica Descriptiva

En la Figura 4.4. se expone el resultado del histograma de la sefal de frecuencia, en el
cual se observa dos picos pronunciados por lo que presenta la caracteristica bimodal, a su
vez se aprecia que la distribucion no es simétrica y los valores mas frecuentes de la sefial
comprenden los rangos de 59,4 a 59,6 [Hz] y 59,95 a 60,1 [Hz], mientras que los valores
atipicos segun la grafica se consideran en un rango de 59,05 a 59,35 [Hz].
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Figura 4.4. Seccion 2: Estadistica Descriptiva
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En la Figura 4.5. se presenta el resultado del grafico de dispersion de la sefial de
frecuencia, y se observa grupos de puntos en el tiempo, de los cuales sobresale un grupo

especifico de puntos en el tiempo de 114 a 119 [s], los cuales son considerados como

valores atipicos.
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Figura 4.5. Seccion 2: Estadistica Descriptiva

El resultado de la grafica BoxPlot de la sefial de la frecuencia se expone en la Figura 4.6.,
en la cual el conjunto de datos de la sefial temporal se divide en cuatro partes, los extremos
de la caja se encuentran en el cuartil Q= 59,5 [Hz] y el cuartil Q; =60,01 [Hz], mientras que
el cuartil Q, = 59,8 [Hz] indica la mediana, las dos lineas (llamadas bigotes) fuera de la caja
se extienden a la observacion minima equivalente a 59,08 [Hz] y a la observacion maxima
equivalente a 60,3 [Hz]. En este grafico no se identifico valores atipicos, debido a que
ningun valor cae el 1,5 por debajo o por encima del rango intercuartilico, y el conjunto de
datos presenta una desviacion estandar muy baja equivalente a 0,2694 [Hz], lo cual

significa que las observaciones de datos tienden a ser muy cercanas a la media.

Mientras que en la Figura 4.7. se observa el grafico cuantil de la sefial de frecuencia, el
cual se encuentra relacionada con la grafica BoxPlot, y presenta como resultado la seial
con el percentil 0,25 corresponde al cuartil Q,, el percentil 0,50 es la mediana y el percentil
0,75 es Q5.

68



Sy B0 O U EVALTE & PR L PULLVENES 1T OF PSRl bied o PLTRGNOINT DAL 6 TRRLSTUIY OF [TON SO0 | 8 SSTalitel B S
b TR R ] [ L

MITITAY £ TEMTUNCLA COHTRAL S,

T O CHPEFSEIH

[ER= T

Yanoros 43 e |
e i d
e
[Fo T
Pz
[T

Birmy-

O O M FALLATE & PN L LAV T O ARVl b d FETRADC CAUBAM 8 TRALWEFUITT R [STON SW00R 8 S0 LTalies AP v mods
R Ll T ] L L

LK MPLE (A T
MIDDAT 24 TEMITHCLA CTHITAL PRy
T O CHPFERSEIH 1

LET=
Yaniors
T e
e
[Fo T
Pz

[ree— s

Birmy-

Figura 4.7. Seccién 2: Estadistica Descriptiva

4.2.1.3. Resultado de la seccion 3: TRATAMIENTO DE DATOS NaN

Para el tratamiento de datos NaN de la sefal de frecuencia seleccionada, primero se
examino la existencia de datos NaN en el conjunto de valores de los datos, por lo que se

obtuvo como resultado la presencia de estos, tal como se indica en la Tabla 4.2.
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Tabla 4.2. Contenido de datos NaN en la senal

Cantidad de datos NaN | Intervalo de tiempo [s]
312 342 a 347,1833
107 575,7667 a 577,5333
Total: 419 datos NaN

A continuacion, se procedié a la deteccion e imputacién de datos NaN de la sefial de
frecuencia, por lo cual se empledé cada uno de los métodos expuestos: el método de
interpolacion lineal obtiene como resultado la sefial expuesta en la Figura 4.8., el método
de interpolacion cubica “Spline” obtiene como resultado la sefial expuesta en la Figura 4.9.,
el método de interpolacion cubica “Akima” obtiene como resultado la sefial expuesta en la
Figura 4.10., el modelo autorregresivo obtiene como resultado la sefal expuesta en la
Figura 4.11., y finalmente el método de media mavil, el cual utilizé6 una ventana de 500
puntos anteriores y 783 puntos posteriores para el calculo del algoritmo, obtiene como
resultado la sefal expuesta en la Figura 4.12., en este ultimo método si se escogen valores
inadecuados puede dar resultados no deseados como aproximaciones incompletas o con

picos pronunciados.
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Figura 4.8. Seccion 3: Tratamiento de datos NaN
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Figura 4.10. Seccioén 3: Tratamiento de datos NaN
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Figura 4.12. Seccion 3: Tratamiento de datos NaN

La metodologia seleccionada para la sefial de la frecuencia se determiné de forma
empirica, este proceso consistio en el reemplazo de una porcion del conjunto de datos de
la sefal por datos NaN. Con la finalidad de aplicar cada una de las metodologias para el
tratamiento de datos NaN, y asi comparar los datos originales de la sefial con los datos

estimados por cada una de las metodologias. En la Figura 4.13. se puede observar a la
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sefal original de frecuencia con el contenido de un nuevo conjunto de datos NaN que

comprenden el intervalo de 275 a 279,2 [s].
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Figura 4.13. Sefal de la frecuencia agregada un intervalo de datos NaN

