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Resumen: Este articulo presenta una metodologia innovadora para la automatizacidon de la operacion de la red de
transporte de electricidad mediante agentes autdnomos basados en aprendizaje por refuerzo. La gestion de redes eléctricas
es complejay requiere un servicio confiable, especialmente con la creciente integracion de prosumidores y energias limpias.
Este articulo explora la posibilidad de agentes que operan a nivel topoldgico, optimizando la toma de decisiones y
minimizando pérdidas de energia. Al comparar estos agentes con un enfoque de inaccién, se evidencia que la
automatizacion puede superar las limitaciones de la inaccidn, destacando la relevancia de la inteligencia artificial en la
gestion de redes eléctricas.
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1. INTRODUCCION Y ANTECEDENTES

La red eléctrica como un proceso de decision de Markov (MDP).

El control de una red de transmision eléctrica es una tarea compleja que requiere garantizar un servicio estable y
confiable, mientras se prioriza el uso de energias limpias y/o abaratar costes. Con la aparicién de prosumidores y redes
inteligentes, esta tarea se ha ido haciendo cada vez mas complicada debido a que la capacidad de andlisis de los
operadores del sistema tiene fuertes restricciones temporales. Aunque existen soluciones que utilizan conocimiento
experto y restricciones de acciones, en este articulo se propone una nueva metodologia para desarrollar agentes
auténomos basados en aprendizaje por refuerzo capaces de operar la red sin necesidad de dicho conocimiento
experto, explorando formas de reducir costos cuando la red no esta en riesgo.
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Figura 1. Esquema de iteracion de un proceso de decision de Markov.
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Para comenzar a considerar la aplicacién de métodos de aprendizaje por refuerzo, es necesario formalizar la operacién
de una red eléctrica como un proceso de decisién de Markov (MDP). Un proceso de decision de Markov es un proceso
de control estocastico discreto destinado a optimizar la toma de decisiones, en el cual se definen un conjunto de
estados S, un conjunto de acciones a tomar Ay una funcién de recompensa R a maximizar. De esta forma, se pretende
obtener un agente que encuentre la politica de optimizacidon que buscamos que maximice el retorno de recompensas
actuales y futuras.

El framework Grid20p.

Grid20p (Donnot, 2020) es un framework de cédigo abierto propuesto por Réseau de Transport d'Electricité (RTE) y
utilizado en la competencia “Learn to Run a Power Network” (L2RPN) (Marot et al, 2021) para abstraer a los
investigadores de la complejidad de la funcién de transicion de estados F, siguiendo algunos de los estandares
propuestos por las bibliotecas Gym (Brockman et al, 2016) de OpenAl. En el campo del aprendizaje por refuerzo, es
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comun referirse a esta abstraccion de la funcién de transicion como el "Entorno". Ademas, este marco proporciona a
programadores e investigadores la libertad de establecer la definicion de un estado de la red eléctrica s (también
llamado observacion), asi como el conjunto de acciones A que el agente puede tomar y la funcidon de recompensa R
entre estados de la red.

El framework Grid20p hace varias suposiciones sobre el proceso de decision de Markov que define sobre redes
eléctricas y que deben ser explicadas antes de profundizar en mas detalle, ya que son clave para varias suposiciones
encontradas tanto en la literatura como en este articulo. La primera de ellas se refiere a las condiciones bajo las cuales
se determina que un episodio ha terminado, es decir, cudndo se ha alcanzado un estado terminal. Estos estados
terminales pueden darse por condicion de blackout de la red, violacion del criterio N-1 (el estado resultante de la red
tras una accion debe ser resistente para que, en caso de eliminar cualquier elemento de la topologia de la red obtenida,
el resultado siga siendo estable) de redes de transporte haber alcanzado el final de los datos de un caso (crdnica) de
longitud 2016 pasos en intervalos de 5 minutos.

Otro de los principales desafios de estos sistemas es el gran nimero de acciones posibles y la complejidad de muestrear
una accién coherente con el estado actual de la red. Para abordar esto, Grid20p proporciona informacion sobre si la
accion ha sido categorizada en cuatro tipos distintos: correcta, ilegal, ambigua o errénea.

