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Abstract—It is essential that electrical power systems are
constructed with a reliable and resilient infrastructure. The
evaluation of convergence scenarios of the load flow is a technique
widely used to study the reliability of energy systems. This
paper considers the classification of convergence scenarios under
different loading and power generation conditions. Scenarios
where the solution is not converging are evaluated using machine
learning algorithms. A data set is built from power system
topological representation and the simulation of load flows. Algo-
rithms including Support Vector Machine, K-Nearest-Neighbor,
and Decision Trees are evaluated and compared. The trained
models can be used as a step in the contingency analysis process to
be able reduce the computational time and effort in the execution
of load flow calculations.
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I. INTRODUCCIÓN

LOS eventos de falla en un sistema de potencia pueden
provocar interrupciones en el suministro de energı́a, lo

que representa grandes pérdidas económicas para distintos
sectores de la sociedad. En la actualidad se busca que las
redes de potencia contengan una infraestructura inteligente
que sea confiable y robusta [1]. El uso de herramientas
computacionales y de optimización es vital, debido al amplio
y complejo proceso necesario para estudiar la resiliencia y
seguridad de las redes de potencia.

El análisis de contingencias es un proceso que se aplica en
el análisis de la seguridad de sistemas de energı́a eléctrica [2].
Una contingencia representa la interrupción de un elemento
especı́fico del sistema de energı́a. Por ejemplo, una falla
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se puede atribuir a condiciones climáticas, fallas técnicas,
daños fı́sicos, entre otros. Por lo tanto, el comportamiento
de la infraestructura del sistema de potencia se debe simular
frente a estos eventos evaluando su impacto en el resto del
sistema [3]. El proceso consiste en simular la ocurrencia de
cada contingencia y ejecutar el flujo de carga, para luego
evaluar los resultados posteriores a la contingencia, y verificar
la existencia de violaciones de los lı́mites de operación en
distintos elementos de la red. Sin embargo, este método suele
ser computacionalmente intensivo y costoso.

Por otro lado, se ha comprobado que la resistencia a estos
fallos y eventos se relaciona fuertemente con la topologı́a
(estructura) de la red de potencia [4]. Lo que ha motivado
el uso de la teorı́a de grafos en el estudio de este sistema [5].
La estructura topológica de una red de potencia, junto con sus
caracterı́sticas de comportamiento, como el cumplimiento de
los lı́mites operativos de voltaje y el monitoreo de sobrecargas
de la red, puede definir la robustez frente a determinadas per-
turbaciones. En consecuencia, abstraer la complejidad de la red
de potencia en un modelo simple de grafo, facilitará su análisis
y estudio. A partir del modelo de grafo se pueden extraer
medidas de grafo, que permiten obtener una retroalimentación
inmediata del diseño de la red, por ejemplo, los componentes
crı́ticos del sistema de potencia [6].

Un objetivo del análisis de contingencias es evaluar el
comportamiento de la estructura topológica de la red de
potencia frente a fallas en distintos escenarios de operación
y simulación, mediante el cálculo de flujo de carga (o flujo de
potencia) [7], [8]. Cuando el sistema de potencia no encuentran
una solución al cálculo del flujo de carga, se indica que el
sistema no converge [9]. Evaluar la confiabilidad del sistema
significa determinar los componentes más crı́ticos cuando se
aplican fallas. Una falla en un componente crı́tico puede
conducir a una inestabilidad del sistema. Por esta razón, es
importante verificar el equilibrio de energı́a entre las cargas
y los generadores, y que además los voltajes de bus y los
flujos de energı́a estén dentro de los lı́mites [10]. En un
proceso de ejecución de múltiples escenarios, las condiciones
iniciales pueden llevar a escenarios de no convergencia y a
disminuir la eficiencia del proceso y análisis general. Por otro
lado, la optimización en el tiempo de simulación es un papel
importante para los diseñadores, operadores y planificadores
de sistemas de energı́a [11].

