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RESUMEN

En base al estudio meteoroldgico de una de las variables importantes que es la velocidad de viento
que permiti6 la generacién de fuentes edlicas siendo la energia que fue puesto a prueba para poder
conocer su consistencia, a esto se agregé que los estudios en meteorologia son muy cambiantes
debido a distintas variables que se produjeron con el pasar del tiempo. El presente trabajo tuvo
como objetivo principal comparar las técnicas de relleno de datos faltantes de la variable Velocidad
de Viento de los afios 2014 al 2021, en la provincia de Chimborazo. La matriz de datos de este
estudio se obtuvo del Grupo de Energias Alternativas y Ambiente (GEAA), con un total de 703248
datos, donde a través de una depuracién de informacién se tomé una muestra de 10964 datos
faltantes en las 11 estaciones. El andlisis estadistico descriptivo mostré una velocidad de viento
minima (1.000 m/s) en la estacién Cumandd y una velocidad maxima (20.703 m/s) en la estacién
Tixan, mediante el Test de Rosner’s Outlierse evidencié (677) datos atipicos. A partir de la funcidn
(VIM.impute.pmmy()) se identific6é datos faltantes, donde la mayor representatividad de los datos se
encontraron en las estaciones Atillo, Multitud y Tunshi en los afios de estudio. Con los métodos
Random Forest, Media (MICE), Hot Deck e Iterative PCA Imputation se logré imputar y se
realizaron los ajustes necesarios en cada estacion, graficamente se observé que Alao tuvo un buen
ajuste entre los datos reales y los imputados, mediante las métricas EMP, EMC y DAM la estacién
Quimiag present6 valores bajos 0.0021, 0.0002 y 0.0021 respectivamente para las técnicas de la

media (MICE) y Hot Deck siendo las que mejor se ajustan a los datos reales.

Palabras clave: <ESTADISTICA>, <IMPUTACION>, <RELLENO DE DATOS>,
<METEREOLOGICOS>, <METRICAS>, <ESTACIONES>.

2243-DBRA-UPT-2023
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ABSTRACT

Based on the meteorological study of the wind speed, which is one of the important variables that
allowed the generation of energy from wind sources, being the latter that was tested to be able
to know its consistency, to this was added that the studies in meteorology are very changeable
due to different variables that occurred with the passing of time. The main objective of this work
was to compare the techniques for filling missing data of the variable Wind Speed from 2014
to 2021, in the province of Chimborazo. The data matrix of this study was obtained from the
Alternative Energies and Environment Group (GEAA), with a total of 703248 data, where through
a purification of information a sample of 10964 missing data was taken from the 11 stations. The
descriptive statistical analysis showed a minimum wind speed (1,000 m/s) at the Cumanda station
and a maximum speed (20,703 m/s) at the Tixdn station; the Rosner’s test for outliers revealed
(677) outlier data. From the function (VIM.impute.pmm()) missing data were identified, where
the most representative data were found at the Atillo, Multitud and Tunshi stations in the study
years. With the Random Forest, Mean (MICE), Hot Deck and Iterative PCA Imputation methods,
it was possible to impute and make the necessary adjustments in each station, graphically it was
observed that Alao had a good adjustment between the real data and the imputed data, by means of
the metrics EMP, EMC and DAM the Quimiag station presented low values 0.0021, 0.0002 and
0.0021 respectively for the mean (MICE) and Hot Deck techniques being those that best adjusted

to the real data.

Keywords: <STATISTICS>, <IMPUTATION>, <DATA FILLING>, <METEOROLOGICAL>,
<METRICS>, <STATIONS>.

Ed iz;lesias Jaramillo Moyano
0603497397

/
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/
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INTRODUCCION

La meteorologia se presenta como una ciencia interdisciplinaria que aborda distintas definiciones y
fenémenos que se amplia en las ciencias bésicas (Fisica, Quimica, Mateméticas), se han desarrollado
una diversidad de estudios que ayudan a integrar informacién y ampliar el conocimiento acerca
de los fenémenos atmosféricos que son tan antiguos como la propia atmdsfera, la creacién de
distintas organizaciones que se encargan de monitorear esta informacién es de suma necesidad dado
que los cambios climdticos han sido muy recurrentes en las dltimas décadas, lo que ha provocado
que los prondsticos meteorolégicos sean muy importantes para entender el comportamientos de
determinados fendmenos (calor extremo, huracanes, inundaciones, incendios forestales, etc.) (Galan,
et al., 2015).

En la ciudad de Mazatlan, México se han realizados estudios que explica como la Velocidad del
Viento presentes durante el mes de Mayo en dicha localidad se pueda relacionar con un andlisis
numérico estadistico que entregue y ayude a determinar la densidad de potencia y potencia edlica
de la velocidad, a su vez que trabaje con informacion faltante, en otro caso se ha estudiado a la
misma variable como un generador de fuente edlica en Santa Cruz una urbe ubicado en el interior
de Argentina que busca obtener una correlacion entre los datos que arrojaban la torre del control
y los de la superficie dada esta informacion se pudo conocer que en dicho lugar existe mucha
dificultad para realizar cualquier tipo de estudio de variabilidad provocado por el tipo y calidad de
instrumentos usados, cambios de ubicacion y altura de los instrumentos, a esto se agrega que los
estudios en meteorologia son muy cambiantes dado a distintas variables que se pueden producir

con el pasar del tiempo (Otero , et al., 2016).

En base al estudio meteorolégico de una de las variables importantes la velocidad de viento permite
la generacién de fuentes edlicas siendo la energia que se estd poniendo a prueba para conocer su
utilizacion y consistencia sobre otras fuentes de energia tradicionales (carbdn, petréleo, gas natural,
energia hidraulica y nuclear), que pondera principalmente su comportamiento que se origina a través
del movimiento del aire superior e inferior a la presién atmosférica sin embargo tiene mayores
resultados en lugares que estan a grandes alturas sobre el nivel del mar. Por problemas de indole
natural, falta de sefial o mantenimiento de los dispositivos utilizados de los estudios meteoroldgicos,

esta variable presenta datos faltantes (Castillo, et al., 2017).

Por esta razén el analisis de los datos faltantes de la variable velocidad del viento de los afos

2014-2021 contribuiran al proyecto medite comparacion de las técnicas de relleno, los métodos



aplicados para este estudio son Random Forest Imputation, Imputacién por la Media (MICE), Hot
Deck Imputation e Iterative PCA Imputation, utilizando el software R Studio el programa permitird

llegar a los resultados esperados.



CAPITULO I

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

Los datos suelen perderse debido a problemas con la estacién meteorolégica, como: calibracién
y dafios en el equipo o falta de mantenimiento. Los datos se recopilan y almacenan desde las
estaciones meteoroldgicas actuales mediante la descarga de datos, que el equipo GEEA actualiza a
través de un sistema automatizado debido a una falla del anemdémetro debido a una configuracién
de grupo no valida. No importa dénde se encuentren los datos, las anomalias ocurren en diferentes
intervalos de tiempo y los datos faltantes son probleméticos y reproducibles porque la mayoria de

los métodos estadisticos no pueden aplicar el andlisis requerido.

1.2. Limitaciones y delimitaciones

Una de las posibles limitaciones de los trabajos de comparacion de llenado de datos es que los
grandes sistemas de informacién se tratan con agregacién histérica, lo que resulta en una toma
de decisiones basada en la informacién proporcionada y, por lo tanto, los datos analizados de las
estaciones meteorologicas de 2014-2021 tendran que ser vistos sistematicamente para rellenar los

datos con mayor precision.

1.3. Problema general de investigacion

(Cudl es la mejor técnica de relleno de datos faltantes de la variable Velocidad de Viento de los

afios de estudio?

1.4. Problemas especificos de investigacion

e ;Cudles son los datos que presentan mayor problema al momento de rellenar dicha informacién?
e ;Como ejecutar el relleno de datos dada la comparacion de técnicas?

e ;Cudles fueron los afios que mds influyeron en el estudio y de que estaciones fue entrega dicha

informacioén?



1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Comparar las técnicas de relleno de datos faltantes de la variable Velocidad de Viento de los afios

2014 al 2021, en la provincia de Chimborazo.

1.5.2. Objetivos especificos

e Realizar un andlisis estadistico descriptivo mediante graficas de comportamiento de la variable

Velocidad de Viento.

e Determinar las mejores técnicas estadisticas a través de revision bibliogrifica para completar

datos faltantes de Velocidad de Viento.

e Comparar las técnicas de completacién de datos por medio de mediciones métricas.

1.6. Justificacion

1.6.1. Justificacion teorica

El objetivo del estudio, fue la bisqueda de teorias y conceptos subyacentes que fundamenten los
métodos y técnicas de relleno de datos, estos previamente han sido comprobados con una regresion
las distintas metodologias como Hot-Deck es una técnica de relleno de datos el cual identifica,
evaliia y analiza la variable Velocidad de Viento en el periodo 2014 al 2021, en la provincia de

Chimborazo.

1.6.2. Justificacion metodologica

El estudio se desarroll6 con el fin de solucionar un problema de datos faltantes en las bases
meteoroldgicos, los valores faltantes en el drea de meteorologia pueden causar sesgos y problemas
de falta de informacion.

Sin embargo, la investigacion se centrd en encontrar procedimientos de comparacién de relleno
de datos que mejoren el ajuste de la variable velocidad de viento. El primer punto es validar la
informacién mediante una depuracion de datos, revisando la informacion faltante y errénea. Cada
observacion realizada después de tomar una de las lecturas, ayudo6 a avanzar en las caracteristicas
climdticas requeridas y poder establecer diferentes escalas de tiempo dependiendo de la situacion.

Por tanto, la informacién obtenida nos permitié captar la informacion necesaria para contribuir a



futuras investigaciones en este campo. Cabe sefialar claramente que en los diversos campos del
conocimiento, la necesidad de recabar informacidn sobre los fenémenos objeto de estudio se esta
convirtiendo en una forma cada vez més eficaz de comprobar su realidad. Finalmente, se evalué
el efecto del proceso de adaptacion de la informacion sobre la efectividad del método utilizado,
asi como los cambios en la estructura de los componentes y el tamafio de la variable representada,

donde se explicé mejor su caracteristica mas importante.

1.6.3. Justificacion prdctica

De acuerdo con los objetivos del estudio, los resultados permitieron determinar el mejor método
para el relleno de datos. Con base en los probables efectos, es posible analizar qué procedimiento

es el mds adecuado para futuras investigaciones que puedan completar la informacidn faltante.



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de investigaciéon

Ecuador cuenta con 4 regiones naturales costa, sierra, oriente y la regioén insular mostrando una
infinidad de especies y una produccién agricola grande, la provincia de Chimborazo es uno de los
lugares que presenta dichos recursos esto se caracteriza por tener climas para la proliferacion de
productos como banano, cacao, cafia de aziicar y ganaderia, desde lo tropical (cantén Cumand4)
hasta el paramo (cantones Colta y Riobamba).

