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Paristwowa Akademia Nauk Stosowanych im. Ignacego Moscickiego w Ciechanowie

zym jest Sztuczna Inteligencja? W przestrzeni prawnej funkcjonuie kilka
definicji Sztucznej Inteligencii, w skrécie Sl (ang. Artificial Intelligence,
Al). Wedtug jednej z nich jest to ,dziedzina wiedzy obejmujgcg m. in. sieci
neuronowe, robotyke i tworzenie modeli zachowan inteligentnych oraz programow
komputerowych symulujgcych te zachowania, wigczajgc w to réwniez uczenie
maszynowe (ang. machine learning), gtebokie uczenie (ang. deep learning) oraz
uczenie wzmocnione (ang. reinforcement learning).””



Nieco bardziej szczegotowo i wie-
loaspektowo zdefiniowata Sztuczng In-
teligencje Komisja Europejska piszac
w dokumentach dotyczgcych wdro-
zenia regulacji w obszarze Sztucznej
Inteligencii, ze sa to: ,(...) zaprojekto-
wane przez luazi systemy oprogramo-
wania (i ewentualnie rowniez sprzetu),
ktore, biorgc pod uwage ztozony cel,
dziatajg w wymiarze fizycznym lub cy-
frowym, postrzegajgc swoje srodowisko
poprzez pozyskiwanie danych, interpre-
tujgc zebrane ustrukturyzowane lub nie-
ustrukturyzowane dane, rozumujgc na
podstawie wiedzy lub przetwarzajgc in-
formacje, uzyskane z tych danych i de-
cydujgc o najlepszym dziataniu (dziata-
niach), jakie nalezy podjgc, aby osiggngc
dany cel. (...) Al obeimuje kilka podejs¢
i technik, takich jak uczenie maszynowe
(ktorego konkretnymi przyktadami sg
uczenie gtebokie i uczenie wzmacnia-
jace), rozumowanie maszynowe (ktore
obejmuje planowanie, harmonogramo-
wanie, reprezentacje wiedzy i rozumo-
wanie, wyszukiwanie i optymalizacje)
oraz robotyke (ktdra obejmuje sterowa-
nie, percepcje, czujniki i sitowniki, a tak-
ze integracje wszystkich innych technik
w systemy cyber-fizyczne).” Zdefinio-
wanie zjawiska Sztucznej Inteligencji
funkcjonujacej w przestrzeni publiczne;
oraz prywatnej stato sig konieczne, kie-
dy zorientowano sie, ze zaczeta sie ona
wymakac z ram obowigzujgcego prawa
stwarzajgc zagrozenie zwigzane z nie-
dookreslong odpowiedzialnoscig za jej
dziatania, zaniechania oraz wykorzysty-
wanie informacji w formie baz danych
z informacjami poufnymi. W tym infor-
macji wrazliwych lub poufnych. Zagroze-
nia stosowania Sl wynikajg z otoczenia
zewnetrznego i sg zwigzane z cybera-
takami na bazy danych lub ingerencjg
w algorytmy. Jednak o wiele powaz-
niejszym zagadnieniem jest zagrozenie
wewnetrzne, zwigzane z konsekwen-
cjami decyzji podjetych przez Sztuczng
Inteligencje w toku uczenia maszynowe-
go, na podstawie jej wiasnej interpreta-
cji danych w kontekscie polecen sfor-
mutowanych w danym modelu. Dlatego

Unia Europejska w ramach wspotpracy
wszystkich panstw cztonkowskich pod-
jeta sie zdefiniowania i identyfikacji ryzyk
wynikajgcych z powszechnego stosowa-
nia rozwigzan S| w réznych sferach zycia
i sektorach gospodarki w celu ich ogra-
niczenia, ale z jednoczesnym zachowa-
niem dynamicznego rozwoju Sztucznej
Inteligencji we wszystkich aspektach zy-
cia spotecznego i gospodarczego opie-
rajgc sie na zatozeniu: ,doskonafosci
i zaufaniu, majgc na celu zwigkszenie
potencjatu badawczego i przemysto-
wego przy jednoczesnym zapewnieniu
bezpieczenstwa i praw podstawowych.”

W Polsce temat rozwoju Sl w spo-
séb systemowy podjeto catkiem nie-
dawno bo w trzecim kwartale 2023 r.
Doszto do zainicjowania dziatah zmie-
rzajgcych do powotania Polskiego Ko-
mitetu Normalizacyjnego w Sektorze
Technik Informacyjnych i Komunikacji
Komitetu Technicznego ds. Sztucznej
Inteligenciji. Tematyka prac Komitetu ma
w zatozeniach obejmowac: aspekty nor-
malizacji zwigzane z obszarem Sztucznej
Inteligencji, w tym rozwigzania prawne
i techniczne zapewniajgce rozwoj god-
nych zaufania systeméw Sztucznej In-
teligenciji, szanujgcych podstawowe
wartosci i prawa cztowieka. Niezbedne
w tym celu jest opracowywanie, a na-
stepnie przyjmowanie norm dotyczacych
Sl i zwigzanych z nig danych w procesie
legislacji. Wedtug zatozen Komitet ds.
Sztucznej Inteligencji bedzie Komitetem
wiodgcym w zakresie wspotpracy eu-
ropejskiej z CEN/CLC/JTC 21 Artificial
Intelligence oraz miedzynarodowej ISO/
IEC JTC 1/SC 42 Artificial Intelligence.

