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* Potok Big Data po wstepnym przetwarzaniu i
eksploracji danych moze zosta¢ uzyty do budowy
modeli klasyfikacyjnych i predykcyjnych

Przetwarzanie
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Nauczanie maszynowe - podsumowanie

* podzbidr sztucznej inteligencji i ogdiny termin okreslajacy,
kiedy komputery uczg sie na podstawie danych.

* opisuje skrzyzowanie informatyki i statystyki, gdzie
algorytmy sg wykorzystywane do wykonania okreslonego
zadania bez wyraznego zaprogramowania

* rozpoznajg wzorce w danych i dokonuja przewidywan, gdy
pojawig sie nowe dane.
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[https://www.logpoint.com/sv/blogg-sv/explained-siemply-machine-learning/]
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Nauczanie nadzowowane k-/

* Uczenie nadzorowane wykorzystuje znang relacje
miedzy danymi wejsciowymi i wyjsciowymi.
*  Pod uwage brane s oznakowane dane:
* Algorytm uczy sie odpowiedzi na podstawie danych
* Uzywa wytrenowanych danych, aby przewidzie¢ poprawng
odpowiedz w nowym przypadku.
*  Przyktady:

* Regresja: Przewiduje ciggta wartosc liczbowa. Jaka bedzie
temperatura za 1 godzine?

* Klasyfikacja: Przypisz etykiete. Przyktad: ,Co to za owoc?”

Dane Algorytm Weryfikacja
wejsciowe trenujacy « Wyniki dla

nowych

e Dane + klasa e Opracowany )
\ model przypadkdow /
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Nauczanie nienadzorowane K-/

* W tym przypadku staramy sie znalez¢ pewne prawidtowosci w
danych. W przeciwienstwie do danych oznaczonych staramy sie
grupowac elementy na podstawie ich charakterystyki (wartosci lub
terminow)

Supervised Learnin g Unsupervised Learning

=2 oo™~ M 18 60 160
| \ M 30 90 180

Prediction: What is the y Clustering: Can my data get F 40 60 159

value for a new data point grouped into different
with value x? clusters?

Na podstawie kryteriow elementy mozna grupowac (grupowac) w réiny sposéb.

Chodzi o to, aby znalei¢ przedstawiciela lub grupe o podobnych wartosciach

\_ _/
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Nauczanie przezZ wzmocnieniem L/

* W nauczaniu przez wzmachianie algorytm (zwany takze
agentem) uczy sie metodga prob i btedéw, wykorzystujac
informacje zwrotne do wtasnych dziatan. Nagrody i kara
dziatajg jako sygnaty pozadanego i niepozadanego
zachowania.

*  Przyktadem rozwigzania jest mysz w labiryncie. W oparciu o
przyjeta strategie moze szybciej wyjsc z labiryntu.

—>» Environment

action Reward| |State
R S:
dt
Agent :

[https://www.researchgate.net/figure/Reinforcement-Learning-Agent-
and-Environment_fig2_323867253]
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Trendy w uczeniu maszynowym

- Kazda grupa nauki znajduje swoje zastosowanie

* W ciaggu ostatnich trzech lat zauwazono wybuch rozwigzan w zakresie
uczenia sie przez wzmacnianie

- Nadzorowane i nienadzorowane rozwigzania stale sie rozwijajg
« Do tej pory wszystkie rodzaje uczenia sie sq robwnie popularne

- Supervised Unsupervised  ~———Semi-supervised - Reinforcement
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[Machine Learning: Algorithms, Real-World Applications and Research Directions. |abal H. Sarker. SN Computer Science volume 2, Article number: 160 (2021) ]
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Uczenie maszynowe | Big Data
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Uczenie maszynowe wigze si¢ z Big Data poprzez charakterystyke
uzytkownika (user), domeny (domain) 1 systemoéw (system).

Big Data moze by¢ przetwarzana przez ML, a jego wynik bedzie nowa
informacja-czegscig Big Data.

Wynik moze by¢ wykorzystany przez uzytkownika w okreslony sposob,
ktory daje dodatkowe tlo (wiedza dziedzinowa, informacje zwrotne lub
doswiadczenie).

