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Abstrakt. Strojové uceni (ML - Machine Learning) dosahuje Uspéchi v celé fadé praktickych aplikaci, coz
zngj ¢ini popularni a ¢asto vyuZivanou tfidu metod. Prispévek se zabyva nejprve teoretickym pohledem
nastrojové uceni a jeho algoritmy a metody. Obecné zhodnocuje, na jaké Urovni je soucasna adaptivni
schopnost ucicich se systémit samotnych a nakolik je vyvoj nové aplikace podporovan kooperativhim
Gsilim znalostniho inZenyra a experta v dané problémové oblasti. V druhé &asti poté demonstruje nekteré
Uspédné aplikace strojového uceni realizované v ramci Gerstnerovy laboratore. Hlavni pozornost je
vénovana Uloze predikce spotfeby plynu, krétce je diskutovana také Uloha diagnostiky chybovych stavii
cerpadla

1 Strojovéuceni

Strojové uceni (ML - Machine Learning) dosahuje Uspéchd v celé fadé praktickych aplikaci, coz z ngj ¢ini pop-
ularni a ¢asto vyuzivanou tfidu metod. Cilem tohoto ¢lanku je zhodnotit piicinu téchto Uspécht, ae také naz-
nacit soucasné limity tohoto oboru ajeho pristi vyvoj.

1.1 Uvod, obecné a konkrétni definice

Z teoretického hlediska existuje celé fada definic pojmu strojového uceni. Kohavi a Provost [10] definuji stro-
jové uceni jako obor, ktery se zabyva induktivnimi, ale i jinymi algoritmy, které mohou byt povazovany za
uCici se. Tato jisté platna definice ovSem jesté nenaznacuje, co vlastné za uceni v piipadé pocitaCovych systémt
(programti, algoritmti) povaZzujeme. Pravé specifikace pojmu uceni totizZ nejlépe dokumentuje stav, schopnosti i
pristi vyvoj tohoto oboru. Mitchell [12] definuje pojem uceni jako schopnost systému zlepSovat svoji vykonnost
na dané tiidé Uloh se ziskavanim zkuSenosti. Tato definice shrnuje hlavni predstavy o uceni. Je zaloZzena na
obecnych pojmech zkuSenost, tfida Uloh a vykonnost. Dfivéjsi vyvoj oboru ae prokézal, ze pifimé naplnéni
smyslu této obecné definice neni nikterak jednoduché. Strojové uceni tedy v ramci své teorie ¢asto sleduje
konkrétngjsi definici. Tou je snaha o indukci obecného konceptu (funkce) na zakladé konkrétnich trénovacich
prikladi. Hovorime pak o takzvaném uéeni z prikladu.

1.2 Cyklusnéavrhu aplikace, problémy a moder ni pristupy k jgich #eSeni

Z hlediska praktickych Gloh se miZe jednat napiiklad o dlouhodobé sledovani dennich odbéri plynu v dis-
tribu¢ni siti, kdy je naSim cilem nalézt (naucit se) funkéni vztah mezi méfitelnymi velicinami (atributy) a
veli¢inou cilovou (predikovanou). Algoritmus strojového uceni, ve smyslu své konkrétni definice, dostédva na
vstupu mnoZzinu trénovacich prikladd, vystupem je pak znalost reprezentovana modelem ucené funkce. Model
je ndsledné vyuzivan pro predikci spotieby ve dnech, kdy tato hodnota neni zndma. Je oviem zigimé, Ze pii ap-
likaci strojového uceni je vySe uvedeny algoritmus tfeba doplnit o dalsi kroky. Jedna se zejména o:
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e formulaci problému —tj. stanoveni uceného konceptu (funkce),

» gpecifikaci trénovacich prikladd — tj. uréeni sledovanych nezévislych promeénych (atributd), které charak -
terizuji trénovaci priklady, tyto atributy ¢asto nejsou piimo méfitelné a mohou byt i sloZité odvozovany,

