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Inteligentni Fizeni a rozhodovani
v distribucénich sitich

Distribucni sité jsou komplexni a dynamické
systémy. Pro jejich efektivni fizeni je tfeba di-
kladné porozumét zdkladnim mechanismim je-
jich chovéni. Spravné zodpovézeni otdzek typu
finan¢nich vyhod. Obecné existuje né€kolik zpi-
sobtl, jak stdle nenahraditelné lidské porozu-
méni doplnit porozuménim strojovym. Clanek
prezentuje feSeni zaloZené na podpote rozho-
dovani, realizované jako soucast informac¢niho
systému distribu¢ni spole¢nosti. Bloky pro pod-
poru rozhodovéni a fizeni jsou tvoteny predik-
tivnimi a deskriptivnimi modely, automaticky
generovanymi modernimi metodami dolovani
dat. Modely jsou vytvafeny v ramci predik¢ni-
ho systému, jenz je vysledkem spoluprace mezi
vyzkumnym oddélenim firmy CertiCon, a. s.,
a Gerstnerovou laboratofi pro inteligentni roz-
hodovani a fizeni CVUT Praha.

1. Motivace, problémy

Distribu¢ni sité komodit jako elektfina,
voda, plyn nebo teplo jsou prostfedim vyZza-
dujicim rychlé a efektivni fizeni a rozhodo-
véni. Lidsky operdtor na zdkladé své zkuSe-
nostmi dobie chape zdkladni principy urcujici
chovéni sité. Soucasné ale jde o prostiedi dy-
namicka a hierarchicka, generujici velké ob-
jemy casovych dat. Jde tedy o prostredi, kde
muze dochazet k chybnym nebo pozdnim re-
akcim na konkrétni, potencidlné ne zcela ob-
vykly vyvoj udalosti. Adaptivni systémy pro
podporu rozhodovéni zaloZené na automatic-
ky vytvarenych datovych modelech mohou
vyznamné napomoci kvalité rozhodovéni a 1i-
zeni. Obvykle jde o minimalizaci distribuc¢-
nich ztrat véasnou reakci na zménu vstupnich,
vnitfnich ¢i vystupnich parametra sité. Du-
sledkem vc¢asnych a presnych fidicich zasa-
ht je také optimalizace ndklad odvozenych
ze smluvnich vztaht, a tim i sniZeni koncové
ceny predmétu spotieby, zvyseni provozniho
zisku ¢i komfortu koncovych odbératelt.

Moderni metody strojového uceni, tzv. do-
lovani dat (ziskavani informaci ze soubort dat
— viz déle) a matematické statistiky nabizeji
mnozstvi moznosti, jak zminéné modely vy-
tvaret. Z obecného pohledu jde o induktivni po-
stupy zaloZené na zobecnéni konkrétnich, sys-
tematicky a dlouhodobé sledovanych tdaji. Za-
kladnimi ddaji jsou data zjiStovand na riznych
mistech distribu¢ni sité — typicky jde o odbér
nebo pritok v daném kontrolnim bodé. Dopln-
kovymi tdaji mohou byt data zjisfovand mimo
distribu¢ni sit a majici tzky vztah k objemu
spotieby sledované komodity — nejcastéjSimi
dopliikovymi veli¢inami jsou tudaje o pocasi,

déle lze uvaZovat napf. cenu distribuovaného
predmétu spotfeby ¢i vstupnich surovin.

