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Lecturas previas

Panorama de sistemas energéticos + |IA

Donti & Kolter (2021), Machine Learning for Sustainable Energy Systems
https://doi.org/10.1146/annurev-environ-020220-061831

Panorama de la IA para la accion climatica, seccidon sobre sistemas energéticos y eléctricos
Rolnick et al. (2019), Tackling Climate Change with Machine Learning
https://arxiv.org/abs/1906.05433

IA responsable / supervisién humana

NIST Al RMF 1.0, Appendix C: Al Risk Management and Human-Al Interaction
https://airc.nist.gov/airmf-resources/airmf/appendices/app-c-ai-risk-management-and-human-ai-interaction/
Los LLM y su despliegue en el sector eléctrico

EPRI Journal (2026), Benchmarking Large Language Models for the Electric Power Sector
https://eprijournal.com/benchmarking-large-language-models-for-the-electric-power-sector/
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Introduccion a los sistemas eléctricos y
energeticos




Energia y clima: emisiones de gases

El sector energético es, con diferencia, el
que mas gases de efecto invernadero
emite: nada menos que el 75,7 % a
escala mundial.

75,7 % .Energl’a
1,7 % .Agricultura

6,5 % .ndustria

3,4 % .?esiduos

2,7 % tambio de uso del
suelo

Emisiones mundiales de gases de efecto invernadero por sector y uso final, 2021. Fuente: (World Resources Institute 2024)
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https://www.wri.org/data/world-greenhouse-gas-emissions-sector-2021-sunburst-chart
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El sector energético es, con
diferencia, el que mas gases de
efecto invernadero emite: nada

menos que el 75,7 % a escala

mundial.

Emisiones mundiales de gases de efecto invernadero por sector y uso final, 2021. Fuente: (World Resources Institute 2024)
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https://www.wri.org/data/world-greenhouse-gas-emissions-sector-2021-sunburst-chart

Consumo de energia
por fuente

Cerca de dos tercios del carbon que
se usa en el mundo se destinan a la
generacion en sistemas eléctricos
(IEA 2025), junto con la hidraulica, la
nuclear, la edlica y la solar como
fuentes principales

Geothermal

Biomass " Solar @ Wind @ Nuclear Energy @ Hydroelectricity

Natural Gas Consumption = Coal Consumption @ Oil Consumption

Europe

Latin America and Central and
the Caribbean Northern America Southern Asia

South East Asia,

Sub-Saharan East Asia, and Northern Africa

Africa

Oceania and Western Asia

t

Fuente: estimaciones de la OMPI a partir de la base de datos del Gll y del El Statistical Review of World Energy.
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La matriz energética es cada vez mas limpia

En 2025, la generacion edlica de la
UE cayo cerca de un 2,6 % por
vientos mas débiles, mientras que la
hidroeléctrica bajo cerca de un 13 %
por la menor lluvia, lo que aumento el
uso de gas en torno a un 8 % (IEA
2026).

Global electricity generation by source, 2019-2030

£ 40000 'Forecast _ o S 12 ggg Total Renewables
”
14 000 s
12 000 - Coal
10000 ~—"" _— " T===-
8 000 ,
6 000 5 —
4000
2000

mCoal BGas O Other non-RES ONuclear ~ OOther RES @ Hydropower oWind O Solar PV
IEA. CCBY 4.0

Notes: RES = renewable energy sources. ‘Other non-RES’ includes oil, waste and other non-renewable sources. ‘Other RES’
includes geothermal, bioenergy, concentrated solar power (CSP), and ocean energy. Data for 2026-2030 are forecast values.

Fuente: estimaciones de la OMPI a partir de la base de datos del Gll y del El Statistical Review of World Energy.
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Las redes hacen disponible la energia eléctrica

Integrar distintas fuentes de energia
convierte la gestion energética en un
problema complejo.

Tareas como la planificacion, la
operacion y el mantenimiento dependen
ahora de factores variables.

