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Resumen: Este estudio propone una metodologia integral para la limpieza y analisis exploratorio de datos de
telemetria provenientes de cuadricopteros, cuyo alto volumen y sensibilidad al ruido requieren un tratamiento
riguroso para garantizar su fiabilidad. El objetivo es identificar y corregir valores faltantes y atipicos, asi como
caracterizar relaciones y distribuciones entre variables clave. Se emplearon técnicas estadisticas como
interpolacion, winsorizacion adaptativa y verificacion visual, complementadas con analisis exploratorio mediante
estadisticas descriptivas, correlaciones (Pearson, Spearman y parciales), informacion mutua y visualizaciones
avanzadas (histogramas, scatter plots y pairplots). Los resultados muestran la eliminacion total de valores
extremos sin pérdida significativa de informacion, preservando la integridad estructural de las series temporales.
El EDA reveld correlaciones moderadas a fuertes entre variables de motor y dependencias no lineales con las
sefales de sensores IMU, evidenciando patrones complejos relevantes para modelado posterior. Se concluye que
la metodologia ofrece un marco robusto, reproducible y aplicable en contextos similares, constituyendo una base
solida para estudios predictivos y de control en UAV. Futuras investigaciones integraran modelos de aprendizaje
automatico explicables para capturar y explicar las interacciones detectadas.

Palabras clave: Cuadricopteros, Telemetria, Limpieza de Datos, Analisis Exploratorio, Valores Atipicos.
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Abstract: This study presents an integrated methodology for cleaning and exploratory analysis of telemetry data
from quadcopters, whose large volume and sensitivity to noise require rigorous processing to ensure reliability.
The aim is to identify and correct missing and outlier values while characterizing relationships and distributions
among key variables. Statistical techniques such as interpolation, adaptive winsorization, and visual verification
were employed, complemented by exploratory data analysis using descriptive statistics, correlations (Pearson,
Spearman, and partial), mutual information, and advanced visualizations (histograms, scatter plots, and pairplots).
Results show complete removal of extreme values without significant loss of information, preserving the structural
integrity of time series. The EDA revealed moderate-to-strong correlations among motor variables and nonlinear
dependencies with IMU sensor signals, highlighting complex patterns relevant for subsequent modeling. The
methodology provides a robust, reproducible framework applicable in similar contexts, establishing a solid
foundation for predictive and control studies in UAVs. Future research will integrate explainable machine learning
models to capture and interpret the detected interactions.

Keywords: Quadcopters, Telemetry, Data Cleaning, Exploratory Analysis, Outliers.

1. Introduccién

El cuadricoptero, un tipo particular de vehiculo aéreo no tripulado (UAV), se destaca principalmente por su
construccion compacta y su elevada maniobrabilidad, lo que lo ha posicionado como una plataforma
extremadamente versatil en aplicaciones tanto militares como civiles. Ahora bien, su comportamiento dindmico,
fuertemente acoplado, no lineal y multivariable, demanda estrategias refinadas tanto para su modelado como para
su control [1]. En este marco, comprender dicha dindmica y operar con seguridad depende, en gran medida, de la
calidad de la informacion disponible.

De hecho, los cuadricopteros han demostrado una gran capacidad para adaptarse a numerosas aplicaciones
practicas. En el ambito de la agricultura de precision, por ejemplo, se han utilizado en el analisis de plantas [2], en
el monitoreo de cultivos como el arroz mediante sensores remotos [3] y en la estimacion de biomasa [4]. Dichas
aplicaciones se benefician significativamente de sensores de alta resolucion y de una estabilidad de vuelo robusta,
lo cual facilita la recoleccion precisa de datos esenciales para la gestion agricola [5]. De igual modo, otra area en
rapido crecimiento es la inspeccion de infraestructuras criticas, donde configuraciones optimizadas de hardware
junto con esquemas de control avanzados permiten realizar inspecciones detalladas en puentes y otras estructuras
complejas [6]. Asimismo, los cuadricopteros desempefian un papel crucial en el monitoreo ambiental y en la
planificacion urbana, generando datos espaciales esenciales para la adaptacion al cambio climatico y el desarrollo
sostenible [7]. Finalmente, su capacidad para llevar a cabo misiones en interiores, gracias a controles avanzados
para vuelos estacionarios y aterrizajes suaves [8], [9], refuerza aun mas la adaptabilidad de estos dispositivos en
entornos operacionales diversos. En consecuencia, el aprovechamiento de estas aplicaciones exige que la
telemetria asociada sea confiable y esté adecuadamente preparada.