Sledované veli¢iny jsou vzorkovany po
urcitych, nejcastéji pevné stanovenych caso-
vych intervalech. Modelovéni v distribu¢nich
sitich 1ze prevadét na analyzu, resp. ,,dolova-
ni“ z ¢asovych fad vice proménnych. Teore-
tickym otdzkdm zpracovani ¢asovych dat bu-
dou vénovany dalsi odstavce. Na tomto misté
uvedeme typizované piiklady problému z pra-
xe, které miZzeme fesit. Zaméfme se pro tuto
chvili na hodinovy odbér vody v jedné Ctvrti.
V prvni fadé se miZeme snaZzit analyzovat da-
nou ¢asovou fadu pfimo v ¢asové oblasti. Hle-
dame v jejim ramci charakteristické podsek-
vence (najdi den, kdy se odbér choval stejné
jako dnes, popf. najdi dny nebo hodiny s ne-
typickym pribéhem spotieby), porovnavame
prubéhy spotieby s jinymi fadami (najdi loka-
lity, ve kterych je charakter spotfeby podobny
jako u cilové lokality) nebo se snaZime ovéfit
stacionaritu sledovaného systému (nedocha-
zi k posunu konceptu, tj. Casové zméné sché-
matu chovani sledovaného systému?). Z da-
vodl moznych ¢asovych posuvi, zrychlovani
a zpomalovani zmén v Case a také zaSuméni
se Casto nejedna o trividlni otazky.

NejobvyklejSim problémem je vSak nale-
zeni parametri (atributi), které danou caso-
vou fadu co nejlépe charakterizuji. Vratme se
k nasemu prikladu a pokusme se nalézt tako-
vé parametry, které nam kazdé rano umoz-
ni co nejpresnéji odhadnout hodnotu spotie-
by vecer stejného dne. MiZeme spoléhat na
vSechna data, kterd mame k dispozici v dany
den rano, tj. jedinym omezenim je, Ze nesmi-
me vyuZivat tzv. anachronistické tdaje. Pred-
pokladejme, Ze mame k dispozici tdaje o spo-
tiebé vody z dalSich sidlist, udaje o pocasi ¢i
prehled zajimavych kulturnich a jinych maso-
vych akci v dané lokalité. Vysledkem analyzy
je seznam veli¢in, které vykazuji asociaci s ci-
lovou veli¢inou (napt. thrn srazek za predesly
den, ro¢ni obdobi reprezentujici jistou setrvac-
nost spotieby, zajimavost vecerniho kulturni-
ho programu a také spotfeba ve stejnou hodi-
nu véerejiiho vecera). Casovou fadu potom
reprezentujeme vektorem atributl a nad takto
vzniklym prostorem definujeme podobnostni
metriku, prostorové indexy apod.

Ziskané informace je mozné zobrazit v po-
dobé popisného, tj. deskriptivniho modelu.
Tento model operatorovi prezentuje netrivi-
alni znalosti o dané siti. Jednoduchym piikla-
dem je srovndni relativni dileZitosti jednotli-
vych popisnych parametrii v riznych ¢astech
sité (Ctvrt A reaguje hodné citlivé na vcerejsi

srazky, zatimco ¢tvrt B je citlivéjsi na to, jaky
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je den v tydnu). Z nich Ize odvozovat fidici za-
sahy v dané siti. Druhou mozZnosti je vytvére-
ni prediktivnich modeld, tj. modelt snazicich
se podat kvantitativni predpovéd cilové velici-
ny. Dané pfedpovédi mohou operatorovi opét
slouzit k optimalizaci fidicich akei. Dalsi text
bude zaméten pravé na prediktivni modely.

2. Dolovani dat, strojové uceni
a predik¢ni problémy

Takzvané dolovani dat je chapdno jako
hledani cennych informaci ve velkém mnoz-
stvi zdroju a dat [8]. Tyto informace mohou
byt rizné prezentovany a mohou mit velmi
rozsahlé moznosti vyuZiti v praxi. Jednou
z Castych oblasti aplikaci je nalezeni mode-
14, které jsou vhodné pro predikci (obr: I).

model
historicka data predikce
. B budouci
otevreny hodnoty
predikéni
systém
(OPS)
vstupy
aktudlni hodnoty

