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RELLENO DE DATOS DE VELOCIDADES DE
VIENTO MEDIANTE LA APLICACION DE
METODO DE HOT DECK PARA LA
ESTIMACION DE PRODUCCION DE ENERGIA
ELECTRICA EN BASE AL RECURSO EOLICO.

Resumen

Durante las campafias de medicion de
viento en las estaciones
meteorolégicas, pueden sucederse
condiciones atipicas que producen la
pérdida de datos ya sea por falla del
equipo, por falla en el suministro
eléctrico de respaldo, por saturacion de
espacio de almacenamiento, entre
otras. Por tanto, es necesario que las
series de datos sean completadas,
tratando de reducir la incertidumbre en
el proceso. En el presente trabajo se
trabaja con datos de velocidades de
viento proporcionadas por la estacion
meteorolégica instalada en la
Universidad Politécnica Salesiana.
Sede Quito — Campus Sur. Los datos
registrados de forma horaria se
encuentran completos y validados por
el método de las Rachas. En base a la
serie completa se obtienen 3 series de
datos adicionales quitando de manera
aleatoria el 10, 40 y 70% de datos.
Aplicando el método de Hot-Deck se
completan las series construidas y se
realizan comparaciones con la serie de
datos original completa. Para la
estimacion de produccion de energia
eléctrica se utiliza la Distribucion de
Weibull. Finalmente, se muestran los
resultados en los que se analizan la
efectividad del llenado de datos
conforme a los escenarios propuestos.
Para el desarrollo del trabajo se ha
empleado las ayudas computacionales
RStudio y Matlab.

Abstract

During the wind  measurement
campaigns in the weather stations,
atypical conditions can occur that
produce the loss of data either by
equipment failure, by backup power
supply failure, by storage space
saturation, among others. Therefore, it is
necessary that the data series be
complete, try to reduce the uncertainty
in the process.

In this work we work with wind
speed data provided by the weather
station installed at the Salesian
Polytechnic University. Quito
Headquarters - South Campus. The data
recorded on an hourly basis is complete
and validated by the Rachas method.
Based on the complete series, 3
additional data series will be needed,
randomly citing 10, 40 and 70% of data.
Applying the Hot-Deck method, the
constructed series are completed and
comparisons are made with the
complete original data series. Weibull
Distribution is used for the modification
of electric energy production. Finally,
there are the results in which the
effectiveness of data submission is
analyzed according to the proposed
scenarios. RStudio and Matlab
computational aids have been used for
the development of the work.



Palabras Clave: Generacion eléctrica, Keywords: Electricity generation, wind
energia edlica, Weibull, Hot Deck, energy, Weibull, Hot Deck,
homogenizacion. homogenization.



1. Introduccidén

La escasez de datos en mediciones es un
tema que se ha venido tratando hace
mucho tiempo, de modo que varios
investigadores sugieren varios métodos
de imputacion, planteamientos vy
técnicas, desde la mas sencilla hasta la
mas compleja, cada una con sus ventajas
y desventajas que conllevan [1]-[3].

En las series de datos de viento es
usual encontrarse con varios problemas
como la escasez de datos y/o la carencia
de homogeneidad, todo esto es debido a
ciertos factores que influyen en las
mediciones como errores en las
codificaciones, en el entorno que se
encuentra, en los dispositivos utilizados
0 en el modo de realizar las mediciones
[4]-[6]. La serie de la velocidad del
viento es no lineal y no estacionaria, y
tiene una variacion variable en el tiempo.
Por lo tanto, la velocidad del viento a
menudo se considera uno de los
parametros meteorolégicos mas dificiles
de pronosticar [7], [8].

La homogenizacion de datos también
es un tema muy importante ya que
detectara si los datos con los que se
trabajaran se encuentran con valores
atipicos, es decir que los datos obtenidos
no se encuentren dentro de los valores
correctos, poniendo en riesgo la
investigacion ya que no se podria obtener
resultados correctos [9]-[11].

Llenar el valor faltante es la tarea
principal del procesamiento de datos,
actualmente se prefiere la imputacion de
Hot Deck [12]-[14]. Para abordar este
problema , han propuesto autores
implementar modelos de distribucion
para imputacion de datos faltantes [1],
[14]-[16], otros autores presentan como
modelo, la red Bayesiana Dinamica util
para completar los valores faltantes en
los datos, ademas el algoritmo emplea
una regresion vectorial de soporte para
predecir los valores faltantes [17], [18].

El método que presentan [19],
[20],corresponde a un método de k-
vecino mas cercano basado en el perfil

para estimar los datos de indice espectral
que faltan y proporcionan un llenado de
huecos preciso bajo cambios graduales y
abruptos.

Otro meétodo empleado [21], son
matrices transitorias de categoria
minima y méaxima para llenar los datos a
partir de matrices iniciales conocidas y
son empleadas para modelos digitales de
elevacion, necesarias en hidrologia para
determinar las rutas del agua, la red de
drenaje, la division de la cuenca, el
sedimento y el movimiento.

También proponen [22],
interpolacion lineal a través del espacio.
seleccionado una correccion dindmica
adicional basada en las diferencias para
datos faltantes para series de tiempo
constantes e ininterrumpidas del nivel
del agua como aplicaciones que incluyen
el monitoreo de mareas de tormenta y el
manejo general de emergencias,
planificacién costera, mapeo de costas,
restauracion de habitat y actividades
operativas como el apoyo de librado y
navegacion.

En [23], proponen aplicaciones de
microarrays de bioinformética por medio
de datos estadisticos y algoritmos de
agrupacién, usados en biogenética para
llenado de datos de tipificacion genética.