De forma general, la importancia de limpiar los valores faltantes y atipicos en los conjuntos de datos abarca
varios campos, incluidos la salud, la economia, la biologia y la fisica. En el ambito sanitario, los conjuntos de
datos debidamente limpios mejoran la precision de la toma de decisiones clinicas y de las herramientas de
diagnostico; los procesos sistematicos de limpieza son fundamentales para mantener la integridad de los datos
[10], [11]. De manera analoga, los modelos econdmicos dependen de datos limpios para garantizar predicciones
solidas, ya que los valores atipicos pueden sesgar los resultados y afectar la toma de decisiones sobre tendencias
politicas y de mercado [12], [13]. Asimismo, en biologia —particularmente en gendémica—, la calidad de los datos
influye profundamente en los resultados, pues las entradas erroneas pueden conducir a interpretaciones
equivocadas sobre informacion vital de salud [14], [15]. Asi, el caso de los UAV no es una excepcion.

En consecuencia, la investigacion aplicada requiere una estricta limpieza de datos para obtener resultados
experimentales precisos; las anomalias pueden complicar la interpretacion y llevar a conclusiones erroneas [16].
En el caso de los drones, la aplicacion de técnicas de limpieza garantiza que los datos de los sensores sean precisos
y fiables para un funcionamiento y una seguridad optimos [17]. En sintesis, el meticuloso proceso de identificar y
rectificar valores faltantes o atipicos es primordial en todas las disciplinas para mejorar la calidad de los datos y
respaldar andlisis significativos. A partir de ahi, la exploracion estadistica afiade una capa adicional de
comprension.
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Complementariamente, el andlisis exploratorio de datos (EDA) es vital para comprender y modelar la
compleja dindmica no lineal en robotica aérea —incluidos drones, cuadrirotores y otros sistemas de vuelo—. El
EDA permite a los investigadores descubrir patrones ocultos, anomalias transitorias y efectos criticos de
interaccion dentro de series temporales antes de comprometerse con el modelado a gran escala. Por ejemplo, los
métodos que analizan la causalidad de Granger pueden dilucidar las interdependencias dindmicas que impulsan el
comportamiento de los cuadrirotores, asegurando que las estrategias de control posteriores sean sélidas [18].
Ademas, las técnicas de aprendizaje basadas en Koopman, aplicadas al seguimiento de trayectorias de
cuadrirotores, demuestran como elevar la dinamica no lineal a representaciones lineales de mayor dimension
mejora el rendimiento y la seguridad del control [19]. De este modo, este analisis sistematico de premodelado
ayuda a identificar modos no lineales, filtrar el ruido y guiar el disefio de control adaptativo, crucial para el
funcionamiento fiable de los sistemas aéreos en entornos inciertos.

En particular, la telemetria de vehiculos aéreos no tripulados, como los cuadricopteros, genera grandes
volimenes de datos altamente sensibles al ruido, a interferencias y a condiciones operativas variables. En este
contexto, la presencia de valores faltantes y atipicos no solo compromete la calidad de la informacion recolectada,
sino que dificulta la correcta interpretacion del comportamiento dindmico subyacente del sistema estudiado. En
consecuencia, resulta fundamental establecer procesos sistematicos que permitan detectar, gestionar y corregir
eficazmente estas inconsistencias, dado que los errores o distorsiones en las series temporales podrian provocar
interpretaciones erroneas de fendmenos criticos, tales como la estabilidad, la maniobrabilidad o la seguridad
operacional del UAV [20], [21], [22]. Asimismo, en sistemas dindmicos no lineales como los cuadricopteros, la
exploracion profunda y sistematica de las relaciones entre variables mediante técnicas estadisticas y visuales
avanzadas adquiere especial relevancia. Esto permite detectar dependencias ocultas, estructuras complejas y
patrones emergentes que los métodos lineales tradicionales no captan, contribuyendo a una comprension mas
precisa y robusta del comportamiento dinamico del vehiculo aéreo en condiciones reales de vuelo [23], [24].

En este trabajo, el proposito es presentar y demostrar una metodologia integral de preparacion y exploracion
de telemetria de cuadricopteros que asegure datos confiables para el estudio de su dindmica. Su significado radica
en que una base de datos limpia y caracterizada en profundidad es condicion necesaria para interpretar
correctamente fenomenos de estabilidad, maniobrabilidad y seguridad, y para habilitar etapas posteriores de
modelado y control. El objetivo principal es desarrollar y aplicar un procedimiento riguroso para identificar y tratar
valores faltantes y atipicos, y realizar un analisis exploratorio que caracterice distribuciones y dependencias entre
variables; esto es crucial en series temporales de UAV, donde el ruido y las condiciones de operacion pueden
sesgar inferencias si no se corrigen previamente. En sintesis, los resultados muestran que la limpieza reduce
eficazmente los atipicos con impacto acotado (<=3 % en el peor caso), preserva la integridad estructural de las
series temporales y, mediante EDA, revela relaciones relevantes (por ejemplo, asociaciones fuertes entre variables
de motor y dependencias no lineales con sefiales IMU), estableciendo un marco reproducible y transferible para
escenarios similares. El resto del articulo se organiza asi: primero se presenta el Marco Teorico; después, las
técnicas de limpieza de faltantes y atipicos y el flujo de EDA; a continuacion, la Metodologia operativa y la
descripcion del dataset; posteriormente, los Resultados y su analisis; y, finalmente, las Conclusiones y lineas de
trabajo futuro.