Las condiciones climaticas en Chimborazo, por ejemplo, son influenciadas por dos variables o
factores principales la temperatura y la precipitacion, que dan lugar a marcados cambios temporales
y espaciales en los distintos cantones de la provincia. A diferencia de otros lugares, en Chimborazo
se observan dos épocas bien diferenciadas por la distribucion temporal de las precipitaciones, una
época lluviosa y otra seca, al igual que en el resto del planeta, las observaciones de fuertes vientos
muestran un leve cambio que se ha ido registrando de manera paulatina a través del tiempo.

En la ultima época se presenta diferentes investigaciones realizadas por organizaciones nacionales
e internacionales relacionadas, a las técnicas de relleno de datos faltantes en diferentes variables de
estaciones meteorolégicas.

Ayala aplico los datos faltantes de 6 estaciones meteoroldgicas de la variable precipitacién en
Chone que sirvi6 para el relleno de dicha informacidn Ayala et al. (2018, pp. 298-313), Carrera en su
investigacion “Relleno de series anuales de datos meteoroldgicos mediante métodos estadisticos
en la zona costera e interandina del Ecuador, y cdlculo de la velocidad media de los vientos” en
el cual su objetivo fue comprobar el método estadistico para el relleno de datos en dos zonas y
obtener el modelo mds adecuado Carrera et al. (2016, pp. 81-90), Ferreira el enfoque de la completacién
de valores faltantes en series de velocidad de viento realizo el promedio a la imputacion de los
datos basado en la metodologia Hot-Deck Ferreira (2004, pp. 163-170) , Araya concluy6 que mediante la
metodologia Hot-Deck su ventaja principal fue la imputacién de valores para rellenar datos faltantes,
evaluando su eficiencia en distintas situaciones con el propdsito de comparar el comportamiento de
los pardmetros como MAE (Error Absoluto Medio), RMSE (Error Cuadratico Medio) Araya (2014,

pp.70-79) .



2.1.1. Antecedentes historicos

Urrutia investigd una metodologia para la imputacién de datos faltantes en meteorologia de series
de precipitacion y/o temperatura, el procedimiento consiste en hacer uso de correlaciones parciales,
modelos de regresion, ajustes de los datos por medio del método de doble masa y verificacion
de la tendencia a través del test de Kendal, finalmente evalué el 20% de datos faltantes dada
la metodologia resulta apropiada, sin embargo, los datos faltantes que sobrepasan el 20 % el
modelo adecuado es AMI bivariado Urrutia et al. (2010, pp. 44-49) . Araya manifest6 que para ciertas
experiencias en la aplicacién operativa de un método multivariado de imputacién meteorolégica,
se han propuesto diferentes técnicas estadisticas para poder lidiar con el problema de los datos
ausentes, este estudio se analiz6 la aplicacion de un modelo de imputacién usando componentes
principales, su fin fue discutir las posibilidades de este procedimiento para poder completar la
informacién en resolucién horaria generados por la red de estaciones del Instituto Meteorolégico
Nacional, realizaron algunos experimentos de prueba, a los que aleatoriamente se les eliminaron
datos para su posterior estimacion (Araya, 2014, pp.70-79) ; Viada realizé la revision sistematica de los
métodos de imputacion de datos faltantes, existieron muchas maneras de llevar a cabo la evaluacién
y validacién de una o més técnicas de imputacién que hayan sido aplicadas a una situacidén particular
como el método MAR, donde los valores faltantes dependen de los observados y no de las variables
faltantes en sf, la pérdida de informacién sobre la variable no depende de la variable en si, mientras
que en el modelo MCAR, los valores faltantes son independientes de otros valores observados y
datos faltantes, la mas comun de ellas es el uso de simulacidn, que consistié en aplicar pérdidas
artificiales de informacion de una base original con una de datos disponibles, posteriormente se
suprimi6 todos los registros que tengan al menos un elemento faltante, obteniendo finalmente un
registro méds pequefo pero completo Viada et al. (2016, pp. 113-130) .

Chica investigd una herramienta para la simulacién de datos faltantes en series climdticas diarias
de zonas ecuatoriales y con base en el andlisis de las tres series originales (escala diaria), se
simularon tres series climéticas diarias con las variables (1luvia, brillo solar, temperatura maxima,
temperatura minima y humedad relativa) que tienen la misma longitud, generando un promedio en
esa escala de tiempo tanto para los datos simulados como para los observados y utilizé la recta de
pendiente 1 e intercepto 0 para evaluar la calidad de la informacién simulada Chica et al. (2014, pp.
7365-7373) ; Salgado investigd la “Imputacién de datos faltantes de temperatura mediante técnicas
geoestadisticas en estaciones climaticas del Valle del Cauca en el periodo de 1985 a 2015 dénde
pretendi6 ratificar el método de imputacion mediante validacion cruzada, retirando los listados
completos de una estacion, luego imputé dichos registros apartados y comparé los datos reales con

sus respectivos procedimientos, respecto a su ECM, por lo cual usaron simulaciones en las que se



retiraron el 20 %, 40 % o 60 % del total de informacién de cada estacion, y asi se pudo decir qué tan
bueno resulté ser el método de imputacién Salgado (2016).

Quishpe realizé el “Relleno de datos de velocidades de viento mediante la aplicacién de método
de Hot Deck para la estimacién de produccién de energia eléctrica en base al recurso edlico”,
la simulacién para cada uno de los escenarios se conforma por diferentes porcentajes de datos
utilizables en series de viento comparando el comportamiento de 90 %, 60 % y 30 % de las sucesiones
presentes, esto a su vez podrd generar valores para la estimacién de produccién de energia eléctrica
en base al recurso edlico, ademas se observo como la secuencia de informacion con valores faltantes
han sido imputadas con el método Hot Deck, las cantidades de la media con distintos porcentajes
de datos disponibles, se evalia su eficacia mediante las cantidades desiguales de pardmetros como
MAE (Error Absoluto Medio), RMSE (Error Cuadrético Medio) Quishpe (2020); Cérdenas y Urgilés
analizaron el espacio-temporal meteorolégico en una cuenca andina tropical del sur de Ecuador
tuvo el objetivo analizar espacial y temporalmente evaluando imputando y realizando un anélisis
exploratorio de los registros de las estaciones meteoroldgicas en la cuenca alta del Rio Paute, en
la serie existen faltantes para lo cual se aplicé métodos de imputacion multiple por ecuaciones
encadenadas (MICE) para cada variable, obtuvieron resultados aceptables a escala horaria para
temperatura del aire, presién atmosférica, humedad relativa y radiacién solar global, y a escala
diaria para precipitacion, velocidad y direccion del viento Cardenas y Urgilés (2020, p. 162) ; Marifio
realizé una prediccion de la temperatura ambiental mediante modelos estadisticos funcionales de
las estaciones monitoreadas por el GEAA en la provincia de Chimborazo (2014-2019), donde las
imputaciones fueron mediante Random Forest, las ventajas de este método es que es certero para
un conjunto de datos extenso, imputa grandes cantidades de informacion perdida, mantienen la
similitud con la cantidad real, realiza calificacién mediante la relacién entre las variables y permite
localizar valores, como resultado elimind los valores erréneos, que no estaban dentro de los limites
establecidos, también se completaron 53 bases datos faltantes de las 66 proporcionadas, con un

maximo de imputacién del 30 % atipicos Marifio (2021).

2.2. Referencias tedricas

2.2.1. Variable cuantitativa

Se definen por la existencia de una unidad de medicién, que puede ser contable (unidades enteras),

medible o ponderada por algun atributo fisico con algiin instrumento (Rendén et al., 2016, pp. 397-407).



2.2.2. Datos faltantes

Los valores faltantes (también conocidos como valores perdidos) son importante cuando se realiza
un andlisis de datos porque, a pesar de que los valores no son muy abundantes, la mayoria de
los métodos estadisticos asumen una matriz de datos completa. Lo que tiene como objetivo de
completar los datos mediante la sustitucion de los valores perdidos por valores vélidos estimados,
preferentemente utilizando un camino sin sesgo e informdticamente eficiente (Andrades et al., 2018, pp.

199-212).

2.2.3. Estadistica descriptiva

La rama de la estadistica que formula recomendaciones sobre cémo resumir la informacién en
cuadros o tablas, graficas o figuras (Rendén et al., 2016, pp. 397-407) y también (Diggle y Chetwynd, 2011, pp.

36-56).

2.2.4. Diagrama de caja y bigotes

Resumen visual de la distribucién (comportamiento) de una variable que provee detalles acerca de
si uno o ambos extremos de la distribucién contienen valores inusualmente grandes o pequefios

(Parra Olivares, 2002, pp. 115-124).

2.2.5. Datos atipicos

Son aquellos excesivamente grandes o pequefos tal que, tras su comprobacién, no pueden

considerarse como equivocaciones o errores groseros del proceso (Atkinson et al., 2007, pp. 171-187).

2.2.6. Diagrama de densidad

Este visualiza la distribucién de datos a través de un periodo de intervalo o de tiempo continuo

(IngenioVirtual, 2015).

2.2.7. Correlacion

Para el estadistico que cuantifica la correlacién. Sus valores estdn comprendidos entre -1 y 1 (Ortega

et al., 2009, p. 6).



2.2.8. Estadistica inferencial

Se enfoca en la toma de decisiones o realizacion de generalizaciones acerca de las caracteristicas de
todas las observaciones bajo consideracién con base en informacién parcial o incompleta (Veldzquez,

2017).

2.2.9. Prueba de rosner

La prueba de uso comin para "valores atipicosguando estd dispuesto a asumir que los
datos sin valores atipicos siguen una distribucién normal (gaussiana), disefiado para evitar el
enmascaramiento, que ocurre cuando un valor atipico no se detecta porque tiene un valor cercano a

otro (R, s.f).

2.2.10. Hipotesis estadistica

Es una afirmacién o conjetura acerca del valor de un pardmetro o pardmetros de una poblacién

seguln (Veldzquez, 2017).

2.2.11. Hipotesis nula

Se plantea de manera que no hay diferencia o cambio en el pardmetro de la poblacién, pues el

objetivo de la prueba es rechazarla (Velizquez, 2017).

2.2.12. Serie de tiempo

Se define como una coleccion de datos obtenidos por mediciones de algtin evento natural o inducido,
los cuales son reunidos sobre la misma variable, bajo iguales condiciones a lo largo del tiempo y

con intervalos de semejante medida (Barén Orozco, 2018, p. 103).

2.2.13. Comportamiento temporal

El comportamiento temporal de las precipitaciones, sus tendencias, su variabilidad pasada y futura,
asi como las diferencias espaciales de estos cambios, representan algunos de los procesos mas
estudiados por las ciencias del clima. Las principales razones son su inherente naturaleza cadtica,
su importancia para la vida y el desarrollo de las sociedades, el efecto que sobre ellas puede tener
el calentamiento atmosférico o su indudable relacién con el ciclo hidrolégico (Ceballos et al., 2013, pp.
235-260).

