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Resumen— En el presente articulo 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 descripcién 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 aplicacion para el desarrollo de la limpieza de datos de las
diferentes mediciones sincrofasoriales en App Designer del
software MATLAB. Dicha aplicacion 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, descripcién de las caracteristicas de
la sefial temporal seleccionada, tratamiento de datos vacios,
filtrado de ruido, deteccién e imputacién 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 sefial analizada.

Palabras Clave— base de datos, mediciones sincrofasoriales,
PMU, datos anémalos, limpieza de datos, imputacion de datos.

1. INTRODUCCION

En la actualidad, para una operacion segura y confiable de la
red eléctrica se han desarrollado nuevas tecnologias, como son
las Unidades de Medicion Fasorial (PMUs), con la finalidad de
mejorar el monitoreo, proteccion y control de los Sistemas
Eléctricos de Potencia. La inclusion de las PMUs permite 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 [1].

Estos medidores inteligentes PMUs, permiten la obtencion
y suministro de los datos fasoriales de las diferentes sefiales de
acuerdo con una estampa de tiempo. El uso de estos datos es de

suma importancia, ya que facilita el disefio de técnicas que
permiten evaluar la vulnerabilidad del sistema eléctrico de
potencia, a través de analisis en tiempo real o después de
ocurrida una contingencia.

Previo al uso de los datos fasoriales en cualquier analisis es
necesario realizar su preprocesamiento utilizando técnicas de
limpieza de datos, debido a que los datos pueden contener datos
andmalos, lo que representa dificultades para futuros estudios.
La limpieza de datos es un término usado de manera general
para referirse a una variedad de tareas destinadas a mejorar la
calidad de los datos. Estas tareas se consiguen mediante la
unidén de varias operaciones y en el presente proyecto se
analizan algunas técnicas comunes de limpieza de datos para
comprender mejor las operaciones subyacentes [2], [3].

El presente articulo se encuentra organizado de la siguiente
manera: la seccion 2 presenta un resumen de las principales
caracteristicas del andlisis fasorial y sincrofasorial. La seccion
3 describe la tecnologia de medicion sincrofasorial. La seccion
4 menciona el preprocesamiento de datos en series temporales.
La secciéon 5 resume las metodologias implementadas. La
seccion 6 explica la interfaz grafica para la limpieza de datos de
las mediciones sincrofasoriales. Finalmente, las secciones 6 y 7
muestran resultados y conclusiones, respectivamente.

II. ANALISIS FASORIAL Y SINCROFASORIAL

A. Andlisis fasorial

Un fasor es una representacion vectorial constante de una
funcién sinusoidal, asumiendo que la amplitud, frecuencia y
fase permanecen constantes [4]. Usar fasores consiste en una
forma de describir sintéticamente una sefial sinusoidal en redes
AC, asumiendo una frecuencia nominal constante.

La definicion matematica clasica de fasor se basa en una
sefial de corriente alterna genérica x(t) que se representa por:

x(t) = X, cos(wt + @) (1)
Donde X,, es el valor pico de la sefial, w = 2nf es la

frecuencia angular del sistema, f es la frecuencia instantinea y
¢ es el angulo de fase de la sefial. Empleando la identidad de
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Euler, la Ecuacion (1) puede ser expresada como:
= _ (Xm L ,
X= (ﬁ) (cosg +jsing) = X, + jX; (2)

Dénde: X, y X; son las componentes rectangulares real e
imaginaria de la representacion fasorial, con su respectivo
moédulo X,,/V2 que corresponde al valor RMS (Root Mean
Square) de la sefial sinusoidal. La Fig. 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,, est4 alineada con el eje horizontal en el tiempo
“t = 07, entonces se asocia que el angulo de fase es 0°. Por lo
tanto, se puede expresar el fasor como X; = (X,,/v2)20.
Ahora suponiendo que en el tiempo “t = 07, 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
répresentacion fasorial de una onda sinusoidal dada por la
Ecuacioén (2) [5].

