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RESUMEN

Este articulo propone la utilizacion de redes neuronales artificiales (RNA) para resolver el problema
del flujo de potencia en sistemas de energia eléctrica. El flujo de potencia calcula el estado en régimen
permanente de un sistema eléctrico de potencia (SEP) y es una herramienta fundamental para el
planeamiento, operacién y control de los modernos SEP El modelo matemdtico del flujo de potencia
corresponde a un conjunto de ecuaciones algebraicas no lineales que pueden ser resueltas convencio-
nalmente con el método iterativo Newton-Raphson (NR) o con sus versiones desacopladas. Actualmente
se disponen de diversos programas computacionales comerciales que usan tales métodos. Entre los
objetivos de la solucion del problema flujo de potencia basado en RNA que aqui se propone, destaca su
potencial aplicacion para resolver problemas que exigen un gran esfierzo computacional tales como el
andlisis de seguridad estdtica on-line y el andlisis de contingencias. La metodologia propuesta fue
aplicada a los sistemas de prueba Ward-Hale de 6 barras e IEEE de 14 barras (IEEE-14), observéndose
resultados exitosos en términos de precisién aritmética y tiempo de procesamient, en comparacion con
otros métodos convencionales.

ABSTRACT

This paper proposes the use of artificial neural networks (ANN) for solving the power flow problem in
electrical energy systems. The power flow computes the steady state of an electric power system (EPS).
Such a result becomes a fundamental tool for planning, operation and control of modern power systems.
The mathematical model of the power flow can be described by a set of non-linear algebraic equations
and solved using the iterative Newton-Raphson (NR) method (or its decoupled versions). At the present
we can find commercial computer programs based on NR methods. Among the objectives of the proposed
approach, we can highlight its potential application for solving problems in the presence of computational
burden such as the on-line static security analysis and the contingency screening. The proposed
methodology has been successfully applied to the following bus test systems: Ward-Hale 6 and IEEE-14.
The simulation results show satisfactory arithmetic precision and processing time in comparison with
other conventional methods.
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La operacién de los modernos sistemas eléctricos de
potencia (SEP), también denominados sistemas de
energia eléctrica, se realiza desde centros de control
y sistemas de manejo de la energia (EMS por Energy
Management System) en los cuales se conducen avan-
zadas funciones computacionales, en modos off-line
y on-line, tales como: control automatico de la gene-
racién, estimacién del estado, analisis topologico,
analisis de la seguridad estatica, etc. [1]

Todas las funciones de control en los EMS tienen
el objetivo de mantener la tension de cada barra y la
frecuencia del sistema dentro de un intervalo de valores

adecuados con el fin de minimizar el impacto de las
inevitables perturbaciones que ocurren en los SEP,
mientras se satisfacen los requerimientos de la de-
manda y calidad de la energia. [1, 2]

Fundamental para la realizacion de todas aquellas
funciones en los EMS es la solucién del problema
del flujo de potencia (FP), el cual consiste en deter-
minar el estado de un sistema de potencia en régi-
men permanente expresado por las tensiones en ba-
rras, magnitudes y angulos, y los flujos de potencia
activa y reactiva en las lineas de transmision de los
SEP. Matematicamente el problema FP consiste en
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la solucion de un sistema de ecuaciones algebraicas
no lineales las cuales puede ser resueltas usando el
método convencional Newton-Raphson (NR) y sus
versiones desacopladas BX y XB. La consideracion
de conceptos de dispersidad en los programas basa-
dos en el método NR mejora aun mas la velocidad y
eficiencia para SEP a gran escala. [3, 4]

A pesar de la velocidad y eficiencia de los méto-
dos NR, hay aplicaciones en sistemas de potencia
para las cuales es necesario acelerar mucho mas el pro-
ceso de solucién del problema del flujo de potencia.
Por ejemplo, para el analisis de seguridad estatica se
necesita resolver un gran nimero de casos de flujo
de potencia en un corto periodo de tiempo de algunos
minutos. Para sistemas eléctricos practicos es muy
dificil resolver a tiempo todos los casos PF requeri-
dos, ya que la solucién comprende la ocurrencia de
muchas contingencias. [4, 5]

Las técnicas de inteligencia artificial (IA) estan
siendo aplicadas exitosamente en diversos problemas
de la ingenieria. Asi por ejemplo, aplicaciones de
redes neuronales artificiales (RNA), conjuntos difu-
sos (fuzzy sets), computacion evolutiva, mineria de
datos, computacion sua- e, y otras novedosas técnicas
TA constituyen areas de investigacién muy activas en
la ingenieria eléctrica, electronica y de computacion.