Integracion en la red. Fuente: Nigeria Energy Transition Plan (ETP 2025)
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Suministrar energia eléctrica es un problema complejo

Hybrid Generation- Residential
Storage
ELECTRIC GRID Commercial

Solar '\-’* Power Flow Management: Situational
4 . A , Ci ication, Control,
De la generacion al consumo: V-4 S B s
HH

probablemente el sistema de wmd

ingenieria mas complejo &2"::;:;‘:‘;
Mas complejidad aun: los @ @
cambios en los patrones de

Distributed Storage
Nuclear
demanda
Electric Vehicles

Fuente: U.S. Department of Energy, Office of Electricity, Next-Generation Grid Technologies, figura 2, 2021

g

Distributed Generation

Grid Storage
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Suministrar energia eléctrica es un problema complejo

Muchas tareas de ingenieria:

asignacion de unidades y
despacho economico, prevision
de la demanda, planificacion de
la expansion de generacion y
transmision, estimacion de
estado, analisis de flujos de
potencia, casacion del mercado,
control de tension y frecuencia,
protecciones, deteccion de

Hybrid Generation- Residential
Storage
ELECTRIC GRID Commercial

Solar/* “N\J= Power Flow Management: Situational
@ Awareness, Communication, Control,
Computing, Analysis, & Cybersecurity r ] Industrial

Wind
Demand Side
Management
Hydro
Transmission Distribution
System System
Fossil @

Grid Storage
Distributed Storage
Nuclear ‘

Electric Vehicles

g

Distributed Generation

Fuente: U.S. Department of Energy, Office of Electricity, Next-Generation Grid Technologies, figura 2, 2021
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¢ Por qué |A para la energia?

Wenvelio }

A
5D

e Las redes modernas afrontan una
complejidad creciente: mas renovables,
balance en tiempo real, datos incompletos,
demanda cambiante.

N\ N
RN

@ & Transmission and
) &é@ N distribution network
R Q.

Solar farms

— ~§f ‘

e—_un = ¥ ]

e LalA aporta inteligencia adaptativa
basada en datos: mejores previsiones,
decisiones conscientes del riesgo,
respuestas en tiempo real.

Combined heat and power

—— Data network (IGP) o Smart metering
Power grid systems

Smart Grid — How intelligent power grids enable the energy transition.(Envelio 2025) ® Reto replantear Ia Operacio'n de |OS SIStemaS
eléctricos
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https://envelio.com/smart-grid

Encuesta

;. Qué hace dificil operar una red eléectrica?




|A para los sistemas energeticos




La IA surge como habilitador clave para modernizar las aplicaciones energéticas

() Planificacion
Optimizacion de la capacidad a largo plazo y desarrollo de infraestructuras
® Alamty Operacion
g Gestion de la red en tiempo real, programacion y supervision de recursos
Cinco
, . ® Mantenimiento
ambItOS Analitica predictiva de la fiabilidad de los equipos
clave de la
Mercados
(Zha|A024) . o S . .
Precios dinamicos y optimizacién del comercio de energia
® Usuarios finales
Respuesta a la demanda y optimizacion del consumo
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Métodos de IA/AA utilizados

Metodos de |IA y problemas energéticos

Analisis de series temporales
Prevision de carga, renovables y generacion

Aprendizaje profundo y redes neuronales (NN)
Prevision, deteccion de anomalias, modelizacion.

Vision por computador
Mapeo y supervision de activos, planificaciéon FV

Aprendizaje por refuerzo
Respuesta a la demanda, almacenamiento, control de red

Métodos con restricciones/PINN
Decisiones 6ptimas, despacho, flujos de potencia

Principales problemas energéticos

Prevision
De patrones de demanda estables a renovables inciertas

Despacho 6ptimo

De modelos estaticos a decisiones con sensores

Salud de los activos
Del mantenimiento reactivo al predictivo

Expansion de la red
De una planificacion lenta a la ubicacion basada en datos

Mercados y flexibilidad
De una operacion fija a respuestas dinamicas
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De los datos de red a decisiones seguras asistidas por |A

- < o

Continuous monitoring Automatic failover Smooth transfer Two-layer verification
to ensure that the Al control to a neutral state if the Al during failovers to prevent of the Al actions before
system does not violate safety control system does violate the sudden changes to the system. implementation.
constraints. safety constraints.

