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Sazetak

Vodenje elektroenergetskog sustava jedna je od brojnih zadada operatora prijenosnog sustava
Cija je svrha osigurati siguran i pouzdan rad elektroenergetske mreze. SloZenost sadasSnjeg i
ocekivanog buduceg elektroenergetskog sustava sve je veca zbog integracije obnovljivih izvora
energije i novih uredaja u mrezu. S rastu¢om sloZeno$c€u struktura elektroenergetskog sustava,
njegov pogon i vodenje postaju sve izazovniji. Promjene rezultiraju poveéanjem sloZenosti
sustava, pri cemu je broj aktivnih upravljackih to¢aka u mrezi prevelik da bi se njima upravljalo
rucno te se kao moguce rjeSenje navedenog problema namece primjena tehnologije umjetne
inteligencije u elektroenergetskom sustavu.

Fokus ovog istrazivanja je upravljanje tokovima snaga kako bi se sprijecila preoptereéenja u
mreZi koja mogu dovesti do kaskadnih ispada i raspada sustava. Tehni¢ka metoda koja je oda-
brana za primjenu je promjena topologije mreZe sekcioniranjem sabirnica. Kako bi razvijeni
model upravljanja tokovima snaga imao brzi odziv prilikom donoSenja odluka te sposobnost
automatskog ucenja iz podataka, predloZena metoda zasnovana je na algoritmima strojnog uce-
nja. To¢nije, odabrani su algoritmi podrZzanog ucenja (engl. reinforcement learning - RL) zbog
njihove glavne karakteristike, a to je da agent uci strategiju odabira akcije kroz interakciju s
okoliSem.

Osim konacnog produkta istrazivanja, autonomnog RL dispecera za upravljanje tokovima
snaga koriStenjem iskljucivo sekcioniranja sabirnica, u radu su detaljno prikazani svi elementi
istraZzivanja koji su prethodili kona¢nom rezultatu. Prikazano je razvijeno okruZenje za simu-
laciju rada EES-a 1 RL, detaljno je opisana koriStena testna mreZa i pogonski scenariji te je
prikazan algoritam odabira topologija sabirnica koji je doveo do znacajnog poboljSanja rada RL
agenta. Analizom rezultata potvrden je veliki potencijal primjene podrzanog ucenja u podrucju

vodenja EES-a.

Kljucne rijeci: vodenje elektroenergetskog sustava, upravljanje tokovima snaga, promjena

topologije mreZe, sekcioniranje sabirnica, podrZano ucenje.



ADVANCED POWER SYSTEM CONTROL BASED
ON REINFORCEMENT LEARNING

Extended summary

The power system is one of the most important technical systems consisting of electricity ge-
neration, consumption, transmission, and distribution. As production centers are often far away
from consumption centers, electrical energy is transported through transmission networks. To
maintain the system’s safe and efficient operation, system control functions need to be carried
out. System control involves a wide range of actions and calculations for monitoring, analysis,
planning, and management. With the development of the power system, control functions are
becoming more complex, and automation is increasingly pursued wherever possible. The chan-
ges that are currently being recorded in the power system and those whose impact is still expec-
ted are presented below. Electricity consumption continues to increase each year, leading to the
need for additional network and generation unit construction and the installation of new coor-
dination devices. The adoption of low-carbon policies and market liberalization results in an
increasing share of renewable energy sources in the total system generation, with a tendency for
further growth. Solar and wind energy sources, for which production is not easily predictable,
are leading in application. Renewable sources are predominantly connected to the distribution
network, which can cause a change in the usual direction of energy flow from transmission to
distribution in cases where the source’s power at the observed location exceeds the load’s requ-
irements. The location of renewable source installation is often far from the grid connection
point, necessitating additional network expansion. The restructuring of power companies and
market liberalization push the system to its technical and economic limits. Increasing loads
on power lines and transformers often cause congestion in the network, potentially leading to
element failures and, in the worst-case scenario, system blackout. These changes significantly
impact system security and necessitate a substantial change in the system’s control approach.
In larger transmission network areas, these changes have a more profound impact on traditional
network control methods. Therefore, it is necessary to explore potential development possibi-
lities of computational tools that could enhance the control and planning of power system ope-
ration, enabling power system control centers to respond to expected changes in power system

operation. Compared to the current changes affecting the power system, technological changes



in control centers are relatively slow. The disparity between these changes potentially leads to
an increasing number of unforeseen events. To address this challenge and ensure prompt reco-
very and continued normal functioning of the endangered system, research to develop widely
applicable technologies is crucial and should be supported.

Artificial intelligence is a field of computer science that deals with programming computers
to solve tasks or problems by imitating human behavior. Machine learning (ML) is a sub-
set of artificial intelligence in which decision-making is based on a model trained by learning
from data or observation. The main objective of machine learning is to create adaptive lear-
ning techniques capable of autonomously learning from data and effectively contributing to the
decision-making process. Machine learning (ML) encompasses three main types based on the
learning process: supervised learning, unsupervised learning, and reinforcement learning (RL).
Reinforcement learning is a type of learning where the agent interacts with the environment,
selecting actions to maximize the numerical reward signal. The agent is not provided with ex-
plicit instructions on which actions to take; instead, it must explore and learn through trial and
error, receiving rewards for its actions. Notably, in more challenging scenarios, the agent’s ac-
tions can impact not only immediate rewards but also future situations and subsequent rewards.
These two key features, trial and error, and delayed reward, are fundamental to reinforcement
learning. RL is widely applied in complex sequential decision-making problems, including
gaming, robotics, autonomous navigation, and learning control strategies.

This research focuses on power flow control in the power system to prevent network con-
gestions, cascade failures of elements, and, in the worst-case scenario, system blackouts. The
chosen technical method for implementation is network topology change through bus splitting.
This method was selected because it falls into the category of congestion prevention methods
without incurring additional operational costs, and its potential has not been extensively explo-
red in the literature. To enable the developed autonomous power flow control model to respond
rapidly and learn from data automatically, reinforcement learning algorithms were employed in

the research.

The doctoral thesis is organized into several chapters, each addressing different aspects
of the research topic. These chapters provide a structured approach to present the findings
and insights gained throughout the study. The division into chapters allows for a systematic

exploration of the subject matter, leading to a comprehensive understanding of the research’s



objectives and outcomes.

Chapter 2 provides an overview of the current state of the development of power system
control functions. It presents a concise historical development of control centers and describes
the main functionalities related to the topic of this thesis. Through a literature review in the field
of the current state of development of power system control, a trend towards proactive actions
due to comprehensive changes affecting the power system was observed. The research focuses
on power flow control, and the fundamental theoretical background of this area is presented,
along with the calculation methods used in this research.

Chapter 3 introduces the theoretical background of the selected machine learning algo-
rithm. Reinforcement learning is described in the context of artificial intelligence and machine
learning. The main components of reinforcement learning, the mathematical formulation of the
reinforcement learning problem, and the pseudocode of the utilized algorithm are listed. The
chapter concludes with a review of literature achievements in the field of applying reinforcement
learning in power system control.

Chapter 4 presents a simulation framework for studying the application of reinforcement
learning for power system control. The developed framework is a prerequisite for exploring the
mentioned topic. Standard open-source tools were selected to create the framework to ensure
the results are verifiable and to provide easy accessibility for researchers in further investigati-
ons. All the used tools are described, and a schematic representation of how they are integrated
into one system is provided. The chapter ends with the procedure for utilizing the proposed
framework on high-performance computers.

Chapter S describes the test network used and the prepared monthly records of operational
scenarios. All elements of the observed power system control problem are elaborated from the
perspective of the reinforcement learning application. The parameters and constraints related to
the simulation of power system operation are presented to ensure simulations reflect real-world
conditions.

During the research, difficulties were noticed in training an autonomous agent based on
reinforcement learning algorithms for power system control, primarily due to the complexity
of the problem. The problem that the dispatcher needs to solve and/or prevent is overloads
in the power grid. The available method for the dispatcher is changing the network topology
by bus splitting, and the number of potential bus topologies is vast. Therefore, in Chapter 6,

the algorithm for selecting bus topologies, developed and used in this research, is presented,



and its application significantly improved the learning and operation of the autonomous dis-
patcher based on reinforcement learning. The topology selection algorithm consists of 8 steps,
applying fundamental principles and requirements for power system control, such as reliability
and safety. Numerous calculations are also used to analyze the power system’s operation, such
as power flow calculations, N-1 security analysis, and sensitivity analysis factors called Power
Transfer Distribution Factors.

Chapter 7 provides a detailed description of the presented framework for simulating power
system control and reinforcement learning, as well as the developed model of the autonomous
dispatcher based on reinforcement learning and the application of the bus topology selection
algorithm from Chapter 6. The chapter includes a detailed description and schematic represen-
tation of the developed RL model of the autonomous dispatcher. First, the training phase for
several RL algorithms is presented. Second, the testing and evaluation results of the agent are
shown in 100 unseen scenarios. The evaluation process demonstrates that using the proposed
RL agent for power flow control significantly improves performance. A comparison of results
with RL agents from available literature dealing with the same problem is conducted to illustrate
the benefits of the proposed approach. Third, the operation of the autonomous dispatcher and
adaptability analysis after the reinforcement learning application is demonstrated. The agent’s
behavior under different network conditions is shown, considering several test scenarios with
varying shares of renewable energy sources in the total generation. Fourth, known limitations
of this approach and suitable solutions are presented. Subsections describe the capabilities and
characteristics of the presented framework for simulating power system operation and reinfor-
cement learning.

Finally, Chapter 8 summarizes the research and discusses future application possibilities
of the presented approach. Challenges, research methods, and technical and overall effects

throughout the research process are presented, along with the contribution of the doctoral thesis.

The doctoral thesis identifies the changes affecting the power system, emphasizing the im-
portance of effective system control and automation. The application of artificial intelligence,
specifically reinforcement learning, is investigated as a potential solution to enhance power
system control functions. The main contributions of the research are the development of a si-
mulation environment for power system control and reinforcement learning, the introduction

of a novel bus topology selection algorithm, and the creation of an autonomous power system



control model based on reinforcement learning.

The prerequisite for investigating the application of reinforcement learning in power sys-
tem control is a software framework containing a power system simulator and an extension for
implementing reinforcement learning. A framework integrates open-source tools, adapting the
power system simulator for a wide range of state-of-the-art RL algorithms from standard li-
braries. The simulator is designed to run on high-performance computing (HPC) devices, also
known as supercomputers, to handle the computationally and memory-intensive nature of RL
applications. The scalability of RL algorithms on HPC clusters allows for parallelization of
learning, significantly reducing the agent’s training time.

The preliminary results of applying RL for power system control were not satisfactory due
to the demanding nature of the bus sectioning problem. Under normal conditions, when the
network is not overloaded, most actions related to bus topology changes have similar reward
values, leading to unsatisfactory learning results for the RL model. To address this issue, a
reduced set of possible topology changes was introduced in the developed algorithm, aiming
for better and faster RL agent learning, considering real constraints of power system operation
and analysis results.

The research also includes the development of an autonomous model for power system con-
trol based on reinforcement learning. The results demonstrate the potential of the proposed
methods in this work. The developed RL model components are described in detail, including
the chosen RL algorithm, neural network architecture, and hyperparameters. Training results
reveal the selection criteria for the used algorithm, the Double Dueling DQN with prioritized
experience replay. The RL agent’s performance was evaluated using 100 unseen scenarios and
compared with similar agents from existing literature. The proposed approach is significan-
tly more efficient in managing the power system and simple as it does not require additional
learning techniques, and the observation and action spaces are reduced compared to other re-
levant solutions from the literature. The RL dispatcher’s performance was demonstrated for
selected operational scenarios with varying shares of renewable energy sources, showcasing the

effectiveness and adaptability of the proposed RL agent after reinforcement learning.

Keywords: power system control, power flow control, network topology change, bus split-

ting, reinforcement learning.
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Poglavlje 1

Uvod

1.1 Motivacija

Elektroenergetski sustav (EES) jedan je od najvaznijih tehnickih sustava kojeg ¢ine proizvod-
nja, potroSnja, prijenos te distribucija elektriCne energije. Kako su centri proizvodnje redovito
vrlo udaljeni od centara potroSnje, prijenos elektricne energije obavlja se visokonaponskom
mrezom. Za odrZzavanje pogona sustava sigurnim i ekonomi¢nim potrebno je provoditi funk-
cije vodenja sustava. Vodenje sustava podrazumijeva veliki skup akcija i proracuna kojima se
provodi nadzor, analiza, planiranje i upravljanje sustava. Razvijanjem EES-a funkcije vodenja
postaju sve kompliciranije te se teZi primjeni automatizacije gdje god je to moguce.

Promjene koje se trenutno biljeZe u EES-u te one ¢iji se utjecaj tek ocekuje prikazane su u
nastavku poglavlja. Porast potroSnje elektricne energije prisutan je iz godine u godinu, a kao
posljedica javlja se potreba za dodatnom izgradnjom mreZe i proizvodnih jedinica te ugradnjom
novih uredaja za koordinaciju njihovog rada. Niskouglji¢na politika i liberalizacija trZiSta do-
vode do sve znacajnijeg udjela obnovljivih izvora u ukupnoj proizvodnji sustava s tendencijom
dodatnog porasta. U primjeni prednjace izvori koji iskoriStavaju energiju Sunca 1 vjetra Ciju
proizvodnju nije jednostavno predvidjeti. Obnovljivi izvori su ve¢im dijelom prikljuceni na
distribucijsku mreZzu, §to moZe dovesti do promjene uobicajenog smjera toka energije iz pri-
jenosne u distribucijsku mrezu u slucaju kada snaga izvora na promatranom mjestu premasi
potrebe tereta. Lokacija izgradnje obnovljivih izvora Cesto je vrlo udaljena od mjesta spajanja
na mrezu zbog Cega je potrebno dodatno izgraditi mrezu. Restrukturiranjem elektroprivrednih
tvrtki i liberalizacijom trziSta sustav se iskoriStava do samih granica tehnickih i ekonomskih mo-

gucnosti. Opterecenja vodova i transformatora sve su veca te su vrlo ¢esto uzrok zaguSenjima u
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mrezi koja potencijalno mogu dovesti do ispada pojedinih elemenata sustava te u najgorem slu-
¢aju do raspada sustava. Navedene promjene utjecu na sigurnost rada sustava te bitno mijenjaju
nacin vodenja sustava. Promatranjem veceg podrucja prijenosne mreze navedene promjene vise
utjecu na tradicionalne nacine vodenja mreZe. 1z tog razloga potrebno je istraZiti potencijalne
mogucnosti razvoja racunskih alata koji bi poboljsali vodenje i planiranje pogona elektroener-
getskog sustava kako bi dispecerski centri bili u stanju odgovoriti ofekivanim promjenama u
radu EES-a. U usporedbi s promjenama koje trenutno zahvacaju elektroenergetski sustav, pro-
mjene u tehnologiji dispecerskih centara su relativno spore. Nesrazmjer navedenih promjena
potencijalno bi mogao dovesti do sve vecCeg broja nepredvidenih dogadaja. Potrebno je podu-
pirati istraZivanja u svrhu $to boljeg razvoja tehnologija Siroke primjene koje bi dale odgovor
na navedeni problem te eventualno ugroZeni sustav Sto prije dovele do oporavka i nastavka
normalnog funkcioniranja.

Umjetna inteligencija (engl. Artificial Intelligence - Al) je podrucje racunarske znanosti koje
se bavi programiranjem racunala da rjeSavaju zadatke ili probleme imitirajuci ljudsko ponasa-
nje. Strojno ucenje (engl. Machine Learning - ML) je podskup umjetne inteligencije u kojem
se donoSenje odluka temelji na modelu obu¢enom ucenjem iz podataka ili opaZzanjem [[1]. Pri-
marna svrha istraZivanja strojnog ucenja je razvoj metoda ucenja s brzim odzivom koje mogu
automatski uciti iz podataka i implementacija naprednih modela predvidanja koji se koriste u
procesu donosenja odluka. ML se prema iskustvu tijekom faze ucenja sastoji od: nadziranog
ucenja (engl. supervised learning), nenadziranog ucenja (engl. unsupervised learning) 1 po-
drzanog ucenja (engl. reinforcement learning - RL). Podrzano ucenje je ucenje u kojem agent
uci kroz interakciju s okoliSem tako da odabire akcije kako bi se maksimizirao brojcani signal
nagrade [2]. Agentu koji odabire akcije nije receno koje radnje treba poduzeti, ve¢ sam treba
jim slucajevima, akcije mogu utjecati ne samo na trenutne nagrade, nego i na sljedecu situaciju,
i posljedi¢no tome na sve naredne nagrade. Navedene dvije karakteristike, pokusaji i pogreske
te odgodena nagrada, dvije su najvaznije znaCajke podrZzanog ucenja. RL nalazi primjene u Si-
rokom podrudju rjeSavanja sloZenih problema uzastopnog odlucivanja kao §to su igranje igrica,

robotika, autonomna navigacija te ucenje kontrolnih strategija.
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1.2 Cilj

Cilj istrazivanja je uspostava autonomnog sustava za vodenje elektroenergetske mreZze teme-
ljenog na algoritmu podrZanog strojnog ucenja koji upravlja tokovima snaga u mrezi koristeci
samo promjenu topologije sekcioniranjem sabirnica.
Hipoteze istrazivanja ukljucuju sljedece tvrdnje:
1.Zbog nepredvidivih i iznenadnih promjena u elektroenergetskom sustavu dispe Ceri Cesto
moraju u kratkom vremenskom periodu donositi vazne odluke vezane uz sprjeCavanje mo-
gucih zaguSenja u mreZi. Za rjeSavanje navedenih problema planiraju se koristiti metode
podrzanog dubokog ucenja koje su svoju primjenu nasle u razli¢itim sustavima vodenja u
kojima se vazne odluke moraju brzo donositi.
2.Za ubrzanje procesa u Cenja i donoSenje Sto kvalitetnijih odluka agenta u novim, nepozna-
tim situacijama, razvit ¢e se algoritam odabira potencijalnih sabirnica ¢ijim se sekcioni-
ranjem moze utjecati na povoljniju raspodjelu tokova snaga i sprjeCavanje preopterecenja
u mrezi.
Znanstveni doprinos rada sastoji se u sljedecem:
1.Model za autonomno vo denje elektroenergetskog sustava u uvjetima nepredvidive pro-
izvodnje iz obnovljivih izvora temeljen na algoritmu podrzanog strojnog ucenja.
2.Algoritam za odre divanje topoloskih stanja za preusmjeravanje tokova snaga temeljen na

proratunima za analizu elektroenergetskog sustava.

1.3 Pregled rada

Rad je podijeljen u nekoliko poglavlja.

U poglavlju 2| dan je pregled trenutnog stanja razvoja funkcija vodenja sustava. Prikazan
je saZet povijesni razvoj centara za vodenje te opis glavnih funkcionalnosti povezanih s temom
ovog rada. Pregledom literature iz podrucja trenutnog stanja razvoja sustava za vodenje EES-a
uocena je teznja za proaktivnim djelovanjem uslijed sveobuhvatnih promjena koje zahvacéaju
EES. Fokus rada je na upravljanju tokovima snaga te je osnovna teorijska pozadina tog podrucja
prikazana uz opis proracuna koji su se koristili u sklopu ovog istraZivanja.