Entre más escenarios de operación se puedan ejecutar y
comprobar, los decisores podrı́an tomar mejores acciones de
diseño y operación de la red basados en el comportamiento978-1-6654-0873-8/21/$31.00 ©2021 IEEE



Fig. 1. Diagrama de flujo con la descripción esquemática de las tres fases
de la metodologı́a propuesta.

previsto del sistema.
Los métodos de aprendizaje automático (machine learning)

se han utilizado en la identificación de fallas [12], predicción
de tensión y cargas crı́ticas [13], para estimar el estado
de estabilidad o inestabilidad de voltajes en un sistema de
potencia a largo plazo [14], y en la predicción de cortes de
lı́neas eléctricas en tiempo real sobre redes en operación [15].

En este artı́culo se presenta una metodologı́a que inicia con
la creación de una base de datos, a partir de la estructura
topológica de la red de potencia. Luego se construye un
modelo de aprendizaje automático, donde sus caracterı́sticas
principales se definen a partir de los valores de las medidas
de grafo. Se compara el desempeño de tres de diferentes
algoritmos de aprendizaje de máquina para el problema de
clasificación. También, se analiza la relevancia de las medidas
de grafo, mediante las reglas de clasificación de uno de
estos clasificadores, con el fin de encontrar relaciones que
permitan tomar decisiones sobre la estructura topológica de
la red de potencia. Aplicar esta metodologı́a en un estudio de
análisis de contingencia, reducirı́a el tiempo de ejecución de
simulaciones, al disminuir la necesidad de ejecutar el cálculo
de flujo de potencia en escenarios que no encuentran una
solución matemática.

II. METODOLOGÍA

La metodologı́a propuesta en este trabajo considera tres
fases principales, como se puede observar en la Fig. 1. La
primera fase tiene como objetivo principal crear un conjunto
de datos (dataset) mediante la ejecución de simulaciones de
contingencia de lı́neas. La segunda etapa consiste en extraer
las caracterı́sticas de grafo a partir del conjunto de datos. La
última etapa genera como resultado un modelo de aprendizaje
de máquina, que, una vez entrenado el modelo, es capaz de
predecir los escenarios topológicos en que la red va converger
o no.

A. Generación del conjunto de datos mediante simulaciones

La construcción del conjunto de datos se realiza mediante
la ejecución de varios flujos de carga. Cada cambio de valor
de potencia activa y potencia reactiva en cada uno de los

elementos de generación y de cargas, representa un escenario
de simulación.

Además, puede ser el caso en que se establezca o no la
aplicación de contingencias N − 1 (interrupción aleatoria en
una lı́nea de transmisión o transformador) o N − 2 (interrup-
ción aleatoria en dos lı́neas de transmisión o transformadores).
Como resultado de la ejecución de cada escenario, se espera
saber si el sistema bajo esas condiciones converge o no al
cálculo de flujo de carga.

En Python se programa un script que toma como entrada el
caso de estudio del sistema (paso 1), y establece un conjunto
de escenarios de operación que serán evaluados (paso 2). Por
cada escenario de operación se programa una distribución
normal para calcular los nuevos valores de potencia activa y
potencia reactiva para cada uno de los elementos de tipo carga
y generador. A continuación, se determina de forma aleatoria
si se aplica o no contingencias de lı́neas, y de ser ası́, también
de forma aleatoria se desconectan uno o dos elementos de
conexión (lı́neas o interruptores) del sistema de potencia (paso
3). Seguido, se ejecuta el flujo de carga balanceado (paso 4)
y se obtiene la información de convergencia del sistema de
potencia (paso 5).

Como resultado de la fase 1, se obtiene un conjunto de
datos con la información de la estructura topológica de la
microrred, los valores de potencia activa y reactiva inicial de
los elementos principales, y el valor de convergencia (“true”, si
el sistema converge y “false” cuando el sistema no converge).
Este conjunto de datos será el insumo de la fase 2, donde se
definen las caracterı́sticas que conformarán un nuevo conjunto
de datos que se utilizará en la construcción del modelo de
aprendizaje computacional.