Ko () s iune

Al = X cosfee + )

Fig. 1 Representacion fasorial de una onda sinusoidal

B. Andlisis sincrofasorial

Un sincrofasor se define como “un fasor calculado a partir de
datos muestreados usando una sefial de tiempo estandar como
referencia para la medicion” [6]. Es decir, la estimacion del
sincrofasor se basa en la misma idea del fasor, con diferencia
que el angulo de fase se calcula utilizando el Tiempo Universal
Coordinado (UTC — Coordinated Universal Time) como
referencia de tiempo, lo que permite tener una referencia tinica
para todas las sefiales sinusoidales a medir en cualquier parte de
la red eléctrica, ya que la difusion del tiempo depende
unicamente de los sistemas de satélite [7].
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Fig. 2 Convencion para representacion de sincrofasores
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La expresion de sincrofasor tiene la misma representacion de
la Ecuacion (2) con la diferencia que 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 sefial “1 PPS” el angulo de fase ¢ tendra un valor de 0°,
y cuando el cruce por cero positivo de la funcion x(t) coincida
con la sefial “1 PPS” tendra un valor de -90°, tal como se
muestra en la Fig. 2 [8].

III. TECNOLOGiA DE MEDICION SINCROFASORIAL

A. Unidades de medicion sincrofasorial (PMU)

Una unidad de medicion sincrofasorial es un dispositivo
electrénico moderno de medicion 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 con una tasa de muestreo
de 60 muestras por segundo [9], [10].

B. Funcionamiento de una PMU

En una PMU se tiene en las entradas las ondas sinusoidales
de corrientes y voltajes obtenidas de los devanados secundarios
de los transformadores de corriente y de potencial. Las cuales
se utilizan para llevar a cabo las mediciones de secuencia
positiva a la salida de la PMU. Luego de lo cual, se filtra cada
sefial analdgica mediante el uso de un filtro anti-aliasing para
luego ser enviadas al convertidor analdgico/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 el
receptor GPS a través del oscilador de enganche de fase. Las
sefiales obtenidas del convertidor analdgico/digital son
enviadas al microprocesador junto con sus respectivas estampas
de tiempo. El microprocesador mediante la Transformada
Discreta de Fourier calcula los fasores de todas las sefiales de
corriente y voltaje de secuencia positiva a través de N muestras
en un periodo de tiempo especifico. Finalmente, se transmite
estd informacion mediante un puerto de comunicacion hacia el
concentrador de datos fasoriales, para el caso de CENACE el
PDC es de tipo Super-PDC, en la Fig. 3 se puede observar el
esquema de funcionamiento de una PMU [11], [12].
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Fig. 3 Estructura basica de una PMU
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C. Aplicaciones de las PMUs

El sistema de potencia esta distribuido en un 4rea geografica
muy grande normalmente la mayoria de los relés de proteccion
hacen uso de la informacién disponible localmente, con tiempos
de respuesta de varios milisegundos, suficiente para la
proteccién local. 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 vision relativamente estatica. La introduccion
de las unidades de medicion sincrofasorial permite la
consideracién 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
integracion de las PMUs y el sistema SCADA, permitiendo asi
una vision dindmica del sistema de potencia y a su vez una gran
.cantidad de aplicaciones novedosas que pueden proporcionar
proteccién y control de un area amplia [12], [13], [14].

IV. PREPROCESAMIENTO DE DATOS EN SERIES TEMPORALES

Las bases de datos actuales son altamente susceptibles a
datos atipicos, faltantes y al ruido lo que presenta importantes
dificultades al ejecutar cualquier tipo de analisis. Existen varias
técnicas de preprocesamiento de datos como: limpieza de datos,
integracién de datos, reduccion de datos. En los ultimos afios,
esta area se ha vuelto de gran importancia debido a que
algoritmos para diferentes  andlisis requieren  datos
significativos y manejables para operar correctamente y
proporcionar conocimiento util [15].

A. Limpieza de datos en series temporales

La limpieza de datos consiste en detectar, diagnosticar,
resolver inconsistencias y la imputacién de datos anémalos. Si
a los datos no se aplica la técnica de limpieza la confiabilidad
de los resultados de cualquier analisis disminuye.

