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Leituras previas

Panorama de sistemas de energia + IA

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

Panorama da IA para a agao climatica, segao sobre sistemas elétricos e de energia
Rolnick et al. (2019), Tackling Climate Change with Machine Learning
https://arxiv.org/abs/1906.05433

IA responsavel / supervisao humana

NIST Al RMF 1.0, Appendix C: Al Risk Management and Human-Al Interaction
https://airc.nist.gov/airmf-resources/airmf/appendices/app-c-ai-risk-management-and-human-ai-interaction/
LLMs e sua implantagao no setor elétrico

EPRI Journal (2026), Benchmarking Large Language Models for the Electric Power Sector
https://eprijournal.com/benchmarking-large-language-models-for-the-electric-power-sector/
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Introducao aos sistemas elétricos e de energia

|A para sistemas de energia

Previsao da oferta renovavel e da demanda

|A com restricles fisicas e otimizacao

Desafios de implantacao de modelos e escassez de dados
Consideracoes finais
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Introducao aos sistemas eletricos e de
energia




Energia e clima: emissdes de gases

O setor de energia €, de longe, o que
mais emite gases de efeito estufa: nada
menos que 75,7% no mundo.

75,7% .nergia
1,7% .gricultura
6,5% [Jihdustria
3,4% [JPResiduos

2,7% ./Iudanga no uso da
terra

Emissdes globais de gases de efeito estufa por setor e uso final, 2021. Fonte: (World Resources Institute 2024)
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https://www.wri.org/data/world-greenhouse-gas-emissions-sector-2021-sunburst-chart

Participacao da eletricidade na demanda
de energia

Aoy,
gf/nu/,ws”
125

O setor de energia €, de longe, 0
que mais emite gases de efeito
estufa: nada menos que 75,7% no
mundo.

Emissdes globais de gases de efeito estufa por setor e uso final, 2021. Fonte: (World Resources Institute 2024)
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https://www.wri.org/data/world-greenhouse-gas-emissions-sector-2021-sunburst-chart

Consumo de energia
por fonte

Cerca de dois ter¢os do carvao usado
no mundo vao para a geragao em
sistemas elétricos (IEA 2025), ao

lado da hidrelétrica, nuclear, edlica e

solar como fontes principais

Geothermal

Biomass " Solar @ Wind @ Nuclear Energy @ Hydroelectricity

Natural Gas Consumption = Coal Consumption @ Oil Consumption

Europe

Latin America and Central and
the Caribbean Northern America Southern Asia

South East Asia,

Sub-Saharan East Asia, and Northern Africa

Africa

Oceania and Western Asia

t

Fonte: estimativas da OMPI com base no banco de dados do Gl e no El Statistical Review of World Energy.

enpol
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A matriz energética esta ficando mais limpa

Em 2025, a geracéao edlica da UE
caiu cerca de 2,6% devido a ventos
mais fracos, enquanto a hidrelétrica

caiu cerca de 13% com a menor

chuva, elevando o uso de gas em
cerca de 8% (IEA 2026).

Global electricity generation by source, 2019-2030

£ 40000 'Forecast _ o S 12 ggg Total Renewables
-
14,000 -
12 000 < Coal
1000 ~——" _— 7T
8 000 -
6 000 i "'7 -
4000
2000

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

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

Fonte: estimativas da OMPI com base no banco de dados do Gl e no El Statistical Review of World Energy.
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As redes tornam a energia elétrica disponivel

Integrar fontes de energia diferentes
torna a gestao da energia um problema
complexo.

Tarefas como planejamento, operacéao e
manutencio agora dependem de fatores
variaveis.

Integracdo a rede. Fonte: Nigeria Energy Transition Plan (ETP 2025)
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Entregar energia elétrica € um problema complexo