B. Extracción de caracterı́sticas a partir de medidas de grafo
La fase 2 de la metodologı́a comienza con el paso 6 (Fig.

1), donde cada escenario se representa mediante un grafo y
una etiqueta de convergencia (“converge” o “no converge”).
Utilizando como base la teorı́a de grafos, el sistema de
potencia se modela básicamente como un grafo G = (V, E),
donde V representa el conjunto de nodos (vértices) y E el
conjunto de pares de nodos (aristas). Tomando la estructura
fı́sica del sistema de potencia, se plantean los elementos de
tipo bus, generador y carga como nodos, y los elementos
como lı́neas de transmisión y transformadores, como aristas
del grafo. A partir de esta representación simplificada del
sistema de potencia, se pueden extraer distintas medidas de
red, que constituirán los atributos o caracterı́sticas del dataset.
A continuación, se describirá cada una de las medidas de grafo
utilizadas para construir el vector de caracterı́sticas del nuevo
conjunto de datos.

1. Conectividad: La conectividad es la primera de las
medidas que se establece como caracterı́stica. En este caso,
la conectividad retorna como valor un dato de tipo booleano,
“true” si el grafo está conectado, o “false” en caso contrario.

2. Coeficiente de asortatividad: El coeficiente de asor-
tatividad mide la correlación de las conexiones en el grafo
con respecto al grado entre dos pares de nodos conectados.
Este coeficiente toma valores entre −1 y 1, al igual que los
coeficientes de correlación.



Los valores cercanos a 1 significan que los nodos conecta-
dos tienen grado similar; un valor cercano a −1 significa una
correlación entre los nodos conectados con diferente grado; y
un valor cercano a 0 significa que no hay una asociación fuerte
entre los nodos conectados. Newman [16] definió esta medida
como el coeficiente de Pearson de la correlación grado-grado
en una red no dirigida. Formalmente, esta medida se define
por la Ecuación (1),
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, (1)

donde ji y ki son los grados en ambos extremos de la arista
i, y M es el número de aristas.

3. Índice de Estrada: El ı́ndice de Estrada es una medida
topológica de centralidad de nodos del grafo, definido por la
Ecuación (2) [17],

EE(G) =

n∑
j=i

eλj , (2)

donde λ1, λ2, ..., λn son los valores propios (Eigenvalues) de
su matriz de adyacencia, y n es el conjunto de nodos del grafo.

4. Centralidad de alcance global: La centralidad de alcan-
ce global de un grafo es el promedio sobre todos los nodos de
la diferencia entre la centralidad de alcance local del nodo y
la centralidad de alcance local más grande de cualquier nodo
en el grafo [18]. Se calcula siguiendo la Ecuación (3). La
centralidad de alcance local es una medida de nodo que se
calcula como el número de nodos con una distancia dirigida
positiva finita desde el nodo i dividido por el número máximo
de nodos vecinos.

GRC =

∑
i∈V [C

max
R − CR(i)]
N − 1

, (3)

donde N es el número de nodos en el grafo G; CR(i)
representa la centralidad de alcance local del nodo i, es decir,
la proporción de todos los nodos en el grafo que se puede
alcanzar desde el nodo i a través de las aristas salientes; y
CmaxR es la centralidad de alcance local más alto del grafo G.

5. Cantidad de clanes en un grafo: Un clan o camarilla
(clique) es un conjunto de nodos adyacentes por una arista que
los conecta. Se obtiene el tamaño máximo de todos los clanes
de un grafo como una medida de grafo. Un clan representa un
subgrafo completo del grafo [19].

6. Cantidad de componentes conectados: En la teorı́a de
grafos, un componente es un subgrafo en el que pares de
vértices están conectados entre sı́ por caminos, y que no está
conectado a vértices adicionales en el resto del grafo.

7. Conectividad de nodo: La conectividad de nodo equi-
vale al número mı́nimo de nodos que al ser eliminamos
desconectan el grafo. Estos nodos pueden representar un
estado crı́tico, por lo que se relacionan con la robustez del
grafo [20].