“La atmésfera de las primeras épocas de la historia de la Tierra estaria formada por vapor de agua
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(H20), diéxido de carbono (CO2) y nitrégeno (N2), junto a muy pequefias cantidades de hidrégeno
(H2) y mondéxido de carbono (CO) pero con ausencia de oxigeno”, segin (Ceballos et al., 2013, pp.

235-260).

2.2.14. La troposfera

Abarca hasta un limite superior llamado tropopausa que se encuentra a los 9 Km en los polos y
los 18 km en el ecuador. En ella se producen importantes movimientos verticales y horizontales
de las masas de aire (vientos) y hay relativa abundancia de agua, por su cercania a la hidrosfera.
Por todo esto es la zona de las nubes y los fendmenos climéticos: lluvias, vientos, cambios de
temperatura, etc. Es la capa de mas interés para la meteorologia. En la troposfera la temperatura
va disminuyendo conforme se va subiendo, hasta llegar a -70°C en su limite superior (Ceballos et al.,

2013, pp. 235-260).

2.2.15. La estratosfera

Sigue a la tropopausa y llega hasta un limite superior llamado estratopausa que se sitia a los 50
kilémetros de altitud. En esta capa la temperatura va aumentando hasta llegar a ser de alrededor
de 0°C en la estratopausa. Casi no hay movimiento en direccidn vertical del aire, pero los vientos
horizontales llegan a alcanzar frecuentemente los 200 km/h. En esta parte de la atmosfera, entre los
30 y los 50 kilémetros, se encuentra el ozono que tan importante papel cumple en la absorcién de

las dafiinas radiaciones de onda corta (Ceballos et al., 2013, pp. 235-260) .

2.2.16. Velocidad del viento

“La velocidad del viento mide la componente horizontal del desplazamiento del aire en un punto
y en un instante determinados”. Se mide mediante un anemdmetro, y la unidad de medida es
habitualmente metros por segundo (m/s). Las ausencias de viento se denominan calmas, segtin
(Sarochar, 2009).

Tiende a incrementarse a medida que se asciende y que la superficie terrestre ejerce una accion de

friccién o de retardo sobre la velocidad el viento (Guevara, 2013, pp. 81-101).

2.2.17. Direccion del viento

La direccién mide la componente horizontal de la velocidad del viento. En meteorologia es
importante tener en cuenta que la direccién nos indica de dénde viene el viento, no hacia dénde va.

Por ejemplo, el viento norte es el que sopla desde el norte. Se mide en grados, desde 0° (excluido)
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hasta 360° (incluido), girando en el sentido de las agujas del reloj en el plano horizontal visto desde
arriba. Valores cercanos a 1°y 360° indican viento del norte, cercanos a 90° viento del este, 180°
del sur y 270° del oeste. “Entre estos valores tendremos el resto de direcciones: nordeste, sureste,

suroeste y noroeste” seglin (Burzykowski et al., 2010, pp. 288-297).
2.2.18. Método de imputacion

La imputacion es llenar los espacios en blanco de una base de datos incompleta con valores
confiables y asi obtener un archivo completo para su andlisis esta usado como tratamiento para la
falta de respuesta parcial.

“El proceso de imputacion estd incluido dentro de la etapa de preparacioén de datos, que es el paso
que se realiza luego de llevar a cabo el entendimiento de los mismos. Aqui, los valores faltantes
son reemplazados por valores estimados conocidos, esto con el fin de obtener un conjunto de datos
completo, al cual se le pueda aplicar diversas técnicas estadisticas. La importancia de encontrar un
correcto método de imputacion es esencial, ya que trabajar con datos equivocados, implicaria tener
alteraciones en el resultado final de las estimaciones. De acuerdo con algunos autores, las técnicas
simples de imputacién pueden tener algunas ventajas sobre las multiples, ya que se dice que hay

menos riesgo de pérdida de eficiencia en comparacidn con las técnicas maltiples.
2.2.18.1. Imputacion con la media

Se estima la media absoluta de los registros presentes en la base de datos completa para la variable a
imputar, por lo tanto, el valor resultante (media absoluta) sera el valor donante para los registros con
datos faltantes de esta variable. De esta misma forma se aplica para cada una de las variables que
presenten al menos un registro ausente (Marquez et al, 2017, pp. 9-40). Seglin se expresa de la siguiente
manera: sea yij el valor de Y launidadienlavariable j, i = 1,2, ..., N,j=1,...,J.La
media imputada sustituye la media yjR de la mj unidad respondiente en la celda j para unidades que
son muestreadas, pero que no responden (Little and Rubin 2014). Para disefios igualmente ponderados,
la media poblacional ¥ podria ser estimada por la media de las unidades observadas e imputadas, a
saber (Mirquez et al, 2017, pp. 9-40):

Timin;

J .
=11

(1-2)

donde fj es la media de las unidades observadas e imputadas en la celda j (Marquez et al, 2017, pp.

9-40). Ahora,

~ mj)')jR—i—njmj)?jR
Y=

(2-2)

nj
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2.2.18.2. Random forest

Es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en ensamble que combina multiples arboles de
decisién para mejorar la precision y reducir la varianza en las predicciones (Breiman, 2001, pp. 5-32).
Antes de construir un modelo de Random Forest, es esencial preparar los datos adecuadamente.
Esto implica limpiar y preprocesar los datos, lo que puede incluir el manejo de datos faltantes, la
codificacion de variables categdricas y la normalizacion de variables numéricas (Kuhn y Johnson,
2013).

Los arboles de decision son faciles de interpretar todos los drboles comienzan en la raiz o la
raiz y terminan en diferentes hojas o nudos de hojas. En cada el arbol de decisién se divide en
dos nodos segtn el regresor mas importante o la variable categérica. Depende de si la variable
probada es categdrica o no contindo, el tipo de arbol serd diferente de los primeros arboles de
clasificacién segunda regresion, para analizar conjuntos de datos de supervivencia, pero no tendra
que seguirlos este estudio porque los datos utilizados no entran en esta categoria. Una vez construido
el arbol completo obtiene una lista de reglas de decision para usar categorizar o predecir una nueva

observacion (Bou-Hamad y col., 2011).

2.2.19. Error medio de prondstico (EMP)

Se utiliza para medir la precisién de un prondstico. Encontrando el error en cada periodo, dividiendo
esto entre el valor real de ese periodo y promediando después estos porcentajes de error (Hanke y

Reitsh, 1996, p. 605). La formula es:

EMP = (1/n) * L(Yi — Yi) (3-2)
Donde:
Y; : Es el valor real.

Yi: Es el valor pronosticado.

n : Es el namero de observaciones.

2.2.20. Error medio cuadrdtico (EMC)

Se utiliza para medir la precisién de un prondstico. Cada error o residual se eleva al cuadrado;

luego, estos valores se suman y se divide entre el nimero de observaciones (Hanke y Reitsh, 1996, p.
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605). La férmula es:

EMC = (1/n) = 2(Yi — Yi)? (4-2)

2.2.21. Diferencia absoluta media (DAM)

Consiste en obtener la suma de los errores absolutos y dividir para el niimero de observaciones
(Hanke y Reitsh, 1996, p. 605). La férmula es:

~

DAM = (1/n) *x X|Yi — Y (5-2)
2.2.22. RStudio

El entorno en el que se han implementado técnicas estadisticas, tanto cldsicas como modernas, estd
enmarcado dentro de la plataforma GNU y se distribuye con licencia GNU GPL, dispone versiones

de R para Windows de Microsoft, Unix, Linux y MacOS (Mirabal et al., 2010, pp.302-308).
2.2.23. Paquete (MICE)

Hace imputacién mdltiple utilizando Fully Conditionally Specification (FCS) implementado por
el algoritmo MICE (Multiple Imputation by Chained Equations). Cada variable tiene su propio
modelo de imputacién. Se proporcionan modelos de imputacién incorporados para datos continuos
(pmm), datos binarios (regresién logistica), datos categdricos no ordenados (regresién logistica
politémica) y datos categéricos ordenados (odds proporcional). Se puede utilizar imputacion pasiva
para mantener consistencia entre las variables. Se dispone de varios gréficos de diagndstico para

examinar la calidad de las imputaciones (Buuren y Groothuis, 2011, pp. 1-67).
2.2.24. Paquete (VIM)

Presenta nuevas herramientas para la visualizacién de valores perdidos, que pueden utilizarse para
explorar los datos y la estructura de los valores imputados, se puede explorar visualmente utilizando

varios métodos de graficos univariados, bivariados, multiples y multivariados (Kowarik y Templ, 2016).
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2.2.25. Funcion t.test

Se encargada de los procedimientos de inferencia sobre la media en poblaciones normales (Santana y

Hernandez, 2016).
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CAPITULO 111

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Enfoque de investigacion

La presente investigacion aplicé un enfoque cuantitativo, para el andlisis de la velocidad de viento
maéaxima en el periodo 2014 al 2021 fue tomado por horas de las estaciones meteorolégicas de la
provincia de Chimborazo, esta investigacion se centré en la solucién de imputacién o relleno de
datos faltantes presentes en cada matriz de informacién de dicha variable mediante el uso de cuatro
métodos de imputacién: Random Forest, Imputacién por la Media (MICE), Hot Deck e Iterative

PCA imputation.

3.2. Localizacion de estudio

Instalado
&n las
BElACionEy

Iustracion 1-3: Estaciones Meteoroldgicas establecidas
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2023.
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Tabla 1-3: Tabla de las coordenadas por estacién

Estacion Latitud Longitud
Alao 9793173 773499
Atillo 9758048 772610

Cumandd 9755579.92 706262.4

Espoch 9816965 758398
Matus 9827878 777759

Multitud  9711374,13 722699,63

Quimiag 9816392.86 770083.61

SanJuan 9818849 746596
Tixan 9761332 749103

Tunshi 9806678 764087
Urbina 9835326 754533

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

3.3. Nivel de investigacion

El nivel de investigacion fue de manera exploratoria e imputaciéon de datos faltantes, donde se
buscé determinar técnicas adecuadas para imputacién de datos faltantes, haciendo uso de metodos
como: Random Forest e Imputacién por la Media (MICE), Hot Deck e Iterative PCA imputation y

seleccionar el mejor método para la imputacion de la variable velocidad de viento.

3.4. Diseio de investigacion

3.4.1. Segiin la manipulacion de las variables

La investigacion es no experimental, sin embargo, es de tipo inferencial e inductiva debido a las
técnicas influyentes en el relleno de datos a través de la informacion recolectada en el GEAA; el

periodo de tiempo es transversal, se analizé la Velocidad del Viento de los afios 2014 al 2021.

3.5. Poblacion

Para el estudio de la variable velocidad de viento la poblacién de datos fue de 703248 registros

tomados de las matrices recoletadas por el grupo GEAA.
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3.6. Tamano de muestra

En cada estacién meteoroldgica se hizo la comparacién de datos faltantes por afio teniendo un total

de 10964 en las 11 estaciones en el periodo 2014 al 2021.

3.7. Meétodos de investigacion aplicados

3.7.1. Meétodo inductivo

El método aplicado es inductivo puesto que se contd con la base de datos y se procedid ha aplicar a

la investigacion el relleno de informacion.

