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 چکیده 
 

ای از کاربردها موورد توهوه اورار عنوان یکی از رویکردهای مؤثر در طیف گستردههای اخیر بهدر سال  (ML)یادگیری ماشین

های یادگیری ماشین ایفا کرده توههی در توسعه و بهبود عملکرد روشهای بزرگ، نقش اابلگرفته است. ظهور و گسترش داده

تر و های سوری بینیتر و ارائه پیشها، امکان شناسایی الگوهای پیچیدهای از دادهای که دسترسی به حجم گستردهگونهاست؛ به

هوای هدیودی از هملوه هوای بوزرگ در یوادگیری ماشوین،  الشگیوری از دادهتر را فراهم کرده است. با این حوال، بهرهدایق

شده را نیز بوه هموراه داشوته اسوت. در ایون مقالوه، ها و نیاز به محاسبات توزی ها، مدیریت حجم بالای دادهپذیری مدلمقیاس

هوای ها و  الشدهی فرصوتبا هدف بررسوی و سوازمان (MLBiD) «های بزرگ ار وبی با عنوان »یادگیری ماشین در داده

پوردازش، شود. این  ار وب، با محوریت فرایند یادگیری ماشین، شامل سوه مرحلوه اصولی پیشدر این حوزه ارائه می  «موهود

های بزرگ، کواربران، حووزه کواربرد و سیسوتم را در ن ور یادگیری و ارزیابی است و در کنار آن،  هار مؤلفه اساسی شامل داده

های مرتبط و همچنین ها و  الشمن ور شناسایی فرصتبه  MLBiDهای  ار وبگیرد. مراحل یادگیری ماشین و مؤلفهمی

گیرنود. نتوایا ایون  وار وب های بزرگ مورد بررسی ارار میتبیین مسیرهای پژوهشی آینده در حوزه یادگیری ماشین و داده

های پژوهشی نوظهور در این حوزه موؤثر های بزرگ و شناسایی زمینهتواند در درک بهتر تعامل میان یادگیری ماشین و دادهمی

 .باشد
 

 Data)هواداده پوردازش، پیش(Big Data)بوزرگ هوای، داده(Machine Learning)ماشوین یوادگیریهای کلیدی:  واژه

Preprocessing)ارزیابی ،(Model Evaluation)سازی، موازی(Parallelization) 
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  معرفی. 1

 کامپیوتر،  بینایی  مانند  کاربردی  هایبرنامه  از  ایگسترده  طیف  بزرگی در  اهتماعی  تاثیرات(  ML)ماشین    یادگیری  هایتکنیک

 موهو  بوزرگ ای داده عصور  ظهوور.  اشیا داشته اسوت  اینترنت  و  بهداشت  اعصاب،  علوم  طبیعی،  درک زبان  پردازش سخنرانی،

 آوردن  دسوت  بوه  بورای  بوزرگ  هوایتوسوط داده  و  بهترین نتایا را به همراه نداشت  هرگز  ML  الگوریتم.  گردید  MLتوهه به  

 بوزرگ هوایداده طورف، یوک از. کشیده شد  الش انسان به  رفتار  و  کار  و  کس   کاربردی مختلف  هایبرنامه  در  هدیدی  بینش

 از. کنودمی بینوی فوراهمپیش هایمودل ساخت و اساسی الگوهای استخراج برای ML الگوریتم برای غنی ایسابقهبی  اطلاعات

بوزرگ رو بوه رو   های  داده  پنهان  مقادیر وااعی و  پذیریمقیاس  مانند  مهمی  هایبا  الش  ML  سنتی  هایالگوریتم  دیگر،  سوی

 .  پیشرفت کرد و  عملی رشد هوش به بزرگ  هایداده  تبدیل ههت در  ML بزرگ،  هایداده گسترش وسی   با.  هستند

ML  [. 1]دهودیابد پاسخ می تجربه بهبود طریق  از  خودکار  طور  به  بسازیم که  کامپیوتری  سیستم  یک   گونه  که  پرسش  این  به