8. Conectividad de nodo promedio: Es el promedio de
conectividad de nodo local sobre todos los pares de nodos del
grafo G [21]. La conectividad de nodo promedio es obtenida
a partir de la Ecuación (4),

κ(G) =

∑
u,v κG(u, v)(

n
2

) , (4)

donde la conectividad κG(u, v) entre un par de nodos u y v
es el número máximo de caminos separados por pares entre
ellos, y

(
n
2

)
es el total de pares de nodos del grafo G.

9. Tamaño del corte: Un corte es una partición de los
nodos de un grafo, de tal forma que se obtengan dos subcon-
juntos. Por lo tanto, esta medida de grafo es la suma de los
pesos de las aristas que cruzan el corte, y esto se conoce como
el tamaño del corte.

10. Expansión de aristas: Esta medida contiene fuertes
propiedades de conectividad. Está dada por la Ecuación (5)
[22],

i(G) =Min
e(U, V − U)

|U |
, (5)

donde el mı́nimo se toma sobre los subconjuntos U de vértices
V cuyo tamaño es máximo V

2 .
11. Volumen: El volumen de un conjunto de nodos de un

grafo está dado por la Ecuación (6) que representa la suma
de los grados de nodos en S [23] y donde di es el grado del
nodo Vi.

vol(S) = vol(V (G)) =
∑
vi∈S

di, (6)

12. Eficiencia global promedio: Esta medida representa el
intercambio de información en toda la red donde la informa-
ción se intercambia al mismo tiempo. Se calcula utilizando la
Ecuación (7) [24],

Eglob(G) =
1

n(n− 1)

∑
i6=j∈G

1

di,j
. (7)

La eficiencia de un par de nodos E(G) en un grafo es el
inverso multiplicativo de la distancia de ruta más corta di,j
entre los nodos i y j. La eficiencia global promedio Eglob(G)
de un grafo es la eficiencia promedio de todos los pares de
nodos.

C. Clasificación

En la fase 3 de la metodologı́a se presenta la evaluación y
comparación de tres algoritmos de aprendizaje de máquina.
Los algoritmos Support Vector Machine (SVM) [25], K-
Nearest-Neighbor (KNN) [26], y Decision Trees (DT) [27] se
entrenan y se evalúan con la estrategia de validación cruzada,
para obtener y comparar su rendimiento en el problema de
clasificación de escenarios de convergencia.

La validación cruzada es una estrategia común para calcular
el desempeño de los modelos de aprendizaje automático. La
validación cruzada se utiliza para estimar los modelos predic-
tivos mediante el particionamiento del conjunto de datos en k



folds n− 1 folds se utilizan como conjunto de entrenamiento
y el fold restante se utiliza como conjunto de validación [28].

En la fase 3 de la metodologı́a, se propone la implemen-
tación de los pasos 11 y 12 como dependencias del paso 10
(Fig. 1).

Debido a que, dentro de la estrategia de validación cruzada
los tres algoritmos de clasificación propuestos, en cada una
de las k iteraciones, serán entrenados con el mismo conjunto
de datos de entrenamiento, y serán evaluados con el mis-
mo conjunto de datos de validación. El rendimiento de los
clasificadores se validará mediante el cálculo del Accuracy
(porcentaje de exactitud), y se establecerá una comparación y
un análisis de los clasificadores (paso 13), con el fin de brindar
las condiciones para una correcta toma de decisiones sobre la
planificación y operación de un sistema de potencia.

El problema de la clasificación puede ser especificado como
un problema para identificar la categorı́a o clase a la que
pertenece una nueva observación basada en un conjunto de
datos de entrenamiento que contiene observaciones a las que
se les conoce la clase. En este estudio, se examinará, evaluará
y comparará el desempeño de los clasificadores SVM, KNN,
y DT para la clasificación de escenario crı́ticos o estables.
En este estudio, se usan los valores por defecto de ajuste y
parámetros de cada clasificador.