Hybrid Generation- Residential
Storage
ELECTRIC GRID Commercial

Solar N Power Flow Management: Situational
~ . ' A [ tion, Control,
Da geracdo ao consumo: talvez e e ‘

o sistema de engenharia mais w.nd

complexo ‘ ‘ @ Shsnagsnart
i g Transmission Dlstrlbutlon

Mais complexidade ainda: as @ ‘

mudancas nos padrdes de @
demanda Nuclear

Electric Vehicles

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

% o L Escuela Superior
Politécnica del Litoral



Entregar energia elétrica € um problema complexo

M u itaS ta refaS d e e n g e n h a ri a : Hybridsg::;;ation- % @ Residential

ELECTRIC GRID Commercial
comissionamento de unidades e w:”mm"‘cyw .
despacho econémico, previsao . d ‘

de demanda, planejamento da
expansao da geracao e da g

transmissao, estimag&o de °'z‘;;':::°" ‘

eStado’ ana’lise de fluxo de FOSS' GndStorage @

poténcia, liquidacao do mercado, @
- ~ . Nuclear
controle de tensao e frequéncia,

protecao, deteccao de falhas,

Fonte: U.S. Department of Energy, Office of Electricity, Next-Generation Grid Technologies, figura 2, 2021
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Por que |A para a energia?

Wenvelio }

B
5D

e As redes modernas enfrentam
complexidade crescente: mais renovaveis,
balanco em tempo real, dados incompletos,
demanda em mudancga.

N\ N
RN

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

Solar farms

— ‘g} ‘

e—_un = ¥ ]

e A A acrescenta inteligéncia adaptativa e
orientada por dados: previsées melhores,
decisdes conscientes do risco, respostas em

Combined heat and power

— SO s tempo real.
Smart Grid — How intelligent power grids enable the energy transition.(Envelio 2025) ® Desaflo repensar ) Opel’agéo dOS SIStemaS
elétricos
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https://envelio.com/smart-grid

Enquete




|A para sistemas de energia




A |A surge como habilitadora essencial para modernizar as aplicagdes de energia

@ Planejamento
Otimizacgédo da capacidade de longo prazo e desenvolvimento da infraestrutura
® atamia Operagao
EH Gestao da rede em tempo real, programagao e monitoramento de recursos
Cinco
. . ® Manutengao
d0m|n|OS' Andlise preditiva da confiabilidade dos equipamentos
chave da IA
Mercados
(Zhang 2024) o L o .
Precos dinamicos e otimizagdo da comercializagao de energia
® Usuarios finais
Resposta da demanda e otimizagao do consumo
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Metodos de |A e problemas de energia

Analise de séries temporais Previsao
Previsdo de carga, renovaveis e geragéo De padroes de demanda estaveis a renovaveis incertas

Despacho 6timo
De modelos estaticos a decisdbes com sensores

Aprendizado profundo e redes neurais (NN)
Previsdo, detecgdao de anomalias, modelagem.

Saude dos ativos
Da manutencéao corretiva a preditiva

Visdao computacional
Mapeamento e monitoramento de ativos, planejamento FV

Aprendizado por reforgo
Resposta da demanda, armazenamento, controle da rede

Expansao da rede
Do planejamento lento a localizagao orientada por dados

Métodos de IA/AM usados

Métodos com restricoes/PINNs Mercados e flexibilidade

Decisbes 6timas, despacho, fluxos de poténcia Da operacéo fixa a respostas dindmicas

Principais problemas de energia
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Dos dados da rede a decisdes seguras assistidas por |A

- < o

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

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

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

Dos dados da rede a decisdes seguras assistidas por |A

Dados: Decisoes:

e PMUs: tenséo, corrente, angulo de fase, °

frequéncia, ~ms >
e SCADA /EMS: dados de geradores,

subestacgdes, disjuntores, tenséo e fluxo de

poténcia, monitoramento em segundos °
e Medidores inteligentes / AMI: demanda,

tensdo, interrupgcdes, muitas vezes em

intervalos de 5 a 60 min ®
e REDs e dispositivos: inversores FV,

baterias, carregadores de VE, sensores

prediais, dados meteorologicos/NWP

Prever a geragao renovavel e a demanda
Detectar falhas, interrupgdes, anomalias e
erros de sensores

Estimar o estado da rede e os riscos de
congestionamento

Apoiar o despacho, o OPF, o
armazenamento, a recarga de VEs e a
resposta da demanda

Enviar recomendacdes a operadores,
mercados ou controladores locais
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Aplicacoes em sistemas de energia sustentaveis

Energy production and Energy transmission and Cross-cutting applications
consumption distribution
s|r|o] GO s |u] [0 [@lD)
%WKT 's[ulo] \& Predictive maintenance
Maximizing renewable - Accelerating &\ andfaultdetection
/ power generation ’}“ centralized power
wd J system optimization

HE m@ models

Ill- %® & Em
Solar and wind
iﬁ power prediction =t Energy data
= ]