Constant communication Uncertainty estimation Rules and heuristics Human override
between the cloud-based Al to ensure we only implement as backup if we need to exit Al is always available and will
and the physical infrastructure. high confidence actions. control mode. supersede any Al actions.

«Safety-first Al for autonomous data center cooling and industrial control», (Google 2018)
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https://www.blog.google/inside-google/infrastructure/safety-first-ai-autonomous-data-center-cooling-and-industrial-control/

De los datos de red a decisiones seguras asistidas por |A

Datos: Decisiones:

e PMU: tensidn, corriente, angulo de fase, °

frecuencia, ~ms >
e SCADA / EMS: datos de generadores,

subestaciones, interruptores, tension y flujos

de potencia, supervision al segundo °
e Contadores inteligentes / AMI: demanda,

tension, cortes, a menudo en intervalos de 5

a 60 min o
e DER y dispositivos: inversores FV, baterias,

cargadores de VE, sensores de edificios,

datos meteorolégicos/NWP

Prever la generacion renovable y la demanda
Detectar fallas, cortes, anomalias y errores
de sensores

Estimar el estado de la red y los riesgos de
congestion

Apoyar el despacho, el OPF, el
almacenamiento, la carga de VE y la
respuesta a la demanda

Enviar recomendaciones a operadores,
mercados o controladores locales
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Aplicaciones en sistemas energeéticos sostenibles

Energy production and Energy transmission and Cross-cutting applications
consumption distribution
[s|Rr]O] &GoO s |U] GOO
%,1&\( 's[ulo] \& Predictive maintenance
Maximizing renewable - Accelerating &\ andfaultdetection
/ power generation ’}‘ centralized power
wd J system optimization

HEI m@ models

; t : il & & (s U]
Solar and wind
s I Energy data
power predlctlon m

's|ulR] S management
[s|u|r|o] ) Robust and adaptive S

timizati
Electricity demand SPHmEaLen
ﬁ@ prediction s |u] (0]

Planning sustainable

S [U[R] @ m energy infrastructure
M Market design

el
[su] GO

Emm @ Informing policy
& Distributed control

% : and demand response

S | m@ S | : @ EG‘ Developingcp(\D

Reducing fossil fuel Low-observability next-generation C|.EEI'I
impacts state estimation energy technologies

E

Machine learning paradigms: B Supervised m Unsupervised ﬂ Reinforcement learning m Online learning

Common settings: ﬁ Computer vision Q Natural language processing @ Time-series analysis

ISl NAnti DI Kaltar 17 9091



Deteccion, identificacion y localizacion de fallas

Los patrones de funcionamiento normal pueden aprenderse del SCADA, de sensores de alta
resolucion, inspecciones y registros para generar alertas tempranas:

® Deteccion de anomalias

® Autocodificadores

e® C(lasificadores de fallas

llustracién de tres tipos de valores atipicos en datos de carga horarios de un restaurante. Datos de Open EI (Zhang et al. 2021)

200

150

73

100

50

n

Electricity:Facility [kW](Hourly)
Electricity:Facility [kW](Hourly)
Electricity:Facility [kW](Hourly)

0
00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 0:00 0:00 0:00 0:00 0:00 0:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00

Hour Hour Hour
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¢, Datos incompletos? Estimacion de estado con baja observabilidad

Las redes de distribucion carecen de Historical and Power System
datos de tOpOIOg I’a aCtuallzadOS y de | Simulation data Real-time Simulation
sensores: U v
Data processing _.::> Physics-Informed Neural
; *.mat —» *.pt Network models
e Las GNN informadas por la fisica ! 0 Tooney {
combinan topo|og|'a de red, datos Desigrt\ GINN structu:es and IBEESEe: IEBEIES;::i IE:ESS:;SOO 3
. . ; initialize parameters u u u
dispersos de sensores y ecuaciones |} a ! !
del sistema eléctrico para estimar Trining process = S

tensiones y estados no medidos.