Sztuczna Inteligencja kojarzona jest
Z wizjg komputera lub humanoidalnego

robota. Czesto jest wizualizowana ja-
ko robot o ludzkich cechach. Oczekuje-
my, ze bedziemy sie z nig komunikowac
i wehodzi€ w interakcije bez ograniczen.
W zatozeniach wynikajgcych z potrzeb
ludzkich ma by¢ ona naszym doradca,
asystentem codziennego zycia, wspot-
pracownikiem, rozwigzujgcym samo-
dzielnie lub wspdlnie problemy. W za-
tozeniach potrzeb przemystu ma ona
zastepowac ludzi oraz realizowac pro-
cesy, ktdre bez udziatu maszyn nie bytby
mozliwe do przeprowadzenia w akcepto-
walnym obecnie czasie. W interakcjach
z maszynami, urzadzeniami i sprzetem

codziennego uzytku oraz technologiami
wykorzystywanymi w przemysle zbiera-
ne sg systematycznie obserwacje i ja-
ko zmienne stuzg do tworzenia profilu
uzytkownika, czy procesu technologicz-
nego. ,Czujniki pomiarowe” Sztucznej In-
teligencji monitorujg zaréwno przestrzen
prywatng, jak i publiczng funkcjonujaca
w warstwie technologicznej. Mogg stwo-
rzy¢ profil potrzeb uzytkownika na przy-
ktad w zakresie komfortu cieplnego lub
dostaw energii elektrycznej na przestrze-
ni doby, miesigca, czy roku. Udoskona-
lenie ustugi polegajacej na zapewnieniu
komfortu cieplnego, korzystania z cie-
ptej wody, czy urzgdzen elekirycznych
wymaga interakcji z odbiorcg i danych
o profilu jego potrzeb. Tylko wowczas
Sztuczna Inteligencja bedzie w stanie
zrealizowa¢ wizje inteligentnego domu,
mieszkania i umozliwi wejscie na nowy
poziom poprawy warunkéw zycia. Bez
bazy danych z przesztosci S| nie moze
zaistnie¢, a by funkcjonowata musi tg ba-
ze caly czas uzupetniaC. Aby stworzy¢
S, ktéra potrafi wykorzysta¢ potencjat
danych - niezbedna jest wiedza o na-



rzedziach pozwalajgcych na wnioskowa-
nie i uczenie sie z tych danych. Wiedza
o rodzajach i mozliwosciach modeli al-
gorytmdw. Sl funkcjonuje dzieki algoryt-
mom programujgcym dziatania maszyn.
Sl dziata w maszynach, ktére majg zdol-
no$¢ uczenia sie na podstawie baz da-
nych, ktére im udostepniono. Algorytm
moze mie¢ forme hipotezy, pytania lub
polecenia. Gtéwne kategorie tworzo-
nych algorytmow to algorytm genetycz-
ny oraz algorytm sieci neuronowej. Algo-
rytm genetyczny poszukuje odpowiedzi
analizujgc bazy danych oraz wskazujgc
alternatywne rozwigzania sformutowa-
nego problemu w celu wyszukania naj-
lepszych rozwigzan. Dziatanie algorytmu
genetycznego jest realizowane w naste-
pujgcych krokach:
m ustalenie reprezentatywnego wy-
niku,
m ustalenie funkgji przystosowania/
dopasowania,
m ustalenie operatoréw przeszuki-
wania.

Na potrzeby algorytmu mozna za-
stosowac rozne metody selekcji do po-
wyzszych ustalen. Jedng z nich jest me-
toda rankingowa, ktéra poprzez funkcje
oceny reprezentatywnych wynikow i po-
rzadkuje je od najlepszego do najgor-
szego. Przyktadem takiego modelu dla
zastosowania w algorytmie moze by¢
metoda Hellwiga doboru takiej kombi-
nacji zmiennych do modelu, ktéra za-
wiera najwiekszg integralng pojemnosé
informacji o szukanym wyniku. Inng me-
todg pozwalajacg osiagna¢ dobre wyniki
selekcji ,genetycznej” moze by¢ analiza
wielokryterialna, ktora pozwala na stwo-
rzenie rankingu. Jedna z jej bardziej zto-
zonych wersji jest metoda unitaryzacii
zerowej, w skrocie MUZ. Algorytmy ge-
netyczne posiadajg mechanizm umoz-
liwiajgcy analize wielu alternatywnych
rozwigzan oraz umozliwiajg grupowanie
danych i wynikow.

Algorytm sieci neuronowej ma inne
zadanie. Jest on bowiem przeznaczony
do przetwarzania informacji. Jego bu-
dowa i zasada dziatania sg wzorowane

na funkcjonowaniu systemu nerwowe-
go i komunikacji pomiedzy synapsami
- w celu podijecia decyzji lub podjecia
dziatania. Wyrdzniajaca cechg sieci neu-
ronowej, jako algorytmu opartego o me-
tody analityczne, jest mozliwos¢ rozwig-

zywania problemdw bez ich uprzednie;

matematycznej formalizacji. Majg w tym

przypadku zastosowanie narzedzia in-
formatyczne reprezentujgce uczenie sie

i rozumowanie maszynowe. Inng istot-

ng cechg tego rodzaju algorytmow jest

brak koniecznosci odwotywania sig, przy
stosowaniu sieci neuronowej, do jakich-
kolwiek teoretycznych zatozen na temat
rozwigzywanego problemu. Sieci neuro-
nowe posiadajg zdolnos¢ uczenia sie na
podstawie analogii lub przyktaddw oraz
uogdlniania zdobytej wiedzy w procesie
generalizacji. Sztuczne sieci neuronowe

majg zastosowanie w:

m aproksymaciji, prognozowaniu,
przewidywaniu danych wyjscio-
wych na podstawie danych wej-
Sciowych bez koniecznosci jawnego
definiowania zaleznosci pomiedzy
nimi;

m klasyfikacji i rozpoznawania;

m kojarzenia danych - sieci neuro-
nowe pozwalajg zautomatyzowac
procesy wnioskowania i pomagaja
wykrywac istotne powigzania po-
miedzy danymi;

m analizy danych, czyli poszukiwania
zwigzkdw pomiedzy danymi.