3.7.2. Meétodo analitico

Se recopil6 la informacidn de la variable velocidad de viento en la cual se observé datos faltantes
por tanto se procedid a aplicar la imputacion de las matrices.

Se realiz6 un andlisis descriptivo, analitico y grafico del comportamiento de la velocidad de viento,
ademas de hizo el tratamiento de datos atipicos mediante la aplicacién de la prueba Rosner’s Outlier
donde se detectaron los mismos, los cuales fueron separados de las matrices.

Mediante el test Kolmogérov-Smirnov con la correccién de Lilliefors se realizé el contraste de
normalidad.

Obteniendo las matrices idéneas y realizado el tratamiento adecuado se procedio a la aplicacién de
4 métodos de imputacién se hizo uso de las distintas librerias del software RStudio de cada uno de
los métodos: library(randomForest), library(mice), library(VIM).

En la validacién de los métodos de imputacién aplicados consideramos las metricas del error

cuadritico medio (EMC), error medio de prondstico (EMP) y el desvidé absoluto medio (DAM).

3.7.3. Instrumentos de investigacion

Para la investigacion fue tomada la informacién de los registros meteoroldgicos que posee el GEAA
desde el 2014 al 2021 en las 11 estaciones situadas en la provincia de Chimborazo, el software
utilizado para la imputacién fue RStudio con sus librerias para cada método: Random Forest

Imputation, Imputacién por la Media (MICE), Hot Deck Imputation y Iterative PCA Imputation.
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3.7.4. Revision bibliogrdfica

En base a la revision bibliografica que se realizé en las distintas plataformas digitales se verificd
que las mejores técnicas para el relleno de datos faltantes fueron los métodos de Random Forest,
Hot Deck, Imputacién por la media e Iterative PCA imputation.

Una de las plataformas que ayudo en la biisqueda de los mejores métodos fue DSpace ESPOCH,
los resultados de diferentes tesis admiten que para rellenar datos faltantes en el drea meteorolégica
de forma correcta es Random Forest, Imputacion por la media e Iterative PCA imputation.

Otro espacio que concurrié de manera similar en que uno de los métodos que mejor se ajustan
a los datos originales para datos meteoroldgicos es el de Hot Deck e Iterative PCA imputation
ya que los resultados obtenidos en diferentes publicaciones de articulos en la plataforma SciELO
asi lo ratifican. Similarmente en la plataforma RepositorioTEC se hall6 una tesis que argumento
que con los resultados encontrados para un correcto relleno de datos meteoroldgicos es el método
Iterative PCA imputation, de manera semejante en la plataforma DSpaceUPS se averigu6 en dos
tesis distintas con los resultados obtenidos que los mejores métodos para la imputacién de datos
meteorolégicos fueron el de Hot Deck y de Random Forest.

Con los resultados obtenidos en los distintos articulos de las diferentes plataformas manejadas
permitieron elegir los métodos para realizar el relleno de datos en las estaciones meteorolégicas.

Random Forest

e ATKINSON, A.DJ., ARIZA,FlJ.y GARCIA BALBOA, J.L., 2007. Estimadores robustos: una

solucidn en la utilizacidn de valores atipicos para el control de la calidad posicional.

e CHECA GAMARRA, M.C., 2020. Andlisis geoestadistico de datos funcionales de temperatura

del aire en la provincia de Chimborazo.

e CEBALLOS BARBANCHO, A., MORAN TEJEDA, E. y LOPEZ MORENO, J.I., 2013. Anilisis
de la variabilidad espacio-temporal de las precipitaciones en el sector espafiol de la cuenca del

Duero (1961-2005).
Hot Deck

e ARAYA LOPEZ, J.L., 2014. 2014. Experiencias en la aplicacién operativa de un método

multivariado de imputacién de datos meteorolégicos.

e AYALA, M.F,, CARRERA VILLACRES, D. y TIERRA, A., 2018. Relacién espacio-temporal

entre estaciones utilizadas para el relleno de datos de precipitacién en Chone, Ecuador.

e CHICA RAMIREZ, H.A., PENA QUINONES, A.J., GIRALDO JIMENEZ, J.F., OBANDO
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BONILLA,D.y RIANO HERRERA, N.M., 2014. SueMulador: Herramienta para la Simulacién

de Datos Faltantes en Series Climaticas Diarias de Zonas Ecuatoriales.
Imputacion por la media

e BARON OROZCO, A.F,, 2018. Anilisis espacio temporal de la precipitacién mensual, en la

depresion momposina para los afios 2012 a 2015.

CARDENAS CAMPOVERDE, H.P. y URGILES AVILA, C.C., 2020. Anilisis espacio-temporal

meteoroldgico en una cuenca andina tropical del sur de Ecuador.

CARRERA VILLACRES, D.V., GUEVARA GARCIA, P.V., TAMAYO BACACELA, L.C.,
BALAREZO AGUILAR, A.L., NARVAEZ RIVERA, C.A. y MOROCHO LOPEZ, D.R., 2016.
Relleno de series anuales de datos meteorolégicos mediante métodos estadisticos en la zona

costera e interandina del Ecuador, y cdlculo de la precipitacién media.

SALGADO, A., 2016. “Imputacién de datos faltantes de temperatura mediante técnicas

geoestadisticas en estaciones climéticas del Valle del Cauca en el periodo de 1985 a 2015”.

Iterative PCA imputation

ARIAS MUNOZ, A.C., 2022. 2014. ARIAS MUNOZ, A.C., 2022. Propuesta y evaluacion de
una estrategia para la imputacidon mdltiple y multivariada de valores faltantes en series de tiempo

del campo meteoroldgico utilizando aprendizaje automético.

ANDRADES GRASSI, J.E., TORRES MANTILLA, H.A., LOPEZ HERNANDEZ, J1.Y.,
GOITIA ACOSTA, A. y MEJIAS DELGADO, J.E., 2018. Exploracién espacio temporal de la
distribucion de datos faltantes de precipitacion mensual en el centro occidente de Venezuela, con

fines de seleccidn de estaciones.

HARO RIVERA, S., ZUNIGA LEMA, L., MENESES FREIRE, A. y ESCUDERO VILLA,
A., 2020. Determinacién del comportamiento meteoroldgico del viento en la provincia de

Chimborazo, Ecuador.
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CAPITULO IV

4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

4.1. Analisis descriptivo

Tabla 1-4: Resumen estadistico de las estaciones

Descripcion\Estacion Alao Atillo Cumanda Espoch Matus Multitud
Media 5.573 4.667 2.937 4789  4.925 1.486
Moda 0.000 0.000 0.000 2500  2.102 0.000
Mediana 5.102 4.102 2.867 3.602  4.102 1.297
Desviacién 3.087 4.397 1.215 3.066  2.893 2.176
Coef. Variacion 0.126 0.054 0.059 0.033  0.030 0.023
Asimetria 0.561 0.444 0.511 1.110  0.625 4.629
Curtosis -0.473 -0.962 1.246 0.323  -0.639  40.834
Minimo 0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
Méximo 14.344 22.297 8.047 18.203 16.500  37.398
Descripcion\Estacion Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina
Media 0.090 4431 5.519 2.522 7.229
Moda 0.086 0.000 0.000 0.000 0.000
Mediana 0.086 3.898 4.602 2.000 7.297
Desviacién 0.025 3.187 4.524 2.573 2.997
Coef. Variacion 0.0006 0.036 0.049 0.035 0.034
Asimetria -0.603 0.729 0.752 1.234 -0.182
Curtosis 2.016 0.451 -0.121 1.927 -0.213
Minimo 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Maéximo 0.125 19.500 20.898 24.500 18.898

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

En la tabla 1-4 la velocidad maxima fue de 0.125 m/s y minima de 0.000 m/s con una desviacion
de 0.025 m/s y una mediana de 0.086 m /s de la estacién Quimiag. La estacién de Multitud present
un promedio de 1.486 m/s de la velocidad de viento con un méximo de 37.398 m/s, un minimo de

0.000 m /s y una desviacién de 2.176 m/s con una mediana de 1.297 m/s.
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4.1.1. Deteccion de datos atipicos en cada una de las estaciones

La deteccion de datos atipicos se realizé de forma grafica y mediante el test de Rosner’s Outlier.

Velocidad con outliers Velocidad sin outliers
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Iustracion 1-4: Estacién meteoroldgica grafica estacion Cumanda
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El nimero de los datos atipicos que se procesaron fueron de 10 de los afios 2014 al 2021, presentd
una dispersiéon menor en la velocidad de viento en la estacion Cumand4 a su vez entregé asimetria,

la posicién de su mediana es de 2.867 m/s como mostré la ilustracién 1-4.
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Iustracién 2—4: Estacion meteoroldgica gréfica estacion ESPOCH
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.
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La estacién ESPOCH mostré una menor dispersion de la variable velocidad del viento, el nimero
de datos atipicos procesados fueron de 117 dentro de los ocho afios, a su vez se observé asimetria

negativa por la posicién de su mediana 3.602 m/s segun la grafica 2—4.

Velocidad con outliers Velocidad sin outliers
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Ilustracion 3—4: Estacion meteoroldgica grafica estacion Multitud
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacion Multitud se observé una dispersion muy baja de la variable velocidad del viento, el
ndmero de datos atipicos procesados fueron de 163 de los afios 2014 al 2021, por otra parte se hall6

simetria positiva por la posicién de su mediana 1.297 m/s como mostr6 la ilustracién 3—4.
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Iustracién 4-4: Estacion meteoroldgica gréfica estacion Tixan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.
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La ilustracién 4-4 mostré una menor dispersion de la variable velocidad del viento en la estacién
Tixan, el nimero de datos atipicos fueron 64, procesados dentro de los ocho afios, por lo tanto

presentd asimetria negativa por la posicién de su mediana 4.602 m/s.

4.1.2. Resumen de atipicos y prueba de normalidad

Tabla 2—-4: Resumen estadistico de las estaciones

Estacion Rosner’s test (atipicos) Lilliefors (p-value)

Alao 2 0.0647
Atillo 3 0.0456
Cumanda 10 0.0512
Espoch 117 0.0268
Matus 3 0.0624
Multitud 163 0.0381
Quimiag 30 0.0496
San Juan 179 0.0592
Tixan 64 0.0398
Tunshi 98 0.0484
Urbina 8 0.0516

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

p —value > «a : No se rechaza HO

p—value < a : Se rechaza HO

En la estacion San Juan la cantidad de atipicos fue 179 datos, seguido de la estacion de Multitud
con 163 mientras que la estacién de Alao y Atillo se observo 2 y 3 datos atipicos respectivamente
(tabla 2—4).

Mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov con una correccién de Lilliefors se determind la
normalidad para las estaciones Atillo (0.0456), Tixan (0.0398), Tunshi (0.0484), ESPOCH (0.0268),
Multitud (0.0381) y Quimiag (0.0496) (tabla 2—4).