TABLA L
TIPOS DE DATOS ANOMALOS

" Los datos faltantes o también llamados datos NaN (Not a

Number) se refiere a que no existen valores para una

observacién especifica en un conjunto de datos
Datos .
univariantes o cuando no hay valores de datos para una
faltantes
variable datos

particular de un conjunto de

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
significativamente del resto del conjunto de datos, como
atipicos o . . .
si 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 que se suman a la sefial original, lo
Datos que le da una densidad espectral de potencia constante,
Ruidosos esto significa que la sefial contiene todas las frecuencias
y todas ellas muestran la misma potencia, por lo que el
ruido se considera funcion de su dindmica de tiempo y

frecuencia.

Especificamente, esta disertacién 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 pardmetros erroneos y sesgados.

A continuacion, se explicard los tipos de datos anomalos que
seran tratados en la limpieza de datos y se exponen en la Tabla
1. [15], [16], [17].

B. Deteccion e imputacion de datos andmalos

La deteccion consiste en identificar diferentes tipos de datos
anémalos, mientras que la imputacion consiste en decidir sobre
posibles correcciones para los valores anomalos encontrados
[18]. Las técnicas o enfoques de deteccion e imputacion de
datos se eligen en funcién a los tipos de datos anémalos, las
cuales puedes ser:

Fig. 4 Enfoques de las técnicas de limpieza de datos

V. METODOLOGIA

Se presenta una descripcion detallada de las metodologias
implementadas en la aplicacién, cada una de estas contienen
diferentes enfoques para la evaluacion, deteccion e imputacion
de datos andmalos.

A. 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 matemdticas que
describen el comportamiento de los datos en términos de
variables aleatorias y sus distribuciones de probabilidad
asociadas [19]. A continuacion, se enumera
1) Medidas de Tendencia Central

Media

Mediana

Moda
2) Medidas de dispersion de datos

Varianza y desviacion estdndar

Rango

Cuartiles y rango intercuartil

Maéximo valor

Minimo valor
3) Grdficas de las descripciones estadisticas bdsicas de datos

Histograma

Grafico de Dispersion

Diagrama de caja (BoxPlot)

Gréfico Cuantil

—— | VTS WAl
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B. 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. La operacion de decidir qué
datos se usan para llenar estos espacios en blanco se denomina
imputacion de datos. Este término significa que se asigna datos
al espacio en blanco en funcion de alguna heuristica razonable.
La seleccion de la técnica adecuada para manejar los valores
perdidos depende de hacer la suposicion correcta sobre el
patron de "faltantes" en el conjunto de datos [20]. A
continuacién, se enumera los algoritmos implementados.

1) Interpolacion lineal

2) Interpolacién cubica “Spline”
3) Interpolacién cibica “Akima”
4) Modelo Autorregresivo

5) Media Movil

C. Metodologias para filtrar ruido en series temporales

En las sefiales 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
andlisis de la sefial. Un punto importante para una adecuada
limpieza de datos 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 sefial original. Primero se
procede a la visualizacién en el dominio de la frecuencia
haciendo uso de la Transformada de Fourier o la Transformada
Wavelet para posteriormente filtrar el ruido de la sefial [21]. A
continuacion, se enumera los algoritmos implementados.

1) Transformada de Fourier
2) Transformada de Wavelet

D. Metodologias para la deteccién e imputacion 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 de datos amenaza con perjudicar
gravemente el contenido intrinseco de los datos al cambiar
dramaticamente la tendencia de las estimaciones.

Se ha implementado algunos métodos de suavizado que
permiten detectar e imputar los valores atipicos y aproximar los
datos de la sefial a una funcién estimada por patrones
importantes de la serie temporal, modificando los valores
atipicos y ajustando a una curva suave y fina en relacién 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 pequefias o
dispersas, 0 no pertenecen a ninguna agrupacion [22].

A continuacion, se enumera de las técnicas de suavizado y de
agrupamiento que detectan e imputan los valores atipicos en
una serie temporal.
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1) Regresion lineal local “LOWESS”
2) Regresion cuadratica local “LOESS”
3) Savitzky-Golay “SGOLAY”

4) K-Means

E. Criterios de evaluacion de metodologias

Para comparar y medir el desempefio 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 determinacion
(R2), los cuales miden la desviacion entre la sefial original y su
version reconstruida, de tal manera que esto aporte en la
eleccion del algoritmo indicado para su aplicacion.