Szeroko stosowane sg sieci reku-
rencyjne opierajgce sie na analizie za-
leznosci pomiedzy zmiennymi dostep-
nymi w bazie danych w celu wyszukania
optymalnego rozwigzania. Przyktadam
zastosowania sieci neuronowych do roz-
wigzania praktycznych problemdw logi-

stycznych, istotnych w energetyce, jest
tzw. problem komiwojazera.

Sektor energetyczny jest jednym
z powszechnie juz obecnie wykorzy-
stujgcych Sztuczng Inteligencje w pro-
cesach sterowania systemami na po-

ziomie logistyki, wytwarzania, przesytu
oraz dystrybucji - implementujac tech-
niki uczenia maszynowego oraz roboty-
ki. Dlatego istotnym zagadnieniem staje
sie zdefiniowanie potencjatu rozwoju Sl
z jednaj strony oraz ryzyk z tym zwigza-
nych z drugiej. Energetyka, w tym cie-
ptownictwo, jako ustuga powszechna jest
obecnie niezbednym elementem zapew-
nienia bezpieczenstwa publicznego i bez-
pieczenstwa panstwa. Sektor energetycz-
ny zostat zaliczony do o$miu obszardw,
w ktorych wykorzystanie SI moze nega-
tywnie wptywac na bezpieczenstwo lub
prawa podstawowe, co klasyfikuje go
do kategorii systemow wysokiego ryzy-
ka. Aktualnie w UE opracowywane sg
juz ramy prawne stosowania rozwigzan
Sztucznej Inteligenciji w sektorze ener-
getycznym stanowigcym infrastrukture
krytyczng, gwarantujgcg bezpieczenstwo
zardwno na poziome krajowym, jak i unij-
nym. Zgodnie z Aktem w sprawie Sztucz-
nej Inteligenciji przypadki zastosowania
Sztucznej Inteligenciji w sektorze ener-
getycznym bedg musiaty zosta¢ zare-
jestrowane w unijnej bazie danych. Aby
zidentyfikowac taki ,przypadek” ponow-
nie nalezy wroci¢ do definicji co Sztuczng
Inteligencjg w energetyce jest, a co nig
nie jest teraz i w przewidywalnej przyszfo-
ci. Przeanalizujmy w tym aspekcie oraz
w aspekcie zastosowania Sl sektor cie-
ptowniczy, jako jeden z elementow sys-
temu energetycznego.

Systemy cieptownicze juz obecnie
dysponujg duzymi zasobami danych,




ktore poddane analizie mogg by¢ wy-
korzystane do optymalizacji technolo-
gicznej oraz ekonomicznej procesow
w przedsiebiorstwach. Problemy tech-
nologiczne w coraz bardziej ztozonych
systemach zdecentralizowanych zrodet
dotyczg planowania konfiguracji pracy
poszczegoinych zrodet oraz zbilanso-
wania potrzeb sieci cieptowniczej z do-
stepnymi mocami zrédet w danej chwili.
Doskonate narzedzia do rozwigzywa-
nia tego typu problemow oferuje dziat
metod statystycznych zwany badania-
mi operacyjnymi. Najbardziej przydat-
ne w cieptownictwie mogg by¢ modele
programowania liniowego lub nielinio-
wego oraz programowanie sieciowe.
W duzych grupach kapitatowych, w kto-
rych funkcjonujg tzw. centra ustug anali-
Zujgce biezgce dane oraz tworzgce pro-
gnozy dla polityki zakupu paliw, energii
lub ustug wykorzystujgce metody opty-
malizacji zagadnien transportowych.
Dzielgc sie danymi ich dotyczgcymi
z odbiorcami na poziomie zarzadzaja-
cych obiektem lub budynkiem przed-
siebiorstwa z branzy cieptowniczej two-
rzg $wiadomych uzytkownikow systemu
i umozliwiajg im podjecie dziatan proefek-
tywnosciowych. Aktualnie gromadzone
i archiwizowane bazy danych o parame-
trach nosnika, temperaturze otoczenia,
cisnieniu, czy przeptywie - w wigkszosci
nie majg charakteru danych wrazliwych,
gdyz nie dotyczg osob fizycznych. Prze-
twarzanie tego typu danych nie jest ob-
jete ochrong. Bardziej spersonalizowane
dane, dotyczgce konkretnych gospo-
darstw domowych gromadzone sg przez
dostawcow energii elektrycznej, czy ga-
zu. W cieptownictwie zdarzajg sie odbior-
cy indywidualni reprezentujgcy gospo-
darstwo domowe mieszkajgce w domu
jednorodzinnym, jest to jednak nikty od-
setek catej populacji odbiorcow. Jednak
i w tym przypadku nie ma zobowigzan
do ochrony takich danych. Cyberatak po-
legajacy na kradziezy tego typu danych
nie stanowi aktualnie dla przedsiebiorstw
problemu w zakresie odpowiedzialnosci,
jak za dane personalne. Jednak cybe-
ratak wykonany przez Sl, ktory poprzez