En [24], plantean relleno de datos por
vectores espaciales, de acuerdo a las
coordenadas de datos conocidos Yy
cercanos de mapeo.

En [25], muestra el método de
suavizado de optimizacion de puntos de
control por medio de una red neuronal,
modelo de red wavelet y el modelo de
regresion automatica. EI método se basa
en las dependencias entre los datos del
propio conjunto de datos para completar
algunos de los valores faltantes, de modo
que el conjunto de datos lleno pueda
reflejar con mayor precision la
integridad del conjunto de datos, la
mayoria de estos estudios utilizan
formularios web o archivos de texto
como fuentes de datos externas,
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rellenando los valores faltantes de datos
con resultados de busqueda de fuentes de
datos externas big Data.

En [26], presenta un algoritmo de

duplicacion paralela, llamado FER-
APARDA, mediante el uso de
vinculacion de registros probabilisticos,
para detectar con éxito replicas en
conjuntos de datos sintéticos con méas de
1 millén de registros aproximadamente,
logrando una aceleracion casi lineal para
mejorar la calidad de la informacion y
llenado de datos

Los métodos a menudo requieren
supuestos de distribucion y
conocimiento previo sobre los datos,
esto puede causar cierta dificultad para la
investigacion de ingenieria. Por lo tanto,
el objetivo del presente trabajo consiste
en la implementacion del Método de Hot
Deck Mudltiple [27]-[30], para el relleno
de datos faltantes en las series de
velocidades de viento, siendo un tema de
interés, ya que, da una solucién a un
problema muy frecuente que se
encuentra al momento de realizar las
mediciones de este recurso, no obstante
queda aclarar que el relleno de los
valores faltantes sera con valores
aproximados a los reales, debido a que
estos métodos no pueden reproducir los
valores verdaderos [31],[32], [33].

Los datos de las series de velocidades
de viento son proporcionados por el
Instituto Nacional de Meteorologia e
Hidrologia del Ecuador (INAMHI) de la
estacion meteorologica que se encuentra
ubicada en la Universidad Politécnica
Salesiana, Sede Quito, Campus Sur, con
codigo M1274, latitud -0.271900
longitud -78.55000 y altitud 2886.00
msnm [34]-[36].

A partir del analisis generaran valores
razonables que se encuentren dentro del

rango de la serie que sera analizada, para

poder estimar la produccion de energia
eléctrica mediante la Distribucion de
Weibull [37]-[42].

La distribucion del presente articulo
es de la siguiente manera: Seccion 1:
introduccidn y antecedentes a las series
de viento del recurso e6lico, Seccion 2:
marco teorico, Seccion 3: modelado del
método Hot Deck Multiple, Seccion 4:
implementacion del modelo matematico,
Seccion V: andlisis de resultados de las
series de viento imputadas junto con la
distribucion de Weibull, Seccion 6:
conclusiones y trabajos futuros vy
Seccion 7: referencias y estado del arte.

2. Marco teorico

2.1. Series de Velocidades de
Viento

El recurso edlico en los ultimos afios ha
sido una fuente importante para la
generacion de energia eléctrica, por lo
tanto, se dice que es una fuente de
energia madura, confiable y renovable,
esto se puede observar en la magnitud de
potencia instalada, en costos y en
desempefio, lo cual la hace Ilamativa
dentro del mercado eléctrico [35].

Al viento se lo considera que es una
fuente de energia, ya que tiene varias
propiedades que intervienen en su
disponibilidad presentando variaciones
en diferentes escalas espaciales vy
temporales, tanto en la superficie como
en la altura [31].

Los datos de las series de velocidades
de viento a utilizar en el presente trabajo
son obtenidas a través de un anemémetro
instalado en la estacién meteoroldgica, y
hacen referencia al periodo que va desde
el 21/10/2018 hasta el 21/10/2019, por lo
tanto, este periodo contiene 365 dias,
para esto, las mediciones han sido
registradas cada hora durante estos dias,
por esta razon, se trabajard con 8760
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datos en total los cuales han sido Los datos de las series de viento
encolumnados para poder trabajar de una obtenidos se representan en la Figura 1.
manera mas organizada.

Serie de Viento sin Datos Faltantes
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Figura 1. Series de viento obtenidas del INAMHI por hora.

2.2. Homogenizacion de datos mensuales (N) y se elabora una tabla con
. todos estos valores.

Antes de empezar a trabajar con los N

datos obtenidos de las series de viento 2 Ni—1

es necesario hacer un control de n;

homogenizacién, el cual nos permitira Paso 2: Anotar las veces que las medianas

saber si los datos son adecuados para su calculadias superen la mediana general (+)
T ; .p ) 0 no sobrepasen la mediana general (-).

utilizacion, para esto se utilizara el Paso 3: Se cuentan el nimero de rachas

método La Racha o La Ronda ya que que hay (NS). Una racha es cada cambio

posee un procedimiento de manejo de signo que exista, referenciandose al

muy facil y también tiene un alto grado paso 2. :

) e Paso 4: Se considera que NA es el nimero
de confiabilidad estadistica [9], este de valores por encima de la mediana
método sirve para poder detectar si en general y NB es el nimero de valores por
las data obtenida de las series de datos debajo de la mediana general, entonces le

q . . . corresponden un nimero determinado de
e velocidades de viento existen rachas, con una probabilidad entre 10% y
valores dudosos. 90% de que sean homogéneas.
Este método consiste en el siguiente Paso 5: Todos estos valores dependeran
procedimiento [10]: del' numero gle elementos que posea la
serie y deberan ser observados en la tabla
que Castillo y Sentis proponen en [11].