El resultado de aplicar cada una de las diferentes metodologias para el tratamiento de

datos NaN de la nueva seial de frecuencia se expone en la Figura 4.14.
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Figura 4.14. Sefal de la frecuencia agregada un intervalo de datos NaN

En la Figura 4.15 se observa un enfoque del resultado de la estimacién de cada uno de los
modelos para la imputacion de datos NaN del nuevo conjunto de datos NaN de la sefal de
frecuencia. A simple inspeccion se determina que el método que se aproximé mas a los

datos originales de sefial de frecuencia fue el modelo autorregresivo.
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Figura 4.15. Sefnal de la frecuencia agregada un intervalo de datos NaN

En la Tabla 4.3. se presenta el calculo de la raiz cuadrada del error medio cuadratico de
los diferentes métodos empleados para el tratamiento de datos NaN de la sefal de
frecuencia, como se puede apreciar el modelo autorregresivo presenta como resultado un
valor RMSE muy bajo, por lo que en comparacién a los demas modelos este resulta ser el
6ptimo para su presente aplicacion.

Tabla 4.3. Calculo de los errores de los métodos para el tratamiento de datos NaN en la

sefal de la frecuencia

Metodologia RMSE
Lineal 0,0032
Spline 0,0259
Akima 0,0032

Autorregresivo 0,0008
Media Movil 0,0075

4.21.4. Resultado de la seccion 4: FILTRADO DE LA SENAL

Una vez que la sefial es continua, se procede a filtrar esta. En esta seccion, previo al uso
del analisis de Fourier se definio internamente los parametros de los filtros como son la
frecuencia de corte con un valor de 5 [Hz] para las diferentes sefiales con la excepcion de
la sefial de la derivada de frecuencia, ya que esta tiene un valor de 15 [Hz], y otro de los
parametros que se definio fue la frecuencia de sampling, la cual tiene un valor de 60 [Hz]
para todas las sefales.
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A continuacion, en la Figura 4.16. se presenta los resultados obtenidos del analisis de
Fourier junto con el filtro Yulewalk de orden 15. En la primera grafica de este andlisis se
obtiene la respuesta de la sefal en el dominio de la frecuencia, en la segunda grafica se
observa la respuesta del filtro pasa bajo en el dominio de la frecuencia, y como se puede
apreciar presenta un pequefio pico en su forma. Si se selecciona un orden menor al del
rango definido no filtra la sefial y en cambio un orden mayor al del rango definido tiende a
ser inestable, en la tercera grafica se presenta la sefial original y en la cuarta gréfica la

sefial filtrada.
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Figura 4.16. Seccion 4: Filtrado de la sednal

En la Figura 4.17. se presenta los resultados obtenidos del analisis de Fourier junto con el
filtro Butterworth de orden 4. En la primera grafica de este analisis se obtiene la respuesta
de la sefal en el dominio de la frecuencia, en la segunda grafica se observa la respuesta
del filtro pasa bajo en el dominio de la frecuencia, y como se puede apreciar a diferencia
del anterior filtro este es suave no presenta ningun pico en su forma y decae rapidamente
después de haber llegado a la frecuencia de corte, en la tercera grafica se presenta la sefial

original y en la cuarta grafica la sefal filtrada.
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Figura 4.17. Seccion 4: Filtrado de la sedal

En la Figura 4.18. se presenta los resultados del analisis de Fourier junto con el filiro FIR
de orden 5. En la primera grafica se obtiene la respuesta de la sefial en el dominio de la
frecuencia, en la segunda grafica se observa la respuesta del filtro pasa bajo en el dominio
de la frecuencia, y como se puede apreciar la diferencia de este filtro es que presenta una
forma plana vy lisa, y demora en decaer después de haber llegado a la frecuencia de corte,

en la tercera grafica se presenta la sefal original y en la cuarta grafica la sefal filtrada.
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Figura 4.18. Seccion 4: Filtrado de la seial
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Otro de los métodos para eliminar el ruido es el analisis de wavelet, por lo cual se efectud
la descomposicion wavelet en cuatro niveles para la sefial de la frecuencia, y de esta
manera se adquirio la senal filtrada. En la Figura 4.19. se expone los resultados que se

obtuvieron de este andlisis, la primera grafica contiene la sefal original, la segunda grafica

el residuo o ruido eliminado de la sefial y finalmente la tercera gréfica la sefal filtrada.
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Figura 4.19. Seccidn 4: Filtrado de la seial

En todos los resultados que se obtuvieron de los métodos usados para filtrar el ruido de la
sefal de frecuencia, se observé que efectivamente las altas frecuencias disminuyen en la
sefal. Para proceder a comparar estos métodos y asi escoger el mas adecuado, se tomé
en cuenta a la raiz cuadrada del error medio cuadratico. En la Tabla 4.4. se presenta el
calculo RMSE de los diferentes métodos empleados. Como se puede observar el analisis
de Fourier y el filtro FIR presentan el valor mas bajo de RMSE en comparacion a los demas

modelos, por esto resulta ser el modelo éptimo para su presente aplicacion.