Marco PINN (Ngo et al. 2023)

Resultados del orden de 10e-6 en
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Respuesta a la demanda y control distribuido

Flujo de control durante el entrenamiento y el despliegue en CommonPower. (Eichelbeck 2024)

syr C_ O MPC RL agent 1 ) RL agent 2 RL agent 1
El AR puede aprender politicas £ x _ﬁ_ . ﬁ
. ‘ Utility grid Utility grid
de control para: ' aas , : \ e g

® Cargas flexibles - it O——— © O——

* DER = _ ——
® Almacenamiento , ﬁ
. C a rg a d e V E %!E upercomputing %TE Supercomputing ‘#
® Respuesta a la demanda el = center R
— — il
. /" Buildings - Buildings
EI reto es mu ItIObJetlvo red UCCIC(a) Two-stage control with balam“ing assets operated by an MPC and two (b) Ce;nralized control using RL.

fI'SICaS y, como novedad para el different coalitions controlled by multi-agent RL.
para los operadores y ciberresiliencia.
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https://arxiv.org/abs/2406.03231

Respuesta a la demanda y control distribuido

Flujo de control durante el entrenamiento y el despliegue en CommonPower. (Eichelbeck 2024)

. C_ O MPC RL agent 1 ) RL agent 2 RL agent 1

PPO/SAC (Eichelbeck 2024) . y _ﬁ_ ? ﬁ

. . ’ ¢ Utility grid Utility grid

con filtros de seguridad ' aas — : :
H ] g Large-scale

que imponen restricciones:

{

P4 | Large-scale
! = storage Oi = storgage <>—
>90 % de cumplimiento (E) a . |
® Bancos de prueba . liil

| |
Seguros para el AR %!E upercomputing gs Supercomputing ‘9
) center ) center
El reto es multiobjetivo: reduccic

i
/" Buildings -
(a) Two-stage control with balancing assets operated by an MPC and two
f|S|CaS y, como noved ad para el different coalitions controlled by multi-agent RL.

para los operadores y ciberresiliencia.

Buildings

(b) Centralized control using RL.
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https://arxiv.org/abs/2406.03231

Deteccion y supervision del estado de las infraestructuras

Llevar la visiéon por computador a la planificacion de redes para ampliar el
acceso a la electricidad, con datos heterogéneos:

e Mapas, edificios, datos abiertos de infraestructuras, usos, imagenes aéreas
e Automatizar la inspeccién de infraestructuras eléctricas (Faisal et al. 2025)

( h !‘. A ;?»’ —t "))

Data Collection through
UAV, Aerial or Land
Vehicles

(d) Rust & Corrosion (e) Vegetatior

|

Power Line Component Detection using
Object Detection Algorithms

o\ N )
Fault Diagnosis using Image
Classification Algorithms

Fault Detection Result

[



Deteccion y supervision del estado de las infraestructuras

Llevar la vision por computador a la planificacion de redes para ampliar el acceso a la
electricidad, con datos heterogéneos:
® Mapas, edificios, datos abiertos de infraestructuras, usos, imagenes aéreas
® Detectar la topologia y las interconexiones de lineas es necesario para ampliar la
capacidad (Huang et al. 2021)

(c) Graph Inference:
Estimate Tower
Connections

—

(o]
5
A
e
O Predicted Tower

(b) . - = Predicted Line
Segment Pixel-wise line

Lines confidence, €

== Low confidence line/towers
connections




Encuesta

;,Qué tarea de los sistemas eléctricos esta mas lista para el
despliegue hoy?
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Prevision para sistemas energéticos




;, Qué estamos previendo?

Apoya el despacho, el almacenamiento, los mercados, la respuesta a la demanda y la integracion de

renovables:
® Demanda/carga, solar, edlica, hidraulica, precios, intensidad de carbono de la red, flexibilidad.