atak na baze danych powodowatby dys-
funkcje systemu cieptowniczego moze
powodowac zagrozenie dla uszkodze-
nia mienia, zdrowia lub bezpieczenstwa
dostaw o duzej skali i wartosci strat. Ta-
ki przypadek zagrozenia stanowi wiec
istotne ryzyko na poziomie efektu za-
stosowania Sl przez czynniki zewnetrze
w postaci problemu prawnego w zakre-
sie dochodzenia szkdd i egzekwowania
odpowiedzialnosci. Podobnie jak utrata
baz danych umozliwiajgcych sterowa-
nie systemem cieptowniczym na sku-
tek samoistnych decyzji S| stanowig-
cej nadrzedny system sterowania na
skutek jej wewnetrznej usterki, btedu
algorytmu. Taki przypadek rodzitby po-
dobne implikacje, jak wyzej opisany.
Rozwazanie na temat tego typu ryzyk
jest o tyle wazne, ze zaréwno algoryt-
my genetyczne, jak i sieci neuronowe
- bedg miaty coraz szersze zastosowa-
nie w cieptownictwie, ktére w obszarze
ciepta ma charakter lokalny, ale jako
kogeneracja jest elementem systemu
elektroenergetycznego. Aby zidenty-
fikowac ryzyka, oceni¢ prawdopodo-
bienstwo ich wystgpienia oraz skale
zagrozenia trzeba mie¢ swiadomos¢
obszarow zastosowania Sl.

Algorytm genetyczny w energetyce
w moze mie¢ zastosowanie jako nad-
rzedny system sterowania profilem pra-
cy zrodet wytwarzania oraz parametrami
ich pracy w celu optymalizacji wspotpra-
Cy Z siecig cieptowniczg, energetyczng
oraz optymalizacji ekonomicznej. Baze
dla tworzenia algorytmu sieci neuronowej
w celu optymalizaciji profilu pracy zrodet
moga stanowi¢ metody programowania
liniowego PL, w tym metody Simplex,
w ktorych funkcje celu mozna zapisac
w postaci macierzowej, jak nizej:

fx) = ¢’ x — max lub min
Warunki ograniczajgce model pro-
gramowania liniowego w postaci macie-

rzowej zapisujemy nastepujgco:

Ax<b
x=0

gdzie:

x - wektor zmiennych, udziat mocy zr6-
det w systemie cieptowniczym,

¢ - wektor wspotczynnikdw funkcji ce-
lu (wag) cen zakupu ciepta ze zrédet
lub kosztéw wytwarzania w systemie
wiasnym,

A - macierz wspdtczynnikow (kombinagji
rownowaznej), moce zrodet w systemie
cieptowniczym,

b - wektor wyrazéw wolnych (prawa stro-
na - RHS), ograniczenia techniczne lub
ekonomiczne.

Natomiast funkcje celu w postaci
kanonicznej, rébwnania lub nieréwnosci
uwzgledniajgc konkretny uktad zmien-
nych oraz wspotczynnikdw zapisujemy
nastepujgco:

f(x) =crix1 + cpxqp +() +
+ CinXin + C21X21 + Co2X05 +(..) +

+ ConXon = max lub min

Ukfad réwnan lub nierbwnosci dla
warunkéw ograniczajgcych w postaci
kanonicznej zapisujemy jak nizej:

A11%11 T A12X12 () T QX <
< by,

Am1Xm1 + Am2Xm2 + () +

+amnxmn S bmn

X115 %12, (o), Xy 20

Modelowanie liniowe wymaga dos¢
skomplikowanych dziatarh na macierzach
w celu rozwigzania metodami klasycz-
nymi. Dlatego doskonale sprawdza sig
tu Sl. Prawidtowe sformutowanie proble-
mu do rozwigzania pozwoli na obliczenie
optymalnego profilu pracy zrédet lub pa-
rametrow pracy sieci, w tym lokalnie kilka
sekund, algorytm dynamiczny pobieratby
dane z biezgcymi cenami informacyjnymi
na CRO lub notowaniami RDN w zesta-
wieniu z prognozg danych technologicz-
nych sieci, tj. przeptyw, temperatury, czy
cisnienie. Jednak musi to poprzedza¢
doktadna analiza ograniczen zwigzanych
Z bilansowaniem zasobow i precyzyjne



Funkcja celu

Ograniczenia

Rodzaj modelu

Minimalizacja kosztéw wytwarzania

Moc poszczegdlnych zrodet
minimalna i maksymalna;
godzino-moce oraz zapotrze-
bowanie systemu, suma mocy
dyspozycyjnych w systemie

Programowanie liniowe

Minimalizacja kosztow przesytu i dystrybugii

Zapotrzebowanie na energie
w okresach godziny, potrzeby
w krytycznych punktach
sieci, maksymalne parametry
technologiczne determinowa-

Programowanie liniowe

ne przeptywem i tempera-
turg, temperatura powrotu i
zasilania

Maksymalizacja zysku ze sprzedazy ciepta
i energii elektrycznej

Programowanie liniowe

Minimalizacja strat przesytu i dystrybucji

Programowanie liniowe

Maksymalizacja zwrotu z inwestycji, minimalny
czas maksymalizacja NPV

Analiza scenariuszy (wrazli-
wosci), analiza kosztow
i korzysci

Minimalizacja emisji CO,

Programowanie liniowe
metoda Simplex

Optymalizacja planéw inwestycyjnych:
minimalizacja naktadéw, spetnienie wymagan
fit for 55” oraz statusu efektywnego systemu
cieptowniczego, osiagniecie i dotrzymanie
standardow emisyjnych

Metoda rankingu metody
unitaryzacji zerowej MUZ

w cieptownictwie

wyliczenie kosztéw i przychodow jed-
nostkowych z poszczegolnych zrédet.
Taki model optymalnej pracy systemu
cieptowniczego w aspekcie ekonomicz-
nym mozna stworzy¢ takze w oparciu
o definicje modelu progu rentownosci.
Przyktady algorytmow, ktére moga by¢
wykorzystywane przez Sl nadajgce im
wymiar dynamiczny, samouczgcy za-
wiera tabela 1.