Obr. 1. Zdkladni princip modelovani

Predikce je urcovéni sou¢asnych ¢i budoucich
stavl a hodnot, které nejsou vzhledem ke slo-
Zitosti a komplexnosti pozorovaného objek-
tu béZnymi zplsoby odhalitelné ¢i méfitel-
né. V uvazovanych datech neexistuje Zadna
ziejma a presné definovatelna zavislost mezi
hodnotami v minulosti a budoucnosti. Pravé
metody umélé inteligence umoziluji fesit i ta-
kovéto tlohy. Dolovani dat je kooperativni
¢innost lidi a pocitact, vybavenych vhodnym
softwarem. Existuje mnoho algoritmi stro-
jového uceni a statistickych metod, které 1ze
vyuZzit k dosaZeni stanovenych cilti. Strojové
uceni muZe byt také chapano jako pocitacovy
prostredek, ktery se uci ze zkusenosti (minu-
losti) vzhledem k definici a ciliim dlohy.

V prediktivnich tlohach uzivatele zaji-
ma hodnota konkrétni, tzv. cilové veliciny,
typicky rela¢niho atributu, v zavislosti na ji-
nych, znamych veli¢inach (atributech). Pre-
diktivni modely maji za cil pfedpovidat ne-
znamou nebo dosud neméfenou hodnotu na
zaklade jinych zndmych hodnot charakterizu-
jicich objekt predikce. Pro kazdou konkrétni
ulohu je mnoZina uvazovanych veli¢in jed-
noznacné rozdélena na veli¢inu zavislou (vy-
stup) a veli¢iny nezavislé (vstupy, atributy).
Existuji dva zdkladni typy predik¢nich uloh:
regrese a klasifikace.

6

AUTOMA 1172004



| T ]

H N . EEEsie.

téma

Regrese je problém odhadovani nezna-
mych funkei ¢i hodnot (napf. zitfejsi spotieba
elektfiny bude 250 MW-h; obr. 2). Regresni
model je vytvaren na zakladé ¢iselnych vstu-
pl a jim odpovidajicich vystupt. Vystupem
regresni predikce je ¢iselnd hodnota reprezen-
tujici napt. budouci mnoZstvi a trendy.

A
neznama funkce

namérené hodnoty

Obr. 2. Regresni tuloha

Klasifikace je problém hledani skrytych
stavll (obr. 3). Typicky je tfeba odhalit sou-
¢asny ¢i budouci stav urcitého systému (bez-
pecny ¢i nebezpecny stav), ktery nelze ptimo
zméfit. K dispozici je vSak mnoZstvi méteni
a dat, ktera s danym stavem souviseji. Podle
vysledki téchto méfeni a prislusného stavu je
vytvofen model. Spolu s vytvofenym mode-
lem je odhadnuta jeho ptesnost predikce. Ta
urcuje moznosti dalSiho pouZiti.

tfida A
tfida B

Obr. 3. Klasifikacni tloha

Obecné plati, Ze rozhodnuti jsou ¢inéna na
zdkladg informaci a zkugenosti. Cim vice spo-
lehlivych informaci je k dispozici, tim rele-
vantnéjsi rozhodnuti mize byt uc¢inéno. Kva-
lita dosazeného vysledku je ddna volbou vhod-
ného modelu. Soucasné v§ak musi platit to, Ze
model je v pribéhu uceni konfrontovéin s do-
statecnym mnoZstvim vhodné predzpracova-
nych udaju, které jsou platné (tj. nejsou zasta-
ralé), spolehlivé (minimalizuje se vyskyt chy-
béjicich a nesprdvnych hodnot) a pokryvaji
celou nebo alespori vyznamnou skalu podmi-
nek, za kterych bude model v budoucnu pouzi-
van (obecné plati, Ze techniky interpolace jsou
spolehlivéjsi nez extrapolacni techniky).

3. Priklady realnych tloh

3.1 Lokalni distributor plynu - predikce
denni spotieby plynu
Lokélni distributofi plynu zpravidla ode-

biraji plyn od ndrodnich dodavateld a déle jej
distribuuji v ramci regionu, ktery pokryvaji.