Algoritmo del Método de Rachas Terminar
Paso 1: Se calcula la mediana de las series
de datos obtenidas, estas pueden ser Una vez aplicado el método a todos

los datos se comprobd que la data a
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utilizar es homogénea, por lo tanto, se 2.4. Métodos para imputacion
puede utilizar estos datos de manera de datos faltantes

confiable. La escasez de datos en mediciones es

un tema que se ha venido tratando hace

2.3. Datos faltantes _ mucho tiempo, de modo que varios
Estos datps faltantes pueden pro_ducwse investigadores sugieren demasiados
por varias razones, por ejemplo: métodos de imputacion,

cuando una persona se olvida : . .
planteamientos y técnicas, desde la mas

responder una pregunta, cuando el . . .
sencilla hasta la mas compleja, cada

entrevistador se olvida hacer una :
pregunta, o cuando un dispositivo tiene una con sus ventas y desventajas que

patrones de salto [43]. conlleva cada una [1]. Entre estos
Para el registro de series de viento estan:

comlUnmente se plantea una matriz de a) Sustitucion media: Se considera

datos X, en donde estas bases de datos como un método arcaico. Este

abarcan las mediciones de K afios y N método consiste en que todos

casos (por lo general son registros los valores faltantes en la

horarios o registros diarios) [12]. variable fueron reemplazados

X=[xi] (1) por la media del registro total.

Donde: Por ejemplo, .5|. la edad media
i=12 . N de los participantes en un
j=12...K estudio es 68.2, entonces 68,2
se usara para reemplazar todos

Al momento en el que se desea los wvalores faltantes. La
trabajar con datos faltantes, es sustitucion es sencilla y veloz,

necesario conocer si los datos faltantes
generados por los dispositivos lo hacen
de forma aleatoria 0 no. Para poder
identificarlos se han clasificado en tres

pero el método se basa en la
suposicion de que todos los
valores faltantes son de tipo

tipos [13], [14], [43] como lo muestra MCAR, lo cual es muy poco
la Tabla 1. comun [14], [43].
b) Imputacién de regresion o
Tabla 1. Tipos de Datos Faltantes imputacién media condicional:
Tipo Descripcion Este método usa la matriz de
correlacion  para  encontrar
Completamente . .
aleatoria (MCAR: Silaprobabilidad de que el valor varios predlctore_s_ de valores
“Missing faltante no dependa de alguna faltantes. Se elije al mejor
Completely  at otra variable. predictor y se lo establece como
Random™) . . .
una variable independiente en

Aleatoria (MAR: faltante dependa de otras . .
variables dependientes se crean

“Missing at variables. El valor que falta se :

Random”) puede estimar usando otras desde variables que poseen
variables. datos incompletos. Los eventos
Si la probabilidad del valor

No aleatorio faltante depende de otros valores con datos completos se e_rpplean

(NMAR:  “Not que también son faltantes, por para crear la ecuacion de

Missing at ello, los valores faltantes no regresién; esta ecuacién se

Random™) pueden ser estimados a partir de

emplea para poder predecir los
datos de valores faltantes para
los eventos incompletos. Es un

6

variables que son existentes.




d)

proceso repetitivo, hasta que los
exista poca diferencia entre los
valores que se predeciran, es
decir convergen, los valores
predictores de la dltima
repeticion seran los valores que
se utilizaran para reemplazar
los valores faltantes. Este
método puede ser un modelo
sobreestimado y de menor
significancia [14], [43].
Eliminacion  Listwise: Este
método también es Ilamado
analisis de caso completo [15].
Cuando este método es usado,
automéaticamente el programa
de computador elimina
cualquier caso que tenga datos
perdidos para cualquier
bivariado o  multivariado
analisis. Por consiguiente, una
considerable parte de los datos
no pueden ser usados ya que los
casos se eliminan. Esta
condicion elevaré el peligro de
sesgo cuando el valor faltante
esté presente [14], [15], [43].
Imputacion  Mdltiple:  Este
método es propuesto por Rublin
ya que abarco el tema de la
incertidumbre en los datos
imputados [27].

En este método los valores
faltantes son imputados n-veces
para representar la
incertidumbre de los posibles
valores que seran imputados.
Los valores de las n-veces se
examinan para obtener una
Unica estimacion, pero
combinada [44].

Los resultados generados por
este metodo son un poco
cuestionados ya que solo es
efectivo con wuna pequefa
cantidad porcentual de valores
faltantes de la muestra a
analizar [1].

Hot Deck Simple: Este método
consiste en que el valor faltante

puede ser reemplazado por
otros  valores que  son
semejantes con caracteristicas
de correlacion identificadas. Se
emplea una matriz de
correlacion para poder
determinar que variable se
encuentra mas correlacionada
con los datos faltantes [14],
[43].

Ford [45] define este método
como un procedimiento en el
cual los elementos faltantes y/o
perdidos son reemplazados por
valores de wuno o varios
registros  semejantes. La
division de registros semejantes
en grupos disjuntos vy
homogéneos se realiza de
manera los registros
“correctos” (donantes) siguen
la misma distribucion que los
registros “incorrectos”
(receptores). Por esta razén y a
la propiedad de respuesta, todos
los conjuntos de datos
imputados  contienen  solo
valores plausibles, que la
mayoria de métodos no
garantizan [46]. De este método
se deriva otro el cual es
conocido como Hot Deck
Multiple, este método es una
variacion del método Hot Deck
Simple combinado con el
método de imputacion repetida
y el método tradicional de la
imputacién maultiple
paramétrica [29].