Architektura systemu moze wptywac na sposob przetwarzania i moze
prowadzi¢ do modyfikacji istniejacej juz architektury.

Machine learning

big data : : : :
g > preprocessing | - learning ~| verification
_—7 S
e i _
domain user system

_/
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Taksonomia uczenia maszynowego ( Werld

dla Big Data

Target of Timing of Bateh loarni
1 ' atch learnin
Representation learning Machlne data g
learning availaEility
Online learning
Task
Nature of|learning feadback
Supervised Unsupervised reinforcement
Bayesian SOM Recommendation
Network k-means system
Suppcrrt Vector cl.usterin.g Revard system
Machine hierarchical
Decision Trees clustering Agent based
Neural Network spectral system
clustering

[Lina Zhoua,x, Shimei Pana, Jianwu Wanga, Athanasios V. Vasilakosh. Machine learning on big data: Opportunities and challenges.
Neurocomputing 237 (2017) 350-361]
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Cel nauki K_/

*  Nauka moze by¢ ukierunkowana na rozwigzanie konkretnego zadania
lub nakierowana na znalezienie konkretnych funkcji, ktore mozna
wykorzysta¢. W tym kontekscie ML mozna podzieli¢ na uczenie
reprezentatywne i uczenie zadaniowe.

*  Nauka reprezentacji wyszukuje nowe reprezentacje danych, ktore
utatwiaja znajdowanie znaczacych informacji dla klasyfikatoréw lub
predyktorow. Czesto jest to taki sposob, ktory rozplatuje podstawowe
czynniki zmiennosci, wychwytuje rozktad a posteriori lezacych u
podstaw eksploracji, stosujac szacowanie gestosci 1 redukcje
wymiarowosci.

*  Nauka zadaniowa ma zwykle okreslony cel (pozadane rezultaty) 1 moze
by¢ podzielona na trzy typy: klasyfikacja, regresja i grupowanie. W
przypadku problemu z klasyfikacja techniki ML tworzg model, ktory
przypisuje dane wejsciowe do jednej lub wiecej predefiniowanych klas.
Problem regresji r6zni si¢ od klasyfikacji w kontekscie wyjscia, ktorym

k jest wartos¢ ciaggla. Na koniec klasteryzacja, ktora tworzy grupy danych. j
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Dostepnos$é danych w Big Data ——

*  Big Data sg zwykle dost¢pne do uczenia maszynowego w postaci
ogromnych zbioréw danych gromadzonych przez znaczny okres czasu
lub jako strumien danych (np. operacje, teksty, gtos lub obrazy).

*  Na podstawie czasu przetwarzania mozna je podzieli¢ na uczenie
wsadowe i uczenie online.

* W przypadku uczenia wsadowego modele sg generowane z
wykorzystaniem catych danych uczgcych, natomiast w przypadku
uczenia si¢ online modele uczenia si¢ sg stale aktualizowane na
podstawie kazdej nowej porcji danych.

*  Model ML dla fragmentéw danych w uczeniu wsadowym zaktada jego
niezalezng charakterystyke 1 prawdopodobienstwo rozktadu dla kazde;j
klasy. Jednak ta cecha zwykle nie jest spetniana przez rzeczywiste dane,
dlatego wymagane jest dodatkowe przetwarzanie wstepne.

*  Dane strumieniowe zwykle nie zawieraja zadnych zalozen
statystycznych dotyczacych danych.

*  Podejscie online jest stosowane, gdy dane s3 stale generowane i sg
gorace (ich uzytecznos¢ szybko maleje z czasem). Warto zauwazyc¢, ze

kazdy algorytm uczenia maszynowego mozna kategoryzowac¢ w wielu
wymiarach (np. klasyczne drzewa decyzyjne to nadzorowane algorytmy
uczenia wsadowego).

Co-funded by the KR
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Typy danych w Big Data

«  Strukturalny: ma dobrze zdefiniowana strukture, jest zgodny z modelem
danych wedlug standardowej kolejnos$ci np. : nazwiska, daty, adresy, numery
kart kredytowych, informacje o gieldzie, geolokalizacja.