2. Marco tedrico

El presente marco teorico establece los fundamentos conceptuales y metodoldgicos esenciales para la limpieza y
exploracion integral de series temporales provenientes de registros de vuelo de vehiculos aéreos no tripulados
(UAV). Dada la naturaleza dindmica, multivariable y no lineal inherente a estas plataformas; garantizar la calidad
de los datos mediante técnicas robustas para el manejo de valores faltantes y atipicos resulta fundamental para
cualquier analisis posterior. Ademas, la realizacion de un andlisis exploratorio profundo permite revelar estructuras
ocultas, identificar dependencias significativas y entender patrones complejos entre variables. Por lo tanto, en esta
seccion se describen detalladamente tanto los métodos estadisticos avanzados como las técnicas visuales
ampliamente utilizadas en la literatura especializada para asegurar una base de datos solida y confiable
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2.1. Limpieza de datos y gestion de faltantes y atipicos

La calidad de los datos constituye un pilar fundamental para la validez de cualquier analisis basado en series
temporales provenientes de vehiculos aéreos no tripulados (UAV). En particular, la presencia de valores faltantes
y atipicos representa un desafio metodoldgico crucial, ya que puede afectar significativamente la inferencia
estadistica y la interpretacion visual y estadistica de los resultados exploratorios. La Tabla 1 resume de manera
estructurada las principales causas de estos problemas, asi como las técnicas cominmente empleadas para su
deteccion y tratamiento en el contexto de datos UAV. Estas estrategias incluyen desde métodos simples como la
interpolacion lineal y la eliminacion de registros, hasta enfoques mas robustos como la winsorizacion o la
imputacion por interpolacion local, todos los cuales deben seleccionarse en funcion de la naturaleza y la severidad
del problema observado. La aplicacion adecuada de estas técnicas es esencial para preservar la integridad
estructural de las series temporales y garantizar la confiabilidad de las fases posteriores de modelado.

Tabla 1. Estrategias para el tratamiento de valores faltantes y atipicos en series temporales de UAV.

Categoria Descripcion Ejemplos
Causas de valores Fallos de sensores, errores de comunicacion, interferencias [25], [26]
faltantes electromagnéticas o fallos de hardware. Pueden ser puntos aislados o
secuencias continuas.
Técnicas de Interpolacion lineal: asume variacion suave y continua en el tiempo. [27], [28]
imputacion de valores  Forward/Backward fill: propaga el ultimo o siguiente valor valido.
faltantes Eliminacion de filas: aplicable cuando los faltantes son escasos y
aleatorios.
Causas de valores Ruido de sensores, condiciones operativas extremas, errores de lectura  [25], [29]
atipicos o medicion.
Deteccion de valores  Z-score: identifica valores que se alejan varias desviaciones estandar [29], [30]
atipicos (outliers) de la media. IQR (rango intercuartilico): clasifica valores fuera del
rango [Q1—1.5%IQR, Q3+1.5xIQR].
Limites percentilicos: define umbrales extremos con base en
percentiles (e.g., 1% y 99%).
Tratamiento de Eliminacion: suprime valores extremos si son errores manifiestos. [25], [26],
outliers Capping (Winsorizacion): reemplaza con valores limite basados en [30]

percentiles.
Reemplazo estadistico: sustituye por media o mediana local.
Interpolacion local: estima con datos validos adyacentes.

Fuente: Elaboracion propia con informacion de [25], [26], [27], [28], [29], [30].

2.2. Analisis exploratorio de datos

Es un enfoque integral que permite analizar simultaneamente multiples variables para revelar estructuras ocultas,
dependencias y patrones en conjuntos de datos complejos. Mediante el calculo de estadisticas descriptivas (medias,
medianas, desviaciones estandar y cuartiles) a través de PANDAS [31], y la aplicacion de visualizaciones
univariadas (histogramas y diagramas de caja) con MATPLOTLIB [32] o SEABORN [33], MDE (por sus siglas
en inglés, Multivariate Data Exploration) proporciona informacion tanto numéricas como graficas que facilitan la
identificacion de anomalias y la evaluacion de la calidad de los datos [34], [35]. Ademas, la construccion de
matrices de correlacion (Pearson) y su representacion mediante HEAT MAPS ayudan a diagnosticar
multicolinealidad y a priorizar relaciones relevantes para la interpretacion del comportamiento dinamico [36], [37].
En la tabla 2 se describen estas técnicas, asi como las librerias y funciones empleadas.
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Tabla 2. Comparativo de técnicas en MDE.

