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Resumen — Se presentan tres métodos de flujo de carga probabilistico orientados a la planificacién de
la expansion de transmision en un sistema eléctrico con gran penetracion de energias renovables no
convencionales: flujos de carga holomorfos multidimensionales, point estimation y redes neuronales. Se
compara el desempefio de los métodos aplicados al sistema de transmision uruguayo, contrastando los
resultados con una simulacién Montecarlo basada en flujo de cargas AC. Los tres métodos resultaron viables,
al menos para redes del tamafio similar a la de Uruguay, obteniendo resultados con una precision razonable,
y en tiempos de computo uno a dos 6rdenes de magnitud menor que el método Montecarlo.

Palabras clave: Flujo de Carga Probabilistico — Flujo Holomorfo — Point Estimation — Redes Neuronales
— Montecarlo — Planificacion de la Expansion de Transmision

1 INTRODUCCION

Durante los ultimos afios, Uruguay ha concretado un importante cambio en su matriz energética nacional,
siendo el sistema eléctrico el principal agente de este cambio. Como consecuencia, el Sistema Interconectado
Nacional (SIN) ha sufrido una transformacién muy significativa, pasando de ser un sistema basado en unas
pocas centrales térmicas e hidraulicas, a un sistema que ha incorporado 1500 MW de generacion edlica y 300
MW de generacién solar fotovoltaica, representando en total mas del 85 % del pico de demanda actual y
duplicando el minimo de demanda del sistema. Acompafiando estos cambios, el sistema de transmisién
uruguayo esta incorporando importantes obras, transformando el sistema puramente radial del norte en una red
mallada, anillando el sistema de Extrema Alta Tension (EAT) y aumentando la capacidad de intercambio de
energia con Brasil a través de la instalacion de la conversora de frecuencia de 500 MW.

Historicamente, los estudios de régimen estacionario para la planificacion de la red de transmision en UTE, se
han realizado seleccionando un conjunto reducido de peores casos. Estos peores casos, eran configurados de
forma de obtener las mayores sobrecargas posibles en los elementos de la red de transmision, y su
configuracion se basaba en la experiencia de los especialistas de como se distribuyen los flujos de potencia en
lared [1].

El cambio de topologia y la incorporacién de grandes cantidades de Energias Renovables No Convencionales
(ERNC) en diferentes nodos del SIN, modifican de forma muy significativa los patrones de flujos de potencia
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presentes en la red, introduciendo un gran nivel de incertidumbre en los escenarios de generacion y aumentando
significativamente la cantidad de posibles casos a considerar en un estudio de planificacion de la red de
transmision.

En este contexto, la metodologia histricamente empleada, basada en flujos de carga deterministicos, queda
obsoleta, motivando a explorar métodos probabilisticos para el analisis de régimen estacionario en la
planificacion de la expansion de la red de transmisién.

Los conceptos de flujo de carga probabilistico (PLF) han sido presentados en una gran cantidad de trabajos
desde la primera publicacion de Borkowska [2]. La técnica comunmente empleada se basa en el método
Montecarlo, donde se repiten una serie de simulaciones del sistema (flujo de carga) sorteando las variables
aleatorias involucradas que representan el estado del sistema (generacién, demanda, elementos fuera de
servicio) [3]. En algunas aplicaciones, la gran cantidad de simulaciones requieren un tiempo computacional
muy significativo, por lo que se han propuesto en algunos trabajos académicos, distintos métodos analiticos
para resolver el problema de flujo de carga probabilistico [4].

En Uruguay, los especialistas dedicados a la planificacion de la expansion de la red de transmision de UTE,
han desarrollado diferentes herramientas, métodos y criterios para un analisis de la red, empleando flujo de
carga probabilistico basado en Montecarlo. Una de las metodologias, pionera en UTE en el uso de casos
generados en base a una simulacion energética, estimaba la duracién de escenarios en la planificacion de la
red de transmisidn a partir de una simulacién del despacho 6ptimo econdémico [5]. Posteriormente, el analisis
se basé en la resolucién de todos los casos, para lo que se exploraron métodos para la resolucion de una gran
cantidad de casos, utilizando algoritmos clasicos de resolucién de flujos de carga AC en PSSE. Los casos
surgen de una simulacién energética en SImSEE de poste horario, con distintos escenarios posibles, donde se
obtiene un millén de casos aproximadamente, para los que se resuelve el flujo AC en PSSE. En base a los
resultados del analisis en régimen N, y para la red en contingencia simple (régimen N-1) se resuelven los casos
mas exigentes por cada elemento del sistema.

