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Resumen

Este trabajo propone una estrategia de aprendizaje por refuerzo para repartir energia fotovoltaica (FV) en comunidades
energéticas con autoconsumo colectivo. Como caso de estudio se considera una comunidad de tres miembros con consumos y
derechos de participacion desiguales. La propuesta emplea optimizacién proximal de politicas (Proximal Policy Optimization,
PPO) y se compara con reparto estatico, un controlador basado en reglas (RBC) y control predictivo basado en modelo (MPC).
Todas las estrategias deciden los mismos coeficientes de reparto y mantienen fija la capa de control local. La evaluacion considera
el coste medio y la equidad del cumplimiento acumulado de derechos FV. PPO y MPC comparten una ventana predictiva de 8 h,
mientras que RBC no emplea prediccion. Las simulaciones muestran que RBC obtiene el menor coste admisible medio, MPC la
mayor equidad dindmica y PPO un compromiso entre ambas. Los resultados evidencian el potencial del aprendizaje por refuerzo
para el reparto de energia en comunidades energéticas.

Palabras clave: Comunidades energéticas, Reparto fotovoltaico, Aprendizaje por refuerzo, Control predictivo, Autoconsumo
colectivo

Reinforcement learning for community energy sharing: a cost-fairness analysis
Abstract

This work proposes a reinforcement learning strategy for allocating photovoltaic (PV) energy in energy communities with co-
llective self-consumption. A three-member community with unequal consumption profiles and participation rights is considered
as a case study. The proposed approach employs Proximal Policy Optimization (PPO) and is compared with static allocation, a
rule-based controller (RBC), and model predictive control (MPC). All strategies determine the same allocation coefficients while
keeping the local control layer fixed. The evaluation considers the average cost and the fairness of cumulative compliance with
PV participation rights. PPO and MPC share the same 8 h prediction horizon, whereas RBC does not use forecasts. Simulation
results show that RBC achieves the lowest average admissible cost, MPC provides the highest dynamic fairness, and PPO offers
a compromise between the two. These results demonstrate the potential of reinforcement learning for energy allocation in energy
communities.

Keywords: Energy communities, Photovoltaic sharing, Reinforcement learning, Model predictive control, Collective
self-consumption
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1. Introduccion

Las comunidades energéticas permiten coordinar genera-
cién renovable distribuida, almacenamiento y consumo flexi-
ble a escala local. Su despliegue se apoya en el marco euro-
peo de participacién ciudadana en energia renovable (Euro-
pean Parliament and Council of the European Union, 2018,
2023). En la operacién diaria, sin embargo, la minimizacién
de la factura agregada puede entrar en conflicto con el reparto
de beneficios entre participantes. Cuando los miembros po-
seen derechos distintos sobre la instalacion fotovoltaica, una
politica econémicamente eficiente puede asignar sistematica-
mente mds energia a los miembros con mayor capacidad de
autoconsumo, dificultando que otros participantes reciban, a
lo largo del tiempo, la proporcién de energia que les corres-
ponde.

Este trabajo estudia dicho conflicto en una comunidad de
tres miembros. Un coordinador comunitario decide los coefi-
cientes de reparto §;(¢) de la produccion fotovoltaica comdn,
mientras cada miembro opera internamente con el mismo con-
trolador local basado en reglas. En este marco, el reparto fo-
tovoltaico (FV) se aborda como una decision secuencial. La
politica observa el estado operativo de la comunidad, selec-
ciona coeficientes de reparto y recibe una recompensa asocia-
da al coste y a la evolucién del cumplimiento acumulado de
los derechos FV. La estrategia propuesta se basa en aprendi-
zaje por refuerzo y se implementa mediante optimizacion pro-
ximal de politicas (Proximal Policy Optimization, PPO). Su
rendimiento se compara con un controlador basado en reglas
(RBC) y un controlador predictivo basado en modelo (MPC)
manteniendo comtun la variable de decisidn, la capa de control
local y el criterio de evaluacién. En particular, PPO y MPC
se comparan bajo la misma informacion predictiva, mientras
RBC proporciona una referencia heuristica sin prediccion.