Poglavlje [3] prikazuje teorijsku pozadinu odabranog algoritma strojnog u¢enja. PodrZano
ucenje opisano je u kontekstu umjetne inteligencije 1 strojnog ucenja. Nabrojani su glavni ele-

menti podrZzanog uc¢enja, matematicka formulacija problema podrZanog ucenja te pseudokod
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koriStenog algoritma. Na kraju poglavlja dan je pregled literature dostignuéa u podrucju istra-
Zivanja primjene podrzanog ucenja u podrucju vodenja elektroenergetskog sustava.

U poglavlju ] prikazan je okvir za proucavanje primjene podrZanog strojnog ucenja za po-
trebe vodenja elektroenergetskog sustava. Opisani su svi koriSteni alati te je shematski prikazan
nacin na koji su integrirani u jedan sustav. Na kraju poglavlja je prikazana procedura za kori-
Stenje predloZzenog okvira na raCunalima s visokom ucinkovito$céu.

Poglavlje[5| daje opis koriStene testne mreZe i za nju pripremljenih mjese¢nih zapisa pogon-
skih stanja. Detaljno su opisani svi elementi promatranog problema vodenja elektroenergetskog
sustava sa stajaliSta primjene podrZanog ucenja. Prikazani su parametri 1 ograni¢enja povezani
sa simulacijom rada elektroenergetskog sustava kako bi simulacije Sto viSe odrazile stvarne pri-
like.

Prilikom istrazivanja zamijecene su poteskoce u ucenju autonomnog dispecera primjenom
algoritama podrzanog strojnog ucenja za potrebe vodenja EES-a koje su posljedica komplek-
u mrezi. Sredstvo koje mu je pri tome dostupno je promjena topologije mreZe sekcioniranjem
sabirnica, ¢iji je broj i za odabranu testnu mreZu jako velik. Stoga je u poglavlju [0] prikazan
algoritam odabira topologije sabirnica koji je razvijen i koriSten u sklopu ovog istraZivanja i
¢ija je primjena dovela do znatnog pobolj$anja ucenja i rada autonomnog dispecCera temeljenog
na algoritmu podrZanog ucenja.

U poglavlju (/| detaljno su opisani predstavljeni okvir za simulaciju rada elektroenergetskog
sustava i podrZzanog ucenja te razvijeni model autonomnog dispeCera na temelju podrzanog
ucenja uz primjenu algoritma odabira topologija sabirnica prikazanog u poglavlju[6l U potpo-
gavlju detaljno je opisan 1 shematski prikazan razvijeni RL model autonomnog dispecera.
Prvo je prikazana faza obuke i rezultati treninga u usporedbi s nekoliko RL algoritama. Drugo,
testiranje i evaluacija agenta prikazana je na 100 nevidenih scenarija. Proces evaluacije poka-
zuje kako upotreba predloZenog RL agenta za kontrolu tokova snaga u mrezi dovodi do znatno
poboljSanih performansi. Provedena je i usporedba rezultata s RL agentima iz dostupne litera-
ture koji se bave istim problemom kako bi se ilustrirala korist predloZzenog pristupa. Trece su
demonstrirani nacin rada autonomnog dispecera i analiza prilagodljivosti nakon primjene po-
drzanog ucenja. Prikazano je djelovanje agenta pri razliCitim uvjetima u mrezi. Razmatrano
je nekoliko testnih scenarija s razliitim udjelima obnovljivih izvora energije u ukupnoj pro-

izvodnji. Cetvrto, predstavljena su poznata ograni¢enja ovog pristupa te prikladna rjesenja. U
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potpoglavlju prikazane su moguénosti i karakteristike predstavljenog okvira za simulaciju
rada elektroenergetskog sustava 1 podrZzano ucenje.

Konacno, [§] poglavlje saZima istrazivanje i raspravlja o budu¢im moguénostima primjene
predstavljenog pristupa. Izazovi, metode istrazivanja te tehnicki i ukupni ucinci tijekom cijelog

procesa istraZzivanja prezentirani su zajedno s doprinosom rada.
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Pogonska stanja u kojima se elektroenergetski sustav moze naci su sljedeca [3]]:
(a)normalni pogon
(b)ugrozeni normalni pogon
(c)poreme ceni pogon
(d)raspad elektroenergetskog sustava
(e)ponovna uspostava napajanja.

Stanja sustava razlikuju se prema tome zadovoljavaju li energetsku potraznju sustava, teh-
nicka 1 ekonomska ogranicenja te analizu sigurnosti N-1. Stanja sustava 1 status navedenih
kriterija za svako stanje prikazani su na slici 2.1} Prijelaz stanja sustava iz ugroZenog normal-
nog pogona u normalni pogon ostvaruje se preventivnim akcijama dispeCera kako bi se izbjegli
daljnji razvoji poremecaja. Za sustav u poremecenom pogonu potrebno je izvrSiti korektivne
radnje koje su rezultat kompleksnog procesa donoSenje odluka. DonoSenje odluka prilikom
korektivnih radnji je obi¢no vremenski zahtjevno pri ¢emu su od iznimne vaznosti sustavi i
simulatori koji se primjenjuju u vodenju EES-a.

Za odredivanje trenutnog stanja sustava potrebno je provoditi nadzor u stvarnom vremenu,
a za odrZavanje sustava u Zeljenom stanju potrebno je provoditi upravljanje sustavom. Na-
vedene dvije zadace zovu se jednim imenom vodenje sustava. Jedna je to od mnogobrojnih
zadaca operatora prijenosnog sustava koja objedinjuje funkcije planiranja, upravljanja, nadzora
1 analize pogona EES-a. Funkcije vodenja sustava obavljaju se u za to namijenjenim centrima,
koji se nazivaju dispecerski centri, kako bi pogon sustava bio siguran, neprekinut, pouzdan i
ucinkovit. Modernim dispecerskim centrima upravljaju visokokvalificirani dispeceri uz pomo¢

upravljackih sustava temeljenih na raCunalima.
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Slika 2.1: Stanja elektroenergetskog sustava [4]

2.1 Razvoj sustava za vodenje EES-A

Razvoj dispecerskih centara kroz povijest bio je u skladu s potrebama elektroenergetskog sus-
tava te u korak s tehnologijama 1 inovativnim konceptima. Do 1940-ih dispeceri su bili smjeSteni
u vece proizvodne jedinice i transformatorske stanice te su komunicirali telefonima. Razvojem
analogne tehnike dolazi do evolucije u podrucju prikupljanja podataka i primjene udaljene kon-
trole. U razdoblju od 1950.-1970. digitalna racunala intenzivno se koriste u offline studijama
planiranja rada sustava. Raspad sustava u New Yorku 1965. potaknuo je ubrzano prihvacanje
koristenja SCADA/EMS (engl. Supervisory Control And Data Acquisition — SCADA, Energy
Management Systems — EMS) sustava u upravljanju sustavom u stvarnom vremenu. Nakon
1970-1h se razvijaju graficki prikaz stanja sustava te proracuni poput estimacije stanja 1 opti-
malnih tokova snaga. Incidenti u EES-ovima diljem svijeta tih godina pojaCavaju vaznost i
ubrzavaju prihvacanja primjene analize sigurnosti, dispeCera kao stru¢njaka bitnog u donoSe-
nju prediktivnih i korektivnih odluka, simulatora i treninga za stru¢no osoblje. Primjene do
sad nabrojane tehnologije i prorauna pogodne su za promatranje i upravljanje sustava u sta-
tickim stanjima. Restrukturiranje elektroenergetskih tvrtki 1990-ih godina, kao i pojava novih

vrsta mjernih uredaja za mjerenje fazora napona i struja u stvarnom vremenu (engl. Phasor
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Measurement Unit — PMU), dovode do razvoja sustava sistemskog nadzora (engl. Wide Area
Monitoring — WAM). NajznacCajniju prednost ovog sustava predstavlja GPS sinkronizacija pri-
kupljenih podataka pri ¢emu su prikupljeni podaci velike tocnosti 1 vremenski uskladeni te kao
takvi pogodni su za prikaz, analizu i upravljanje dinami¢kim pojavama u sustavu. Moderni
dispecerski centri obicno koriste prednosti obje navedene tehnologije SCADA/EMS i WAM
sustava koji se izvode neovisno, zasebno 1 paralelno [5]. Pojednostavljeni shematski prikaz

arhitekture modernih dispecerskih centara prikazan je na slici[2.2]
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Slika 2.2: Shematski prikaz arhitekture modernih dispecerskih centara [J5]

Zeleno osjencani dijelovi slike predstavljaju osnovne softverske module koji su imple-
mentirani te na kojima se temelji rad dispeCerskog centra. To su SCADA 1 EMS sustavi kojima
se prikupljaju i analiziraju podaci za staticka stanja sustava. Plavo osjencani dio slike [2.2] pred-
stavlja dodatne, poboljsane dijelove sustava za upravljanje sa stajaliSta dinamickih pojava u
sustavu te se biljezi porast primjene alata navedenog dijela sustava.

Dispecerski centri su opremljeni sustavima za upravljanje i nadzor (SCADA) koji izvjeStava
o statusima prekidaca (ukljucenosti elemenata mreze) te mjerenjima napona, frekvencije, struje
i snage. SCADA je raspodijeljeni racunalni sustav za prikupljanje i analizu podataka u stvarnom
vremenu. Proces prikupljanja podataka zapocinje u samim stanicama EES-a gdje se mjerenja
i signali iz transformatorskih stanica prenose putem daljinskih stanica (engl. Remote Terminal

Unit -RTU) do dispecerskog centra. Komunikacija izmedu RTU uredaja i SCADA sustava vrsi
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se svakih nekoliko sekundi (prema [6] i [7]] svake 2 sekunde), pri promjeni topologije ili na zah-
tjev. Prikupljeni podaci se arhiviraju te ih razne aplikacije koriste. Osnovna primjena obrade
prikupljenih podataka je prikaz stanja sustava, alarma i moguénosti upravljanja operatoru sus-
tava.

Za potrebe vodenja elektroenergetskog sustava u stvarnom vremenu, krajem 1960-ih razvi-
jeni su racunalni sustavi pod nazivom sustav za upravljanje energijom (EMS) koji operatorima
sustava omogucuju pouzdano i u€inkovito upravljanje mreZom [8]]. Tri su glavne uloge EMS-a:

1.nadgledanje sustava: SCADA sustavi prikupljaju podatke svakih nekoliko sekundi, a po

primitku podataka u kontrolnom centru njihovu obradu izvrSava EMS.

2.pomo ¢ pri donoSenju odluka: Za donoSenje odluka EMS software sadrzi razlicite alate, a

tipi¢na lista navedenih alata i proracuna prikazana je na slici[2.2] Neki od najvaznijih pro-
racuna su: estimacija stanja, proracun tokova snaga, analiza sigurnosti, optimalni tokovi
snaga, proracun kratkog spoja. Procesiranje podataka u realnom vremenu dobivenih od
SCADA sustava zapo€inje estimacijom stanja kako bi se procistile greSke u mjerenjima i
komunikaciji ¢ime se dobiva prikaz stanja sustava u odredenom trenutku. Izlaz iz estima-
tora stanja je ulaz u analizu sigurnosti kojom se provjerava kako ispadi elemenata utjecu
na stanje sustava. Analiza sigurnosti provodi se na nacin da se za svaki odabrani ispad
provede proracun za stacionarno stanje mreze nakon simuliranog ispada.

3.izvo denje akcija u svrhu vodenja sustava: Akcije vodenja sustava unutar EMS-a mogu se

podijeliti prema ulozi dispecera u njima na:
(a)direktno upravljanje bez nadzora dispe Cera
(b)direktno upravljanje uz nadzor dispe Cera
(c)ru €no upravljanje dispecera

SCADA/EMS pruZza operatorima sustava potrebnu pomo¢ za ekonomicno 1 sigurno vodenje
EES-a. U tom podrucju razvijene su brojne aplikacije i proracuni za nadzor i kontrolu sus-
tava koji su ve¢ spomenuti u prethodnim poglavljima. Sustavi su to koji vrlo dobro nadziru i
upravljaju EES-om u normalnom ili blago poremecenom stanju. Poseban problem predstavlja
kompleksni proces donoSenja pravovremene i ispravne odluke o akcijama vodenja sustava kada
se dogode tezi, nepredvideni poremecaji. Navedeni problem rjesavaju dispeceri svojim ekspert-
nim znanjem $to ih nesumnjivo stavlja u centralnu, klju¢nu ulogu sustava za vodenje koja e
uvijek biti potrebna [4]. Buduci da su pojave takvih poremecaja relativno rijetke, iskustvo u rje-

Savanju problema stjeCe se uglavnom treningom. Bitno je napomenuti kako u donoSenju takvih
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odluka nema ustaljenih i opéeprihvaéenih algoritama odnosno procedura te da navedene pojave
mogu prouzrociti teZe posljedice na rad i sigurnost EES-a. Moderni koncepti EMS-a moraju za
cilj imati smanjivanje optereenja operatora kao i pruZanje pomoci pri odlu¢ivanju sugerirajuci
prediktivne, korektivne i popravne radnje ovisno o potrebama sustava.

Ekspertni sustavi su racunalni sustavi koji imitiraju procedure i odluke koje donosi stru¢na
osoba prilikom rjeSavanja definiranog problema. Namjena primjene ekspertnih sustava u vode-
nju elektroenergetskog sustava je u podrucju razvijanja rjeSenja za probleme koje se ne uspijeva
rijeSiti algoritamskim ili matematickim pristupom unutar zahtijevanog vremena. Sustav za po-
mo¢ pri donoSenju odluka trebao bi sadrzavati znanja iz:

edomenskog podru ¢ja

eprepoznavanja slu cajeva koje je potrebno rijesiti

edonoSenja odluka.

Za prakti¢nu primjenu potrebno je takvom sustavu omoguciti pristup trenutnim i povijesnim
informacijama i stanjima sustava te na razumljiv nacin prikazivati rezultate na grafickom si-
mulatoru. To znaci da bi takav sustav odnosno aplikacija trebao biti integriran unutar samog
EMS-a, kao $to je to predloZzeno u [4] 1 prikazano na slici Implementacija sustava za pomo¢
prilikom donosenja odluka u vodenju kao Sto je prikazana na slici [2.3] za cilj bi imala pomo¢i
operatoru u odabiru alata za analiziranje sustava sadrzanih u EMS-u koji pruza najviSe korisnih

informacija za promatrano stanje u kojem se EES nalazi.

Power System

| RTU | 1RTU] IRTU ]
SCADA | Expert System for _| Short-Circuit
State [recision-Support Analysis
Estimation y
| i
Contingency Stability
Man -Machine Evaluation Evaluation
Interface \ y
Protection Corrective
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Slika 2.3: EMS sustav s ekspertnom racunalnom podr$kom [4]
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2.2 Pregled literature trenutnog razvoja EMS-a

Zbog promjena u radu EES-a, operatori prijenosnih sustava i istrazivaci razvijaju i istraZuju nove
mogucnosti koje bi bile primjenjive u sustavu za vodenje. Slijedi prikaz dostupnih podataka o
trenutnim stavovima u vezi razvoja EMS-a u svijetu.

,EMS for the 21st Century* [8] izdala je CIGRE radna grupa D2.24 2011. godine. Do-
kument se u potpunosti bavi zahtjevima arhitekture suvremenih EMS-ova koji su potrebni za
vodenje sustava u stvarnom vremenu. Zahtjevi za arhitekturu sustava mogu se sazeti u 5 tocaka:

1.usluZno orijentirana arhitektura (engl. Service-Oriented Architecture - SOA)

2.zajedni ¢ki informacijski model (engl. Common Information Model - CIM)

3.ugra dena sigurnost

4.nezavisna platforma

5.jedinstveno grafi ¢ko sucelje.

Interdisciplinarna MIT studija iz 2011. godine [9] bavi se sveobuhvatnim promjenama koje
su izgledne u americkoj prijenosnoj mrezi do 2030. godine 1 razvojima strategija koje bi bile
u korak s izazovima i problemima s kojima se mreza moze susresti. U poglavlju koje se bavi
poboljSanjem prijenosne mreZe i sustava za vodenje, automatsko donosenje upravljackih akcija
u centrima za vodenje predstavljeno je kao jedan od najvelih izazova. Studija pretpostavlja
da Ce se razvoj navedenih algoritama uvelike oslanjati na podatke PMU uredaja te da zbog te
¢injenice razvoj i to¢nost algoritama ovisi o razvoju i implementaciji PMU uredaja.

Clanak [10] daje pregled novih funkcionalnosti koje je francuski operator prijenosnog sus-
tava planirao implementirati u EMS tijekom 2018. godine. Fokus je na dvije kategorije: nove
funkcionalnosti EMS-a i novi koncept transformatorske stanice. Glavna motivacija u implemen-
tiranju novih alata u EMS je sve veci udio obnovljivih izvora u ukupnoj proizvodnji elektri¢ne
energije koji unose promjene u nacin vodenja mreze te stav da ¢e uslijed ugradnje novih alata u
EMS iznimnu korist doZivjeti sveukupni rad 1 sigurnost sustava.

Autori ukljuceni u razvoj EMS-a u Kini pregled trenutnog stanja razvoja sustava daju u
[11]. Clanak daje pregled trenutnog razvoja EMS-a u Kini prema preporukama CIGRE-a [8]
u kojem je do 2018. godine implementirano prosjeéno 56% zahtjeva. Cilj razvoja EMS-a
autori vide u svrhu sluZenju velikom centraliziranom sustavu koji se sastoji od viSe manjih
sustava s naglaskom na cyber sigurnost i standardizaciju. Veliki napredak vide koriStenjem
sinkrofazorske tehnologije kod pojedinih aplikacija te proucavaju kako integrirati SCADA i

PMU mjerenja tako da se nadopunjuju.
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Clanak [12]] daje pregled problema u Japanu uzrokovanih reformama u elektroenergetskom
sektoru Cije su provedbe potaknute nesreCcom u Nuklearnoj elektrani Fukushima Daiichi i br-
zim razvojem solarnih distribuiranih izvora. U ispunjavanju takvih zahtjeva EMS i DMS su
integrirani. U glavnom dispeerskom centru povezani su s meteoroloSkom agencijom kako bi
Sto bolje predvidjeli proizvodnju solarnih elektrana. Novi kontrolni i zastitni sustav sprje¢ava

Sirenje kaskadnih ispada te je dio EMS/DMS dizajna.

2.3 Upravljanje tokovima snaga

Integracija obnovljivih izvora energije velikih razmjera dugo je bio cilj u Europskoj Uniji (EU).
Od uvodenja Direktive o obnovljivoj energiji (2009/28/EZ) 2009. godine [13]] koriStenje obnov-
ljivih izvora energije nastavilo je rasti svake godine, dosegnuvsi viSe od 22% u 2020. Trenutna
Direktiva o obnovljivoj energiji 2018/2001/EU [14] stupila je na snagu u prosincu 2018., s
ciljem da EU ostane globalni lider u obnovljivim izvorima energije i da joj se pomogne da is-
puni svoje obveze smanjenja emisija prema PariSkom sporazumu. Direktiva uspostavlja novi
obvezujuci cilj obnovljive energije za EU do 2030. od najmanje 32%, s klauzulom za mogucu
reviziju naviSe do 2023. Ovaj cilj je nastavak cilja od 20% za 2020. godinu.