» shromazdovani zkuSenosti — tj. vlastni sbér trénovacich piikladi a posuzovani jgich relevance v ieSené
doméng,

* vyhodnoceni naucené znalosti — tj. zhodoceni kvality ziskaného modelu, stanoveni miniméniho poctu
trénovacich priklada apod.; funkce hodnotici kvalitu nau¢eného modelu velice ¢asto vyznamné ovliviiuje i
samotny model (tzv. wrapper approach, kdy je mode iterativné modifikovan s cilem maximalizovat
hodnotici funkci),

e aplikace modelu — zasazeni odvozené znalosti do uZivatelského prostiedi, popt. integrace do existujiciho
znalostniho ¢i tidiciho systému.

znalostniho inZenyra a experta v dané problémové oblasti. Ngedna se tedy o automatizované postupy. Tim

mize bud strédat inteligence a adaptivita navrZzenych systémua nebo to pfingimensim &ini jegich navrh zd-

louhavym a obtiznym. Prikladem mutze byt to, Ze se systém neni schopen vyrovnat s necekanymi a neoceka-
vanymi zménami prostiedi nebo vypadky vstupnich Gdaji ato i tehdy, pokud je inteligentni adaptace v zasadé
mozna. Uspédnost systému pak neni limitovana kvalitou vlastniho uciciho se algoritmu, ale spige spravnosti
provedeni danych kroki. VySe uvedené paradoxy strojového uceni jsou podrobné diskutovany v &lanku

Jindficha Bichy [4].

Obtiznost univerzalni automatizace téchto kroki je zigima, jgjich dilezitost také. Uméld4 inteligence se pok-
ousi zmin&né paradoxy feSit na dvou Urovnich. V prvni (rovni se strojové uceni stava soucasti SirsStho postupu,
ktery formalizuje cely proces navrhu nové aplikace. Dochazi tedy k jeho zarazeni do nebo prolnuti s
dobyvénim znalosti (DM - Data Mining). Tato problematika je studovéna v celé fadé projektt vyzkumnych
projektd (mj. evropsky projekt Data Mining and Decision Support for business competitiveness. Solomon Eu-
ropean virtual enterprise (Sol-Eu-Net)).

Druhou Grovni feSeni je snaha o vyznamné rozsiteni schopnosti ucicich se systémi jako takovych. V
posledni dobé se proto pozornost soustieduje na vyzkum inteligentnich adaptivnich systéma (SAS — Smart
Adaptive Systems), které spliiuji poZzadavky obecné definice strojového ucgeni. Jsou zéroveti schopny prevzit
alespon ¢ast Ukola vyhrazenych dosud vyhradné inteligenci lidské. Vyznamné pozornost je jim vénovéanai v
ramci EUNITE Network [1]. Za inteligentni a adaptivni neni povaZovan systém, u néhoz probéhne uceni jed-
norazové a systém se jiz ndsledng nevyviji. Zatakovyto systém tedy nelze povaZzovat napiiklad neuronovou sit,
jgiz struktura a vahy jsou jiZ po predchozim uéeni neménné. Kli¢ovym pojmem je u téchto systémi schopnost
evoluce — tedy procesu modifikace v ¢ase av reakci na okolni prostiedi. V ramci pracovni definice SAS sero-
zZliduji tii Urovné adaptace [1]:

e prizptisobeni se drobné zmeéng prostiedi — nejjednodusSi Groven adaptace, ktera mize byt postizena
preucenim modelu reprezentujiciho cilovou funkci; diraz je kladen na automatickou evokaci preuceni a
samostatnou volbu nového modelu; miZe ji byt dosazeno napiiklad rozliSenim kratkodobé a dlouhodobé
paméti systému v kombinaci se spolehlivou metodou hodnotici vykonnost momentalniho nastaveni mod-
eu,