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

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

Planning sustainable

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

1o
aa GO

Emﬂ @ Informing policy
& Distributed control

% : and demand response

S | m@ S | : @ EG‘ Developingcp(\D

Reducing fossil fuel Low-observability next-generation clean
impacts state estimation energy technologies

E

Machine learning paradigms: B Supervised m Unsupervised n Reinforcement learning E Online learning

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

ISl NAnt: DI Kaltar 17 9091



Deteccao, identificacao e localizacao de falhas

Padrées de operacao normal podem ser aprendidos a partir do SCADA, de
sensores de alta resolucao, inspecdes e registros para gerar alertas precoces:
e Deteccao de anomalias
e Autoencoders

i1 llustragédo de trés tipos de outliers em dados horarios de carga de um restaurante. Dados do Open EI (Zhang et al. 2021
e Classificadores de falhas ¢ P 9 pen €l (Zhang )
:i 00 — 200 _E 200
; 150 E { ? 150
=2 = (A
:;i 100 :5 100 _2 100
; 50 é 50 .3 50

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

Hour Hour Hour
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Sem dados completos? Estimacio de estado com baixa observabilidade

As redes de distribuicdo carecem de Historical and bower Systom
dados de tOpOIOgla atuallzados e de Simulation data Real-time Simulation
sensores: i v
5 Data processin : Physics-Informed Neural
*.mart) —:*.ptg > g Network models
e GNNs informadas pela fisica ! 0 Tooney {
combinam topologia da rede, dados | | pesion NN structures and [EEE S I=EE 123 guECE 8500
’ _ initialize parameters Buses | | Buses Buses
esparsos de sensores e equagoes 1 I} b b
do sistema elétrico para estimar Treining process = S

tensoes e estados nao medidos.

Framework PINN (Ngo et al. 2023)

Resultados na ordem de 10e-6 em
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Resposta da demanda e controle distribuido

Fluxo de controle no treinamento e na implantagdo no CommonPower. (Eichelbeck 2024)

g C_ O MPC RL agent 1 ) RL agent 2 RL agent 1
O AR pode aprender politicas ) i _ﬁ_ : ﬁ
' ‘ Utility grid Utility grid
de controle para: e — : C g

® Cargas flexiveis - it O——— © O——

e REDs = o B——
® Armazenamento , ﬁ
. Re Ca rg a d e V E S %!E upercomputing %TE Supercomputing ‘#
® Resposta da demanda ) center = center R
— — il
‘ /" Buildings - Buildings
o desaflo e mu ItIOb‘Ietlvo red ug;(a) Two-stage control with balam“ing assets operated by an MPC and two (b) Ce;nralized control using RL.

fI'SICaS e’ como nOVidade para lo) different coalitions controlled by multi-agent RL.
para os operadores e resiliéncia cibernética.
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https://arxiv.org/abs/2406.03231

Resposta da demanda e controle distribuido

PPO/SAC (Eichelbeck 2024) i f R“’gemﬁ_ RL agent
i ’ E Utility grid Utility arid
com filtros de seguranga . : , =i tyg g
que impdem restrigoes: Lrge sl ® i e <o
® >90% de conformidade ! E ) A \ ::
® Testes seguros , j bl
E5=]

para avaliar o AR

Fluxo de controle no treinamento e na implantagdo no CommonPower. (Eichelbeck 2024)
RL agent 1

i
i ~|

o — o — At
[Tﬁ- upercomputing ﬁg Supercomputing ‘-yl_Hl
) center ) center

i
‘ /" Buildings -
o desaflo e mu ItIObjetlvo red ug;(a) Two-stagg cpnlrol with balam“ing assets operated by an MPC and two
flSlcaS e’ como nov'dade para (o) different coalitions controlled by multi-agent RL.
para os operadores e resiliéncia cibernética.