Obnovljivi izvori se obi¢no nalaze daleko od centara potrosnje, a ciljevi integracije obnov-
ljive energije europskih zemalja uvelike variraju u odnosu na nacionalnu potraznju za energi-
jom, Sto rezultira sve ¢eS€om pojavom zagusSenja i znacajnim potrebama za prekograni¢nim
prijenosom snage.

Jedan od zadataka operatora prijenosnog sustava je osigurati da grane u mreZi ne budu pre-
opterecene, odnosno upravljati tokovima snaga [15]. Preoptereenje grana se javlja kada su
grane optereCene iznad termiCkih granica. Neki od glavnih razloga pojave preopterecenja su
neuskladenost izmedu proizvodnje i potroSnje, nepredvideno povecanje potrosnje, ispad jednog
ili viSe generatora te kvar opreme sustava. Preoptereenja grana mogu potencijalno dovesti do
iskljuCenja preoptereCene grane. Tada se snaga iskljucene grane preraspodjeli po ostalim gra-
nama u mreZi Sto moZe dovesti do kaskadnih ispada, a u najgorem slucaju do raspada sustava.
Izgradnja novih elemenata mreZe je skupa i vremenski zahtjevna opcija zbog ¢ega je potrebno
upravljati zaguSenjima ekonomi¢nim mjerama. Mjerama za upravljanje zaguSenjima moZze se
sprijeciti ili smanjiti preoptereenje grana. Mjere za upravljanje zagusenjima u mreZi prikazane

na slici [2.4] te se u osnovi mogu podijeliti na tehnicke i netehnicke mjere. Neki autori dijele
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mjere za upravljanje zaguSenjima u mreZi prema operativnom tro$ku prilikom primjene poje-
dine metode na metode s troSkom 1 metode bez troSka. U tom kontekstu podjele, tehnicke me-
tode prikazane na slici [2.4] spadaju u grupu metoda bez troska, dok netehnicke metode spadaju
u metode s troSkom. U sklopu ovog istrazivanja razmatraju se tehnicke mjere, a to su: pri-
mjena FACTS uredaja, promjena polozaja regulacijskih preklopki transformatora, iskljucenje
preopterecenih grana te promjena konfiguracije mreze. Fokus ovog istrazivanja je proucavanje
primjene mjere za upravljanje zaguSenjima koja se odnosi na sekcioniranje sabirnica, a koja
pripada u grupu tehnickih metoda bez operativnog troSka izvodenja koje utjeCu na promjenu
konfiguracije mreZe.

U nastavku poglavlja ukratko su prikazani osnovni proracuni potrebni prilikom analiziranja,

planiranja i vodenja EES-a koji su koriSteni u sklopu ovog istraZivanja.

Congestion
Management
h 4 ¥
Non-technical Technical |
Methods 1 Methods
| Market based Non-market FACTS
Methods based Methods Devices
: First C : Transf
N Agiiten irs Come r mn? ormer
First Serve l'ap Changers
—»  Re-dispatch Pro-rata Outaging of
Congested
Lines
—> Nodal Pricing
Network Re -
. configuration
—» Zonal Pricing contigtra
| Cour_uer
Trading
|, ‘ LQ;Ld
Curtailment
N 1M;?rlfct
Splitting

Slika 2.4: Podjela mjera za sprjeCavanje i upravljanje zagusenjima u mrezi [16]]

2.3.1 Proracun tokova snaga

Proracun tokova snaga osnovni je proracun za analizu i vodenje EES-a. Pocetna pretpostavka

proracuna je da se sustav nalazi u normalnom, stacionarnom, simetricnom pogonskom stanju
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zbog Cega se trofazni sustav moze pojednostavljeno prikazati jednofaznim nadomjesnim susta-
vom. Problem prorauna tokova snaga moze se definirati kao izracun radne i jalove snage kojom
je optereCena svaka grana mreze, te iznosa i faznog kuta napona na svakoj sabirnici promatra-
nog prijenosnog sustava za odredeno uklopno i pogonsko stanje EES-a. Informacije dobivene
iz proracuna tokova snaga mogu se koristiti za planiranje, analizu, razvoj i vodenje EES-a, a
proracun se provodi samostalno ili kao dio sloZenijih proracuna i analiza. Problem odredivanja
iznosa i1 kuta napona sabirnica je nelinearan problem zbog prirode ovisnosti napona i snage te
se pri rjeSavanju Koriste iterativne metode. Jedna od najpoznatijih i najcesée koristenih metoda
proracuna tokova snaga je Newton-Raphson metoda.

U odredenim analizama 1 proracunima elektroenergetskog sustava mozZe biti potreban vrlo
velik broj proracuna tokova snaga. Stoga se za takve analize koristi pojednostavljeni, linearni,
neiterativni proracun tokova snaga koji se naziva istosmjerni model proracuna tokova snaga.
Istosmjerni model proracuna tokova snaga temelji se na izmjenicnom modelu uz sljedece pret-
postavke [17]:

*iznosi napona svih sabirnica su pribliZno isti te su jednaki nazivnim vrijednostima

erazlike kutova napona su male

ezanemarene su popre ¢ne grane elemenata mreze

euzduZni otpor grana je zanemaren jer je dominantan utjecaj uzduzne reaktancije.

Na temelju navedenih pretpostavki, moze se zakljuciti da se ovim proratunom gubi informacija
o toku jalove snage i iznosima napona te da nema gubitaka djelatne snage u sustavu.

Primjenjujuéi ranije navedena pojednostavljenja prema pretpostavkama za istosmjerni mo-
del proracuna tokova snaga, tok djelatne snage grane izmedu CvoriSta i i j moZe se odrediti
prema [17]:

0;— 0,

Pj= oy = bij(6i —6)) 2.1

gdje su:

P;j - tok djelatne snage promatrane grane

X;j - uzduZna reaktancija promatrane grane
bjj - uzduzna susceptancija promatrane grane
0; - kut napona ¢vorista i

0; - kut napona ¢vorista j.
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Matricni izraz za istosmjerni model proracuna tokova snaga glasi:
(P] = [B][3) (22)

gdje su:
P - vektor injekcije snaga u ¢vorisSta mreze
B - matrica admitancija za istosmjerni model prora¢una tokova snaga
0 - vektor kutova napona u ¢voriStima mreZe.

B matrica za istosmjerni model proracuna tokova snaga odreduje se na jednak nacin kaoiY
matrica kod izmjeni¢nih proracuna tokova snaga, osim §to se zanemaruju poprecni elementi u
mreZi i uzduZni otpori grana. 1z [2.2] se fazne vrijednosti kuta napona mogu odrediti na temelju

zadanih injekcija djelatnih snaga P i inverzne B matrice prema:

(8] = [B]"'[P] (2.3)

Prethodni izraz [2.3|rjeSenja istosmjernog modela proracuna tokova snaga moze se zapisati 1
kao:

6] = [X][P]. 24

gdje je X matrica inverzna B matrica.

2.3.2 Faktori osjetljivosti raspodjele tokova snaga

Model istosmjernog proracuna tokova snaga moZze se koristiti i za izracunavanje osjetljivosti to-
kova snaga po granama na promjenu injekcije snage u ¢voriStima mreZe ili na iskljuenje grane
u mrezi. Kod analiza sigurnosti analizira se velik broj mogudéih ispada $to je problem koji je
teSko rijesiti 1 zahtijeva puno vremena. Linearni faktori osjetljivosti (engl. Linear Sensitivity
Factors) koriste se kako bi se dobila brza procjena mogucih preoptereenja u mrezi. Navedeni
faktori procjenjuju promjenu toka snage po granama mreZe te su izvedeni na temelju istosmjer-
nog modela proracuna tokova snaga. U osnovi se linearni faktori osjetljivosti dijele na dva tipa
[L18]]:

faktor osjetljivosti raspodjele tokova snaga (engl. Power Transfer Distribution Factor -

PTDF)

faktor osjetljivosti isklju Cenja grane (engl. Line Outage Distribution Factor - LODF).
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Faktor osjetljivosti raspodjele tokova snaga daje osjetljivost promjene toka djelatne snage grana
u ovisnosti o promjeni injekcije snaga u ¢voriStima. PTDF faktori izraCunati na temelju istos-
mjernog modela proracuna tokova snaga ne ovise o pogonskom stanju, ve¢ samo o topologiji
mreze. Na taj nacin moze se vidjeti kako promjena topologije mijenja utjecaj injekcije snage u
¢voriStima mreZe na tokove snaga po granama mreze.

PTDF = —*

(2.5)

gdje su:

¢ - indeks promatrane grane

i - indeks promatrane sabirnice

AP, - promjena toka djelatne snage grane ¢

AP; - promjena injekcije djelatne snage u sabirnicu i.

PTDF faktori spremaju se u matricu osjetljivosti ny X np, gdje je ny broj grana u mrezi, a
ny, broj sabirnica u mreZi. Element matrice u retku & i stupcu m, odnosno PTDFy,,, predstavlja
osjetljivost promjene toka djelatne snage u grani k s obzirom na povecanje injekcije snage u
¢voristu m.

Prema istosmjernom modelu proracuna tokova snaga, tok djelatne snage po grani mreze
odreduje se na temelju izraCunatog iznosa kuta napona sabirnica koje spaja promatrana grana
i reaktancije promatrane grane prema izrazu 2.1} Za odredivanje ovisnosti promjene djelatne
snage grane ¢, izmedu sabirnica i i j, u odnosu na promjenu proizvodnje generatora na sabirnici

m, izraz[2.1] se derivira po injekciji djelatne snage ¢voriSta m:

(2.6)

oPij (98 98\ 1
P,  \9P, OPy) xiij

Izrazi unutar zagrada u formuli 2.6 odnosno derivacije kutova napona po injekciji snage
u ¢voriStima, odgovaraju elementima X matrice, koja je, kao Sto je ve€ spomenuto, inverzna
B matrica iz istosmjernog modela proracuna tokova snaga. Konacno, slijedi opCeniti izraz za
proracun PTDF faktora:

OP; ;i 1
2 — (X — X)) — 2.7

gdje su:
x;_j - reaktancija grane

Xim, X - elementi inverzne matrice B
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Py;_; - tok snage po grani £, koja se nalazi izmedu CvoriSta i i j
P, - injekcija snage u CvoriStu m

Pozitivna vrijednost faktora osjetljivosti PTDF ukazuje na smanjenje toka snage promatrane
grane ¢ sa smanjenjem injekcije snage u promatranom c¢voristu m. S druge strane, negativna
vrijednost faktora osjetljivosti predstavlja smanjenje toka snage grane ¢ s porastom injekcije
snage u promatranom c¢voriStu m. Ovako izraCunati faktori osjetljivosti su izracunati u odnosu
na referentno CvorisSte, $to znaci da se analizirana promjena injekcije u promatranom ¢voriStu
nadoknaduje u referentnom CvoriStu. Stoga, faktori osjetljivosti promjene toka snage po gra-
nama u odnosu na referentno ¢voriste jednaki su 0. Opéenito, PTDF faktori mogu poprimiti
vrijednost izmedu —1 1 1. Vrijednost PTDF faktora jednaka 1 oznacCava da se sva promjena
injekcije snage moZe prenijeti isklju¢ivo promatranom granom, odnosno da iskljucenje grane
koja ima PTDF jednak 1 dovodi do razdvajanja sustava jer je navedena grana radijalno spojena.
Poznavaju¢i PTDF faktore 1 inicijalne tokove snage po mreZi, mogu se analizirati tokovi snaga

za promijenjene injekcije snage prema:
fe=f?+PTDF4AP,. 2.8)

gdje je:
fu - tok snage grane ¢ nakon promjene injekcije snage u Evoristu i
féo - inicijalni tok snage grane /.
Takoder, kako su faktori linearna procjena osjetljivosti promjene toka snage po granama,

utjecaj istovremene promjene injekcije snaga u viSe ¢vorisSta moze se odrediti superpozicijom.
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Poglavlje 3
Podrzano ucenje

U ovom poglavlju prikazat ¢e se kratak 1 opCi opis temeljne teorije strojnog ucenja koja se ko-
risti u istraZivanju prilikom izrade ovog rada. Strojno ucenje Ce se prikazati u kontekstu umjetne
inteligencije te Ce se prikazati podjela metoda strojnog ucenja. Zbog svojih karakteristika, za
problem vodenja elektroenergetskog sustava, kao najprikladniji algoritam odabrano je podrZzano
strojno ucenje. Pristup koji se proucava, podrzano strojno ucenje, vise je fokusirano na posti-
zanje cilja kroz interakciju od ostalih koncepata strojnog ucenja. Pregled teorije obuhvaca opis
opcenitog koncepta podrzanog strojnog ucenja, opis odabrane metode Q mreze te opis pseudo-
koda koriStenog u ovom radu. Opis koncepta podrzanog strojnog ucenja i kljucnih pojmova
u ovom poglavlju uglavnom su preuzeti iz knjiga [2] i [19]. Oznake koriStene u ovom radu
takoder prate oznake iz navedene literature te se u njima mogu naci detaljniji opisi i dodatna

pojasnjenja.

3.1 Strojno ucenje

U Sirokom smislu, umjetna inteligencija (engl. Artificial Intelligence - Al) je podrucje raCunar-
ske znanosti koje se bavi programiranjem racunala da rjeSavaju zadatke ili probleme imitirajuéi
ljudsko ponaSanje. Strojno ucenje (engl. Machine Learning - ML) je podskup umjetne inte-
ligencije u kojem se donoSenje odluka temelji na modelu obuc¢enom ucenjem iz podataka ili
opazanjem [[1]. Primarna svrha istrazivanja strojnog ucenja je razvoj metoda ucenja s brzim od-
zivom koje mogu automatski uciti iz podataka i implementacija naprednih modela predvidanja
koji se koriste u procesu donoSenja odluka. Duboko ucenje (engl. Deep Learning - DL) pristup

je strojnom ucenju temeljen na neuronskim mreZama i velikoj koli¢ini podataka, a najpoznatiji
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primjer ove vrste ucenja je duboka neuronska mreza. ML se prema iskustvu tijekom faze ucenja
sastoji od: nadziranog ucenja (engl. supervised learning), nenadziranog ucenja (engl. unsuper-
vised learning) 1 podrzanog ucenja (engl. reinforcement learning - RL). Kod nadziranog ucenja,
algoritam na ulazu dobiva skup podataka u kojem se svaki primjer sastoji od ulaznih vrijednosti
i odgovarajue oznake. Izlaz mreZe usporeduje se s postavljenim ciljevima i odreduje se raz-
lika. S ciljem smanjenja navedene razlike, korigiraju se tezine. NajvaZnije primjene nadziranog
strojnog ucenja su regresija (engl. regression) i klasifikacija (engl. classification). Algoritmi
nenadziranog ucenja uce iz skupova podataka koji nisu oznaceni. Cilj im je nauditi skrivenu
strukturu u skupu neoznacenih podataka, odnosno naci pravilnost u podacima. TeZine veza
prilagodavaju se procesom samoorganiziranja koji uci korisna svojstva. Vazna primjena nenad-
ziranog strojnog ucenja je grupiranje (engl. clustering). PodrZzano ucenje se odnosi na agenta
koji uci strategiju odabira akcije kroz interakciju s okoliSem tako da maksimizira ukupnu na-
gradu. Tipi¢ni RL algoritmi ukljuCuju dinamicko programiranje, Monte Carlo metodu, ucenje
vremenskih razlika (engl. Temporal difference learning). Primjene nalazi u igranju igrica, robo-
tici, autonomnoj navigaciji, u¢enju kontrolnih strategija. Detaljniji opis ove podvrste strojnog
ucenja nalazi se u nastavku poglavlju. Duboko podrzano ucenje (engl. deep reinforcement le-
arning - DRL) kombinacija je dubokog ucenja i podrZzanog ucenja, a primjenjuje se u Sirokom

podrucju rjeSavanja slozenih problema uzastopnog odlucivanja.

3.2 Teorijski opis podrzanog ucenja

Podrzano ucenje je ucenje u kojem se odabiru akcije kako bi se maksimizirao brojcani signal
nagrade [2]. Agentu koji odabire akcije nije receno koje radnje treba poduzeti, ve€ ih sam treba
jim slucajevima akcije mogu utjecati ne samo na trenutne nagrade, nego i na sljedece stanje, i
posljedicno tome na sve nagrade. Navedene dvije karakteristike, metoda pokuSaja i pogreSaka
te odgodena nagrada, dvije su najvaznije znacajke podrZzanog ucenja. Prilikom odlucivanja bez
neposrednih povratnih informacija, agent mora odrZavati ravnoteZu izmedu iskoriStavanja (engl.
exploitation) i istrazivanja (engl. exploration), §to je jos jedna od znacajki koja podrzano ucenje

razlikuje od ostalih vrsta ucenja.
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3.2.1 Glavni elementi podrZzanog ucenja

Glavni elementi podrzanog ucenja obi¢no ukljucuju:

eagenta (engl. agent)

*okoli§ (engl. environment - e)

estanje (eng. state - s)

eakcije (engl. action - a)

enagradu (engl. reward - r)

estrategiju (engl. policy - 7),

evrijednosnu funkciju (engl. value function - V ili Q).

Standardne postavke podrzanog ucenja sastoje se od agenta i okoliSa o kojem agent do-
biva potpune ili djelomi¢ne informacije. Trenutni poloZaj u okoliSu u kojem se agent nalazi
naziva se stanje. U svakom diskretnom vremenskom koraku agent donosi odluku u interakciji
s neizvjesnim okoliSem unutar kojeg Zeli postiéi cilj. Akcije agenta utjecu na buduce stanje
okoliSa, ¢ime se utjeCe na akcije koje su agentu kasnije na raspolaganju. Nagrada je brojcani
signal kojeg okoliS§ Salje agentu u svakom koraku te odreduje Sto je dobro, a Sto loSe za agenta

u promatranom trenutku. Cilj agenta je maksimizirati ukupnu nagradu.

Agent

state reward action
S R, A,
R..(
. E— .
. 8. Environment

Slika 3.1: Okvir podrzanog ucenja [2]

3.3 Markovljev proces odlucivanja

Markovljev proces odlucivanja (engl. Markov Decision Process - MDP), prikazan na slici [3.1]
matematicki je formuliran problem podrZanog ucenja, odnosno opéeniti okvir za opis problema
ucenja interakcijom radi postizanja odredenog cilja.

U svakom diskretnom vremenskom trenutku + = 0,1,2,3..., agent dobije reprezentaciju
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sustava kroz stanje S; € S te odabire akciju A; € A. U sljedeCem vremenskom koraku ¢ + 1
agent kao rezultat odabira akcije dobiva nagradu R, | te sustav prelazi u stanje S;4+1 € S. Opi-
sani proces se ponavlja te MDP 1 agent tvore sekvencu stanja, akcija i nagrada: So,Ao, R,
S1,A1,R2,82,A2,R3 ... Uz pretpostavku da su skupovi stanja S, akcija A i nagrada R konacni,
nasumicne varijable S; i R; imaju diskretne raspodjele vjerojatnosti koje ovise o prethodnom
stanju i akciji. Vjerojatnost da éemo zavrsiti u stanju s’ s obzirom na to da smo bili u stanju s i

poduzeli akciju a definira se prema funkciji prijelaza p:
p (s’,r | s,a) = Pr{S, =5 \R=r|S_1=sA_1= a} (3.1

zasvakis’,s€S,reRiacA(s).

