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IN ENERGY SECURITY

ABSTRAKT: Mozliwosci zastosowania sztucznej inteligencji w sektorze energetycznym sg dzi$ szerokie. Ogromna
ilos¢ danych przechodzacych przez ten sektor stwarza potrzebe wdrazania automatycznej, inteligentnej analizy
oraz potencjat rozwoju tych technologii. Chcac zapewni¢ bezpieczenstwo energetyczne rozumiane jako
zapewnienie ciggtosci dostaw energii i paliw, nalezy mie¢ petng kontrole nad ich dystrybucjg i mozliwymi
zagrozeniami. Korzysci ptynace z kontroli nad danymi, prognozowania kluczowych w tym sektorze wartosci czy
optymalizacji dziatan i operacji na sieci sg nieocenione.

Celem niniejszego artykutu jest przeglad konkretnych obszaréw energetyki, w ktérych metody obliczeniowe i
sztuczna inteligencja majg najwiekszy potencjat. Ponadto, wskazanie konkretnych metod, ktére sprawdzone w

innych sektorach lub zbadane w nauce majg zastosowanie réwniez tutaj.
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ABSTRACT: The possibilities for using artificial intelligence in the energy sector are vast today. The massive amount
of data passing through this sector creates the need to implement automatic, intelligent analysis and the potential
for developing these technologies. In order to ensure energy security, understood as ensuring the continuity of
energy and fuel supplies, it is necessary to have complete control over their distribution and possible threats. The
benefits of controlling data, forecasting critical values in this sector, or optimizing activities and operations on the
network are invaluable.

The purpose of this article is to review specific areas of the energy sector where computational methods and
artificial intelligence have the most significant potential. In addition, specific methods that have been proven in

other sectors or studied in science are indicated to apply here.
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WPROWADZENIE

W XXI wieku bezpieczenstwo energetyczne jest S$cisle powigzane ze sprawnym
funkcjonowaniem panstwa. JesteSmy uzaleznieni od surowcoéw energetycznych oraz energii
elektrycznej, na ktérych opiera sie nasze codzienne zycie. Dzi$ wiekszos$¢ z nas uzywa
komputera jako narzedzia pracy, nauki, rozrywki, rezygnujemy z gotowki na rzecz transakcji
kartg, korzystamy z transportu opartego na ropie naftowej oraz energii elektrycznej, a w domu
potrzebujemy pradu i gazu aby przygotowac obiad, kawe, czy ogrza¢ mieszkanie. Wszelkie
niedobory i zaktécenia grozg chaosem i paralizem. Wizja blackoutu to czarny scenariusz, ktory
zupetnie uniemozliwitby nam wykonywanie codziennych obowigzkéw. Coraz czesciej jednak
styszymy o nadchodzgcym kryzysie klimatycznym, w szczegdlnosci energetycznym. Ten ostatni
zapewne zostat przyspieszony przez aktualnie trwajgcg wojne, wywotang agresjg Rosji na
Ukraine. Te wydarzenia wywotaty ogromne podwyzki cen energii dla konsumentéw i
przedsiebiorstw i w dalszej perspektywie najpewniej przyspieszg transformacje energetyczng i
odejscie od importowanych paliw kopalnych na rzecz produkowanej lokalnie energii
odnawialnej. Wielu decydentéw i przywddcow panstw bolesnie uswiadomito sobie, jak

niebezpieczne jest uzaleznienie od paliw kopalnych z Rosji. Juz w marcu 2022 Miedzynarodowa



Agencja Energetyczna (IEA)! opublikowata dziesieciopunktowy plan obejmujgcy strategie
redukcji tego uzaleznienia dla panstw Unii Europejskiej. W ogdlnosci obejmuje on rozsadne
gospodarowanie energig i dywersyfikacje z uwzglednieniem alternatywnych zrédet.

Nie mamy wptywu na konflikty zbrojne, pandemie, awarie sieci czy inne wydarzenia tak
mocno zaburzajgce rutynowe funkcjonowanie spoteczenstwa. Mamy jednak wptyw na strategie
i polityke energetyczng panstwa czy poziom przygotowania na tzw. “czarne tabedzie”. Celem
artykutu jest przeglad mozliwosci wykorzystania metod sztucznej inteligencji i modelowania
matematycznego w celu analizy dostepnych danych i mozliwych scenariuszy i umozliwienia

decydentom podejmowania ztozonych decyzji w oparciu o matematyke.

