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Abstrakt. Strojové u ení (ML - Machine Learning) dosahuje úsp ch  v celé ad  praktických aplikací, cožč ě ů ř ě
z n j iní populární a asto využívanou t ídu metod. P ísp vek se zabývá nejprve teoretickým pohledemě č č ř ř ě
na strojové u ení  a jeho algoritmy a metody.  Obecn  zhodnocuje,  na jaké úrovni  je sou asná adaptivníč ě č
schopnost  u ících  se  systém  samotných  a  nakolik  je  vývoj  nové  aplikace  podporován  kooperativnímč ů
úsilím znalostního inženýra a experta v dané problémové oblasti. V druhé ásti poté demonstruje n kteréč ě
úsp šné  aplikace  strojového  u ení  realizované  v  rámci  Gerstnerovy  laborato e.  Hlavní  pozornost  jeě č ř
v nována úloze predikce spot eby plynu,  krátce je diskutována také úloha diagnostiky chybových stavě ř ů
erpadla.č

1   Strojové u eníč

Strojové u ení (ML - Machine Learning) dosahuje úsp ch  v celé ad  praktických aplikací, což zč ě ů ř ě  n j iní popě č -
ulární a asto využívanou t ídu metod. Cílem tohoto lánku je zhodnotit p í inu t chto úsp ch , ale také nazč ř č ř č ě ě ů -
na it sou asné limity tohoto oboru a jeho p íští vývoj.č č ř

1.1   Úvod, obecná a konkrétní definice

Z teoretického hlediska existuje celá ada definic pojmu strojového u ení. Kohavi a Provost [10] definují stroř č -
jové u ení jako obor, kterč ý se zabývá induktivními,  ale i jinými algoritmy, které mohou být považovány za
učící se. Tato jistě platná definice ovšem ještě nenaznačuje, co vlastně za učení v případě počítačových systémů
(programů, algoritmů) považujeme. Právě specifikace pojmu učení totiž nejlépe dokumentuje stav, schopnosti i
příští vývoj tohoto oboru. Mitchell [12] definuje pojem u ení jako schopnost systému zlepšovat svoji výkonnostč
na dané t íd  úloh se získáváním zkušeností. Tato definice shrnuje hlavní p edstavy o u ení. Je založena nař ě ř č
obecných pojmech zkušenost,  t ída úloh a výkonnost. D ív jší vývoj oboru ale prokázal,  že p ímé napln níř ř ě ř ě
smyslu této obecné definice není nikterak jednoduché. Strojové u ení tedy v rámci své teorie asto sleduječ č
konkrétn jší definici. Tou je snaha o indukci obecného konceptu (funkce) na základ  konkrétních trénovacíchě ě
p íklad . Hovo íme pak o takzvaném u ení z p íklad .ř ů ř č ř ů

1.2   Cyklus návrhu aplikace, problémy a moderní p ístupy k jejich ešeníř ř

Z hlediska praktických úloh se m že jednat nap íklad o dlouhodobé sledování denních odb r  plynu v disů ř ě ů -
tribu ní  síti,  kdy  je  naším cílem nalézt  (nau it  se)  funk ní  vztah mezi  m itelnými veli inami  (atributy)  ač č č ěř č
veli inou cílovou (predikovanou). Algoritmus strojového u ení, ve smyslu své konkrétní definice, dostává nač č
vstupu množinu trénovacích p íklad , výstupem je pak znalost reprezentovaná modelem u ené funkce. Modelř ů č
je následn  využíván pro predikci spot eby ve dnech, kdy tato hodnota není známa. Je ovšem z ejmé, že p i apě ř ř ř -
likaci strojového u ení je výše uvedený algoritmus t eba doplnit o další kroky. Jedná se zejména o:č ř
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• formulaci problému – tj. stanovení u eného konceptu (funkce),č
• specifikaci trénovacích p íklad  – tj. ur ení sledovaných nezávislých prom ných (atribut ), které charakř ů č ě ů -

terizují trénovací p íklady, tyto atributy asto nejsou p ímo m itelné a mohou být i složit  odvozovány,ř č ř ěř ě
• shromaž ování zkušeností – tj. vlastní sb r trénovacích p íklad  a posuzování jejich relevance v ešenéď ě ř ů ř

domén ,ě
• vyhodnocení  nau ené  znalosti  –  tj.  zhodocení  kvality  získaného modelu,  stanovení  minimálního  po tuč č

trénovacích p íklad  apod.; funkce hodnotící kvalitu nau eného modelu velice asto významn  ovliv uje iř ů č č ě ň
samotný  model  (tzv.  wrapper  approach,  kdy  je  model  iterativně  modifikován  s  cílem  maximalizovat
hodnotící funkci),