Funkcija prijelaza definira dinamiku MDP sustava.

3.3.1 Nagrada

Ranije je navedeno kako je cilj agenta maksimizirati ukupnu nagradu. Ukupna nagrada ili povrat

(engl. return) u trenutku ¢ definira se kao:
Gt =Ri1 + Ry 2 +Riy3+--+ Ry (3.2)

pri cemu je T konacni vremenski korak.

Kako bi se definirala ukupna umanjena nagrada (engl. discounted return — G) potrebno
je uvesti faktor umanjenja y (engl. discount rate). Faktor umanjenja je konstanta koja ima
vrijednost izmedu 0 i 1 te odreduje relativnu vrijednost odgodene nagrade u odnosu na trenutnu

nagradu. Slijedi izraz za ukupnu umanjenu nagradu:

Gi =R+ YR+ VR 3+ =Y YR (3.3)
k=0

Na ovaj nacin agent uzima u obzir buduce nagrade tako da vecu teZinu daje trenutnim na-

gradama, dok teZinu buducih nagrada zbog njihove neizvjesnosti umanjuje.

3.3.2 Strategija

Strategija definira naCin ponaSanja agenta u odredenom trenutku. Strategija je preslikavanje

stanja okoliSa na radnje koje se trebaju poduzeti u tim stanjima. U nekim slu€ajevima strate-
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gija moZze biti jednostavna funkcija ili tablica pretrazivanja, dok u drugim slucajevima moze
ukljucivati opseznije izraCune. Zadatak agenta je nauciti strategiju, 7 : S — A , odabira ak-
cije a; na temelju trenutnog stanja s; tako da maksimizira ukupnu nagradu. Strategija je srz
agenta podrzanog strojnog ucenja u smislu da je sama dovoljna za odredivanje ponasanja. Op-
¢enito, mogu biti deterministicke i stohasticke. Deterministicka strategija je funkcija koja za
odredeno stanje okoline, kao rezultata, daje akciju koju treba poduzeti u tom stanju: a = 7(s).
Stohasticka strategija definirana je kao vjerojatnost poduzimanja akcije a s obzirom na trenutno
stanje s: 7 (a|s) = P[A; = a|S; = s]. U kontekstu dubokog uéenja, moze se istrenirati neuronska
mreZa koja ¢e donositi ove odluke. U procesu treniranja, agent ¢e modificirati strategiju kako

bi odabirala Sto bolje akcije.

3.3.3 Funkcija vrijednosti

Gotovo svi algoritmi podrzanog ucenja koriste funkciju vrijednosti kako bi procijenili koliko
je dobro za agenta biti u promatranom stanju ili koliko je dobro odabrati odredenu akciju. Na-
grade koje agent moZe ocekivati u buduénosti ovise o tome koje ¢e akcije poduzeti. U skladu
s tim, funkcije vrijednosti definirane su s obzirom na strategiju. Razlikuju se dvije funkcije
vrijednosti: funkcija vrijednosti stanja v(s) i funkciju vrijednosti akcije gz (s,a).

Funkcija vrijednosti stanja definira se kao oCekivana ukupna nagrada s obzirom na trenutno

stanje s 1 trenutnu strategiju 7, odnosno racuna se prema izrazu:
vi(s) =Ez[G; | S, =5 =Eg [Rt+1 + YR 12+ }’ZRH—Z +- S = S] (3.4)

Sli¢no se definira i funkcija vrijednosti akcije koja procjenjuje koliko je dobro za agenta da

odabere akciju a za promatrano stanje s prateci strategiju 7.
qr(s,a) =Bz [G, | S; = 5,A, = a] =Eg [Ris1 + YRi2 + YR+ | Sy =5,A,=a] (3.5

Prema konvenciji, funkcija vrijednosti akcije g se naziva Q-funkcijom 1 izlaz te funkcije za

dani par stanje-akcija naziva se Q-vrijednost.
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3.3.4 Optimalna strategija i optimalna funkcija vrijednosti

RjeSavanje problema podrzanog strojnog ucenja zahtijeva traZenje strategije koje maksimizira
ukupnu nagradu. Za kona¢ne MDP kaZemo da je strategija 7 bolja od strategije 7', ako je
funkcija vrijednosti dobivena prateci strategiju 7 za svako stanje s veca ili jednaka od funkcije
vrijednosti za strategiju ', odnosno & > 7’ ako i samo ako vy (s) > v (s) za svaki s € S. Uvijek
je barem jedna strategije jednaka ili bolja od ostalih i ona se naziva optimalnom strategijom.
MozZe biti viSe optimalnih strategija no svima je zajednicka funkcija vrijednosti koja se naziva

optimalna funkcija vrijednosti 1 definira se prema:
v (s) = maxvg(s), za svaki s € S. (3.6)
T

Optimalne strategije, takoder dijele i iste funkcije vrijednosti akcija koje su optimalne i1 defini-
raju se kao:

g«(s,a) = maxqr(s,a), zasvakis € Sia € A(s) (3.7)
T

3.3.5 Bellmanova jednadzba optimalnosti

Optimalna funkcija vrijednosti akcija obuhvaca vazan identitet poznat pod nazivom Bellmanova

jednadzba:
gs (s,a) = E[R, 11 +ymaxg.(s',d')],), zasvakis € Sia € A(s). (3.8)
al

Bellmanove jednadzbe dobile su ime po istraZivacu Richardu Bellmanu [19] , koji je takoder
uveo i dinamicko programiranje. Bellmanove jednadZbe opisuju odnos izmedu potproblema
i glavnog problema, odnosno njima se opisuje funkcija vrijednosti stanja s; pomocu funkcije
vrijednosti za stanje s;.1. Poznavaju¢i funkciju vrijednosti za stanje s;1, jednostavno se itera-

tivnim proracunom izrauna vrijednost stanja s;, odnosno svih ostalih stanja.

3.3.6 Q-ucenje

Eksplicitno rjeSavanje Bellmanove jednadZbe optimalnosti dovodi do pronalaska optimalne
strategije, a time i rjeSavanja problema podrZanog ucenja. U praksi se izravno rjeSavanje rijetko
koristi zbog Cega se obicno treba zadovoljiti pribliZnim rjeSenjima [2]. Mnogo je razlicitih al-

goritama koji aproksimiraju rjeSenje Bellmanove jednadzbe optimalnosti, a dalje ¢e se opisati
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algoritam koriSten u ovom istraZivanju. Q-ucenje (engl. Q-learning) je algoritam podrZanog

strojnog ucenja bez modela 1 bez strategije definiran prema [20]:

O(Si,Ar) < O(S1,A) + @ [Ryy + ymaxQ(S:41,a) — O(S1,41)] (3.9)

pri ¢emu je a € [0, 1] parametar ovog algoritma koji se naziva stopa uCenja (engl. learning
rate). Navedeni parametar odreduje u kojoj mjeri novosteCene informacije nadmaSuju stare
informacije. Za o = 0 agent niSta ne nauci, odnosno iskoriStava isklju¢ivo prethodna znanja,
dok za ox = 1 agent razmatra samo najnovije informacije pri cemu zanemaruje prethodno znanje.
Izraz R, 11 + ymax, Q(S;11,a) naziva se cilj (engl. rarget), dok se izraz unutar uglate zagrade
formule odnosno Ry 1 + ymax,Q(Si+1,a) — Q(Si,A;)], naziva gubitak (engl. loss ili
error).

U ovom slucaju, naucena funkcija vrijednosti akcija, odnosno Q-vrijednost, izravno aproksi-
mira optimalnu funkciju vrijednosti g, neovisno o strategiji koja se slijedi. To pojednostavljuje
analizu algoritma i omogucava rane dokaze konvergencije [2]. Ovaj algoritam je off-policy pri
¢emu koristi dvije mreZe s razli¢itim strategijama, odnosno odluke donosi na temelju ponasajne
strategije (engl. behavior policy), dok nastoji optimirati drugu ciljnu strategiju (engl. target
policy). PonaSajna strategija ne mora uvijek odabrati akciju s maksimalnom ocekivanom na-
gradom, pri ¢emu koristi strategiju pod nazivom &-pohlepna strategija (engl. €-greedy policy).
Parametar € € [0, 1], pod nazivom stopa istrazivanja (engl. exploration rate), karakteristi¢an je
za podrzano ucenje te daje odnos izmedu istraZivanja i iskoriStavanja akcija. Za € = 0 akcije
se odabiru tako da se preferira akcija koja maksimizira Q-vrijednost, dok se za € = 1 akcije
odabiru sluc¢ajno. RavnoteZzom izmedu istraZivanja i iskoriStavanja akcija izbjegava se problem
lokalnih optimalnih rjeSenja. Ciljna strategija se koristi prilikom izraCuna gresSke kod aZuriranja
vrijednosti Q-funkcije. Ova strategija je uvijek pohlepna, odnosno uvijek odabire akciju a; |
prema maksimalnoj ocekivanoj nagradi.

Za jednostavnije probleme s malim brojem stanja i akcija proces ucenja bi sadrZavao
Q-tablicu u kojoj bi se spremale Q-vrijednosti za sve kombinacije stanja 1 akcija. Inicijalno
bi vrijednosti u tablici bile postavljene na O te bi se tijekom procesa ucenja azurirale prema gore
navedenoj formuli [3.9] ¢ime bi se pribliZile optimalnim vrijednostima. Za probleme s velikim
skupom stanja i akcija, tablica nije prakti¢na i ucinkovita te se kao aproksimacija optimalne
funkcije vrijednosti akcija, odnosno Q-vrijednosti koriste neuronske mreze. Umjesto Q-tablice

sada imamo Q-mreZzu. Spajanjem podrzanog ucenja i dubokih neuronskih mreza dobivamo du-
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boko podrzano ucenje (engl. deep reinforcement learning), odnosno za specificni algoritam
Q-ucenja dobivamo duboko Q-ucenje (engl. deep Q-learning) s dubokom neuronskom mrezom
koja aproksimira Q-funkciju 1 naziva se duboka Q-mreZa (engl. deep Q-network). U slucaju
koriStenja neuronske mreZe za aproksimaciju Q-funkcije, ta funkcija ima dodatan parametar,

parametar neuronske mreZe odnosno teZine w (engl. weights):
q(s,a,w) =~ qz(s,a) (3.10)

Problem Q-ucenja u ovom slucaju prelazi u problem u¢enja neuronske mreze, odnosno pro-

blem aZuriranja teZina neuronske mreze prema:
Wil =W+« [”tH + Ymglxé(szﬂaaawt) — §(se,ai,we) | V4 (st,ar,w1) (3.11)

gdje je: w, — vektor tezina neuronske mreze, V§ (s;,a;,w;) — gradijent izraCunat algoritmom
Sirenja pogreske unazad.

KoriStenje neuronskih mreZa za aproksimaciju optimalne funkcije vrijednosti akcija moze
biti nestabilno ili ¢ak divergirati. Kao mjere za navedeni problem, prema [21]], predlazu se
tehnike: iskusno ponavljanje (engl. experience replay) i fiksna ciljna mreza (engl. fixed tar-
get network). Metoda iskusnog ponavljanja pohranjuje iskustvo agenta u interakciji s okoli-
nom u svakom vremenskom trenutku ¢, a ti se podaci dohvaéaju prilikom aZuriranja tezina
neuronske mreze. Podaci o stanjima, akcijama i nagradama se spremaju u memoriju u obliku
{S:,A1,R;11,S:+1} te se nasumi¢no uzimaju grupe podataka iz memorije kako bi se trenirala
mreza. Odabiruéi nasumicna iskustva, sprjeCavamo mrezu da uc¢i samo ono $to je bilo nepo-
sredno te joj dopuStamo da uci iz raznolikih nizova proslih iskustava. Kod racunanja gubitka
(izraz u uglatim zagradama formule [3.9) potrebne su dvije neuronske mreZe u fazi treniranja,
veé spomenute pona$ajna i ciljna mreza. Tijekom treninga se ciljna mreza privremeno fiksira,
odnosno njene teZine se ne aZzuriraju u svakom vremenskom koraku. Navedena tehnika se zove
fiksna ciljna mreZa, a njome se smanjuje korelacija izmedu ponasajne i ciljne mreze. Zbog toga
se uvodi novi hiperparametar za ovaj algoritam ucenja koji govori nakon koliko vremenskih
perioda Ce se aZurirati tezine ciljne mreze. Ciljna mrezZa se aZurira na nacin da se nakon zadanih

n vremenskih koraka kopiraju i arhitektura i teZine ponaSajne mreze 1 proces se ponavlja. Time
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pravilo aZuriranja teZina prelazi u slijedeéi izraz:
wt+] = W; + o [rt+] + ’}/m;laX(?(sH_l,a,wt) — q’\ (S[,at,wt) Vq’\ (s;,at,w,) (312)

gdje je: g — ciljna (engl. target) mreza koja se periodicki azurira.
Pseudokod algoritma Q-ucenja, u kojem se koristi DQN te navedene tehnike iskusno po-

navljanje 1 fiksna ciljna mreZa, prikazan je u nastavku.

Algoritam Q-ucenja za procjenu 7w ~ 7, uz pretpostavku da je rije¢ o tablicnom

problemu [2]

Parametri algoritma: stopa uCenja & € (0, 1], stopa istraZivanja € > 0;

Inicijalizacija Q(s,a), za svaki s € ., a € &/ (s), proizvoljno osim za zadnje
stanje za koje je Q(terminal,-) = 0;

za epizodu ¢ini

Inicijaliziraj S;

za svaki korak u epizodi ¢ini

Izaberi A za S koriste¢i Q ponaSajnu strategiju koja je e-pohlepna;

Izvrsi akciju A, promatraj nagradu R i prijedi u novo stanje §';

Q(S,A) < QO(S,A) + a[R+ ymax, O(S',a) — O(S,A)];

S+ 5

kraj za svaki

kraj za

Q-mreZa je znaCajna prekretnica u podruéju umjetne inteligencije, odnosno podrzanog uce-
nja te je DQN odabran kao temeljni algoritam za obuku agenta za kontrolu elektroenergetskog
sustava u ovom istrazivanju. Medutim, uvedena su dodatna proSirenja DQN algoritma kako bi
se nadisla poznata ograniCenja. Iscrpno istraZivanje u tom podru¢ju prikazano je u [22]. Kako bi
se prevladalo precjenjivanje (engl. overestimation) algoritma, predlaZe se algoritam dvostruke
duboke neuronske mreze (engl. Double DQN) [23]]. Da bi se generaliziralo ucenje kroz akcije
1 poboljsala evaluacija strategije u prisutnosti mnogih akcija sli¢nih vrijednosti bez bilo kakve
promjene u temeljnom algoritmu podrZanog ucenja, predstavljen je algoritam dualne duboke Q

mreze (engl. Dueling DON) [24]. Prioritetno ponavljanje iskustva (engl. prioritized experi-
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ence replay) omogucéuje RL agentima da se prisjete i ponovno koriste iskustva iz proslosti kako
bi ¢eS¢e ponavljali vazne prijelaze i stoga uinkovitije ucili [25)]. Algoritam koji objedinjuje
sva navedena poboljSanja naziva se algoritam dvostruke dualne duboke Q mreze (DDDQN)
s prioritetnim ponavljanjem iskustava (engl. Double Dueling DQON with prioritized replay -

PDDDQN).

3.4 Pregled literature primjene podrZzanog ucenja

Pregled literature zapocCinje pregledom dostignuéa u podrucju istraZivanja primjene strojnog
u¢enja u podru&ju vodenja elektroenergetskog sustava. Clanak [26] daje opéi pregled ideje o
koriStenju algoritama i tehnika strojnog ucenja u izazovima elektroenergetskog sustava. Pre-
gled Clanaka podijeljen je po algoritmima strojnog ucenja koji se koriste u EES-u. Navedeni
algoritmi su iz podrucja nadziranog i nenadziranog strojnog ucenja. 1z navedenog pregleda li-
terature, svojom povezano$cu s ovim radom istie se ¢lanak [27]]. Obraduje se tema kaskadnog
Sirenja kvara, koji najcesée dovodi do raspada sustava. Za predikciju kaskadnih ispada, koristi
se Bayesova mreza.

U skladu s rastu¢om zabrinutosti u vezi s promjenama koje zahvacaju elektroenergetski
sustav i posljedi¢no dispecerske centre, veliki broj preglednih radova u literaturi predstavio
je detaljan opis problema i znacajnih rjeSenja, ukljucujuéi pristupe koji primjenjuju podrZzano
ucenje [28H31]]. Oni istraZzuju primjenu RL-a u raznim podrucjima poput upravljanja proizvod-
njom, upravljanja potro$njom, trZiSta elektricne energije, vodenja, kiberneticke sigurnosti i tako
dalje. Razvijanjem prve aplikacije umjetne inteligencije koja je pobijedila covjeka u nekoj igri
2016. godine, poznatije pod nazivom AlphaGo, dolazi do popularizacije DRL-a [32]. Rad [32]
daje pregled klju¢nih komponenti AlphaGo algoritma te opis potencijalnih podrucja primjene
navedenog procesa ucenja u EES-u. Od navedenih mogudéih primjena, povezanost s vodenjem
EES-a imaju: online analiza sigurnosti, odredivanje mjesta kvara, predikcija kaskadnih ispada.

U [28] je prikazan pregled literature objavljene iz podrucja primjene podrZanog strojnog
ucenja i dubokog ucenja u pametnim mreZzama. Pregled Clanaka, koji su ve¢inom objavljeni
od 2016. godine, podijeljen je po poljima primjene na: predvidanje potroSnje (engl. load fo-
recasting), mikromreze (engl. microgrid), upravljanje potroSnjom (engl. demand response),
detektiranje kvara elektricne opreme (engl. fault detection of electrical equipment), analiza i

vodenje EES-a (engl. power system analysis and control), kiberneticka sigurnost (engl. cyber
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security), predvidanje proizvodnje obnovljivih izvora (engl. renewable energy generation pre-
diction). Od navedenih ¢lanaka neki se izdvajaju jer su povezani s temom ovog rada, odnosno
povezuju primjenu podrzanog ucenja s funkcijama i1 proraCunima za potrebe vodenja EES-a.
U [33] promatra se implementacija DQL (engl. dimensional Q-learning) algoritma pri opti-
mizaciji tokova jalove snage ¢iji je cilj u ovom slucaju minimizirati gubitke djelatne snage u
prijenosu. Optimizacija jalove snage se vrSi pomocu kontrolnih varijabli: iznosi napona gene-
ratora, poloZaji regulacijskih preklopki transformatora te jalove snage kondenzatorskih baterija.
Kako bi se verificirao rad DQL algoritma za navedeni problem, usporeden je s dva algoritma i
u oba slucaja je davao rezultate u kojima su gubici manji.

