Aplicacoes de Inteligéncia Artificial na PSR

Painel: Desafios para a Engenharia nos Tempos de IA.




Atuacao da PSR

Energy Systems Modeling Suite - Fornecedora de ferramentas/modelos computacionais que abrangem toda a gama de questdes

analiticas sobre sistemas de energia e setores acoplados.

Z I

SDDP OptGen NCP Time Series Lab HERA

Operation Planning Expansion Planning Short-term Dispatch Renewable Modeling Hydro Modeling

Servicos de consultoria - Consultoria em avalia¢cdes integradas no setor de energia, combinando modelagem matematica

avancada com experiéncia pratica e regulatoria em diferentes paises.
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Atuacao da PSR
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Diversificacao nas relacoes da PSR com IA

IA como cliente do setor elétrico

PSR como usuaria de IA

Uso de ampla gama de ferramentas e servicos de Inteligéncia
Artificial (IA) para otimizar processos e melhorar a eficiéncia em

diversas areas. Entre os recursos de uso comum estao:

|A generativa para processamento em linguagem natural (texto
e multimodal em geral), Copilotos de codificacdo, analise de

bugs e diagndstico automatizado, etc..

PSR como desenvolvedora de solucoes IA-based,;

SolucBes desenvolvidas pela PSR, utilizando diferentes
dominios de IA, para auxiliar na resolu¢cdao dos problemas
resolvidos dentro da sua cadeia de modelos e servicos de
consultoria, oferecendo mais recursos e suporte para uma
tomada de decisdao mais eficiente e otimizacdo dos processos

do usuario. (maior destaque nesta apresentacdo)

PSR



IA Como Cliente do Setor Elétrico
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para reduzir a dependéncia de combustiveis fosseis e evitar o aumento das
emissdes de carbono;

high, base, and low cases.

Treinar o GPT-3 da OpenAl, levou cerca de 34 dias e utilizou
aproximadamente 1.3 MWh de energia. Treinar o GPT-4, com mais
de 1 trilhdo de parametros, levou 100 dias e consumiu cerca de 62
MWh, 48 vezes mais do que o GPT-3.
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Roadmap: Etapas e Desafios no Planejamento da Operacao e
como nossas solugoes IA sao empregadas

Roadmap
Preparacao de dados Execuc¢do do modelo Simulacdo em ‘alta-resolugao’ Anadlise de resultados
Premissas para o futuro Programacao dinamica estocastica Detalhamento horario/sub-horario Rodar novas premissas
Recurso i ; i i i Volume extenso de saidas
s com alto grau de incerteza Algoritmo SDDP estado da arte Problemas de alta dimensionalidade
Desafio para classe de problemas, mas
Diferentes escalas de tempo como abranger os demais casos ? Elevado tempo computacional Bases de dados complexas

e | Geragao de cendrios plausveis
IA-based
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A para Geracao de Cenarios

Representagdo de incerteza em diferentes escalas de tempo e espa¢o: Geracdo de
cenarios futuros conjuntos para os recursos representados na operacao dos sistemas
energéticos: disponibilidade para gera¢dao hidrelétrica, edlica, solar, demanda elétrica,
dynamic line rating, etc.;

Cenarios condicionados a proje¢des meteoroldgicas/climaticas: Ao invés de aplicar
abordagens classicas de séries temporais (como modelos estatisticos ou
autorregressivos), 0 modelo aprende a mapear diretamente a incerteza das previsdes
meteoroldgicas e projecdes climaticas para a incerteza dos cenarios de interesse;

IA descritiva vs generativa: Embora a arquitetura tenha elementos de IA descritiva
(funcdo de descrever fendbmenos fisicos), ela apresenta caracteristicas que poderiam
enquadra-la melhor na categoria de |IA generativa.

v

- ECMWEF, GFS,...

v

- ECMWEF/SEASS, CFSV2, CMC2, NASA, GFDL, ...

v

Weather Predictions — Modelos de curto prazo (até 15 dias a frente) - - - - - - - -

Seasonal to Interannual predictions — Modelos seasonal (até 6 meses a frente)- -

Decadal predictions — Modelos decadais (até 10 anos a frente) - = - - === - - - -

Near term

decadal

Initial value
problem

I___-—_*

Day  Week Month Season Year Decade Century
Weather Seasonal to Long term climate
predictions interannual change projections
predictions

—————————————— + Atualizado todos os dias

—————————————— - Atualizado uma vez ao mes

. Atualizado uma vez ao ano (varia
bastante por modelo)

- Modelos participantes do projeto CMIP/DCPP (EC-Earth3, CMCC-CM2-SR5, HadGEM3-GC31-

MM,...)
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Atualizado a cada nova fase do
CMIP

Long term climate change predictions - Modelos climaticos para até o final do século