 ML هوایتکنیک. عملکرد اشواره دارد گیریاندازه و وظایف از برخی به توهه با تجربه از یادگیری مشکل  عنوانبه  ML  مشکل

 کارآمود یوادگیری هوایتکنیک در ML. کندهای بزرگ میداده مجموعه از بینیپیش و زیرین ساختار  کشف  به  اادر  را  کاربران

 دارد توا زیوادی پتانسویل  ML  بنوابراین،.  بسیار کارآمد اسوت  ادرتمند  محاسبات  هایمحیط  و  بزرگ غنی  هایداده  ،(الگوریتم)

 .  گردد[ 2]  بزرگ  هایداده تحلیل و تجزیه از مهمی  بخش

 خوا،،  طوربوه.  تمرکوز داریوم  مودرن  محاسبات  هایمحیط  و  بزرگ  هایداده  زمینه  در  ML  هایتکنیک  مورد  در  مقاله  این  در

ارائوه  ML بورای های هدیدیفرصت بزرگ هایداده. است بزرگ  هایداده  روی  بر  ML  های الش  و  هافرصت  بررسی  ما  هدف

 حالوت در زیوادی هایدیدگاه از تنوع، و ایدانه  ند در الگو استفاده از یادگیری اادر به  بزرگ  هایداده  مثال،  عنوانبه.  کنندمی

 این  با.  کنندمی  ها فراهمدنباله  از  ایزنجیره  براساس  علیت  استنتاج  برای  را  هافرصت  بزرگ  هایداده  براین،  علاوه.  موازی هستند

 هریوان شوده، توزی  محاسبات پذیری،مقیاس مدل ها،داده ابعاد بالای مانند ML در ایعمده های الش  بزرگ  هایداده  وهود،

 بورای( MLBiD) بوزرگ هوایداده در ML  ار وب یک مقاله، این در. کننداستفاده معرفی می اابلیت و سازگاری  ،[3]  داده

 ارزشیابی و یادگیری پردازش،پیش مراحل محور، ML   ار وب  این.  کنیمهای آن معرفی می الش  و  هافرصت  به  بحث  هدایت

 هایداده  گیرند تشکیل شده است،ارار می  تاثیر  تحت  ML  توسط  که  دیگر  هزء   هار  از   ار وب  براین  علاوه.  را به همراه دارد

 در آینوده کارهوای و هوا الش و هافرصوت شناسوایی ههوت ML مراحل و MLBiD اهزای. سیستم  و  دامنه  کاربران،  بزرگ،

 .ارائه شده است  پژوهش های ناشناختهحوزه از بسیاری

 

   بزرگ  هایداده  در  ماشین  یادگیری  چارچوب. 2

( ML) ماشوین یوادگیری بر هوزء MLBiD. است شده داده نشان 1  شکل  در(  MLBiD)  بزرگ  هایداده  در  ML   ار وب

 هور در انفعالات  و  فعل.  کندسیستم تعامل برارار می  دامنه و  کاربر،  بزرگ،  هایداده  همله  از  دیگر،  هزء   هار  با  که  استوار است،

 بوه  کوه  شود،می  تولید  خروهی  و  شوندوارد می  ML  به  ورودی  عنوانبه  بزرگ  هایداده  مثال،  عنوان  به.  افتداتفاق می  ههت  دو

 و شخصوی ترهیحوات دانوش، دامنه  ارائه  برای  ML  با  است  ممکن  کاربر  گردد؛بزرگ می  هایداده  از  بخشی  به  تبدیل  خود  نوبه

   کند؛برارار می  سازی تعاملتصمیم بهبود من وربه یادگیری  نتایا نفوذ  اعمال  با  و استفاده  اابلیت بازخورد
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 ( MLBIDهای بزرگ ).  ار وب یادگیری ماشین در داده1شکل
 

یادگیری استفاده  مدل اعمال در زمینه عنوانبه و هم ML راهنمای به خدمت  برای  دانش  منب   یک  عنوانبه  هم  تواندمی  دامنه