4.1.3. Anadlisis descriptivo de cada una de las estaciones sin presencia de outliers
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Tabla 3—4: Resumen estadistico sin atipicos de las estaciones

Descripcion\Estacion Alao Atillo Cumanda Espoch Matus Multitud
Media 5.168 6.486 2.303 3.028  4.609 2.494
Moda 5.102 6.636 2.297 8.203 1.898 4.797
Mediana 5.168 6.486 2.303 3.028  4.609 2.494
Desviacion 2772 2.772 0.737 2.178  2.831 0.974
Coef. Variacion 0.445 0.427 0.320 0.719 0.614 0.390
Asimetria 0.623 0.071 0.341 1.076  0.748 0.797
Curtosis -0.246 -0.969 -0.486 0.086 -0.582  -0.015
Minimo 1.602 1.797 1.000 0.102  0.000 0.000
Maximo 11.000 12.297 4.102 8.203  13.898 4.797
Descripcion\Estacion Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina
Media 5.228 4.086 8.312 6.811 6.340
Moda 2.203 9.297 5.5 4.602 6.398
Mediana 5.228 4.086 8.312 6.811 6.340
Desviacion 3.199 2.391 4.038 3.607 2.731
Coef. Variacion 0.612 0.585 0.486 0.530 0.431
Asimetria 0.705 0.748 0.511 0.595 0.103
Curtosis -0.578 -0.268 -0.577 -0.400 -0.464
Minimo 0.703 0.000 1.203 0.000 0.000
Maximo 14.898 10.297 20.703 17.000 14.102

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

En la tabla 3-4 la velocidad maxima fue de 4.102 m/s y minima de 1.000 m/s con una desviacion

de 0.737 m/s y una mediana de 2.303 m/s de la estacion Cumanda. La estacién de Tixan presentd

un promedio de 8.31 m/s de la velocidad de viento con un maximo de 20.703 m/s, un minimo de

1.203 m/s y una desviacion de 4.038 m/s con una mediana de 8.312 m/s.

4.1.4. Estadistica descriptiva mediante grdficas de comportamiento de la variable Velocidad de

viento (mdxima)

Estacion meteorologica Alao

Comportamiento de la velocidad de viento en el aiio 2017
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Ilustracién 5—4: Estacion meteoroldgica Alao del 2017
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estacién Alao el afio con mayor representatividad de datos de la velocidad de viento fue en el

2017. La ilustracién 5—4 “A”, mostré asimetria positiva, donde la velocidad promedio de viento fue

de 5.1 m/s. En la gréifica 54 “B” se observé el comportamiento de la velocidad de viento, por hora

en el transcurso del afio, evidenciando picos maximos de 21 m/s y minimos de 0.1 m/s.
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Tlustracién 6—4: Estacion meteoroldgica de Alao del 2014
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estacion Alao el afio menos relevante de la variable velocidad de viento fue en el 2014. La

ilustraciéon 64 “A”, presentd asimetria positiva, donde la velocidad promedio de viento fue de 5.1

m/s. En la grifica 6-4 “B”, se verific6 el comportamiento de los datos por hora en el transcurso del

afo, constatando picos maximos de 14 m/s y minimos de 0.15 m/s.
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Estacion meteoroléogica Quimiag

Comportamiento de la velocidad de viento en el afio 2017
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Ilustracién 7—-4: Estacion meteorolégica Quimiag 2017
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estacién Quimiag el aflo con mayor importancia de la variable velocidad de viento fue en el
2017. La ilustracién 7-4 “A”, tuvé asimetria positiva, donde la velocidad promedio de viento fue
de 5.23 m/s. En la grafica 7-4 “B” se representé el comportamiento de la variable por hora en el

transcurso del aflo, evidenciando picos méaximos de 22.5 m/s y minimos de 0.70 m/s.
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Tlustracién 8—4: Estacion meteoroldgica de Quimiag 2014
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estacion Quimiag el afio con menor repercusion de los datos de la velocidad de viento fue

en el 2014. La ilustracion 8—4 “A”, se observé asimetria positiva, donde la velocidad promedio de
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viento fue de 5.23 m/s. En la grafica 8—4 “B” mostr6 el comportamiento de la variable por hora en

el transcurso del afo, evidenciando picos méaximos de 20 m/s y minimos de 0.11 m/s.
Comparacion de las técnicas para imputacion de datos

Cdlculo del porcentaje de datos faltantes para cada estacion

Para el cédlculo del porcentaje de datos faltantes se cre una funcién que permitié identificar datos
nulos o ceros y reemplazar con “NA” debido al reconocimiento “NA” en los métodos de imputacién
seleccionados.

Porcentaje de datos faltantes en cada una de las estaciones

Tabla 4-4: Porcentaje de datos faltantes

Estacion Metereolégica Variable Afo Datos faltantes Porcentaje

Alao SpdMax 2014 7 1,17 %
Atillo SpdMax 2018 2263 34,94 %
Cumanda SpdMax 2014 12 2,86 %
Espoch SpdMax 2017 33 0,39 %
Matus SpdMax 2015 30 0,34 %
Multitud SpdMax 2016 4169 47,46 %
Quimiag SpdMax 2018 30 2,25%
San Juan SpdMax 2014 1132 14,73 %
Tixan SpdMax 2021 1369 16,70 %
Tunshi SpdMax 2019 1698 31,71 %
Urbina SpdMax 2014 221 2,88 %
TOTAL 10964

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E. y Velastegui M, 2022.

La estacién Atillo present6 en el afio 2018 un total de 2263 datos faltantes que represent6 al 34.94 %,
en el afio 2016 la estacién Multitud tuvé un porcentaje del 47.76 % con 4169 datos incompletos, la
estacion Tunshi en el afio 2019 dio un total de 1698 faltantes esto indico el 31.71 %, en la estacién
Tixan con un porcentaje del 16.70 % existié 1369 datos ausentes en el aflo 2021 como se mostré en

la tabla 4—4.

4.1.5. Grdficas de imputacion por método Random Forest

Estacion Alao

28



Criginales e Imputados

0.20
]

0.00
|

Ilustracién 9—4: Random Forest Alao
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y
Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna,

Adrian, 2022.

La ilustracién 9-4 mostré la grafica de densidad de los datos reales (color rojo), mientras que la
linea verde a la informacién imputada, el método Random Forest para la estacion Alao presentd un
buen ajuste.

Estacion Atillo
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Ilustracién 10—4: Random Forest Atillo
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y
Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna,

Adrian, 2022.
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El método Random Forest no obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados debido
al porcentaje alto de datos faltantes en la estacion Atillo como se observo en la ilustracién 10-4.

Estacion Cumandd
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Tlustracién 11-4: Random Forest Cumanda
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

Para la estacion Cumanda el método Random Forest presenté un buen ajuste en la velocidad de
viento como se puede ver en la ilustraciéon 11-4.

Estacion ESPOCH
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Ilustracion 12—4: Random Forest ESPOCH

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.
Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

30



En la ilustracién 12—4 se mostré que el método Random Forest para la estacion ESPOCH present6
un buen ajuste.

Estacion Matus
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Ilustracién 13—4: Random Forest Matus
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y
Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna,

Adrian, 2022.

El método Random Forest obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados debido a

que no indico un porcentaje alto de datos faltantes en la estacién Matus.

Estacion Multitud
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Ilustracién 14-4: Random forest Multitud
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y
Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,
2022.
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En la ilustracién 14—4 se observé un alto porcentaje de valores faltantes que represent6 el 47,46 %.
Debido a esto, el método Random Forest no logré imputar correctamente dicho porcentaje en la
estacion Multitud.

Estacion Quimiag
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Iustracion 15-4: Random Forest Quimiag
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

El método Random Forest obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados debido a
que no presentd un porcentaje alto de datos faltantes en la estacién Quimiag como se observé en la
ilustracién 15-4.

Estacion San Juan
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Ilustracion 16—4: Random Forest de San Juan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

La ilustracién 16—4 mostré un porcentaje alto de valores faltantes, debido a esto el método Random

Forest no logré imputar correctamente la informacién en la estacion San Juan.
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Estacion Tixan

Originales & Imputados

Ilustracion 17-4: Random Forest estacion Tixan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método Random Forest evidencié un buen ajuste entre los datos reales y los imputados debido al

porcentaje bajo de datos faltantes en la estacién Tixan como se observo en la ilustracién 17-4.
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Ilustracién 18—4: Random Forest gréfica Tunshi
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método Random Forest no obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados debido

al porcentaje alto de datos faltantes en la estacién Tunshi como se observé en la ilustracién 18—4.

Estacion Urbina
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Ilustracién 19-4: Random Forest grafica Urbina
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En Ia ilustracién 19-4 se mostrd un porcentaje bajo de valores faltantes que representd 2,88 %.
Debido a esto, el método Random Forest logré imputar correctamente dicho porcentaje en la

estacion Urbina.

4.1.6. Grdficas de imputacion por la Media (MICE)

Haciendo uso de la libreria library(mice) se realiz6 la imputacién de los datos como se presenta a
continuacién:
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Tlustracion 20-4: Relleno de la media Alao

Fuente: Grupo De Energfas Alternativas y Ambiente.
Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

El método de la media (MICE) obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados debido

al porcentaje bajo de datos faltantes (1,17 %) en la estacién Alao como se observé en la ilustracién
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Estacion Atillo
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Iustracion 21-4: Relleno de la media Atillo
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.
Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

En la ilustracién 214 se evidenci6 un porcentaje alto de valores faltantes que represent6 34,94 %.
Debido a esto, el método de la media (MICE) logré imputar correctamente dicho porcentaje en la
estacion Atillo.
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Iustracion 22—4: Imputacién por la media Cumanda
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Para la estacion Cumanda el método de la media (MICE) present6 un buen ajuste en la velocidad
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de viento como se puede ver en la ilustracién 22—4.
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Tlustracion 23—4: Relleno de media ESPOCH

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.
Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,

2022.

En Ia ilustracién 23—4 se mostré un porcentaje bajo de valores faltantes que represent6 0,39 %.
Debido a esto, el método de la media (MICE) logré imputar correctamente dicho porcentaje en la
estacion ESPOCH.
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Iustracion 24—4: Relleno por la media Matus
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.
Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian,
2022.

Para la estaciéon Matus el método de la media (MICE) present6 un buen ajuste en la velocidad de

viento por un bajo porcentaje de datos faltantes (0,34 %) como se puede ver en la ilustracién 24—4.
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Iustracién 25—4: Imputacién por la media de Multitud
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La gréifica de densidad 25—4 para la estacién Multitud, se observé que el método de la media
(MICE) no logré imputar correctamente los datos.
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Iustracién 26—4: Relleno de la media Quimiag
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Para la estacion Quimiag el método de la media (MICE) mostré un buen ajuste en la velocidad de
viento por un porcentaje bajo de datos faltantes 2,25 % segun la figura 26-—4.

Estacion San Juan
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Iustracion 27-4: Imputacién de media San Juan

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la ilustracién 27—4 se evidenci6 un porcentaje alto de valores faltantes que represent6 el 14,73 %.
Por tanto, el método de la media (MICE) no logré imputar correctamente dicho porcentaje en la
estacion San Juan.