Sterowanie parametrami mozna re-
alizowac z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego modeli ekonometrycz-
nych. Przyktadem praktycznego za-
stosowania Sl na poziomie algorytmu
genetycznego jest system sterowania
systemem cieptowniczym w Elektro-
cieptowni Ciechandw, gdzie wdrozo-
no i caty czas udoskonala sie inteligent-
ny systemu nadzoru i sterowania siecig
cieptowniczg, w skrécie ISNiISC. Po-
zwala on wspiera¢ procesy zwigzane
Z biezaca eksploatacig sieci cieptowni-
czej w wymiarze dynamicznym. ISNiSC
umozliwia uzyskanie optymalnych para-

Tab. 1. Przyktady modeli do budowania i programowania algorytméw do stosowania

metrow pracy z uwzglednieniem pracy

zrodet ciepta i komor cieplnych oraz sie-

ciowych i odbiorczych elementéw regu-
lacyjnych i pomiarowych. System oferuje
nastepujgce funkcjonalnosci:

m efektywng komunikacje z rozpro-
szonymi obiektami sieci cieptow-
niczej,

m funkcje zdalnego sterowania i mo-
nitorowania przebiegu proceséw
technologicznych,

m sterowania siecig cieptowniczg
zgodnie z wybranymi wskaznika-
mi jakosci,

m sterowanie profilem pracy zrodet
ciepta i energii elektrycznej,

® generowanie raportéw pozwalajg-
cych oceni¢ efektywnos¢ proce-
sow,

m wsparcie dla budowy modeli wy-
korzystywanych w analizach do-
tyczgcych rozwoju i predykcji
zachowania sie sieci cieptowniczej,
w tym identyfikacje ryzyk wystgpie-
nia awarii.

Ze wzgledu na duzg ztozonos¢,
system nadzoru wymaga odpowiednigj
dystrybucji zadan do rozproszonych in-
teligentnych podsysteméw typu smart
wspotpracujgcych ze soba. System dzia-
ta wielowarstwowo. Komponenty tworzg-
ce system wzajemnie sie komunikujg na
wspolnej platformie. W tym celu zostaty
wyposazone w odpowiednie kompaty-
bilne z systemem interfejsy komunika-
cyjne. Jednym z pytan skierowanych do
S| do budowanego systemu brzmiato:
Ktore z rozwigzan pozwoli na skutecz-
ng realizacje dostaw w obliczu awarii
sieci magistralnej? Analiza w ramach
pracy Sl analizujgcych parametry pracy
sieci pozwolita na wytypowanie punk-
téw krytycznych jezeli chodzi o utrzy-
manie cisnienia w weztach odbiorczych
oraz tzw. ,punktu ciezkosci” sieci. ,Punkt
ciezkosci” nalezy rozumie¢ jako miejsce,
w ktoérym najbardziej uzasadniona jest
lokalizacja awaryjnego zrodta alterna-
tywnego dla centralnej cieptowni oraz
punkt, ktory dzieli dwa gtowne obszary
zasilania miasta. Sugestie zostaty wyko-
rzystane w strategii rozwoju. Inne pyta-
nie dotyczyto nastawy cisnienia dyspo-
zycyjnego w systemie. Odpowiedz data
analiza dynamiczna biezgcych pomiarow
parametréw sieciowych na wszystkich
koncowkach sieci cieplnej, co pozwolito
na optymalizacje parametréw tempera-
tury zasilania sieci i dostosowaniu prze-
ptywu oraz tym samym oszczedno$c
na pompowaniu. Poniewaz pomiary sg
dostepne w interwatach 15 min, mozna
przeprowadzi¢ pogtebiong analize kaz-
dego licznika ciepta zamontowanego
w wezle i na biezgco prowadzi¢ analize
schiodzenia AT i wskaznika ilosci przetto-
czonego czynnika m? na ilos¢ sprzeda-
nej energii GJ. Dzigki temu mozliwa jest
identyfikacja i stworzenie rankingu prio-
rytetowych dziatan technicznych, takich
jak np.: dokryzowanie, wymiana pomp,
czyszczenie wymiennikow. Zagadnienie
sterowania siecig cieptowniczg wspot-
pracujgcg z system elektroenergetycz-
nym jest do$¢ skomplikowane z uwa-
gi na akumulacyjno$¢ sieci, opdznienia
wzajemnych zalezno$ci oraz zmienno$¢




warunkow pogodowych (coraz wigksza
na skutek ocieplania klimatu). Dynamicz-
ny model sieci i blok programistyczny
stanowi wsparcie do prognozowania
w trybie nadgznym zapotrzebowania
mocy sieci i pozadanych parametrow
wysytanych do sieci. System pozwala
na wskazanie punktéw odciecia w celu
ograniczenia skutkow ewentualnej awa-
rii, dzieki zastosowaniu zdalnie sterowa-
nych przepustnic (wizualizacja ciggtego
monitoringu w punktach krytycznych,
punktach odniesienia, komorach wypo-
sazonych w pomiar parametréw czynni-
ka oraz zdalnie sterowane przepustnice
oraz parametry pracy zrodta, pogodowe
warunki zewnetrzne i wykresy istotnych
parametrow pracy sieci i zrodta). Moni-
toring sprawdza sie idealnie w czasie
awarii i przywracaniu dostaw, poniewaz
pozwala na przesledzenie historii pracy
sieci w rzeczywistych warunkach eks-
tremalnych oraz wskazanie obszaréw
i odcinkéw krytycznych z uwagi na czas
przywracania dostaw ciepta. Wizualiza-
cja pracy w punktach odbioru oraz pra-
cy sieci w stanie rzeczywistym jest na-
rzedziem pozwalajgcym dyspozytorowi
sieci na utrzymanie petnej kontroli nad
odcinaniem i przywracaniem dostaw na
poszczegdlnych odcinkach oraz identy-
fikacji miejsca awarii. System monitorin-
gu uzupetniono o wizualizacje pomiaru
W czasie rzeczywistym stanu rezestancii
sieci preizolowanej. System monitoringu
pozwala na wytypowanie odcinkdw wy-
sokiego i potencjalnego ryzyka wystg-
pienia awarii. To sg pozytywne efekty
zastosowania rozwigzan spetniajgcych
definicje i majacych charakter SI. W przy-
padku Elektrocieptowni Ciechandw Sp.
z 0.0. Sl stuzy jako narzedzie analitycz-
ne i rekomendujgce dziatania, a decyzje
pozostawiono operatorowi. Brane sg
bowiem pod uwage opisane wyzej ry-
zyka zastosowania rozwigzan, zwigzane
z wewnetrzng dysfunkcijg Sl lub ryzyka jej
wykorzystania w cyberataku. Mogty by
to by¢ powazne zagrozenia co do skali
negatywnych efektow na poziomie mia-
sta oraz catej sieci elektroenergetyczne;.
Trzeba mie¢ to na uwadze w dobie ak-