*  Nieustrukturyzowane: nie ma zdefiniowanego z goéry formatu lub organizacji
danych np. : dane z czujnikow, wiadomosci e-mail, wpisy na blogach, wiki i
dokumenty edytora tekstu, pliki PDF, pliki audio, fllmy, obrazy, prezentacje,
strony internetowe i wiele mnych rodzajow dokumentow biznesowych mozna
uznac za dane nieustrukturyzowane.

*  (CzeSciowo ustrukturyzowane: to dane czeSciowo ustrukturyzowane nie sg
przechowywane w relacyjnej bazie danych np. : dokumenty HTML, XML,
JSON, bazach danych NoSQL itp.

*  Metadane: podstawowa réznica miedzy ,,danymi” a ,metadanymi” polega na
tym, ze te dane sa po prostu materialem, ktory mozna klasyfikowa¢, mierzy¢, a
nawet dokumentowac co$ zwigzanego z wlasciwoSciami danych organizacji:
autor, rozmiar pliku, data wygenerowana przez dokument, stowa kluczowe do

\ zdefiniowanego dokumentu itp. /
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Kontekst uzytkownika w ML Big Data

« Z systemoOw ML w kontekscie Big Data korzysta wielu ekspertéw dziedzinowych,
badaczy i programistow.

*  Wykorzystujac klasyczne podejscie uzytkownicy dobierajg metody i podejscie ML na
kazdym z etapow uczenia si¢: zbierania danych, uczenia si¢ i weryfikaciji.

*  Wyniki zazwyczaj byly prezentowane uzytkownikowi koncowemu jako dane, wykres lub
odpowiedz na pytanie dotyczace domeny.

« Informacja zwrotna dla uzytkownika koncowego wigzata si¢ zwykle z wynikami i
stanowita podstawe danych wejsciowych do kolejnej iteracji eksperckie;.

« W dzisiejszych czasach uzytkownicy koncowi sg wiaczani w ten proces na wielu etapach.
Poczatkowo uzytkownik byl zZrodlem etykiet danych (jako ekspert dziedzinowy), teraz
wykorzystujac przejrzystos¢ W projektowaniu systemu uczacego, pozwala lepiej zrozumiec¢
nie tylko dane, ale ich kontekst, ktory okazat si¢ dostarcza¢ lepsze etykiety/feedback.

« Dodatkowo zaangazowanie uzytkownikéw w ML pomaga poprawi¢ doswiadczenie z
danymi | zauwazy¢ pewne relacje, ktore w innym przypadku moglyby by¢ traktowane jako

knieistotne w przypadku eksperta od danych. /
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Kontekst domeny w ML Big Data

v/.
¢ BIG

* Znajomos¢ domeny umozliwia ML odkrywanie nowych wzorcow, ktorych nie da si¢
wykry¢ na podstawie samych zestawow danych.

* Analizowane zbiory danych sa zawsze ograniczone, a ich ilos¢ nie zawsze pozwala
odkry¢ wszystkie przydatne wzorce.

* W niektorych dziedzinach uzyskanie danych jest kosztowne ze wzgledu na ich
réznorodnosc i specyficzne wymagania.

+ Dlatego wiedza dziedzinowa ekspertdéw moze poprawi¢ odporno$¢ uzyskanych wzorcow
I uwzgledni¢ wymagany poziom ogdlnosci.

* Istnieje kilka sposobow na wiaczenie wiedzy dziedzinowej do Big Data dla aplikacji ML
[10]:
przygotowywanie przyktadow szkoleniowych;
generowanie hipotez lub przestrzeni hipotez;
modyfikowanie celu wyszukiwania;

i rozszerzenie wyszukiwania.

« Uzyskane wzorce mozna wykorzysta¢ do poszerzenia wiedzy dziedzinowej

iBigWorld:2020-1-PL01-KA203-082197 Erasmus+ Programme
of the European Union
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Kontekst systemu w ML Big Data

*  Wykonano wiele prac w ML w celu dostosowania oddzielnych
algorytmow do charakterystyki Big Data.

optymizacja [6][7][8]
Zorientowany na mapReduce BNI[9][10],
dane
DT[3],
TM[11],
GP[12][13][14][15]
Grafy rozproszone GA[16]
inne SVM[2],NN[17],GP[1,4]
Zorientowany na wielowagtkowosé SVM[2]
model MPI/OpenMP NN[5], TM[14]

GPU NN[5][17][18]

inne SVM [19], NN [20], GP
[1][4]
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ML BIG Data - rozwigzania

¢ BIG

Big Data.

algorytmow ML zawiera:

ich faczenie;

modelu/parametrow, a nastepnie obliczane sg jednoczesnie w blokach,

* model mieszany stosuje si¢ tam dwie ww. metody [1-4].