Pregled literature primjene podrzanog strojnog ucenja i vodenja EES-a, daje ¢lanak [34] iz
2017. godine. Pregled literature je saZet u tablicu koja je podijeljena po podru¢ju primjene,
stanju u kojem se EES nalazi te koriStenom algoritmu RL-a. Za sustav u normalnom pogonu,
(35, 136]] proucavaju primjenu RL-a za optimizaciju tokova jalove snage, odnosno kontrolu na-
pona. Za sustav u poremec¢enom pogonu, [37] daje prijedlog rjeSavanja preopterecenja, odnosno
zaguSenja vodova podeSavanje izlazne snage generatora uz primjenu RL-a kako bi se sprijecili
kaskadni ispadi i eventualni raspad sustava. [38] razmatra moguénosti primjene RL-a prilikom
ponovnog uspostavljenja pogona sustava. Clanci nisu zasebno analizirani, nego je cjelokup-
nim pregledom dano zaklju¢no miSljenje o dostignu¢ima prikazanima u dostupnoj literaturi.
Neka od zapazanja koja su proizaSla analiziranjem literature su: primjena RL-a razmatrana je u
razli¢itim podru¢jima vodenja sustava te za razli€ita operativna stanja sustava Sto potvrduje po-
tencijalnu primjenu, najcesce je koriSten RL algoritam Q-ucenje, domensko znanje ima vaznu
ulogu u rjeSavanju problema. Osim pregleda literature, iznosi se i potencijalna primjena i daljnji
razvoj RL-a za potrebe vodenja sustava.

U [29] dan je pregled ¢lanaka koji proucavaju primjenu dubokog podrzanog strojnog uce-
nja u elektroenergetskom sustavu, a veéina ¢lanaka objavljena je od 2018. godine. Proucavani
¢lanci podijeljeni su prema poljima primjene, sustavu na kojem je predvidena primjena, primi-
jenjenim algoritmima DRL-a te krajnjem cilju. Ovisno o poljima primjene, dana je usporedba
primjene DRL-a u odnosu na tradicionalno koriStene metode. U podrucju primjene DRL-a za
vodenje sustava, kao glavna prednosti navodi se moguénost primjene DRL-a za upravljanje ne-
predvidenim situacijama, gdje tradicionalne metode ne postizu zadovoljavajuce rezultate. 1z
pregleda Clanaka, temom bliskom ovom radu izdvaja se [39].

Najnoviji pregledni rad primjene podrzanog ucenja za odabrane klju¢ne primjene u elek-
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troenergetskom sustavu predstavljen je u [40]]. Autori cjelovito analiziraju status istraZivanja
primjene podrZzanog ucenja u elektroenergetski sustav. Studije [28-31, 40] dolaze do zakljucka
da RL nije zamiSljen da u potpunosti zamijeni postojece metode temeljene na modelu, ve¢ sluzi
kao odrZziva alternativa za specifi¢ne zadatke. RL i druge metode vodene podacima obecavaju
kada su modeli presloZeni da bi bili korisni ili kada je probleme teSko modelirati. Osim toga,
ova je tema nova i joS uvijek u razvoju te zahtijeva jo§ mnogo studija.

Primjena RL-a razmatra se za razliCite probleme pri vodenju elektroenergetskog sustava te
za razliCita pogonska stanja elektroenergetskog sustava. Za sustave u normalnom radnom stanju
[36, 41] proucavaju koriStenje RL-a za optimizaciju tokova jalove snage i regulaciju napona. Za
poremeceni sustav, [37]] predlaze metodu temeljenu na RL-u za sprjeCavanje kaskadnih ispada
i raspada sustava upravljanjem proizvodnjom generatora. Studija [38] razmatra mogucnosti
primjene RL za ponovnu uspostavu napajanja elektroenergetskog sustava. Velik broj istraZiva-
nja usmjeren je na redispecing proizvodnje (42, 43], kontrolu napona [44, |45] ili upravljanje
potro$njom [46] 47]].

Medu njima, nekoliko je studija iskoristilo ekonomic¢niju metodu za upravljanje zaguse-
njem 1 prevenciju kaskadnih ispada s velikim potencijalom, rekonfiguraciju topologije mreze
[48-50]. Autori iz [S1] predstavljaju simulator Grid2Op za upravljanje elektroenergetskom
mrezom s proSirenjem za mogucu primjenu RL-a. Ovaj simulator nudi priliku za istraZiva-
nje primjene RL u upravljanju elektroenergetskim sustavom. Da je istraZivanje primjene RL-a
1 DRL-a u funkcijama vodenja elektroenergetskog sustava pobudilo interes istrazivaca diljem
svijeta potvrduje 1 izvjestaj s natjecanja pod nazivom L2RPN (engl. Learning to run a power
network) iz 2019. godine [S1]]. Cilj natjecanja bio je razviti RL agenta koji ¢e sprijeciti even-
tualne kaskadne ispade. Promatrala se testna mreza IEEE-14 CvoriSta. Rad agenta simulirao se
vodenjem sustava unutar nekoliko dana, s rezolucijom ucitavanja novih stanja sustava svakih 5
minuta. Problem preopterec¢enja u mrezi moguce je bilo rijesiti iskljucivo topoloskim promje-
nama. Prostor mogudéih akcija Cinile su promjena statusa ukljucenosti linija i/ili sekcioniranje
sabirnica pri ¢emu se jedna sabirnica mogla razdvojiti u najvise dvije sekcije. Promatrani sce-
nariji pogonskih stanja mreZe, postavljeni su tako da prate karakteristike francuske prijenosne
mreze. U obzir su uzeta termicka ogranicenja vodova, kao i vrijeme reagiranja i broj reakcija
dispecera. Clanak [51] daje pregled istraZivanja natjecatelja te su ranije navedeni &lanci [48-50]
nastali kao rezultat sudjelovanja na navedenom natjecanju. Clanak [48] predstavlja unakrsnu

entropijsku metodu, jednostavan duboki RL pristup kontrolu mreZe IEEE-14 &vorista u traja-
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nju od jednog tjedna pritom koriste¢i samo sekcioniranje sabirnica. Koristili su jednostavnu
neuronsku mrezu s dva skrivena sloja, svaki s 300 neurona, 1 smanjili su radni prostor na 98
jedinstvenih akcija. Autori u [49] uhvatili su se u koStac s problemom koriste¢i dualnu duboku
Q-mrezu, prethodnu obuku pomodcu strojnog ucenja i vodeno istraZzivanje. Bilo je potrebno
1200 epizoda za treniranje dualnog DQN agenta s vodenim istraZivanjem za neprekidno vode-
nje mreZze IEEE-14 ¢voriSta u 288 vremenskih koraka (1 dan). Eksperimenti u [50] su provedeni
na tri elektroenergetske mreze: IEEE-5 CvoriSta, IEEE-14 ¢voriSta i LZRPN WCCI 2020 mreza
(mreZa s 36 sabirnica). Implementirali su tri algoritma koji djeluju samo na promjenu topolo-
gije mreZe sekcioniranjem sabirnica za potrebe vodenja elektricne mreZe tijekom 3 dana (864
vremenska koraka). Jedan od promatranih algoritama bio je dvostruki DQN, a autori izvjeScuju
da je izvedba agenta neSto bolja s njihovom metodologijom nego agent koji ne radi nisSta. Kao

razlog loSe izvedbe navode problem ostanka u lokalnom optimumu.
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Okruzenje za simulaciju rada
elektroenergetskog sustava i podrzano

ucenje

U ovom poglavlju prikazat ¢e se svi alati koriSteni za potrebe ovog istraZivanja te e se prikazati
okvir za simulaciju rada elektroenergetskog sustava i podrZano ucenje u kojem su integrirani

svi koriSteni alati.

4.1 Grid20p

Grid20p (engl. Grid To Operate) je python okvir otvorenog koda pomocu kojeg se moze ra-
zviti, trenirati i evaluirati znacajke RL agenta, odnosno RL dispecera koji upravlja elektroener-
getskom mrezom [52]]. Simulator imitira rad elektroenergetske mreze bilo koje veliCine 1 ka-
rakteristika u diskretnim vremenskim koracima. MoZe simulirati kaskadne ispade, pri ¢emu se
preopterecene grane iskljucuju i dalje se provodi proracun uzimajuci u obzir sljedeca pogonska
stanja. Osim topoloskih promjena u mreZi nudi moguénost upravljanja proizvodnjom djelatne
snage generatora. Topoloske promjene u mreZi mogu se izvesti sekcioniranjem sabirnica i pro-
mjenom statusa ukljucenosti grana. Za sekcioniranje sabirnica je bitno naglasiti da se sabirnica
moze razdvojiti u dvije sekcije. Glavna mu je namjena testiranje naprednih kontrolnih algori-
tama. Grid20p posjeduje podatke za nekoliko testnih mreZa razlicitih veliina 1 kompleksnosti

uz koje su pripremljene arhive pogonskih stanja mreZe u rezoluciji 5 minuta na razini mjeseca.
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Slika 4.1: Arhitektura sustava Grid2Op - 1.dio [53]]
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Slika 4.2: Arhitektura sustava Grid2Op - 2.dio [S3]]

Na slikama [4.1] i 4.2] prikazana je ilustracija arhitekture sustava Grid20p. U vremenskom
trenutku 7, okoli§ predaje nagradu (skalar) i stanje sustava (engl. observation space), agentu (1).
Agent odabire odredenu akciju (2). Akcija se Salje okoliSu (3). Okoli§ se dodatno osvjezava
podacima iz slijedeceg vremenskog koraka prema podacima iz arhivskih pogonskih stanja (engl.
chronics) (4). PandaPower ili neki drugi backend zapocinje proracun tokova snaga (5). Proracun
tokova snaga se pokrece (6). Okoli§ dohvaca podatake o stanju mreZe putem API-a (7). Takoder,
provjerava je li neka akcija valjana ili nije te je ovisno o tome izvrSava ili ne izvrSava. Novo

stanje i nagradu okoli$ Salju agentu u vremenskom koraku ¢ + 1 (8). U slucaju kraja, za zadnji
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podatak iz arhive pogonskih stanja mreze ili zbog raspada sustava, interakcija se prekida.

4.2 OpenAl Gym

Korak koji prethodi primjeni standardnih okvira za RL algoritme je priprema okoliSa na potre-
ban nacin. Zbog toga se koristi OpenAl Gym [54]]. OpenAl Gym je Python biblioteka otvorenog
koda za razvoj 1 usporedbu algoritama za podrzano ucenje [53]]. Pruza standardni API za komu-
nikaciju izmedu okruZenja i algoritama. To je najpopularniji izbor za implementaciju okruZenja
za obuku RL agenata. Sirok raspon okruZenja dostupan je unutar OpenAl gym-a te pruza jed-
nostavan API za implementaciju prilagodenih okruzenja. Svrha pretvaranja Grid2op okruzenja

u Gym okruZenje je omoguditi koriStenje standardnih RL okvira.

4.3 Ray

Ray je okvir otvorenog koda koji pruza jednostavan API za izgradnju distribuiranih aplikacija
i Siroko je koriStena platforma za podrzano ucenje [56]. Ray moZe uvelike ubrzati obuku i
olaksati pocetak s dubokim podrZzanim ucenjem. Dolazi s bibliotekama za ubrzavanje radnih
opterecenja strojnog ucenja. Biblioteke koriStene u ovom istraZivanju su RLIib, biblioteka za
algoritme podrZanog uenja, i Tune, biblioteka za pode$avanje hiperparametara. Sirok raspon
najsuvremenijih algoritama dostupan je putem RLLib-a i moZe im se lako pristupiti i mijenjati.
Osim dostupnih algoritama, kao velika prednost koriStenja Ray-a je mogucnost paralelizacije
ucenja i skalabilnost koji su jednostavni za koriStenje i omogucuju python programima skalira-

nje bilo gdje, od osobnog racunala do velikog klastera.

4.4 Isabella klaster

RL aplikacije mogu biti prili€éno racunalno i memorijski zahtjevne i ¢esto se moraju proSiriti na
klaster. Klaster omogucuje koriStenje znacajnih racunalnih resursa u zahtjevnoj obradi poda-
taka. Racunarstvo s visokom u€inkovitoS¢u (engl. high-performance computing - HPC) grana je
racunarstva koja se bavi znanstvenim 1 inZenjerskim zadacima koji su racunalno toliko zahtjevni
da se izraCun ne moze obaviti uz pomo¢ racunala opée namjene. Strojevi koji se upotrebljavaju
u HPC-u Cesto se nazivaju superracunalima. Racunalni klasteri sastoje se od vise medusobno

povezanih raCunala koja pomocu softwarea funkcioniraju poput jednog superracunala. Proces
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ucenja za ovo istrazivanje proveden je na raCunalnom klasteru “Isabella”. Klaster je razvijen
2002. godine s ciljem da koristi racunarstvo s visokom ucinkovitos¢u (HPC) za obrazovanje.
Isabella se sastoji od 135 radnih ¢vorova s 3100 procesorskih jezgri, 12 GPU-a 1 756 TiB po-

datkovnog prostora.

4.5 OKkvir za simulaciju rada EES-ai RL

PredloZeni programski okvir za obuku RL agenata za upravljanje elektroenergetskim sustavom
prikazan je na slici 4.3]. U njemu su integrirani svi gore navedene alati i okviri. Procedura
za integraciju Grid20Op-a sa standardnim okvirom za podrZano ucenje sastoji se od sljedecih
koraka:

1.Stvoriti Grid20p okolis.

2.Pretvoriti Grid20p okoli§ u gym okolis.

3.Koristiti standardne RL algoritam iz RLIib-a za obuku agenta.

Koraci za pokretanje integriranog okvira na HPC klasteru su:

1.Napraviti virtualno okruZenje na klasteru sa svim potrebnim python modulima.

2.Kopirati podatke o pogonskim stanjima za elektroenergetsku mrezu na klasteru.

3.Pripremiti python skriptu za u ¢enje RL agenta.

4 Pripremiti skriptu za pokretanje posla.

e o — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —— e — — — — — — — — — — — — — ——

Interaction
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Action
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Slika 4.3: Programski okvir za simulaciju rada EES-a i podrzano ucenje [57]]
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Poglavlje 5
Opis testne mreze

U ovom poglavlju opisat Ce se koriStena testna mreZa i za nju dostupna pogonska stanja. Za po-
Cetak Ce se opisati elementi mreZe, a zatim analizirati pogonska stanja pripremljena za proma-
tranu testnu mrezu. Zatim Ce se prikazati komponente okvira podrzanog ucenja za promatrani

problem vodenja elektroenergetskog sustava uz primjenu podrzanog ucenja.

5.1 Testna mreza IEEE-14 Cvorista

Modificirani testni sustav IEEE-14 ¢voriSta prikazan na slici[S.1 odabran je za procjenu perfor-
mansi RL agenta za sigurno upravljanje elektroenergetskom mrezom u znacajno poremecenim
radnim uvjetima. U odnosu na izvornu mreZzu IEEE-14 ¢vorista, sinkroni kompenzatori za-
mijenjeni su generatorima. Promjena je izvedena kako bi se postojeCa proizvodnja proSirila
obnovljivim izvorima, koji u danas$njim mreZama zauzimaju sve veci udio u ukupnoj proizvod-
nji EES-a. Model mreZe ukljucuje 14 sabirnica, 20 grana, 11 tereta i 6 generatora. Proizvodnja
ukljuCuje hidroelektranu, nuklearnu elektranu, termoelektranu, vjetroelektranu i dvije solarne
elektrane ¢ime je izvorna test mreZa prilagodena sadasnjim stvarnim mreZama. Model elek-
tri¢ne mreze dostupan je pod imenom “I12rpn_casel4_sandbox” u python modulu Grid2Op [52].
Uz ovaj modul dolazi i skup podataka koji predstavlja realnu vremensku seriju pogonskih stanja.
Skup podataka za testni sustav IEEE-14 ¢voriSta sadrzi 1004 mjeseCna scenarija od kojih svaki
predstavlja 28 kontinuiranih dana u vremenskim intervalima od 5 minuta. Svaki scenarij uklju-
Cuje unaprijed definirane varijacije optereCenja i rasporede proizvodnje, prikazane na slikama
1 Varijacije optereenja i proizvodnje odabrane su tako da predstavljaju opterece-

nje tipi¢nih zimskih mjeseci u francuskom energetskom sustavu, za koje se biljeZe maksimalna

35



Poglavlje 5. Opis testne mreze

opterecenja [51].

I2rpn_casel4_sandbox
powerline
substation
load
generator
storage

Q
O
—&— no bus
-

bus 1
bus 2

Slika 5.1: Modificirana IEEE-14 ¢voriSta testna mreza.

5.2 Analiza pogonskih stanja

Za daljnju analizu i istrazivanje koriste se arhivski zapisi pogonskih stanja za promatranu mrezZu
pod imenom “I2rpn_case14_sandbox” dostupni u sklopu Grid2Op [52]. U ovom poglavlju ana-
liziraju se sadrZaji arhivskih zapisa o stanjima mreZe. U sljedeéim analizama, preoptere¢enjem
grane u mreZi smatra se opterecenje grane iznad 95% zadane termicke granice. Prva provedena
analiza je analiza rada dispecera koji ne intervenira bez obzira na stanje mreZe. Ovom analizom
se prvenstveno zeli utvrditi koliko dugo se moze ocCekivati da mreZa vodi sama sebe, odnosno
da ne dode do raspada sustava za dane scenarije. Rezultati navedene analize prikazani su po-
mocu histogram grafa na slici[5.3] Na x osi su prikazani rasponi vremenskih koraka u kojima je
mreZa uspjesno vodena, a na y osi je broj mjesecnih zapisa koji su povezani s pojedinim raspo-
nom. Prosjecni broj vremenskih koraka u kojima je uspjeSno vodena mreZa za sve promatrane
mjesecne zapise iznosi oko 1089, odnosno 90.75 sati ili manje od 4 dana (3.8). Minimalni broj
vremenskih koraka u kojima je mreza uspjeSno vodena prije raspada je 3 te je ovakav slucaj za-
biljeZen za 9 mjeseCnih zapisa. Maksimalni broj vremenskih koraka u kojima je mreZa uspjesno

vodena je 8064 (odnosno cijeli mjesec) te je ovakav slucaj zabiljeZen kod tri mjesecna zapisa.
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Djelatna snaga [MW]

Djelatna snaga [MW]
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(a) Mjesecni dijagram proizvodnje.

Mjesecni profil potrosnje
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(b) Mjesecni dijagram potrosnje.

Slika 5.2: Mjesecni dijagram proizvodnje (a) i potrosnje (b).
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Pregled pogonskih stanja mreZe bez djelovanja dispecera
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Slika 5.3: Broj scenarija s pridruZenim rasponom vremenskih koraka bez djelovanja dispeCera prije
raspada sustava.