tualnych niepokojow geopolitycznych.

Sieci neuronowe majg rowniez juz
obecnie zastosowanie do prognozowa-
nia parametrow pracy sieci cieptowniczej
w odpowiedzi na zapotrzebowanie od-
biorcow oraz parametry pogodowe. Sg
stosowane do diagnostyki pracy sieci
cieptowniczej, w tym wykrywania po-
tencjalnych uszkodzen sieci lub innych
awarii. Odchytki lub anomalie w stosun-
ku do prognozowanych wartosci cisnie-
nia, przeptywu i temperatury pozwalajg
przewidzie¢ lub zidentyfikowa¢ awarie
sieci cieptowniczej na podstawie anali-
zy danych ex post z monitoringu pracy
tej sieci. Wezesne rozpoznanie umozli-
wia podjecie szybkich dziatan i decyzii
ograniczajgcych negatywne skutki dla
catego systemu.

W kazdym z wymienionych wyzej
przypadkéw konieczne jest zabezpie-
czenie archiwizowania danych poza ob-
szarem integracji z Sl oraz ciggty nad-
z6r, a optymalne zatwierdzanie decyzji
o istotnych zmianach parametréw pra-
cy systemu przez operatora. Sl na tym
etapie normalizacji, a w zasadzie jej bra-
ku, powinna stanowi¢ tylko opcje lub
wsparcie jako asystent lub doradca, ale
decyzje powinien podejmowac operator.

Innym przyktadem zastosowania te-
go typu algorytmu genetycznego w sek-
torze energetycznym, ale na poziomie
odbioréw jest wspotpraca regulatora we-
zta z zapotrzebowaniem budynku oraz
aktualnymi i prognozowanymi parametra-
mi nosnika ciepta. Maszynowe uczenie
sie polega w tym przypadku na dostoso-
waniu parametréw pracy na podstawie
analizy przyrastajgcej bazy danych w ce-
lu prognozowania i minimalizacji btedow
tych predykacji oraz doskonaleniu staty-
stycznej istotnosci dopasowania mode-
lu. W tym przypadku ryzyko wynikajgce
wewnetrznej lub zewnetrznej dysfunkcii

Sl jest niewielkie, tatwo wykrywalne - ja-
ko anomalia w ramach ciggtego moni-
toringu pracy odbioréw lub zgtoszenia
odbiorcow. Efekty sg lokalne i tatwe do
usuniecia, aczkolwiek tez watpliwe co
do dochodzenia z tytutu odpowiedzial-
nosci za szkody.

Koniecznos¢ transformacii cieptow-
nictwa wymaga podejmowania decyzji
inwestycyjnych, w ktérych moze pomaoc
metoda rankingowa. Transformacja po-
woduje ciggtg zmiennos¢ baz danych
i aktualizacji ich konfiguracji oraz wza-
jemnych zaleznosci w systemach cie-
ptowniczych, czego skutki moze niwe-
lowa¢ maszynowe uczenie sie. Dane
generowane i gromadzone w systemach
cieptowniczych dzielimy ze wzgledu na
ich zmiennos¢ w czasie na dwie kate-

gorie: dane statyczne oraz dane dyna-
miczne. Macierze panelowych danych
statycznych stuzg do symulacji procesow
na podstawie uproszczen dziatania pro-
cesu. Uproszczenie to polega na wyko-
rzystaniu regresji obserwacji parametrow
procesu do $redniej i wykorzystanie ich
w formie zatozen modelu statycznego.
Tego typu modele wykorzystywane sg
na przyktad do analizy rozbudowy sieci,
efektu przytgczenia nowych zrédet lub
odbiorow. Inng formg ich wykorzystania
jest analiza ekonomiczna rentownosci
projektéw inwestycyjnych, czy analiza
wielokryterialna. Dane dynamiczne, czy-
li tzw. wirtualny blizniak, stuzg modelom
dynamicznym umozliwiajgcym poprzez
uczenie maszynowe na kontrole i opty-
malizacje pracy systemodw w czasie rze-
czywistym. Sg to modele prognozowania
szeregdw czasowych i danych pane-
lowych. Wykorzystujg modele regres;ji
oparte na korelacjach zmiennych. Pro-
blem z bazg danych pracy sieci jest jej
zmienno$¢ w danym systemie wywotana
zmiang konfiguracji zrédet wytwarzania