Técnica

Referencias

Herramientas (librerias y
funciones)

Calculo de

Calculo de medias, medianas, desviaciones estandar

PANDAS: .mean(), .median(),

estadisticas y cuartiles para evaluar calidad de datos, detectar .std() y .describe()
descriptivas anomalias y guiar limpieza preliminar [34], [35]. [31]
Histogramas Visualizacion de la distribucion de datos continuos, MATPLOTLIB: plt. hist()

deteccion de sesgos, multimodalidad y evaluacion de
distribuciones (normalidad, sesgos) [38], [39], [40].

SEABORN: histplot()
[32], [33]

Diagramas de
caja (box plots)

Representacion de medianas, cuartiles y whiskers
para identificar valores atipicos y resumir dispersion

MATPLOTLIB: plt.boxplot()
SEABORN: boxplot()

y simetria de los datos [41], [42]. [32], [33]
Matriz de Célculo de coeficientes de correlacion lineal para PANDAS:
correlacion detectar multicolinealidad y detectar relaciones entre  df.corr(method="pearson’)
(Pearson) variables [35], [36].
Matriz de Evaluacion de asociaciones monotonicas robustas a PANDAS:
correlacion valores extremos y distribuciones no normales, df.corr(method="spearman’)
(Spearman) complementando el analisis de Pearson [37], [39]. [31]

Heat maps de

Visualizacion color-codificada de matrices de

SEABORN: heatmap()

correlacion correlacion para identificar rapidamente clusters de [33]

alta correlacion y redundancias entre variables [36],

[43].
Grificos Exploracion visual de la relacion entre dos variables: MATPLOTLIB: plt.scatter()
bivariados deteccion de patrones lineales o no lineales, clusters ~ SEABORN: scatterplot()
(scatter plots) y outliers [39], [41]. [32], [33]
Pair plots Matriz de graficos que muestra cada par de variables =~ SEABORN: pairplot()

y distribuciones univariadas en diagonal, facilitando
la identificacion de patrones, clusters y anomalias
[37], [39].

PANDAS: scatter matrix()
[31], [33]

Fuente: Elaboracion propia con informacion de [31], [32], [33], [34], [35], [36], [37], [38], [39], [40], [41], [42], [43].

Adicionalmente a estas técnicas, en contextos de grandes voliimenes de datos, Rabbi y Kovacs [35], Adnan ef al.
[44] y Kumar ef al. [45] destacan el muestreo aleatorio como estrategia para reducir la carga computacional sin
sacrificar la representatividad del conjunto original. Empleando PANDAS (.sample()), se extrae un subconjunto
estadisticamente significativo que mantiene las propiedades clave (medias, desviaciones, correlaciones). Para
garantizar la fidelidad del analisis, se comparan las estadisticas descriptivas de la muestra y del dataset completo,
iterando el proceso de muestreo cuando sea necesario [34]. Esta practica permite iterar rapidamente sobre graficos
y matrices de correlacion, acelerando la exploracion y manteniendo la integridad de los resultados.

En conjunto, estas técnicas conforman un flujo de trabajo integrado de MDE que combina célculos numéricos
y visualizaciones para ofrecer un entendimiento profundo de la estructura de los datos. Al alternar entre estadisticas
descriptivas, visualizaciones univariadas y multivariadas, y estrategias de muestreo eficientes, el investigador
puede detectar anomalias, diagnosticar dependencias y facilitar un entendimiento claro y robusto de las
interacciones existentes entre variables. Este enfoque iterativo y multidimensional asegura que cada hallazgo esté
respaldado tanto por evidencia numérica como grafica, maximizando la fiabilidad y reproducibilidad de los
analisis.

3. Metodologia

En esta seccion se presenta una metodologia rigurosa y estructurada orientada a identificar, manejar y corregir
problemas criticos en datos provenientes de telemetria de cuadricopteros. Inicialmente, se describe el origen del
conjunto de datos, extraido directamente de los registros almacenados en la caja negra del UAV, especificando
claramente las variables obtenidas. Posteriormente, se detalla el proceso técnico y sistematico para identificar y
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tratar valores faltantes mediante técnicas estadisticas adecuadas como interpolacion y eliminacion selectiva.
Ademas, se profundiza en la deteccion y tratamiento de valores atipicos mediante analisis visual inicial, limpieza
parametrizada mediante winsorizacion e interpolacion, verificacion cuantitativa exhaustiva y validacion grafica
posterior. Finalmente, se especifica el procedimiento para realizar un analisis exploratorio de datos (EDA),
empleando técnicas numéricas y graficas como estadisticas descriptivas, correlaciones lineales y no lineales,
informacion mutua, correlaciones parciales, diagramas de dispersion y pairplots muestreados, con la finalidad de
garantizar una comprension profunda de la estructura y calidad intrinseca del conjunto de datos analizado.