Otro de los métodos desarrollados en UTE, que derivaron en una herramienta software denominada EPPTRA,
se baso en técnicas de clustering para reducir el nimero de casos a resolver, seleccionando un subconjunto
representativo de los patrones de flujos de potencias por la red de transmisién. Los casos seleccionados, son
resueltos utilizando algoritmos clasicos de flujos de carga como Newton-Raphson [1,6-8], y también a través
del uso de los factores de distribucion de la red de transmision [9].

La gran penetracion de ERNC en los sistemas eléctricos de potencia, ha captado el interés de las compafiias
transmisoras en estas técnicas probabilisticas, al igual que en UTE en Uruguay, con el fin de poder analizar la
diversidad de patrones de flujo y su probabilidad asociada, permitiendo un mejor aprovechamiento de la
capacidad del sistema de transmisién y aportando mayor informacién en la toma de decisiones sobre las
inversiones requeridas para su expansion.

En sistemas como el de Texas, con una penetracion del 41 % de la demanda abastecida por generacion edlica,
se han investigado y desarrollado métodos probabilisticos que puedan ser incorporados en el proceso
de planificacion de las redes de transmision [10], basado en la generacion de casos realistas del despacho y el
analisis de las contingencias [11], y se han investigado técnicas para la seleccion de casos representativos,
aplicando clustering [12], o realizando un muestreo estratificado de casos [13].

En sistemas grandes (TVA de 33000 barras, MISO de 72000 barras) se han investigado métodos
probabilisticos de planificacion del sistema de transmision y del analisis del impacto de las incertidumbres y
los riesgos en el proceso de decision de expansion del sistema [14], combinando herramientas del despacho
Optimo econdémico, con herramientas de andlisis de contingencias, y en otros (SPP de 6700) se han generado
casos a partir de series historicas de viento, generacion fotovoltaica y demanda, asignando probabilidades a
cada caso [15]. En Canada, BC Hydro ha evaluado tres alternativas diferentes de expansion de un sistema
regional de 138 kV, como demostracion de aplicacion de una metodologia probabilistica para el anélisis
costo/beneficio [16].

Lumbreras & Ramos [17] plantean los desafios que presenta la integracion de ERNC para la planificacion
del sistema de transmisién en el contexto europeo, realizando una revision bibliografica sobre las técnicas
empleadas en la busqueda de la solucion 6ptima de expansion, y detallando una serie de ejemplos de aplicacion
en esta linea. El proyecto europeo REALISEGRID en particular, desarroll6 un herramienta que realiza el flujo
de carga 6ptimo considerando la variacion de las condiciones climaticas, la demanda y la edlica mediante un
método Montecarlo no secuencial [18]. L'Abbate et al. [19] presentan el caso de aplicacion de esta herramienta
al analisis de expansion del sistema de transmision italiano, con penetracion de ERNC.



La necesidad de estas técnicas probabilisticas de resolver grandes cantidades de flujo de carga ha puesto el
foco en diversas técnicas de flujo de carga que requieran menor tiempo de procesamiento que los algoritmos
clasicos iterativos. Algunas técnicas como las aproximaciones denominadas "flujo DC" [20] son comUnmente
aplicadas, y existen propuestas prometedoras como la estimacion mediante algoritmos de aprendizaje
automatico [21] o los desarrollos recientes de flujo holomorfo [22-24].

A partir del andlisis del estado del arte se identificaron tres métodos con enfoques bien diferentes entre si, los
que se desarrollaron a nivel de prototipo y se probaron en el sistema de transmision uruguayo: flujos de carga
holomorfos multidimensionales, point estimation, y redes neuronales. En las secciones siguientes se describe
cada uno de los métodos y se comparan los resultados de su aplicacion al sistema de transmisién de Uruguay.

2 FLUJOS DE CARGA HOLOMORFOS MULTIDIMENSIONALES

El método de los flujos de carga holomorfos (HELM) es una técnica relativamente nueva de resolucion de
flujos de carga [22], con ciertas propiedades que la hacen atractiva para resolver grandes cantidades de flujos
de carga en forma automatica.

En particular, el HELM multidimensional tiene posibles aplicaciones a la resolucion eficiente de grandes
cantidades de flujos de carga por el método Montecarlo [24] asi como a la resolucién de flujos de carga
probabilisticos (PLF) por métodos analiticos [25].