Sequence of historical hindcasts (Ex: ECMWF+GFS)

Sequence of historical observations
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Deep Learning Architeture

Convolutional Layers - Identify spatial patterns Recurrent Layers - Identify temporal patterns Variational Autoencoder Layers - Identify distributions
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A arquitetura de "Deep Learning" tem como "input" sequéncias de modelos de "previsao" (hindcasts) e multiplos dados histéricos
georreferenciados: vazdes, demanda de eletricidade, produ¢do das usinas renovaveis, etc;

[z —>  pmixly  —

(& }—» 2

Standard Devaition

A arquitetura "aprende" as complexas rela¢des ndo lineares entre todas as variaveis e a capturar a dindmica das distribuicdes de
probabilidade temporais/espaciais.



Roadmap: Etapas e Desafios no Planejamento da Operacao e
como nossas solugoes IA sao empregadas

Roadmap
Preparacao de dados Execuc¢do do modelo Simulacdo em ‘alta-resolugao’ Anadlise de resultados
Premissas para o futuro Programacao dinamica estocastica Detalhamento horario/sub-horario Rodar novas premissas
Recurso i ; i i i Volume extenso de saidas
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Diferentes escalas de tempo como abranger os demais casos ? Elevado tempo computacional Bases de dados complexas

e | Geragio de cendrios plausivels  SDDP + reinforcement learning
IA-based
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10

SDDP e Reinforcement Learning

Ambos os métodos compartilham fundamentos semelhantes na abordagem de tomada de
decisdo sob incerteza: técnicas de otimizacao e aprendizado a partir de interacées com o
ambiente.

Possuem referéncias comuns em teorias de otimizacdo estocastica e programacdao dinamica,
permitindo a aplicacao de conceitos como fun¢oes de valor e politicas.
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Roadmap: Etapas e Desafios no Planejamento da Operacao e

como nossas solucoes IA sao empregadas

Roadmap
Preparacao de dados Execucdo do modelo Simulagcao em ‘alta-resolucao’
Premissas para o futuro Programacao dinamica estocastica Detalhamento horario/sub-horario
: Recursos com alto grau de incerteza Algoritmo SDDP estado da arte Problemas de alta dimensionalidade
Desafio para classe de problemas, mas
Diferentes escalas de tempo como abranger os demais casos ? Elevado tempo computacional

S | Geragio de cendrios plausivels  SDDP + reinforcement learning
IA-based

Analise de resultados

Rodar novas premissas

Volume extenso de saidas

Bases de dados complexas

PSR



Surrogate models: data-driven + analiticos

Combinacdo de dados historicos reais de operacdo com as equacdes da
formulac¢ao original durante o processo de treinamento.

Conjunto extenso de dados de operag¢ao do passado

A funcao loss inclui componentes adicionais para forcar o atendimento a

formulacao.

Treinamento (estagio offline)

Dataset historico

Formula¢ao modelo

Conjunto de equag¢des da formulacgao fisica do problema:

J ; I 1 (i N Formulacdo Formulagdo
ZJ'=1 gt(j) + Ei:i P(ve(D)) X u (i) d; componentes componentes Arquitetura
ndo substituidos (substituidos)

0= () =0(j,h) xg,.0)

Integracao (estagio online)

Vera (1) = ve (i) + ar (D)= (e (D))= ZEoa[ter (D) + s (1) + e (D]

Formula¢dao modelo

i'r=1 gtk(l) + Z§=1 ‘gtkU) + E§=1(5d(b) X dsk(b) - Crk(b)) = d‘tk

Formulagao

. ; . (i >ea componentes
ZzeUr p(ve(1)) X ve(i) + da.(r) —ﬂt(r) nao sSbstitufdos




Roadmap: Etapas e Desafios no Planejamento da Operacao e
como nossas solugoes IA sao empregadas
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Assistentes Virtuais - LLM

Agentes de IA integrados: Incorporam modelos de linguagem natural (LLMs) de maneira a oferecer uma interface intuitiva e
direta para controle, automacdo e analise. Além de facilitar interagdes operacionais, eles também atuam como assistentes

especializados, respondendo rapidamente a questdes conceituais gerais e a perguntas detalhadas sobre as metodologias
dos modelos da PSR,

Arquitetura multi-agente: Dividir as tarefas entre diferentes agentes de IA especializados por dominio maximiza a eficiéncia

e a precisao. Cada agente se concentra em um conjunto especifico de habilidades e conhecimentos, o que permite
respostas mais precisas nos dominios especificos.

Bem vindo ao PSR-Assistants.
Nossos assistentes virtuais LLM: , Lucas e podem ajudar em diferentes topicos.