Tabla 4.4. Calculo de los errores de los métodos para el filtrado de la sefal de la

frecuencia
Metodologia RMSE
Fourier y filtro Yulewalk 0,0018
Fourier y filtro Butterworth 0,0017
Fourier y filtro FIR 0,0014
Wavelet 0,0019
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4.2.1.5. Resultado de la seccion 5: TRATAMIENTO DE DATOS ATIPICOS

A continuacion, se presenta el resultado de los métodos de suavizado y un método de
agrupacion basado en la distancia, los cuales permiten detectar e imputar la influencia de

los valores atipicos y aproximar los datos de la sefial a una funcién estimada.

La metodologia Regresion lineal local “LOWESS”, calcula y ajusta un polinomio lineal sobre
la sefal de frecuencia, mediante una ventana deslizante de 758 puntos de datos, tras
realizar varias pruebas empiricas se logré determinar este valor de ventana como el 6ptimo
para el calculo de este algoritmo. Se expone el resultado en la Figura 4.20., la seial que
se presenta en color rojo es la nueva funcién estimada. Para valores menores del rango
definido para la ventana deslizante, el algoritmo es mas resistente a datos atipicos y para

valores mayores del rango definido se pierde la forma de la sefial original.
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Figura 4.20. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

La Regresién cuadratica local “LOESS”, calcula y ajusta un polinomio cuadratico sobre la
senal de frecuencia, mediante una ventana deslizante de 1030 puntos de datos, tras
realizar varias pruebas empiricas se logré determinar este valor de ventana como el 6ptimo
para el calculo de este algoritmo. Se expone el resultado en la Figura 4.21., la sefal que

se presenta en color rojo es la nueva funcion estimada.
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Figura 4.21. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

El método Savitzky-Golay “SGOLAY”, calcula y ajusta un polinomio mediante minimos
cuadrados moviles sobre la sefial de frecuencia, en una ventana deslizante de 750 puntos

de datos. Se expone el resultado en la Figura 4.22., la sefial que se presenta en color rojo

es la nueva funcion estimada.
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Figura 4.22. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos
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La ultima metodologia k-means es una técnica de agrupamiento que se basa en la
distancia, en la cual primero se determind el k-6ptimo y se obtuvo como resultado un valor
de 6 clusteres para la sefial de la frecuencia. Posteriormente se procedié a evaluar los
datos atipicos mediante el algoritmo K-means junto con el criterio BoxPlot, el cual consideré
como valores atipicos a los puntos que caen al menos 1,5 * IQR por encima del tercer cuartil
o por debajo del primer cuartil en cada uno de los 6 grupos de la sefial de frecuencia. Los
resultados se exponen en la Figura 4.23., en la primera grafica se presenta la sefal de

frecuencia divida en 6 grupos y en la segunda grafica el resultado de la sefial sin datos

atipicos.
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Figura 4.23. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

En la Figura 4.24. se presenta los resultados BoxPlot de cada uno de los 6 grupos en el
que fue divida la sefal de frecuencia. Este analisis muestra los valores atipicos (cruces
rojas) previos y posteriores a la imputacion de datos mediante el algoritmo K-means. Como
se puede observar hay grupos que no presentan valores atipicos y otros en los cuales
presentan una gran cantidad de datos atipicos, pero posterior al empleo del analisis existe

una disminucion de estos, pero no en su totalidad.
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Figura 4.24. Diagrama de caja de cada cluster previo y posterior al analisis K-means

En todos los resultados que se obtuvieron de los métodos usados para el tratamiento de
los datos atipicos de la sefal de frecuencia, se observd que efectivamente existe una
reduccién de los datos atipicos. Para proceder a comparar estos métodos y asi escoger el
mas adecuado, se tomé en cuenta a la raiz cuadrada del error medio cuadratico y el
coeficiente de determinacion. En la Tabla 4.4. se presenta el calculo RMSE y R? de los
diferentes métodos empleados. Como se puede observar el método LOESS presentan el
valor mas bajo de RMSE vy casi tiende a ser 1 su coeficiente de determinacion, por lo que,
en comparacion a los demas modelos, este resulta ser el modelo 6ptimo para su presente

aplicacion.

Tabla 4.4. Calculo de los errores de los métodos para el tratamiento de datos atipicos en

la senal de frecuencia

Metodologia RMSE R?
LOWESS 0,02573 0,9909
LOESS 0,0189 0,9951
SGOLAY 0,0201 0,9944
K-MEANS 0,0397 0,9782
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4.2.1.6. Resultado de la seccion 6: SENAL PREPROCESADA

Después de todo el proceso ejecutado por las técnicas de limpieza de datos para tratar la
sefial de frecuencia de la PMU AGOYAN - BANOS 1, en esta seccién se presenta
finalmente el resultado obtenido de la sefal junto con la sefial original escogida en la
seccion 1, como se puede observar en la Figura 4.25. Adicionalmente, se incluye en esta
seccion los valores de la raiz cuadrada del error medio cuadratico y el coeficiente de
determinacion, los cuales fueron calculados entre la sefal final y la original, para de esta
manera poder comparar el rendimiento de cada método, y asi seleccionar los mas

adecuados con la finalidad de no perder la forma de la sefal original.

