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IA Aplicada a Energia
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Estructura

Resultados principales
Reinforcement Learning
Modelos Subrogados
Optimizacion de Smart
Grid con RLYy PINNSs
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2. Resultados principales

1. Algoritmo RL capaz de optimizar el calculo OPF de una Smart
Grid

2. Optimizacion de entrenamiento mediante modelo
subrogado basado en PINNs: mejora del 50% del tiempo de
entrenamiento
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3. Reinforcement Learning
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3. Reinforcement Learning
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3. Reinforcement Learning

Aplicaciones en energia
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4. Modelos subrogados
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4. Modelos subrogados
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4. Modelos subrogados

Aplicaciones en energia

« Ampliamente utilizados en energia:
o Edificios
o Redes eléctricas

« Reduccibén en tiempo de simulacién con n

pérdidas minimas en precision.

« Necesario re-entrenamiento si hay
cambios de condiciones de la

simulacion.
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4. Modelos subrogados

Métodos de construccion
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4. Modelos subrogados

Dataset de entrenamiento

Muestreo basado en RA: Agente aleatorio

Muestreo agentes EA: Agente experto

generativo MEA: Agente

maximizador de la
entropia
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4. Modelos subrogados

Casos de estudio

Ant Half-Cheetah
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4. Modelos subrogados

Resultados y conclusiones

Environment Surrogate mean std
Kriging 0.807 0.292
Cartpole Generative samplers 0.96 0.062
Agent-based samplers 0.73 0.303
Kriging 0.919 0.136
MountainCar Generative samplers 0.999 0.001
Agent-based samplers 0.988 0.016
Kriging -6e3 8.4e3
Ant Generative samplers -4.873 5.394
Agent-based samplers 0.613 0.399
Kriging -3.8e4 1.1e6
HalfCheetah Generative samplers -19.85 32.64
Agent-based samplers 0.549 0.414
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Subrogados Agent-based son
mejores que los demas del
Estado del Arte cuanto mas

complejos son los environments,
como en el caso de las Smart
Grids.
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4. Modelos subrogados

Traini tep: 150
Pl OblemCIS \ raining step
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Training data
» Physics loss training locations

Estos subrogados no son —
suficientes para ser
utilizados en un
entrenamiento de RL.
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5. Optimizando una Smart
Grid usando RL y PINNSs

IALTES

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PARA LA
Transicion EnercEnica SostenisLe

[2] Julen Cestero, Carmine Delle Femine, A. Keniji S. Muro, Marco Quartulli, and Marcello Restelli.
"Optimizing Energy Management of Smart Grid using Reinforcement Learning aided by

Surrogate models built using Physics-informed Neural Networks." en proceso de publicacioén.. A Financiado por *TJ Plan de Recuperacién,
* *
* * *
>*
«H A

la Unién Europea Transformacion
NextGenerationEU Y Resiliencia




5. Optimizando una Smart Grid usando RLy PINNs

Casode uso

Costs (= -reward)
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5. Optimizando una Smart Grid usando RLy PINNs
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5. Optimizando una Smart Grid usando RLy PINNs

Resultados

model, Dataset
baseline, Other

~2000 T Somos capaces de optimizar el
4000 e g funcionamiento de una Smart
0 samem LR, Generative . .
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—-6000 DNN, Generativ
DN, Agent-base modelos subrogados basados en
----- DT, Generative PINNS

— — DT, Agent-based
----- XGB, Generative

- o — — XGB, Agent-basec

Ademas, los modelos
subrogados basados en PINNs
mejoran en un >50% el tiempo de
entrenamiento
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‘ Terminal state:

ANMG6Easy

Costs (= -reward)
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1. Indices
@ Device ID
0 Bus ID

2. Devices

n Classical generator (slack device)

“ Residential aggregation (load)

i
SS8  Solar farm (renewable generator)

EV charging station (load)

Distributed energy storage unit

3 l [ HV-to-MV transformer

Industry (load)

Wind farm (renewable generator)

3. Power injections
[ Power injection > 0 (MW or MVAr)

- Power injection < 0 (MW or MVAr)
Il curtailed active power injection (MW)
4. Branch flows

- Apparent flow + branch rating (%)
—6 Direction of active power flow

5. Storage

- Stored energy (MWh)

6. Constraints violation
Branch flow or bus voltage magnitude
constraint violated

7. Costs & rewards
[ cost <0 (reward > 0)
Il cost > 0 (reward <0)
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5. Optimizando una Smart Grid usando RLy PINNs

Conclusiones

Se ha hecho un andlisis sobre la adecuacion de los distintos tipos de subrogados a varios

tipos de problemas.

Se ha conseguido entrenar un modelo subrogado de una smart grid con GD y baterias a

través de PINNs capaz de controlar la red de forma optimizada.
El tiempo de inferencia es 10 veces menor con una pérdida minima de precision.

El modelo mantiene la seguridad de la red y es robusto frente a cambios de patrones de

generacién o consumo.
Se ha publicado un paper, y estd otro en camino sobre este tema.

En estudio la escalabilidad de esta soluciéon a redes mads extensas.
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