Si una politica aprendida, una heuristica RBC y un MPC
no operan sobre las mismas variables, informacién y capa lo-
cal de control, las diferencias de coste observadas no pueden
atribuirse exclusivamente a la politica de coordinacién. Para
garantizar una comparacién homogénea, este trabajo restringe
la evaluacién a la asignacion global de la generacion FV: to-
das las estrategias comparten la misma capa de control local y
se comparan con las mismas magnitudes externas de coste y
equidad.

2. Estado del arte y contribucion

La literatura reciente sobre comunidades energéticas des-
taca su potencial para activar flexibilidad local, aumentar auto-
consumo renovable, compartir energia y articular nuevos mo-
delos de negocio (Lopez et al., 2024; Ahmed et al., 2024). En
comunidades con propiedad compartida o derechos de parti-
cipacidn, el criterio de reparto constituye ademds una variable
de gobernanza: la reduccién del coste agregado debe evaluar-
se junto con la coherencia entre energia asignada y derechos
pactados. Este aspecto se relaciona con trabajos recientes so-
bre equidad en sistemas energéticos locales y comunidades
energéticas (Soares et al., 2024; Gasca et al., 2025), asi co-
mo con enfoques que incorporan la equidad directamente en
el disefio de problemas de asignacién energética compartida
(Fornier et al., 2025).

Los controladores basados en reglas siguen siendo atracti-
vos por su bajo coste computacional y facilidad de despliegue,
aunque su rendimiento depende de heuristicas fijadas manual-
mente. E1 MPC proporciona una referencia habitual en siste-
mas energéticos porque optimiza sobre un horizonte con res-
tricciones explicitas (Joshal and Gupta, 2023), pero requiere
modelo y predicciones. El aprendizaje por refuerzo formaliza
la toma de decisiones secuencial mediante interaccion agente-
entorno (Sutton and Barto, 2018). En energia, trabajos recien-
tes lo han aplicado a gestién con almacenamiento, comunida-
des energéticas, microredes comunitarias y mercados locales
(Pinthurat et al., 2024; Palma et al., 2024; Li et al., 2024; May
et al., 2024). La optimizacién proximal de politicas es una al-
ternativa robusta para entrenar politicas con acciones conti-
nuas (Schulman et al., 2017). Frente a los métodos de optimi-
zacidén en linea, el aprendizaje por refuerzo permite entrenar
fuera de linea una politica de decisién para un problema se-
cuencial y aplicarla posteriormente mediante una evaluacién
directa de la politica, sin resolver un problema de optimiza-
cién en cada intervalo de control. A cambio, requiere un en-
torno de entrenamiento suficientemente representativo y una
formulaciéon adecuada de la recompensa y de las restriccio-
nes. PPO es un método actor-critico de gradiente de politica
que limita cambios excesivos entre actualizaciones mediante
un objetivo recortado, favoreciendo un entrenamiento estable
con espacios de accién continuos. En este trabajo se selec-
cionan RBC y MPC como referencias complementarias: RBC
representa una solucién interpretable y desplegable sin pre-
diccién, mientras que MPC representa una referencia predic-
tiva basada en optimizacién con restricciones explicitas. No
se pretende comparar exhaustivamente todas las familias de
optimizacién existentes, sino aislar el efecto del coordinador
comunitario manteniendo comunes la variable de decision, la
capa de control local y la informacién predictiva disponible
para los métodos dindmicos.

Cuando las comparaciones entre aprendizaje por refuerzo
y MPC en sistemas energéticos difieren en la variable de ac-
cién, la informacién predictiva o la 16gica local de control, re-
sulta dificil atribuir las diferencias observadas exclusivamente
al coordinador. Este trabajo aborda la necesidad de evaluar
politicas de reparto FV comunitario bajo una comparacién
controlada, centrada exclusivamente en la variable de asigna-
cién. A diferencia de formulaciones mas amplias que optimi-
zan también restricciones supervisoras o decisiones internas
de bateria, aqui se aisla una Unica decision: el reparto FV glo-
bal. La contribucién es, por tanto, metodoldgica-aplicada: la
propuesta se implementa mediante PPO y se evalda frente a
RBC y MPC con una accién comun, una capa local fija y una
evaluacidn bicriterio comtn de coste y equidad.