e prizptsobeni se podobnému prostiedi bez explicitniho upozornéni natuto zménu — nejde jiZ o pouhy posun
vyznamu jednotlivych atributd, ale diraz je kladen na zménu prostiedi samotnou; mtiZe se jednat napfiklad
[0}

e pfizptisobeni se nové/drive nefeSené aplikaci — v soucasné dobg futuristicka vize, systém Ize automaticky
vytvorit na zékladé omezeného mnozstvi apriorni znalosti s vyuzitim inkrementalniho uéeni; systém se
sam vyviji aautonomné hledé feSeni diive nefeSeného problému.

Pokud shrneme souc¢asnou Urovei vétSiny aplikaci strojového ucéeni ve smyslu vySe uvedenych argumentd,
jedna se zpravidla o systémy neadaptivni & s nizkou Urovni adaptace. To v Zadném piipadé neznamena
nelspésnost konecného reSeni. Tento text si také nedava za cil odrazovat od aplikaci strojového uceni, ae
naopak priblizit strojové uceni ajeho soucasné a piisti moznosti primyslovému uzivateli.
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Nadedujici kapitoly demonstruji dvé Uspésné aplikace strojového uceni realizované v rdmci Gerstnerovy
laboratore. Konkrétné se jedna o Glohy diagnostiky chybovych stavi ¢erpadlia a predikce spotieby plynu. Jedna
se o Ulohy reSené tradi¢nim zpasobem, konecny vydedek je tedy zaloZen nejen na kvalité zvoleného uciciho se
algoritmu, ale také kvalitou analyzy ieSené Ulohy, predzpracovani dat a vhodnosti zvoleného algoritmu pro
feSenou ulohu.

2 Predikce spotieby plynu

2.1 Mativace, zakladni algoritmy

Lokdni (mistni) distributofi plynu zpravidla odebirgji plyn od narodnich dodavatela a déle jg distribuuji v
ramci regionu, ktery pokryvaji. Jgjich kontrakt s ndrodnimi dodavateli je obvykle limitovan a uréen smluvnimi
dennimi limity odbéru. Lokdni distributofi musi kazdodenng udrzovat své odbéry v téchto piedem dohod-
nutych mezich. Kdykoli je limit prekrocen, lokdlni distributor musi platit znac¢né vysokou pokutu. Je zigjmé, ze
denni ¢asova predikce mnozstvi odebraného plynu mize lokdlnim distributorim znacné napomoci regulovat
svij odbér v rdmci nasmlovanych mezi. Zpravidla maji dvé moznosti, jak se penalizaci vyhnout. Jednak mohou
nékterym svym odbératelim po dohodé doporucit piepnuti na alternativni zdroj energie (napf. olej). Druha
moznost, jak se vyhnout penalizaci, je naplnit lokalni rezervni nédrze plynu béhem obdobi menSich spotieb.
Zéasoby z nadrzi se potom pouziji béhem dni se zvySenym odbérem plynu [9].

Uloha predikce spotieby plynu nepochybné patii do kategorie Uloh, kde se bez vyuZiti predchozich
zkuSenosti a tim i uceni, uspokojivého feSeni dosdhnout neda Pri presnéjsi kategorizaci je predikce spotieby
plynu Ulohou numerické predikce ¢asové fady. V technické praxi Ize nalézt celou fadu analogickych Gloh —
predpovéd pocasi (teploty, slunedni aktivity atd.), miry nezaméstnanosti, sménnych kurza valut, ceny akcii —
zeiména podedni dvé finanéni aplikace jsou predmétem eminentniho zgmu komunity umélé inteligence, a
proto Ize metody jejich feSeni nalézt v celé fadé studii. Dtlezitou charakteristikou tohoto druhu dloh je
ovlivnéni koncového vystupu (v naSem pripadé denniho odbéru plynu) celou fadou riznych faktort, z nichz
nékteré nemusi byt explicitné zminény pti popisu Ulohy. Zaroveri neexistuje Z&dna jednoznacna analyticka
funkéni zavislost mezi minulymi a souc¢asnymi hodnotami uvedené ¢asové posloupnosti ani podobna zavis ost
mezi souc¢asnou hodnotou predikované veliciny a ovliviujicimi faktory. Strojové uceni nabizi pro tyto Ulohy
celou fadu teoreticky velice dikladné propracovanych metod — piipadové usuzovéani (CBR — case-based rea-
soning), neuronové sité (NN — neural nets) a metoda k-nejbliZsich sousedit (kNN — k-nearest neighbours) patii
mezi dlouhodobg nejuspédnéjsi a nejvyhledavangjsi. Soucasné se osvédcila kombinace metod umélé inteligence
se statistickymi regresnimi metodami extrapolace.