Jejich kontrakt s narodnimi dodavateli je ob-
vykle limitovadn a ur¢en smluvnimi dennimi
limity odbéru. Lokélni distributofi musi kaz-
dodenné udrzovat své odbéry v téchto predem
dohodnutych mezich. Kdykoliv je limit pre-
krocen, lokalni distributor musi platit vysokou
pokutu. Je zfejmé, Ze denni predikce mnoZstvi
odebraného plynu mize lokdlnim distributorim
zna¢né napomoci regulovat sviij odbér v rdmci
smluvenych mezi. Zpravidla maji dv€ moZnos-
ti, jak se nezadouci odbérové $picce a z ni ply-
nouci penalizaci vyhnout. Za prvé mohou né-
kterym svym odbératelim po dohodé doporu-
¢it pfepnuti na alternativni zdroj energie (napf.
elektfinu ¢i olej). Druha mozZnost, jak prede-
jit penalizaci, je naplnit vybudované rezervni

Ize preklenout oc¢ekdvané vykyvy v odbéru.
Dlouhodobé predpovédi (tydny) lze vyuZit
k optimalizaci zasob vstupniho média.

4, Zakladni pozadavky na predikéni
systém

Ulohy modelovéni distribuénich siti je
mozné feSit dvéma principidlné odliSnymi
zpusoby: predikei na zdkladé fyzikalniho mo-
delovani systému nebo predikci na zdkladé
datového modelovani (strojové uceni). Fyzi-
kalni modely se obecné uplatiiuji u jednodus-
Sich a identifikovatelnych problému. Zakladni
pozadavky na datové orientovany predikéni

oblast

odbér penalizace

N\ N
\V/ 70 %

oblast penalizace

kontrakt
dodavatel plynu

zasobnik
plynu

individudlni
kontrakt velci primyslovi
odbératelé

moznost regulace
a motivace
k]ejlmu pouzivani

mensi pramyslovi
zékaznici

pevna cena
bez regulace

domacnosti

Obr. 4. Predikce spotreby plynu

nadrze plynu béhem obdobi mensich spotieb.
Zasoby z nadrzi se potom pouziji béhem dnt
se zvySenym odbérem plynu (obr: 4).

Presnost predikce je zavisla na typu sité,
odbératelich i kvalité tidaji nasbiranych v mi-
nulosti. Pfesnost predikce v zimnich mésicich
byva zpravidla od 96 do 99 %. Predikci je
mozné béhem dne kontinudlné zlepSovat
a zpiesiovat.

3.2 Distributor tepla - predikce spotreby
tepla

Vyroba a dalkové distribuce tepla pomoci
ohfevu a distribuce tepelného média (vody)
jsou zavislé na vstupnim médiu, které nese tep-
lo. MnozZstvi odebraného tepla je znacné ovliv-
fiovano venkovnimi teplotami. Vztah neni tri-
vidlni s ohledem na relativné dlouhé a rizné
Casové konstanty, které se pfi odbéru tepla
uplatiiuji. Rozvod tepla rovnéz zavisi na topo-
logii sité, jeho ztratich a typu odbératelt. Krat-
kodobé ptedpovédi spotieby tepla (v fadech
dnti) se uplatiiuji pfi optimalizaci ohievu (tep-
loty) distribuovaného média. Jeho korekcemi

systém pro problémy Casovych fad vice pro-
ménnych Ize shrnout do zhruba tii oblasti.

Za prvé, systém musi mit schopnost fle-
xibiln€ pfedzpracovavat a upravovat vstupni
data; to je vzhledem k jejich objemu a chybé-
jicim ¢i chybnym udajim klicova vlastnost.
Uvadi se, Ze az 80 % usili byva vénovano
pravé piedzpracovani a manipulaci se vstup-
nimi daty. Datové zpracovani je podpofeno
analyzou dat a hleddnim vhodnych atributt
ze vstupnich dat. Vybér vhodnych atributt
slouZi k vytvareni modeli.