La ingenieria de potencia, un area tradicional de la
ingenieria eléctrica, también muestra un namero cre-
ciente de aplicaciones IA. Por ejemplo, la técnica de
las redes neuronales est4 siendo usada para resolver
problemas en planeamiento, andlisis de seguridad,
deteccion y diagnostico de fallas, control, proteccion
y disefio. El pronéstico de la demanda, analisis de
seguridad y deteccién de fallas son los problemas
mas populares de las aplicaciones de RNA en sistemas
de potencia. [6]

En el presente articulo se describe la aplicacion de
redes neuronales artificiales para la solucién del pro-
blema de flujo de potencia y su potencial utilizacién
en analisis de seguridad y analisis de contingencias.
El perceptron multicamada (MLP por multilayer
perceptron) sin realimentacion es la arquitectura de
red neuronal mas utilizada en ingenieria [7] y sistemas
de potencia y sera adoptada en este trabajo. Se con-
sidera que este tipo de red neuronal es capaz de re-
solver problemas complejos com similar o superior
dificultad que el problema no lineal del flujo de po-
tencia. La presente metodologia propuesta basada en
RNA se aplica en dos sistemas de potencia estandares

de prueba con resultados satisfactorios.

METODOLOGIA PROPUESTA BASADA EN
REDES NEURONALES

La mayoria de las aplicaciones de redes neuronales
adoptan el paradigma del entrenamiento supervisa-
do, siendo el perceptron multicamada sin
realimentacion la arquitectura preferida, mientras que
el método de entrenamiento de retropropagacion de
errores (BP por backpropagation error) es utilizado
en méas del 80% de aplicaciones com RNA [7, 6]. En
consecuencia, para el problema del flujo de potencia
que nos ocupa adoptaremos tales consideraciones.

En la Fig.1 se muestra la metodologia propuesta
de redes neuronales para la solucion del problema
del flujo de potencia, donde x es el vector de datos
de entrada; y¢, y son las salidas calculada y deseada
respectivamente, y e es el error.

Programa
NR
N e = y(l _ y(‘
' .
RNA

Fig. 1 Diagrama de bloques del método de aprendizaje
supervisado aplicado al entrenamiento de redes
neuronales a fin de realizar el calculo del estado
en régimen permanente de un sistema de potencia.

La arquitectura RNA propuesta se muestra en la Fig.2
y esti compuesta de una Ginica camada escondida de
neuronas com funciones de activacion tangente
hiperbélica. El conjunto de datos de entrada consi-
dera la red eléctrica representada por los elementos
normalizados de la diagonal de la matriz admitancia,
la generacion de potencia activa de cada generador,
menos la barra de holgura (slack), las cargas mode-
ladas como potencia constante y las magnitudes de
tension de las barras de generacion. La salida esta
compuesta de todas las magnitudes de tension de todas
las barras PQ y los angulos de las tensiones de todas
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las barras PV y PQ. Debe recordarse que la mayoria
de las barras de los sistemas de potencia son clasifica-
das tipicamente en tipos PQ, PV y slack, las cuales
corresponden a las barras de carga, barras de gene-
racién y barras de tension constante o de holgura,
respectivamente [2]. La funcién de activacion para
las unidades de salida es una funcion lineal.

Fig. 2 Diagrama esquematico de la red de perceptrons
multicamada propuesta para resolver el FP.

Para la generacion de los datos de entrenamiento y
de prueba se ha supuesto variacion en el nivel de carga
del sistema y la ocurrencia de un gran nimero de
contingencias simples consistentes en salidas y re-
fuerzos de lineas de transmision, pérdida de genera-
dores, variacion de los taps de los transformadores y
compensaciones shunt, y diferentes niveles de ten-
siones de generacion. En la literatura se encontro que
los datos de entrenamiento generalmente no cubren
todos los casos mencionados, y en su mayoria estan
relacionados apenas con salidas de lineas de transmi-
sion y diferentes niveles de carga del sistema. [8, 9]

Para un entrenamiento conveniente es necesario
considerar diferentes contingencias y topologias, ademas
de un numero adecuado de escenarios de carga del
sistema a fin de obtener una buena generalizacion
de las redes neuronales. Dentro de las contingencias
simuladas no fueron consideradas aquellas que cau-
san no convergencia y las que producen subsistemas
aislados. Esos ultimos casos se resuelven separada-
mente de los subsistemas resultantes.