La idea atras de estos métodos es que las ecuaciones del flujo de cargas pueden “embeberse” en un conjunto
de ecuaciones de variable compleja, de forma que las soluciones del flujo de carga (tensiones, potencias
reactivas de los generadores) puedan expresarse como polinomios multidimensionales (en rigor: series de
potencia truncadas) en un conjunto de D variables complejas, cada una de ellas asociada a una de las D
variables aleatorias (generaciones y cargas) que definen cada escenario de flujo de cargas a resolver.

Se desarrollaron programas en ambiente Matlab para implementar ambos métodos, concluyéndose que la
aplicacion del HELM multidimensional al método Montecarlo no es una alternativa viable, dado que los
tiempos de resolucion se hacen inmanejables a medida que crece el tamafio de la red y la dimension D del
problema.

2.1 Aplicacion del HELM multidimensional a la resolucién de PLF por métodos analiticos

La idea atras de la resolucion de PLF por métodos analiticos es que, en lugar de correr una cantidad muy
grande de flujos de carga (tantos como escenarios de generacion y demanda) y procesar los resultados
obtenidos para las variables de salida (tensiones de barra y flujos de rama), se busca obtener directamente la
funcion de densidad de probabilidad (pdf) de las variables de salida a partir de un conjunto de muestras
aleatorias o de la pdf de las variables de entrada (cargas y generaciones).

Dadas las dificultades para “transformar” la pdf de las variables de entrada en las pdf de las variables de salida
a través de las ecuaciones completas del flujo de cargas (un sistema de ecuaciones fuertemente no lineal), se
suelen asumir algunas simplificaciones clasicas en estas ecuaciones.

La simplificacion mas habitual es linealizar las ecuaciones del flujo de carga por medio de la técnica de flujos
de carga dc [20], que s6lo puede proporcionar los flujos de activa por las ramas del sistema, pero no los flujos
de reactiva ni las tensiones de barra.

Si en vez de modelar los flujos de carga por medio de su aproximacion dc, lo hacemos a través del modelo de
HELM multidimensional, la solucion del flujo de cargas se expresa, como ya se ha dicho, a través de
polinomios multidimensionales.

Las variables de salida (mddulos de tension de barra, flujos de potencia activa, reactiva y aparente por las
ramas) seran, por lo tanto, funciones polinomiales de las variables de entrada.

El modelo HELM puede verse, como tanto, como un perfeccionamiento de los modelos de flujo de carga
lineal: las variables de entrada y salida se relacionan ahora por medio de aproximaciones de mayor orden que
la aproximacion lineal. El método se esquematiza en la Fig. 1.

Este perfeccionamiento del modelo lineal permite, en particular, procesar en forma adecuada las variables de
salida que la aproximacién de flujos dc no puede calcular (tensiones de barra, flujos de potencia reactiva y
aparente).

Se desarrollé un programa en ambiente Matlab para implementar esta variante del HELM multidimensional,
y se lo probd en diversas redes de prueba, inclusive la propia red uruguaya.

A fin de optimizar los tiempos de célculo se implemento la aproximacion de [25] de s6lo incluir en el desarrollo
los polinomios completos de orden 2, y por encima del orden 2 sélo calcular los términos diagonales.



Las pdf de las variables de entrada se caracterizaron a través de sus cumulantes de orden 6, y las pdf de las
variables de salida se reconstruyeron a partir de sus cumulantes por el método Gram Charlier [26]

Se obtuvieron con una precisién razonable las distribuciones de probabilidad de las tensiones de barra y flujos
de rama (potencia activa, reactiva y aparente) en los diversos casos analizados.

Se concluy6 que la metodologia de resolucion de flujos probabilisticos analiticos por medio de técnicas HELM
es una alternativa viable, al menos para redes del tamafio de la red uruguaya.
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Fig. 1: Esquema del método HELM multidimensional aplicado al flujo de cara probabilistico analitico.

3 POINT ESTIMATION

Diferentes autores como Chen et. al [27] y Morales & Perez-Ruiz [28] mencionan el método Point Estimation
como uno en el cual se podria llegar a obtener resultados de calidades similares a la de una simulacién
Montecarlo, pero en un tiempo de al menos un orden menor. La definicion de calidad es subjetiva, debido a
gue depende del estudio que se quiera realizar y de la precision requerida si el método es conveniente o no.
En particular para el trabajo de planificacion a largo plazo el método demuestra tener un gran potencial. Los
autores de los diferentes trabajos prueban el método en redes IEEE estandar, pero muy pocos lo han probado
en redes reales, como Kloubert [29], quien lo probé con una mejora para variables multimodales en la red
alemana simplificada.