Una accién correcta corresponde a una accion que puede ser ejecutada completamente. Este tipo de accion es lo que
buscamos que nuestro agente genere. Por el contrario, una accion errénea seria aquella que lleva a un estado
irresoluble. Aunque es importante evitar tales acciones, aun pueden ocurrir debido a complicaciones matematicas
internas inherentes a cualquier simulador de flujo de carga de red eléctrica. Es importante la distincidén entre los tipos
de acciones ilegales y acciones ambiguas. En este sentido, las acciones ilegales son aquellas que no son factibles dadas
las circunstancias actuales de la red eléctrica (por ejemplo, reconectar una linea eléctrica que esta en mantenimiento),
mientras que las acciones ambiguas son aquellas que no tienen sentido por si mismas (por ejemplo, conectar el
elemento 999 de la red, que no existe). Debemos asegurar un buen disefio del espacio de acciones para que no incluya
acciones ambiguas ni ilegales, ni siquiera en las fases de exploracion aleatoria tipicas de este tipo de estrategias.

2. DESCRIPCION DE LA SOLUCION.

La solucién propuesta en este articulo se compone de varias partes. Para entender completamente la propuesta es
necesario hablar de como se codifica un estado de la red (a lo que se le denomina observacién), qué funcion es
necesario maximizar (funcion de recompensa), qué algoritmo y qué metodologia se ha utilizado para obtener los
agentes objetivo y qué capacidades tiene dicho agente (las acciones que es capaz de realizar).

Observacion.

La formalizacion matematica de un estado de red en algo entendible para el agente es una parte crucial de la
configuracion de la solucidn. En nuestro caso, hemos hecho que cada observacidn del estado de la red se componga
pon un vector N dimensional que llamaremos “FlatObs” compuesto por las siguientes variables:

- Mddulos de voltajes de cada productor de energia (generadores).

- Moddulos de potencia, componentes de potencia activa y componentes de potencia reactiva de cada
generador y carga de la red eléctrica.

- Capacidad de cada linea eléctrica (rho), que representa el flujo de corriente en relacién con el limite
térmico de la linea.

- Estado de cada linea (conectada/desconectada).

Recompensa.

La recompensa es el valor que el agente busca maximizar en sus interacciones con el entorno. En problemas de control,
como la gestidon de redes eléctricas, la duracién de los episodios depende del rendimiento del agente. Por ello, nos
interesa una funcion de recompensa positiva para que el agente mantenga la red funcionando el mayor tiempo
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posible, pero ademdas queremos también que la magnitud de la recompensa sea mas o menos alta en funcion de los
costes de gestion de la red, favoreciendo la minimizacion de los costes de operacion.

Teniendo en cuenta las restricciones que tiene que tener esta funcién en el marco que nos atafie y el objetivo de
abaratar costes de gestion de red, una aproximacién bastante directa seria la minimizacién de las pérdidas que se
obtienen ante un escenario de red. Para ello definimos la siguiente ecuacién

LosSmar(8t)—L08Sact(St,at—1) 1 'S ]
R(.S'[.(H—l) = Lossmax(St) S L()'S'SHHI-"("”) # -
il S1 L()SSIII(I.I'(S’) =0

teniendo en cuenta que la pérdida se define como aquella energia generada que no llega a las cargas, teniendo en
cuenta el coste del marginal en cada instante de tiempo. Por tanto, la actual seria calcular el resultado de nuestro
estado mientras que para la pérdida maxima seria calcular el caso en el que ninguna carga recibiera energia.

Acciones, algoritmo y arquitectura del modelo.