En la Figura 4.26. se presenta como se almacené el nuevo conjunto de valores de los datos
de la sefial en un archivo PMU-AGOYAN-BANOS1-SENAL-FRECUENCIA.dat, después

de la finalizacion de las técnicas de limpieza de datos, con el objetivo de un uso posterior

de este archivo para cualquier analisis o estudio.
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Figura 4.25. Seccién 6: Sefal Preprocesada
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Figura 4.26. Archivo PMU-AGOYAN-BANOS1-SENAL-FRECUENCIA. dat

Este proceso permite analizar los resultados obtenidos con respecto al fenédmeno fisico
ocurrido. Desde el punto de vista de la estadistica descriptiva mediante el diagrama de caja
expuesto en la Figura 4.6., no se logré observar el contenido de datos atipicos en el
conjunto de datos de la sefial de frecuencia, debido a que de forma general los datos
presentan una desviacion estandar muy baja equivalente a 0,2694 [Hz], lo cual significa

que las observaciones de datos tienden a ser muy cercanas a la media.

Pero mediante el estudio del esquema de alivio de carga se observa que los valores de
frecuencia se encuentran en rangos criticos, para una operacion normal del sistema
eléctrico de potencia, debido a que en un instante el valor minimo que presenta la senal de
frecuencia es de 59,08 [Hz], encontrandose en el tercer paso del esquema de alivio de
carga. Otro de los factores que influyen en la obtencion de estos valores es el protocolo
C37.118-2005 que utiliza la PMU, el cual no considera la dinamica del transitorio durante
la ocurrencia de la falla, por lo que procede a estimar datos erréneos hasta que el sistema
se estabilice. Entonces mediante el uso de las técnicas de limpieza de datos se puede
tratar estos datos como atipicos y asi proceder al tratamiento adecuado de la sefial de

frecuencia.
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4.2.2. Caso 1: SENAL DE VOLTAJE
4.2.21. Resultado de la seccion 1: SELECCIONAR SENAL

Para el presente caso de estudio se escogié por sefial al voltaje de la PMU AGOYAN -
BANOS 1, como se puede observar en la Figura 4.27.
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Figura 4.27. Seccion 1: Seleccion de Sefal

En la Figura 4.28., se obtiene una mejor apreciacion de la sefial temporal de voltaje, la cual

a simple vista presenta discontinuidades, y un pico pronunciado al tiempo de 117 [s], estas

observaciones seran tratadas en las secciones posteriores.
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Figura 4.28. Sefial de voltaje de la PMU AGOYAN - BANOS 1

4.2.2.2. Resultado de la secciéon 2: ESTADISTICA DESCRIPTIVA

En la Tabla 4.5. se observa los resultados de las medidas de tendencia central y de

dispersion, las cuales describen al conjunto de datos que representan la sefal de voltaje.

Tabla 4.5. Medidas de tendencia central y de dispersién

Medidas de tendencia
central y de dispersién Valor [V]
Media 8,2321 e+04
Mediana 8,2336 e+04
Moda 8,1093 e+04
Varianza 46424 e+04
Desviacién 215.464
Maximo 8,2789 e+04
Minimo 8,1093 e+04
Rango 1695,48

Como se puede observar en la Figura 4.29. se expone la grafica del voltaje con sus
respectivas medidas de tendencia central, el valor promedio y el valor de la mediana se
encuentran muy cercanos, pero el valor que ocurre con mayor frecuencia esta

considerablemente lejano en este rango de valores.
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Figura 4.29. Seccién 2: Estadistica Descriptiva
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En la Figura 4.30. se expone el resultado del histograma de la sefial de voltaje, en el cual
se presenta la caracteristica unimodal, a su vez se aprecia que la distribucion es simétrica
y los valores mas frecuentes comprenden el rango de 8,24 a 8,25 e+04 [V], mientras que

los valores atipicos segun la grafica se consideran en un rango de 8,1 a 8,16 e+04 [V].
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Figura 4.30. Seccion 2: Estadistica Descriptiva

En la Figura 4.31. se presenta el grafico de dispersion de la sefial de voltaje, y como se
observa que sobresalen dos grupos de puntos en el tiempo, uno de 114 a 119 [s] y otro de

690 a 694 [s], que son considerados como valores atipicos.
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Figura 4.31. Seccion 2: Estadistica Descriptiva
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La Figura 4.32. y 4.33. contienen el resultado de la grafica BoxPlot y el grafico cuantil de la
sefal de voltaje correspondientemente, por lo cual en estas se presenta los percentiles
equivalentes a Q; = 8,2182 e+04 [V], Q, = 8,2336 e+04 [V] y Q; = 8,2477 e+04 [V]. El
diagrama de caja se extiende entre la observacion equivalente a 8,1742 e+04 [V] y 8,2789

e+04 [V], en esta grafica también se identificaron valores atipicos que se encuentran 1,5

por debajo del rango intercuartilico.
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Figura 4.33. Seccion 2: Estadistica Descriptiva
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4.2.2.3. Resultado de la seccion 3: TRATAMIENTO DE DATOS NaN

Para el tratamiento de datos NaN de la sefial de voltaje seleccionada, primero se examiné
la existencia de datos NaN en el conjunto de valores de los datos, por lo que se obtuvo

como resultado la presencia de estos, tal como se indica en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6. Contenido de datos NaN en la sefal de voltaje

Cantidad de datos NaN | Intervalo de tiempo [s]
312 342 a 347,1833
107 575,7667 a 577,5333
Total: 419 datos NaN

A continuacioén, se empled cada uno de los métodos expuestos en esta seccion, de la
misma forma que se procedié para escoger el método adecuado para la sefal de
frecuencia, ahora se realiz6 para la senal de voltaje obteniendo como resultado la Tabla
4.7., la cual presenta el calculo de la raiz cuadrada del error medio cuadratico de los
diferentes métodos empleados para el tratamiento de datos NaN de la sefial de voltaje.
Como se puede apreciar el método de media movil presenta como resultado un valor RMSE
mas bajo en comparacion a los demas modelos y este resulta ser el 6ptimo para su

presente aplicacion.