Point Estimation (PE) es un método aproximado que permite calcular los primeros momentos estadisticos de
todas las variables de salida del flujo de carga: Potencias activas y reactivas por las ramas, ademas de médulos
y angulos de las barras. Para esto, el método parte de una cierta cantidad de puntos especificos de la funcion
de densidad de probabilidad de cada variable aleatoria de entrada: Si bien PE tiene la desventaja de que sélo
puede dar como resultado los primeros momentos estadisticos de las variables de salida del flujo de carga,
mediante la utilizacion de la aproximacion de Gram-Charlier se puede conseguir una funcion de densidad de
probabilidad (pdf) aproximada, a partir de esos primeros momentos. Ademas, PE realiza este trabajo con una
rapidez de al menos un orden mayor que el método Montecarlo, como se indica en [28-30].

Se desarroll6 un programa en ambiente Matlab para implementar el método PE (2m+1), como se describe en
[31], y se lo probd en la red de transmisién uruguaya.

Se obtuvieron con una precision razonable las distribuciones de las variables de interés, cuando se compara
contra los resultados del método Montecarlo resolviendo todos los flujos AC en PSSE. La aproximacion
mejora cuanto mas parecida sea la distribucion de las variables a una distribucion representable de la forma de
Gram-charlier o a una distribucion gaussiana. Este método subestima el peor caso de valor de sobrecarga
comparandolo con Montecarlo, lo que representa una desventaja en caso de que esa variable sea la de interés.
Para el caso de la red uruguaya, PE requiere resolver aproximadamente 3000 flujos AC, una cantidad 3 6rdenes
de magnitud menor que el método Montecarlo.

4 ESTIMACION DE FLUJO DE CARGA CON REDES NEURONALES

El gran éxito de las redes neuronales en la resolucion de problemas de complejidad fue determinante a la hora
de aplicar este tipo de modelo al problema de flujos de carga. A su vez, el hecho de contar con herramientas
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estandar de resolucion de flujo de carga que permiten generar un gran nimero de datos para entrenar redes
neuronales, representa una gran ventaja.

Dos trabajos relevantes aplican técnicas de inteligencia artificial a la resolucion del problema de flujo de carga
estandar. En el estudio realizado por Paucar [32] se aplican técnicas de perceptron multicapa en redes eléctricas
pequefias. En un trabajo reciente de Donnot [33], técnicas mas complejas de aprendizaje profundo son
utilizadas para la resolucién de flujos de carga en redes de transmision reales de tamafio considerable.

Se disefid un modelo de red neuronal con una arquitectura en tres capas y se implement6 en Python, utilizando
Tensorflow. El detalle de la herramienta desarrollada y los resultados detallados de su aplicacion al sistema de
transmision uruguayo fueron publicados en [34].

El modelo fue entrenado utilizando técnicas de busqueda de hiperpardmetros en una grilla. El andlisis
experimental realizado consistié en entrenar el modelo propuesto utilizando 40000 escenarios de flujos de
carga resueltos con el software PSS/E. Todos los modulos de software utilizados, se ejecutaron en un
computador de escritorio con un procesador Intel Core i7-8550U CPU@1.80 GHz 1.99 GHz de 8 nucleos y
32 GB RAM. Para evaluar el modelo se utiliz la métrica MAPE. Se analizé el impacto en la calidad del
modelo del volumen de datos de entrenamiento y se constatd que la utilizacion de mayores volimenes de datos
mejora los valores MAPE obtenidos.

Por otra parte, con el mejor modelo desarrollado se obtuvo un valor de MAPE = 2.6 % considerando flujos
mayores a 1 MV A. Se tom6 como modelo de referencia el de Flujo DC, para el cual el valor MAPE = 12.6 %
considerando flujos mayores a 1MV A. El tiempo de ejecucién del modelo de red neuronal fue de 0.015
milisegundos por caso y la resolucion del Flujo AC realizada por PSS/E ejecuta en un tiempo de 30
milisegundos por caso. El tiempo de entrenamiento requerido fue de 13 minutos.

El modelo desarrollado permite resolver flujos de carga sobre una topologia fija con una muy buena precision,
aproximando pérdidas y con un tiempo de ejecucién adecuado. Esto implica que los estudios eléctricos
realizados hoy en dia se pueden enriquecer con este modelo, ya que las herramientas actuales presentan como
limitante principal los tiempos de ejecucién. Se puede concluir que los resultados obtenidos son muy
prometedores.