• aplikace modelu – zasazení odvozené znalosti do uživatelského prost edí, pop . integrace do existujícíhoř ř
znalostního i ídicího systému.č ř

P es zna né úsilí je úsp šné napln ní výše uvedených krok  stále nej ast ji výsledkem kooperativního úsilíř č ě ě ů č ě
znalostního inženýra a experta v dané problémové oblasti.  Nejedná se tedy o automatizované postupy. Tím
m že  bu  strádat  inteligence  a  adaptivita  navržených systém  nebo to p inejmenším iní  jejich  návrh  zdů ď ů ř č -
louhavým a obtížným. P íkladem m že být to, že se systém není schopen vyrovnat s ne ekanými a neo ekář ů č č -
vanými zm nami prost edí nebo výpadky vstupních údaj  a to i tehdy, pokud je inteligentní adaptace v zásadě ř ů ě
možná. Úsp šnost systému pak není limitována kvalitou vlastního u ícího se algoritmu, ale spíše správnostíě č
provedení  daných  krok .  Výše  uvedené  paradoxy  strojového  u ení  jsou  podrobn  diskutovány  v  lánkuů č ě č
Jind icha B chy [4].ř ů

Obtížnost univerzální automatizace t chto krok  je z ejmá, jejich d ležitost také. Um lá inteligence se pokě ů ř ů ě -
ouší zmín né paradoxy ešit na dvou úrovních. V první úrovni se strojové u ení stává sou ástí širšího postupu,ě ř č č
který  formalizuje  celý  proces  návrhu  nové  aplikace.  Dochází  tedy  k  jeho  za azení  do  nebo  prolnutí  sř
dobýváním znalostí (DM - Data Mining). Tato problematika je studována v celé ad  projekt  výzkumnýchř ě ů
projekt  (mj. evropský projekt Data Mining and Decision Support for business competitiveness: Solomon Euů -
ropean virtual enterprise (Sol-Eu-Net)).

Druhou  úrovní  ešení  je  snaha  o  významné  rozší ení  schopností  u ících  se  systém  jako  takových.  Vř ř č ů
poslední dob  se proto pozornost  soust e uje na výzkum inteligentních adaptivních systém  (SAS – Smartě ř ď ů
Adaptive Systems), které spl ují požadavky obecné definice strojového u ení. Jsou zárove  schopny p evzítň č ň ř
alespo  ást úkol  vyhrazených dosud výhradn  inteligenci lidské. Významná pozornost je jim v nována i vň č ů ě ě
rámci EUNITE Network [1]. Za inteligentní a adaptivní není považován systém, u n hož prob hne u ení jedě ě č -
norázov  a systém se již následn  nevyvíjí. Za takovýto systém tedy nelze považovat nap íklad neuronovou sí ,ě ě ř ť
jejíž struktura a váhy jsou již po p edchozím u ení nem nné. Klí ovým pojmem je u t chto systém  schopnostř č ě č ě ů
evoluce – tedy procesu modifikace v ase a v reakci na okolní prost edí. V rámci pracovní definice SAS se roč ř -
zlišují t i úrovn  adaptace [ř ě 1]:
• p izp sobení  se  drobné  zm n  prost edí  –  nejjednodušší  úrove  adaptace,  která  m že  být  postiženař ů ě ě ř ň ů

p eu ením modelu reprezentujícího cílovou funkci; d raz je kladen na automatickou evokaci p eu ení ař č ů ř č
samostatnou volbu nového modelu; m že jí být dosaženo nap íklad rozlišením krátkodobé a dlouhodobéů ř
pam ti systému v kombinaci se spolehlivou metodou hodnotící výkonnost momentálního nastavení modě -
elu,