Estacion Tixan
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Tlustraciéon 28—4: Imputacion de media estacion Tixan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método de la media (MICE) present6 que no se ajustan los datos reales y los imputados debido
al porcentaje alto de informacién faltante, en la estacidon Tixan como mostrd la figura 28—4.

Estacion Tunshi
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Iustraciéon 29-4: Relleno por la media estacién Tunshi
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Como se observo en la grifica 29—4 el método de la media (MICE) no mostré un buen ajuste en la
informacién imputada por un alto porcentaje de datos faltantes en la estacién Tunshi.
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Iustracién 30—4: Imputacién por la media Urbina
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustraciéon 30—4 de la estacion Tunshi evidencié un porcentaje alto de valores faltantes que
representd el 31,71 % de la informacion. Por ende, el método de la media (MICE) logré imputar

correctamente dicho porcentaje esto prob6 que es un buen método.
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4.1.7. Grdficas de imputacion por método Hot Deck

Para este método de asignacion de "mejor ajuste”se hizo uso de la libreria library(VIM) con la
funcién hotdeck() en el software estadistico R.

Estacion Alao
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Ilustracién 31-4: Imputacién por Hot Deck de Alao
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Para la estacién Alao el método de Hot Deck presentd un buen ajuste en la velocidad de viento por
un bajo porcentaje de datos faltantes (1,17 %) como se puede ver en la ilustracién 31-4.
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Iustracion 32—4: Imputacion por Hot Deck Atillo
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustracion 32—4 de la estacion Atillo mostré un porcentaje alto de valores faltantes que representd
el 34,94 % de la informacién. Por ende, el método de Hot Deck logré imputar correctamente dicho
porcentaje esto probd que es un buen método.

Estacion Cumandd
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Ilustraciéon 33—4: Relleno por Hot Deck de Cumanda
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la ilustracién 33—4 se observé un porcentaje bajo de valores faltantes que represent6 el 2,86 %.
Por tanto, el método Hot Deck logré imputar correctamente dicho porcentaje en la estacion Cumanda
esto prob6 que es un buen método.

Estacion ESPOCH
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Ilustracién 34—4: Imputacion por Hot Deck ESPOCH
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método de Hot Deck obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados por un
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porcentaje bajo de informacién faltante en la estacion ESPOCH como se present6 en la ilustracion

34-4.

Estacion Matus
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Iustracion 35—4: Imputacién por Hot Deck Matus
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustracion 35-4 de la estaciéon Matus evidencidé un porcentaje bajo de valores faltantes

que represent6 el 0,34 % de la informacién. Por ende, el método de Hot Deck logré imputar

correctamente dicho porcentaje.
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Ilustracion 36-4: Imputacién por Hot Deck Multitud
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Para la estaciéon Multitud el método de Hot Deck se observé un buen ajuste en la velocidad de

viento ademds teniendo un alto porcentaje de datos faltantes del 47,46 % evidenciando que es un

buen método para dicha estaciéon como mostro6 la figura 36-4.

Estacion Quimiag
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Ilustracién 37-4: Imputacién por Hot Deck Quimiag
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacién Quimiag presentd un buen ajuste entre los datos reales y los imputados dado por un
porcentaje bajo de informacién faltante del 2,25 % aplicando el metodo de Hot Deck como se
observé en la ilustracién 37-4.
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Iustracion 38—4: Imputacién por Hot Deck San Juan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la ilustracién 38—4 de la estacién San Juan se mostré un porcentaje bajo de valores faltantes que
representd el 14,73 % de la informacién. Como resultado, el método de Hot Deck logré imputar
correctamente dichos valores.

Estacion Tixdn
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Tlustracién 39—4: Imputacion por Hot Deck Tixédn
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método de Hot Deck obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados dado por un
bajo porcentaje de valores faltantes en la estacion Tixan como mostré la ilustracién 39-4.
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Ilustracién 40—4: Imputacién Hot Deck de Tunshi
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El grafico 40-4 evidenci6 un buen ajuste entre los datos reales y los imputados ademds que tuvo un
porcentaje alto de valores faltantes del 31,71 %. Como resultado, el método Hot Deck es un procesé
muy adecuado para la imputacién de la estacién Tunshi.

Estacion Urbina
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Iustracion 41-4: Imputacién por Hot Deck de Urbina
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método de Hot Deck presenté un buen ajuste entre los datos reales y los imputados con un

porcentaje bajo de valores faltantes del 2,88 % en la estacion Urbina como mostré la figura 41-4.

4.1.8. Grdficas de imputacion por método PCA

El algoritmo de PCA (Analisis de Componentes Principales) es una técnica de imputacién de datos
donde la idea bésica es que los valores faltantes se pueden estimar como una composicion de las
variables restantes en el dataset, se hizo el uso de la funcién impPCA() de la libreria library(VIM).
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Ilustracién 42—4: Imputacién PCA grafica de Alao
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Para la estacion Alao el método PCA indico un buen ajuste en la velocidad de viento por un bajo
porcentaje de datos faltantes (1,17 %) como se puede ver en la ilustracién 42—4.

Estacion Atillo
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Ilustracién 43—4: Imputacion por PCA grafica Atillo
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Lailustracién 43—4 de la estacion Atillo mostrd un porcentaje alto de valores faltantes que representd
el 34,94 % de la informacion. Por ende, el método PCA no logré imputar correctamente dicho
porcentaje.
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Tlustraciéon 44—4: Imputacion PCA grafica Cumanda
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la ilustracién 44—4 se evidenci6 un porcentaje bajo de valores faltantes que represento el 2,86 %.
Por tanto, el método PCA logré imputar correctamente dicho porcentaje en la estacién Cumanda
esto probd que es un buen método.

Estacion ESPOCH
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Ilustracién 45—4: Imputacion PCA grifica ESPOCH

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método PCA obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados por un porcentaje bajo
de informacion faltante en la estacién ESPOCH como se observé en la ilustraciéon 45—4.
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Ilustracién 46—4: Imputacion PCA grifica de Matus
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustracién 46—4 de la estacion Matus presenté un porcentaje bajo de valores faltantes que
representd el 0,34 % de la informacién. Por ende, el método PCA logré imputar correctamente
dicho porcentaje.

Estacion Multitud
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Ilustracion 47-4: Imputacion PCA grafica Multitud
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Para la estacion Multitud en el método PCA se observé un mal ajuste en la velocidad de viento

por un alto porcentaje de datos faltantes del 47,46 % evidenciando que no es un buen método para

dicha estacién como mostré la figura 47-4. .
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Ilustracion 48—4: Imputacion PCA grafica Quimiag
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estacién Quimiag se evidencié un buen ajuste entre los datos reales y los imputados dado por

un porcentaje bajo de informacién faltante del 2,25 % aplicando el metodo PCA como se observé

en la ilustracién 48—4.

Estacion San Juan
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Ilustracién 49—4: Imputacién PCA grafica San Juan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la ilustracién 49—4 de la estacién San Juan se mostrd un porcentaje bajo de valores faltantes
que represento el 14,73 % de la informaciéon. Como resultado, el método PCA no logré imputar
correctamente dichos valores.
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Iustracion 50-4: Imputacién por PCA grafica Tixan
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método PCA no obtuvo un buen ajuste entre los datos reales y los imputados aunque tuvo un
bajo porcentaje de valores faltantes en la estacién Tixan como mostré la ilustracién 50—4.

Estacion Tunshi
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Tlustraciéon 51-4: Imputacion PCA grafica de Tunshi
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El gréfico 51-4 indico un mal ajuste entre los datos reales y los imputados dado por un porcentaje
alto de valores faltantes del 31,71 %. Como resultado, el método PCA es un procesé nada adecuado
para la imputacion de la estacion Tunshi.
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Tlustraciéon 52—4: Imputacion PCA grifica de Urbina
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método PCA present6 un buen ajuste entre los datos reales y los imputados por un porcentaje

bajo de valores faltantes del 2,88 % en la estacién Urbina como mostré la figura 52—4.

4.1.9. T-test: Comparacion de medias poblacionales independientes

Se hizo uso del test de comparacion de medias poblacionales para determinar si existe diferencia
estadistica entre los grupos de muestras, el método utilizado fue el test mencionado entre los datos

originales e imputados.
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welch Two Sample t-test

data: ori and d3fMmedia

t = -0.37263, df = 1197.53, p-value = Q.70953

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval: *

-0.4121350 0. 2805716

sample estimates:

mean of x mean of vy

5.572652 5.638433

Ilustracion 53-4: T de student método de la Media (MICE) establecidos

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estaciéon Cumanda el p-value para el método de la Media (MICE) fue de 0.7095 mayor al
nivel de significancia esto indico que las medias son iguales estadisticamente, es decir no existié

diferencia entre los datos originales y los imputados como mostré la figura 53—4.

wWelch Two sSample t-test

data: ori and d3%Forest
t = -0.28408, df = 1197.7, p-value = 0.7764
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-0.3971551 Q. 2966909
sample estimates:
mean of x mean of vy
5.572652 5.622B884

Ilustracion 54—4: T de student método de Random Forest de arboles predictores
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El p-value mostrado para el método Random Forest fue de 0.7764 mayor al nivel de significancia
esto indico que las medias son iguales estadisticamente, por lo tanto no existié diferencia entre los

datos originales y los imputados en la estacion ESPOCH segtin la ilustracién 54—4.

wWelch Two Sample t-test

data: ori and HD¥x
t = -0.32122, df = 1187.6, p-value = 0.7481

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interwval:

-0,4035183 0, 2899750

sample estimates:

mean of x mean of vy

5.572652 5.629423

Hustracion 55-4: T de student método de Hot Deck para las variables predictoras
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

El método Hot Deck aplicando el test mostré un p-value de 0.7481 mayor al nivel de significancia

esto indico que las medias son iguales estadisticamente, como resultado no existié diferencia entre
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los datos originales y los imputados en la estacion Matus segtn la ilustracién 55—4.

welch Two Sample t-test

data: ori and Pcajix

t = -0.28152, df = 1197.6, p-value = 0.7784

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interwal:

-0.3962973 0.2968335

sample estimates:

mean of x mean of vy

5.572652 5.622381

Hustracion 56—4: T de student método PCA o analisis de componentes principales
Fuente: Grupo De Energfas Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustracién 56—4 present6 un p-value de 0.7784 para el método PCA que fue mayor al nivel de

significancia esto indico que las medias son iguales estadisticamente, por tanto no existié diferencia

entre los datos originales y los imputados en la estacién Quimiag.

welch Two Sample t-test

data: ori and pPCasx

T = -37.748, df = 10907, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interwval:

-2, 562566 -2, 309564

sample estimates:

mean of x mean of y

4,665990 7,102056

Tlustraciéon 57—4: T de student método PCA, andlisis de componentes principales de
las variables

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En las ilustraciones (A: Multitud, B: San Juan, C: Tixan, D: Tunshi, E: Urbina) se verificé el test

de T de student a los métodos de la media (MICE), Random Forest, Hot Deck y PCA en el que

su p-value fue menor 2.2e-16 por tanto se rechazé la hipétesis nula, es decir existié diferencia

significativa entre las medias poblacionales con un porcentaje alto de datos faltantes.
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4.1.10.