Za druhé, je tfeba rychle vytvéret predikc-
ni modely. K tomu patii i moZnost testovani
modelt a simulace redlného provozu. Zvlasté
simulace realného provozu s daty, kterd ne-
byla pouZita pfi analyze dat a vytvareni mo-
deld, realné zhodnocuje presnost a pouzitel-
nost predikéniho systému.

Za tfeti, dleZitym faktorem je rychld inte-
grace a zapojeni predik¢éniho systému do in-
formacnich systémil ¢i jeho zavedeni jako sa-
mostatného softwarového produktu. Tato faze
predstavuje preneseni navrZzeného feSeni do
cilového prostiedi.
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5. Navrh a vyvoj predikéniho modulu

Vyvoj predikéniho modulu pomoci metod
strojového uceni 1ze obecné shrnout do tii za-
kladnich fazi. Ukazuje je obr. 5.

Prvni faze, definice problému, analyzuje
problém, nastavuje kritéria spésnosti feSeni
a vybird relevantni data. Vybrana data a je-
jich kvalita urcuji dspésnost feSeni problé-
mu. Zakladnim kritériem je jejich relevant-
nost a mnozstvi. Cim vice relevatnich dat je

definice problému, ziskani dat

studie proveditelnosti,
vyhodnoceni ze strany zédkaznika

navrh cilového systému
a jeho findlni integrace

Obr. 5. Faze ndvrhu a vyvoje predikcniho
systému

k dispozici, tim 1épe je moZné vytvaret mo-
dely a simulovat a testovat realny provoz. Du-
lezitym vstupem je také navrzené kritérium
uspésnosti navrzeného feseni. V této fazi se
predpoklada tzka spoluprice mezi dodavate-
lem dat a tvlircem predikéniho systému.
Studie proveditelnosti slouZi k analyze dat
andvrhu feSeni systému s prepoklddanou pres-
nosti. Vystupem studie proveditelnosti je proto-
typ predik¢éniho modulu, definice vstupt a vy-
stuptl a pfedpokladand presnost predikce.
Cilovy systém a jeho implementace (obr. 6)
jsou opét navrhovany v tuzké spoluprici s ex-
pertem. Jsou dvé zakladni moZnosti feSeni ci-
lového systému: samostatny softwarovy pro-
dukt ¢i integrace do jiz existujiciho informac-
niho systému. Nedilnou sou¢4sti implementace
je ovéfeni v redlném provozu. Takto navrZeny
predikéni systém je mozné v libovolnych in-
tervalech aktualizovat s vyuZitim nové nasbi-
ranych dat. Nékteré algoritmy vedle toho maji
schopnost se autonomné aktualizovat.

6. Otevireny predikéni systém

Otevieny predik¢ni systém (OPS) predsta-
vuje moznou variantu feSeni predikénich dloh.
Jedna se o softwarovy néstroj zaloZeny na pre-
diktivni metodologii. Zahrnuje zpracovani dat,
toky a prediktivni algoritmy [2]. Prediktivni al-
goritmy definuji modely, které jsou zaloZeny na
datech shromazdénych v minulosti. Modely od-
haluji soucasné ¢i budouci mnoZstvi, toky, sta-
vy, chyby ¢i jiné pozadované hodnoty. OPS déle
integruje prostiedky analyzy a vizualizace dat
a tvori tak jednotné prostfedi pro vytvoteni stu-
die proveditelnosti, ndvrhu systému ¢i komplet-
niho feSeni. Hlavni zaméfeni systému je na:

— predvidani problémii, které mohou vést
k nebezpecnym a nezddoucim situacim,

— podporu strategického planovani a aloka-
ce zdroju,

— predikci budoucich hodnot a trendd.