 همزموان طوربوه و هوا تواثیر داردآن کارآمود یادگیری و  گونگی اهرای هایاهرای الگوریتم  گونگی بر  سیستم  معماری  شود؛

 طوربوه  MLBiD  از  هزئی  سپس.  شود  منجر  سیستم  معماری  طراحی  شرکت  یک  به  است  ممکن  ML  نیازهای  به  پاسخگویی

 .  کنیممی  هداگانه معرفی

 

   ماشین یادگیری  2.1

ML  هواداده پوردازش پویش. شوودپیگیوری می (ببینید را 1 شکل) ارزیابی مرحله و یادگیری ها،داده پردازش طریق از  معمولا 

 زیواد احتموال بوه خوام هوایداده. بعدی آماده شود هاییادگیری مراحل برای "شکل درست"  به  خام  هایتا داده  کندمی  کمک

 بورای  ورودی  عنووان  بوه  تووانمی  کوه  شوکلی  را بوه  هواداده  پردازش،پیش  گام.  هستند  متنااض  و  نااص  نویزدار،  ساختار،  بدون

 را یوادگیری هوایالگوریتم آمووزش، فواز. کنودهمجوشی استفاده کرد تبودیل می  و  تبدیل،  استخراج،  طریق،  ها ازداده  یادگیری

 برخوی.  گیوردورودی به کار می  هایداده  پردازش  پیش  از  استفاده  با  ن ر  مورد  خروهی  تولید  را برای  مدل  پارامترهای  و  انتخاب

 تعیوین بورای ارزیوابی. شوود اسوتفاده هواداده پوردازش پویش برای تواندنیز می  یادگیری بازنمودی،  ویژهبه  یادگیری،  هایروش

 داده، مجموعوه انتخواب شوامل بنودیطبقه یوک عملکورد ارزیوابی مثوال، بورای. دست آمده بسیار مفید اسوت به مدل  عملکرد

 در  پارامترهای انتخاب شوده  تن یم  به  است  ممکن  نتایا  بررسی[.  4]  آماری است  هایآزمون  و  خطا  برآورد  عملکرد،  گیریاندازه

 . مختلف منجر شود هایالگوریتم انتخاب  یا/   و  یادگیری هایالگوریتم

ML  بوودن  دردسوترس  زموان  و  یوادگیری  وظوایف  از  هدف  بازخورد،  یادگیری  ماهیت:  مشخص گردد  مختلف  ابعاد  در  تواندمی 

 دهیم.پیشنهاد می 2  در  شده داده  همانند شکل نشان  ،ML از  ندبعدی بندیطبقه یک  اساس، براین.  هاداده

 یریادگیوکورد:    یبندطبقه  یبه سه نوع اصل  توانیرا م  ML  ،یریادگی  ستمیس  کی  یبازخورد دردسترس برا  تماهی  براساس  •

از  ییهابوا نمونوه یریادگیو سوتمیس کیون ارت شده،  یریادگی[. در 5] یتیتقو یریادگیبدون ن ارت و    یریادگین ارت شده،  

 یریادگیونگاشوت کنود. در    یرا به خروه  یتاب  است که ورود  کی  یریادگیو هدف ا    گرددیارائه م  یخروه-یورود  یهاهفت

اسوت. هماننود  یدر ورود ییمورد ن ر ارائه نشده است و هدف کشف الگوهوا  یخروه  ای  حیبا بازخورد صر  ستمیبدون ن ارت، س

 ،ین وارت یریادگیوارائوه نشوده اسوت. ماننود  یو خروهو یبا هفوت ورود یتیتقو یریادگی  ستمیس  کیبدون ن ارت،    یریادگی

 ایوپواداش    یتیتقو  یریادگین ارت شده، بازخورد در    یریادگی. برخلاف  کندیعمل م  یابل  یهابراساس تجربه  یتیتقو  یریادگی

ن ارت شوده   مهین  یریادگیو روشن اادامات مطلوب است.    حیاصلاح صر  ایمورد ن ر و    یخروه  یمجازات مرتبط با اادام به ها
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تعوداد  کیوو  یخروه-یورود یهااز هفت  یبا تعداد کم  ستمیو ن ارت نشده ارار دارد، که در آن س  هن ارت شد  یریادگی  نیب