De la prevision estadistica al AA: el gran cambio es pasar de una oferta estable a una dependiente del
tiempo meteorologico
® Entradas: historial de generacion, SCADA, estaciones meteornlanigas imananse eataitalacids

nubes, NWP, metadatos del terreno y del emplazamiento.
oh 12h oh 24
h

® Salidas: previsiones puntuales + probabilisticas.
\—v.—l
Observation Data to
data to Predi
compute Production redict
persistence Delivery J+1
(oh - 24h)
Cronologia de la prediccion para el dia siguiente con agregacion de variables dt,e modelos estandar y Xnwe.¢ (7, )
meteorologia (Mathe et al. 2019) X _ X’
Last NWP data o(z,y) = PS8,¢
- the forecast Xesmit(w,9)

starts from

Escuela Superior ;
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Aprendizaje profundo para la prevision solar y edlica

RNN / GRU / LSTM / Bi-LSTM: muy usadas para

series temporales (prevision a corto plazo)
(Guanoluisa-Pineda 2022, Diaz-Bedoya 2023)

h

ho

hy

Arquitecturas Transformer: para modelizar varios
emplazamientos y horizontes. (Nascimento 2023)

Outputs

P
A

| ——( Dz )

X?[xu,xnxz, el Xo

h,
@) LLL»M

Xy

f Forget gate

Cl- 1

P— ——C

Input gate
X

f(t) Cl = i(t)
= B 4 SE0Y 5 = Attention
(Sigmoid ) ( tanh ) (Sigmoid ) ( Sigmoid
. \ﬁ\
h Positional
il Encoding @" 3%

> h,

Decoder #1

|

Multi-Head
Attention
[—— :

Add & Norm |

Masked

4 .,
) i e
fp . ¢ Cvawa)

o

Multi-Head

- J
ronons [OOOEE®] (AEO®)
® olnt-wise @ Inputs Outputs
multiplication (shifted right)
«Forecasting Univariate Solar Irradiance using Machine learning models: A case study of two

Andean Cities» (Diaz-Bedoya 2023

Addition X¢
«Evaluation of the Transformer Architecture for Univariate Time Series Forecasting», (Lara-

Benitez 2021)
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196890423009640
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196890423009640
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196890423009640
https://www.researchgate.net/publication/354541471_Evaluation_of_the_Transformer_Architecture_for_Univariate_Time_Series_Forecasting
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.Y en escenarios de pequefa escala?

Los emplazamientos pequefios suelen carecer de muchos datos de sensores: las referencias simples pueden superar a los modelos
profundos cuando escasean los datos.

Aprovechar los sesgos inductivos: (Nascimento et al. 2023) Transformer integrado con transformada wavelet para prever la velocidad
del viento y la potencia edlica en varias torres anemométricas de ciudades brasilefas y a distintas alturas (100-150 m).

Transformer Encoder

) } .

A P : 1. . .
. Input D [—: Mult-Head| ﬁi’:rﬁ‘ Feed _ ﬁdd & MLP }|——» Output .
. . || Attention [ Forward > Norm . .
Ceaaae 2 * . L’ Cesses 2

ey L—]

: TI® Cccauccccccsccnsnanccsscscsnscsnnscasssascsccsssnsasns J

: Encoding :

«A transformer-based deep neural network with wavelet transform for forecasting wind speed and wind energy», (Nascimento et al 2023)

El Transformer con wavelets logrd errores de prevision menores que el LSTM en |la mayoria de los emplazamientos y alturas, con mayor
coherencia en las estimaciones de velocidad del viento y potencia.
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360544223010721

PreViSién Operativa a gran escala A escala nacional, el AA suele mejorar o posprocesar los datos

meteoroldgicos, de demanda y de los operadores

Métodos Principales resultados

Chile: velocidad | TiDE hibrido + Mejoras del 4-21 % a corto plazo y

del viento para GraphCast del 5-23 % a medio plazo (Suri et
la operacion al. 2024)

Francia: solar | AA con Las redes neuronales alcanzaron un

y edlica a meteorologia ERA5 | NRMSE del 4-10 % (Lindas et al. 2025)
escala

nacional

Grecia: carga | RNN + aprendizaje | Los modelos especificos siguen

del dia activo + gemelo superando a los generalistas
siguiente digital (Mylonas et al. 2024)

Servicios de prevision meteorolégica de SunCast, Chile. Fuente: (SunCast 2025)
Europa: Modelo meteorolégico | Rendimiento comparable a la
variables GNN + Transformer NWP y a las observaciones de

|
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https://www.suncast.cl/servicios

Reduccion de escala y prevision espacial

El AA puede convertir previsiones meteoroldgicas gruesas o datos satelitales en previsiones
renovables de alta resolucién a nivel de emplazamiento. Weather forecast modeling

Timestep 5-10 minutes
Grid spacing 10-20km

Edlica: atencion temporal sobre NWP + SCADA de las turbinas,
codificadores de grafos espaciales para la disposicion del parque.