Kako bi se analizirali svi dostupni podaci unutar svakog mjese¢nog zapisa stanja mreZze,
odnosno kako bi se proSlo kroz sve vremenske korake za koje su dostupni podaci o mreZi,
pravila i ograniCenja prilikom simulacije rada EES-a postavljena su tako da ne iskljucuju pre-
optereCene grane. Ovako postavljenim parametrima osigurava se prolazak kroz sve vremenske
korake unutar svakog mjeseca. Nakon odradenih simulacija u kojoj mreZu ne vodi dispecer i
s parametrima postavljenim kako su opisani, rezultati analize govore koje probleme inicijalno
mozemo susresti u mreZi. UCestalost pojave preopterecenja u analiziranim scenarijima prikazan
je u postotnom iznosu vremenskih trenutaka koji su preoptereéeni za svaki mjesec na slici[5.4]
Maksimalni iznosi preopterecenja za svaki mjesec prikazani su na slici[5.5] Odnos ucestalosti
pojave preoptereCenja unutar jednog mjeseca te iznos maksimalnog zabiljeZenog preoptereéenja
za promatrani mjesec prikazan je na slici[5.6]

Za zadana stanja mreZe i bez intervencije dispecera, biljeZe se preopterecenja po granama:
4,7,91 17. Najveci broj preopterecenja biljeZi se na granama 9 i 17, dok su rjede preoptereéene
grane 4 1 7. ProsjecCan broj preopterecenja grane 9 po mjesecu je 421 vremenski korak, odnosno,
nesto viSe od 35 sati ili oko jedan i pol dan. Prosjecan broj preopterecenja grane 17 je 394

vremenska koraka, odnosno neSto manje od 33 sata.
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Slika 5.6: Odnos maksimalnog iznosa preopterecenja i postotka vremenskih koraka u kojima su se
dogodila preopterecenja za svaki mjesec

5.3 Model mreze predstavljen elementima podrzanog ucenja

U ovom poglavlju opisat ¢e se detaljno svi elementi promatranog problema vodenja elektro-
energetskog sustava sa stajaliSta primjene podrzanog ucenja. Prikazat ¢e se komponente okvira
podrZzanog ucenja u sklopu ovog problema. Opisat e se nacin kreiranja okoliSa s parametrima
1 ogranienjima povezanim sa simulacijom rada EES-a, nacin na koji se informacije o stanju
EES-a prikazuju unutar modela RL-a te nacin na koji se predstavljaju akcije. Sve navedeno se

odnosi na dostupne mogucnosti prilikom koriStenja alata Grid2Op [52].

5.3.1 Okolis

Prilikom kreiranja okoliSa mogu se zadati odredeni parametri koji definiraju pravila i ogra-
nicenja simulacije rada EES-a. Pomocu navedenih parametara simulacija rada se Zeli pribliZiti
stvarnim uvjetima rada EES-a. Pravila i ogranienja koja se uzimaju u obzir prilikom simulacija
su vezana uz moguénost odabira akcija, djelovanje zaStite na preoptereenja grana i sigurnosna
pravila rada sustava.

Nezeljena stanja koja dovode do proglasenja raspada sustava prilikom simulacije rada EES-

a su stanja u kojima dolazi do:
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eisklju cenja tereta

eisklju cenja generatora

eizoliranja dijela mreze

edivergencije prora ¢una tokova snaga

eraspada sustava uslijed kaskadnih ispada.

Pravila povezana uz preoptereCenja grana u mreZi povezana su s termickim granicama grana.
Grana u mreZi je preoptereCena kad je snaga grane veca od dozvoljene termicke snage grane.
Termicka ograni¢enja za sve grane u promatranoj mreZi su zadane i prikazane u tablici[5.1} Ako
je grana jako preoptereéena (iznad 200% termicke granice) tada se ona automatski iskljucuje.
Ako je preoptereCenje grane manje, onda grana moZe biti u 2 uzastopna vremenska koraka
preopterecena nakon Cega se automatski iskljuCuje. Izmedu dva vremenska trenutka moze se

napraviti akcija nad jednom granom, jednom sabirnicom ili kombinacija navedene dvije akcije.

Tablica 5.1: Termicke granice grana

Grana | Termicka granica [A] | Grana | Termicka granica [A]
0 541 10 442
1 450 11 641
2 375 12 840
3 636 13 156
4 175 14 664
5 285 15 235
6 335 16 119
7 657 17 179
8 496 18 1986
9 827 19 1572

5.3.2 Prostor opazanja

Prostor opazanja (engl. observation space) pronalazi se iz okoliSa te ga koristi agent. Detaljan
opis znacajki kojima je opisan prostor opazanja prikazan je u tablici[5.2] SadrZi brojne informa-
cije o mreZi, izmedu ostalog podatke o trenutnoj proizvodnji, potro$nji, tokovima po granama i
topologiji mreZe. U promatranom slucaju, relevantne informacije o stanju sustava dobivaju se

opisom 11 znacajki. Tip podataka i veli¢ina za svaku od pojedinih znacajki navedeni su u tablici
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[5.2] Tipovi podataka su cijeli brojevi, realni brojevi i logicke vrijednosti. Ukupno je dostupno
368 vrijednosti. Cilj je odabrati, odnosno koristiti one od kojih ¢e se dobiti najviSe informacija

relevantnih za uspje$no ucenje agenta za vodenje EES-a.

53.3 Akcije

Akcije se odnose na radnje kojima se upravlja mrezom. U sklopu simulatora Grid20p omo-
gucene su slijedece akcije kojima je cilj upravljati optereCenjima u mreZi: promjena statusa
ukljucenosti grane, sekcioniranje sabirnice i podeSavanje proizvodnje generatora.

U sklopu ovog istrazivanje koriste se iskljucivo akcije kojima se sekcioniraju sabirnice te se
stoga ostale akcije nece ni opisivati. Za akcije vezane uz sabirnice, bitno je napomenuti da se
u odnosu na osnovno stanje mreZze sabirnice mogu sekcionirati na dvije sekcije. U promatranoj
mreZi je inicijalno 14 sabirnica, $to znaci da bi se sekcioniranjem sabirnica moglo doci do stanja
mreZe s 28 sabirnica. Naredba za sekcioniranje sabirnica unutar simulatora Grid20p "postavi
sabirnicu" (engl. set_bus) je naredba pomocu koje se postavlja element (grana, teret, generator)
povezan na sabirnicu na sekciju 1, sekciju 2 ili se ne mijenja trenutna povezanost elementa.
Analizirana mreZa ima 14 ¢voriSta 1 20 grana. Broj elemenata spojenih na svaku od sabirnica
1 broj jedinstvenih kombinacija prilikom sekcioniranja svake od sabirnica navedeni su u tablici
5.3] Broj razli¢itih kombinacija sekcioniranja sabirnica odreden je brojem elemenata spojenih
na sabirnicu i brojem mogucih sekcija. U promatranom slu¢aju sabirnicu je moguce podijeliti
na 2 sekcije te se broj moguéih kombinacija sekcioniranja odreduje prema 2"~ !, pri ¢emu je n
broj elemenata spojenih na promatranu sabirnicu, a —1 u eksponentu dolazi zbog simetri¢nosti
kombinacija.

Klasa akcije predstavlja nacin na koji agent stupa u interakciju s okoliSom. MozZe se pred-
staviti ili kao objekt ili kao vektor. Za promatranu mrezu od 14 CvoriSta prikaz vektora akcija
sadrzi 160 komponenti za svaku akciju. Prilikom uc¢enja neuronske mreZe, ucenje mreze da oda-
bire akcije predstavljene pomocu vektora bi bilo gotovo nemoguce. Zbog navedenog razloga
koristi se konverter akcija kako bi se olakSalo ucenje mapiranjem akcija pomocu cijelih bro-
jeva jedinstvenih za svaku akciju. Time neuronska mreZa na izlazu daje cijeli broj, a konverter

navedeni broj prevodi u odgovarajuci vektor akcije.
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Tablica 5.2: Detaljan opis znacajki kojima je opisano stanje okoli$a

ponovnog djelovanja
na grane

Znacajka Naziv Tip | Veli¢ina Opis
b year$
’month’
"day’ .
Datum R s int 6 Vremenska oznaka.
hour_of_day
’minute_of hour’
"day_of_week’
’ gen_ps
’load_p’
Radna snaga 'p_or’ float 57 Iznos radne snage.
s p_ex’
’gen_qa
’load_q’ .
Jalova snaga q_or’ float 57 Iznos jalove snage.
s q_ eX’
gen_v’
’load_v’
Napon R , float 57 Iznos napona.
v_or
‘v_ex’
. ‘a_or’ .
Struja ‘ R float 40 Iznos struje.
a_ex
Kapacitet grane
Postotno optereéenje definiran kao omjer
p J ‘rho’ float 20 izmedu trenutne struje
grane . oy
grane 1 termicke
granice.
Vektor koji za svaki
. element u mreZi (teret,
Vektor topoloske ‘ R . (
.. topo_vect nt 57 generator, grane)
konfiguracije N .
oznacava na koju je
sekciju spojen.
. Logicka oznaka
Status grana ‘line_status’ bool 20 g L. )
statusa ukljucenosti grana.
Broi uzastopnih Broj uzastopnih vremenskih
) ) pn ‘timestep_overflow’ int 20 koraka u kojima se dogodilo
preopterecenja .
preopterecenje.
Broj vremenskih Oznaka broja vremenskih
koraka prije . . trenutaka za svaku sabirnicu
P J . ’time_before_cooldown_sub’ | int 14 .. . .
ponovnog djelovanja prije nego $to je opet
na sabirnice dopusteno djelovanje na istu.
Broj vremenskih Oznaka broja vremenskih
koraka prije . . . trenutaka za svaku granu
pry ’time_before_cooldown_line’ | int 20 &

prije nego $to je opet
dopusteno djelovanje na istu.
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Poglavlje 5. Opis testne mreze

Tablica 5.3: Broj jedinstvenih kombinacija prilikom sekcioniranja svake od sabirnica

Sabirnica elerB;lreoljl' ata Kombinacije | Sabirnica elerB;lreOI{ ata Kombinacije
0 3 4 7! 2 ]

1 6 32 8 5 16

2 4 8 9 3 4

3 6 32 10 3 4

4 5 16 11 3 4

5 7 64 12 4 8

6 3 4 13 3 4

Ukupno kombinacija 200

'Navedenu sabirnicu nije moguée sekcionirati jer je na nju spojen jedan vod i
generator.

5.3.4 Nagrada

Osim akcijskog prostora i prostora opazanja, potrebno je joS dotaknuti se nagrada. U sklopu
simulatora Grid20p postoji nekoliko predefiniranih nagrada, ali 1 postoji mogucnost definira-
nja vlastite nagrade. Neke od predefiniranih nagrada u sklopu simulatora su: L2ZRPNReward,
IncreasingFlatReward i DistanceReward. IncreasingFlatReward se temelji na broju vremen-
skih koraka u kojima je agent uspje$no vodio mreZzu, odnosno na broju vremenskih koraka prije
nego $to je doSlo do raspada sustava. L2ZRPNReward se temelji na preostalom kapacitetu grana u
mreZi. DistanceReward se temelji na razlici topologije mreze u odnosu na inicijalnu topologiju.

U vodenju elektroenergetskog sustava postoji mnogo zadataka. Pravilno projektiran i uprav-
ljan elektroenergetski sustav treba zadovoljiti zahtjev pouzdanosti koji se sastoji od dvije kom-
ponente: adekvatnosti napajanja i sigurnosti prijenosa. Siguran rad elektroenergetske infras-
trukture vrlo je vazan za gospodarstvo. TroSak vecih nestanaka struje je ogroman, u ljudskom
1 financijskom smislu. Stoga je odrZzavanje pouzdanosti elektroenergetskog sustava uvijek naj-
vazniji cilj planiranja i rada elektroenergetskog sustava. Nakon §to je ovaj zahtjev zadovoljen,
mozemo govoriti o optimizaciji nekih drugih ograni¢enja, ali optimizacija ne smije dovesti do
naruSavanja pouzdanosti prijenosa. Dakle, moZe se reci da svaka funkcija cilja u upravljanju
elektroenergetskim sustavom implicitno mora imati funkciju cilja pouzdanosti. Stoga se kao

pocetna nagrada u ovom istrazivanju uzima IncreasingFlatReward.
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Poglavlje 6

Algoritam odabira topologije sabirnica

Sekcioniranjem sabirnica, odnosno promjenom topologije mreZe, Zeli se utjecati na povoljniju
raspodjelu tokova snaga u mreZi kako bi se sprijeCila preoptereCenja grana i kaskadni ispadi.
U normalnim uvjetima, kada nema preoptereenja u mrezi, veina ovih akcija nee pogorsati
stanje mreZe, odnosno u kontekstu podrZzanog ucenja, veéina akcija ¢e imati slicnu vrijednost
pripadajuce nagrade zbog ¢ega ¢e RL model loSe uditi. Stoga je odabran pristup u kojem cCe se
uzimajuci u obzir stvarna ograni¢enja u radu EES-a i rezultate proracuna za analizu rada EES-a
odabrati manji broj mogucih akcija s ciljem boljeg i brzeg u¢enja RL agenta.

U ovom poglavlju Ce se prikazati algoritam odabira topologija sabirnica, odnosno u termi-
nima podrZzanog ucenja, algoritam odabira akcija. Cilj suZavanja akcijskog prostora, odnosno
mogucih topologija u mrezi je bolje ucenje i rad RL modela. Navedenu proceduru moguce je
primijeniti na bilo koju elektroenergetsku mrezu. PoCetne pretpostavke su:

1.inicijalna topologija mreZe ne sadrzi sekcionirane sabirnice

2.sabirnica se moze sekcionirati na dvije sabirnice

3.u jednom vremenskom trenutku mozZe se postaviti topologija (sekcionirati) samo jedne

sabirnice.

Broj jedinstvenih akcija prilikom sekcioniranja svake od sabirnica promatrane testne mreze
prikazan je u tablici [5.3]te iznosi 200. Sabirnicu je prema navedenim pretpostavkama moguce
podijeliti na 2 sekcije te se broj mogucih kombinacija sekcioniranja u tom slucaju odreduje
prema 2"~ !, pri ¢emu je n broj elemenata spojenih na promatranu sabirnicu, a —1 u eksponentu
dolazi zbog simetri¢nosti kombinacija. Za odabranu mreZu od samo 14 sabirnica navedeni broj
moguéih kombinacija je prevelik za uspjeSno ucenje algoritma podrzanog ucenja te taj problem

sve viSe dolazi do izrazaja kod mreZa s ve¢im brojem sabirnica i ve¢im brojem elemenata mreze
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Poglavlje 6. Algoritam odabira topologije sabirnica

spojenih na sabirnice.

(Korak 1) Kao prvi korak u redukciji akcijskog prostora odabrana je procedura izbaciva-
nja neZeljenih akcija sa stajaliSta zahtjeva vodenja elektroenergetskog sustava. Kako je teznja
da pogon EES-a bude pouzdan te da je potraznja za elektricnom energijom pravovremeno za-
dovoljena, Zele se sprijeciti slucajevi u kojime se djelovanjem na topologiju mreze iskljucuju
generatori ili tereti. Broj takvih kombinacija topologija odreduje se prema 28 — 1, pri ¢emu je
B broj generatora i tereta spojenih na promatranu sabirnicu. Odredivanje broja neZeljenih kom-
binacija prikazano je u tablici[6.1] Za promatranu mreZu prikazanu na slici [5.1 broj neZeljenih
akcija u kontekstu iskljucenja generatora ili tereta iznosi 22. Nakon primjene redukcije, trenutni

broj ukupnih kombinacija promjena topologija iznosi 178.

Tablica 6.1: Broj neZeljenih kombinacija prilikom sekcioniranja svake od sabirnica

Broj Broj

Sabirnica | generatora | Kombinacije | Sabirnica | generatora | Kombinacije
i tereta i tereta

0 1 1 7 1 -

1 2 3 8 1 1

2 2 3 9 1 1

3 1 1 10 1 1

4 1 1 11 1 1

5 3 7 12 1 1

6 0 0 13 1 1

Ukupno kombinacija 22

(Korak 2) U drugom koraku se razmatra primjena pravila i ograni¢enja analize sigurnosti
n— 1. Zele se izbjeéi slu¢ajevi u kojima su tereti ili generatori spojeni radijalno te sluajevi u
kojima su grane mreZe u praznom hodu. Zbog navedene teZnje za postizanjem sigurnosti po-
gona, odabiru se samo sabirnice na koje su spojene barem 4 grane te se iz navedenog skupa u
obzir uzimaju samo akcije ¢ijim su sekcioniranjem na svakoj sabirnici spojene barem 2 grane.
Ovo osigurava da ako dode do ispada jedne grane zbog nepredvidene situacije, postojat ¢e jo§
jedan put za spajanje ove sabirnice na mreZu. Zbog specifi¢nosti promatrane mreze ne razma-
tra se sabirnica 8 koja je dio tronamotnog transformatora. Primjenom navedenog ogranicenja,
akcijski skup se reducira na 66 akcija.

(Korak 3) U trecem koraku se ukupan broj promatranih akcija reducira s ciljem da se zadrze
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samo one kombinacije koje generatore zadrZavaju na inicijalno spojenim sabirnicama. Razlog
tome su potencijalni problemi s naponskom 1 frekvencijskom sigurnosti u mrezi prilikom pres-
pajanja generatora na novu sekciju. U ovom koraku ostaju 42 kombinacije za razmatranje, a
opis promatranih akcija moZe se pronaci u dodatku [Al Akcije od 1 do 7 odnose se na postav-
ljanje topologije sabirnice 1. Akcije od 8 do 28 odnose se na postavljanje topologije sabirnice
3. Akcije od 29 do 35 odnose se na sekcioniranje sabirnice 4. Akcije od 36 do 42 odnose se na
sekcioniranje sabirnice 5.

(Korak 4) U trenutnom skupu akcija nalaze se akcije koje prema prethodno navedenim pra-
vilima sekcioniraju sabirnice 1, 3, 4 1 5. Unutar promatranog skupa nalaze se akcije u kojima
agent postavlja inicijalnu topologiju sabirnica 1, 3, 4 1 5 u kojoj su svi elementi promatrane
sabirnice spojeni na jednu, pocetnu sabirnicu. Primjenom navedene Cetiri akcije na osnovno
uklopno stanje mreze, ne¢e do¢i do promjene topologije. Nakon §to se odaberu akcije, od-
nosno topologije sabirnica, treba voditi racuna da se akcijskom skupu dodaju i pripadne akcije
koje postavljaju inicijalnu topologiju sabirnica kako bi postajala mogucnost povratka uklopnog
stanja mreZe u inicijalno stanje.

(Korak 5) Za odabrane promjene topologija provodi se analiza tokova snaga za osnovno
stanje mreZe. Proraunom tokova snaga utvrduje se da djelovanje pojedinih akcija nije zadovo-
ljavajuée jer proracun tokova snaga divergira ili promjene topologija uzrokuju preopterecenja u
mrezi. Navedene akcije su oznacene brojevima: 9, 10, 14, 16, 22, 37, 38, 39 i 40. Velik broj
akcija koje su povezane sa sekcioniranjem sabirnice 5 nije zadovoljavajuc¢i veC u inicijalnim
analizama, stoga se dalje sekcioniranje sabirnice 5 ne razmatra. Nakon navedene redukcije, u
ovom koraku akcijski skup ¢ini 30 akcija.