Comparacion grdfica de los métodos aplicados

Comparacion grafica
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Ilustracién 58—4: Comparacion de los métodos “Alao” la grafica de densidad
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustracién 58—4, presentd que la grifica de densidad con los distintos métodos aplicados,

tuvieron un buen ajuste a los datos originales en la estacién Alao.
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Ilustracién 59-4: Comparacién de métodos “Atillo” la grafica de densidad
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la ilustracién 59—4 se mostré que no existio una buena aproximacion a la grafica de densidad
original con los métodos de Random Forest, Media y PCA en comparacién con Hot Deck, que

presentd una buena aproximacion a la grafica original de la estacion Atillo.
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Iustracién 60-4: Comparacién de los métodos desde la grafica “Cumanda”
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La ilustracion 60—4 evidencié que el método de imputacion Random Forest y Hot Deck tuvo una
buena aproximacioén a los datos originales en comparacién con los métodos por la media y PCA,

que presentaron picos en la grafica de densidad de la estacién Cumanda.
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Iustracién 61-4: Comparacién de los métodos desde la grafica “ESPOCH”
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Se apreci6 en la ilustracion 61-4 que los métodos de imputacién aplicados generaron un buen

acercamiento a la distribucién de datos original de la estacién meteorolégica ESPOCH, donde el

porcentaje de datos faltantes en la locacién no era elevado.
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Ilustracion 62—4: Comparacion los métodos “Matus” en la grafica de densidad
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

En la estacion meteorolégica Matus se observé que los métodos de imputacion aplicados generaron

un buen acercamiento a la distribucién de datos original, donde el porcentaje de datos faltantes en

la locacidén no era elevado como presentd la ilustracién 62—4.
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Ilustracién 63—4: Comparacién de métodos “Multitud” grafica de dispersion
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacion meteorolégica Multitud mostré que los métodos de imputacion PCA, Forest y Media
tenian problemas en la imputacién debido a la presencia de una gran cantidad de datos faltantes, en

comparacion con el método Hot Deck, que presentd una buena aproximacién en comparacion con

los deméds métodos como presentd la ilustracién 63—4.
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Iustracion 64—4: Comparacién de métodos “Quimiag” la grafica de densidad

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacion meteoroldgica Quimiag presentd que los métodos de imputacion aplicados generaron

un buen acercamiento a la distribucion de datos original, donde el porcentaje de datos faltantes en

la locacion no era elevado como mostré la ilustracion 64—4.
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Ilustracién 65—4: Comparacion de métodos “San Juan” la grafica de densidad

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacion meteoroldgica San Juan evidencié que los métodos de imputacion PCA, Forest y Media
no lograron una buena aproximacién a los datos originales cuando existi6 un alto porcentaje de

informacion faltante. En contraste, el método Hot Deck presenté una mejor adaptacion a situaciones

de este tipo como presento la ilustracion 65-4.
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Ilustracién 66—4: Comparacion de los métodos “Tixan” la grifica de densidad
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacién meteoroldgica Tixan mostré que los métodos de imputaciéon PCA, Random Forest y
Media no lograron una buena aproximacién a los datos originales cuando existié un alto porcentaje

de informacion faltante. En contraste, en el método Hot Deck se observé una mejor adaptacion a

situaciones de este tipo segun la ilustracién 66—4.
Comparacion grafica
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Iustracién 67-4: Comparacién de métodos “Tunshi” la grafica de densidad
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

La estacién meteoroldgica Tunshi indico que los métodos PCA, Forest y Media no mostraron
una buena aproximacién a la distribucion de los datos originales, incluso se presencié un gran

porcentaje de informacién faltante. Por otro lado, el método Hot Deck fue el que presentd una

adecuada aproximacién como se detall6 en la ilustracién 67—4.
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Tlustracién 68—4: Comparacién de métodos “Urbina” de la grafica de densidad
Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Velastegui, Evelyn y Horna, Adrian, 2022.

Se apreci6 en la ilustracion 68—4 los métodos de imputacién por media y PCA no lograron una
buena aproximacion, presentando diferencias significativas con los datos originales. Esto sugirié
que los procesos Random Forest y Hot Deck son mds adecuados en la imputacién de informacidn.

Sin embargo, esto dependié del caso especifico y pudo haber situaciones en las que la media o PCA

brindaron mejores resultados.
4.1.11. Comparacion de los métodos mediante los errores

En base a los andlisis anteriores se cdlculo los errores para cada estacién como el Error medio de

pronéstico (EMP), el Error medio cuadratico (EMC) y el Desvio absoluto medio (DAM).

Tabla 5-4: Errores método random Forest

Error\Estaciéon Alao Atillo Cumanda Espoch Matus Multitud
EMP -0.0509  -3.2561 -0.0761  -0.0267 -0.026  -1.4005
EMC 0.2621 33.8399 0.2093 0.2048 0.2076  4.1328
DAM 0.0509 3.2561 0.0761 0.0267  0.026 1.4005

Error\Estacion Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina
EMP -0.0018 -2.3703 -0.8742  -1.5565 -0.3382
EMC 0.0002 38.1596 5.754 7.7574 4.1929
DAM 0.0018 2.3703 0.8742 1.5565 0.3382

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.
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Tabla 6—4: Errores método de la Media

Error\Estacién Alao Atillo Cumanda Espoch Matus Multitud
EMP -0.0658 -2.5057 -0.0864  -0.0190 -0.0169 -1.3421
EMC 0.3709 17.9704 0.2605 0.0912  0.0836 3.7953
DAM 0.0658 2.5057 0.0864 0.0190 0.0169 1.3421

Error\Estaciéon Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina
EMP -0.0021 -0.7656 -1.1066  -1.1717 -0.2142
EMC 0.0002 3.9784 7.3321 4.3290 1.5944
DAM 0.0021 0.7656 1.1066 1.1717 0.2142

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

Tabla 7—4: Errores método Hot Deck

Error\Estacion Alao Atillo Cumanda Espoch Matus Multitud
EMP -0.0568 -2.4635 -0.0846  -0.0200 -0.0163  -1.3309
EMC 0.3118 21.3972 0.2726 0.1366  0.1006  5.6807
DAM 0.0568 2.4635 0.0846 0.0200  0.0163 1.3309

Error\Estacion Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina
EMP -0.0021 -0.7773 -1.1323  -1.1526 -0.2169
EMC 0.0002 5.2707 10.7009  5.8465 1.8466
DAM 0.0021 0.7773 1.1323 1.1526 0.2169

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

Tabla 8-4: Errores método PCA

Error\Estacion Alao Atillo Cumanda Espoch Matus Multitud
EMP -0.0497 -2.4361 -0.0908  -0.0193 -0.0169  -1.3425
EMC 0.2133 16.9897 0.2897 0.0946  0.0838 3.7976
DAM 0.0497 2.4361 0.0908 0.0193  0.0169 1.3425

Error\Estacion Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina
EMP -0.0021 -1.3542 -0.8397  -1.6914 -0.1842
EMC 0.0002 12.4932 4.2450 11.0224 1.1863

Continiia en la siguiente pdgina.
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Tabla 8—4 : Continuacion de la pdgina anterior.

Error\Estacion Quimiag San Juan Tixan Tunshi Urbina

DAM 0.0021 1.3545 0.8397 1.7390 0.1842

Fuente: Grupo De Energias Alternativas y Ambiente.

Realizado por: Horna E y Velastegui M, 2022.

Considerando todas las estaciones se han evaluado las métricas de los métodos de imputacién: Error
medio de pronéstico (EMP), Error medio cuadritico (EMC) y Desvio absoluto medio (DAM), con
el objetivo de identificar cudl de los métodos obtuvieron estimaciones bajas, de las comparaciones
graficas anteriores los métodos Media (MICE) y Hot Deck presentaron errores bajos en el objeto de
andlisis. En efecto, la estacion de Quimiag present6 valores bajos en EMP, EMC y DAM indicando
un mejor ajuste en la imputacién de datos faltantes. Sin embargo, en la estacion de Atillo se
evidencié que no hubo un buen ajuste en el relleno por los valores 2.4635, 21.3972, 2.4635 para el
EMP, EMC y DAM respectivamente en el método de Hot Deck y de manera similar, para el MICE
(EMP =2.5057, DAM = 2.5057, EMC = 17.974).

4.1.12. Discusion de resultados

Para rellenar los datos faltantes de la velocidad de viento se utilizé la metodologia de Hot Deck,
donde se aplicé en la estacién de Quimiag en el afio 2018 estimando 30 datos lo cual represent6 el
2.25 % del total de la informacién. Este resultado es semejante al estudio de Ferreira (2004, pp. 163-170)
que establece la imputacion del 3.25 % de datos ausentes, con respecto a la maxima similitud por
causas provocadas o naturales, de igual forma Quishpe (2020) establecié el 2.28 % y 10 % de faltantes
para la imputacion. Cardenas y Urgilés (2020, p. 162) trabajaron con la metodologia de la Media (MICE)
donde mostraron un maximo del 10 % de datos faltantes, Checa (2020) realizé el estudio de la estacion
meteorolégica Quimiag de la provincia de Chimborazo del afio 2017 mediante el método de la
Media (MICE) con un total de 17 valores perdidos que representa el 2.01 % determinando una
imputacion eficaz.

Cirdenas y Urgilés (2020, p. 162) aplicaron el método de la media (MICE) en la investigacion efectuada
a las estaciones metereoldgicas donde la que mejor se ajusté fue Alao por su bajo porcentaje
de valores perdidos, en cambio las estaciones que no se adecuaron a los datos originales fueron
Quimiag, Multitud, Atillo y Tixan verificando de forma grafica las imputaciones; el estudio de
Checa (2020) coincide en que la estacion Alao se ajusté a sus datos originales de forma analitica y
gréfica, en tanto Quishpe (2020) en las estaciones Tunshi y Multitud donde se aplic6 el método Hot

Deck se visualiza un buen ajuste de los datos reales con los imputados, Arias (2022) realizé el método
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Random Forest con distintos porcentajes de datos ausentes, las estaciones evaluadas en el estudio
concordaron que Alao, ESPOCH y Quimiag tiene un buen ajuste, en tanto las demds estaciones no
imputaron correctamente sus datos. Haro et al. (2020) determiné que la estaciéon Alao junto a Quimiag
son las que mas se adecuaron a los datos originales, al contrario que Cumanda y Multitud no se
ajustaron de la forma necesaria utilizando el método PCA.