Todos estos métodos antes
mencionados han sido aplicados en
distintas areas de estudio demostrando
tanto su efectividad al igual que sus
falencias

2.5. Funcién de Distribucion de
Weibull

En 1939 el fisico sueco Waloddi
Weibull, anuncio esta funcién en un
estudio de resistencia de materiales, la



cual desde entonces se ha utilizado en
distintas &reas para representar datos
continuos. Su extenso uso se basa en la
modelacion de diversas formas:
decreciente, exponencial, Rayleigh,
normal y normal con asimetria negativa
[37].

Entre las principales ventajas de esta
funcién comparada con otras funciones
de densidad de probabilidad son:
permite estimar satisfactoriamente la
asimetria de la distribucion de densidad
de probabilidad; si para la disposicién
de velocidad de viento la funcion tiene
un factor de forma, en ese caso la
distribucion de la velocidad al cubo de
igual manera sigue la funcion de
Weibull [38].

La funciébn de densidad de
probabilidad de Weibull [38] [39] [40],
se encuentra definida por:

fov) = (E) (E)k_l e“[:;;}k 2

C C

Donde:

v Es la velocidad del viento en (m/s).

Es la velocidad promedio del viento
vi registrada en un intervalo de
tiempo.

Una vez obtenido los resultados de
los parametros de las Ecuaciones 3y 4,
se podra obtener el resultado de la
ecuacion 2, asi podremos determinar la
funcion de Weibull [42] como se
observa en la Figura 2.

045 } Funcion de Dlstrlbucmq de Weibull ,

04r
035
03r
025

021

Potencia p{v)

015

0.1

0.05 -

o :
0 5 10 15 20 25

Velocidad de Viento (m/s)
Figura 2. Funcion de Distribucion de Weibull.

3. Método Hot Deck
Maultiple para imputacion
de datos

Se ha elegido utilizar este método,

Es el parametro de escala con unidades de porque los datos que utilizaremos de las

(m/s).

series de viento fueron obtenidas a

k Es el parametro de forma sin dimensiones.través de mediciones hechas por

Para determinar los parametros de la
funcion de Weibull se utilizan las
ecuaciones a continuacion [47]:

(L vk i) B )\
k= ( Z?’:1 vlk - N ) (3)

. (%z ) (4)

Donde:
Representa el
observaciones

namero de

anemometros, los cuales pueden

presentar ausencia de valores de tipo

MCAR, lo cual es un indicativo para

poder aplicar perfectamente el método.

Cranmer y Gill nos indican en [29]

que este método posee una serie de

ventajas que indican que el metodo es

sustancial para la imputacion de datos,
entre ellas estan:

e Vence un problema

significativo del método Hot

Deck tradicional, ya que

imputa diversos conjuntos de

datos para luego efectuar

varios anélisis y la
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combinacion entre coeficientes
y matrices de covarianza.

e Las cualidades de los datos
discretos son conservadas sin
redondeo y a su sesgo asociado
y también realiza la reduccion
de los errores estandar, lo cual
significa una gran mejora
frente a otras técnicas de
imputacién mdaltiple.

e El método Hot Deck multiple
es en verdad un enfoque no
paramétrico de la imputacion.
La imputacién mdltiple tipica
requiere  suposiciones  de
normalidad y se fundamenta en
modelos paramétricos de los
valores faltantes en cambio el
Hot Deck Multiple evitan
todos estas estas suposiciones.

e El Hot Deck Multiple funciona
con valores continuos, pero
funciona mejor donde la
imputacién mdaltiple funciona
peor que es con valores
discretos.

e EI algoritmo del Hot Deck
Multiple es facil de entender ya
gue es muy intuitivo.

Al analizar cada una de estas
ventajas podemos darnos cuenta de que
al ser un método que abarca varias
técnicas nos permite realizar una
imputacion de manera confiable,
precisa y sencilla.

En este método en caso de existir
carencia de valores para el i-enésimo
caso los valores examinados del
conjunto de datos (x,y) son usados para
llenar los valores faltantes. Una
observacion muy importante es que los
valores que han sido imputados son
valores extraidos de los valores reales,
en vez de ser extraidos de valores

creados, de tal forma que, en el
momento que las variables discretas se
imputan utilizando un método hot deck,
estas mantienen sus propiedades
discretas [29].

El método Hot Deck Multiple se
diferencia de otros métodos Hot Deck,
en que el Hot Deck Multiple utiliza
diferentes valores para un dato faltante
[32].

3.1. Valoracion de Afinidad
La eleccién de los valores donadores es
de suma importancia para la validacién
de los valores a imputar. Para medir el
grado en que un dato con un valor
faltante es semejante a otro dato, se
crea un conjunto de valoraciones de
afinidades de 0 y 1, cuyos elementos se
denotan como ojj Y evaltan el grado de
semejanza que tiene el receptor i con
cada donador j. La afinidad se
especifica en términos del grado en que
cada donador potencial encaja con los
valores del receptor en todas las
variables distintas de la imputada [29].
Para cada valor se tiene el vector
(yi,xi) donde y; muestra la variable de
resultado y xi es un vector de
k-distancia de variables explicativas
puramente discretas, cualquiera de
estas puede poseer valores faltantes. Si
el i-enésimo caso sujeto a
consideracion posee q; valores
faltantes en x;, entonces un vector
donante potencial, xj, j#i, tendra entre
0 y k- coincidencias exactas con i.
Ahora se define zjj como el nimero
de variables para cada donador
potencial j y el receptor i tiene
diferentes valores. Por esta razén
k-qi - zij es el nimero de variables en las
que j y i coinciden impecablemente.
Este valor a gran escala por el mayor

9



nimero de posibles coincidencias
(k-qi) es el valor de afinidad:

k—q;—z;

P (®)

aij =

Se observa que el valor de afinidad
es definido en la ecuacion 2 tiene las
propiedades deseables para aij=1 para
I € Dr (datos con respuestas) y ajj=1
para i € Drn (datos sin respuesta). Se
escribe el vector de todos los ajj como
ai. En la Tabla 2 se muestra como el
valor de ojj disminuye al igual que el
namero de coincidencias [29].