Vyvojovy nastroj OPS nabizi nékolik uZzitec¢-
nych vlastnosti, napf-:

— flexibilni pfedzpracovani dat s vyuZitim
preddefinovaného datového toku, kte-
ré zahrnuje metadata, podporu datovych
transformaci,

— podporu zpracovani ¢asovych fad — tako-
vé data se Casto vyskytuji v distribu¢nich
spole¢nostech,

— kombinaci statistickych metod s algoritmy
strojového uceni — podporu rtiznorodosti
feSeni, s moznosti kombinace vice pfistu-
pl vedouci k vétsi stabilité feSeni,

— rychly vyvojovy cyklus od dat k ndvrhu
feSeni predikéniho systému.

6.1 Datové toky

Flexibilni datové toky jsou jednou z hlav-
nich vyhod navrzené prediktivni metodolo-
gie (obr. 7, [2]). Pfedzpracovani dat stanovuje
tfi zakladni datové struktury, které odpovida-
ji jednotlivym krokim feSeni dlohy: vstupni
data, data problému a data prediktort.

Vstupni data odpovidaji datovym vstupim
celého systému. Jsou vétSinou shodna ¢i velmi
blizkd naméfenym datim odrazejicim chovani

vyvojovy cyklus

vyvojovy
modul

analyza,
vytvoreni
modelud

databaze
s historickymi
daty

pouziti systému

konfiguruje

Otevieny predikéni systém

poskytuje data z minulosti

predikéni modul predikce >

poskytuje

@

aktualni vstupy

uzivatel

Obr. 6. Vlyvoj predikéniho systému

pozorovaného systému. Jejich organizace od-
povida nejkratS§im vzorkovanym ¢asovym use-
kéim. Vstupni data jsou transformovana do da-
tové struktury, kterd odpovidd danému problé-
mu. Hlavnim smyslem transformaci je nalezeni
relevantnich atributl pro feSeni ilohy. Problé-
move orientovana data (Meta Record) obsahu-
ji veskeré vstupy a pozadované vystupy, vystu-
py jednotlivych prediktori a kone¢né vystupy.
Jednotlivé predikéni algoritmy vyZaduji speci-
ficky zpusob predzpracovani dat (napf. skélo-
véni), a proto jsou data problému dale trans-
formovéana do datovych struktur jednotlivych
prediktord.

surova problémové
- | data
vstupni [ orientovana | rediktord
data data P 4

Obr. 7. Datové toky systému

Transformacni funkce zajistuji precho-
dy mezi jednotlivymi datovymi strukturami.
RozliSuji se dva hlavni typy transformacnich
funkci: Casové a datové. Casové transformac-
ni funkce uréuji casovou sekvenci a zaroven
umoziuji ¢asovou konverzi a kompresi (napf.
pfechod mezi vstupnimi daty vzorkovanymi
po hodinéch a dlohou, kterd vyZaduje tyden-
ni predikci). Datové transformace zajistuji
transformaci a predzpracovani dat ¢i hleda-
ni vhodnych atributa.

DileZitym faktorem datového zpracovani
je filtrace dat. Filtrace je potfebna k odstrané-
ni nezadoucich vstupt, ale zv1asté se uplatiiu-
je pfi vytvareni lokalnich modeld, které zlep-
Suji kvalitu predikce.

6.2 Prediktivni algoritmy a jejich kombinace

Mezi hlavni vlastnosti systému patii do-
stupnost fady algoritmu, které se vyuZivaji
k vytvareni modela (obr: 8). Riznorodost fe-
Seni podporuje stabilitu celého predikéniho
systému. Mezi vhodné algoritmy patii:

— analyza singularnich ¢isel,

— neuronové sité,

— metoda podplrnych vektoru,

— rozhodovaci stromy,

— nahodné lesy,

— ptipadové posuzovani konfigurované po-
moci genetickych algoritmu,

— kombinace prediktort.