Support Vector Machine. En problemas de clasificación
binaria, SVM depende de encontrar un hiperplano que di-
vida los datos en dos clases diferentes. En SVM los datos
de entrada se mapean en un espacio de caracterı́sticas de
alta dimensión con la ayuda de funciones de kernel [29].
K-Nearest-Neighbor. KNN es un algoritmo supervisado
que clasifica las muestras más similares (por cercanı́a)
basado en el espacio de caracterı́stica. Cuando se aplica
una nueva muestra, el clasificador encuentra el grupo más
cercano entre las muestras de entrenamiento [30].
Decision trees. Los árboles de decisión son un algoritmo
que ha sido ampliamente usado para aprender reglas
de evaluación en sistemas de energı́a [31]. Esta técnica
principalmente representa una función en cada uno de sus
nodos y permite ir construyendo reglas de aprendizaje
para la clasificación.

III. SIMULACIONES NUMÉRICAS

El método propuesto se implementó en un sistema de
potencia de prueba de dos áreas y cuatro generadores (2A,
4G) [32]. El sistema se presenta en Fig. 2, donde se evidencian
dos áreas similares conectadas. Cada una de las áreas tiene dos
generadores, el área 1 contiene los generadores G1 y G2, y en
el área 2 se ubican los generadores G3 y G4. La transferencia
de energı́a del área 1 hacia el área 2 es de 400MW . Todas las
simulaciones se llevan a cabo en DIgSILENT Power Factory
usando el modo Engine con Python [33].

La información de las condiciones de operación del caso
base del sistema de potencia 2A4G se presenta en la Tabla I.

En este caso de estudio, se simularon 2016 escenarios
operativos del sistema de potencia de prueba para obtener
un conjunto de datos significativo. Cada escenario simulado
contiene información de la estructura topológica del sistema

Fig. 2. Diagrama unifilar del sistema de potencia de cuatro máquinas de dos
áreas (2A4G).

TABLA I
CONDICIONES INICIALES DE OPERACIÓN DEL SISTEMA 2A4G

Componente Parámetros
G1 P=700 MW Q=185 MVAr
G2 P=700 MW Q=235 MVAr
G3 P=719 MW Q=176 MVAr
G4 P=700 MW Q=202 MVAr
L1 P=696 MW Q=72.01 MVAr
L2 P=1272 MW Q=85.32 MVAr

de potencia, lo que permite definir un escenario de simulación
como una estructura de grafo. Por lo tanto, se obtienen 2016
grafos y un vector de 2016 clases de convergencia (“converge”
o “no converge”). Luego, para cada grafo, se extraen las
medidas de red topológicas, es decir, no se tendrá en cuenta los
pesos de los nodos o vértices; de ser necesario, para calcular
una medida se tomará el valor 1 como peso. Cada una de las
medidas de red representa una caracterı́stica del conjunto de
datos.

En esta fase se logra obtener una matriz de 2016 muestras
con 12 caracterı́sticas (medidas de red extraı́das de cada grafo),
y un vector 2016 etiquetas de clase. Este conjunto de datos
se conforma por 1319 (65%) muestras que hacen referencia
a los casos con clase “Converge”, mientras que existen 697
(35 %) muestras con etiquetas de clase “No converge”.

En la Tabla II se presentan los resultados de la ejecución
de los tres clasificadores propuestos. Como se mencionó antes,
se hace uso de la estrategia de validación cruzada con k-folds
igual a 5. En las columnas de predicción, junto con las filas
correspondientes a cada clasificador, se presenta el resultado
de una matriz de confusión seleccionada aleatoriamente de
los diferentes grupos validados. Para cada clasificador, las
últimas dos columnas resumen la cantidad de predicciones
para cada clase y cada fila representa la cantidad de muestras
con etiquetas de la clase real “Converge” o “No converge”.
La matriz de confusión permite evaluar el desempeño de cada
algoritmo de clasificación, en cuanto a la cantidad de aciertos y
errores del conjunto de validación para cada una de las clases.

Vale la pena resaltar que, para este conjunto de datos, el
algoritmo de clasificación que muestra mejor rendimiento es
clasificador KNN.



TABLA II
COMPARACIÓN DE LOS CLASIFICADORES

Tipo de Predicción
Clasificador Actual No Converge Converge

SVM No Converge 103 33
0,88 Converge 5 262
KNN No Converge 136 0
0,98 Converge 4 263
DT No Converge 103 35
0,90 Converge 1 266

Fig. 3. Árbol de decisión como herramienta gráfica y analı́tica para analizar
las medidas de grafo usadas como caracterı́sticas del modelo de clasificación.