?\\\\\\\ between levels
SN
““‘\\\\‘
R
o
AT “‘.

N \¢¢I
Verﬁccl exchange
| |

Horizontal exchange
between columns

Hidraulica: modelo lluvia-escorrentia + correccion residual con AA parg
los caudales de entrada y las consignas de las turbinas a corto plazo. 1\

Potencial: las revisiones senalan reducciones del RMSE de ~15-25.%.fre Ve

772
the surface: § atmospheric column:

a la persistencia y ahorros de reservas de ~10-15 % cuando Temperature Wind vecor

Humidity Humidity

se usan previsiones probabilisticas en el despacho (Haupt 2018, Hobikig:2022). Focratzs

Heat fluxes Height
Radiation fluxes Precipitation
Aerosols

(K. Cantner AGI 2019)
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Prevision de la demanda en la transicion energética

La demanda es menos

Input data (a) Grid level (b) Time horizon (c)
predecible con los VE, las Fmgylet |
bombas de calor, los e s Whole grid
. , (day type, hour ———
prosumidores, la FV detras del o the ) Feature
. e benchmarks)
contador y los cambios de preather e | Substation
comportamiento. Epidemic data |
(COVID-19 incidences) Data (d)
Dataset 1 Dataset 2
El AA ayuda a nivel de (Germany) (USA)

alimentador, subestacion y
comunidad (Giacomazzi et al.
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Las previsiones se convierten en acciones

Baseline versus Carbon-aware Load

Baseline Load == Carbon-aware Load @ Carbon Intensity

Las previsiones alimentan:

El despacho

Las reservas

Las ofertas en el mercado

La programacién del almacenamiento

El desplazamiento de cargas segun el carbono
Las recomendaciones a los operadores.

(Todavia) un reto abierto:
las previsiones que integran la incertidumbre son mas
utiles que las predicciones puntuales.

MIDNIGHT NOON

Time of Day

«Our data centers now work harder when the sun shines and wind blows»,

(Radovanovic 2020)
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https://blog.google/inside-google/infrastructure/data-centers-work-harder-sun-shines-wind-blows/

Pregunta abierta

;, Qué deberia optimizar una prevision?




Pausa

5 minutos




Encuesta

;, Qué es peor?




|A con restricciones fisicas y
optimizacion




Por qué las redes neuronales de caja negra no bastan

La IA para la operacion de la red no es solo prediccion:
® debe respetar la fisica, la seguridad y las restricciones operativas.

OPF: el flujo 6ptimo de potencia esta en el centro de la operacion de los sistemas

eléctricos
e Minimizar el coste de operacién de la red sujeto al balance de potencia, los limites de

tension, los limites térmicos y los limites de los generadores
min  f(y; x
Y

st gly;2) <0, Wy x) =0

Aprender la factibilidad solo a partir de datos es un desperdicio cuando conocemos parte

m o L Escuela Superior
Politécnica del Litoral



Estrategias de aprendizaje

Aprender las soluciones directamente Aprender modelos indirectos
e Usar las NN como regresores: asocian e Arranque en caliente: usar la salida predicha

parametros con OPF. y resolver el problema de optimizacién
Sin garantia inmediata de factibilidad. e Usar las NN como clasificadores: aprender
Otra opcion: predecir un numero reducido solo el conjunto activo.
de variables

e == ~N e = ~N e == ~N

r f ) f | f \

| [Tt ' | Tt v || [Tt ' |

I I

| stag::rd y; : ' warénF;:tart y’t' : | redot:::ed y: :

| 0 | o | -0

|y E/’\I : |y E/'\I : ||y E/'\ :