DANE I ICH POTENCIAL

Zyjemy w czasach, gdzie kazdego dnia generowane s3 potezne ilosci danych - kazda firma
instynktownie gromadzi mase informacji o zleceniach czy klientach, a w przemysle bez przerwy
prowadzone sg odczyty z urzadzen zapisywane w bazach. Mapy Google stale aktualizujg
informacje o namierzonych pojazdach, a aplikacje monitorujgce nasze zdrowie co chwile
zapisuja, ile zrobilismy krokéw czy jakie mamy tetno. To oczywiscie tylko niektére z przyktadow,
mamy jednak swiadomos¢, ze kazdy sektor po swojemu te dane gromadzi i przetwarza.
Prowadzi to do koncepcji Big Data - iloSci danych, ktorych nie jestesmy w stanie przetworzy¢
manualnie. Poniewaz umiejetna ich analiza prowadzi do cennej wiedzy, nieocenione okazujg
sie metody sztucznej inteligencji, ktére potrafig te wolumeny danych pouktadaé, odkry¢ w nich
zaleznosci, wzorce czy anomalie i przetworzy¢ na informacje uzyteczng dla cztowieka.

Sektor energetyczny nie jest tu wyjatkiem. Ogromne ilosci danych kumulowanych przez
przerdzne systemy w tej branzy, stwarzajg potrzebe wdrazania rozwigzan opartych na sztucznej
inteligencji oraz potencjat do rozwoju tych technologii. Korzystanie np. z rozwigzan predykcji
zapotrzebowania na energie elektryczng daje dzi$ firmom przewage konkurencyjng, a w
przysztosci najpewniej bedzie standardem, bez ktérego ciezko bedzie firmom w ogéle

funkcjonowac.

LIEA (2022), A 10-Point Plan to Reduce the European Union’s Reliance on Russian Natural Gas, |EA, Paris
https://www.iea.org/reports/a-10-point-plan-to-reduce-the-european-unions-reliance-on-russian-natural-gas,
(dostep: 6.02.2023)



ROZWOJ SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence, Al) znana jest w zasadzie od lat 50. XX
wieku, kiedy to amerykanski informatyk i matematyk John McCarthy pierwszy raz uzyt tego
terminu, okreslajagc ze jest to ,konstruowanie maszyn, o ktérych dziataniu datoby sie
powiedziec, ze sg podobne do ludzkich przejawow inteligencji”. Wtedy tez odbyto sie pierwsze
seminarium poswiecone tej tematyce, a takze powstaty dwa pierwsze laboratoria Al (na
Uniwersytecie Carnegie Mellon oraz na MIT). Warto tez wspomnie¢ o Alanie Turingu, ktéry
prowadzit pierwsze badania nad mozliwoscig uczenia sie i tworzenia nowych konceptow przez
komputery. Do dzi$ czesto nazywany jest ojcem sztucznej inteligencji, a test nazwany jego
nazwiskiem wykorzystywany byt wielokrotnie, do weryfikacji zdolnosci maszyny do
postugiwania sie jezykiem naturalnym i posrednio majgcym dowodzi¢ opanowania przez nig
umiejetnosci myslenia?.

W drugiej potowie XX wieku w zakresie sztucznej inteligencji badano gtéwnie systemy
ekspertowe oparte na rachunku symbolicznym, czy sieci neuronowe oparte na wynikach badan
mozgu. W tym czasie entuzjazm srodowisk naukowych wokot sztucznej inteligencji na zmiane
rost i opadat. Oczekiwano wielkich przetomow i szybkiej rewolucji, jednak nie nastepowato to
szybko. RAznity sie wizje naukowcdw w zakresie jej rozwoju i czesto napotykali oni sciane ze
wzgledu na koszty czy brak mocy obliczeniowej, aby dalej rozwija¢ systemy. Mowi sie wrecz o
“zimach Al”, kiedy to nastepowata redukcja wydatkdéw i zastdj w badaniach nad nowymi
koncepcjami.

Obecnie, kategorig sztucznej inteligencji ktora znalazta najszersze wykorzystanie i najlepsze
rezultaty jest uczenie maszynowe. Podejscie to polega na samodzielnym odkrywaniu wzorcéw,
anomalii i zaleznosci przez model, aby skutecznie rozwigza¢ postawiony problem. Dla
przyktadu, jezeli chcemy nauczy¢ model rozpoznawac kota na zdjeciu, to pokazujemy mu wiele
zdje¢ z oznaczeniem o prawidtowej odpowiedzi w formie “to jest kot”, “to nie jest kot”. Model
sam uczy sie odroznia¢ go od innych zwierzat, a my nie dajemy mu zadnych wskazowek.
Mowimy wtedy o zbiorze treningowym, w ktérym gromadzimy jak najwiecej przyktadow, i o
zbiorze testowym, na ktérym sprawdzamy nasz model (podajemy mu przyktady, ktérych nie
widziat wczesniej). Sprawdzamy, czy model “nauczyt sie”, tzn. czy umie uogdlni¢ swojg wiedze

na nowe przypadki. Gdybysmy chcieli napisa¢ taki program bez uczenia maszynowego,

2 A.M. Turing, Computing machinery and intelligence. Mind 59, October 1950:433-60.


https://pl.wikipedia.org/wiki/Inteligencja_(psychologia)
https://pl.wikipedia.org/wiki/Maszyna
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zyk_naturalny
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musielibysmy jasno opisa¢ parametry, ktére miatyby by¢ sprawdzane (np. proporcje uszu,
dopuszczalne kolory, opis konturu), a to jest w przypadku opisu obrazu niezwykle trudne. Nic
dziwnego, ze rozpoznawanie obrazu tg metodg odnosi takie sukcesy.