3.1. Origen de los datos
Los datos empleados provienen de los registros de vuelo almacenados en la caja negra del controlador de vuelo

Betaflight instalado en un cuadricoptero modelo Diatone GT M530. La caja negra registra en tiempo real variables
multivariadas con sello de tiempo, incluyendo:

e Seiiales del IMU (acelerémetro y giroscopio en tres ejes).

o Comandos de radio (throttle, roll, pitch, yaw).

e Salidas de controladores PID (Proporcional, Integral, Derivativo y Feedforward).

e Ciclos de trabajo de los cuatro motores brushless.

El dataset final contiene 308,443 registros x 51 variables, disponible publicamente en Kaggle
(https://www kaggle.com/datasets/jvh0903/datos-diatone-gt-m530-conacie25/data) y el codigo reproducible en
Kaggle Notebooks (https://www.kaggle.com/code/jvh0903/jvh-conacie-25). El proceso de obtencion de los datos
se muestra en la Figura 1.

Conectar al
Conectar el Dron Controlador de
Vuelo
Establecer una
conexién fisica Establecer una
entre el dronyla conexién con el
computadora controlador de vuelo Seleccionary Analizar Datos
del dron descargar los datos
devuelo Utilizar herramientas
almacenados para analizar los

7|7I_ datos de vuelo
Iﬁ 177 guardados
0| = d=

S5
Abrir el 4 (9
Configurador de
Betaflight
Lanzar el software
de Betaflight en la Navegar ala
computadora seccién dela caja Guardar los datos
negra en el software devuelo
descargados en la
computadora

Figura 1. Proceso de obtencion de los datos almacenados en la caja negra del cuadrotor. Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Carga y conversion a DataFrame

El primer paso consiste en invocar la funcion load blackbox_log definida en Cargar Dataset, la cual envuelve
internamente una llamada a pandas.read _csv(). Tras pasar la ruta del CSV generado por el Blackbox de Betaflight,
el modulo captura errores de tipo “archivo no encontrado” y detiene el proceso con un mensaje claro si la ruta es
incorrecta. Una vez leido el fichero, se valida automaticamente que el DataFrame resultante tenga la forma
esperada (para este dataset es de 308 443 filas x 51 columnas) mostrando sus dimensiones, las primeras cinco filas
y un resumen de cada columna con DataFrame.info(). A continuacion, se procede a catalogar automaticamente
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todas las columnas en categorias 16gicas mediante Listado de variables, que extrae el prefijo de cada nombre de
columna y agrupa aquellas con el mismo prefijo, relegando las tinicas a una categoria “others”. Este diccionario
de categorias se utiliza luego en Descategorizar para filtrar inicamente las variables de interés (p. ¢j. gyroADC[0—
2], accSmooth[0-2], motor[0-3]) y descartar metadatos irrelevantes como looplteration o time. El resultado es un
DataFrame acotado a las sefiales del dron que alimentaran la etapa de limpieza.

3.3. Identificacion y manejo de valores faltantes

Con el subconjunto relevante de columnas, se aplica la funcion clean missing values de Limpiar faltantes.
Primero se computa, para cada columna, el nimero absoluto de NaN usando df.isna().sum(), construyendo un
registro “missing_before”. Segln el parametro method, la rutina puede:

e Interpolacion lineal de huecos continuos seguida de ffill() y bfill().
e  Propagacion hacia adelante (ffill()) o hacia atras (bfill()) de valores validos.
e Eliminacion de filas que contengan al menos un NaN.

Tras aplicar el método elegido, se recuenta la cantidad de ausentes (“missing_after’”) y se computa cuantos valores
se imputaron o eliminaron (columna removed) y su porcentaje (percent removed). Este informe estadistico
comparativo permite auditar exactamente el impacto de la limpieza, asegurando que el DataFrame resultante no
contenga mas valores faltantes.

3.4. Deteccion y tratamiento de outliers
Para asegurar que los modelos posteriores no queden sesgados por valores extremos, la metodologia de limpieza
de atipicos se organiza en cuatro etapas secuenciales:

1. Diagnostico visual inicial: en primer lugar, se generan Histogramas de cada variable para identificar de
forma intuitiva los puntos donde la distribucion presenta colas andmalas o picos aislados. Este paso
utiliza una funcion (plot_histograms_outlier subplots) que crea subplots con barras y marca con lineas
punteadas los umbrales de Z-score y percentiles configurados, facilitando la deteccion preliminar de
posibles outliers.