A pesar de la gran familiaridad de la ingenierfa de
potencia con el problema de flujo de potencia, existen
pocas publicaciones relacionadas con su solucion
mediante redes neuronales [10, 8]. Este articulo explora

la idea de una red neuronal artificial como un
resolvedor del flujo de potencia para un sistema de
potencia dado.

El error de tension en %, €jjs dado por la ecuacion
(1), se define como el valor absoluto de la diferencia
entre el valor calculado por la RNA entrenada y el
valor calculado con un programa de flujo de poten-
cia Newton-Raphson, multiplicado por 100. Un cri-
terio de parada del entrenamiento de la red neuronal
puede ser el error de tension promedio €vav dado por
la ecuacién (3), la cual tiene que ser menor que un
numero pequefio €.

ey; =V, = V;¥|F100% (D)
e =l -0 100% @
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@ wrpbmim 2
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e = T 2Cy; @)

En las ecuaciones (1) al (4):

i, j = numero de barra, nimero del caso de FP.

nb = numero total de barras.

n = numero de todos los casos de FP simulados.

I/'ijNN, VUNR = magnitudes de las tensiones calculadas
con RNA y NR, respectivamente.

6,"", 6, = angulos de las tensiones calculadas

con RNA y NR, respectivamente.
ey, €e; = errores de tension y angulo, simples
€Vav, €0y = errores de tension.y angulo, promedios

De todos los casos de flujos de potencia generados
se seleccioné aleatoriamente un conjunto de datos
para el entrenamiento de la red neuronal y el resto
para la prueba de la red entrenada. Después del en-
trenamiento, la red neuronal debe ser capaz de calcu-
lar todas las magnitudes y angulos de las tensiones de
las barras del sistema para el cual la red fue entrenada
y considerando cualquier otra condicion de operacion,
tales como la ocurrencia de contingencias simples, nue-
vos ajustes de los taps de los transformadores y com-
pensaciones shunt, etc. Tanto los casos de interpolacion
como de extrapolacion fueron tomados en cuenta para
ser exitosamente resueltos luego de realizado el entre-
namiento de la red neuronal propuesta.
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Para un entrenamiento mejorado de la red neuronal
se utiliza un método de entrenamiento de segundo
orden derivado de la familia de métodos back-
propagation. Con los métodos de segundo orden pue-
den obtenerse resultados bastante precisos y con tiem-
pos de procesamiento mucho menores que con el BP
estandar, por ejemplo. No obstante, existe la dificultad
de la dimension del problema ya que se requiere mas
memoria cuando se usan métodos de segundo orden
y ello puede comprometer en algunos casos una apli-
cacion a gran escala como es el caso de los sistemas
de potencia actuales que envuelven una gran cantidad
de datos de entrada. [7, 11, 12].

RESULTADOS DE LA APLICACION A LOS
SISTEMAS DE PRUEBA

Los sistemas de prueba Ward-Hale de 6 barras (WH6)
y el IEEE-14 fueron usados para probar la metodo-
logia propuesta. Las redes neuronales fueron entre-
nadas hasta que el valor absoluto del gradiente de la
funcidén de error sea menor que € = le-6.

Después del entrenamiento, la RNA esta lista para
calcular las magnitude : v angulos de las tensiones
de cualquier nueva contingencia y nivel de carga
del sistema de potencia para el cual fué entrenada.

Como resultados exactos (benchmark) se han to-
mado los valores calculados con un programa FP
Newton-Raphson para el cual se adopté un error
(mismatch) maximo de potencia & = 5.0e-4 pu como
valor de parada de las iteraciones NR [2].

Una generalizacion mejorada del método en la apli-
cacion de la RNA propuesta se consigue con un ni-
mero adecuado de datos de entrenamiento y prueba.
En el caso que nos ocupa, el generador de la barra
slack no se tomé en cuenta en la lista de contingen-
cias de salida de generadores. El nivel de variacion
de los taps de los transformadores fue de 0.9 a 1.1 pu
y usando pasos pequeilos. La conexién/desconexion
de compensaciones shunt se simuld solamente para
aquellas barras que tienen dicha opcidn, con pasos
discretos comprendidos entre -6 a 0 y de -5 a 25 MVAr
para los sistemas Ward-Hale y IEEE-14, respectiva-
mente. Las tensiones de generacion fueron variadas
de 1.0 a 1.15 pu, incluyendo la barra slack.