• p izp sobení se podobnému prost edí bez explicitního upozorn ní na tuto zm nu – nejde již o pouhý posunř ů ř ě ě
významu jednotlivých atribut , ale d raz je kladen na zm nu prost edí samotnou;ů ů ě ř  může se jednat například
o 

• p izp sobení se nové/d íve ne ešené aplikaci – v sou asné dob  futuristická vize, systém lze automatickyř ů ř ř č ě
vytvo it na základ  omezeného množství apriorní znalosti  s využitím inkrementálního u ení; systém seř ě č
sám vyvíjí a autonomn  hledá ešení d íve ne ešeného problému.ě ř ř ř

Pokud shrneme sou asnou úrove  v tšiny aplikací strojového u ení ve smyslu výše uvedených argument ,č ň ě č ů
jedná  se  zpravidla  o  systémy  neadaptivní  i  s  nízkou  úrovní  adaptace.  To  v  žádném  p ípad  neznamenáč ř ě
neúsp šnost kone ného ešení.  Tento text si také nedává za cíl odrazovat  od aplikací  strojového u ení,  aleě č ř č
naopak p iblížit strojové u ení a jeho sou asné a p íští možnosti pr myslovému uživateli.ř č č ř ů
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Následující  kapitoly demonstrují dv  úsp šné aplikace strojového u ení realizované v rámci Gerstnerovyě ě č
laborato e. Konkrétn  se jedná o úlohy diagnostiky chybových stav  erpadla a predikce spot eby plynu. Jednář ě ů č ř
se o úlohy ešené tradi ním zp sobem, kone ný výsledek je tedy založen nejen na kvalit  zvoleného u ícího seř č ů č ě č
algoritmu, ale také kvalitou analýzy ešené úlohy, p edzpracování dat a vhodnosti  zvoleného algoritmu proř ř
ešenou úlohu.ř

2   Predikce spot eby plynuř

2.1   Motivace, základní algoritmy

Lokální (místní)  distributo i  plynu zpravidla odebírají plyn od národních dodavatel  a dále jej distribuují  vř ů
rámci regionu, který pokrývají. Jejich kontrakt s národními dodavateli je obvykle limitován a ur en smluvnímič
denními limity odb ru.  Lokální distributo i  musí každodenn  udržovat své odb ry v t chto p edem dohodě ř ě ě ě ř -
nutých mezích. Kdykoli je limit p ekro en, lokální distributor musí platit zna n  vysokou pokutu. Je z ejmé, žeř č č ě ř
denní asová predikce množství odebraného plynu m že lokálním distributor m zna n  napomoci regulovatč ů ů č ě
sv j odb r v rámci nasmlovaných mezí. Zpravidla mají dv  možnosti, jak se penalizaci vyhnout. Jednak mohouů ě ě
n kterým svým odb ratel m po dohod  doporu it  p epnutí  na alternativní zdroj energie (nap . olej).  Druháě ě ů ě č ř ř
možnost, jak se vyhnout penalizaci, je naplnit lokální rezervní nádrže plynu b hem období menších spot eb.ě ř
Zásoby z nádrží se potom použijí b hem dn  se zvýšeným odb rem plynu [9].ě ů ě