Tabla 2. Valores de Afinidad.

Coincidencia . S_in - aij
coincidencia
K-gi 0 (k-ai)/ (k-ai)

k-gi-1 1 (k-ai-2)/ (k-qi)

k-qi-2 2 (k-0i-3)/ (k-ai)
2 K-0ji-2 2/(k-g)
1 k-qi-1 1/ (k-ai)
0 k-qi 0/(k-ai)

3.2. Imputacién usando valores
de afinidad

Cranmer y Gill en [29] nos explica que
se considera un conjunto de datos D,
con vectores de fila (yi,xi) y valores
faltantes en alguna o en todas las
variables, en el cual Dr continGa
denotando respuestas analizadas y Drn
continta denotando no respuestas. Para
cada variable h, el valor de Xxipn se
encuentra perdido.

Cada valor con una Xipy faltante
puede ser considerado miembro de una
celda de imputacion.

Las examinaciones que constituyen
la mejor celda de imputacion, C, son
aquellas para las cuales aij= max a; para

todas las j en la celda C. En algunas
situaciones, el conjunto solo consistira
en coincidencias correctas y en otras
situaciones solo consistira en las
mejores coincidencias.

Al subdividir apropiadamente los
valores en las celdas de imputacion, se
puede tratar las resoluciones en la
mejor celda de imputacion C como la
realizacion de variables aleatorias
independientes e  idénticamente
distribuidas (iid) con media Hc Yy
varianza o?.

Entonces, todos los valores de Xipn
en la celda se tomaradn de la misma
distribucion, no importa la distribucién
que sea.

Algo importante para el propdsito
final, es dividir a los valores en celdas
independientes de los sistemas de
muestreo y respuesta implica que la
asignacién en la ecuacion 3 es efectiva
para Vvalores observados como no
observados.

Xi| (D, Dr, Dng) |~ f (He, 0%)  (6)

Para todo i en C.

Esto indica que la distribucion de
Xiih; en la celda de imputacion es la
misma indistintamente de si esta
condicionada a todos los datos D, los
datos guardados Dgr, 0 los datos
faltantes Drn.

Puesto que los valores faltantes
dentro de la mejor celda de imputacién
son de tipo MCAR vy hay realizaciones
de Xxm que son independientes del
disefio, se extraerd al azar de los valores
de xpy para imputar el valor faltante
Xijn). AUn  se necesitan multiples
imputaciones para capturar la varianza
de imputacion. A continuacion, se
extrae con reemplazo M >2 valores de
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Xy, luego asigne la m-enésima
extraccion para el m-enésimo conjunto
de valores duplicados como Dm,
m=1,...,M. El proceso se reitera con
cada valor faltante en cada columna del
conjunto de datos. El resultado sera M
conjunto de datos imputados cada uno
ya sin valores faltantes [29].

3.3. Estimacion después de la
imputacion Hot Deck Multiple

Se ejecutarda M copias de la
especificacion del modelo, utilizando
la media de los coeficientes estimados
y la media ponderada de los errores
estandar. Dejando a Om, m=1,...,M ser
coeficientes  estimados calculados
individualmente desde los conjuntos de
datos imputados M, y Ym, m=1,....M
son las variaciones asociadas para 6,y,.
Una estimacion individual de 6, es
creada desde la media de los m-valores

[29].
1 M
Ou = 37 ), O )

Al calcular la variabilidad de
estimacioén de 6 es un poco mas dificil
gue la media usada para generar 6m ya
que el total de la varianza esta
compuesto  de  variaciones  de
coeficientes estimados dentro de cada
conjunto de datos imputados y la
variacion de coeficientes estimados
entre los conjuntos de datos imputados.
La varianza en la imputacion es la
media de las variaciones de
coeficientes individuales entre los
modelos:

1 M
W, = sz 8)

La varianza entre imputaciones es la
varianza de las estimaciones de M
coeficientes.

M
1
LA DACELOANC)

La varianza total de 8y es una suma
ponderada de tipo ANOVA:

1

Donde [1+1/M] es el ajuste para M
finitos y los nuevos grados de exencion
son:

1w
dfM1=(M—1)[1+M+1B—Z] (11)
Estos  valores se  generan

automaticamente para el usuario
mediante un software estadistico que
implementa la imputacion multiple
[29].

4. Implementacion del
modelo matematico
La modelacion matematica propuesta
en este articulo de investigacion es
resuelta en el software RStudio [33].
Este modelo matematico puede ser
aplicado a distintos tipos de series con
datos faltantes, estas pueden ser de
dimensiones extensas como también de
una dimension reducida.

Para imputar los datos faltantes de
las series de viento aplicando la
metodologia descrita, se emplea el
modelo en la data de series de viento.

Algoritmo de Imputacién Multiple Hot
Deck [29]

Paso 1: Crea M >2 copias del conjunto de
datos D, cada una con valores perdidos y
observados. Estos se denotan Dm para
m=1,...,M.
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Paso 2: Busca secuencialmente en cada
una de las columnas del conjunto de datos
los valores que estén faltantes.

a) Cuando se encuentra un valor faltante,
crea un vector de valoraciones de
afinidad, el cual calcula la proximidad
de las otras filas que poseen los datos
faltantes.

b) Crea la mejor celda de imputacion
para el valor faltante de la cual se
toman imputaciones aleatoriamente,
para producir un vector de
imputaciones.

c) Imputa uno de estos valores en la
celda apropiada de cada conjunto de
datos duplicados.