w przypadku zrodet rozproszonych.
W mniejszym stopniu rozbudowg sieci
i przytgczaniem nowych odbiorow. Sys-
temy cieptowniczg korzystajg tu z roz-
wigzan Sl w catym spektrum, {j. uczenia
maszynowego, rozumowania maszyno-
wego oraz robotyki. W takim zastoso-
waniu powierzenie decyzyjnosci auto-
nomicznym systemom rodzitoby ryzyko
duzej skali strat bez przemyslenia za-
bezpieczen, o ktorych wyzej.
Przysztos¢ zastosowania Sl w syste-
mach elektroenergetycznych to ewolucja
wigczania kolejnych uzytkownikdw sie-
ci, wymiany danych oraz form interakgiji.
Dane z sieci i licznikéw budynkéw moga
by¢ wykorzystywane w sposéb zgodny
z GDPR i bezpieczne do optymaliza-
cji sieci cieptowniczej z natychmiasto-
wym i pozytywnym efektem technicz-
nym i finansowym dla przedsigbiorstw
i odbiorcow. Pordbwnujac temperatury
i przeptywy wody mozna ocenic, ktore
budynki wykorzystujg ciepto efektywnie,
a ktore nie. Mozna juz obecnie ziden-
tyfikowa¢ co w danym budynku zawo-
dzi, co umozliwia optymalizacje instala-
cji budynkowych.* W Elektrocieptowni
Ciechanow pierwszym krokiem w takiej
interakcji jest uruchomienie e-bok dla
odbiorcow, ktéry prezentuje graficznie
historie parametréw budynku, tj.: moc,
zuzycie ciepfa, nosnika, czy tempera-
tury oraz warto$¢ kosztow. To kolejny
krok do swiadomego korzystania z cie-
pta z wykorzystaniem robotyki. Kolejnym
krokiem po stronie odbiorcow jest wdra-
zanie rozwigzan inteligentnego budynku,
ktore mogg komunikowac sie z siecig
tworzac jeszcze bardziej precyzyjng dla
obu stron predykacje popytu i podazy
z zastosowaniem SlI. Po stronie przed-
sigbiorstwa nie rodzi to istotnych ryzyk,
gdyz nadal dostaje zagregowane dane
i jedyna koniecznoscig jest zabezpiecza-
nie dostepu do wtasnego systemu na
poziomie potgczenia systemu w ramach
komunikaciji. Inteligentny budynek to co
innego. Zbiera dane z poszczegodinych
lokali, ktére mogg mie¢ charakter danych
wrazliwych i mie¢ wptyw na czyjes bez-
pieczenstwo. Jednak to sfera do dzia-
tan wiasciciela lub zarzgdcy. Jesli chodzi

0 ewolucje Sl w zakresie zmiany form ko-
munikacji na bardziej przyjazng i ludzka,
to mozna to sobie wyobrazi¢ w analogi
do asystenta google. Obecnie jeszcze
bazy danych, wyniki modelowania sg
wizualizowane na ekranach komputerow
w skomplikowanych schematach lub ta-
belach wynikéw. Interakcja bezposred-
nia, ktéra kojarzy sie z komunikacjg jest
ograniczona do niemych cyfr lub stwier-
dzen na ekranie. Sztuczna Inteligencja
stosowana w energetyce nie przyjmu-
je ludzkich cech, a kojarzy sie z nadal
gtownie z robotyka, tj. pomiarami, opro-
gramowaniem monitorujgcym i anali-
tycznym lub robotami majgcym zasto-
sowanie w procesach przemystowych
produkcji, czy logistyki. Jednak mozna
sobie wyobrazi¢ naszg interakcje z Si
w przysztosci na zasadzie catodobowe-
go doradcy, asystenta, a nawet wspot-
pracownika, z ktorym bedziemy anali-
zowa¢ warianty rozwigzania problemu
technologicznego. Bedziemy dyskuto-

wac z Sl, ktéry ze scenariuszy jest naj-
bardziej prawdopodobny i jaka decyzja
bedzie optymalna. Sl bedzie nas nie tyl-
ko ostrzegata przed ryzykiem ewentu-
alnej awarii i dawata wskazéwki jak jej
zapobiec, ale samo zorganizuje proces
naprawy lub dziatania profilaktyczne i tyl-
ko ztozy raport efektéw. Jednak musimy
pamietac, ze ma ona istotng stabos¢,
zwigzang z faktem, ze jej wnioski, suge-
stie, decyzje bedg opierac sie na analizie
danych z przesztosci, ktore nie uwzgled-
niajg pojawiajgcych sie nowych zjawisk,
urzadzen, sytuacji. Czyli nie dostrzeze
ona ,czarnych tabedzi”, a bedzie mu-
siata mie€ czas na identyfikacje i imple-
mentacje zmian. Z tej stabosci Sztucznej
Inteligencji opartej 0 dane ex post trze-
ba zdawac sobie sprawe. Jej prognozy
ex ante zweryfikujg dopiero fakty. Ryzy-

kiem jest tu btedna interpretacja Sl za-
implementowanych danych, ktéra mo-
ze prowadzi¢ do nieprawidtowej pracy
systemu, wzrostu kosztéw przy niedo-
trzymaniu parametréw jakosci lub nawet
powaznych awarii zwigzanych z brakiem
dostosowania cisnienia, czy temperatury
do parametrow dopuszczalnych. W tym
przypadku ryzyko ogranicza kazdora-
zowa ingerencja cztowieka w decyzje
i dziatania SI, w tym zatwierdzanie zmian
oraz alarmowanie 0 anomaliach lub prze-
kroczeniu zakresu tolerancji, zwtaszcza
zwigzanych z zagrozeniem zdrowia lub
istotnym uszkodzeniem mienia. Kwe-
stie tej stabosci mogtaby moze popra-
wi¢ skutecznie wspdlna, branzowa baza
danych ,karmiona” danymi wszystkich
funkcjonujgcych systemow. Z agregacja
podobienstw systemowych. Zwtaszcza
w obszarze wytwdrczym, powtarzalnym
w analogicznych warunkach pracy i pod-
dajgcym sie tym samym analizie praw-
dopodobienstwa. Trzeba jednak podkre-