Metoda CBR je jednou ze z&kladnich metod automatického uvaZzovani a strojového uceni. Jeji podstata
spocivav tom, Ze ieSitel pristupuje k problému tak, Ze se snazi nalézt jeho podobnost s problémy, jejichz reSeni
je jiz znamo. Nehled4 tak pro novy problém nova unikétni feSeni, ale snaZi se jg odvodit z modifikaci feSeni
Gspésnych v minulosti (z minulych piikladid). Uplatnime-li metodu CBR na systém predikce plynu, tak za novy
problém povaZzujeme novy den pripraveny k predikci, za vyieSené problémy se pokléadaji minulé dny s jiz
znamymi dennimi odbéry plynu. Jednotlivé dny jsou ulozeny jako piiklady, které reprezentuji specifickou
znalost a vytvéreji model systému.

Neuronové sité patii také mezi populéarni modely pro predikci ¢asovych fad. Nejpouzivanéjsi modifikaci
neuronovych siti je vicevrstva sit perceptoni. Diky univerzalnim aproximacnim schopnostem jsou neuronové
sité¢ schopné predikovat (aproximovat) i velmi dozité vztahy mezi vstupy a vystupy. Bylo experimentalné
ovéreno, Ze jsou také schopné iesit nelinearni vztahy mezi vstupy avystupy.

VétSina moduld vyuzivgjicich statistického zpracovani dat vyuziva linearni regresni analyzy pomoci
rozSifené metody nejmensich ¢tverci. Tato metoda hleda nejidedngjsi linearni kombinace atributi (vstupi)
vzhledem k jednotlivym vystupim. Z analyzy dat ¢asto mize vyplynout potieba zavést do systému uméle ne-
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linearitu, ktera by lépe refrektovala charakteristiky systému. Takto obohaceny nelinearni systém dosahuje lep-
Sich vysledki a predikeni presnosti, a proto se také vyuziva v piipadé predikce odbéru plynu. Nédinearita je za-
védéna pomoci transformacnich funkci aplikovatelnych na jednotlivé vstupni atributy.

2.2 NavrZené pramyslové FeSeni — systém SPS

Problematika predikce spotteby plynu je primyslové feSena v ramci systému SPS (Smart Prediction System).
Na zakladg historickych dat o chovani dané distribuc¢ni sité v minulych dnech (letech) se v rdmci SPS systému
vytvori prediktivni model. Ten pak generuje predikce spotieby plynu na zékladé aktualnich hodnot velicin
metenych v dané distribucni siti (viz Obr. 1). Na druhou stranu, pies vySe zminénou jednoduchost mize byt
Uloha predikce definovana v celé fadé modifikaci. Modifikace se mohou promitnout napt. do délky obdobi, pro
které ma byt spotieba predikovana (hodina, den, tyden), do poctu a struktury zaznamenavanych ovliviiujicich
faktord (teplota, rychlost vétru, vihkost vzduchu, oblagnost nebo regulacni zésahy obsluhy). Vysledné reSeni
mize byt také vyznamné ovlivnéno délkou obdobi, po které jsou spotieba a sledované ovliviiyjici faktory zaz-
namenavany. Tato délka by méla byt tim delsi, ¢im je delSi obdobi, pro které ma byt spotieba predikovana ato
alespoii v fadu stonasobka.