En este contexto, la contribucion del trabajo se concreta en
tres puntos. Primero, se propone una estrategia de reparto fo-
tovoltaico basada en aprendizaje por refuerzo mediante PPO.
Segundo, se define un protocolo de evaluacién controlado en
una comunidad heterogénea de tres miembros, manteniendo
comunes la variable de accién, la capa de control local y la in-
formacion predictiva disponible para los métodos dindmicos.
Tercero, se compara la politica aprendida con MPC, RBC y
dos referencias estéticas, Uniforme y Proporcional, median-
te una evaluacidn bicriterio de coste y equidad basada en el
cumplimiento acumulado de los derechos FV.
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3. Métodos

3.1. Modelo comunitario
La Figura 1 resume la arquitectura de evaluacién: el coor-
dinador selecciona tnicamente S(¢) y la operacion interna de

cada miembro permanece fija.
Accién
B®

Estado
carga, FV, pre-
cio, derechos

Estrategia
Uniforme, Proporcional
RBC, MPC, PPO

Reparto FV
Pty = BinP™ ()

'

Miembros i = 1,2,3
carga, baterfa y control local fijo

v

Evaluacion comin
coste y Jo,; acumulado

A

Figura 1: Esquema de coordinacién comunitaria evaluado.

En la Figura 1, Je: denota el indice de Jain aplicado al
cumplimiento relativo acumulado de los derechos FV. Su de-
finicién formal y el procedimiento de calculo se presentan en
la Seccién 3.2. La comunidad tiene N = 3 miembros. Los
subindices i y j recorren los miembros de la comunidad, mien-
tras ¢ denota el instante de simulacion. Las variables con acen-
to circunflejo representan magnitudes previstas dentro del ho-
rizonte de control. En particular, Cy y fem,H representan, res-
pectivamente, el coste y la equidad estimados a partir de las
predicciones de carga y generacion FV disponibles durante
las préximas 8 h. En cada instante ¢, el coordinador asigna la
produccién fotovoltaica agregada PP (f) mediante

P (1) = Bty P™V (v),

Y Bo=1, pw=p", g =pr, p=020. U
l

En (1), Pf”"“(t) es la potencia FV asignada al miembro i, 5;(¢)
el coeficiente de reparto, r; el derecho FV nominal y 8" la
cota inferior, definida con el factor p = 0,20. Los coeficientes
Bi(¢) son adimensionales y representan fracciones de la pro-
duccién comiin. La restriccién de suma impone que toda la
generacion FV se reparte entre los miembros, y la cota infe-
rior evita que un miembro quede sin asignacién instantdnea.
En particular, se adopta p = 0,20 como salvaguarda operativa
para garantizar que cada miembro conserve, en cada instante,
al menos el 20 % de su derecho FV nominal y evitar su ex-
clusién temporal total del reparto. Este valor se mantiene fijo
en el presente estudio y no se realiza un andlisis sistemdtico
de sensibilidad, que se plantea como una extension futura. El
coste comunitario evaluado es

C=), D POPL (DAL @)

donde C es el coste acumulado, p(f) el precio de energia,
P;i la potencia importada de red por el miembro i y At el
paso temporal de simulacién. Sélo se contabiliza la impor-
tacién positiva de red, por lo que la métrica mide el cos-
te de compra de energia. El escenario principal represen-
ta una comunidad heterogénea de tres miembros: escalados

de carga [1,35;0,75; 1,0], desfases [0; 8; 16] h, derechos FV
r = [0,20;0,50; 0,30] y horizonte de prediccion de 8 h.

Tabla 1: Configuracién del escenario experimental.

Miembro Escala carga Desfase [h] Derecho FV
1 1,35 0 0,20
2 0,75 8 0,50
3 1,00 16 0,30

La escala de carga multiplica el perfil base de demanda de
cada miembro, mientras que el desfase desplaza temporalmen-
te dicho perfil para representar hdbitos de consumo distintos.
El derecho FV indica la fraccién nominal de la produccién
fotovoltaica comunitaria que corresponde a cada participante.
El horizonte de 8 h corresponde a la informacién futura dis-
ponible para MPC y PPO. La configuracién induce una ten-
sién operativa entre coste y equidad: el primer miembro tiene
mayor demanda relativa y menor derecho FV, mientras el se-
gundo tiene menor demanda y mayor derecho. En ausencia de
restricciones de equidad, una politica orientada sdlo a coste
tiende a desplazar energia hacia el miembro con mayor capa-
cidad de autoconsumo. El escenario permite evaluar el con-
flicto entre eficiencia econdmica y derechos de participacion
sin modificar la operacién local de los miembros.