IV. DISCUSIÓN

El modelo de árbol de decisión entrenado permite realizar
un análisis sobre el comportamiento de las medidas de grafo
usadas como caracterı́sticas del modelo de clasificación. El
grafo del árbol se presenta en Fig. 3. Se puede evidenciar que
en el nodo raı́z (nodo de color blanco), la medida “Centralidad
de alcance global” es la que produce la primera división,
es decir, es la caracterı́stica más relevante en el modelo de
clasificación. Esto significa que todo grafo donde esta medida
de como resultado un valor menor o igual a 0,107, tiene una
gran probabilidad de ser un escenario con convergencia (esto
se evidencia con el nodo terminal de color gris) donde el 100 %
de los datos que cumplen esta condición pertenecen a la clase
“Converge”. Si el valor de la medida “Centralidad de alcance
global” es superior a 0,107, es necesario seguir recorriendo
los nodos intermedios del árbol.

Se puede evidenciar que, tras la primera división del árbol,
se vuelve a dividir el conjunto de muestras con base en la
medida del “Índice de Estrada”. Por un lado, los valores
que no cumplen la condición de ser menores o iguales a
0,528, se establecen en el nodo terminal de color gris, que

contiene un valor de entropı́a igual a uno. Por lo tanto, existe
la misma frecuencia de clases entre las muestras. De cumplirse
la condición, se sigue recorriendo el árbol y ası́ sucesivamente
se establecen más niveles del árbol para la clasificación de las
muestras con etiqueta “No converge”.

Los nodos categorizados como terminales suelen ubicarse
en la parte inferior del árbol y no contienen nodos inferiores a
ellos. La función de estos nodos es indicar la etiqueta definitiva
de clasificación. Por ejemplo, en el árbol representado en
Fig. 3, se puede evidenciar los nodos terminales para la clase
“Converge” en color verde. Debido a que en el árbol el primer
nodo raı́z extiende a un nodo terminal, se puede deducir que
la medida topológica más significativa para la clasificación de
escenarios que convergen es “Centralidad de alcance global”,
además que es más compleja la clasificación de los escenarios
que no convergen en el flujo de carga.

V. CONCLUSIONES

En este documento se ha presentado una metodologı́a de
clasificación de escenarios de operación de redes de potencia.
Los distintos escenarios de operación expuestos a distintas
contingencias se simularon en el software DIgSILENT Power
Factory y se recopilaron en un conjunto de datos.

La metodologı́a propuesta incluye el entrenamiento y va-
lidación del rendimiento de tres algoritmos de clasificación
supervisada. Donde se demostró que KNN logra separar con
mejor rendimiento, las clases de los escenarios en los que su
solución converge o no al flujo de carga.

Los modelos de clasificación presentados en este artı́culo,
pueden ser usados para evaluar la topologı́a de un sistema de
potencia, donde se requiera evaluar el diseño topológico frente
a desconexiones de elementos fı́sicos. Aplicar previamente
este modelo al proceso de simulación de múltiples escenarios
de flujos de carga, puede lograr un alto rendimiento de diseño
topológico y un bajo de tiempo y esfuerzo computacional.

Los resultados de la clasificación de escenarios vulnerables,
permite concluir que las caracterı́sticas del escenario basado
en medidas de grafos son útiles para la separación de clases.
No obstante, la inclusión de pesos en las medidas de grafo
y medidas modificadas eléctricamente podrı́an mejorar los
resultados de los clasificadores

Si bien, el caso de estudio presentado se enfoca en la
ejecución de simulaciones estáticas, la metodologı́a podrı́a
adaptarse para realizar evaluación de sistemas con un conjunto
de simulaciones dinámicas, cambiando las variables de entrada
del modelo de datos.

Para trabajos futuros, se debe considerar la evaluación
de métricas o medidas topológicas en grafos ponderados
y dinámicos. También, es necesario aumentar los casos de
estudio para evaluar distintas topologı́as en otros sistemas de
potencia.
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