Buildings

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

Deteccido e monitoramento da saude da infraestrutura

Levar a visao computacional ao planejamento de sistemas elétricos para
ampliar o acesso a eletricidade, com dados heterogéneos:

e Mapas, edificacées, dados abertos de infraestrutura, uso, imagens aéreas
e Automatizando a inspegao da infraestrutura elétrica (Faisal et al. 2025)

[ @;\\ R P - - —

Data Collection through

UAV, Aerial or Land
Vehicles
\ J
(e) Vegetatior
l > [ = _ N ()

Power Line Component Detection using 8 F aullt p;_ag“?SIS ulsmg' {lmage -
Object Detection Algorithms Classification Algorithms :
E =
S £
F E
5 3
4481448 2] =

L J

[



Deteccao e monitoramento da saude da infraestrutura

Levar a visao computacional ao planejamento de sistemas elétricos para ampliar o acesso a
eletricidade, com dados heterogéneos:
® Mapas, edificacdes, dados abertos de infraestrutura, uso, imagens aéreas
® Detectar a topologia e as interconexdes das linhas € necessario para a expansao da
capacidade (Huang et al. 2021)

(c) Graph Inference:
Estimate Tower
Connections

—

(o]
5
A
e
v .. — O Predicted Tower

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

Lines confidence, €

== Low confidence line/towers
connections




Enquete

Qual tarefa dos sistemas elétricos esta mais pronta para
implantacao hoje?
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Previsao para sistemas de energia




O que estamos prevendo?

Apoia despacho, armazenamento, mercados, resposta da demanda e integragcdo de renovaveis:
® Demandal/carga, solar, edlica, hidrica, precos, intensidade de carbono da rede,
flexibilidade.

Da previsao estatistica ao AM: a grande mudanca € passar de uma oferta estavel para uma
oferta dependente do clima

® Entradas: historico de geracao, SCADA, estacbes meteor D-1 D D+1
satélite/nuvens, NWP, metadados do terreno e do local. o . .
, " . T h
® Saidas: previsdes pontuais + probabilisticas. — — R
e —
Ob(siervatlon Data to
co?rtlgltft)e Production  Fredict
persistence Delivery J+1
(oh - 24h)
Linha do tempo da previsédo do dia seguinte com agregacéo de variaveis de modelos padrao e do clima (Mathe
po da p 9 gregag p e e R - (Xpr,z(%y))
Last NWP data t(x’ y) - Xpss’t
- the forecast Xesm,t (x, y)

starts from

Escuela Superior ;
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Aprendizado profundo para previsao solar e edlica

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

series temporais (previsao de curto prazo)
(Guanoluisa-Pineda 2022, Diaz-Bedoya 2023)

ht' ho

hy

h,
@) LLL»M

X?[xu,xnxz, el Xo

Xy

f Forget gate

Cl- 1

P— ——C

Input gate
X

f(t) Cl i(t)

hy

(Sigmoid) ( anh ) (Sigmoid)

> h,

(Sigmoid
A

Arquiteturas Transformer: para modelagem de
varios locais e horizontes. (Nascimento 2023)

Outputs

e )
/—>——Decoder #2
1 ) .
S B 0 R i o

Concat §
Add & Norm E=Ecn) he

Multi-Head
Attention
[—— :

Add & Norm |

Decoder #1

|

Masked

Multi-Head
Attention

[ )

Positional
Encoding

@,,,,

Y y (FEEED) (GO0

Point-wise
iti Inputs Outputs
® multiplication @ Addition Xy 4 (smhes right)
“Evaluation of the Transformer Architecture for Univariate Time Series Forecasting”, (Lara-

Benitez 2021)

“Forecasting Univariate Solar Irradiance using Machine learning models: A case study of two

Andean Cities” (Diaz-Bedoya 2023
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196890423009640
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196890423009640
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0196890423009640
https://www.researchgate.net/publication/354541471_Evaluation_of_the_Transformer_Architecture_for_Univariate_Time_Series_Forecasting
https://www.researchgate.net/publication/354541471_Evaluation_of_the_Transformer_Architecture_for_Univariate_Time_Series_Forecasting
https://www.researchgate.net/publication/354541471_Evaluation_of_the_Transformer_Architecture_for_Univariate_Time_Series_Forecasting

E em cenarios de pequena escala?

Locais pequenos muitas vezes nao tém muitos dados de sensores; referéncias simples podem superar modelos
profundos quando os dados sao escassos.