 ن ارت شده است.  یریادگیبه  هیشب  ین ارت مهین یریادگینامشخص ارائه شده است. هدف از  یهایاز ورود  یادیز

 یریادگیوبوه  تووانیرا م MLاسوت،  یورود یهوایژگیخوا، بوا اسوتفاده از و  فیوظوا  ،یریادگیهدف از    ایآ  نکهیبراساس ا  •

داده اسوت کوه اسوتخراج   دیهد  یهاشینما  یریادگی  ،یبازنمود  یریادگیکرد. هدف از    یبندطبقه  فهیوظ  یریادگیو    یبازنمود

از تنووع  یانوهیعوامول زم یدارا دیخوب با شی[. نما6]کندیرا آسانتر م یبندهابل از طبق ایدر هنگام ساختن و   دیاطلاعات مف

 [.6است ] یمشاهده شده در مورد مدل احتمالات یهایخروه یبرا یانهیزم  یعوامل اکتشاف  یباشد. که اغل  توز

 

 

 بندی  ندبعدی از یادگیری ماشین . یک طبقه2شکل 

 

تصوادفی را   متغیور  یوک  احتموال   گالی  تاب   تراکم،  برآورد.  ابعاد سروکار دارد  کاهش  و   گالی  برآورد  با  اغل   یادگیری نمایشی

 روشون هودف یک بنابراین ایجاد. کندابعاد کمتر نگاشت می  فضای با  یک  به  را  بالا  از فضای با ابعاد  ابعاد، ورودی  کاهش.  یابدمی

 و رگرسویون، بنودی،طبقه  اسواس  بور  و  بووده  ن ور را دارا  موورد  خروهوی  وظیفه معمولا  یادگیری  مقابل،  در.  بسیار دشوار است

 کولاس  نود یا  یک  به  ورودی نهان را  که  کنندمی  تولید  مدل را  یک  ML  هایتکنیک  بنید،در طبقه.  کندعمل می  بندیخوشه

بوه هوای مقوادیر مجوزا،   آن  بندی است زیرا خروهویمتفاوت از طبقه  رگرسیون.  دهدتعریف شده اختصا، می  پیش  تعریف از

 متموایز بنودیطبقه را خوود کوه هستند، ناشناخته هاگروه این و کندمی  ها را تولیدداده  از  هاییگروه  بندیخوشه.  پیوسته است

 ن وارت بودون یوادگیری عنوانبوه بندیخوشوه و ن ارت شده یادگیری عنوان با رگرسیون بندی وطبقه سنتی،  طوربه.  کنندمی

 . شده است  داده نشان  2شکل  در نمایش آنها الگوریتم.  شوندمی  نامیده

زموان در  کیودر  ایوبوار و  کیو یآموزشو  یهواداده  ایوعنوان مثال، آموهود )به  یآموزش  یهاساخت داده  بندیزمان  براساس  •

بوا   ییهامودل  یاشوود. آمووزش دسوته  میتقسو  نیوآنلا  یریادگیوو    یادسته  یریادگیبه    تواندیم  MLدسترس همه هستند(،  

. کندیم  یبه روزرسان  دیهد  یها را براساس هر ورودمدل  نیآنلا  یریادگیکه  یدرحال  کند،یم  دیتول  یآموزش  یدر داده  یریادگی

 کنود،یم تیتبع کسانیاحتمال   یاز توز ایشده   یتوز کسانیکه داده مستقل است و   کندیفرض م  یادسته  یریادگی  تمیالگور

در موورد داده وهوود   یفورض آموار  چیه  شودیطور معمول باعث مبه  نی. آموزش آنلاستین  یراض  یوااع  یهاکه معمولا با داده

 تمیرود الگوور یانت ار م رایدهد ز میرا تعم نیآنلا  یریادگی  ،یادسته  یریادگی  تمیالگور  رودی[. اگر  ه انت ار م7نداشته باشد ]