Los desarrollos de este trabajo van enfocados a obtener agentes que operen Unicamente a nivel topoldgico, es decir,
qgue Unicamente operen conectando y desconectando los elementos de la red (generadores, cargas, extremos de
lineas) a los distintos buses de cada subestacién. Esto se debe a que suelen ser las acciones preferentes a la hora de
operar una red eléctrica por su bajo impacto econdmico.
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Figura 2. Arquitectura de operacion del agente. Se puede observar cémo tiene las dos salidas necesarias para el algoritmo PPO y
como existe una légica para enmascarar (forzar la dimension de inaccién) la accion final segtn el estado u observacion actual.

Atendiendo a esta restriccidn, cada uno de los elementos de una red serd una dimension sobre la cual el agente tendra
gue escoger una opcidn, y las elecciones que podra realizar dependeran de la naturaleza de dicho elemento y teniendo
en cuenta que es necesario afadir una accién extra a cada elemento que representa la “inacciéon” sobre dicho
elemento. Esta necesidad nace de evitar las acciones ilegales, y es necesario rellenar la dimensién asociada a esa accion
para que el agente asocie esa decisién al valor de inacciéon de salida.
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Es por esto que, en el caso que nos atafie en el que cada subestacidn esta configurada con dos barras, la dimensién de
la accion asociada a un generador tendra 4 posibilidades (desconexion, inaccidn, conexion bus 1 y conexion bus 2), la
de una linea tendra 6 (desconexidn, inaccion y la combinatoria de conexidn de cada extremo a los dos buses de cada
subestacidén que conecta) y en el caso de una carga tendra 3 (inaccidn, conexion a bus 1 y conexion a bus 2) ya que
segun la definicion del entorno no se plantean situaciones de Value Of Lost Load (VOLL). En la Figura 2 se observa que
para el nuestro caso particular (“rte_case5_example”) el entorno presenta una topologia de red de 5 subestaciones,
las cuales conectan 13 elementos: 2 generadores, 8 lineas y 3 cargas.

Gracias a la definicion de este espacio de acciones, podemos aplicar un algoritmo de Proximal Policy Optimization
(Schulman et al, 2017) en su variante enmascarable (Huang & Ontafidn, 2020) con un modelo simple de red de
perceptrén multicapa que optimice tanto la seleccién de las acciones (la politica del agente) como la esperanza de
futuras recompensas al aplicar dichas acciones (la funcién valor).

Metodologia.

Como en cualquier estrategia basada en aprendizaje automatico, es necesario definir distintos conjuntos para el
proceso de aprendizaje y de validacidn o test de tu agente. Para ello, vamos a especificar la metodologia utilizada en
cada una de las fases del agente.

Para empezar, en su fase de entrenamiento, se han establecido todas las crdnicas de la 01 a la 20 excepto la 17 y la 19
como el conjunto de entrenamiento. Adicionalmente, de cada una de las crdénicas se ha puesto un fin de episodio de
864 pasos de 5 minutos (3 dias en total) pese a tener una duracion total de crénica de 2016 pasos. También, para
afiadir variabilidad a estos casos, se ha decidido que el comienzo de los episodios sea en distintos puntos de cada
cronica, poniendo como saltos de 0 a 4 dias del comienzo de la crénica. De esta forma, la combinatoria indicada dara
una variacién de casos de 18 cronicas y 5 saltos, lo cual suponen 90 casos de los cuales el agente debera gestionar los
3 dias siguientes en lapsos de 5 minutos. La seleccidn del caso a exponer al agente se hara de forma uniforme entre
los 90 supuestos y entrenaremos cada uno de los 5 agentes por configuracion (para comprobar la estabilidad) con 6M
de observaciones.

Una medida adicional de variacion de supuestos es el oponente. El oponente es un agente externo no entrenable que
se encarga de variar los estados de los elementos de la red segun las limitaciones indicadas para aumentar la robustez
del agente. En este informe se incluiran los rendimientos de entrenamiento y de test de la opcidn de incluir un
oponente aleatorio que inhabilite lineas de forma aleatoria y el efecto de no incluir dicho oponente.

Por otro lado, a la hora de testear la metodologia de entrenamiento propuesta, se pondrd a cada uno de los agentes
a testearse contra las crdnicas vistas y no vistas durante el entrenamiento (la 17 y la 19) y bajo el supuesto de que
existe o no un oponente para comprender la influencia de cada supuesto del entrenamiento para la generalizacion y
robustez del agente objetivo.