3.2.  Equidad por derechos FV
La equidad se evalda sobre energia FV acumulada, en lu-
gar de hacerlo sobre la beta media. Para cada miembro:

PV Ai 4

A Zﬁz(t)P OA, == Szl O
En (3), A; es la energia FV acumulada asignada al miembro
i, a; su cuota acumulada sobre el total asignado y f; el cum-
plimiento relativo respecto a su derecho r;. Un valor f; = 1
indica cumplimiento exacto del derecho acumulado, mientras
valores mayores o menores que uno reflejan sobreasignacion
o déficit relativo. La métrica principal es el indice de Jain (Jain
et al., 1984) aplicado al cumplimiento relativo:

PO )
ent N Zi f;»z .

En (4), J.,; resume la uniformidad de los cumplimientos rela-
tivos entre miembros. El indice toma valores cercanos a uno
cuando todos los f; son similares, pero no identifica por si solo
qué miembro queda por encima o por debajo de su derecho. Se
adopta J,,,; > 0,9 como umbral operativo minimo de admisibi-
lidad media, no como criterio normativo universal. Umbrales
mads exigentes modificarian qué estrategias se consideran ad-
misibles y, por tanto, la interpretacion operativa de la compa-
racién. Por ello se reportan los valores continuos de J,,,; y del
cumplimiento medio por miembro. La estrategia proporcional
representa el reparto justo por construccién, mientras que la
uniforme representa una referencia estética orientada a igual-
dad de coeficientes y no garantiza cumplimiento de derechos.

“

3.3. Estrategias comparadas
3.3.1. Referencias estdticas

Uniforme fija 8; = 1/N, mientras que Proporcional fija
B; = r;. Ambas estrategias mantienen los coeficientes constan-
tes durante toda la semana de simulacién y se emplean como
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referencias para cuantificar, respectivamente, el efecto de ig-
norar o respetar de forma fija los derechos FV nominales.

3.3.2.  Control basado en reglas (RBC)

La estrategia RBC es una regla dindmica con un meca-
nismo de correccidon de equidad. Calcula una distribucion de
oportunidad

o(t) = norm (wnn(t) + wsmSOC(t)), (@)

donde o(?) es la distribucién de oportunidad, n; mide déficit
neto normalizado, mf OC el margen de carga de la baterfa y w,,,
w; ponderan ambos términos. En paralelo calcula un objetivo
de correccion:

u(t) = norm (max(r — a(z),0)),

©)
q(®) = norm ((1 — D)r + Au(?)).

En (6), a(t) y r son los vectores de cuotas acumuladas y de-
rechos nominales. La funcién max(-, 0) se aplica componente
a componente, u(t) prioriza a los miembros con menor cuota
acumulada que su derecho y ¢(#) combina derechos nominales
con dicha correccién mediante A. El peso de la correccion es

Jhigh - Jent(t)’ O, 1) i
Jhigh - Jlow
B) =TI((1 - g)o + gq) .

En (7), Jiow ¥ Jhign delimitan la banda de activacion, g(f) ac-
tiva gradualmente la correccion segin J,,,(¢), clip(-) acota el
valor al intervalo [0, 1] y IT proyecta la mezcla sobre las res-
tricciones de (1). Los pardmetros utilizados son J,,, = 0,88,
Jhigh = 0,96, 4 = 0,3, w, = 0,75y wy = 0,25 y se fijaron
empiricamente durante el desarrollo del escenario, antes de la
evaluacion final, y no se reajustaron sobre las diez semanas de
validacion. La operacion norm(-) normaliza vectores no nega-
tivos a suma uno y usa r como respaldo si la suma es nula.
Todas las operaciones sobre o(f), u(t), g(t) y B(f) son vectoria-
les y se aplican sobre los N miembros de la comunidad.

(t) =cli
g clip o

Algoritmo 1. RBC con correccion de equidad
Entrada: déficits n(f), margenes mS 9€ (1), cuota acumulada a(z), derechos
ry J ent(t)-
1. Calcular oportunidad instantdnea o(f) con déficit neto y margen de
carga.

2. Calcular correccién u(f) para miembros con menor cumplimiento
que su derecho.

3. Mezclar derechos nominales y correccion en g(z).

4. Activar la correccion g(¢) cuando J,,, () se aproxima al umbral.

5. Proyectar la mezcla (1 — g)o + gg sobre el conjunto factible de
coeficientes de reparto definido por (1).

Salida: vector de reparto 3(f).