Poczatek XXI wieku jest dla sztucznej inteligencji prawdziwg rewolucjg. Obecnie, to wtasnie
uczenie maszynowe jest najszerzej eksploatowanym obszarem Al. Idgc dalej - poddziedzing
uczenia maszynowego ktéra obecnie daje tak dobre rezultaty jest gtebokie uczenie, czyli
wykorzystanie sieci neuronowych o wielu warstwach. W latach 2010 - 2014 zastosowanie sieci
neuronowych nastgpito w zupetnie nowej skali i jakosci. Ztozyty sie na to czynniki takie jak
dostep do ogromnych ilosci danych, dostepu do mocy obliczeniowej i opracowania zupetnie
nowych algorytmdéw trenowania sieci.

Warto wspomniec 2012 rok, kiedy to zespdt kierowany przez profesora Geoffrey’a Hinton’a
z Uniwersytetu w Toronto osiggneta przetomowy wynik w konkursie rozpoznawania obrazéow —
2012 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Wykorzystujac gtebokie sieci
neuronowe (znacznie bardziej skomplikowane od tych rozwazanych przed kilkudziesiecioma
laty) uzyskali doskonate wyniki dla zagadnienia przetwarzania obrazow. Powstata publikacja
“ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks”3, ktéra na dzien dzisiejszy
ma ponad 125 tysiecy cytowan. Przedstawiono w niej architekture konwolucyjnej sieci
neuronowej: 8 warstw, 60 miliondw parametrow i 650 000 neurondw. Dzieki wykorzystaniu
akceleratorow graficznych (GPU) uzyskano odpowiednig moc obliczeniowg, aby takg sieé

wytrenowac i skutecznie klasyfikowac obrazy ze zbioru ImageNet.

WYKORZYSTANIE Al W SEKTORZE ENERGETYCZNYM
Konkretne obszary zastosowan sztucznej inteligencji w sektorze energetycznym (wedtug?)
to:
a) Prognozowanie,
b) Optymalizacja dziatan i operacji na sieci,
c) Optymalizacja zasobdw i strategiczne decyzje biznesowe,
d) Predictive maintenance,

e) Konserwacje i naprawy,

3 A. Krizhevsky, I. Sutskever, G. Hinton, ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, 2012
4 dena German Energy Agency, Artificial Intelligence — from Hype to Reality for the Energy Industry, Deutsche
Energie-Agentur GmbH (dena), 2020



f) Pomiar bezpieczenstwa,

g) Utatwienia dla aktywnych konsumentéw,

h) Dostosowywanie produktow i sSrodkow marketingowych,

i) Automatyzacja proceséw w zakresie pomiarow, rachunkéw i ogdlnej dystrybucii.

Jako najbardziej obiecujgce miejsca wykorzystania sztucznej inteligencji w raporcie

wyrdzniono prognozowanie, optymalizacje dziatan i operacji na sieci oraz optymalizacje zasobow
i strategiczne decyzje. Z naszej perspektywy, kluczowe sg rowniez punkty d) - f). Dysponujgc
danymi telemetrycznymi i procesowymi ktére kazdego dnia sg zbierane w ogromnych ilosciach,
warto wdrozy¢ inteligentne metody ich analizy i wnioskowania o przysztych wartosciach. W
ponizszych sekcjach kréotko omowimy, w jaki sposéb konkretne metody mogg wspierac te
obszary. Naturalny dla analitykdw podziat opiera sie na podejsciu do modelowania - pierwsza
cze$¢ metod opiera sie na zatozeniu ze mozemy doktadnie prognozowaé, natomiast druga na

zatozeniu, ze mamy dostep do danych o stanie technicznym sieci.

PROGNOZOWANIE PRZYSZtYCH WARTOSCI

Prognozowanie, czy tez predykcja (ang. forecasting) stanowi wazing metode analizy
rzeczywistosci. Pozwala nam “spojrze¢ w przysztos¢” w sposdb naukowy i oparty na aktualnie
obserwowanych trendach. Méwimy o prognozowaniu szeregdw czasowych, tj. zbioru danych, w
ktorym mamy obserwacje rejestrowane w odpowiednich odstepach czasu (na przyktad szereg
dziennych cen akcji konkretnej firmy w ciggu ostatnich dwdch lat). Na podstawie historycznych
trendow, wahan, obserwowanych zaleznosci mozemy stworzy¢é model, ktory przewidzi nam
przysztg wartos¢ (np. cene akcji na dzien kolejny). Dzieki temu uzyskujemy przyblizone wartosci,
ktore pozwolg nam na lepsze planowanie i zarzgdzanie zasobami.