Úloha  predikce  spot eby  plynu  nepochybn  pat í  do  kategorie  úloh,  kde  se  bez  využití  p edchozíchř ě ř ř
zkušeností a tím i u ení, uspokojivého ešení dosáhnout nedá. P i p esn jší kategorizaci je predikce spot ebyč ř ř ř ě ř
plynu úlohou numerické predikce asové ady. V technické praxi lze nalézt celou adu analogických úloh –č ř ř
p edpov  po así (teploty, slune ní aktivity atd.), míry nezam stnanosti, sm nných kurz  valut, ceny akcií –ř ěď č č ě ě ů
zejména poslední  dv  finan ní aplikace  jsou p edm tem eminentního zájmu komunity um lé inteligence,  aě č ř ě ě
proto  lze  metody  jejich  ešení  nalézt  v  celé  ad  studií.  D ležitou  charakteristikou  tohoto  druhu  úloh  jeř ř ě ů
ovlivn ní koncového výstupu (v našem p ípad  denního odb ru plynu) celou adou r zných faktor , z nichžě ř ě ě ř ů ů
n které  nemusí  být  explicitn  zmín ny p i  popisu úlohy.  Zárove  neexistuje  žádná jednozna ná analytickáě ě ě ř ň č
funk ní závislost mezi minulými a sou asnými hodnotami uvedené asové posloupnosti ani podobná závislostč č č
mezi sou asnou hodnotou predikované veli iny a ovliv ujícími faktory. Strojové u ení nabízí pro tyto úlohyč č ň č
celou adu teoreticky velice d kladn  propracovaných metod – p ípadové usuzování (CBR – case-based reař ů ě ř -
soning), neuronové sít  (NN – neural nets) a metoda k-nejbližších soused  (kNN – k-nearest neighbours) pat íě ů ř
mezi dlouhodob  nejúsp šn jší a nejvyhledávan jší. Sou asn  se osv d ila kombinace metod um lé inteligenceě ě ě ě č ě ě č ě
se statistickými regresními metodami extrapolace.

Metoda CBR je jednou ze  základních metod  automatického uvažování  a  strojového u ení.  Její  podstatač
spo ívá v tom, že ešitel p istupuje k problému tak, že se snaží nalézt jeho podobnost s problémy, jejichž ešeníč ř ř ř
je již známo. Nehledá tak pro nový problém nová unikátní ešení, ale snaží se jej odvodit z modifikací ešeníř ř
úsp šných v minulosti (z minulých p íklad ). Uplatníme-li metodu CBR na systém predikce plynu, tak za novýě ř ů
problém považujeme nový den p ipravený k predikci,  za vy ešené problémy se pokládají  minulé  dny s jižř ř
známými  denními  odb ry  plynu.  Jednotlivé  dny jsou  uloženy jako  p íklady,  které  reprezentují  specifickouě ř
znalost a vytvá ejí model systému.ř

Neuronové sít  pat í také mezi populární modely pro predikci asových ad. Nejpoužívan jší  modifikacíě ř č ř ě
neuronových sítí je vícevrstvá sí  percepton . Díky univerzálním aproxima ním schopnostem jsou neuronovéť ů č
sít  schopné predikovat  (aproximovat)  i  velmi  složité  vztahy  mezi  vstupy a  výstupy.  Bylo  experimentálně ě
ov eno, že jsou také schopné ešit nelineární vztahy mezi vstupy a výstupy.ěř ř

V tšina  modul  využívajících  statistického  zpracování  dat  využívá  lineární  regresní  analýzy  pomocíě ů
rozší ené metody nejmenších tverc .  Tato metoda hledá nejideáln jší  lineární kombinace atribut  (vstup )ř č ů ě ů ů
vzhledem k jednotlivým výstup m. Z analýzy dat asto m že vyplynout pot eba zavést do systému um le neů č ů ř ě -
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linearitu, která by lépe refrektovala charakteristiky systému. Takto obohacený nelineární systém dosahuje lep-
ších výsledk  a predik ní p esnosti, a proto se také využívá v p ípad  predikce odb ru plynu. Nelinearita je zaů č ř ř ě ě -
vád na pomocí transforma ních funkcí aplikovatelných na jednotlivé vstupní atributy.ě č