€ especialista em documentacio e metodologias da PSR e pode ajudar com dividas conceituais dos nossos modelos
Lucas é especialista em analisar dados e executar os modelos e pode auxiliar neste processo

€ especialista em extrair insights e construir relatdrios a partir dos resultados dos modelos

[Usuéric]|

PSR



Assistentes Virtuais - LLM

Assisténcia em metodologia:

] Me fale sobre o modelo coral

[Laura] O modelo CORAL ¢ uma fe . \ adequ de recursos da PSR, que avalia a confiabilidade do

anecimento de energd em sistemas Y considera elementos como geracao térmica, hidrelétrica, fontes r

enovavels, linhas de t 1 S

0 mo leva em nta falhas na ge : : hidrologicas e v: Utiliza metodos de
simulagido baseados Monte Carlo e pos e /e hiers: : avaliacdo do a d I , do sistema de trans
missSao ¢ do sistema com

sar de mais detalhes ou tiver outras perguntas, é so avisar

] pode me dar mais detalhes do que seria o sistema composto?
composto no modelo CORAL avalia a confiabilidade do sistema de energ ce derando tanto as falhas de
falhas de transm o be permite uma anidlise abrangente da capacidade de tema em atende
r a demanda, focando ni acod icientes para garantir que a demanda sej ida. No entanto, ndao

abord: elac a Uranca a e f a a disturbios

Se precisar de ma informagoes ou tiver out

Assisténcia em manipula¢éo de dados e execucdo:

[Usuario] Modifique o caso o caso removendo as usinas termoelétricas associadas a combustivel com coeficiente de emissio
superior a 0.83 tC02/Mwh, aumente todas as demandas em 1.03% a partir de 2025 e salve em d:\dados\caso_modificado

[Lucas] A operagio foi realizada e um novo diretério de dados foi criado em ‘D:\dados\caso_modificado'. Se precisar de m
ais alguma coisa, & so0 avisar!

[Usuario] execute o ultimo caso

SDDP Version 17.3.5
Signatureld: 94b6b78a3-win6l-intel23-release

Reading Execution Options and General Data file
Copy licensed to: PSR - Julio Alberto (ERPEL)
DIRECTORY: D:\Dados\caso_modificado\

PSR



Assistentes Virtuais - LLM

Assisténcia em andlise de resultados:

« A principio, a PSR ja vinha oferecendo solu¢des Bl integradas aos seus modelos ja a algum tempo;

« No entanto, para poder usufruir de toda flexibilidade das ferramentas, o usuario precisava customizar os seus proprios
graficos/dashboards programando em scripts de alto nivel (mas ainda assim.. programando);

« Mas recentemente, a partir da chegada do conceito de programacao sem cédigo, a PSR passou a apostar também

neste tipo de paradigma para a reformulacdo da interface do usuario com os resultados.

[Usuario] plote um grafico da saida de Custo marginal da demanda contendo os percentis 18, 25, 58, 75 e 90 dos cenarios
obtidos.

[Mario] O cédigo para gerar o grafico da saida de Custo Marginal da Demanda com os percentis 10, 25, 58, 75 e 90 foi ger
ado e o grafico foi criado. Se precisar de mais alguma coisa ou de uma anilise especifica sobre os dados, & sd avisar!

‘ : Custo marginal da demanda p10-p90

3000 p25-p75
=« pb0

local system = System{); 2500
local cmgdem = system:load("cmgdem”):aggregate blocks(BY_AVERAGE());

local pl@ = cmgdem:aggregate_ scenarios(BY _PERCENTILE(18)):aggregate agents(BY _SUM(), "ple"); -
local p25 = cmgdem:aggregate scenarlos(BY_PERCENTILE(25)):aggregate agents(BY_SUM(), "p25"); 2000
local p5@ = cmgdem:aggregate scenarios(BY_PERCENTILE(58)):aggregate agents(BY_SUM(), "p5@");
local p75 = cmgdem:aggregate_scenarios(BY_PERCENTILE(75)):aggregate agents(BY_SUM(), "p75"); 1500
local p9@ = cmgdem:aggregate scenarlos(BY_PERCENTILE(9@)):aggregate agents(BY_SUM(), "pg9a");

local chart = Chart("Custo marginal da demanda™); 1000

chart:add_area_range(ple, po98, { color = "blue”, lineWidth = 8, fillOpacity = @.2 }); ; [z
chart:add_area_range(p25, p75, { color = "blue”, lineWidth = 8, fillOpacity = 8.2 }); « p50° 176.946 SIMWh
chart:add_line(p58, { color = "red", lineWidth = 2, dashStyle = "dash™ }); " F W w .
— -’f~—-- ™ - T -~
e o B | [ I
Jan ‘40 Mar ‘40 May ‘40 Jul '40 Sep ‘40 Nov ‘40

500
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