(Korak 6) Za preostale akcije iz koraka (5) rade se analize osjetljivosti na temelju istos-
mjernog proracuna tokova snaga. Istosmjerni proracun tokova snaga odabran je jer se proucava
problem zagusenja u mreZi koja nastaju dominantnim utjecajem toka djelatne snage. Osim toga,
istosmjernim prorac¢unom se problem proracuna tokova snaga linearizira te se zbog toga znatno
brZe i jednostavnije provodi. Primjenjuje se analiza osjetljivosti temeljena na istosmjernom pro-
racunu tokova snaga opisana u poglavlju[2.3.2] a rezultati provedene analize nazivaju se PTDF
faktori.

Promatraju se PTDF faktori za kriti¢ne grane 9 (izmedu ¢voriSta 5112)1 17 (izmedu CvoriSta
4 1 5) koje su prema analizi pogonskih stanja iz poglavlja [5.2] najéesce preopterecene. PTDF

faktori izraCunati na temelju istosmjernog proracuna tokova snaga ne ovise o pogonskom stanju,
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ve¢ samo o topologiji mreze. Na taj na¢in moZemo vidjeti kako promjena topologije mijenja
utjecaj injekcije snage u ¢voriStima mreZe na tokove snaga po granama mreZe. Prvenstveno se
promatraju sabirnice u kojima su spojeni generatori (1, 2, 51 7) uz napomenu da je ¢voriste 0
referentno Cvoriste. Rezultati analize osjetljivosti prikazani su u tablicamal6.2} [6.9] Prva akcija
u svakoj od navedenih tablica odgovara inicijalnoj topologiji promatrane sabirnice, odnosno

topologiji sabirnice u kojoj su svi elementi spojeni na jednu sekciju.

Tablica 6.2: PTDF faktori za granu 9 i odabrane akcije sekcioniranja sabirnice 1

Sabirnica akcija_l akcija_2 akcija_3 akcija_4 akcija_5 akcija_6 akcija_7
1 -0.0047  -0.0072 -0.0072  0.0079  0.0079 -0.0553 -0.0553
-0.0179  -0.0186 -0.0186 -0.0095 -0.0095 -0.0553 -0.0553
-0.6714  -0.6729 -0.6729 -0.6661 -0.6661 -0.6917 -0.6917
-0.2004 -0.2019 -0.2019 -0.1953 -0.1953 -0.2248 -0.2248

N N

Tablica 6.3: PTDF faktori za granu 17 i odabrane akcije sekcioniranja sabirnice 1

Sabirnica akcija_1 akcija_2 akcija_3 akcija_4 akcija_5 akcija_6 akcija_7

1 -0.0014  -0.0022 -0.0022  0.0024  0.0024 -0.0171 -0.0171
2 -0.0056 -0.0057 -0.0057 -0.0029 -0.0029 -0.0171 -0.0171
5 0.1017  0.1012  0.1012  0.1033  0.1033  0.0954  0.0954
7 -0.0620 -0.0625 -0.0625 -0.0604 -0.0604 -0.0695 -0.0695

Na temelju rezultata analize osjetljivosti odabiru se akcije koje promjenom topologije mreze
utjeCu na povoljniju raspodjelu tokova snaga u mreZi. U kontekstu promatranog problema pre-
opterecenja grana 9 1 17, odabiru se topologije mreze koje utjeCu na smanjenje toka snage
kritiénih grana u ovisnosti o proizvodnji promatranih generatorskih ¢vorista.

Analizom PTDF faktora za razmatrane topologije sabirnice 1, koji su prikazani u tablicama
1 odabiru se najpovoljnije topologije. Akcija u prvom stupcu odgovara inicijalnoj topo-
logiji sabirnice te se PTDF faktori ostalih topologija ocjenjuju prema inicijalnim PTDF fakto-
rima. Najpovoljnije topologije sabirnice 1, prema rezultatima analize osjetljivosti, su topologije
koje se dobiju akcijama 6 i 7 jer su njihovi PTDF faktori najmanji u odnosi na inicijalnu topo-
logiju. To znaci da Ce za isto pogonsko stanje u mreZzi, grane 9 1 17 biti manje opterecene ako je

sabirnica 1 sekcionirana prema nacinu postavljanja topologije akcije 6 ili 7.
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Analizom PTDF faktora za razmatrane topologije sabirnice 4, koji su prikazani u tablicama
1 odabiru se najpovoljnije topologije. Akcija u prvom stupcu odgovara inicijalnoj topo-
logiji sabirnice te se PTDF faktori ostalih topologija ocjenjuju prema inicijalnim PTDF fakto-
rima. Najpovoljnije topologije sabirnice 4, prema rezultatima analize osjetljivosti, su topologije
koje se dobiju akcijama 34 i 35 jer su njihovi PTDF faktori najmanji u odnosi na inicijalnu
topologiju. To znaci da Ce za isto pogonsko stanje u mreZi, grane 9 i1 17 biti manje opterecene
ako je sabirnica 1 sekcionirana prema nac¢inu postavljanja topologije akcije 34 ili 35.

Analizom PTDF faktora za razmatrane topologije sabirnice 3, koji su prikazani u tablicama
tablicama ne dobivaju se ocigledna rjeSenja kao u slucajevima sekcioniranja sabirnica
1 1 4. Razlog tome je specifi¢nost promatrane testne mreZe, odnosno nac¢ina modeliranja trona-
motnog transformatora u istoj. Za odabir Zeljenih topologija sabirnice 3 provode se proracuni
tokova snaga za karakteristi¢ne pogonske scenarije.

(Korak 7) Kako bi se konacno odabrale akcije, odnosno topologije, najpodobnije za uprav-
ljanje zaguSenjima u promatranoj mreZi i pripadnim pogonskim scenarijima, provode se pro-
racuni tokova snaga. Kako se za sabirnice 1 i 4, analizom osjetljivosti iz prethodnog koraka,
dobiju po dvije topologije s istim faktorima PTDF, proraCunom tokova snaga odreduje se koja
topologija kona¢no odabire. Na temelju proracuna tokova snaga, kona¢no su odabrane akcija 7
i akcija 34.

Za topologije sabirnice 3 provode se detaljnije analize proracuna tokova snaga. Odabiru se
razliCiti pogonski scenariji te se kona¢no odabiru akcije 12, 24 1 26.

(Korak 8) Na kraju se popisu akcija dodaje akcija koja odgovara akciji u kojoj agent ne
poduzima niSta. Konac¢ni popis akcija te njihov utjecaj na rekonfiguraciju sabirnica prikazan je

na slici
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Akcija Topologija
® ®_®
Mein || T G %—L
Load_2 @
@ ®_©®
Akcija 2
<D €ED LFL
@ Load_2
@_® OMO,
- Load_2
®_© ©_®
Akcija 4 u
®_© ©_®
Akcijas | (1D Ciz2D u
Gen_0 Load_0
Akcija 6 Inicijalna topologija sabirnice 3
Akcija 7 Inicijalna topologija sabirnice 4
Akcija 8 Inicijalna topologija sabirnice 1
Akcija 9 Ne radi niSta

Slika 6.1: Odabrane topologije sabirnica na temelju navedenog algoritma
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Poglavlje 7

Autonomni model vodenja EES-a temeljen

na podrzanom ucenju

U ovom poglavlju e se prikazati rezultati istraZivanja. U prvom dijelu detaljno ée se opisati
1 shematski prikazati razvijeni RL model autonomnog dispecera. Prikazat ¢e se faza obuke i
rezultati treninga u usporedbi s nekoliko RL algoritama. Rezultati testiranja i evaluacije agenta
prikazat ¢e se na 100 nevidenih scenarija. Demonstrirat ¢e se nacin rada autonomnog dispecera
1 analizirati prilagodljivosti nakon primjene podrZanog ucenja. Prikazat e se djelovanje agenta
za razliCite uvjete u mrezi. Za kraj €e se navesti poznata ogranicenja ovog pristupa te prikladna
rjeSenja. U drugom dijelu poglavlja opisat Ce se karakteristike i prednosti razvijenog okvira za

simulaciju rada elektroenergetskog sustava i podrzanog u¢enja opisanog u poglavlju 4}

7.1 RL model

U ovom poglavlju Ce se opisati konacni predloZeni RL model proizaSao iz ovog istraZivanja koji
je predstavljen u radu [S8]. Za pocetak Ce se opisati arhitektura i hiperparametri modela.

Zbog prirode odabranog prostora opaZanja i akcija koji su diskretni, kao 1 zbog jednos-
tavnosti algoritma, za ovo istraZivanje odabrani su DQN algoritam i njegove izvedenice. Du-
boki algoritam Q mreZe i njegove izvedenice koriSteni u istraZivanju su iz standardne RL bi-
blioteke RLIib [59]]. Odabrani algoritmi implementiraju sva DQN poboljSanja predstavljena u
[22]. DQN okvir razvijen u sklopu ovog istrazivanja prikazan je na slici Medu izvedeni-
cama DQN-a, algoritam s najboljom izvedbom je algoritam dvostruke dualne duboke Q mreze

s prioritetnim ponavljanjem iskustava i on se koristi u ovom istraZivanju. Prostor opaZanja je
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opis elektricne mreze koju percipira agent. Prostor opazanja sa svim dostupnim znacajkama
u jednom vremenskom koraku ima 368 znacajki kao Sto je prikazano u tablici U sklopu
istraZivanja, prostor opaZanja je reduciran s ciljem da sadrzi samo najrelevantnije informacije
potrebne RL agentu za ucenje. Primijenjena je redukcija na prostor opazanja, tako da konacno
sadrzi iznose napona i struja na obje strane grana, postotno opterecenje grana i vektor topologije
koji za svaki objekt (teret, generator, krajevi dalekovoda) daje informaciju na koju je sabirnicu
ovaj objekt spojen u svojoj transformatorskoj stanici. Reducirani prostor opazanja sadrzi 157
znacajki, a odabrane znacajke podebljane su u tablici [5.2] Ulazni sloj neuronske mreZe kod
RL modela sa slike ima veliinu prostora opaZanja, odnosno 157. Veli¢ina izlaznog sloja
odgovara veli€ini akcijskog prostora te iznosi 9. Redukcija akcijskog prostora napravljena je
prema algoritmu iz poglavlja [f] Neuronska mreza ima i dva skrivena sloja, svaki sa 128 ne-
urona. KoriStena je jednostavna funkcija nagradivanja koja broji vremenske korake u kojima
je agent uspjeSno vodio mreZu te dodaje stalnu nagradu za svaki uspjeSno obraden vremenski

korak.
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Slika 7.1: Konac¢ni okvir podrzanog ucenja [S8§]]

Na temelju brojnih ispitivanja utvrdene su vrijednosti hiperparametara RL modela [S8]].
Hiperparametri koriSteni u ovom istraZzivanju za obuku RL agenta temelje se na zadanim vrijed-

nostima parametara u Ray RLIib-u za odabrani DQN algoritam, osim hiperparametara koji su
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podeseni kako je navedeno u tablici

Tablica 7.1: Hiperparametri RL modela [158]]

Hiperparametar Naziv hiperparametra u RLIlib-u Vrijednost
Skriveni sloj e\:l model_fcnet_hiddens [128,128]
neuronske mreze
Aktivacijska funkcija model_fcnet_activation relu
Broj radnika num_workers 4
Pocetak ucenja learning_start 5000
Veli¢ina serlge ppdataka train_batch._size 64
kod ucenja
Frekvencija aZuriranja target_network_update_freq 256

ciljne mreze

Ir_start =10x 107>
Krivulja stope ucenja learning_rate_schedule Ir_end =10x 1076
1r_time = 100000

initial_epsilon = 0.4
Stope istraZivanja exploration final_epsilon = 1/2016
epsilon_timesteps = 100000

U nastavku poglavlja analizira se izvedba predloZenog pristupa. Prvo je prikazana faza
obuke i rezultati za nekoliko agenata temeljenih na razli¢itim algoritmima. Drugo, evaluacija
agenta prikazana je na 100 nevidenih scenarija. Proces testiranja opisan je kako bi se pokazalo
da upotreba predloZzenog RL agenta za kontrolu mreze dovodi do znatno poboljSanih perfor-
mansi. Provedena je usporedba rezultata s dostupnim agentima iz literature koji se bave istim
problemom kako bi se ilustrirala prednost predloZenog pristupa. Trece, prikazana je ucinkovi-
tost predloZzenog agenta za odabrane pogonske scenarije mreZe s razliitim izazovima i udjelima
proizvodnje iz obnovljivih izvora energije. Cetvrto, prikazana su poznata ograni¢enja predloZe-

nog pristupa.

7.1.1 Trening

Epizoda je slijed koji sadrZi podatke o prostoru opaZanja, odabranoj akciji i pripadnoj nagradi
od pocetnog stanja do zavr§nog stanja unutar mjese¢nog zapisa, pri cemu je krajnje stanje ili
trenutak u kojem je doslo da raspada sustava ili trenutak u kojem je uspjesno zavrSen mjesecni

scenarij tijekom treniranja modela. Za fazu obuke koriSten je skup od 800 scenarija dostupnih
] 1] i J p Y p
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iz skupa podataka za modificiranu IEEE-14 ¢voriSta mreZu koriStenu u istrazivanju, preuzeti iz
[52]. Prosjecna duljina epizode prati se tijekom treninga jer je glavna zadaca agenta upravljati
elektricnom mreZom $to je duZze moguce. Duljina epizode mjeri se u vremenskim koracima
koji predstavljaju 5 minutne intervale. Tijekom treninga je koriStena tehnika ranog zaustav-
ljanja (engl. early stopping) za prekid treninga kada je ucCinak agenta zadovoljavajuci. Zbog
prirode odabranih tipova prostora opaZanja i akcija (oba diskretna) i jednostavnosti algoritma,
DQN i njegove izvedenice odabrani su za analizu. Trening je proveden u trajanju od 1000 epi-
zoda, a rezultati su na slici [7.2l DQN algoritmi razmatrani u ovom radu dostupni su u paketu
RLIib pod nazivom DQN, dvostruki DQN (na slici Double DQN), dualni DQN (na slici Dueling
DQN), dvostruki dualni DQN (na slici Double Dueling DQN) i dvostruki dualni DQN s priori-
tetnim ponavljanjem (na slici Prioritized DDDQN). Prema rezultatima, DDDQN s prioritetnim

ponavljanjem ima najbolju izvedbu, pa su daljnje analize provedene koristeéi taj algoritam.

6000 - DQN
———Double DQN
5000 -
Dueling DQN
4000 4 Double Dueling DQN

= Prioritized DDDQN

3000

2000

Srednja duljina trajanja epizode

1000

0 /
O 0NV IN<TNANN TdO OO NOWNSTT NN IO N O
I NEA LN NAdN OO OO TN OO TN !N O M N
AT A N AN MO NN T ND NN O ONNMNOGOOGDOKO O

Broj epizoda

Slika 7.2: Usporedba konvergencije odabranih RL algoritama prilikom ucenja upravljanjem tokova
snaga u EES-u [58]

Slika [7.3] prikazuje napredak treninga odabranog agenta temeljnog na PDDDQN algoritmu
podrzanog ulenja za nekoliko prostora opaZzanja. Zuta krivulja predstavlja konaénog agenta

Cija Ce se izvedba ocjenjivati u nevidenim scenarijima. U ovom slucaju obuka je trajala 1096
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epizoda. U usporedbi s ostalim agentima, odabrani agent moze kontrolirati elektroenergetsku
mreZu dulje vrijeme (veéi broj vremenskih koraka) u ranijim fazama procesa obuke. Proma-
trana metrika agenata monotono raste, Sto ukazuje da agent uc¢i. Naucenom agentu je dodana
heuristika kojom je odredeno da agent djeluje samo u situacijama kada je tok snage odredene
grane u mreZi veéi od zadanog praga (u ovom sluc¢aju 95% termicke granice) i kada topologija

elektroenergetske mrezZe nije optimalna.

6000

obs1

obs2
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1
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4000

1
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2000 r

Srednja duljina trajanja epizode

1000 -+ y
0
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Broj epizoda

Slika 7.3: Usporedba konvergencije odabranog RL algoritama za nekoliko odabranih prostora opaZanja
(58]

7.1.2 [Evaluacija

Za procjenu agenta upotrebljeno je 100 scenarija koji nisu koriSteni u fazi obuke kako bismo
vidjeli kako bi se agent ponaSao u nevidenim scenarijima. Rezultati evaluacije predloZzenog RL
agenta usporeduju se s agentom koji ne radi niSta (engl. Do Nothing agent). Rezultat testa
prikazan je na slici Rezultati za agenta koji ne radi niSta pokazuju da ¢e prikljuceni ob-
novljivi izvori energije dovesti do velikog preopterecenja u elektroenergetskom sustavu ako se
ne poduzmu nikakve kontrolne mjere. U tom slucaju, u prosjeku ¢e doci do raspada sustava
za oko 1528 vremenskih koraka (oko 5 dana). KoriStenje predloZzenog RL agenta za upravlja-

nje tokovima snaga u EES-u dovodi do znatnih poboljSanja. Za sve scenarije, predloZzeni RL
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agent automatski upravlja elektroenergetskom mreZzom dulje od jednog dana (288 vremenskih
koraka) bez stru¢ne pomodi. Za samo 11 scenarija upravlja mreZom manje od tjedan dana i za
62 scenarija uspjeSno upravlja mreZom kroz cijeli mjesec (8064, maksimalan broj vremenskih
koraka). U prosjeku uspjesno upravlja elektroenergetskom mrezom 6574 vremenska koraka,

odnosno gotovo 23 dana (28 je maksimalni broj dana u mjese¢nim zapisima).
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Oznaka mjesecnog scenarija

Slika 7.4: Rezultati evaluacije RL agenta na 100 testnih scenarija [58]]

Za relevantnu usporedbu, predloZeni agent je usporeden s agentima iz literature koji imaju za
cilj kontrolirati mrezu IEEE-14 ¢voriSta samo topoloskim akcijama i/ili koriste isti RL algoritam
(Double Dueling DQN). Pojedinosti za promatrane agente iz literature i rezultati predlozenog
agenta iz ovog istrazivanja sazeti su u tablici Osim puno duljeg vremena u kojem uspjes$no
upravlja elektroenergetskom mreZzom, predloZeni pristup je puno jednostavniji jer ne zahtijeva
dodatne tehnike ucenja. Prostori opaZanja i akcijski prostor su znatno smanjeni u odnosu na
ostala relevantna rjeSenja iz dostupne literature. Neuronska mreZza predloZenog agenta sadrZi
puno manje komponenti u odnosu na ostala dostupna rjeSenja.

PredloZeni RL agent upravlja mreZom tako da odreduje optimalnu topologiju elektroener-
getske mreZe i postavlja je na pocetku epizode kako bi se sprijeCili kaskadni ispadi i raspad
elektroenergetskog sustava. RL agent je naucio da pocetna topologija mreZe nije optimalna i
da se optimalna topologija moZe postaviti kombinacijom akcija 3 i 5 sa slike 6.1} Postavljanje

optimalne topologije na pocetku epizode ucinilo je kontrolu elektroenergetskog sustava puno
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lakSom jer slijed radnji donoSenja odluka mnogo je kraéi u uvjetima poremecenog pogona.
Ovaj pristup pripada kontroli na razini sustava i uzima u obzir samo modificiranje konfiguracije
sabirnica. Kontrola je dizajnirana za rad u normalnim radnim stanjima sustava i primjenjuje

radnje upravljanja tokovima snaga u mreZzi.