W zakresie prognozowania mamy ogromny potencjat dla Al i modeli matematycznych. To
zagadnienie jest szeroko eksploatowane w wielu branzach i daje wymierne korzysci biznesowe.
Na przyktad, prognozujgc sprzedaz produktu na kolejny sezon otrzymujemy informacje jak mamy
zaopatrzy¢ magazyny, aby unikng¢ zaréwno nadprodukcji i jak i niezaspokojenia popytu na
produkt. W sektorze energetycznym, mozemy np. prognozowac zapotrzebowanie na energie
elektryczng z punktu widzenia rynku regionalnego, aby lepiej rozdystrybuowac zasoby i unikng¢
strat podczas przesytu nadmiernej ilosci energii, a w efekcie wptynaé na sytuacje ekonomiczng

przedsiebiorstw dziatajgcych w sektorze elektroenergetycznym.



Samo zagadnienie niesie ze sobg bardzo duzo mozliwosci i wyzwan - mozna przewidywac
wspolnie dla duzego regionu, posiada¢ duzg granulacje na obszary, a nawet pojedynczych
odbiorcéw czy producentow. Tak samo duzo mozliwosci niesie ze sobg kwestia horyzontu
czasowego - mozna przewidywac cate zapotrzebowanie na kolejng dobe / tydzien / miesiac, a
mozna przewidywac zapotrzebowanie na kazdg godzine. Oczywiscie od wyboru zadania
drastycznie zalezy jego trudnos¢ zaréwno od strony modelowania jak rowniez implementacji. W
szczegolnosci w przypadku, w ktérym chcemy przewidywac szczegétowo zapotrzebowania na
odbiorce dla kazdego z uzytkownikdéw niezaleznie, z granulacjg na kazdg godzine, jest bardzo
trudne. Wymaga wygenerowania bardzo duzej liczby modeli oraz ich utrzymywania w systemie.
Tak samo wazne jest tez juz na etapie modelowania by okresli¢ wiasciwy sposdb liczenia btedu.
Czesto pomytka przeszacowania i niedoszacowania niosg ze sobg zupetnie inne koszty, w
szczegdlnosci jak przeszacujemy zapotrzebowanie na energie, to poniesiemy pewng strate z
wyprodukowania za duzo. Z kolei gdy niedoszacujemy, moze zabrakngc¢ energii dla odbiorcy, co

czesto moze sie wigzac¢ z powaznymi konsekwencjami, a co najmniej karami umownymi.

METODY PROGNOZOWANIA

Analiza szeregdw czasowych jest dziedzing od lat rozwijang przez ekonomistow i
matematykéw. Duzym powodzeniem cieszg sie proste modele badajgce stacjonarnos¢ czy
autokorelacje, takie jak np. modele autoregresyjne (oznaczane stosownie do stopnia ich
komplikacji symbolami AR, ARMA, ARIMA). Czesto korzysta sie z podejscia polegajgcego na
dekompozycji szeregu czasowego i wyodrebnieniu czynnika trendu i sezonowosci, a czasem tez
losowosci (tzw. szumu).>,®

Innymi modelami matematycznymi, ktére pomagajg w analizie obserwowanych proceséw sg
metody analizy stochastycznej. Mdéwimy o analizie procesow stochastycznych, ktére w
przeciwienstwie do funkcji wykazujg pewnego rodzaju nieprzewidywalnos¢ (jak np. ceny akgji,
pradu), a “stochastyczny” oznacza witasnie “losowy”. Stochastyczne rownania rdozniczkowe (SRR)
znalazty wiele praktycznych zastosowan m.in. w matematyce finansowej, inzynierii czy tez
biologii. Pozwalajg na uwzglednienie losowych zaburzen wystepujgcych w modelowanych

zjawiskach. Jako przyktad mozna podac¢ szeroko wykorzystywany model Blacka-Scholesa do

5 Ho, Siu Lau, and Min Xie. The use of ARIMA models for reliability forecasting and analysis. Computers &
industrial engineering 35.1-2 (1998): 213-216.

6 Ediger, Volkan S., Sertac Akar. ARIMA forecasting of primary energy demand by fuel in Turkey. Energy policy
35.3(2007): 1701-1708.



wyceny opcji europejskich.” W przypadku cen energii, bazujemy na takich komponentach jak:
sezonowosé, powrdt do sredniej, wystepowanie istotnych skokow, czy heteroskedastycznose,
czyli wariancja zmienna w czasie. Na tej podstawie konstruujemy modele oparte np. o konkretny
proces z wtasnoscig powrotu do $redniej (tzw. Mean Reversion Jump Diffusion)®. Dla zagadnienia
prognozowania cen energii szczegétowe zestawienie obecnie wykorzystywanych metod i ich
rezultatéw znalez¢ mozna w monografii Rafata Werona®.