Tabla 4.7. Calculo de los errores de los métodos para el tratamiento de datos NaN en la

sefal de voltaje

Metodologia RMSE
Lineal 22,137
Spline 37,507
Akima 22,086

Autorregresivo 24,492
Media Movil 21,099

El método de media movil utilizd una ventana de 300 puntos anteriores y 100 puntos
posteriores para el tratamiento de los datos NaN de la sefial de voltaje, obteniendo como

resultado la sefal expuesta en la Figura 4.34.
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Figura 4.34. Seccion 3: Tratamiento de datos NaN

4.2.2.4. Resultado de la seccion 4: FILTRADO DE LA SENAL

Se utilizdé cada uno de los métodos expuestos en esta seccion obteniendo como resultado
la Tabla 4.8., la cual presenta el calculo de la raiz cuadrada del error medio cuadratico de
los diferentes métodos empleados para el filtrado de la senal de voltaje. Como se puede
apreciar el método de Wavelet presenta como resultado un valor RMSE mas bajo en

comparacion a los demas modelos y este resulta ser el 6ptimo para su presente aplicacion.

Tabla 4.8. Calculo de los errores de los métodos para el filtrado de la sefial de voltaje

Metodologia RMSE
Fourier y filtro Yulewalk 19,398
Fourier y filtro Butterworth 18,396
Fourier y filiro FIR 12,195
Wavelet 3,764

Se efectud la descomposicion wavelet en cuatro niveles para la sefial de voltaje, y de esta
manera se adquirio la sefal filtrada. En la Figura 4.35. se expone los resultados que se
obtuvieron de este andlisis, la primera grafica contiene la sefal original, la segunda grafica

el residuo o ruido eliminado de la sefal y finalmente la tercera grafica la sefal filtrada.
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Figura 4.35. Seccion 4: Filtrado de la senal

4.2.2.5. Resultado de la seccién 5: TRATAMIENTO DE DATOS ATiPICOS

En todos los resultados que se obtuvieron de los métodos usados para el tratamiento de
los datos atipicos de la sefial de voltaje, se observd que efectivamente existe una reduccion
de los datos atipicos. Para proceder a comparar estos métodos y asi escoger el mas
adecuado, se tomo en cuenta a la raiz cuadrada del error medio cuadratico y el coeficiente
de determinacion. En la Tabla 4.9. se presenta el calculo RMSE y R? de los diferentes
meétodos empleados. Como se puede observar el método K-means presentan el valor mas
bajo de RMSE vy casi tiende a ser 1 su coeficiente de determinacion, por lo que, en
comparacion a los demas modelos, este resulta ser el modelo éptimo para su presente
aplicacion.

Tabla 4.9. Caélculo de los errores de los métodos para el tratamiento de datos atipicos en

la senal de voltaje

Metodologia RMSE R?
LOWESS 51,02 0,944
LOESS 51,19 0,9438
SGOLAY 53,53 0,9385
K-MEANS 20,39 0,9911
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En la Figura 4.36. se observa los resultados del método K-means, en el cual primero se
determiné el k-6ptimo y se obtuvo como resultado un valor de 10 clusteres para la sefal de

voltaje. En la primera gréfica se presenta la sefal de frecuencia divida en 6 grupos y en la

segunda grafica el resultado de la sefal sin datos atipicos
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Figura 4.36. Seccion 5: Tratamiento de datos atipicos

4.2.2.6. Resultado de la secciéon 6: SENAL PREPROCESADA

Después de todo el proceso ejecutado por las técnicas de limpieza de datos para tratar la
sefial de voltaje de la PMU AGOYAN - BANOS 1, en esta seccion se presenta finalmente
el resultado obtenido de la sefal junto con la sefal original escogida en la seccion 1, como

se puede observar en la Figura 4.37.

Adicionalmente, se puede observar los valores de la raiz cuadrada del error medio
cuadratico y el coeficiente de determinacion, los cuales fueron calculados entre la seial
final y la original, es decir, el error que se obtuvo durante todo el proceso de las técnicas

de limpieza de datos.
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Figura 4.37. Seccioén 6: Sefal Preprocesada

En este caso al realizar la limpieza de datos de la senal del voltaje se observé que tanto
desde el punto de vista estadistico y con respecto al fendmeno fisico se presenta datos
erréneos. Es decir, mediante el analisis de la estadistica descriptiva se determina la
existencia de datos atipicos en la sefal de voltaje que se expone en la Figura 4.32.,
mientras que su interpretacion fisica es la disminuciéon y aumento de los valores de los
datos de la sefial de voltaje, el rango de los limites del voltaje es de +5% de su valor
nominal, por lo que el valor minimo y el valor maximo de la seccidn de voltaje se encuentra

cerca de los limites como se presenta en la Ecuacion 4.1.

V3 81,093 kV

Vminimo pu= W =1,02 p-u.
V3 % 82,789 kV

Vmaximo pu= W = 1,04 p-u.

Ecuacién 4.1. Ecuacion de Voltaje en p.u.