2.2   Navržené pr myslové ešení – systém SPSů ř

Problematika predikce spot eby plynu je pr myslov  ešena v rámci systému SPS (Smart Prediction System).ř ů ě ř
Na základ  historických dat o chování dané distribu ní sít  v minulých dnech (letech) se v rámci SPS systémuě č ě
vytvo í  prediktivní  model.  Ten pak generuje  predikce  spot eby plynu na základ  aktuálních  hodnot  veli inř ř ě č
m ených v dané distribu ní síti (viz Obr. 1). Na druhou stranu, p es výše zmín nou jednoduchost m že býtěř č ř ě ů
úloha predikce definována v celé ad  modifikací. Modifikace se mohou promítnout nap . do délky období, proř ě ř
které má být spot eba predikována (hodina, den, týden), do po tu a struktury zaznamenávaných ovliv ujícíchř č ň
faktor  (teplota, rychlost v tru, vlhkost vzduchu, obla nost nebo regula ní zásahy obsluhy). Výsledné ešeníů ě č č ř
m že být také významn  ovlivn no délkou období, po které jsou spot eba a sledované ovliv ující faktory zazů ě ě ř ň -
namenávány. Tato délka by m la být tím delší, ím je delší období, pro které má být spot eba predikována a toě č ř
alespo  v ádu stonásobk .ň ř ů

Obr. 1. Základní pohled na SPS

V nej ast jší podob  zadání distributo i plynu požadují 24 hodinovou predikci s tím, že je tato predikce vč ě ě ř
pr b hu 24 hodin dále zp es ována s nov  se objevujícími aktuálními údaji o spot eb . Vedle asové ady minů ě ř ň ě ř ě č ř -
ulých odb r  plynu je jako ovliv ující faktor zpravidla zaznamenávána venkovní teplota, jež ze škály ovliv uě ů ň ň -
jících faktor  vykazuje statisticky nejvyšší korelaci se spot ebou plynu. Míra této korelace pro r zné distribu níů ř ů č
sít  kolísá, vliv teploty na spot ebu je však evidentní u všech typ  sítí. SPS se zam uje práv  na výše zmín nýě ř ů ěř ě ě
typ zadání. Základní asovou jednotkou je tedy z hlediska predikce jeden plynový den (od 6am do 6am násleč -
dujícího dne), SPS predikuje 24 hodinovou spot ebu. Každý den je charakterizován 24 hodnotami hodinovýchř
odb r  a 24 hodnotami venkovní teploty.ě ů
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Obr. 2. Vývoj nové aplikace predik ního systému – struktura SPSč

Z výše uvedeného popisu plyne, že prediktivní systém pracuje ve dvou základních režimech – u ení a vlastníč
predikce. V rámci u ení se vytvá í prediktivní model odpovídající dané distribu ní síti,  režim predikce pakč ř č
tento model aplikuje na aktuální data a generuje odhady p íští spot eby. V rámci systému SPS hovo íme oř ř ř
vývojovém nástroji a run-time modulu. Vývojový nástroj je používán ve fázi u ení na jejímž záv ru je vygenč ě -
erován run-time modul, který slouží k vlastní predikci. Struktura systému SPS je nazna ena na Obr. 2.č

SPS vývojový nástroj má bohaté uživatelské rozhraní, které umož uje na tení historických dat, dále volbuň č
prediktivních algoritm  použitých v daném konkrétním p ípad  a jejich následné trénování. Na záv r je defiů ř ě ě -
nován tzv. meta-prediktor, který na základ  jednoduchých pravidel kombinuje výsledky jednotlivých díl ích alě č -
goritm . Všechny výše uvedené kroky jsou podporovány dialogy, samoz ejmostí je i vizualizace pr b žných iů ř ů ě
kone ných výsledk . Práce s vývojovým nástrojem p esto vyžaduje jistou znalost jednotlivých prediktivníchč ů ř
algoritm , p edpokládá se tedy, že s vývojovým nástrojem pracuje expert (zaškolený pracovník).ů ř

Run-time modul  je  programový kód,  který je exportován z vývojového nástroje  po ukon ení tréninku ač
ov ení správnosti dosahovaných odhad  spot eby. U tohoto modulu se p edpokládá integrace do informa níhoěř ů ř ř č
( ídicího) systému zákazníka, modul tedy neobsahuje uživatelské rozhraní. Na vstup modulu p icházejí z inforř ř -
ma ního systému aktuální hodinové údaje o spot eb  a venkovní teplot , na za átku dne také odhad teploty nač ř ě ě č
p íštích 24 hodin, výstupem je po hodinách up es ovaná predikce denní spot eby plynu v dané distribu ní síti.ř ř ň ř č
Pro využití run-time modulu není t eba žádná speciální znalost, je nutné pouze zajistit správnost vstupujícíchř
údaj .ů