Powyzsze metody dajg dobre rezultaty, jednak sg skomplikowane konceptualnie - potrzeba
zaagnazowac¢ matematyka, ktory rozumie dane podejscie, potrafi dobraé¢ odpowiedni model a
nastepnie na podstawie rzeczywistych danych wyestymowaé wspotczynniki. Kluczowa kwestiag
dla odpowiedniego dopasowania modelu jest wtasnie jego odpowiednia kalibracja, tzn.
estymacja konkretnych wartosci parametréw z danych rzeczywistych. Najczesciej tego typu
algorytmy wykorzystujg dobrze znane metody statystyczne jak MNW (metoda najwiekszej
wiarygodnosci) czy MNK (metody najmniejszych kwadratow).°

Zupetnie nowe mozliwosci daje nam sztuczna inteligencja, ktérg mozemy “nakarmic”
odpowiednimi danymi i wytrenowac¢ model, uzyskujgc prognoze. Chcac wykorzysta¢ do tego
metody uczenia maszynowego, mozemy skorzystac¢ np. z sieci neuronowych typu LSTM, ktére
majg zdolnos$¢ do wykorzystywania wczesniej zaobserwowanych zaleznosci wystepujgcych w
zbiorze danych. To rowniez s3 metody, ktére sg konceptualnie ztozone, jednak dzieki ich
popularnosci w ostatnich latach powstato bardzo wiele bibliotek (tzw. frameworkéw) np. dla
jezyka Python, ktére utatwiajg skorzystanie z tych algorytmow. Wigczajgc do tego wiedze
eksperckg (doswiadczonego Data Scientista, oséb z branzy i wiedzg dziedzinowg), mozemy
otrzymac¢ bardzo skuteczne modele, ktére doskonale dopasowujg sie do zmiennosci
obserwowanych danych i potrafig zwraca¢ trafne prognozy. Szczegdtowe zestawienie metod
uczenia gtebokiego dla prognozowania szeregdéw czasowych mozna znalez¢ w publikacji

omawiajacej aktualny state-of-the-art tego zagadnienia.?

7 M. Capinski, and Ekkehard Kopp. The Black—Scholes Model. Cambridge University Press, 2012.

8S. Deng, Stochastic models of energy commodity prices and their applications: Mean-reversion with jumps and
spikes. Berkeley: University of California Energy Institute, 2000.

9 R. Weron, Electricity price forecasting: A review of the state-of-the-art with a look into the future, International
journal of forecasting 30 (4), 1030-1081, 2014

10°E. Allen. Modeling with Ité Stochastic Differential Equations, Springer, 2007.

11X. Huang, G. C. Fox, S. Serebryakov, A. Mohan, P. Morkisz, D. Dutta, Benchmarking Deep Learning for Time
Series: Challenges and Directions, 2019 IEEE International Conference on Big Data (Big Data), Los Angeles, CA,
USA, 2019, pp. 5679-5682, https://doi.org/ 10.1109/BigData47090.2019.9005496
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Prognoza moze by¢ celem samym w sobie, bo wiedza o tym “co czai sie za rogiem” jest cenna
dla decydentow i managerow. Jednakze, czesto prognoza jest tylko baza dla dalszych analiz. Jako
przyktad mozna wskaza¢ analize typu what-if, w ktérej korzystajgc z modeli predykcyjnych
mozliwe jest symulowanie nowych scenariuszy i sprawdzanie jak wéwczas zachowa sie prognoza.
Mozemy na przyktad doda¢ dane o nowym osiedlu czy fabryce, zwiekszy¢ zapotrzebowanie
dwukrotnie, i sprawdzi¢, na co powinnismy by¢ przygotowani. Pozwala to zidentyfikowac
potencjalne przyszte problemy i stabe ogniwa, ale tez znalezé najbardziej korzystny scenariusz.
Innym przyktadem, gdzie korzystamy z wynikow prognoz jest optymalizacja przeptywu, czyli
wykorzystanie prognozy do mozliwie lokalnego bilansowania. Uzyskanie informacji z modeli o
doktadnych prognozach produkcji i zuzycia pozwala na ustalenie jak wyglada bilans i
minimalizacje strat na przesyle.

Podsumowujgc, umiejetnos¢ prognozy przysztych wielkosci sprzedazy, zapotrzebowania
rynku oraz zmian w trendach ma fundamentalne znaczenie w planowaniu procesu produkcji oraz
strategii sprzedazowej. Uzyskiwane wyniki wspierajg proces swiadomego planowania i
zarzadzania przedsiebiorstwem. Na podstawie uzyskanych przez modele prognostyczne
informacji planowane sg nie tylko inwestycje ale i wielko$¢ produkcji, koszty, wielkos¢ zamowien
czy struktury zatrudnienia. Przewidywanie przysztych zachowan rynku stanowi klucz do
efektywnego zarzadzania w wielu dziedzinach gospodarki - w szczegdlnosci energetyki.
Doktadnos$¢ tej prognozy moze w istotny sposéb wptywaé na sytuacje ekonomiczng

przedsiebiorstw dziatajgcych w sektorze energetycznym.