Entonces mediante el uso de las técnicas de limpieza de datos se puede tratar estos los
diferentes tipos de datos andmalos y asi proceder al tratamiento adecuado de la sefal de

voltaje.
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4.2.3. Caso 1: SENAL DEL ANGULO DEL VOLTAJE
4.2.3.1. Resultado de la seccion 1: SELECCIONAR SENAL

Para el presente caso de estudio se escogid por sefal al angulo del voltaje de la PMU
AGOYAN - BANOS 1, como se puede observar en la Figura 4.38.
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Figura 4.38. Seccion 1: Seleccién de Senal

En la Figura 4.39., se obtiene una mejor apreciacion de la sefial temporal del angulo de
voltaje, la cual a simple vista presenta discontinuidades, estas observaciones seran

tratadas en las secciones posteriores.
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Figura 4.39. Sefial del angulo de voltaje de la PMU AGOYAN - BANOS 1
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4.2.3.2. Resultado de la seccion 2: ESTADISTICA DESCRIPTIVA

En la Tabla 4.10. se observa los resultados de las medidas de tendencia central y de

dispersion, las cuales describen y representan la sefal del angulo de voltaje.

Tabla 4.10. Medidas de tendencia central y de dispersién

Medidas de tendencia
central y de dispersion Velier TEe]
Media -760,286
Mediana -933,608
Moda -1267,422
Varianza 223140,75
Desviacion 472,377
Maximo 2,785
Minimo -1267,422
Rango 1270,207

Como se puede observar en la Figura 4.40. se expone la grafica del angulo de voltaje con
sus respectivas medidas de tendencia central, el valor promedio y el valor de la mediana y

valor de la moda, como se observa los valores se encuentran muy dispersos.
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Figura 4.40. Seccién 2: Estadistica Descriptiva
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En la Figura 4.41. se expone el resultado del histograma de la sefial del angulo del voltaje,
en el cual se presenta la caracteristica unimodal, a su vez se aprecia que la distribucion es

no simétrica y los valores mas frecuentes comprenden el rango de -1200 a -1150 [rad].
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Figura 4.41. Seccion 2: Estadistica Descriptiva

En la Figura 4.42. se presenta el grafico de dispersion de la sefal del angulo del voltaje.

i P TR LA N TR R [Tl SR § SEORLTREE O S OO
R L LU L L Liibill

MIDITEL Of TEMCTHCLA CEHITAL SELARL L8 PR IS WLRTAL
T O CHPFERSEIH

S hda

Yaniors

Figura 4.42. Seccién 2: Estadistica Descriptiva
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La Figura 4.43. y 4.44. contienen el resultado de la grafica BoxPlot y el grafico cuantil de la
sefal del angulo de voltaje correspondientemente, por lo cual en estas se presenta los
percentiles equivalentes a Q; = -1175,115 [rad], Q, = -933,608 [rad] y Q; = -300,923 [rad].

El diagrama de caja se extiende entre la observacion equivalente a -1267,42 [rad] y 2,785

[rad], en esta grafica no se identificaron valores atipicos.
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Figura 4.44. Seccion 2: Estadistica Descriptiva
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4.2.3.3. Resultado de la seccion 3: TRATAMIENTO DE DATOS NaN

Para el tratamiento de datos NaN de la sefal del angulo de voltaje seleccionada, primero
se examino la existencia de datos NaN en el conjunto de valores de los datos, por lo que

se obtuvo como resultado la presencia de estos, tal como se indica en la Tabla 4.11.

Tabla 4.11. Contenido de datos NaN en la sefal del angulo de voltaje

Cantidad de datos NaN Intervalo de tiempo [s]
312 342 a 347,1833
107 575,7667 a 577,5333
Total: 419 datos NaN

A continuacion, se empled cada uno de los métodos expuestos en esta seccion, y de esta
forma escoger el método adecuado para la sefial del angulo de voltaje obteniendo como
resultado la Tabla 4.12., la cual presenta el calculo de la raiz cuadrada del error medio
cuadratico de los diferentes métodos empleados para el tratamiento de datos NaN de la
senal. Como se puede apreciar el método Spline presenta como resultado un valor RMSE

mas bajo que los demas modelos y este resulta ser el 6ptimo para su presente aplicacion.

Tabla 4.12. Calculo de los errores de los métodos para el tratamiento de datos NaN en la

senal del angulo de voltaje

Metodologia RMSE
Lineal 0,0057
Spline 0,0018
Akima 0,002

Autorregresivo 0,1283

Media Movil 9,29

El método de interpolacion cubica “Spline”, fue seleccionado para el tratamiento de los
datos NaN de la sefial de angulo del voltaje, obteniendo como resultado la sefial expuesta
en la Figura 4.45.
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Figura 4.45. Seccion 3: Tratamiento de datos NaN

4.2.3.4. Resultado de la seccion 4: FILTRADO DE LA SENAL

Se utilizdé cada uno de los métodos expuestos en esta seccion obteniendo como resultado
la Tabla 4.13., la cual presenta el calculo de la raiz cuadrada del error medio cuadratico de
los diferentes métodos empleados para el filtrado de la sefal del angulo de voltaje. Como
se puede apreciar el método de Fourier junto con el filiro FIR presenta como resultado un
valor RMSE mas bajo en comparacion a los demas modelos y este resulta ser el éptimo
para su presente aplicacion.