استفاده شده   یزمان  نیآنلا  یریادگی[.  7کند ]  ینیبشیبه دات پ   کندیم  افتیدر  یها را که به عنوان وروداز نمونه  ییهابر س 

 ازیون یریادگی ستمیشده باشند و س  جادیها در طول زمان اکه داده  یزمان  ایباشد و /    یرعملیها غ است که آموزش مجموعه داده

 ها داشته باشد.  در داده  دیهد  یبه انطباق با الگوها
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 بوه  متعلوق  معموولی  گیریتصومیم  هوایدرخت  مثوال،  بورای.  شوود  بندیدسوته  مختلوف  ابعواد  در  توانودمی  ML  الگوریتم  هر

 . ای هستندن ارت دسته یادگیری تحت هایالگوریتم

 

   بزرگ  هایداده  2.2

 و  طبیعوت  نوع،)  انواع  ،(هاداده  تولید  سرعت)  سرعت  ،(داده  مقدار/    کیفیت)  حجم:  شوندمی  مشخص  بعد  پنا  بزرگ در  هایداده

بعود دیگور سوازماندهی  در این مقالوه پونا(.  تاثیر  و  بینش)  مقدار  و(  شده  گرفته  هایداده  کیفیت/    اعتماد)  صحت  ،(داده  فرمت

 هواداده لایه و تریناساسی بزرگ لایه(. 3 شکل) پایین است از شروع با مقادیر و هاداده بزرگ، هایاز لایه متشکل که شده است

. کنودمشوخص می  وااعی را  در ههان  بزرگ  هایداده  کاربردی  هایتاثیر برنامه  یهنبه  لایه مقدار  و  بزرگ  هایداده  مرکزیت  در

 مثوال،  عنوانبه)  بالاتر  لایه  و  آوریفن  هایپیشرفت  در  بیشتر  شدت  به  بستگی(  سرعت  و  حجم  مثال،  عنوانبه)  ترپایین  هایلایه

 بوه  بخشویدن  تحقوق  من وور  به.  بزرگ گرایش دارند  داده  استراتژیک  ادرت مهار  با  کاربردی  هایبرنامه  سمت  به  بیشتر(  مقادیر

 ااتباس دارند. به نیاز  هاالگوریتم و موهود  ML  پارادایم بزرگ،  هایکارآمد داده پردازش و بزرگ  هایداده تحلیل و تجزیه ارزش

 

 

 های بزرگ. پشته داده3شکل

 

 هامولفه  دیگر  2.3

 کاربران   2.3.1

 طوربوه. دارد وهوود ML فعوالان و محققوان و نهوایی کواربران کارشناسان دامنه،  مانند  ML  سیستم  ذینفعان  از  مختلفی  انواع

ارزیوابی  بورای هواداده آوریهمو  از گیرنود،تصمیمات زیوادی میML که برای استفاده از کسانی هستند ML فعالان سنتی،

 یوا دامنوه و بوه مربوط سوالات به پاسخ  ها،داده  بر س   ارائه  به  فرایند  این  طول  در  نهایی  کاربر  دخالت  کنند.عملکرد شروع می

ناهمزموان   و  طوولانی  تکورار  بوه  منجور  فعالان،  توسط  معمولا  که  است،  شده  دست آمده محدود  به  نتایا  مورد  در  بازخورد  دادن

 یوک طراحوی در شوفافیت ارزش آنهوا. دارنود هواداده بر سو  از بویش ارائه به تمایل نهایی کاربران  حال،  این  با[.  8]  گرددمی

بوازخورد بهتوری /    بر سو   و  درک  را  آنها  سیستم  تا  کندمی  کمک  خود  نوبه  به  زیرا  کنند،یادگیری را بیشتر درک می  سیستم

[. 8]  بهتور گوردد  کواربری مووثر و  تجربه  و  یادگیری  سیستم  به  منجر  طور بالقوهتواند بهمی  ML  در  کاربران  درگیری.  ارائه کند