7.1.3 Ucinkovitost

Kako bi se u potpunosti procijenila izvedba predloZzenog RL agenta, odabrana su Cetiri scenarija
s razli¢itim udjelom obnovljivih izvora prikazanih na slici Slucajevi 2 i1 3 imaju slicne
energetske profile proizvodnje, ali slucaj 3 je zanimljiv jer dolazi do raspada sustava nakon
treCeg vremenskog koraka (za 15 minuta) ako se niSta ne poduzme. Slucaj 4 je zanimljiv zbog
veceg udjela energije iz obnovljivih izvora, gdje energija vjetra i sunca ¢ine gotovo 20% ukupne
proizvodnje.

Za demonstraciju rada i prilagodljivosti RL agenta, istrazuje se u€inak kontrole agenta za
svaki odabrani scenarij. Bududi da je cilj agenta kontrola tokova snaga u mrezi kako bi se
sprijecili kaskadni ispadi i raspad sustava, razmatra se maksimalno opterecenje grana. Biljezi
se maksimalno optereenje grana za odabrane sluCajeve. Napravljena je usporedba izmedu
agenta koji ne radi niSta i predlozenog RL agenta iz ovog istraZivanja. Kao §to je prikazano na
slikama 1 u svim je slucajevima predlozeni RL agent duZe kontrolirao mreZu i smanjio
maksimalno opterecenje grana od agenta koji nije radio niSta. Slucaj 3 bio je vrlo izazovan jer
se preopterecenje dogodilo na pocetku mjeseCnog scenarija i agent je morao brzo reagirati kako
bi eliminirao preopterecenje i sprijeCio raspad sustava. Ovo pokazuje prilagodljivost predlozene

metode kontrole i moguénost brzog djelovanja RL agenta.

7.1.4 Ogranicenja prikazanog pristupa

Na kraju poglavlja s rezultatima istraZivanja bitno je naglasiti ogranicenja predloZenog pristupa
primjene podrzanog ucenja u vodenju elektroenergetskog sustava. Ograni¢enje predloZene me-
tode je ogranicenje RL algoritma koriStenog u ovom istrazivanju. DQN algoritmi podrzavaju
samo diskretne akcije. To znaci da buduca proSirenja s kontinuiranim radnjama, kao Sto je
redispeCing generatora, treba provoditi pazljivo. U slucaju da se akcijski prostor predloZenog
pristupa Zeli prosiriti s akcijama povezanim s promjenom proizvodnje generatora, prethodno
navedeno ogranicenje predloZenog modela bi se moglo ublaZiti tako da se kontinuirane akcije

pretvore u diskretne akcije. Kontinuirane znacajke u tom slucaju trebaju podvrgnuti tehnikama
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grupiranja koje svrstavaju kontinuirane vrijednosti u diskretne segmente, ¢ime se kontinuirane

znacajke diskretiziraju.

Scenarij 1

5.6% 3-1%

“ 30.2%
30.2%

30.9%

® hidro = nuklearna =termo = vjetro = sundane

(a) Profil proizvodnje za scenarij 1.

Scenarij 3
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(c) Profil proizvodnje za scenarij 3.

Scenarij 2
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(b) Profil proizvodnje za scenarij 2.

Scenarij 4
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(d) Profil proizvodnje za scenarij 4.

Slika 7.5: Profili proizvodnje za odabrane scenarije.
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(b) Ucinak RL agenta za scenarij 2.

Slika 7.6: Maksimalna opterecenja grana za odabrane scenarije 11 2 pri djelovanju RL agenta (crveno)
i agenta koji ne poduzima nista (plavo)
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(b) Ucinak RL agenta za scenarij 4.

Slika 7.7: Maksimalna opterecenja grana za odabrane scenarije 3 i 4 pri djelovanju RL agenta (crveno)

i agenta koji ne poduzima nista (plavo)
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7.2 Karakteristike predloZenog okvira za simulaciju EES-a i
primjenu RL-a

U ovom poglavlju ¢e se prikazati karakteristike i prednosti okruZenja za simulaciju rada elek-
troenergetskog sustava i podrzano ucenje koje je razvijeno u sklopu ovog istraZivanja. Opis
arhitekture predloZenog okvira i koriStenih alata prikazan je u poglavlju |4| te objavljen u radu
[S71].

Simulator elektroenergetskih mreza Grid2Op i RL modul Ray integrirani su kako je prika-
zano na slici te predlozeni okvir moZe posluziti kao okvir za daljnja istraZivanja sloZenijih
zadataka upravljanja elektroenergetskim sustavom uz koriStenje Sirokog spektra najsuvremeni-
jih RL algoritama. Nakon $to je aplikacija postavljena kako je predloZeno u poglavlju.5] lako
je promijeniti algoritme koji su analizirani na slici Razmatrani RL algoritmi iz standardnog
RL okvira RLIib ¢ine rezultate lako ponovljivim 1 provjerljivim.

Takoder, integracija s modulom Ray nudi jednostavan nacin koriStenja za skaliranje koda
za trening na klaster u samo nekoliko redaka koda, Sto uCenje Cini znacajno brzim. DQN je
obi¢no racunalno 1 memorijski zahtjevan algoritam, tako da njegovo skaliranje na klaster moze
znacajno smanjiti vrijeme ucenja. Nakon Sto je aplikacija postavljena kao Sto je prikazano na
slici [3.1] jednostavno se pokrece na HPC klasteru. Paralelizacija treninga postaje jednostavna
upotrebom Ray-a, koji omogucuje konfiguriranje algoritma putem jednog parametra. Efekt
paralelizacije analizira se za koriStenje nekoliko radnika (engl. workers). Ovaj hiperparametar
odreduje koliko se paralelnih poslova moZe izvrSavati u isto vrijeme, a time utjeCe na brzinu
izvrSavanja zadatka. Broj radnika treba odabrati prema broju raspoloZivih racunalnih resursa

(CPU). Rezultati odabrane analize nalaze se u tablici(/.3

Tablica 7.3: Brzina ucenja odabranog RL algoritma bez paralelizacije i za odabrane stupnjeve paraleli-
zacije [57]]

Broj radnika | Vrijeme trajanja uCenja | Smanjenje vremena ucenja
0 11:37:42 -
2 06:10:35 47%
3 04:30:54 61%
4 03:35:03 69%

Smanjenje vremena trajanja treninga je znacajno. Trajanje treninga RL agenta sa zadanom
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konfiguracijom algoritma (num_workers = 0) za 1000 epizoda treninga je 11 sati i 37 minuta,
dok je trajanje treninga s 2 paralelna radnika skoro prepolovilo vrijeme treninga. Konacno,
trening odabranog RL algoritma s 4 paralelna procesa traje 3 sata i 35 minuta $to je smanjilo
vrijeme ucenja za 69% u usporedbi s osnovnim slu¢ajem. lako je povecanje broja radnika iznad
4 dovelo do daljnjeg ubrzanja obuke, ti slucajevi nisu uzeti u obzir jer je uCinak agenta tada po-
¢eo padati. Slika[7.8|prikazuje krivulje u¢enja za promatrane agente i pokazuje da konvergencija

nije naruSena za promatrane paralelizirane agente.
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Slika 7.8: Usporedba konvergencije odabranih RL algoritama prilikom ucenja upravljanjem tokova
snaga u EES-u [57]

Ray medudjeluje s Ray Tune-om, alatom za distribuirano podeSavanje hiperparametara. Hi-
perparametar je parametar treninga postavljen prije u¢enja modela i ne uci ga model strojnog
ucenja tijekom procesa treninga. Primjeri hiperparametara su veli¢ina serije, stopa ucenja, broj
slojeva, broj neurona, itd. Da bi se dobio model s najboljom izvedbom, koji ima najbolju
sposobnost generalizacije (izvedba na nevidenim podacima), potrebno je optimalno podesiti
hiperparametre. Za podeSavanje hiperparametara koristi se modul Ray Tune. Rezultati ne-
kih eksperimenata ugadanja prikazani su na slici pomocu TensorBoard-a. TensorBoard je

skup web aplikacija koje pruZaju vizualizaciju eksperimenata strojnog ucenja. Hiperparametri
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promatrani u ovoj analizi su aktivacijska funkcija, ucestalost aZuriranja ciljne mreZe i veliina
serije za trening. Cilj podeSavanja hiperparametra je postizanje Sto vece srednje duljine trajanja

epizode jer ona predstavlja u¢inkovitost rada modela. Najbolja kombinacija parametara u ovom

eksperimentu oznacena je zelenom bojom na slici[7.9

TensorBoard SCALARS  DISTRIBUTIONS ~ HISTOGRAMS ~ HPARAMS  TIME SERIES INACTIVE ~ g cCcHo0o

Min
-infinity

PARALLEL COORDINATES VIEW SCATTER PLOT MATRIX VIEW

Max

+infinity model/fcnet_activattanget_network_update_freqtrain_batch_size ray/tune/episode_len_mean
train_batch_size

yin tanh —

-infinity

Max
+infinity

Metrics
[ ray/tune/episode_reward_max
Min Max
-infinity +infinity
D ray/tune/episode_reward_min
Min Max
iy sinfnty softmax —
[ ray/tune/episode_reward_mean
Min Max
-infinity +infinity

ray/tune/episode_len_mean
Min Max
infinity +infinity

[ ray/tune/episodes_this_iter

Min Max
-infinity +infinity

[ ray/tune/num_healthy_workers relu
Min Max -

Slika 7.9: Ugadanje hiperparametara u pralalelnom koordinatnom prikazu iz TensorBoard-a [57]]
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Poglavlje 8
Zakljucak

Jedan od glavnih ciljeva vodenja elektroenergetskog sustava je pouzdano napajanje elektricnom
energijom svih potroSaca i to na ekonomican nacin. U posljednje vrijeme elektroenergetski sus-
tav biljezi znaCajne promjene u svojoj strukturi i nac¢inu rada uslijed kojih dolazi do promjena i
dodatnih poteskoca i u samom vodenju EES-a. Broj aktivnih upravljackih tocaka prilikom vo-
denja EES-a postaje sve veci te se zbog navedenih razloga intenzivno istrazuje primjena algori-
tama koji mogu autonomno i brzo donositi odluke te time pomoci dispeCerima u nepredvidenim
situacijama.

Podrucje vodenja sustava koje je u fokusu istrazivanja predmetnog rada je kontrola tokova
snage kako bi se sprijecila zaguSenja u mreZi i posljedi¢no kaskadni ispadi elemenata te u naj-
gorem slucaju raspad sustava. Tehnicka metoda koja je odabrana za primjenu je promjena
topologije mreZe sekcioniranjem sabirnica. Navedena tehnicka metoda je odabrana jer spada
u skupinu metoda za sprjeCavanja zagusSenja u mreZi bez dodatnih operativnih troSkova i zbog
toga Sto potencijal primjene te metode nije dovoljno istraZen u literaturi.

Kako bi razvijeni model upravljanja tokovima snaga imao brzi odziv prilikom donoSenja od-
luka te sposobnost automatskog ucenja iz podataka, u istraZzivanju su koriSteni algoritmi strojnog
ucenja. Toc¢nije, odabrani su algoritmi podrZanog ucenja zbog njihove glavne karakteristike, a
to je da agent uci strategiju odabira akcije kroz interakciju s okoliSem. Agent koji odabire akcije
ne zna unaprijed koje radnje treba poduzeti, ve¢ ih sam treba otkriti na temelju pokuSaja i po-
greSaka te pripadnih nagrada. Potencijal ovih algoritama potvrduju njihove uspjeSne primjene
u robotici, autonomnoj navigaciji, u¢enju kontrolnih strategija, igranju racunalnih igrica.

Preduvjet za istraZivanje primjene podrzanog ucenja u vodenju EES-a je programski okvir

koji sadrzi simulator rada EES-a te proSirenje za implementaciju podrZanog ucenja. Predlo-
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Zeni okvir izraden u sklopu ovog istraZivanja opisan je u poglavlju 4] Okvir implementira alate
otvorenog programskog koda na nacin da simulator EES-a prilagodava primjeni Sirokog ras-
pona najsuvremenijih RL algoritama iz standardnih biblioteka koje se koriste u tom podrucju.
Kako su RL aplikacije rac¢unalno i memorijski vrlo zahtjevne, predloZzeno okruZenje je izradeno
vodeci racuna o tome da je moguce izvodenje na racunalima s visokom ucinkovitoséu (HPC)
koja se danas popularno nazivaju superracunalima. Prethodno navedena karakteristika predlo-
Zenog okruZenja, koja se odnosi na moguénost skaliranja RL algoritama na HPC klastere, pruza
mogucénost za drugu vrlo bitnu karakteristiku, a to je paralelizacija u¢enja kojom se vrijeme
potrebno za ucenje agenta moZe bitno smanjiti.

Sljedeca stavka o kojoj je nuzno voditi racuna prilikom ove vrste istraZivanja je testna mreZa
i za nju pripremljeni pogonski scenariji. U poglavlju[5]detaljno je opisana i prikazana koristena
modificirana mreza IEEE-14 ¢voriSta. Analizom pogonskih stanja za navedenu testnu mrezu,
identificirani su problemi koji se pojavljuju prilikom vodenja iste, a to su preoptereenja grana
koja dovode do kaskadnih ispada i raspada sustava ako se ne poduzmu potrebne mjere. Osim
opisa mreze sa stajaliSta elektroenergetike, mreza je predstavljena elementima podrzanog ucenja
te su prikazana pravila i ogranienja koja se uzimaju u obzir prilikom simuliranja rada EES-a.

Preliminarni rezultati istraZivanja primjene RL-a za vodenje EES-a nisu dali zadovoljava-
juce rezultate zbog toga Sto je problem sekcioniranja sabirnica vrlo zahtjevan. U normalnim
uvjetima, kada nema preoptereéenja u mrezi, veéina akcija povezanih s promjenom topologije
sekcioniranjem sabirnica ima sliénu vrijednost pripadajuce nagrade zbog Cega rezultati ucenja
RL modela nisu zadovoljavajuci. Stoga je u poglavlju [f] prikazan algoritam u kojem se reducira
broj moguéih promjena topologija s ciljem boljeg i brzeg uenja RL agenta uzimajuéi u obzir
stvarna ograni¢enja u radu EES-a 1 rezultate proracuna za analizu rada EES-a.

U poglavlju [/| su prikazani rezultati istraZivanja koji potvrduju potencijal primjene pred-
loZenih metoda iz ovog rada. Prikazan je razvijeni RL model uz detaljan opis svih njegovih
komponenti: odabrani RL algoritam, opis strukture koriStene neuronske mreze te iznosi hiper-
parametara. Rezultati treninga prikazuju kriterij odabira koriStenog algoritma dvostruke dualne
duboke Q mrezZe s prioritetnim ponavljanjem iskustva (engl. Double Dueling DQN with priori-
tized replay). Za evaluaciju predloZzenog RL agenta koriSteno je 100 nevidenih scenarija te je rad
RL agenta usporeden sa slicnim agentima iz dostupne literature. Osim puno duljeg vremena u
kojem uspjes$no upravlja elektroenergetskom mreZom, predloZeni pristup je puno jednostavniji

jer ne zahtijeva dodatne tehnike ucenja te su prostori opazanja i akcijski prostor znatno smanjeni
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u odnosu na ostala relevantna rjeSenja iz dostupne literature. Demonstracijom rada autonomnog
RL dispecera za odabrane pogonske scenarije s razli¢itim udjelom obnovljivih izvora prikazana
je ucinkovitost predlozenog RL agenta i moguénost prilagodljivosti nakon primjene podrZanog
ucenja.

Rad se zakljuCuje osvrtom na perspektivu prakti¢ne primjene razvijenog autonomnog RL
modela za vodenje EES-a, za ¢iji je razvoj potrebno imati odgovarajuce programsko okruZenje
za simulaciju rada EES-a i primjenu algoritama podrzanog u¢enja. U tom segmentu potrebno
je u predloZeno okruZenje, prikazano na slici 4.3] integrirati neki od standardnih alata za si-
mulaciju rada EES-a koji mora imati odgovaraju¢i modul proSirenja za pozivanje programskim
jezikom (u ovom slu€aju python). Prilikom integracije, potrebno je mreZu ispravno predstaviti
pomocu svih osnovnih elemenata podrZzanog ucenja (okolis, prostor opaZanja, akcije, nagrada)
kako bi se mogle koristiti sve prednosti predloZenog okvira. Takoder, potrebno je imati model
stvarne promatrane mreZe i pripadne pogonske scenarije. Implementacijom standardnih alata
koriStenih za analizu rada EES-a, okruZenje za primjenu RL-a bi se moglo koristiti i za istra-
Zivanje primjene RL-a u drugim podrucjima vodenja EES-a, kao Sto su regulacija napona ili
analiza dinamickih pojava u EES-u. Osim promjena u programskom okruZenju, predloZzeni RL
model sa slike[7.1] za kontrolu tokova snaga u mreZi mogao bi se prosiriti i ostalim mjerama koje
se koriste prilikom vodenja sustava, kao §to su: promjena statusa ukljucenosti grana, promjena
polozaja regulacijskih preklopki i kuta zakreta transformatora, redispecing generatora, uprav-
ljanje FACTS uredajima. Unato¢ tome Sto je u radu prikazan autonomni rad RL dispecera, u
stvarnosti bi ovakav alat sluzio kao podrSka dispeCerima na nacin da bi RL algoritam predlozio

neku mjeru, a dispecer bi odredio hoce li je zaista primijeniti.
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Dodatak A
Opis analiziranih akcija

Akcija 1

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 0 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 0 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom O [sabirnica 1]

Akcija 2

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom [sabirnica 1]

Akcija 3

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]

-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1]
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-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 0O [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom O [sabirnica 1]

Akcija 4

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 0O [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom [sabirnica 1]

Akcija 5

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 0 [sabirnica 1]

Akcija 6

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 0O [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom O [sabirnica 1]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom [sabirnica 1]

Akcija 7

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 0 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 2 [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 1]

[ ]

-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 1
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-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 0O [sabirnica 1]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom O [sabirnica 1]
Akcija 8
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 9
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 10
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 11
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]

-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
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-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 12
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 13
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 14
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 15
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]

-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
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-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 16
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 17
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 18
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 19
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]

-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
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-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 20
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 21
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 22
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 23
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]

-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
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-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 24
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 25
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 26
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 27
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]

-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
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-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 28
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 3 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 5 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 15 [sabirnica 3]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 16 [sabirnica 3]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 2 [sabirnica 3]
Akcija 29
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]
Akcija 30
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]
Akcija 31
Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]

Akcija 32
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Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]

Akcija 33

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]

Akcija 34

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]

Akcija 35

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 1 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 4 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 6 [sabirnica 4]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 4]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 3 [sabirnica 4]

Akcija 36

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]

-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
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-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]

Akcija 37

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]

Akcija 38

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]

Akcija 39

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]

Akcija 40
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Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]

Akcija 41

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]

Akcija 42

Postavi sabirnicu:
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 7 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 8 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji granu s oznakom 9 [sabirnica 5]
-Na sekciju 2 spoji granu s oznakom 17 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 2 [sabirnica 5]
-Na sekciju 1 spoji generator s oznakom 3 [sabirnica 5]

-Na sekciju 1 spoji teret s oznakom 4 [sabirnica 5]
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