3.3.3.  Control predictivo basado en modelo (MPC)
MPC resuelve en cada decisién un problema de horizonte
recedente:

I}gl(é)n Cu (ﬂ(o), rtail) +wy (1 - jem,H) ®)
sujetoa  (1).

En (8), B es el reparto optimizado para el primer bloque de
control, H el horizonte de 8 h, Cy el coste previsto, fem’H la

equidad prevista, r;,; el reparto proporcional usado en la cola
del horizonte y wy el peso interno de equidad. En cada itera-
cién se aplica dnicamente el primer bloque. La optimizacién
se resuelve mediante SLSQP con 100 iteraciones maximas y
tolerancia 1077. La configuracion evaluada utiliza wy = 1000,
seleccionado mediante un barrido discreto de sensibilidad co-
mo un punto operativo admisible orientado a alta equidad. El
MPC emplea predicciones perturbadas de carga y FV, sin ac-
ceso al futuro realizado.

3.3.4. Aprendizaje por refuerzo mediante PPO
La estrategia propuesta se formula como una politica de
aprendizaje por refuerzo. En cada decision, el agente reci-
be una observacion con el estado operativo disponible: carga,
generacion FV, precio, derechos de participacion y variables
acumuladas de equidad. La accién es el vector continuo de
coeficientes de reparto 8(¢). La recompensa combina el ahorro
frente al reparto proporcional con la variacién incremental de
equidad. La politica se entrena mediante PPO sobre las mis-
mas betas que emplean el resto de estrategias dindmicas. Su
recompensa por paso es
= (CF - Cy—wp |- Teh - =T ©

ent

donde r; es la recompensa, C’"” el coste instantdneo del re-
parto proporcional, C; el coste de la accién aplicaday J!,,,, J.'!
la equidad antes y después de la decision. El primer término
es positivo cuando la accién reduce coste frente a Proporcio-
nal. El segundo término penaliza aumentos de la desigualdad
acumulada y premia mejoras relativas de equidad. La politica
reportada utiliza w; = 500 y se entrena con tres inicializacio-
nes aleatorias independientes, 3 - 10° pasos por inicializacién,
4 entornos paralelos, red [128, 64] para actor y critico, tasa de
aprendizaje lineal inicial 3 - 1074, Ngeps = 512, lote 128, 5
épocas, y = 0,99, Agarg = 0,95, recorte PPO 0,2, coeficien-
tes de entropia y valor 0,01 y 0,5, recorte de gradiente 0,5 y
normalizacidn de observaciones y recompensa.

Los pesos wy son pardmetros internos de cada estrategia
y no se comparan directamente. Las configuraciones reporta-
das corresponden a puntos operativos calibrados en el esce-
nario estudiado. Por tanto, los resultados se interpretan como
una comparacién empirica de compromisos coste-equidad y
no como una seleccion independiente Optima para escenarios
no observados.

3.4.  Validacion

Todas las estrategias se evaldan sobre las mismas diez se-
manas de validacion, excluidas del entrenamiento. Los perfi-
les base de carga, FV y precio proceden del conjunto de datos
experimental del proyecto y se remuestrean con paso de 15
min. La heterogeneidad entre miembros se induce mediante
los escalados y desfases de la Tabla 1. Las decisiones comu-
nitarias se actualizan cada hora y la simulacién interna avanza
con paso de 15 min. Las referencias estaticas fijan betas cons-
tantes durante toda la semana. RBC, MPC y PPO actualizan
la beta en linea. RBC usa tnicamente informacién disponible
en el instante de decision: déficit neto, margen de carga, cuo-
ta acumulada y derechos FV. PPO y MPC reciben la misma
trayectoria de precios y las mismas predicciones perturbadas
de carga y generacién FV para las 8 h siguientes. Ninguno de
los dos métodos accede al futuro realizado. MPC utiliza esta
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informacion en una optimizacion recedente, mientras PPO la
incorpora en su observacion de estado.