 بعودی هوایورودی انطبواق  و بور ااودامات خود تاثیر تعاملی صورت به کاربران تا دهدمی اهازه[ 8] فعالانه ML  مثال،  عنوانبه

 .  ن ر را بررسی کنند مورد خروهی آوردن دست به برای ML  رفتارهای  هدایت برای
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  دامنه 2.3.2

 آموزشی  مجموعه.  ها نباشدداده  مجموعه  از  کشف  اابل  است  ممکن  الگوها گردد زیرا  کشف  در  ML  موه  تسهیل  دامنه  دانش

 اطلاعات  آوردن  دستبه  همچنین.  الگوها نباشد  تمامی  به کارگیری  برای  نمایشی درست  یا/    و  بزرگ  کافی  اندازه  به  است  ممکن

 بهبوود بوه تواندمی دامنه دانش. خا، باشد برنامه الزامات و دامنه تنوع  علت  به  احتمالا  است،  غیرعملی  حتی  و  پرهزینه  و  کافی

 ]ML ]1۰ در دامنوه ابلی ترکی  دانش برای مختلفی هایراه[. 9] داده کمک کند مجموعه از ناشی الگوهای استحکام و کلی

 افزایش(  4)  و  هدف مورد هستجو  اصلاح(  3)  فرضیه؛  فضای  یا  فرضیه  تولید(  2)  آموزشی؛  هاینمونه  سازیآماده(  1: )وهود دارد

 .  گیرند ارار استفاده دامنه مورد  دانش اصلاح  و رسانی روز به برای خود نوبه به آمده در دستبه الگوهای این. هستجو

 

   سیستم 2.3.3

 ML الگووریتم آن در کنود کوهمی  محیطوی را ایجواد  افزار اسوت،سخت  و  افزاراز نرم  متشکل  که  فرم،پلت  یا  و  سیستم  معماری

رود موی انت وار شوده توزی  معماری با  ایهسته  از ماشین  ند  تر،ساده  همتایان  با  مقایسه  در  مثال،  عنوانبه.  شود  اهرا  تواندمی

 هوایهوای داده الش به رسیدگی برای اسپارک/  هادوپ مانند هدید سیستم  معماری  و   ار وب.  را بهبود دهد  ML  وریبهره

  گونوه  کوه  تغییور دارد  بوه  نیواز  معمواری  توزیو   برای  موهود  ML  الگوریتم  مهاهرت  وهود،  این  با.  است  شده  بزرگ پیشنهاد

 هدید  سیستم  معماری  است  ممکن  ML  مقادیر  و  فرد  منحصربه  نیازهای  براین،  علاوه.  شودسازی واهرا میپیاده  ML  الگوریتم

 .  توسعه دهند و را طراحی

 در  مرحلوه  سوه  هور  بورای  را  آنهوا  و.  را شناسایی کوردیم  کلیدی  های الش  و  مهم  هایفرصت  از  ،MLBiD   ار وب  براساس

ML-  بحث ارار دادیم هداگانه مورد طور به  ارزیابی،  و  یادگیری پردازش،پیش  . 

 

   هاداده  پردازشهای پیشچالش  و  هافرصت. 3

 کوه  شوودداده می  و تحوولات  لولوه  خطوط  پردازشپیش  صرف طراحی  ML  سیستم  استقرار  در  وااعی  تلاش  از  ایعمده  بخش

 مانند  مسائل  از  تعدادی  به  رسیدگی  هدف  با  هاپردازش دادهپیش[.  6]  گرددمی  ML  با پشتیبانی  اطلاعات  نمایش موثر  به  منجر

 /نموایش  و  هواداده  تعادل  عدم  ،(ن ارت شده(  نیمه)  ML  برای)گذای    بر س   تحول،  تجانس،  عدم  نویز،  تنااض،  افزونگی داده،

 معموولا  انتخواب  هایگزینوه  از  زیوادی  تعداد  و  انسانی  به کار  نیاز  به  توهه  با  پردازش،  و  هاداده  سازیآماده.  انتخاب ویژگی است