Los refuerzos de redes se simularon con la adiciéon
paralela de una nueva linea de transmision o con un
transformador de potencia.

Magnitud de las tensiones(pu)

Leonardo Paucar, Marcos J. Rider

A. Sistema de prueba Ward-Hale de 6 barras

El sistema Ward-Hale estd compuesto de 6 barras, 7
ramas, 2 transformadores, 2 generadores, 2 compen-
saciones shunt variables y 3 cargas. En la Fig. 3 se
representa su diagrama unifilar.

Fig. 3. Diagrama unifilar del sistema Ward-Hale.

En la Fig. 4 se ha graficado el perfil de tensiones
para 338 casos aleatorios de flujos de potencia. Se
espera que al final del entrenamiento la red neuronal
haya aprendido perfiles similares a los casos
mostrados y ademas haya adquirido una capacidad
de generalizacion que le permita a la RNA poder
calcular tensiones con niveles de carga y contingen-
cias no presentadas durante la fase de entrenamien-
to; es decir, casos nuevos.

H
H
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i
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Fig. 4 Tensiones de las barras PQ del sistema Ward-Hale
para 338 casos aleatorios de FP.

La arquitectura mas adecuada de la red neuronal fue
seleccionada usando validacion cruzada [7].
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La RNA propuesta estd compuesta de 21 unidades
de entrada, 16 neuronas en la camada escondida y 9
unidades de salida. El nivel de carga activa del caso
base es 135 MW. Fueron considerados 14 escenarios
de carga entre 105 y 165 MW. Cada nivel de carga
tiene su propio caso base sin contingencia ademas
de los respectivos casos con contingencias. Para to-
dos los escenarios de carga y contingencias fueron
generados 509 casos de flujos de potencia. La red
neuronal fue entrenada con 7 condiciones de carga
que incluyeron 254 casos FP. Luego del entrenamien-
to la red neuronal fue probada usando los 7 restantes
escenarios de carga y los 255 casos FP.

En la Tabla 1 se detallan las magnitudes y angulos
de las tensiones para el peor caso de todos los datos
de prueba usando la red neuronal y también usando
un programa de flujo de potencia NR, puede notarse
que los resultados son bastante parecidos. El peor
caso correspondié a 117.5 MW de carga del sistema
bajo la ocurrencia de la contingencia niimero 1y ha
sido verificado en la tensién de la barra N° 6. Se puede
ver que el error maximo de la magnitud de tensién
fue 0.53 % y el error de magnitud de tension prome-
dio para todos los cesos probados fue 0.06 %.
Coincidentemente, el error maximo del dngulo tam-
bién ocurri6 para el mismo nivel de carga y contin-
gencia.

Tabla 1. Comparacion de las salidas NR y RNA para el
caso de prueba con maximo error V, sistema Ward-Hale

Flujo NR Red Neuronal | Error (%)

Barra = =
N ow | 0eR)| (o | BeR) |eri | €0
1 |1.0500| 0.00] 1.0500| 0.00 |0.000.00
2 [1.1000] -26.14]1.1000 |-26.88 0.00 1.30
3 108114 -24.00{0.8072 |-24.41 [0.42 [0.72
4 |0.8859 -19.37{0.8810 |-19.65 |0.49 0.50
5 [0.8252 -33.09|0.8213 |-33.75 |0.39 1.15
6 10.8205| -33.33|0.8152 |-33.98 |0.53 |1.12

En la Fig. 5 se grafican las magnitudes de tension de
la barra N° 6 para todas las contingencias y para un
nivel de carga de 117.5 MW. En la misma Fig.5 se
incluye el error maximo de la magnitud de la tension
para todos los casos de prueba.

Magnitud de la tensién de barra (pu)
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Fig. 5 Tension en barra N°6 bajo contingencias simples
cuando la carga del sistema Ward-Hale es 117.5 MW.

Adicionalmente, todos los 509 casos de flujo de po-
tencia se resolvieron con un programa NR
inicializado con flat start (V=1.0 pu, 8=0°) y fueron
requeridas 1547 iteraciones NR, lo cual se traduce
en un valor promedio de 3.04 iteraciones-NR/caso.
Por otro lado, cuando el mismo nimero de casos fue-
ron inicializados con los valores calculados por la
red neuronal, se necesitaron 509 iteraciones-NR; es
decir, 1.0 iteraciones-NR/caso, lo cual representa una
ganancia (speedup) total de 67.1 % en tiempo de CPU
para las iteraciones NR.