OPYTYMALIZACJA DZIALAN | OPERACII DZIEKI MODELOWANIU SIATKI POLACZEN SIECI
Zagadnienie to polega na opracowaniu modelu cyfrowego catej siatki potgczen
energetycznych. Najczesciej reprezentuje sie sie¢ dystrybucyjng jako graf, gdzie krawedzie
stanowig przewody trakcyjne, a wierzchotki to odbiorcy, producenci lub rozdzielnie. Wowczas
mozna dla kazdego z odbiorcow okresli¢ Srednie oraz maksymalne zuzycie energii, a dla
kazdego z dostawcow maksymalng moc produkcyjng. Posiadajgc taki model, mozliwa jest
rzetelna odpowiedz na wiele pytan i analiza pod katem stabych punktéw oraz mozliwych
inwestycji. Dodatkowo, model taki ma mozliwos¢ przechowywania wielu typdw informacji, np.
maksymalnej przepustowosci, maksymalnej wielkosci produkcji, zakontraktowanej minimalnej
deklarowanej mocy, ale takze informacje dotyczacg stanu technicznego czy przewidywanego

Czasu zycia.



Kolejnym  zastosowaniem takiego uproszczonego modelu rzeczywistosci  jest
modyfikowanie go i przeprowadzanie symulacji w celu sprawdzania reakcji calego uktadu. Dla
przyktadu, mozemy usuwac pojedynczy element i sprawdzac, czy system nadal jest wydajny, co
odpowiada realizacji scenariusza, gdzie wytgczona zostaje jedna elektrownia, czy przerwany
zostanie jeden fragment sieci dystrybucyjnej. Dzieki temu mozemy zidentyfikowaé stabe
ogniwa czy elementy kluczowe dla zapewnienia ciggtosci dostaw. Ponadto, mozliwe jest
uruchomienie algorytmu, ktéry odpowie na pytania - gdzie nalezy wykonac¢ kolejng inwestycje,
by zmniejszy¢ prawdopodobienstwa braku dostawy pradu. Analogicznie mozna analizowac
scenariusze dodawania kolejnych osiedli, instalacji, nowych fabryk czy terenéw przemystowych
i okresli¢ minimalne nowe Zrddta energii oraz ich optymalne rozmieszczanie.

Finalnie, za pomocg takiego modelu sieci dystrybucji, dysponujgc wczesniej wspomnianymi
modelami prognostycznymi, mozliwe jest zoptymalizowanie przesytania i bilansowania energii,
w szczegoélnosci okreslenie obszaréw i bilansowanie w ich obszarze w celu mozliwej
minimalizacji strat w przesyle. W ten sposéb realnie mozna ograniczy¢ koszty energii

elektrycznej dla odbiorcéw, bo dostawcy mogg obnizy¢ koszty przesytowe.

ANALIZA DANYCH TELEMETRYCZNYCH | PROCESOWYCH

Bardzo waznym zagadnieniem wykorzystywania zaawansowanej analizy danych oraz
sztucznej inteligencji jest analiza danych telemetrycznych i procesowych. Mozliwe jest to na
wielu poziomach i wielu ptaszczyznach. Mozliwe jest monitorowanie poszczegdlnych maszyn w
konkretnej elektrowni czy rozdzielni. Odbywa sie to typowo poprzez analize biezgcych odczytéw
danych czujnikowych i integracje systemu analitycznego z systemem typu DCS czy SCADA. Ze
wzgledu na fakt, ze energetyka to sektor, w ktérym wiekszos¢ instalacji to infrastruktura
krytyczna, systemy akwizycji i przechowywania danych sensorowych i procesowych sg bardzo
doktadne i starannie nadzorowane. W zwigzku z tym, zwykle dysponujemy duzg iloscig danych
historycznych wysokiej jakosci. Dane te pozwalajg na analize danych oraz wytrenowanie réznych
modeli sztucznej inteligencji.

Pierwszg, bardzo wazng mozliwoscig zastosowania Al dla tych danych jest detekcja anomalii
i wykrywanie wartosci odstajgcych - sg to algorytmy dedykowane do wykrywania i alarmowania
o zdarzeniach, ktére nie pojawiaty sie w danych wczesniej. Samo zagadnienie mozna
potraktowac na wiele sposobdow. Najbardziej podstawowa jego wersja to $ledzenie wartosci

czujnikdw niezaleznie i wykrywanie wartosci, ktore sg poza jakims$ przedziatem - przedziat ten



moze by¢ albo ustalony w oparciu o historyczne dane albo o dziedzinowe dane eksperckie (np.
ekspert wie, ze jesli temperatura urzadzenia przekroczyta ustalong temperature, to nalezy od
razu uruchomic¢ alarm oraz wytgczy¢ urzgdzenie). Bardziej zaawansowane techniki to np. analiza
szybkosci zmian (przyktadowo nie jest normalne, by temperatura rosta szybciej niz 5C/min, jesli
tak sie dzieje, to jest to oznaka awarii). Systemy dziatajgce w ten sposdb to wtasnie albo detekcja
anomalii dla zdarzen nie spotykanych w przesztosci albo systemy typu Condition-Based
Monitoring. Do tej grupy zaliczamy takze systemy typu analizy wibracji. Potrafimy za ich
pomocy wykry¢, ze co$ niepozadanego dzieje sie z maszyng o wiele wczesniej niz nastepuje
realna awaria. Takie modele uczenia maszynowego