Tabla 4.13. Calculo de los errores de los métodos para el filtrado de la sefial del angulo

de voltaje

Metodologia RMSE
Fourier y filtro Yulewalk 0,0045
Fourier y filtro Butterworth 0,0002
Fourier y filtro FIR 0,0001
Wavelet 0,0004

Se efectud la descomposicion de Fourier junto con el filtro FIR en la sefial del angulo de
voltaje, y de esta manera se adquirié la sefal filtrada. En la Figura 4.46. se expone los

resultados que se obtuvieron de este analisis.
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Figura 4.46. Seccion 4: Filtrado de la sedal

4.2.3.5. Resultado de la seccién 5: TRATAMIENTO DE DATOS ATiPICOS

En todos los resultados que se obtuvieron de los métodos usados para el tratamiento de
los datos atipicos de la sefal del angulo de voltaje, se observo que en este caso la sefial
no presenta datos atipicos y lo que se procede a realizar es a suavizar. Para comparar
estos métodos y asi escoger el mas adecuado, se tomé en cuenta a la raiz cuadrada del
error medio cuadratico y el coeficiente de determinacion. En la Tabla 4.14. se presenta el
calculo RMSE y R? de los diferentes métodos empleados. Como se puede observar el
método LOESS presentan el valor mas bajo de RMSE y su coeficiente de determinacion
es igual a 1, por lo que, en comparacion a los demas modelos, este resulta ser el modelo

Optimo para su presente aplicacion.

Tabla 4.14. Calculo de los errores de los métodos para el tratamiento de datos atipicos

en la sefal del angulo de voltaje

Metodologia RMSE R?
LOWESS 0,039 1
LOESS 0,0044 1
SGOLAY 0,0095 1
K-MEANS 2,995 1

100



La Regresion cuadratica local “LOESS”, calcula y ajusta un polinomio cuadratico sobre la
sefal del angulo de voltaje, mediante una ventana deslizante de 100 puntos de datos, Se

expone el resultado en la Figura 4.47., la sefal que se presenta en color rojo es la nueva

funcién estimada.
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Figura 4.47. Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos

4.2.3.6. Resultado de la seccion 6: SENAL PREPROCESADA

Después de todo el proceso ejecutado por las técnicas de limpieza de datos para tratar la
sefial del angulo de voltaje de la PMU AGOYAN - BANOS 1, en esta seccion se presenta
finalmente el resultado obtenido de la sefal junto con la sefal original escogida en la

seccion 1, como se puede observar en la Figura 4.48.

Adicionalmente, se puede observar los valores de la raiz cuadrada del error medio
cuadratico y el coeficiente de determinacion, los cuales fueron calculados entre la sefal

final y la original.
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Figura 4.48. Seccion 6: Senal Preprocesada

Al efectuar la limpieza de datos de la sefial del angulo del voltaje, esta fue tratada desde
un punto de vista como una sefal temporal sin analizar el sentido fisico que en realidad
representa. Se efectud todo el proceso para la obtencidén de una sefal preprocesada lista
para el analisis y mediante el estudio de la estabilidad de angulo se procede a su debida
interpretacion, para entender esta se necesita saber la interpretacion de la diferencia
angular, para esto se debe analizarla con respecto a una sefal de referencia, entonces se
considera como referencia la sefal del angulo de voltaje de la PMU MOLINO -
PASCUALES 1, de la cual también se procede a realizar la respectiva limpieza de datos,
para poder obtener la diferencia angular con la sefal del angulo de voltaje de la PMU
AGOYAN - BANOS 1. A continuacion, se observa en la Figura 4.49. la sefal de referencia,
es decir, la sefal del angulo de voltaje de la PMU MOLINO - PASCUALES 1, aplicada la

limpieza de datos.
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Figura 4.49. Senal preprocesada del angulo de voltaje de la PMU MOLINO -
PASCUALES 1

Ahora se procede a calcular la diferencia angular entre la referencia y la senal del angulo
de voltaje, el resultado de esta se puede observar en la Figura 4.50. La diferencia angular
aumenta y disminuye en el tiempo, esto ocurre debido a que la demanda de igual forma
sube o baja en el transcurso del tiempo. De tal modo que resulta importante realizar una
limpieza adecuada de datos de las sefales para el posterior estudio o analisis de las

diferentes senales.

Diferencia Angular
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Figura 4.50. Diferencia angular entre la sefial del angulo de voltaje de la PMU MOLINO -
PASCUALES 1y la PMU AGOYAN - BANOS 1
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1.

Conclusiones

Se realiz6 el preprocesamiento de los datos de las mediciones sincrofasoriales de
las PMUs del Sistema Nacional Interconectado, mediante la aplicacion de los
enfoques que comprenden el proceso de las técnicas de limpieza de datos, tal que,
se resolvid las inconsistencias que presentan cada una de las diferentes sefiales

temporales.

Los enfoques que comprenden las técnicas de limpieza de datos cumplieron una
funcion especifica a través de las diferentes metodologias propuestas, lo cual
permitid el diagndstico, deteccion e imputacion de los datos andmalos de las
diferentes mediciones sincrofasoriales. Por consiguiente, se influyé en la calidad de

los datos, y asi se obtuvo una base de datos fidedigna.

Se desarrollé una aplicacién que permite realizar la limpieza de datos de las
mediciones sincrofasoriales de las PMUs del SNI. Esta aplicacion se divide en
etapas, las cuales tratan datos ruidosos, faltantes, atipicos e inconsistentes, de una

forma interactiva para el usuario.