Paso 3: Repite el paso 2 hasta que se

hayan logrado imputar todos los valores

faltantes en los conjuntos de datos M.

Paso 4: Estima la estadistica de interés

para cada conjunto de datos.

Paso 5: Combina las estimaciones

estadisticas en una Unica estimacion.

Terminar

Paso 6: Se procede a reemplazar uno por
uno cada valor de los intervalos del paso 1
para poder obtener los valores de p(v).
Paso 7: Se procede a crear una tabla con
los valores de los intervalos junto con su
valor de p(v).
Paso 8: Graficar la tabla del paso 7 y
observar la gréafica de la funcion de
distribucion de Weibull.

Terminar

Para la estimacion de energia, a las
series imputadas con  distintos
porcentajes de datos, se les aplica la
funcion de Distribucion de Weibull, la
metodologia de  este  modelo
matematico se encuentra descrita por el
algoritmo que esté a continuacion.

Algoritmo de la Funcion de
Distribucion de Weibull

Paso 1: Se toma la data de viento
disponible y se elabora una tabla,
clasificandolos por intervalos.

Paso 2: Contar el nimero de frecuencias
y calcular la frecuencia relativa y la
frecuencia acumulada de cada intervalo.
Paso 3: Calcular el parametro k de la
funcién de Weibull.

Paso 4: Calcular el parametro ¢ de la
funcién de Weibull.

Paso 5: Reemplazar los parametros ¢ y k
en la ecuacién general de la funcion de
Distribucion de Weibull.

5. Analisis de resultados

Como resultado de la aplicacion del
modelo matemaético propuesto en las
series de viento, se obtiene una nueva
serie con valores imputados lo cual
permite llenar los valores faltantes en
las series. En el caso de estudio se
comparara series de viento con
distintos porcentajes de datos faltantes

5.1. Caso de estudio
La serie de viento proporcionada por el

INAMHI  [34] de la estacion
meteorologica de la Universidad
Politécnica Salesiana después de ser
homogenizada por el método de las
Rachas se considerard como nuestra
serie de viento con el 100% de datos
disponibles, la cual contiene 8760
muestras las cuales fueron tomadas
cada hora, durante el periodo del
21/10/2018 hasta el 21/10/2019.

A esta serie de datos de viento que
se encuentra al 100% de datos
disponibles, se eliminara
aleatoriamente distintos datos, de esta
manera se obtendran distintas series de
viento con distintos porcentajes de
datos disponibles, las cuales luego
seran comparadas con la serie que se
encuentra al 100%, por lo tanto, se
analiza 1 caso de estudio con tres
escenarios como se describe a
continuacion:

e Escenario 1: serie de viento con
90% de datos disponibles.
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Escenario 2: serie de viento
60% de datos disponibles.
Escenario 3: serie de viento
30% de datos disponibles.

con

con

En la Figura 3 se muestra como

Se

encuentran distribuidas las series con
los distintos porcentajes de datos

disponibles.
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Figura 3. Series de viento con distinto porcentaje de valores disponibles
Para el caso de estudio se propone distintos  porcentajes de  datos
este tipo de metodologia para poder disponibles.

observar como el Método de Hot Deck
Multiple  funciona ante  distintos
porcentajes de valores faltantes en las
series de datos de viento.

5.2. Resultados

La simulacion es para cada uno de los
escenarios. Cada escenario se conforma
por diferentes porcentajes de datos
disponibles de series de viento. En cada
escenario  podemos comparar el
comportamiento de 90%, 60% y 30% de
la serie de datos disponibles, esto a su
vez poder generar valores para la
estimacion de produccién de energia
eléctrica en base al recurso eolico.

En la Figura 4 se muestra como las
series de datos con valores faltantes han
sido imputadas con el método Hot Deck.

En la Tabla 3 se observan los valores
de la media de cada serie de datos con

En la Figura 5 se representan las
velocidades medias por mes de cada
serie aplicada el Método de Hot Deck
con distintos porcentajes de valores
disponibles. Como se puede observar la
serie con el 30% de datos disponibles se
encuentra muy dispar de las otras series,
pero también se observa que las series
con el 60%, el 90% vy el 100% de datos
disponibles no se encuentran muy
disparejas entre ellas.

Los resultados de imputacion de las
series con distintos porcentajes de datos
se muestran en la Tabla 4, donde se
observan valores gue son representativos
al momento de comparar las series
imputadas.
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Figura 4. Series de viento aplicadas el método de Hot Deck

Tabla 3. Medias con distintos porcentajes de datos
disponibles

Medias con distintos
porcentajes de datos
disponibles
Afio Mes 30% | 60% | 90% | 100%

Octubre 222|193 | 185 | 1,75
% Noviembre 224 1172|163 | 1,51
Diciembre 2,27 | 1,77 | 1,64 | 1,53
Enero 219 | 1,78 | 1,73 | 1,63
Febrero 2,07 | 1,55 | 1,47 | 1,38
Marzo 196 | 153 | 144 | 1,32
Abril 199 | 155|142 | 1,34
2] Mayo 2,21 | 165|152 | 145
& Junio 2,17 | 1,67 | 155 | 1,42
Julio 2,20 | 1,78 | 1,62 | 1,55
Agosto 242 | 2,20 | 2,03 | 1,97
Septiembre | 2,34 | 1,91 | 1,83 | 1,76
Octubre 2,28 | 1,80 | 1,60 | 1,49