Cérdenas y Urgilés (2020, p. 162) determinaron un RMS de 0.29, EMP 0.00 y DAM 0.21 para el método
de la media (MICE), Haro et al. (2020) utilizaron la imputacion por PCA determinando un RMS de
0.85, DAM 0.58 y EMP 0.47; Arias (2022) haciendo uso de Random Forest da a conocer un RMSE
de 0.54 y EMP de 0.51; Quishpe (2020) dio a conocer un RMS de 0.0051 y DAM de 0.009 aplicando
Hot Deck. Los estudios realizados por distintos autores coinciden en que los métodos de la media
(MICE) y Hot Deck son lo mds confiables dado el tamafio del porcentaje de datos faltantes y la
comparacion de sus errores preciso que son los modelos mas adecuados para la imputacion de este

estudio.
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CONCLUSIONES

e Mediante el andlisis exploratorio se evidencié un total de 703248 registros tomados de las
matrices meteoroldgicas, con 677 datos atipicos obtenidos mediante el test de Rosner’s Outlier
y un total de 10964 datos faltantes, a partir de esto se pudo procesar la informacién y verificar
los estadisticos de cada una de las estaciones, con un promedio de 2.303 m/s, una velocidad de
viento maxima de 4.102 m/s y minima de 1.000 m /s en la estacién Cumandd, mientras que en
Tixdn present6 un promedio de 8.31 m /s con un méaximo de 20.703 m/s, un minimo de 1.203

m/s respectivos a la variable mencionada.

e En base a la revisidn bilbiografica las técnicas estadisticas para la completacion de datos faltantes
en la variable velocidad de viento fueron los métodos Random Forest, Hot Deck, Imputacién
por la media (MICE) e Iterative PCA imputation. Por tanto, dichos métodos se aplicaron en la
imputacién de datos en las estaciones meteorologicas, donde el 1,17 % de faltantes se encontré

en la estacién Alao y el 47,46 % en la estacién de Multitud.

e Mediante los errores EMP, EMC y DAM se compararon los métodos mencionados anteriormente,
verificando que el método Hot Deck y la media (MICE) presentaron errores mds bajos en las
estaciones metereologicas. Sin embargo, la estacién de Quimiag present6 errores cercanos a cero

esté indica un mejor ajuste en la imputacion de datos faltantes en dicha estacion.
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RECOMENDACIONES

e Efectuar un estudio investigativo mas afondo de otras variables que contemplen las bases de

datos proporcionadas por el GEAA.

e Aplicar nuevas técnicas de relleno de datos para poder darle continuidad a este estudio, explorando
afondo la variable velocidad de viento de suma importancia para obtener resultados relevantes
para la problemadtica, mismo que pretenden reducir la cantidad de informacion faltante en matrices

muy grandes.

e Se recomienda que los grupos de investigacidon encargados de monitorear la informacién a partir
de los instrumentos de medicién de datos puedan darles mantenimiento a dichas herramientas,
dado que a partir de ellos se puede realizar cualquier tipo de investigacién y estudio necesario

por la informacién que procesan.
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ANEXO A: ESTACION METEREOLOGICA ATILLO 2017
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ANEXO C: ESTACION METEREOLOGICA CUMANDA 2016
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ANEXO E: ESTACION METEREOLOGICA ESPOCH 2020
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ANEXO G: ESTACION METEREOLOGICA MATUS 2018
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ANEXO J: ESTACION METEREOLOGICA MULTITUD 2017
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ANEXO K: BOX-PLOT ESTACION METEREOLOGICA ALAO
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ANEXO M: BOX-PLOT ESTACION METEREOLOGICA MATUS
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ANEXO N: BOX-PLOT ESTACION METEREOLOGICA QUIMIAG

15 20

10

Velocidad con outliers

12

2 486 8

Velocidad sin outliers

ANEXO N: BOX-PLOT ESTACION METEREOLOGICA SAN JUAN
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ANEXO O: BOX-PLOT ESTACION METEREOLOGICA TUNSHI
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ANEXO P: BOX-PLOT ESTACION METEREOLOGICA URBINA
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ANEXO Q: CODIGO R UTILIZADO PARA LA INVESTIGACION

[§)

G
#HfHF A HFF R FF Analisis descriptivo ####HFHFFFFFFFH
#HfH# A HHH A #E Metodo de imputacion ###########F#H
G R
G R i

library (randomForest)
library (openxlsx)
library (readxl)
library (ggplot2)
library (reshape)
library (dplyr)
library (ggpubr)
library (RemdrMisc)
library (tidyverse)

library (missForest)

#0f Monsters and Men - The Cabin Sessions

#GenWind_1h_SDI12.8

#GenWind_1h.8

dat<-read.csv("E:/TESIS VELASTEGUI/IMPUTACION/ANUAL/URBINA/
URBINA-2021-L2-ANUAL/L2210101 - L2211015.csv"

,sep = n,")



25 numSummary (df2SVelocidad, statistics=c ("mean", "sd", "IQR", "quantiles"
26 ,"cv", "skewness", "kurtosis"), type=c("2", "1", "3"),
27 quantiles=c (0, .25, .5, .75, 1))

28 summary (df2SVelocidad)

29 #boxplot (df2SVelocidad, col = "deepskyblue")

30 |

31 Velocidad<-datS$GenWind_ 1h_SDI12.8[2:1length (dat$GenWind_1h SDI12.8)]

3 Fecha<-dat$X[2:1length (dat$GenWind 1h_SDI12.8) ]

34 dfl<-cbind (Fecha, Velocidad)
35 df2<-data.frame (Velocidad=as.numeric (Velocidad))

36 fwrite.csv (dfl, "prue.csv")

33 pl<-ggplot (df2, aes (x=Velocidad))+geom_density (color=4,
39 lwd = 1,fi11=4,alpha=0.30)+labs (x="Velocidad de viento")

4(

+geom_vline (aes (xintercept=mean (Velocidad)),

41 linetype="dashed", size=1)

4 df <- data.frame(x = seq_along(dfl[, 11),
44 dfl)
45

46 ##H#pP2<—-ggplot (df, aes (x,as.numeric (Velocidad),color=Fecha))

47 ###+geom_line (lwd = 1)+geom_point () +
48 ### (y="Velocidad de viento",x="Horas")
49

p2<-ggplot (df, aes (x,as.numeric (Velocidad)))

50
51 +geom_line (color="turquoise3")

52 +#geom_point (color="turquoise3") +

53 labs (y="Velocidad de viento",x="Horas")+geom_smooth (method = 1m)
54

55 ggarrange (pl,p2,ncol =1,nrow =2,labels = c("A","B"))

56

57}

58

59

60

6l #HH#H#IMPUTACIONH#H#H#H#H#

63 #GenWind_1h_SDI12.8



o4 #GenWind_ 1h.8

65

66 Velocidad<-datS$SGenWind_ 1h_SDI12.8[2:1length (dat$GenWind_1h SDI12.8)]
07 Fecha<-dat$X[2:length (dat$GenWind_1h SDI12.8)]

68

69

Velocidad<-replace (Velocidad, Velocidad=="0.0", "NA")

=

72 df2<-data.frame (Velocidad=as.numeric (Velocidad))

74 #Porcentaje de faltantes

75 NAS<— function (x)

76 {

77 Velocidad<-replace (Velocidad,Velocidad=="0.0",NA)
78 Fal<-sum(is.na (df2$Velocidad))

79 Porcen<-round( (Fal%100) /length (Velocidad), 2)

80 data.frame (Faltantes=Fal, Porcentaje=Porcen)

81}

32 NAS (Velocidad)

86

87

88 pl<—ggplot (df2, aes (x=Velocidad))tgeom_density (color=4,lwd = 1)
39 +labs (x="Velocidad de viento")

90

91

92 df <- data.frame(x = seqg_along(dfl[, 1]),

93 dfl)

94

95

96 p2<—ggplot (df, aes (x,as.numeric (Velocidad),color=Fecha))
97 +geom_line (1lwd = 1)+geom point ()+

98 labs (y="Velocidad de viento",x="Horas")

99

100 ggarrange (pl,p2,ncol =2,nrow =1, labels = c("A","B"))

101

102 muestra



103 Prov

06 ### Seleccion de t-student

107 outt <- vector("list", length (muestra))

108

109 for(i in 1l:length (muestra)) {

110

11 if ((levels (factor (dt SESTACION,

12 levels = prov))) [1] == prov[il]) {
113 outt[[1]] <- dt[sample (which (dtSESTACION

114 == prov[i]), muestralil]) ,]
115

116 }

17 '}

118

119 DATA_MUESTRAS <- do.call (rbind.data.frame, outt)

120 ### Analisis de los errores

21 #FHEFHFEH

122 dt_MCA <- MCA (DATA_MUESTRAS[, -c(5, 6)1,

123 method = ’'Burt’, graph = F)

s ##HFEHFSFAES

o6 fviz_mca_var (dt_MCA, repel = T)

s H#HHFEFHEFAES

29 fviz_mca_biplot (dt_MCA, repel = T)
130

131 #EHFHEH

1322 fviz_mca_ind (dt_MCA)

134 HHEFHEHH

135 factoextra::fviz_ screeplot (dt_MCA, addlabels = T)

136

137 ### Analisis

138 tabla_pro_cl <- table (DATA_MUESTRAS[, c(’Velocidad de viento’,
139 "HORA') ])

40 COP_1 <- FactoMineR::CA(tabla_pro_cl, graph = F)

141 summary (COP_1)



146

147

148

149

150

154

155

156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

3 factoextra::fviz_screeplot (COP_1, addlabels = T)

factoextra::fviz ca biplot (COP_1, repel = T)

###4####ERRORES
tabla_pro_c2 <- table (DATA_MUESTRAS[, c(’DIA’, "HORA’)])
COP_2 <- FactoMineR::CA(tabla pro_c2, graph = F)

summary (COP_2)

factoextra::fviz_screeplot (COP_2, addlabels

Il
H

> factoextra::fviz_ca_biplot (COP_2, repel = T)

####4# ##ERRORES
tabla_pro_c3 <- table (DATA_MUESTRAS[, c(’DIA’, "HORA’)])
COP_3 <- FactoMineR::CA(tabla pro_c3, graph = F)

factoextra::fviz_screeplot (COP_3, addlabels

Il
H

table (DATA_MUESTRAS[, c(’'DIA’, "HORA’)])
par (cex=1.5)
barplot (table (DATA_MUESTRAS[, c(/DIA’, ’"HORA’)]),
cex.names = 0.5, legend = rownames (table (DATA_MUESTRAS
[, c("HORA’, ’'DIA’)])), beside = F,

col = c(’lightblue’, "pink"))

tabla_pro_c4 <- table(DATA_MUESTRAS[, c('DIA’, "HORA’)])

COP_4 <- FactoMineR::CA(tabla pro_c4, graph F)

summary (COP_4)

factoextra::fviz_screeplot (COP_4, addlabels = T)

factoextra::fviz _ca biplot (COP_4, repel = T)

» # precision del RELLENO DE DATOS con

3 # los datos originales

sum(diag (con_table)) /sum(con_table) * 100

roc_multi <- multiclass.roc(testSY, pre_train)

###IMPMIRIR LINEA anterior
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