\ C C )\ C C )\ C A; /
N 4 e s / N D /

——— — — — — — — — —

Principales enfoques para resolver el OPF. Se destacan los argumentos variables; los demas pueden ser fijos. (Mones 2021)
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https://invenia.github.io/blog/2021/10/11/opf-nn/

Por qué ahora hay que resolver el OPF con mas frecuencia

Renovables, DER, VE, almacenamiento e incertidumbre generan muchos escenarios:
e Un enfoque (Pan et al. 2020), valor: soluciones mas rapidas, una nueva forma de
operar la red

[Py ] Prediction by DNN
Input Hidden layer Output
Independen Reconstruction by Dependent PGl PGN
Poy I:J\> t Variables PP Eauzitions Variables QGl QGN
QDI :> Solver C> Vl VN
High-dimensional
L QDN_ :
Mapping of Load
Load on

buses
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., Como integran las NN el conocimiento fisico?

Retos:
® Naturaleza no convexa de los sistemas eléctricos.
® Redes grandes y complejas.
® Garantizar una operacion segura y fiable.

Enfoques:
® Penalizaciones en la funcién de pérdida
® Arquitecturas con restricciones
® (Capas de flujo de potencia diferenciables

e implicitas.

Gen2 MW (pu)

4 Gent MW (pu)

Gen2 MVAr (pu)

Espacio factible del flujo de potencia. Fuente: (Babiker 2025)
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https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10945774

PINN y penalizaciones

Input Out-v Out-0 L_pq Out-g?
L[ L, v
Usar las restricciones B - -

conocidas como

penalizaciones y Voo T g
lagrangianas (Chatzos et (P q°)| |——— =11 - 4 P - Iq

S

al. 2020):

L(6) = Laaal8) + Ay l9(vp(). )] B

) N
+ Ap, [[max(0, h(yg(x), z))||5 04 |[Vsa] [V30)] O Lo

Modelo OPF-DNN (Chatzos et al. 2020)
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Integrar las restricciones del sistema en las NN

Podriamos aprender a predecir
una solucioén parcial:
e Completar las igualdades
e Corregir las desigualdades
Después, optimizar el objetivo
(Donti et al. 2021)

enpol

min £,(y) Loss (o1 (7)
st. 92(y) <0 o “\\
hs(y) =0 /,’ \\
Input X // (yl7y2a Y3, ... >yn) Qutput
Vi \/\. y
1
/ . correction
I completion
1 (=)
v (=)
neural
O O,...
network $ ( » Y2, L, ) yn)

Esquema del marco DC3. Fuente: (Donti 2021)
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https://arxiv.org/pdf/2104.12225

Integrar las restricciones del sistema en las NN

Un segundo paso de optimizacion

_______________________________________________

puede ayudar a buscar la min f(§;z) s.t. g(g;2) <0, h(g;z) = 0. !
factibilidad antes de la correccion, i
optimizando (Nguyen y Donti 2025): v

X

\ 4
®
0
- @
g
~~
<
>
3
<
>
~~
8
~—

2
3(s;2) = [|h(s;2)|l5 + ||g™ (55 2)
Sk—l—l — Sk — 77¢vs¢(5k7 ZC’) Prediction Feasibility Seeking

Esquema del marco FSNet. Fuente: (Nguyen y Donti 2025)

Después, entrenar con la pérdida:

L(8) = F(golw); x) + 5 lyg(r) — ()]
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Aprendizaje de representaciones de la estructura del sistema

Las redes eléctricas son grafos: usar la red como estructura del modelo, desde soluciones iniciales
de OPF que mejoran la eficiencia de la optimizacion (Diehl 2019) hasta una brecha de optimalidad
<1 % y una brecha zero-shot en contingencias N-1 <3 % (Arowolo & Cremer 2025)

Bus
San Anenic/AusHn
- Load
N Shunt
’ Generator

Transmission line
Transformer

Load ‘connector’
Generator ‘connector’
. Shunt ‘connector’

Grafos heterogéneos con distintos tipos de nodos y aristas (Arowolo & Cremer 2025)

[ []]]| eeee

Mapa del conjunto de datos sintético TEXAS. Fuente: (Diehl 2019)
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https://s3.us-east-1.amazonaws.com/climate-change-ai/papers/neurips2019/1/paper.pdf

Retos de despliegue de modelos y escasez
de datos




|A responsable en los sistemas eléctricos: qué puede salir mal?