2. Limpieza automatica de outliers: con base en los umbrales definidos (por ejemplo, +3c para Z-score y
limites del 1% a 99% para percentiles), se invoca la rutina clean_outliers_selected en Limpiar atipicos,
que aplica dinamicamente una de las siguientes estrategias:

e Filtro de mediana pequeia para eliminar glitches puntuales.
e  Winsorizacion adaptativa en percentiles para recortar picos extremos.
e Interpolacion lineal puntual para rellenar huecos generados, conservando continuidad.

Esta funcion recorre cada columna numérica, aplica la logica seleccionada y anota en un registro cuantitativo
cuantos valores fueron afectados por cada criterio.

1. Verificacion cuantitativa: una vez aplicadas las correcciones, se ejecuta visualize cleaning stats_es, que
consolida en una tabla comparativa las estadisticas “antes”y “después” de la limpieza para cada variable:
recuento de outliers detectados, cantidad de filas eliminadas o celdas modificadas, y porcentajes de
cambio. Este informe en formato DataFrame sirve para auditar exhaustivamente el impacto de la rutina
de limpieza y garantizar que no queden valores atipicos residuales.

2. Confirmacion visual final: se regeneran los histogramas de las mismas variables, empleando la misma
funcion del inicio, para observar la nueva distribucion descontaminada de outliers. La comparacion lado
a lado de los histogramas “pre” y “post” limpieza permite validar graficamente que los valores extremos
han sido correctamente atenuados o eliminados, sin introducir sesgos ni alterar la forma general de las
sefiales de vuelo.
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Este protocolo garantiza un tratamiento de outliers robusto y trazable, combinando deteccion visual, limpieza
parametrizable, verificacion estadistica y confirmacion grafica asegurando la calidad y precision del DataFrame
para posteriores analisis exploratorios con la certeza de ausencia de valores extremos indeseados.

3.5 Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

Para explorar en profundidad la dindmica y relaciones existentes entre las variables seleccionadas, el flujo de
trabajo metodologico implementa las siguientes funciones:

1. Estadisticas descriptivas: se utiliza describe_selected() para generar un resumen completo (count, mean,
std, min, percentiles y max) de las variables de interés directamente sobre el DataFrame limpio y filtrado.
Esta funcion verifica primero que cada variable exista en el DataFrame, evitando errores por nombres
inexistentes, y a continuacion devuelve la transpuesta de dffvalid vars].describe(), facilitando la
comparacion linea a linea de cada.

2. Matriz de correlacion: la funcion corr selected() calcula la matriz de correlacion entre las columnas
especificadas, permitiendo escoger el método (‘pearson’, ‘spearman’ o ‘kendall’). Esta visualizacion
destaca a simple vista pares de variables con fuerte asociacion lineal o de rango, guiando la seleccion de
parejas de predictores para modelado sencillo o para descartarlas por multicolinealidad.

3. Matriz de informacion mutua: para capturar dependencias no necesariamente lineales, se emplea
mutual_info_matrix_fast() para calcular la informacién mutua entre cada par de variables, cuantificando
cuanta incertidumbre de una variable explica la otra. A continuacion, plot mutual info _heatmap()
dibuja un heatmap de esta matriz, donde los valores altos revelan interacciones complejas que métodos
lineales no detectarian. Estas herramientas permiten identificar relaciones de dependencia fuerte que
podrian justificar transformaciones o la inclusion de interacciones en modelos avanzados.

4. Matriz de correlacion parcial: para aislar la relacion entre dos variables controlando el resto, la
metodologia recurre a partial _correlation_matrix() que computa coeficientes de correlacion parcial, y
plot_partial correlation_heatmap() para su representacion grafica.

5. Diagramas de dispersion con regresion: con plot_scatter_with_regression_fast(), se genera un diagrama
de dispersion para el par de variables x, y, sobre un subconjunto muestreado (p. ej. 10 % de los datos),
junto con la linea de regresion ajustada automaticamente. Esta herramienta permite evaluar visualmente
la linealidad, heteroscedasticidad y posibles agrupamientos en la nube de puntos, permitiendo identificar
claramente patrones lineales o no lineales entre variables.

6. Pairplot de muestreo: para una vision integral de todas las relaciones bivariadas, fast pairplot()
muestrea aleatoriamente un subconjunto configurable (niimero fijo o fraccion), ajusta el tamafio de la
figura en funcion del nimero de variables y dibuja un grid de scatter plots y distribuciones univariadas
(histogramas o KDE) en la diagonal.

Estos seis componentes de EDA proporcionan un diagnéstico cuantitativo y visual de la calidad, dependencia y
estructura de las variables, sirviendo como base solida para entender en profundidad las relaciones complejas y
dependencias existentes entre las variables estudiadas.