Model
Historicka data /
SS::': Predikce
Prediction gy e odbéru /

Vstupy
Aktualni hodnnt;/

Obr. 1. Zakladni pohled na SPS

System

V nejcastéjsi podobeé zadani distributori plynu pozaduji 24 hodinovou predikci s tim, Ze je tato predikce v
prabéhu 24 hodin dél e zpresiiovana s nové se objevujicimi aktudlnimi Udaji o spotiebé. Vedle ¢asové fady min-
ulych odbéra plynu je jako ovliviiujici faktor zpravidla zaznamenavana venkovni teplota, jez ze Skaly ovliviiu-
jicich faktora vykazuje statisticky nejvysSi korelaci se spotiebou plynu. Miratéto korelace pro rizné distribucni
sit€ kolisa, vliv teploty na spotfebu je viak evidentni u vSech typa siti. SPS se zaméiuje pravé navyse zminény
typ zadani. Z&kladni ¢asovou jednotkou je tedy z hlediska predikce jeden plynovy den (od 6am do 6am nasle-
dujiciho dne), SPS predikuje 24 hodinovou spotiebu. Kazdy den je charakterizovan 24 hodnotami hodinovych
odb&ri a 24 hodnotami venkovni teploty.
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Obr. 2. Vyvoj nové aplikace predikéniho systému — struktura SPS

Z vySe uvedeného popisu plyne, Ze prediktivni systém pracuje ve dvou zé&kladnich rezimech — uéeni a vlastni
predikce. V ramci uceni se vytvéri prediktivni model odpovidgjici dané distribuc¢ni siti, reZim predikce pak
tento model aplikuje na aktudni data a generuje odhady pristi spotieby. V ramci systému SPS hovoiime o
vyvojovém nastroji a run-time modulu. Vyvojovy nastroj je pouzivan ve fazi uceni najeimz zavéru je vygen-
erovéan run-time modul, ktery slouzi k vlastni predikci. Struktura systému SPS je naznagena na Obr. 2.

SPS vyvojovy néstroj ma bohaté uzivatel ské rozhrani, které umoziiuje nacteni historickych dat, déle volbu
prediktivnich algoritmd pouZzitych v daném konkrétnim pripadé a jejich ndsledné trénovani. Na zéavér je defi-
novan tzv. meta-prediktor, ktery na zékladé jednoduchych pravidel kombinuje vysledky jednotlivych dil cich al -
goritmi. V3echny vySe uvedené kroky jsou podporovény dialogy, samozigimosti je i vizualizace prabéznych i
konecnych vysledki. Prace s vyvojovym nastrojem presto vyZaduje jistou znalost jednotlivych prediktivnich
algoritmii, predpoklada se tedy, Ze s vyvojovym nastrojem pracuje expert (zaSkoleny pracovnik).

Run-time modul je programovy kod, ktery je exportovan z vyvojového nastroje po ukonceni tréninku a
ovéreni spravnosti dosahovanych odhadi spotieby. U tohoto modulu se predpoklada integrace do informacniho
(Fidiciho) systému zakaznika, modul tedy neobsahuje uzivatel ské rozhrani. Na vstup modulu pfichézeji z infor -
macniho systému aktudlni hodinové Udaje o spotiebé a venkovni teplotg, na zacatku dne také odhad teploty na
pristich 24 hodin, vystupem je po hodinach upiesiiovana predikce denni spotieby plynu v dané distribuéni siti.
Pro vyuziti run-time modulu neni tieba zadna specidlni znalost, je nutné pouze zgjistit spravnost vstupujicich
Gdaji.