3. RESULTADOS OBTENIDOS.

Debido a la complejidad inherente a la gestidn de una red eléctrica, una comparativa que tiene sentido es compararse
contra la inaccion absoluta, ya que en muchos casos es una opcién mas que viable. Por ello, nuestra comparativa ira
siempre acompanada contra agentes “DoNothing” como ejemplo a batir y para dar contexto a nuestros resultados. En
nuestros resultados debemos ver si la maximizacién de la recompensa especificada conlleva una mejora en la longitud
de los episodios, comprobando las curvas de recompensa y longitud de episodios tanto en entrenamiento como en
test en cada uno de los casos propuestos.
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Figura 3. Rendimientos de longitudes de episodios (izquierda) y recompensas (derecha) de los entrenamentos de los agentes
“DoNothing” y “FlatObs” con sus variantes con y sin oponente.

Se han ejecutado 5 agentes para las configuraciones de agentes “DoNothing” de referencia y los agentes “FlatObs”,
tanto con injerencias de un oponente aleatorio en el entrenamiento como sin ellas. Es evidente apreciar que los
entrenamientos sin oponentes consiguen unas longitudes y recompensas mayores a costa de ofrecer menos
observaciones menos variadas al agente, por lo que se podria caer en un sobreentrenamiento. También se puede
observar como la presencia de un oponente, pese a obtener resultados no tan abultados como sin la presencia del
mismo, parece que estabiliza los rendimientos obtenidos a en el ciclo de vida de dichos agentes. Ahora cabe
preguntarse si estas diferencias se mantienen en la ejecucién de cada uno de los casos sin influencia de la exploracién
propia del entrenamiento de agentes de este estilo.
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Figura 4. Rendimientos de longitudes de episodios en cada una de las cronicas de los agentes “DoNothing” y “FlatObs” con sus
variantes con y sin oponente. Las cronicas 17 y 19 estdn oscurecidas indicando que ningtin agente las ha podido ver durante su
entrenamiento.

En la Figura 4 se puede comprobar que en cada uno de los casos (o crdnicas) en los que los agentes “DoNothing”
conducian a blackout, los que si que son capaces de entrenar los superan incluso en los casos que no ha visto nunca
(crénicas 17 y 19). También, podemos ver cdmo las diferencias de rendimiento observadas en el entrenamiento entre
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entrenar o no con un oponente no se traducen en una caida de rendimiento del mismo tipo. Por lo tanto, es seguro
concluir que la inclusién de un oponente que varie el entrenamiento ayuda a regularizar los agentes y es una buena
practica que se ha de mantener en futuras investigaciones.

4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.

Este trabajo presenta una metodologia innovadora para automatizar la operacién de redes eléctricas mediante
agentes auténomos basados en aprendizaje por refuerzo. Se optimiza la toma de decisiones en entornos complejos y
dindmicos, mostrando que la inclusion de un oponente aleatorio en el entrenamiento mejora la estabilidad y
preparacién de los agentes para situaciones imprevistas. En conclusion, este estudio no solo aporta una nueva
perspectiva sobre la automatizacion en la operacion de redes eléctricas, sino que también sienta las bases para futuras
investigaciones en el campo del aprendizaje por refuerzo aplicado a sistemas complejos, con el objetivo de mejorar la
eficiencia y sostenibilidad de la infraestructura energética.

En investigaciones futuras se plantea mejorar la vectorizacion de la observacidn en formalizaciones mas potentes como
puede ser un grafo, asi como la adaptacidn de la arquitectura del modelo para aprovechar esa nueva formalizacién.
Por otro lado, se pretenden explorar nuevas funciones de recompensa que tengan en cuenta mas optimizaciones
necesarias en una red, asi como explorar las implicaciones computacionales de ampliar este método a redes de mas
subestaciones disponibles en el framework Grid20p (14 subestaciones, 118 subestaciones, etc.).
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