En base a los resultados de la tabla 4
y la Figura 5, se observa que entre
mayor porcentaje de datos faltantes
exista en las series de datos, mayor sera
su variacion respecto a la serie original,
como lo demuestra la mediana y la
media de las series imputadas,

deduciendo que los valores rellenados
variaran dependiendo a los datos con
los que se trabaje con el método Hot
Deck,

Tabla 4. Comparacion de valores de las series

imputadas

0, 0,

e e et | wciana | waa
100% 0% 1,2 1,5377
90% 10% 1,3 1,6325
60% 40% 1,3 1,7471
30% 70% 2 2,1959

2 6Series de Viento con Distintos Porcentajes de Viento Disponible

100% de datos disponibles
40% de datos disponibles
0% de datos disponibles
30% de datos disponibles

I
=

Velocidad de Viento Promedio
N

=

Apr 2020 Jul 2020
Meses

Figura 5. Series de viento promedio mensuales con
distintos porcentajes de datos disponibles

1.2
Qct 2019 Jan 2020 Qct 2020 Jan 2021
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Se ha realizado el calculo del
coeficiente de correlacion entre las
series de datos que han sido aplicadas
el método de Hot deck estos resultados
se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Coeficientes de correlacién entre series de
viento imputadas con distintos porcentajes de datos
faltantes

Coeficientes de Correlacion entre Series con
distintos porcentajes de datos disponibles
100%
100% 1
90% 0,9044
60% 0,7171
30% 0,3952

Es posible observar en la Tabla 5
que la falta de datos en las series es un
factor importante en la imputacion de
datos ya que al aplicar el método de Hot
Deck se observa que:

e Entre la serie con 0% de datos
faltantes y la serie con el 10% de
datos faltantes el coeficiente de
correlacion es muy alto, a lo cual
se puede decir que la relacion si es
lineal entre estas dos series.

e Entre la serie con 0% de datos
faltantes y la serie con el 40% de
datos faltantes el coeficiente de
correlacion es alto a lo cual se
puede decir que la relacion si es
lineal entre estas dos series.

e Entre la serie con 0% de datos
faltantes y la serie con el 70% de
datos faltantes el coeficiente de
correlacion es muy pequefio a lo
cual se puede decir que la relacion
no es lineal entre estas dos series.

Tabla 6. Factores k y ¢ para la Funcion de
Distribucidn de Weibull con distintos porcentajes
de datos en las series de viento

Factores Series c_ompletas en c_iistin?os
porcentajes de datos disponibles
100% 90% 60% 30%
k 1,57 1,57 1,30 1,29
c 1,78 1,78 1,87 2,40

En la Tabla 6 se muestran los
valores obtenidos de los factores k y c,
los cuales seran reemplazados en la
ecuacion 2, junto con los valores
obtenidos de los intervalos de las series
de viento, para poder obtener los
valores de la Tabla 6.

En la Tabla 7 se tiene los valores de
la distribucion de Weibull para cada
intervalo de viento, de las series de
viento imputadas con  distintos
porcentajes de valores faltantes, se han
dividido en 25 intervalos, estos seran
de gran aporte para la grafica de la
funcion de Weibull.

Tabla 7. Valores de las Funciones de Distribucién
de Weibull con distintos porcentajes de datos en las
series de viento

Series completas en distintos
Intervalos | norcentajes de datos disponibles

deviento 15006 | 90% | 60% | 30%
Velocidad
(mis) p100(v) | p90(v) | p60(V) | p30(V)

0,336 0,3177 | 0,3177 | 0,3720 | 0,2825
0,682 0,4093 | 0,4093 | 0,3925 | 0,3070
1,028 0,4228 | 0,4228 | 0,3678 | 0,3006
1,374 0,3907 | 0,3907 | 0,3253 | 0,2804
1,72 0,3350 | 0,3350 | 0,2774 | 0,2538
2,066 0,2711 | 0,2711 | 0,2302 | 0,2249
2,412 0,2091 | 0,2091 | 0,1870 | 0,1960
2,758 0,1548 | 0,1548 | 0,1492 | 0,1685
3,104 0,1104 | 0,1104 | 0,1173 | 0,1432
3,45 0,0761 | 0,0761 | 0,0910 | 0,1205
3,796 0,0509 | 0,0509 | 0,0697 | 0,1005
4,142 0,0331 | 0,0331 | 0,0528 | 0,0832
4,488 0,0209 | 0,0209 | 0,0397 | 0,0684
4,834 0,0129 | 0,0129 | 0,0295 | 0,0558
5,18 0,0077 | 0,0077 | 0,0217 | 0,0453
5,526 0,0045 | 0,0045 | 0,0159 | 0,0365
5,872 0,0026 | 0,0026 | 0,0115 | 0,0293
6,218 0,0015 | 0,0015 | 0,0083 | 0,0234
6,564 0,0008 | 0,0008 | 0,0060 | 0,0186
6,91 0,0004 | 0,0004 | 0,0042 | 0,0147
7,256 0,0002 | 0,0002 | 0,0030 | 0,0116
7,602 0,0001 | 0,0001 | 0,0021 | 0,0091
7,948 0,0001 | 0,0001 | 0,0015 | 0,0071
8,294 0,0000 | 0,0000 | 0,0010 | 0,0055

15



Series completas en distintos
Intervalos | porcentajes de datos disponibles

de viento 1009% | 90% | 60% | 30%

Velocidad
(m/s)

8,4 0,0000 | 0,0000 | 0,0009 | 0,0051

p100(v) | p90(v) | p60(v) | p30(v)

En la Tabla 8 se ha realizado el
calculo del coeficiente de correlacion
entre las funciones de Weibull creadas
a partir de las series de viento con
distintos  porcentajes de valores
faltantes, esto nos permitira poder
conocer de mejor manera si los datos
obtenidos se encuentran relacionados
entre si.