Aproveitando vieses indutivos: (Nascimento et al. 2023) Transformer integrado a transformada wavelet para
prever a Velo(nclqua Anvinntn Ao A NnAtAnnrin aAlina arm ViAriae tArrae anamAamAtrinac Ana Aidadac hrnoileiras e alturas

(100-150 m). :'fréh'sfdr}ﬁér' Encoder T TTToTTTTTTTUet ‘
----- : } ; . £ 5 e
' Input Lm r: Multi-Head| | Add& Feed | Add& | MLP |—»: Output .
Sk - \r T (| Atention [ Norm Forward [ | Nom [ Lo ;
| S J ' .
“Positional L'—j
2 TIHNG ENm @ ) w w0 svae o ) ) mKeS 6 a0 SIee O (0 W) B eE @ W N Srene W @ 8 5 e J

: Encoding :

“A transformer-based deep neural network with wavelet transform for forecasting wind speed and wind energy”, (Nascimento et al 2023)
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360544223010721

PreViSéO OperaCional em Iarga Em escala nacional, o AM em geral melhora ou pds-processa dados

meteorologicos, de demanda e dos operadores

escala

L

Métodos Principais resultados

Chile: velocidade | TiDE hibrido + Melhorias de 4-21% no curto
do vento para a GraphCast prazo e de 5-23% no médio prazo
operagao (Suri et al. 2024)
Franga: solar | AM com dados As redes neurais atingiram nRMSE
e edlica em meteorolégicos ERAS | de 4-10% (Lindas et al. 2025)
escala
nacional
Grécia: carga | RNN + Modelos especificos ainda
do dia aprendizado ativo + | superam os generalistas (Mylonas
. N B . seguinte gémeo digital et al. 2024)

Servigos de previsdo meteorolégica da SunCast, Chile. Fonte: (SunCast 2025)
Europa: Modelo meteorolégico | Desempenho comparavel a NWP
variaveis GNN + Transformer e as observacgdes de superficie

|
% o Escuela Superior
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https://www.suncast.cl/servicios

Downscaling e previsao espacial

O AM pode transformar previsdes meteorologicas grosseiras ou dados de satélite em previsdes
renovaveis de alta resolugdo por local. Weather forecast modeling

Timestep 5-10 minutes =
Grid spacing 10-20km \\\\ A
' NN =Z
Verncm exChange,
’v! 4@ between levels
=

Edlica: atengao temporal sobre NWP + SCADA das turbinas,
codificadores de grafos espaciais para o layout do parque.

1\ S
1\
X

Horizontal exchange
Hidrica: chuva-vazao + corregao residual por AM para | oeween columrs

as afluéncias e os set-points das turbinas no curto prazo.

Potencial: revisdes relatam redugao de ~15-25% no RMSE em relagao.

the surface:

Variables in the
atmospheric column:

a persisténcia e economia de ~10-15% em reservas quando fempercire ' s

previsdes probabilisticas sdo usadas no despacho (Haupt 2018, Hob[i&g2022). Temperchre
Heat fluxes Height
Radiation fluxes Precipitation

Aerosols

(K. Cantner AGI 2019)
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Previsao de demanda na transicao energetica

A demanda fica menos

Input data (a) Grid level (b) Time horizon (c)
previsivel com VEs, bombas Fmgylet |
de calor, prossumidores, FV e s Whole grid
, c (day type, hour ~——
atras do medidor e mudangas o the ) Feature
benchmarks)
de comportamento. o —— Substation
Epidemic data |
(COVID-19 incidences) Data (d)
O AM ajuda no nivel de é
) N Dataset 1 Dataset 2
alimentador, subestacao e (German) (UsA)
comunidade (Giacomazzi et al.
2023).

% o L Escuela Superior
Politécnica del Litoral



Previsoes viram acoes

As previsoes alimentam:

O despacho

As reservas

Os lances no mercado

A programagao do armazenamento

O deslocamento de cargas conforme o carbono
As recomendacdes aos operadores.

(Ainda) um desafio em aberto:
previsdes que consideram a incerteza sdo mais uteis do
que previsdes pontuais.

enpol

Baseline versus Carbon-aware Load

Baseline Load == Carbon-aware Load @ Carbon Intensity

MIDNIGHT NOON

Time of Day

“Our data centers now work harder when the sun shines and wind blows”,

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

Pergunta em aberto

O que uma previsao deveria otimizar?




Intervalo

5 minutos




Enquete




|A com restricoes fisicas e otimizacao




Por que redes neurais caixa-preta nao bastam

A |A para a operacao da rede nao € so previsao:
® cla precisa respeitar a fisica, a seguranca e as restricbes operacionais.