sli¢, ze systemy cieptownicze tgczgce
w dany, specyficzny lokalnie, sposéb
zrodta wytworcze, sieci cieptownicze,
sieci energetyczne oraz odbiory nie sg
tatwym obszarem dla korzystania z ana-
logii i wspdinej bazy danych na poziomie
kraju. Pewne procesy prawdopodobnie
poddatby sie standaryzaciji, jednak dy-
namika i zmiennos¢ charakterystycz-
na dla danej lokalizacji i danego uktadu
utrudniataby unifikacje wnioskowania
i mogtaby prowadzi¢ do istotnych bte-
dow w efektach pracy Sl. Mozliwe tez,
ze Sztuczna Inteligencja bytby w stanie
skorygowac te btedy w procesie uczenia
sie maszynowego, dlatego warto byto-
by rozwazy¢ stworzenie wspolnej bazy
danych na wzor systemu elektroenerge-
tycznego dla optymalizacji pracy syste-
mu cieptowniczego gdziekolwiek i kiedy-
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kolwiek. W energetyce postrzeganej jako
system elektroenergetyczny procesy sg
bardziej zunifikowane. Jednak nalezy za-
uwazyc, ze jest to system wspdtistnieja-
¢y, potgczony poprzez elektrocieptownie
z system cieptowniczym, a praktyka za-
stosowania oraz oczekiwania co do roli
Sztucznej Inteligencji w przysztosci sg
analogiczne.

Jak wspomniano wyzej, mozna so-
bie wyobrazi¢ przysztosc¢ tej interak-
cji jako rozmowa dyspozytora z jego
wirtualnym odpowiednikiem, ktory ra-
portuje mu parametry pracy sieci wraz
Z prognozg na kolejne godziny jego dy-
zuru oraz rekomenduje podjecie decy-
zZji, ktére zoptymalizujg prace systemu
pod wzgledem technologicznym oraz
ekonomicznym obu systemow siecio-
wych. Zanim jednak dojdzie do takiego
poziomu interakcji algorytmu z cztowie-
kiem, ktéry powota do zycia wirtualnego
wspotpracownika analizujgcego w cza-
sie rzeczywistym wirtualnego blizniaka
sieci aktualizujgc swoje DNA muszg po-
wsta¢ akty normalizujgce odpowiedzial-
no$¢ i rozwigzania ograniczajgce ryzyko

efektéw ,depresji” Sl lub utraty nad nig
kontroli. Taki skok do przodu oznacza
bowiem stworzenie opcji autopilota ze
wszystkimi ryzykami i wysokg skalg za-
grozen wynikajgcych z powierzenia de-
cyzji Sl z pominieciem zatwierdzenia ich
przez cztowieka. Mozna ograniczy¢ sie
do poziomu dzisiejszego autopilota za-
chowania zadanych parametrow pracy
bez prawa ich zmian bez zatwierdze-
nia przez cztowieka. Jednak bytoby to
ograniczeniem rozwoju tej dziedziny
technologii. Wdrazanie Sztucznej Inte-
ligenciji jest tworzeniem i korzystaniem
z algorytmow opartych o dwustronng
inteligentng komunikacje w ramach in-
terakgji cztowiek - S, bez ograniczen
dla poprawy jakosci i komfortu zycia.
Strategia Komisji Europejskiej w za-
kresie Sl i jej zastosowania w przemy-
Sle, w tym w energetyce ma potencjat
wiekszy niz 1,5 biliona euro. Ta progno-
za obejmuje réwniez dane z systemow
cieptowniczych i ich synergii z syste-
mem elektroenergetycznym. Obecnie
s3 to dwa odrebne $wiaty, ktére tgczg
sie tylko w procesie bilansowania, ale

w realiach w Polsce nie widzg wzajem-
nego potencjatu uzupetnienia sie z jednaj
strony oraz zagrozen utraty mocy z dru-
giej. Tymczasem jesli nie wykorzystamy
ogromnej ilosci danych, ktére sg dostep-
ne juz obecnie w obu systemach nie do-
kona sie masowa transformacja zielonej
energii. IEA stwierdza, ze: ,Zdigitalizowa-
ne systemy energetyczne w przysziosci
moga by¢ w stanie zidentyfikowac, kto
potrzebuje energii i dostarczy¢ jg we wia-
sciwym czasie, we wilasciwym miejscu
i po najnizszych kosztach’.

Wracajgc do dnia obecnego je-
steSmy na poziomie uczenia sie ma-
szynowego i to obejmujgcego system
cieptowniczy i energetyczny od strony
przedsigbiorstwa bez wspotpracy z bu-
dynkiem. Przed nami duzo pracy, ale
przejrzyjmy co mamy obecnie do dys-
pozycji dla okietznania zmian systemu
cieptowniczego i energetycznego, ukie-
runkowane na zrodta rozproszone, koge-
neracje, OZE, ciepto odpadowe i syner-
gie z systemem elektroenergetycznym.
W celu budowy nowej generacji smart
grid uwzgledniajgc analize ryzyka. O

Przypisy:

1 https://www.gov.pl/web/ai/czym-jest-sztuczna-inteligencija2: data dostgpu: 01.11.2023.

Ibidem.
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https:/digital-strategy.ec.europa.eu/pl/policies/european-approach-artificial-intelligence; data dostegpu: 15.10.2023.
https://nowoczesnecieplownictwo.pl/analiza-danych-i-jej-zastosowanie-w-cieplownictwie, data dostepu: 01.11.2023.
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