Los datos faltantes NaN implican una reduccién del tamafio del conjunto de datos
de la sefal y, en consecuencia, un aumento en el error de las estimaciones de los
parametros. Por lo que, provocan una falta de respuesta y dan lugar a estimaciones
sesgadas, siendo necesario la imputacion de estos datos mediante mecanismos
que permiten estimar valores de reemplazo, los cuales retienen las caracteristicas
generales del conjunto de datos.

Los meétodos de imputacion de los datos atipicos pueden ser altamente
influenciados por observaciones extremas, y estos dependen especificamente de
la longitud de la ventana. Al seleccionar una menor longitud de la ventana puede
evitar la convergencia del algoritmo y ser mas resistente a la presencia de valores
atipicos, mientras que a mayor longitud de la ventana la curva ajustada puede ser
muy suavizada y perder las caracteristicas esenciales de la forma original de la

senal.
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5.2.

Una tendencia general que presentaron las sefales al realizar la limpieza de datos
de las mediciones sincrofasoriales fue la obtencion de datos erréneos debido a la
ocurrencia de una falla en el sistema eléctrico. Esto se debe al protocolo C37.118-
2005 que utiliza la PMU, el cual no considera la dinamica del transitorio durante la
ocurrencia de una contingencia, por tanto, se estima datos erroneos hasta que el
sistema se estabilice. Entonces mediante el uso de las técnicas de limpieza de
datos se puede tratar estos datos como atipicos y asi proceder al tratamiento

adecuado de las diferentes senales.

La limpieza de datos es un problema que se encuentra en otros campos. Las
técnicas desarrolladas en esta disertacion pueden ampliarse a otros campos de los
datos de series de tiempo y los modelos de imputacién para el contexto particular
estan bien definidos, por los resultados obtenidos.

Los resultados obtenidos demostraron que existe la necesidad de métodos de
agrupamiento como el algoritmo K-means, para rastrear con precisién los cambios
en los valores de las diferentes mediciones sincrofasoriales de la red eléctrica, y

podrian detectar cualquier escenario de contingencia.

La red eléctrica convencional ha experimentado una serie de desarrollos, por lo que
se ha convertido en una red inteligente moderna. La vision para este desarrollo ha
sido integrar una capa de procesamiento de datos, lo que permitira que la red

inteligente tenga una monitorizacion de la red durante todo el dia.

Recomendaciones

Previo al uso de la aplicacién se recomienda ejecutar una sola vez el Script.m
llamado “GuardarDatos”, el cual genera un archivo “pmu.mat” que contiene la base
de datos de las mediciones sincrofasoriales de las PMUs del SNI, con esto el
proceso al cargar los datos de las sefiales temporales en la aplicacién se agiliza y

optimiza.

Es necesario continuar el orden indicado de las etapas expuestas en la aplicacion,
debido a que cada etapa se habilita si su etapa previa fue ejecutada, por tanto, se
recomienda seguir este orden del proceso de las técnicas de limpieza de datos para

la obtencion de los resultados finales.
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Para las diferentes metodologias que emplean el parametro de la longitud de la
ventana se recomienda seleccionar un valor adecuado, ya que de este depende la

correcta convergencia del algoritmo para la obtencién de 6ptimos resultados.

En el método de agrupacion basado en la distancia K-means, se recomienda una
correcta eleccion del numero de clusteres, ya que dependiendo de esto el algoritmo

se vuelve mas resistente o sensible a datos atipicos de la sefial temporal.
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7. ANEXOS

ANEXO [. Manual de usuario de la aplicacién implementada.

ANEXO II. Cddigo final implementado en Matlab se anexa en CD.
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ANEXO |

Manual de usuario de la aplicacion “ Preprocesamiento de las sefales de las unidades de

medicién sincrofasorial”.

0 UiFiguy

QE PREPROCESAMIENTO DE E A NI £ EDICION SINCROFASORIAL
S o E NA TADO

| SELECCION OE SENAL 2 ESTADISTCADESCRAFTIVA 3 TRATANIEENTO OE DATOS NaN 2 FLTRADO DE LA SEXAL 5 TRATAMENTO DE DATOS ATFICOS 6 RESULTADOS SENAL PREFROCE >

SELECCIONAR PMU Y SERAL 4
PMUS: ACOTAN . BANOST v
SERAL: “nciencio

Dervoga de 0 frecoenca
vellcie

Arguo ol Volicle
Cormerie

Arguo oo v Comonte

FRECUENCIA e

Paso previo a la ejecucion de la aplicacion:
1. Ejecutar el Script.m llamado “GuardarDatos”
Pasos que seguir para simular la sefial preprocesada:

1. Ingresar en la pestafia “SELECCION DE SENAL”, y seleccionar la sefial para
realizar limpieza de datos.

2. Ejecutar la pestafia “ESTADISTICA DESCRIPTIVA”, la cual proporciona

informacion descriptiva del conjunto de datos de la sefal.

3. Continuar con la pestafia “TRATAMIENTO DE DATOS NaN”, y seleccionar

cualquiera de las metodologias expuestas para la obtencion de resultados.

4. Luego en la pestafia “TRATAMIENTO DE DATOS ATIPICOS”, seleccionar la

respectiva metodologia para tratar los valores atipicos de la sefal.

5. Finalmente, en la pestafia “RESULTADOS: SENAL PREPROCESADA ", se obtiene

el resultado final de la sefial preprocesada mediante la técnica de limpieza de datos.
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