VI. INTERFAZ GRAFICA PARA LA LIMPIEZA DE DATOS DE LAS
MEDICIONES SINCROFASORIALES

A. Diagrama de bloques de la aplicacion 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 efectuard 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 sefiales 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 funcién de algunos de los métodos especificos
propuestos para esta etapa. “Filtrado de la sefial” elimina el
ruido. “Tratamiento de datos atipicos” esta etapa consiste en
detectar e imputar la influencia de los valores atipicos.
“Resultados de la sefial preprocesada” permite obtener la sefial
temporal preprocesada y el calculo de errores de la combinacion
de los métodos escogidos. En la Fig. 5 se puede observar la
secuencia de las etapas a seguir para obtener la sefial temporal
preprocesada mediante la aplicacion desarrollada.

USUARIO

4

INTERFAZ GRAFICA

| TRATAMIENTO DE DATOS ATIPICOS 1

RESULTADOS

Fig. 5 Bosquejo del diagrama de bloques del funcionamiento general de la
aplicacion
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B. 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
aplicacion, las cuales estan estrechamente vinculadas por lo que
si se realiza cambios en el disefio afecta inmediatamente a la
programacion de la aplicacion. Incluye una version totalmente
integrada del editor MATLAB, fue introducido en la versién
R2016a [23].

usTA OE
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ey
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APUCACION sE105
comeonetEs

Fig. 7 Vista del codigo de la App Designer

C. Base de Datos

La base de datos proporcionada contiene informacion de 29
PMUs instaladas en el SIN, 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 ubicacién 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 Fig. 8 se presenta un ejemplo
de la PMU AGOYAN-BANOS 1 con su correspondiente tabla.
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o
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Fig. 8 Tabla de datos de la PMU AGOYAN-BANOS 1

D. Interfaz grdfica implementada para la limpieza de datos

La aplicacion consta de las siguientes etapas: seleccion de la
sefial, estadistica descriptiva, tratamiento de datos NaN, filtrado
de la sefial, tratamiento de datos atipicos, resultados de la sefial
preprocesada. Estas permiten obtener como resultado final la
limpieza de las diferentes mediciones sincrofasoriales por cada
una de las PMUs instaladas en el SNL.

Fig. 9 Interfaz gr;iﬁca para la hmplgza de mediciones sincrofasoriales

VIL

La aplicacién 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.

A. Caso 1: SENAL DE FRECUENCIA

1) Resultado de la seccién 1: SELECCIONAR SENAL
Para el presente caso de estudio se escogié por sefial a la
frecuencia de la PMU AGOYAN - BANOS 1

RESULTADOS

Fig.10 Seccion 1: Seleccion de Seiial
Se obtiene una mejor apreciacion de la sefial 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.

S § FRECUENCIA ;
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Fig. 11 Sefial de la frecuencia de la PMU AGOYAN - BANOS 1
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2) Resultado de la seccion 2: ESTADISTICA ESCRIPTIVA

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 II 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 IL
MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL Y DE DI

[ Media 59,77
Mediana 59,8
Moda 59,47
Varianza 0,07258
Desviacién 0,2694
Maximo 60,3
Minimo 59,08
Rango 1,214

A continuacion, se presenta las graficas de las descripciones
estadisticas basicas de datos de la sefial de frecuencia de la
PMU AGOYAN - BANOS 1

Y >

Fig. 14 Seccién 2: Estadistica Descriptiva — Grafica BoxPlot
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Fig. 15 Seccioén 2: Estadistica Descriptiva — Grafico Cuantil

3) Resultado de la seccién 3: TRATAMIENTO DE DATOS
NaN

El resultado de aplicar cada una de las diferentes
metodologias para el tratamiento de datos NaN de la nueva
sefial de frecuencia se expone en la Fig. 16 y Fig.17.
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Fig. 16 Sefial de la frecuencia con tratamiento de datos NaN
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Fig. 17 Sefial de la frecuencia con tratamiento de datos NaN
Como: se puede apreciar el modelo autorregresivo presenta
como resultado un valor RMSE muy bajo, por lo que en
comparacion a los demas modelos este resulta ser el éptimo
para su presente aplicacion.
TABLA IIL