5 COMPARACION DE LOS METODOS APLICADOS AL SISTEMA DE TRANSMISION DE
URUGUAY

En la Tabla | se comparan los tres métodos investigados, aplicados sobre el sistema de transmisién uruguayo,
y como referencia el método Montecarlo basado en flujo de cargas AC.

Para comparar el desempefio de los distintos métodos se partié de una misma simulacion energética de poste
horario de SimSEE [35] para un periodo de un afio, considerando exportacion, importacion y la variabilidad
de las ERNC, en 108 cronicas hidrolégicas, con lo que se obtienen 946080 casos de generacion y demanda.
En todos los métodos se utilizo el sistema de transmisién uruguayo modelado en PSS/E y publicado por UTE,
gue modela la red de transmisién completa, incluyendo las estaciones de transformacion 150 kV / MT, hasta
la frontera con el distribuidor en media tension, y un equivalente del sistema argentino.

5.1 Procesamiento de las variables de entrada

El método basado en redes neuronales y el método elegido de referencia se utilizan directamente las variables
de entrada (potencia de cada generacion y demanda por caso) para resolver el flujo en PSS/E con el modelo
de red completo, mientras que los métodos HELM y PEM requieren un pre-procesamiento de las variables de
entrada.

En el método HELM los tiempos de calculo son muy dependientes del niamero D de variables de entrada, por
lo que se requiere reducir el modelo a efectos de no considerar aquellas que no son propiamente aleatorias o
barras ficticias. Para las variables reducidas se requiere calcular los cumulantes y la matriz de covarianzas.
Para el método PEM se requiere calcular los momentos de las variables de entrada y la matriz de covarianzas.
Este pre-procesamiento, tanto en el método HELM como en PEM, se realiza por Unica vez para una simulacién
energética dada, permaneciendo invariante para cada topologia de red a analizar, por lo que no representa un
esfuerzo de célculo significativo.

5.2 Cantidad de flujos AC a resolver

Los métodos PEM vy redes neuronales requieren la resolucién de algunos miles de flujos AC en cada topologia
de red a analizar. Si bien es una cantidad varios érdenes de magnitud menor en comparacion con el método
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Montecarlo, igualmente se presenta la dificultad de los casos en los que no se alcanza la convergencia, en
particular, cuando se analizan contingencias.

El método HELM presenta una gran ventaja en este sentido, el proceso de calculo de los cumulantes de
salida no requiere correr ningun flujo de cargas, por lo que no es iterativo ni requiere utilizar ningun criterio
de convergencia.

TABLA I. COMPARACION DE LOS METODOS DE FLUJO DE CARGA PROBABILISTICOS APLICADOS AL
SISTEMA DE TRANSMISION URUGUAYO

Procesamiento de # flujos AC Tiempos por
Método PLF las variables de 103 Resultados de red bos p
requeridos topologia [s]
entrada
Calculo de Distribuciones de probabilidad
Flujos Holomorfos | cumulantes y matriz aproximadas:
Multidimensionales de covarianzas 0 . potencia activa 1400
(HELM) Reduccién de pg:gzg:g ;e?;g:]/?e
variables de entrada potencla ap
. tension en las barras
Distribuciones de probabilidad
Point Estimation Calculo de aproximadas: i i
momentos y matriz 3000 . potencia activa 100
2m+1 (PEM) de Covarianzas * pOtenCIa reactiva
. potencia aparente
. tension en las barras
Montecarlo basado en estimacién
de flujo AC por caso:
Redes Neuronales . potencia activa
Conectadas . potencia aparente
. pérdidas por rama
. tension en las barras
Montecarlo basado en resultados
. de flujo AC por caso:
Referencia: . .
. potencia activa
Montecarlo basado - 946080  |. potencia reactiva >15000
en flujos AC . potencia aparente
. pérdidas por rama
. tension en las barras

5.3 Resultados de PLF

Los resultados de PLF de estos métodos se pueden clasificar en dos tipos: 1) distribuciones de probabilidad
aproximadas de las variables de salida y 2) resultados del tipo Montecarlo de las variables de salida. A partir
de los resultados de Montecarlo es posible estimar también las distribuciones de probabilidad de las variables
de salida, por lo tanto, todos los métodos permiten obtener este resultado, esencialmente para las mismas
variables. La desventaja de los métodos analiticos, HELM y PE, es que al obtener Gnicamente las pdf de las
variables de salida, no se pueden determinar los valores extremos.