La validacioén se interpreta como una comparacion bicrite-
rio:

e (C(n), J_em(n)), 7 admisible si J,, (1) > 0,9.  (10)

En (10), m denota una estrategia evaluada, mientras C y Jont
son las medias sobre las semanas de validacion. Una estrategia
se considera admisible en la evaluacién agregada si su indice
medio satisface J,,; > 0,9. El umbral separa soluciones admi-
sibles y no admisibles en media, pero no convierte la equidad
adicional por encima de 0,9 en irrelevante: el analisis mantiene
simultdneamente coste y J,,,. Este criterio no exige que todas
las semanas superen individualmente el umbral, sino que re-
sume el comportamiento agregado del periodo de evaluacién.
Para PPO, las métricas semanales se calculan promediando
primero las tres inicializaciones evaluadas y después agregan-
do las diez semanas. La comparacion final se realiza con las
magnitudes externas C y J,,;. La comparacién directa entre
PPO y MPC se apoya en que ambos métodos operan sobre la
misma accién, disponen de la misma ventana de informacién
predictiva y se someten a la misma condicion de admisibilidad
media. RBC se incluye como referencia heuristica desplegable
basada dnicamente en informacion disponible en linea.

La evaluacién distingue tres tipos de estrategias. Uniforme
y Proporcional actian como referencias estdticas: el primero
cuantifica el efecto de ignorar derechos y el segundo el cos-
te de respetarlos de forma fija. RBC representa una heuristica
desplegable sin entrenamiento ni predicciéon. MPC actda co-
mo referencia predictiva basada en optimizacién y orientada
a alta equidad. La politica aprendida, implementada mediante
PPO, se evalda bajo el mismo criterio de admisibilidad media.

4. Resultados y discusion

La Figura 2 representa el compromiso entre coste y equi-
dad obtenido por las estrategias evaluadas en el experimento
principal. La linea discontinua marca J,,; = 0,9. Las barras
indican la desviacion estandar entre las diez semanas de eva-
luacién. Para PPO, los valores semanales se obtienen prome-
diando previamente las tres inicializaciones evaluadas. Esta
representacion separa el coste econdmico de la admisibilidad
media por derechos FV, de modo que las estrategias de menor
coste sélo resultan aceptables si superan el umbral de admisi-
bilidad media.

1.00 Proporcional
>
L 0.98 4
3 }MPC
<
E 0.96
g ——
£ 0.944 PPO
o
o
o
5 0.924
K RBC
£ _——
c 0.90
5
0.88 1 Uniforme

y T T v T T
2100 2150 2200 2250 2300 2350
Coste medio (EUR)

Figura 2: Coste medio e indice medio de equidad por derechos FV. Las ba-
rras indican la desviacién estdndar entre las diez semanas de evaluacién. Para
PPO, los valores semanales se obtienen promediando previamente las tres ini-
cializaciones evaluadas.

Tabla 2: Resultados del experimento principal sobre 10 semanas.

Estrategia Coste A prop. Jont Admisible
[EUR] [ %]

Uniforme 2154,6 -6,73 0,8873 No

Proporcional 2310,0 0,00 1,0000 Si

RBC 2191,7 -5,13 10,9078 Si

MPC 2214,3 -4,14 09664 Si

PPO 2201,8 -4,68 09484 Si

La columna “Admisible” de la Tabla 2 indica si la estrate-
gia satisface el umbral de equidad media Jop > 0,9. La Tabla 3
desagrega el cumplimiento relativo medio por miembro. Esta
informacién complementa a J.,,,;, que resume la dispersién del
cumplimiento pero no indica qué participante recibe mas o
menos energia respecto a su derecho.

Tabla 3: Cumplimiento relativo medio por miembro, f;.

Estrategia i h f
Uniforme 1,667 0,667 1,111
Proporcional 1,000 1,000 1,000
RBC 1,603 0,825 0,890
MPC 1,333 0,859 1,013
PPO 1,420 0,825 1,012

Estos resultados muestran que superar el umbral agregado
de admisibilidad no implica que cada miembro reciba exacta-
mente su cuota nominal. Por ello, el indice debe interpretarse
junto con el cumplimiento individual. Dado que el indice de
Jain es no lineal, J,,, no coincide necesariamente con el valor
obtenido al aplicar el indice a los cumplimientos medios f;.

El controlador uniforme obtiene 2154,6 EUR y queda por
debajo del umbral de equidad medio (J,,, = 0,8873). En este
escenario, repartir a partes iguales asigna mas FV del derecho
nominal al miembro con mayor demanda, reduciendo impor-
tacion de red a costa de incumplir la distribucién pactada. El
proporcional representa la referencia estatica opuesta: equidad
perfecta con un coste de 2310,0 EUR.