CALCULO DE LOS ERRORES DE LOS METODOS PARA EL TRATAMIENTO DE
DATOS NAN EN LA SENAL DE LA FRECUENCIA

L
Lineal 0,‘(\)032
Spline 0,0259
Akima 0,0032
Autorregresivo 0,0008
Media Movil 0,0075

4) Resultado de la seccion 4: FILTRADO DE LA SENAL

En la Tabla IV se presenta el calculo RMSE de los diferentes
métodos empleados. Como se puede observar el andlisis 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 6ptimo para su presente aplicacion.
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TABLA IV.
CALCULO DE LOS ERRORES DE LOS METODOS PARA EL FILTRADO DE LA SENAL

DE LA FRECUENCIA

Fourier \yrﬁltr04Yulev'va1i( ‘ 0;0018
Fourier y filtro Butterworth 0,0017
Fourier y filtro FIR 0,0014
Wavelet 0,0019

Enla Fig. 18 se presenta los resultados del analisis de Fourier
junto con el filtro FIR de orden 5. En la primera grafica se
obtiene la respuesta de la sefial en el dominio de la frecuencia,
en la segunda gréfica 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 y lisa,
y demora en decaer después de haber llegado a la frecuencia de
corte, en la tercera grafica se presenta la sefial original y en la
cuarta grafica la sefial filtrada.

TR
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ig. 18 Seccion 4: Filtrado de la sefial

5) Resultado de la seccion 5: TRATAMIENTO DE DATOS
ATIPICOS

En la Tabla 4.4. se presenta el calculo RMSE y R2 de los
diferentes métodos empleados. Como se puede observar el
método LOESS presentan el valor méas bajo de RMSE y casi
tiende a ser 1 su coeficiente de determinacién, por lo que, en
comparacion a los demas modelos, este resulta ser el modelo

6ptimo para su presente aplicacidn.
TABLA V.
CALCULO DE LOS ERRORES DE LOS METODOS PARA EL TRATAMIENTO DE
DATOS ATPICOS EN LA SENAL DE FRECUENCIA

LOWESS

0,02573 | 0,990
LOESS 0,0189 0,0951
SGOLAY 0,0201 0,994
K-MEANS 0,0397 0,9782

La Regresion cuadrética local “LOESS”, calcula y ajusta un
polinomio cuadratico sobre la sefial 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 Optimo para el calculo de este algoritmo. Se expone el
resultado en la Fig. 19, la sefial que se presenta en color rojo es
la nueva funcién estimada.

Fig. 19 Seccién 5: Tratamiento de datos atipicos
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 seccion se presenta finalmente
el resultado obtenido de la sefial junto con la sefial original
escogida en la seccion'1, como se puede observar en la Fig. 20.
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 sefial final
y la original, para de esta manera poder comparar el
rendimiento de cada método, y asi seleccionar los mds
adecuados con la finalidad de no perder la forma de la sefial
original.

o
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Fig. 20 Seccidn 6: Sefial Preprocesada

VIII. CONCLUSIONES

Se realizo 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 resolvio las inconsistencias que presentan cada una de
las diferentes sefiales temporales.

Los enfoques que comprenden las técnicas de limpieza de
datos cumplieron una funcién especifica a través de las
diferentes metodologias propuestas, lo cual permitié el
diagnostico, deteccion e imputacion de los datos andmalos de
las diferentes mediciones sincrofasoriales. Por consiguiente, se
influyé6 en la calidad de los datos, y asi se obtuvo una base de
datos fidedigna.

Los datos faltantes NaN implican una reduccion del tamafio
del conjunto de datos de la sefial y, en consecuencia, un
aumento en el error de las estimaciones de los pardmetros. Por
lo que, provocan una falta de respuesta y dan lugar a
estimaciones sesgadas, siendo necesario la imputacion de estos

JIEE, vol. 29,2019
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datos mediante mecanismos que permiten estimar valores de
reemplazo, los cuales retienen las caracteristicas generales del
conjunto de datos.

Los métodos 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 sefial.
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