Warto tu przywotac jeszcze raz znane nam z poprzedniej sekcji modele predykcyjne. W tym
kontekscie budowane sg w oparciu o historyczne dane i historyczne zdarzenia na tych
konkretnych badz podobnych maszynach czy obiektach. Modele te trenuje sie w ten sposab,
ze znany jest moment historycznej awarii oraz stan czujnikow i danych procesowych wczesniej.
Mozliwe jest wiec nauczenie modelu, ze jesli podobne symptomy pojawiajg sie w danych, jest
zwiekszone prawdopodobienstwo powtdrnego wystgpienia takiej samej awarii jak historyczna,
a dzieki temu przewidywanie nadchodzgcych awarii.

Kolejnym waznym aspektem o ogromnym potencjale w przemysle sg cyfrowe blizniaki (ang.
digital twin), bedace cyfrowym odpowiednikiem procesu, obiektu czy catego systemu. Modele
te pozwalajg na symulacje zachowania sie maszyn czy instalacji w wirtualnym $wiecie. Pozwala
to na zaréwno wykrywanie, ze odczyty danych biezgcych sg daleko od oczekiwanych z
cyfrowego oraz na symulacje dla nowych wartosci procesowych czy optymalizacji procesow.
Podejscie to jest np. szeroko stosowane w automotive - BMW wraz z NVIDIA opracowato
wszystkie fabryki takze w wirtualnym swiecie (NVIDIA Omniverse), co pozwala na optymalizacje
samego procesu wirtualnie, a nastepnie przenoszenie uzyskanych wynikow do rzeczywistosci.

Powyzsze modele wspierajg koncepcje systemdw typu Predictive Maintenance (PdM),
ktorej celem jest wdrazania strategii umozliwiajgcej najbardziej optymalne wykorzystanie
zasobow w firmie (maszyn, urzadzen). Dla przyktadu, jezeli jeden element linii produkcyjne;j
ulega uszkodzeniu, wtedy cata produkcja musi zostac zatrzymana do czasu naprawienia usterki,
a to generuje spore koszty i problemy z dotrzymaniem terminowosci dostaw. Wykorzystanie
sztucznej inteligencji czesto pozwala wykry¢ sygnaty zblizajgcej sie awarii ktore sg w danych
pomiarowych, a nie sg widoczne dla cztowieka. Dzieki temu rosnie bezpieczenstwo i

efektywnos¢ catej produkgji. Jako praktyczny przyktad mozemy wskazac rozwigzanie wdrozone



w nalezgcej do spdétki TAURON Elektrowni tagiasza w Bedzinie przy wspotpracy ze spotka
Reliability Solutions. Wdrozono system diagnostyki predykcyjnej, ktorego zadaniem jest
inteligentne wspomaganie procesu zarzgdzania eksploatacjg maszyn, ukierunkowane na
zmniejszenie ilosci awarii, podniesienie gotowosci oraz bezpieczenstwa technicznego
maszyn.*?,*3 Taka analitykg mozna objag¢ nie tylko elektrownie, lecz réwniez stacje przesytowe,

fabryki czy sieci dystrybucyjne.

ROLA TRANSFORMACII CYFROWEJ

Aby skutecznie wdraza¢ zaawansowane modele i podejmowac decyzje w oparciu o dane
niezbedna jest transformacja cyfrowa przedsiebiorstw, czyli przekrojowy i zorganizowany
program zmiany ukierunkowany na wzrost wydajnosci i poprawe jakosci struktur i procesow.
Obejmuje on digitalizacje, czyli przeksztatcenie analogowych procesow i obiektow fizycznych w
ich cyfrowe odpowiedniki. Zastgpienie papierowych raportéw czy recznych notatek cyfrowa
dokumentacjg jest kluczowe, jesli chcemy mowi¢ o transformacji i wykorzystaniu nowych
technologii w dowolnej organizacji. Idac dalej, powinnismy zadba¢ o nasze zasoby danych,
bedgce dzis tak cennym aktywem. Nalezatoby oceni¢ wszechstronnos¢ i skale posiadanych
danych, opracowac spéjne procesy ich gromadzenia i archiwizowania, w koricu zaprojektowac i
wdrozy¢ oprogramowanie stuzgce nam za baze danych. Te dziatania sktadajg sie na tzw. Data
Governence, dzieki ktéremu mozemy usystematyzowac i zrozumie¢ nasze dane, a w efekcie
wdrozy¢ spersonalizowang analityke i wykorzystac ich potencjat.