2.3 Vývoj nové aplikace

Vývoj nové prediktivní aplikace pro novou distribu ní sí  m že být rozložen na následující kroky:č ť ů

1. sb r dat (pokud údaje za uplynulé roky nebyly uchovávány),ě
2. p edzpracování historických dat do formátu externího souboru,ř
3. p edzpracování dat v rámci vývojového nástroje SPS – definice vstup  prediktivních algoritm ,ř ů ů
4. trénink individuálních prediktivních algoritm ,ů
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5. definice a testování optimálního meta-prediktoru,
6. verifikace kvality predikce,
7. export run-time modulu,
8. integrace run-time modulu do informa ního systému zákazníka,č
9. vlastní on-line predikce (použití vytvo ené aplikace).ř

Kroky 3 až 7 jsou realizovány v rámci vývojového nástroje (viz. Obr. 3). Vývojové prost edí SPS pracuje nař
svém vstupu s tzv. archivním souborem, který obsahuje údaje o chování distribu ní sít  v uplynulém období.č ě
Soubor je vytvá en mimo SPS (kroky ř 1 a 2). Zkušenosti s d ív jším použitím SPS nazna ují, že pro v tšinu sítíř ě č ě
je optimální a dosta ující t íleté monitorovací období. Relativn  dobrých výsledk  lze dosáhnout i na základč ř ě ů ě
archivního souboru obsahujícího data za jeden rok. Použití databází a uchovávání informací je dnes standart -
ním postupem, archivní soubor tedy zpravidla m že být vytvo en okamžit  bez dlohotrvajícího sb ru dat.ů ř ě ě

Archivní soubor je len n do jednotek, tzv. trénovacích p íklad . Struktura trénovacích p íklad  odpovídáč ě ř ů ř ů
délce predikovaného období. SPS generuje denní predikce, jeden trénovací p íklad tedy reprezentuje také 24ř
hodinovou periodu.  Každý trénovací p íklad se dále  d lí  na jednotlivé atributy (den,  m síc,  rok,  pr m rnář ě ě ů ě
denní teplota, pr m rná denní teplota za minulý den, …). Struktura trénovacího p íkladu je jednozna n  dána,ů ě ř č ě
skute né využití jednotlivých atribut  pak m že být upraveno v rámci vývojového prost edí SPS.č ů ů ř

Po nau ení jednotlivých algoritm  a vytvo ení meta-prediktoru je dalším krokem export run-time modulu.č ů ř
Jednotlivé  run-time  moduly  mají  stejné  jádro  ale  odlišují  se  konfigurací.  Sou ástí  konfigurace  je  jednakč
archivní  soubor  a dále  parametry  ur ující  chování  jednotlivých  metod  i  celého  meta-prediktoru.  D ležitouč ů
složkou je z hlediska spolehlivosti  využití  predik ního systému jeho správná integrace do celkového inforč -
ma ního ( ídicího) systému zákazníka. Integrace musí zajistit p edevším budoucí správnost dat vstupujících doč ř ř
predik ního systému (run-time modulu) a také integritu p i aktualizaci archivního souboru (nap íklad v souvisč ř ř -
losti s opakovaným spoušt ním). Použití run-time modulu je schematicky nazna eno na Obr 4.ě č
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Obr. 3. Vývoj nové aplikace predik ního systému – struktura SPSč

Obr. 4. Run-time modul – konkrétní aplikace predik ního systémuč

2.4   Shrnutí

Systém SPS byl vyvinut pro lokální dodavatele plynu v N mecku ve spolupráci s n m ckou firmou TeleDataě ě ě -
Electronics.  V sou asné dob  je  úsp šn  využíván  ty mi  lokálními  dodavateli:  Paderborn,  NGW, Rheide,č ě ě ě č ř
Buckeburg (celkem šest nezávislých distribu ních sítí). Úsp šnost systému závisí na charakteru distribu ní sít .č ě č ě
Na základ  experimentálních zkušeností  bylo ov eno, že pr m rná chyba predikce se na za átku predikoě ěř ů ě č -
vaného dne pohybuje v jednotkách procent a v pr b hu dne dále klesá. N které sít  vykazují silný vztah meziů ě ě ě
klimatickými podmínkami a skute nou spot ebou, jiné sít  vykazují vlivem odlišné struktury odb ratel  v tšíč ř ě ě ů ě
nahodilost  skute né  denní  spot eby  plynu.  D ležitým  faktem  ale  je,  že  vždy  byly  spln ny  požadavkyč ř ů ě
zákazníka, který systém SPS využívá k ízení své distribu ní sít .ř č ě