4. Resultados
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras aplicar la metodologia propuesta para la limpieza y
exploracion de los datos de telemetria del cuadricoptero. Inicialmente, se muestran los resultados cuantitativos y
visuales derivados del tratamiento de valores faltantes y atipicos, destacando las mejoras estadisticas alcanzadas y
la conservacion de la integridad estructural de las series temporales. Posteriormente, se exponen los resultados
obtenidos del analisis exploratorio profundo, mostrando estadisticas descriptivas detalladas, correlaciones
(Pearson), matrices de informacion mutua y correlaciones parciales, asi como visualizaciones avanzadas (pairplots
y graficos de dispersion). Estos resultados demuestran con claridad la calidad final alcanzada en los datos tratados,
asi como la existencia de relaciones complejas y estructuras no lineales entre variables clave, estableciendo asi
una base solida para posteriores estudios y aplicaciones.

Nota: Las variables seleccionadas para este estudio son: ['gyroADC[0], 'gyroADC[1]', 'gyroADCJ[2]',
'accSmooth[0]', 'accSmooth[1]', 'accSmooth[2]', 'motor[0]', 'motor[1]', 'motor[2]', 'motor[3]'] debido a que son las
que definen un modelo dinamico tradicional.
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4.1. Valores faltantes
No se encontraron valores faltantes tras la carga inicial, por lo que la limpieza se centré exclusivamente en la
deteccion y correccion de outliers.

4.2. Valores atipicos

4.2.1 Histogramas univariados (pre-limpieza de outliers)

La Figura 2 muestra los histogramas originales de cada variable, con lineas rojas punteadas indicando los umbrales
a=+3c. Se observa que, si bien la mayoria de las distribuciones son aproximadamente simétricas (e.g., gyroADC[i]),
algunas presentan colas muy extendidas (en particular accSmooth[0] y los valores de los motores), lo que justifica
la necesidad de winsorizacion o eliminacion de valores extremos.
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Figura 2. Histogramas antes de limpieza de atipicos. Fuente: Elaboracion propia.

4.2.2. Resumen de la limpieza de outliers

La Tabla 3 recoge el nimero de atipicos detectados antes de la limpieza y la fraccion sobre el total de
observaciones. Tras aplicar la rutina parametrizada (clean_outliers _selected), todos los valores extremos fueron
correctamente recortados o imputados, dejando cero outliers residuales en cada variable. El método seleccionado
(capping a £+ 3c0) impact6 en menos del 3 % de las filas en el peor caso (motor[0]).

Tabla 3. Resumen de limpieza de valores atipicos.

Variable Atipicos antes Fraccion antes Atipicos después Fraccion después
gyroADCJ[0] 1916 0.62 % 0 0%
gyroADC|1] 1143 0.37 % 0 0%
gyroADC|2] 2583 0.84 % 0 0%
accSmooth[0] 288 0.09 % 0 0%
accSmooth|[1] 3 681 1.19 % 0 0%
accSmooth[2] 3703 1.20 % 0 0%
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motor|[0] 9014 2.92 % 0 0%
motor[1] 6 086 1.97 % 0 0%
motor|2] 7782 2.53 % 0 0%
motor|3] 7534 2.44 % 0 0%

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.3. Estadisticas descriptivas posteriores a la limpieza de atipicos

Tras eliminar los atipicos, el DataFrame resultante conserva 308,443 registros sin valores faltantes. La Tabla 4
resume count, media, desviacion estandar, cuartiles y rangos de cada variable, confirmando que las estadisticas
centrales no estan sesgadas por valores extremos.

Tabla 4. Resumen de limpieza de valores atipicos.

Variable count mean std min 25% 50% 75% max

gyroADC[0] 308443 -5.60 19.71 -59.0 -12.0 0.0 2.0 37.0

gyroADC[1] 308443 -1.87 1029 -31.0 4.0 0.0 3.0 200

gyroADC[2] 308443 9.02 2395 -38.0 0.0 2.0 12.0 77.0

accSmooth[0] 308 443 —586.34 383.83 —1 385 —872 —556 270 53.0

accSmooth[1] 308 443 111.17 336.31 —677 —-42 93 271 884.0

accSmooth[2] 308 443 2 089.91 532.59 1149 171520342421 3312

motor[0] 308 443 885.06 143.62 571 789 880 990 1161

motor[1] 308443 858.01 204.53 491 715 842 989 1338

motor[2] 308443 929.04 15540 641 820 914 10361252

motor[3] 308443 770.25 158.18 448 660 765 870 1125

Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Relaciones entre variables

4.3.1. Correlacion de Pearson

El heatmap de la matriz de correlacion Pearson (Figura 3) revela una fuerte asociacion lineal entre las sefiales de
motor (por ejemplo, 1>0.85 entre motor[1] y motor[2]), mientras que las sefiales IMU muestran correlaciones
débiles 0 moderadas con los motores (|7/<0.5).
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Matriz de correlacion (pearson) 1.0
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Figura 3. Matriz de correlacion de Pearson. Fuente: Elaboracion propia.