Statisticky Ize pfinos kombinace vice sa-
mostatnych metod zdivodnit tim, Ze kone¢né
chyby jednotlivych metod 1ze rozdélit na chy-
by zplisobené daty a chyby zplisobené samot-
nou metodou. Do prvni kategorie chyb patii
napt. odchylka predikéniho systému zpisobe-
na nahlou netypickou zménou vstupnich hod-
not, popf. jejich zcela chybnym zadanim. Tyto
chyby se ve vysledné predikci odrazi vzdy,
nezévisle na typu ¢i kvalité pouzité metody.
Druhou kategorii jsou chyby zptisobené me-
todou samou; cilem kazdého systému je tuto
chybu minimalizovat. Vhodnym zpisobem
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Obr. 8. Metodologie OPS

minimalizace se jevi pravé kombinace vice
metod. Zde 1ze uplatnit techniku lokalni kom-
parativni vyhody nékteré z metod. Vyplyva-
-1i napt. ze statistické analyzy tspésnosti jed-
notlivych metod, Ze néktera z nich dosahuje
nejlepsich vysledkt za specifickych podmi-
nek (v daném mésici, za extrémnich teplot
nebo v odpolednich hodindch), bude tato me-
toda pouZita pfednostné pravé za jiZ zminé-
nych podminek.

1. Zavér

Vseobecny rozvoj vypocetni, méfici nebo
telekomunikacni techniky umoziiuje organi-
zacim s malymi nédklady zji§tovat a ucho-
véavat velké objemy dat souvisejicich s je-
jich provozem. Tato data jsou potencialnim
zdrojem cennych informaci. Datové sklady
a s nimi spojené analytické dotazy zodpovi-
daji jednodussi a jasné formalizovatelné otdz-
ky operativniho fizeni. Informatika déle po-
skytuje Siroké spektrum metod, jak dolovat
strukturalné slozitéjsi asociace a odvozovat

spolecnosti jsou charakteristické typem dat,
kterd generuji, a nasledné zptsobem jejich
vyuziti. PouZiti problémové orientovanych
systému dolovani dat reflektujicich tato spe-
cifika miZe vyrazné usnadnit a urychlit pro-
ces ziskavéni a vyuzivani informaci skrytych
v provoznich datech.
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» LonWorks na
olympijskych hrach

V nékterych sportovnich aredlech,
v nichZ se odehravaly letosni letni olympij-
ské hry v Aténéch, byl pro propojeni tech-
nickych zafizeni budov pouZzit otevieny ko-
munika¢ni systém LonWorks. Spojuje za-
fizeni z platformy Excel5000 (Honeywell)
a méfiCe elektrického vykonu WattNode
(Continental Controls). Cely systém se pro-
gramuje a spravuje pomoci systému CARE
(Honeywell), jenz vyuziva sifovy operacni

systém LNS (Echelon). U¢elem aplikace bylo
monitorovat spotfebu energie a redukovat ri-
ziko vypadkl napajeni v pribéhu her.
Meéfice WattNode a zafizeni Excel5000
s certifikaci LonMark jsou propojeny pro-
stfednictvim sité s volnou topologii a vyuZi-
vaji jako prenosové médium splétany dvouZi-
lovy kabel. Monitoruji nizkonapétové a vyso-
konapéfové rozvody a iidi prepindni na zdloZni
zdroj v ptipadé vypadku dodavky energie.
Vyhodou komunikaéni sit¢ LonWorks je
jeji otevienost a moznost konfigurovat a fi-
dit zafizeni od rGiznych vyrobci jedinym si-

tovym softwarovym ndstrojem. Nejsou tre-
ba zadné nakladné komunikacéni brany nebo
jina zafizeni ani mnoZstvi specializované¢ho
softwaru.

Po skonceni her planuje feckd spolecnost
Controline, realizitor projektu a mistni dis-
tributor spole¢nosti Honeywell, spojit sité
LonWorks jednotlivych sportovnich zafize-
ni navzdjem s vyuZitim sit€¢ Ethernet. K to-
mu budou instalovany smérovace i.LON 100.
Spojeni pomoci Ethernetu umoziuje vyuzi-
vat pro monitorovani a fizeni celé sité jazyk
XML a webové néstroje. (Bk)
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