Z teoretického hlediska se jedná o problémov  orientovaný integrovaný systém. SPS je moderním nástroě -
jem,  který  integruje  nejvhodn jší  algoritmy  numerické  predikce  s  ohledem na  specifika  úlohy  p edpov diě ř ě
spot eby plynu (vztah hodinových a pr m rných hodnot, postupné zp es ování predikce). Dále využívá techř ů ě ř ň -
nologie meta-predikce, která využívá nejnov jších poznatk  z oblasti strojového u ení. Zjednodušen  lze uvést,ě ů č ě
že kombinace n kolika r zných algoritm  poskytuje spolehliv jší a p esn jší výsledky než díl í algoritmy. Zě ů ů ě ř ě č
hlediska návrhu nové aplikace sice nevykazuje automatickou adaptivitu na zm nu prost edí, ale nabízí efektivníě ř
uživatelské prost edí integrující všechny kroky nutné pro vývoj p íbuzné aplikace.ř ř

Z technického hlediska SPS zahrnuje uživatelsky p íjemné prost edí pro vývoj nových aplikací a zároveř ř ň
umož uje automatické generování efektivních run-time modul . Tyto moduly jsou ur eny pro spolupráci seň ů č
stávajícími systémy zákazníka. Stávající aplikace SPS potvrzují, že v asný a správný odhad spot eby plynu vč ř
dané distribu ní síti  následovaný odpovídajícím regula ním opat ením, vede ke zna ným fina ním úsporámč č ř č č
daného distributora plynu.
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3   Diagnostika erpadlač

V této úloze bylo cílem vytvo it systém pro v asnou neinvazivní diagnostiku chybových stav  erpadla. Celýř č ů č
návrh vychází z úsp šné identifikace atribut , které jsou zjistitelné z proudového spektra motoru pohán jícíhoě ů ě
erpadlo. Tyto atributy jsou následn  využity p ič ě ř  konstrukci robustního klasifikátoru transformujícího pr b žnů ě ě

vzorkované hodnoty chybových atribut  na chybové klasifikace. ešení této úlohy lze nalézt v ů Ř [8].

4   Záv rě

lánek diskutuje teoretické a praktické otázky pr myslové aplikace um lé inteligence se zam ením na stroČ ů ě ěř -
jové u ení. Práv  schopnost u it se totiž povyšuje inteligentní systémy nad systémy ostatní. Úvodní ást seč ě č č
snaží stru n  nazna it sou asné možnosti strojového u ení, jeho silné stránky a také slabiny. Pokud tyto silné ič ě č č č
slabé stránky shrneme do jedné populární v ty, lze íci, že na t chto systémech je p itažlivá práv  schopnostě ř ě ř ě
u ení i adaptace a slabinou je, že tyto schopnosti zatím ve v tšin  d ležitých ohled  nedosahují schopnostíč č ě ě ů ů
lidských. V mnoha sm rech je tak návrh nového ešení stále do zna né míry kooperativním úsilím znalostníhoě ř č
inženýra a experta v dané problémové oblasti. Vývoj v této v dní oblasti, který je v úvodní ásti také nazna en,ě č č
sm uje k postupné formalizaci a automatizaci věř ývoje aplikace a sou asn  k rozši ování adaptivních schopnostíč ě ř
systém  samotných.ů

V následující praktické ásti je prezentováno konkrétní ešení pr myslové úlohy. D raz je p itom kladen nač ř ů ů ř
globální pohled na návrh celé aplikace a roli strojového u ení. Systém SPS pak p edstavuje ukázku systému inč ř -
tegrujícího techniky strojového u ení a dobývání znalostí z dat.č
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