RBC incorpora una correccion explicita de equidad sobre
la heuristica de oportunidad. Bajo el criterio de admisibilidad
media adoptado, presenta el menor coste entre las estrategias
admisibles: 2191,7 EUR y J,,,, = 0,9078. MPC alcanza la ma-
yor equidad entre las estrategias dindmicas, T = 0,9664,
con 2214,3 EUR. La configuracién de MPC evaluada se se-
lecciona por su orientacién hacia una mayor equidad y por
cumplir el umbral de admisibilidad media, no por minimizar
el coste sin restricciones. La politica aprendida ocupa un pun-
to intermedio en el compromiso observado: incrementa ont
respecto a RBC al reducir la sobreasignaciéon del miembro
1 y corregir practicamente el déficit del miembro 3, aunque
el cumplimiento relativo medio del miembro 2 permanece en
fz = 0,825. A cambio, mantiene un coste inferior al del MPC
orientado a equidad.

Desde el punto de vista operativo, los resultados muestran
tres comportamientos diferenciados. Uniforme obtiene el me-
nor coste observado, pero queda fuera del conjunto admisible
en media. Proporcional garantiza equidad perfecta mediante
un reparto fijo, aunque con el mayor coste. Entre las estra-
tegias dindmicas admisibles en media, RBC ofrece el menor
coste, MPC alcanza la mayor equidad media y la propuesta de
aprendizaje por refuerzo proporciona una solucién intermedia
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con menor coste que MPC y mayor equidad que RBC. Por
tanto, el resultado no recomienda una estrategia tnica, sino
que cuantifica alternativas de operacién segun la preferencia
coste-equidad.

La comparacién directa entre la politica implementada
mediante PPO y MPC no concede ventajas informativas al
aprendizaje por refuerzo. El agente se evalda sobre semanas
no usadas en entrenamiento y actda sobre la misma variable
que MPC. MPC tampoco usa el futuro realizado, sino predic-
ciones perturbadas dentro de la misma ventana operativa de 8
h. RBC, por su parte, se interpreta como referencia heuristica
sin prediccion. Las tres inicializaciones evaluadas de PPO pre-
sentan una dispersion reducida en el escenario considerado:
T = 0,9495,0,9516 y 0,9441, con costes medios de 2206,5,
2204,2 y 2194, 7 EUR.

5. Conclusiones

Se ha disefiado y evaluado una estrategia de reparto foto-
voltaico basada en aprendizaje por refuerzo para una comuni-
dad energética de tres miembros. Al limitar todos los métodos
a la decision global 5(¢) y mantener fija la operacidon local, la
comparacion se centra en la politica de coordinacién comu-
nitaria. Ademads, la politica implementada mediante PPO y el
MPC emplean la misma informacidn predictiva.

Los resultados evidencian un compromiso claro entre cos-
te y equidad en las estrategias evaluadas. Bajo el criterio de ad-
misibilidad media adoptado, RBC proporciona el menor cos-
te entre las estrategias admisibles. La estrategia propuesta no
sustituye como referencia inica a RBC ni a MPC, pero alcanza
una solucién aprendida intermedia: mayor equidad media que
RBC y menor coste que el MPC orientado a equidad. Esta in-
terpretacion evita convertir el umbral de admisibilidad en una
ordenacidn total de estrategias y conserva la lectura bicriterio
del experimento. Como lineas futuras, resulta de interés eva-
luar distintas ponderaciones de recompensa, umbrales de ad-
misibilidad, comunidades de mayor tamafio, predicciones mas
realistas y politicas condicionadas por preferencias de opera-
cién.

La aportacién metodoldgica se extiende mas alld de es-
te caso de tres miembros: la comparacion entre estrategias de
coordinacién debe fijar la variable controlada, la informacién
disponible y el criterio que define una solucién admisible.
Los valores cuantitativos, sin embargo, corresponden al es-
cenario evaluado y requieren validacién en comunidades ma-
yores y configuraciones adicionales. Bajo este disefio expe-
rimental, la propuesta resulta competitiva como compromiso
coste-equidad aprendido, mientras que RBC y MPC delimitan
referencias ttiles de bajo coste y alta equidad, respectivamen-
te.
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