2.3 Vyvoj nové aplikace

Vyvoj nové prediktivni aplikace pro novou distribu¢ni sit miaZe byt rozlozen na nasledujici kroky:
1. shér dat (pokud Udaje za uplynulé roky nebyly uchovavany),

2. predzpracovéni historickych dat do formétu externiho souboru,

3. predzpracovani dat v rémci vyvojového néstroje SPS — definice vstupa prediktivnich algoritmd,
4. trénink individualnich prediktivnich algoritm,
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. definice atestovani optimalniho meta-prediktoru,

. verifikace kvality predikce,

. export run-time modulu,

. integrace run-time modulu do informacniho systému zékaznika,
. vlastni on-line predikce (pouZiti vytvorené aplikace).

© 00 N O Ol

Kroky 3 az 7 jsou realizovany v rdmci vyvojového nastroje (viz. Obr. 3). Vyvojové prostiedi SPS pracuje na
svém vstupu s tzv. archivnim souborem, ktery obsahuje Udaje o chovani distribu¢ni sité v uplynulém obdobi.
Soubor je vytvaien mimo SPS (kroky 1 a 2). ZkuSenosti s diivéjSim pouzitim SPS naznaduji, Ze pro vétsinu siti
je optimalni a dostadujici trileté monitorovaci obdobi. Relativné dobrych vysledki |ze dosahnout i na zakladé
archivniho souboru obsahujiciho data za jeden rok. Pouziti databézi a uchovavani informaci je dnes standart-
nim postupem, archivni soubor tedy zpravidla mize byt vytvoien okamzité bez dlohotrvajiciho shéru dat.

Archivni soubor je ¢lenén do jednotek, tzv. trénovacich prikladi. Struktura trénovacich piikladi odpovida
délce predikovaného obdobi. SPS generuje denni predikce, jeden trénovaci priklad tedy reprezentuje také 24
hodinovou periodu. Kazdy trénovaci priklad se dale déli na jednotlivé atributy (den, mésic, rok, primérna
denni teplota, pramérna denni teplota za minuly den, ...). Struktura trénovaciho piikladu je jednoznacné dana,
skutedné vyuziti jednotlivych atributd pak mize byt upraveno v rdmci vyvojového prostiedi SPS.

Po nauceni jednotlivych algoritmt a vytvoieni meta-prediktoru je dalSim krokem export run-time modulu.
Jednotlivé run-time moduly maji steginé jadro ale odlisuji se konfiguraci. Soudasti konfigurace je jednak
archivni soubor a dale parametry uréujici chovéni jednotlivych metod i celého meta-prediktoru. DileZitou
slozkou je z hlediska spolehlivosti vyuziti predikéniho systému jeho sprévnd integrace do celkového infor-
mac¢niho (¥idiciho) systému zakaznika. Integrace musi zgjistit predevsim budouci spravnost dat vstupujicich do
predikéniho systému (run-time modulu) a také integritu pii aktualizaci archivniho souboru (napiiklad v souvis-
losti s opakovanym spousténim). PouZiti run-time modulu je schematicky naznaceno na Obr 4.
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Obr. 3. Vyvoj nové aplikace predikéniho systému — struktura SPS
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Obr. 4. Run-time modul — konkrétni aplikace predikéniho systému

2.4 Shrnuti

Systém SPS byl vyvinut pro lokdni dodavatele plynu v Némecku ve spolupréci s néméckou firmou TeleData-
Electronics. V soucasné dobé je Gsp&dné vyuzivan étyimi lokdnimi dodavateli: Paderborn, NGW, Rheide,
Buckeburg (celkem Sest nezévislych distribucnich siti). Uspédnost systému zavisi na charakteru distribuéni sité.
Na z&kladé experimentélnich zkuSenosti bylo ovéreno, Ze pramérna chyba predikce se na zacatku prediko-
vaného dne pohybuje v jednotkéach procent av pribéhu dne dae klesa. Nékteré sité vykazuji silny vztah mezi
klimatickymi podminkami a skute¢nou spotiebou, jiné sité vykazuji vlivem odlidné struktury odbératelt vétsi
nahodilost skute¢né denni spotreby plynu. Dilezitym faktem ale je, Ze vzdy byly splnény pozadavky
z&kaznika, ktery systém SPS vyuZiva k fizeni své distribuéni sité.