4.3.2. Informacién mutua

El heatmap de informacion mutua (Figura 4) cuantifica dependencias mas generales: las variables de motor
comparten hasta 0.95 bits de informacion mutua, confirmando interacciones no lineales intensas, mientras que las
variables giroscopicas aportan menos de 0.4 bits con el resto.

Matriz de Informacion Mutua

-0.8

1 3
oo« [ o== [
7

5
55 [R:]

Figura 4. Matriz de informacién mutua. Fuente: Elaboracion propia

4.3.3. Correlacion parcial
Controlando el resto de las variables, la matriz parcial (Figura 5) evidencia que ciertos efectos directos (e.g.,
accSmooth[2] vs. motor[1], r=0.27) persisten incluso tras eliminar colinealidades indirectas.
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Figura 5 Matriz de correlacion parcial. Fuente: Elaboracion propia.

4.3.4. Diagramas de dispersion

Los scatter plots con regresion (Figura 6) ilustran la linealidad moderada entre pares como motor|i] vs. motor|j],
y la ausencia de relacion clara en gyroADCIi]. El pairplot aplicado sobre una muestra aleatoria confirma
visualmente estructuras curvilineas y clusters que evidencian claramente patrones complejos y no lineales entre

variables.

gyroADC[1]

o
o
!
L

gyroADC[2]

10001 1 1

800 1 1

motor[0]

600 1 1

12001 1 1
1000 1 1

800 1 1

motor([1]

600 1 1

1200 1 1
10001 1 1

800 1 1

motor([2]

10001 1 1

800 1 1

motor([3]

600 B . o

T T T T T T
-50 0 50 -25 0 25

0
gyroADC[0] gyroADC[1] gyroADC[

500 1000 1500 500 1000
motor[1] motor[2]

100 500 1000
2] motor[0]

500 1000
motor(3]

Figura 6. Graficas de dispersion entre cada par de variables y distribucion KDE. Fuente: Elaboracion propia.
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5. Conclusiones

El presente estudio ha desarrollado y aplicado con éxito una metodologia integral y rigurosa para la limpieza y
exploracion de datos provenientes de telemetria en cuadricopteros. Los resultados confirman que la identificacion
y tratamiento adecuado de valores atipicos mediante métodos estadisticos robustos—como la winsorizacion
adaptativa y la interpolacion local—han permitido mejorar notablemente la calidad de las series temporales
analizadas. Las visualizaciones y estadisticas descriptivas posteriores validaron que las técnicas empleadas
lograron preservar la integridad estructural y la representatividad original del conjunto de datos, facilitando asi
analisis confiables posteriores.

El analisis exploratorio profundo revel6 claramente distribuciones caracteristicas y estructuras complejas no
lineales entre variables, destacando correlaciones moderadas a fuertes, asi como dependencias relevantes
identificadas mediante informacion mutua y correlaciones parciales. Ademas, las visualizaciones exploratorias,
como los pairplots y diagramas de dispersion, permitieron identificar patrones y agrupamientos especificos entre
las variables relacionadas con los motores y sensores IMU del dron.

En conjunto, los resultados del presente trabajo subrayan la importancia crucial de llevar a cabo procesos de
limpieza y exploracion detallados antes de cualquier analisis avanzado. Las técnicas y metodologias presentadas
proporcionan un marco robusto y reproducible que puede aplicarse en contextos similares, facilitando la deteccion
temprana de anomalias y una caracterizacion detallada del comportamiento dinamico de los UAV, sin depender
de métodos predictivos avanzados en esta etapa inicial.

Como trabajo futuro, se recomienda aplicar estos datos cuidadosamente limpios y explorados a estudios
avanzados de modelado predictivo. Se sugiere la implementacion de modelos de aprendizaje automatico
explicables y robustos, como Random Forest, XGBoost, redes neuronales (MLP) o técnicas hibridas, con el fin de
capturar y explicar las complejas interacciones no lineales observadas en los andlisis exploratorios.
Adicionalmente, futuras investigaciones podrian centrarse en la comparativa detallada de estos modelos
predictivos en términos de rendimiento predictivo y explicabilidad utilizando técnicas avanzadas como SHAP,
garantizando transparencia y confianza en aplicaciones practicas de telemetria para cuadricopteros.

Finalmente, se propone explorar otros conjuntos de datos provenientes de diferentes entornos operativos y
condiciones de vuelo, con el proposito de generalizar y validar la robustez y aplicabilidad de la metodologia
integral desarrollada en este estudio.
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