Niestety, nasze doswiadczenia pokazuja, ze wiekszo$¢ duzych organizacji ma z tym powazny
ktopot. Podjecie decyzji o przeprowadzaniu transformacji cyfrowej jest odwlekane w czasie, gdyz
jest to spory wysitek i zaangazowanie wielu 0sdb, szczegdlnie na poczgtkowym etapie. Jednak
korzysci z niej ptyngce sg ogromne, poczynajac od biezgcej kontroli nad gtéwnymi parametrami
biznesu, przez odpowiedzi na wymagania dostawcow i klientow, po zwiekszenie przychododw i
zyskow firmy. Ponadto, bez cyfryzacji trudno siegal po rozwigzania oparte na sztucznej
inteligencji czy inne metody analizy danych. Zazwyczaj jest to strata pieniedzy i czasu, gdyz dobre

dane sg podstawg budowania modeli.

12p, Jachymek, Wykorzystanie analizy Big Data i metod predykcyjnych w utrzymaniu majgtku produkcyjnego-na
przyktadzie Elektrowni tagisza, 2019

13 J. Grochowalski, et al. Towards application of machine learning algorithms for prediction temperature
distribution within CFB boiler based on specified operating conditions. Energy 237 (2021): 121538.



W 2022 roku podgrupa ds. energetyki w ramach dziatan Grupy Roboczej ds. Sztucznej
Inteligencji (GRAI) przy wspétpracy z osrodkiem THINKTANK przeprowadzita kompleksowg
analize potencjatu sztucznej inteligencji w sektorze energetycznym wraz z oceng dojrzatosci
spotek energetycznych w Polsce. W wyniku tych dziatan ukazat sie raport “Ocena dojrzatosci
cyfrowej przedsiebiorstw rynku energii elektrycznej w Polsce” bedgcy podsumowaniem
przeprowadzonej ekspertyzy®.

Ponadto, ukazata sie publikacja “Jak sztuczna inteligencja moze przyspieszy¢ transformacje
sektora energetycznego” opracowana przez Obserwatorium Transformacji Cyfrowej THINKTANK
przy wspoétpracy z Accenture, Microsoft i Intel. Opracowanie to skierowane jest do liderow
przedsiebiorstw zwigzanych z energetyka, firm IT wspdtpracujgcych z branzg energetyczng, a
takze decydentdéw zajmujgcych sie politykg gospodarczg i energetyczng w naszym kraju. Ten
strategiczny dokument porusza kwestie specyficzne dla branzy energetycznej i polskiego rynku
w kontekscie transformacji cyfrowej i transformacji energetycznej, ponadto zawiera wyniki

badania majgcego na celu ocene gotowosci sektora energetycznego w Polsce do wdrozen Al.

PODSUMOWANIE

Bezpieczenstwo energetyczne, rozumiane jako zapewnienie biezgcego i przysztego
zapotrzebowania odbiorcow na paliwa i energie wprost zalezy od mozliwosci monitorowania
kluczowych parametréw infrastruktury. Liderzy przedsiebiorstw, kierownicy, inzynierowie i
decydenci w sektorze energetycznym powinni mie¢ biezgcg kontrole nad gtéwnymi parametrami
zwigzanymi z dystrybucjg. Energetyka to bardzo ztozony i wielowymiarowy system, w ktérym
zaleznosci, powigzania, przyczyny i skutki sg zbyt rozlegte i niemozliwe do odczytania przez
cztowieka. Wykorzystanie metod obliczeniowych i sztucznej inteligencji pozwala na identyfikacje
wzorcow i korelacji i zrozumienie posiadanych danych. Dzieki wdrozeniu inteligentnej i
przemyslanej analityki, mozliwe jest bardziej rzetelne podejmowanie decyzji w oparciu o dane,
wigczajgc w to analize ryzyka i ograniczanie strat energii. Jak wskazano powyzej, sztuczna
inteligencja w energetyce najczesciej wykorzystywana jest dwojako - do prognozowania i

optymalizacji. Dzieki temu sektor energetyczny staje sie wydajniejszy, a w przysztosci moze

14 THINKTANK na zlecenie KPRM, Ocena dojrzatosci cyfrowej przedsiebiorstw rynku energii elektrycznej w
Polsce, 2023, https://www.gov.pl/web/ai/ocena-dojrzalosci-cyfrowej-przedsiebiorstw-rynku-energii-
elektrycznej-w-polsce, (dostep: 6.02.2023)


https://www.gov.pl/web/ai/ocena-dojrzalosci-cyfrowej-przedsiebiorstw-rynku-energii-elektrycznej-w-polsce
https://www.gov.pl/web/ai/ocena-dojrzalosci-cyfrowej-przedsiebiorstw-rynku-energii-elektrycznej-w-polsce

znacznie przyczynic sie do zapewnienia samowystarczalnosci systemow, a w efekcie neutralnosci

klimatycznej.
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