Los métodos basados en Montecarlo, tanto la estimacion de los flujos empleando redes neouronales, como la
resolucion del flujo AC, presentan ademas la ventaja de poder reproducir cualquier caso que resulte de interés,
como por ejemplo el que produzca un valor maximo de sobrecarga en una determinada linea, o una
sobretension en una barra, lo que resulta particularmente Gtil en el proceso de planificacion de la expansion
del sistema de transmision.



5.4 Tiempos por topologia

Al comparar los tiempos de coémputo de cada método debe tenerse en cuenta que las herramientas software se
desarrollaron a nivel de prototipo, en leguajes interpretados, y el hardware sobre el que se prob6 fue distinto
en cada caso.

En el método PEM el tiempo computo es basicamente el requerido para resolver los 2m+1 flujos AC (3000 en
la red uruguaya), resultando el método més agil, dos 6rdenes de magnitud menor que el método Montecarlo.
Para el método de redes neuronales se requiere resolver una cantidad similar de flujos AC que en PEM, pero
se suma el tiempo de entrenamiento de la red neuronal (13 minutos), resultando en un tiempo total un orden
de magnitud mayor que el método PEM.

El método HELM multidimensional requiere un tiempo similar a la estimacion con redes neuronales, también
mas lento que PEM, pero un orden de magnitud menor que el método Montecarlo.

6 CONCLUSIONES

Se desarrollaron tres métodos adecuados para el analisis de redes de transmision en régimen estacionario
considerando una gran diversidad de patrones de flujo: point estimation, flujos holomorfos multidimensionales
y redes neuronales. Los métodos se aplicaron sobre la red uruguaya, a partir de herramientas software a nivel
de prototipo desarrolladas para cada uno, que permitieron evaluar su desempefio.

El método de flujo de carga probabilistico point estimation permite obtener, con una precision razonable, las
distribuciones de probabilidad de las tensiones en las barras, y flujos de potencias activa y reactiva por las
ramas, a partir de la resolucion de flujos de carga AC de los momentos de las variables de entrada (potencias
de generadores y demandas). Los tiempos de simulacién para la red uruguaya se reducen significativamente
en comparacion a la estimacién por Montecarlo, requiriendo resolver aproximadamente 3000 flujos de carga,
en lugar de aproximadamente 1000000 como es habitual, y en un tiempo dos 6rdenes de magnitud menor que
Montecarlo.

El método HELM multidimensional se aplicé exitosamente a la resolucion eficiente de grandes cantidades de
flujos de carga por el método Montecarlo, en redes de tamafio pequefio (hasta 14 barras). Se concluy6, no
obstante, que esta técnica no es una alternativa viable para resolver en forma eficiente grandes cantidades de
flujos de carga en redes de tamafio mediano a grande. Esto se debe a que la dimension del problema crece
fuertemente con el tamafio de la red y con el nimero de variables aleatorias de entrada (cargas y generaciones),
por lo que los tiempos de resolucion se hacen inmanejables.

La variante del método HELM multidimensional a la resolucion del flujo de carga probabilistico analitico
resultd exitosa en su aplicacién en la red uruguaya, concluyendo que es una alternativa viable, al menos para
redes del tamafio de la red uruguaya. Los tiempos de calculo son aceptables, pero méas grandes que los que
emplea el método también analitico point estimation. Estos tiempos son muy dependientes del nimero D de
variables aleatorias de entrada. Si D crece, los tiempos “se disparan”.

La ventaja del método HELM es que el proceso de calculo de los momentos/ cumulantes de salida no requiere
correr ningln flujo de cargas, por lo que no es iterativo ni requiere utilizar ningln criterio de convergencia.
El método basado en las redes neuronales totalmente conectadas permitié estimar los flujos de carga sobre una
topologia fija de la red uruguaya con una muy buena precision, aproximando pérdidas y con un tiempo de
gjecucién adecuado. El tiempo de entrenamiento requerido fue de pocos minutos, y el tiempo de estimacion
de flujo para cada caso resulté tres 6rdenes de magnitud menor que con el flujo AC en PSS/E, resultando un
tiempo total por topologia un orden de magnitud menor que el método Montecarlo.

La red neuronal totalmente conectada presenta una desventaja estructural que requiere volver a entrenar la red
neuronal subyacente ante cambios en la topologia de la red. Para poder estimar los flujos de carga para
cualquier topologia, sin necesidad de reentrenamiento ante cambios en la red eléctrica, se contindia como linea
de investigacion la aplicacion de redes neuronales en grafos (GNN).
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