B. Sistema de prueba IEEE-14

El sistema IEEE-14 esti compuesto de 14 barras y
20 ramas. Su diagrama unifilar se muestra en la
Fig. 6. Este sistema se simul6 con 11 escenarios de
carga siendo 6 para entrenamiento y 5 para prueba.
Los niveles minimo y méaximo de carga fueron 219y
319 MW, respectivamente, mientras que el caso base
tiene un nivel de carga de 259 MW.

El ntimero total de casos de flujos de potencia
generados fue 748, de los cuales 408 casos se esco-
gieron aleatoriamente para entrenamiento y los
restantes 340 casos se destinaron para prueba de la
red neuronal. Esas cantidades corresponden a un gran
ntimero de casos, similar a aquellos encontrados en
aplicaciones de analisis de seguridad de sistemas de
potencia reales [12].
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12

Fig. 6 Diagrama unifilar del sistema IEEE 14.

La arquitectura de la red neuronal propuesta esté
compuesta de 46 unidades de entrada, una unica ca-
mada escondida con 26 neuronas y 22 unidades de
salida. Para un entrenamiento tipico de la red
neuronal, los errores maximos de prueba en magni-
tud y 4ngulo de la tension fueron 0.64% y 0.58%,
respectivamente.

El error promedio de 11s magnitudes de tension para
todos los casos de prueba fue €vay = 0.05 %. El maxi-
mo error en las magnitudes de tension para todos los
casos de prueba fue identificado para la barra N°11
cuando la carga total fue 234 MW y el sistema expe-
rimentd la contingencia N° 8. Los resultados corres-
pondientes a ese peor caso se muestran en la Tabla 2.
Ademas se incluye una comparacion entre las ten-
siones calculadas con un programa computacional
Newton-Raphson y con la red neuronal propuesta.
La similitud de los valores benchmark determinados
con el flujo de potencia NR y los calculados con la
red neuronal es una evidencia del buen comporta-
miento de la red neuronal entrenada exitosamente.

En la Fig. 7 se incluye el perfil de las magnitudes
de tension en la barra N° 11 vs. contingencias, y para
el nivel de carga de 234 MW, nivel que origi-
no6 el maximo error de tensioén durante la etapa de
. prueba.

Por otra parte, los 748 casos FP fueron resueltos
via el flujo de potencia NR con flat start en 2027
iteraciones, en promedio 2.7 iteraciones-NR/caso.
Cuando los mismos casos fueron resueltos con la red
neuronal propuesta mas el NR como refinador, en-
tonces fueron requeridas 845 iteraciones-NR con un
valor promedio de 1.13 iteraciones-NR/caso.

Tabla 2. Comparacion de las salidas NR y RNA para el
caso de prueba con mdaximo error V, sistema IEEE-14

Batra Flujo NR Red Neuronal | Error (%)
N (pI;) 6(deg) (pl;) 6(deg) |evi | €eij
1 1.0600| 0.00 [ 1.0600 0.00 | 0.00{ 0.00
2 1.0450| -4.66|1.0450| -4.7110.00]0.09
3 1.0100 | -11.72 1.0100 | -11.74 | 0.00} 0.04
4 109993 | -9.21|1.0004 | -9.27 | 0.11] 0.10
5 1.0019] -7.6911.0029 | -7.62 |0.10{0.12
6 1.0000| -12.3711.0000 [-12.39 ]0.00/0.03
7 1.0045| -12.5411.0040 [-12.54 |0.05/0.01
8 1.0000| -12.54| 1.0000 | -12.54} 0.00{ 0.01
9 10.9996| -14.33|0.9975 | -14.43| 0.21 0.18
10 0.9901 | -14.75| 0.9871] -14.85]0.30/0.16
11 0.9843 | -15.03 | 0.9779| -14.88 | 0.64| 0.26
12 0.9868 | -13.33 | 0.9881| -13.27 |0.13] 0.10
13 109827 | -13.51 | 0.9841|-13.44 {0.14| 0.12
14 [0.9749 | -15.00 | 0.9748| -14.85|0.01| 0.26

NR:
NN:i=emomom

o
@

o
&

9
M

Magnitud de la tensién de barra(pu)

10 20 30 40 50 60

o
©
@

Contingencia

Fig. 7 Tension en barra N°11 bajo contingencias simple
cuando la carga del sistema IEEE-14 es 234 MW,