En los sistemas eléctricos, un fallo de la IA no es solo un error de prediccion
® Puede convertirse en un problema de fiabilidad, seguridad, equidad o ciberseguridad.

Seguridad fisica Equidad
Controles inviables o inseguros, mas Los modelos pueden rendir peor en redes
retrasos con pocos datos

Rendicion de cuentas

Registros robustos, fichas de modelo,
fichas de datos y responsabilidades
claras

Automatizacion y pérdida de control
Los operadores pueden confiar en
exceso en la |A, sobre todo bajo presion
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Control humano: de la IA consultiva a la autonomia

Consultiva

Aprobar
para actuar

Totalmente
autonoma

IA: prevé, detecta anomalias,

. i, habitual en |
recomienda. Si, habitual en la
. : . red

Persona: decide y ejecuta la accion.
IA: sugiere la accion de Posible para
despacho/control. decisiones mas

Persona: aprueba antes de ejecutar. lentas

IA: planifica, llama a herramientas,
actua en varios sistemas.

Persona: casi siempre ausente.

No esta lista para
operar la red

NIST Al RMF, App. C (2023), EPRI Journal (2026)

enpol sseriti



Encuesta final

;. Deberia un agente de |A controlar la red?




¢ Por qué aun no |A agéntica para el control critico de la red?

Cadenas impredecibles Accesos con demasiados
Pequefios errores pueden privilegios

propagarse dinamicamente a Agentes con permisos amplios
través de varias llamadas a pueden actuar mas rapido de lo
herramientas. que las personas pueden revisar.
Rendicion de cuentas dificil Riesgos de seguridad

No esta claro que prompt, Conectores, herramientas y
herramienta, memoria o estado del contexto compartido amplian la
sistema causo6 una accion. superficie de ataque potencial.
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Retos del despliegue de modelos en el Sur Global

3500 millones de personas afectadas por
D problemas de calidad/fiabilidad eléctrica en los
Acceso limitado a la energia PIBM (Flashpohler et al. 2024)

o e

Mala calidad del servicio
Desigualdades geograficas energético

S m

Falta de I+D y de datos Dependencia de fuentes no

(Filho 2024) renovables
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La escasez de datos de red frena el despliegue

Los datos abiertos impulsan la innovacion, pero pueden
ampliar la desigualdad:
® Ampliar la representatividad de los datos con
anonimizacion, agregacion o privacidad diferencial.
® Codisenar las iniciativas de datos con instituciones Waresins Govermance Record & Conent
locales y comunidades afectadas.
® Combinar los datos abiertos con formacion local y
marcos de gobernanza (p. ej., ISO 50001, ética de la e Hanageret
IA de la UNESCO). s

Management

Data Architecture

Database
Management

«The Difference Between Data Governance vs. Data Management», (Semer 2019)
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De las limitaciones de despliegue a bancos de pruebas de IA

reutilizables

GridWatch: sensor enchufable de bajo

coste con bateria + enlace celular.

® ~1300 sensores desplegados en Acra

durante 4 anos, registrando tension y
frecuencia cada 2 minutos.

Accra Power: primer conjunto de datos de

red a largo plazo en un PIBM (SAIDI, SAIFI,

subtension), motor de la investigacion en |A

para la energia.

«Helping global grids work smarter, not harder», (Flashpohler et al. 2024)
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Conclusiones




Conclusiones

La IA como acelerador: integrar pilotos de prevision, control y automatizacion
que muestren mejoras medibles de fiabilidad.

Diseio de pilotos: de la investigacion al despliegue con indicadores clave
claros: precision, resiliencia (SAIDI/SAIFI) y tCO, evitadas.

Seguridad: establecer reglas basicas de intercambio de datos y capas de
seguridad (aprendizaje con restricciones, persona en el bucle).

... iy modelos y datos abiertos!
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