Z teoretického hlediska se jedna o problémové orientovany integrovany systém. SPS je modernim nastro-
jem, ktery integruje ngjvhodnéjsi agoritmy numerické predikce s ohledem na specifika Ulohy predpovédi
spotieby plynu (vztah hodinovych a praimérnych hodnot, postupné zpiestiovani predikce). Ddle vyuZziva tech-
nologie meta-predikce, ktera vyuziva nejnovéjsich poznatka z oblasti strojového uceni. ZjednoduSené |ze uvést,
Ze kombinace nékolika riznych algoritmi poskytuje spolehlivéjsi a presngjsi vysledky nez dil & algoritmy. Z
hlediska navrhu nové aplikace sice nevykazuje automatickou adaptivitu na zménu prostredi, ale nabizi efektivni
uzivatelské prostredi integrujici vSechny kroky nutné pro vyvoj pribuzné aplikace.

Z technického hlediska SPS zahrnuje uZivatelsky prijemné prostredi pro vyvoj novych aplikaci a zaroven
umoziiuje automatické generovani efektivnich run-time modult. Tyto moduly jsou uréeny pro spolupraci se
stavajicimi systémy zékaznika. Stavajici aplikace SPS potvrzuji, ze véasny a spravny odhad spotieby plynu v
dané distribu¢ni siti nasledovany odpovidajicim regulagnim opatienim, vede ke znaénym fina¢nim Usporam
daného distributora plynu.
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3 Diagnostika ¢erpadla

V této Uloze bylo cilem vytvorit systém pro véasnou neinvazivni diagnostiku chybovych stavi erpadla. Cely
navrh vychazi z Gspésné identifikace atributi, které jsou zjistitelné z proudového spektra motoru pohanéjiciho
Cerpadlo. Tyto atributy jsou nadedné vyuZzity pii konstrukci robustniho klasifikétoru transformujiciho pribézné
vzorkované hodnoty chybovych atributt na chybové klasifikace. ReSeni této Glohy Ize nalézt v [8].

4 Zaveér

Clanek diskutuje teoretické a praktické otazky pramyslové aplikace umélé inteligence se zaméfenim na stro-
jové uceni. Pravé schopnost ugit se totiZz povy3uje inteligentni systémy nad systémy ostatni. Uvodni ¢ast se
snazi struéné naznait souc¢asné moznosti strojového ucenti, jeho silné stranky ataké dabiny. Pokud tyto silnéi
slabé strénky shrneme do jedné populérni véty, Ize fici, Ze na téchto systémech je pritaZliva pravé schopnost
uceni ¢i adaptace a slabinou je, Ze tyto schopnosti zatim ve vétSing dilezitych ohledi nedosahuji schopnosti
lidskych. V mnoha smérech je tak ndvrh nového feSeni stéle do zna¢né miry kooperativnim Usilim znalostniho
inZenyra a experta v dané problémové oblasti. Vyvoj v této védni oblasti, ktery je v Gvodni asti také naznaden,
smétuje k postupné formalizaci a automatizaci vyvoje aplikace a soucasné k rozsirovéni adaptivnich schopnosti
systémi samotnych.

V nésledujici praktické ¢asti je prezentovano konkrétni ieSeni pramyslové Ulohy. Diraz je piitom kladen na
globdni pohled na navrh celé aplikace aroli strojového uceni. Systém SPS pak predstavuje ukézku systému in-
tegrujiciho techniky strojového uceni a dobyvani znalosti z dat.
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