C. Desempeiio de las redes neuronales propuestas

Un anélisis de los resultados en las Tablas 3 a 5 indi-
ca que las RNA dan resultados muy aproximados para
todos los casos de entrenamiento y prueba. En el
supuesto de requerirse una mayor precision pueden
refinarse los resultados de las RNA usando por ejem-
plo un flujo de potencia NR, en cuyo caso se reque-
riran menos iteraciones, lo cual es valioso en situa-
ciones de analisis de contingencias.
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En todas las simulaciones, los resultados de RNA+
NR dieron resultados mejores o similares que el NR
con partida plana. Las redes neuronales también fue-
ron probadas con contingencias dobles y los resulta-
dos obtenidos fueron aceptables si bien en algunos
casos sea requerido un mayor refinamiento.

Las tasas del numero de iteraciones-NR/caso fue-
ron las mismas cuando las RNA fueron probadas con
casos adicionales de prueba, 663 parael WH6 y 2406
para el IEEE-14, sin necesidad de recurrir a una eta-
pa de re-entrenamiento de las redes neuronales.

Tabla 3. Comparacion de las iteraciones con NRy con
(RNA+NR) para los casos de entrenamiento y prueba

Iteraciones | Iteraciones/caso
Sistema | Casos R RNAT - RNAT
NR NR

WH6 509 | 1547 |509 3.04 | 1.00
IEEE-14 | 748 2027 |883 271 | 1.18

Tabla 4. Resultados del entrenamiento de las RNA.

Ward-Hale IEEE-14

Ve |V |8
Numero de casos 254 408
emax () - 0.52 | 1.14 | 0.88 0.78
eay (Vo) 0.06 |0.10 | 0.06 | 0.08
Epocas : 7.7 e4 1.0e5

Tabla 5. Resultados de las pruebas de las RNA

Ward-Hale IEEE-14
v |6 14 0
Numero de casos 255 340
emax (Y0) 0.53| 1.30| 0.64 | 058
eay (%) 0.06| 0.09| 0.05 | 0.08

No obstante los buenos resultados obtenidos, puede
percibirse que la aplicacion de la metodologia
propuesta a sistemas de potencia de gran escala aun
no parece factible debido a la gran dimensién de las
variables de entrada y a la necesidad de una red
neuronal con muchas neuronas. Actualmente los
autores investigan metodologias alternativas para
aplicaciones de redes neuronales en sistemas de

potencia de gran dimension, pues los resultados ob-
tenidos reportados en este trabajo permiten concluir
que hay una gran posibilidad de resolver el proble-
ma del flujo de potencia con redes neuronales sim-
ples entrenadas con métodos de entrenamiento
mejorados, tanto en precisién como en velocidad de
procesamiento, esenciales para futuras aplicaciones
en tiempo real.

CONCLUSIONES

Este trabajo propone la utilizaciéon de redes
neuronales MLP sin realimentacion y entrenadas con
métodos de segundo orden inspirados en la metodo-
logia back-propagation, para resolver el problema del
flujo de potencia. La metodologia fue aplicada a los
sistemas de prueba Ward-Hale e IEEE-14 con resulta-
dos exitosos. Para ello se generaron 509 y 748
casos de flujos de potencia, respectivamente, simu-
lando distintos niveles de carga, contingencias sim-
ples, salida de generadores, modificaciones en los
taps y compensaciones shunt, entre otras.

El maximo error de tension de todos los casos de
entrenamiento y prueba para ambos sistemas de prue-
ba resultd 0.88 % y el error promedio fue apenas
0.06 %. Esos errores son menores que otros valores
reportados en la literatura existente [9, 6, 8], confir-
mando el potencial de una simple red neuronal MLP
para aplicaciones en sistemas de potencia.

Una adecuada seleccion de las variables de entra-
da es importante para definir la arquitectura MLP
més apropiada. Con la finalidad de minimizar la di-
mension de los datos de entrada sélo se requiere
incluir los elementos diagonales de la matriz
admitancia de barra, con lo cual se obtienen resulta-
dos alentadores. '

La combinacién RNA+NR resulté 67.1% y 58.3%
mas rapida que el NR inicializado con flat start para
los sistemas Ward-Hale e IEEE 14, respectivamente.
Este refinamiento NR no parece ser tan trascendental
en aplicaciones de analisis de la seguridad estatica.
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