OPF: o fluxo de poténcia 6timo esta no centro da operacao dos sistemas elétricos
e Minimizar o custo de operacao da rede sujeito ao balanco de poténcia e aos limites de

tensao, térmicos e dos geradores
il (y; )

Aprender a viabilidade s6 %Jm dg({é% géﬂ&@ndicio q@é@/dé’%oﬁhgcemos parte da fisica.
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Estrategias de aprendizado

Aprender as solucdes diretamente Aprender modelos indiretos
e Usar NNs como regressores: mapeiam e Partida a quente: usar a saida prevista e
parametros para OPFs. resolver o problema de otimizagao
Sem garantia imediata de viabilidade. e Usar NNs como classificadores: aprender sé
Outra opgéo: prever um conjunto o conjunto ativo.
reduzido de variaveis
e == ~N e = ~N e == ~N
{ f ) | f | f )
| [Lt ' | Tt v || [Tt ' |
I I
| stag::rd y; : ' warénF;:tart y’t' : | redot:::ed y: :
| 0 | o )
| |Y E/'\I : | | Y: E/'\I : | 1Y E/7\ :
\ C C )\ C C ) |\ C A; /
N ~ N 4 N e e 7

——— — — — — — — — — ——— — — — — — — — —

Principais abordagens para resolver o OPF. Os argumentos variaveis estéo destacados; os demais podem ser fixos. (Mones 2021)
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https://invenia.github.io/blog/2021/10/11/opf-nn/

Por que o OPF precisa ser resolvido com mais frequéncia agora

Renovaveis, REDs, VEs, armazenamento e incerteza criam muitos cenarios:
e Uma abordagem (Pan et al. 2020), valor: solu¢gdes mais rapidas, uma nova
forma de operar a rede

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

buses
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Como as NNs integram o conhecimento fisico?

Desafios:
® Natureza ndo convexa dos sistemas elétricos.
® Redes grandes e complexas.
® (Garantir uma operagao segura e confiavel.

Abordagens:
® Penalidades na funcio de perda
® Arquiteturas com restricdes
® (Camadas de fluxo de poténcia diferenciaveis
e implicitas.

4 Gent MW (pu)

Gen2 MVAr (pu)

Espago viavel do fluxo de poténcia. Fonte: (Babiker 2025)
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https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10945774

PINNs e penalidades

Usar as restricoes
conhecidas como
penalidades lagrangianas
(Chatzos et al. 2020):

Input

(p® q“

Out-v

_
\ !

S

Out-60 Out-p? Out- q

it

L(0) = Laata(0) + Ag lg(ye(x), 2)|3
+ Ap [[max(0, A(yg(x), )3

Escuela Superior

‘ 1/4 ||V5aHV5b‘ Ohm’s Law

Modelo OPF-DNN (Chatzos et al. 2020)

Politécnica del Litoral
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Integrando as restricoes do sistema as NNs

Poderiamos aprender a prever :
uma solugéao parcial: st 50)<0 T
e Completar as igualdades — (1. q;tput
e Corrigir as desigualdades oY
Depois, otimizar o objetivo \ /  completion corffsion
(Donti et al. 2021)

Loss Csoft(7)

g (=)

neural
network jt> (O, 92,0, ..., yn)

Esquema do framework DC3. Fonte: (Donti 2021)
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https://arxiv.org/pdf/2104.12225

Integrando as restricoes do sistema as NNs

Uma segunda etapa de otimizacao

_______________________________________________

pode ajudar a buscar a viabilidade min f(§;z) s.t. g(g;2) <0, h(g;z) = 0. !
antes da correcao, otimizando ST
(Nguyen e Donti 2025): v

So =Y

. Sk ]
® Yo() Jo(z) .
o) : 2 +/ .. T —_ )00 > —— F(yo(2), Jo(2))
o(s:2) = [h(s; )3+ ||gF(si2)]“ ]S &)

Sk—l—l — Sk — 77¢vs¢(5k7 ZC’) Prediction Feasibility Seeking

Esquema do framework FSNet. Fonte: (Nguyen e Donti 2025)

Depois, treinar com a perda:

L(6) = f(Golw); x) + 5 lyg(r) — ()1
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Aprendizado de representacdes da estrutura do sistema

Redes elétricas sao grafos: usar a rede como estrutura do modelo, de solugdes
iniciais de OPF que melhoram a eficiéncia da otimizacao (Diehl 2019) até gap de
otimalidade <1% e gap zero-shot em contingéncia N-1 <3% (Arowolo & Cremer

2025) (]
Sen Anftonie/Austn ®
- O

O

Bus

Load

Shunt

Generator
Transmission line
Transformer

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

Grafos heterogéneos com diferentes tipos de nés e arestas (Arowolo & Cremer 2025)

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

Desafios de implantacao de modelos e
escassez de dados




|A responsavel em sistemas elétricos: o que pode dar errado?