Tabla 8. Coeficientes de correlacion entre las
Funciones de Distribucién de Weibull con las series
de viento imputadas con distintos porcentajes de
datos

Coeficientes de correlacion entre las Funciones
de Distribucion de Weibull con distintos
porcentajes de datos disponibles

100%
100% 1
90% 1
60% 0,98806
30% 0,97701

Una observacion importante en la
Tabla 8 es que a pesar de que en la
Tabla 5 los coeficientes de correlacion
son bajos entre las series imputadas, al
momento de realizar el célculo de la
funcién de Weibull y comparar las
correlaciones observamos que:

e Entre la serie con 0% de datos
faltantes y la serie con el 10% de
datos faltantes el coeficiente de
correlacion es igual a 1, por lo
tanto, se puede decir que la
relacién si es lineal entre estas dos
series.

e Entre la serie con 0% de datos
faltantes y la serie con el 40% de
datos faltantes el coeficiente de

correlacion es muy alto casi 1, a lo
cual se puede decir que la relacion
si es lineal entre estas dos series.

e Entre la serie con 0% de datos
faltantes y la serie con el 70% de
datos faltantes el coeficiente de
correlacion es muy alto casi 1, a lo
cual se puede decir que la relacion
si es lineal entre estas dos series.

Por lo tanto, nos damos cuenta de
que no han afectado significativamente
el que las series hayan tenido distintos
porcentajes de valores faltantes ya que
como se observa en la Tabla 8 los
coeficientes de correlacion son altos
para las Funciones de Distribucion de
Weibull.

En la Figura 6 se muestra las
funciones de Weibull para las series de
viento con distintos porcentajes de
valores faltantes.

Funciones de Distribucion de Weibull
de las
Series Aplicadas el Metodo Hot Deck

045

Serie can 100% de datos disponiples p100(v)
Serie can 90% de dalos disponiples pa0{v)
Serie can Ba% de datos disponiples p80{v)
Serie can 3a0% de datos disponiples p30{v)

"

o 5 10 15 20 25
Velocidad de Viento {m/s}

Figura 6. Funciones de Distribucion de Weibull de
las series aplicadas el Método Hot Deck.
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Con los resultados de la Tabla 7 y la
Figura 6, se puede estimar Ila
produccidn de energia eléctrica, esto se
puede realizar  eligiendo un
aerogenerador de entre  varios
catalogos, que se ajuste a los datos
obtenidos para que pueda operar y
generar electricidad a su maxima
capacidad.

16



6. Conclusiones

Para garantizar la correcta imputacion
de datos faltantes de  series
incompletas, se debe trabajar con series
que no posean muchos datos faltantes,
ya que esto puede verse afectado de una
manera significativa en el célculo de
valores medios ya que no se ajustan de
manera real.

Se comprob6 que el método Hot
Deck Multiple funciona perfectamente
con series de datos que poseen distintos
porcentajes de datos disponibles, ya
que entre mas donadores posea la serie
mas facil serd la imputacion de los
datos faltantes en las series de viento y
por lo tanto se aproximard mas a la
serie real.

El método de relleno de datos es
muy valedero, ya que aun para el caso
de 30% de datos disponibles la funcién
de Distribucion de Weibull tan solo se
pierde un 3% en potencia, es decir el
método me permite ajustar los valores
muy cercanos a los valores reales.

El nivel de incertidumbre entre las

series de datos imputadas y las series de
datos originales para la estimacion de
generacion eléctrica mediante la
funcién de distribucion de Weibull es
muy pequefia.

Como se pudo observar en la Tabla
8 las funciones de Weibull, no import6
el porcentaje de datos faltantes en las
series ya que los valores de correlacién
que existen entre cada serie no tuvieron
una variacion muy grande, haciendo
que la estimacion para generar energia
eléctrica no varie entre cada serie.

El método de Hot Deck junto con la
funcién de Distribucion de Weibull,
son  procedimientos  matematicos
convenientes para trabajar con series de
vientos y poder crear ecuaciones que
permitan la estimacion de produccion
de energia eléctrica como se puede
observar en la Figura 6.

6.1. Trabajos futuros
Los resultados alcanzados en el
presente trabajo puede ser el comienzo
para llevar a cabo investigaciones
relacionadas a las siguientes tematicas:
Calcular energia eléctrica a partir de
la funcion de Weibull obtenida.
Comparar el método utilizado para
la imputacion de datos con otros
métodos propuestos por otros autores y
comprobar que método es el mas
destacado.
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7.1. Matriz de Estado del Arte

Tabla 9. Matriz de estado del arte
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7.2. Resumen de indicadores

TEMATICA
RELLENO DE DATOS
FALTANTES
20
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FUNCION DE 10 -
DISTRIBUCION DE HOMOGEﬁITZ&CION DE
WEIBULL 5
0
DATOS FALTANTES"® RECURSO EOLICO
Figura 7. Resumen e indicador de la tematica - Estado del arte
FORMULACION DEL PROBLEMA
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SERIES DE DATOS ESTIMACION DE PERDIDA DE DATOS
COMPLETADAS GENERACION DE ENERGIA ALEATORIOS

ELECTRICA

Figura 8. Indicador de formulacion del problema - Estado del arte
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Figura 9. Indicador de solucion - Estado del arte
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