+ Klasyczne metody ML maja na celu przetwarzanie danych za pomoca algorytmu
sekwencyjnego, ktory nie zawiera cech réwnoleglosci (powolne dla BiG Data).

* Pierwsze podejscie polegato na opracowaniu nowych algorytméw sekwencyjnych,
ale 0 znacznie wigkszej ztozonosci czasowo-przestrzennej. Algorytm z tej kategorii
jest generalnie nieskomplikowany, dzieki czemu mozliwe jest jego zastosowanie dla

* Istnieje granica, do ktorej moze dojs¢ pojedynczy algorytm sekwencyjny, dlatego
cecha rownolegtosci jest obecna w wigckszosci metod ML. Jest to szczegodlnie wazne
w przypadku duzych rozmiarow i funkcji duzych zbioréw danych. Rownolegltosé

+ rownolegto$¢ danych, czyli partycjonowanie danych wejsciowych w pionie, poziomie lub na mniejsze,
tatwe do zarzadzania fragmenty (np. przez Hadoop), a nast¢pnie przetwarzanie ich rownolegle i na koniec

* rownolegto§¢ modelu/parametru: gdzie tworzone sg roézne algorytmy uczenia sie na podstawie

iBigWorld:2020-1-PL01-KA203-082197
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Rozwigzanie ML w Big Data ——

* Poprzez zrownoleglenic w modelach ML moze osiggnagé skalowalnosc
wystarczajaca do radzenia sobie z Big Data. Skalowalno$¢ mozna osiggnaé w
praktyce dwoma podejsciami:.

« Uzy¢ warstwy oprogramowania posredniczacego, ktora implementuje istniejgce
procedury uczenia si¢ na platformach Big Data, takich jak Hadoop i Spark.
Warstwa dostarcza prymitywow (prostych operacji), ktore mozna zastosowaé w
celu wykonania zadan uczenia si¢. Takie podejscie pozwala analizowaé rézne
podejscia (algorytmy uczenia si¢) w jednym $rodowisku. Przykladem
oprogramowania posredniczacego big data sg Spark MLIib [12] i Mahout [13],
ktore sg reprezentatywne dla projektow open-source, ktére obsluguja wiele
skalowalnych wersji algorytmow wspolnego uczenia si¢: Klasyfikacja, regresja,
klastrowanie, filtrowanie kolaboracyjne i redukcja wymiarowosci.

*  Wdraza¢ indywidualne algorytmy uczenia si¢ uruchamiane na platformie Big
Data. Takie podejscie jest zaimplementowane na szczycie silnika Big Data.
Bezposrednie podejscie moze zwigkszy¢ jego efektywnos¢, jednak wymaga

k znacznych umiejetnosci programistycznych. /
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Przypadki uzycia do rozwazenia

1 W jakim kraju na podstawie sytuacji Covid-19?

2 Analiza medyczna na podstawie danych globalnych Global Health Data Exchange
(http://ghdx.healthdata.org/) (liczba, etykiety)

3 Segmentacja naczyn (zdjecia)
(https://www.idiap.ch/software/bob/docs/bob/bob.db.drive/stable/index.html)

4 Numer domu Google Street View (SVHN) Zbi6r danych

( ) (zdjecia)

Physionet (sygnaty) (physionet.org)

Przetwarzanie jezyka naturalnego (teksty) i aplikacja do akcji
Klasyfikacja transformatorow mocy na podstawie infradzwiekow

Wykrywanie pojazdéw drogowych w oparciu o czujniki na drodze

© 00 N O O

Analiza codziennych czynnos$ci na podstawie danych z czujnikow (telefon komaorkowy)

Co-funded by the
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https://github.com/aditya9211/SVHN-CNN
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