Em sistemas elétricos, uma falha da IA ndo é s6 um erro de previsao

® Ela pode virar um problema de confiabilidade, seguranca, equidade ou ciberseguranca.

Segurancga fisica Equidade

Controles inviaveis ou inseguros, mais Os modelos podem ter desempenho pior
atrasos em redes com poucos dados
Automacao e perda de controle Responsabilizagao

Operadores podem confiar demais na IA, Logs robustos, model cards, datasheets e
sobretudo sob pressao de tempo responsabilidades claras

% o L Escuela Superior
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Controle humano: da IA consultiva a autonomia

IA: prevé, detecta anomalias,

) Sim, comum na
Consultiva recomenda. ’

: - rede
Humano: decide e executa a acao.
Abrovar IA: sugere a acao de Possivel para
P : despacho/controle. decisoes mais
para agir B
Humano: aprova antes da execucédo. lentas
Totalmente IA: planeja, chama ferramentas, age  Nao esta pronta
" em varios sistemas. para operar a
autonoma
Humano: quase sempre ausente. rede

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

Um agente de |A deveria controlar a rede?




Por que ainda nao usar |IA agéntica no controle critico da rede?

Cadeias imprevisiveis Acesso privilegiado demais
Pequenos erros podem se Agentes com permissdoes amplas
propagar dinamicamente por podem agir mais rapido do que 0s
varias chamadas de ferramentas. humanos conseguem revisar.

Responsabilizagao dificil Riscos de seguranca

Conectores, ferramentas e
compartilhamento de contexto
ampliam a superficie de ataque
potencial.

Nao fica claro qual prompt,
ferramenta, memoria ou estado do
sistema causou uma agao.
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Desafios da implantacao de modelos no Sul Global

3,5 bilhdes de pessoas afetadas por problemas
D de qualidade/confiabilidade de energia em
Acesso limitado a energia paises de baixa e média renda (Flashpohler et al.
2024)

) e

Baixa qualidade do servigo de
Desigualdades geograficas energia

S m

Falta de P&D e de dados Dependéncia de fontes ndo

(Filho 2024) renovaveis
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A escassez de dados da rede € um gargalo para a implantacao

Dados abertos destravam a inovagao, mas podem ampliar
a desigualdade:
® Ampliar a representatividade dos dados com
anonimizagao, agregacao ou privacidade diferencial.
® Cocriar iniciativas de dados com instituigoes locais e wareaiings ol Record & Content
comunidades afetadas.
® Associar dados abertos a capacitacio local e marcos
de governanca (p. ex., ISO 50001, ética da IA da
UNESCO).

Data Architecture

Database
Management

Business
Intelligence

“The Difference Between Data Governance vs. Data Management”, (Semer 2019)
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Das restricoes de implantacdo a benchmarks de |A reutilizaveis

GridWatch: sensor de tomada de baixo
custo com bateria + conexao celular.
® ~1.300 sensores instalados em Acra

ao longo de 4 anos, coletando tensao
e frequéncia a cada 2 minutos.

Accra Power: primeiro conjunto de dados

de rede de longo prazo em um pais de baixa

e média renda (SAIDI, SAIFI, subtensao),

impulsionando a pesquisa em |A para

energia.

“Helping global grids work smarter, not harder”, (Flashpohler et al. 2024)
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Consideracoes finais




Consideracoes finais

IA como aceleradora: integrar pilotos de previsao, controle e automacgao que
mostrem ganhos mensuraveis de confiabilidade.

Desenho dos pilotos: da pesquisa a implantacao com KPlIs claros: precisao,
resiliéncia (SAIDI/SAIFI) e tCO, evitadas.

Seguranca: estabelecer regras basicas de compartilhamento de dados e
camadas de seguranca (aprendizado com restrigcées, humano no circuito).

... e modelos e dados abertos!

% o L Escuela Superior
Politécnica del Litoral



N 3%

Climate Change Al

Obrigado

jecordov@espol.edu.ec

Centro de
Tecnologias
. - ) ! de Informacién
Analytics and Artificial Intelligence for Sustainability

m o L Escuela Superior
Politécnica del Litoral