 هوایروش از برخوی نتیجوه در بوزرگ کواربرد نودارد،  هایداده  برای  داده  فرضیات معمولی  از  برخی  براین،  علاوه.  است  پرهزینه

 منواب   از  آموختن  با  انسان  ن ارت  به  تکیه  فرصت  موه  کاهش  بزرگ  هایداده  دیگر،  ازسوی.  گرددمی  غیرممکن  پردازشپیش

  .گرددمتنوع می ع یم و  داده

 

   هاداده  افزونگی 3.1

 ML در تنوااض یوا و هواداده تکورار تواثیر. دهنود نشان موهودیت یکسانی را داده  ند نمونه  یا  دو  که  دهدمی  رخ  زمانی  تکرار

 ،[11]  گذشوته  سوال  2۰  یافتوه در  توسوعه  تکوراری  موارد  شناسایی  برای  هاروش  از  وسیعی  طیف  وهود  با.  باشد  شدید  تواندمی

 فورض بوراین، عولاوه. نیسوت پوذیرامکان بوزرگ هوایداده بورای دیگور ها،شوباهت دو بوه دو مقایسوه  ماننود  سونتی  هایروش
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 توانودمی  زموان پویوا  من ور،  این  برای.  کنداالیت هستند تکرار می  دیگر در  غیرکپی  هفت  با  مقایسه  که در  هایی راسنتی،هفت

 [.  12]  االیدسی عمل کند فاصله هایالگوریتم از سریعتر بسیار

 

 ها نویز داده 3.2

 سونتی  هایحلراه.  معرفی شوند  ML  نویز  عنوانبه  توانندمی  دورافتاده  نقاط  و  هاداده  کم بودن  نادرست،  مقادیر از دست رفته و

 عودم علوت بوه دسوتی هایروش مثال، عنوانبه.  رو استهایی روبهبزرگ با  الش  هایداده  با  برخورد  در  نویز داده،  مشکل  برای

شودگی   دانوه  دانوه  و  غنوی  از  اسوتفاده  مزایوای  دادن  دسوت  به معنوای از  هایگزینی  نیستند؛  پذیرپذیری آن دیگر امکانمقیاس

 ممکون  سواده  حذف  بنابراین  اشتباه باشد،  هاداده  این نویز  در  است  ممکن  هالبی  الگوهای  موارد،  برخی  در.  بزرگ است  هایداده

 دسوت از مقوادیر بورآورد برای تواندمی بزرگ هایداده ترافیک وتحلیلتجزیه دایق بینیپیش. نباشد عاالانه  هایگزین  یک  است

رسویدن بوه  بورای. ارتباطی شکسوته اسوتفاده کنود  کانالهای  یا  خراب  سنسور  به  توهه  با  نادرست  خواندن  هایگزین  مانند  رفته،

 مرحلوه در اسوت محودودیت حوداکثر همعی روی بیواوریم کوه، نفوذ هایروش با بینیپیش به است  ممکن  توههه  اابل  بایاسی

تموام  علیورغم[. 13] مشواهده باشویم بر سو   عنوانبوه  یکسان  توزی   با  بینیپیش  به  مجبور  کرده باشند و  استنتاج را تحمیل

 منجور بوه ایجواد  بوزرگ  هوایداده  از  ایگسوترده  حجوم  و  حفظ شود  هامسائل مطرح شده، ممکن است حداال پراکندگی داده

 تولاش.  مختلوف گوردد  هوای  نمونه  برای  کافی  فرکانس  دلیل  به  بینی ترافیکپیش  تحلیل و  و  تجزیه  فرد  به  منحصر  هایفرصت

 در هواناهنجاری کشوف موفق بوه  تحلیلگران  اینکه  برای[(  ONION[14  مثال،  عنوان  به)  پرت  هایتشخیص داده  افزایش  برای

 [.  14] بزرگ گردند وهود دارد  هایداده مجموعه

 

   اطلاعات  ناهمگونی 3.3

 مختلوف  هاینمونوه  از  و  متفواوت  هوایفرمت  در  مخوازن،  مختلوف  انواع  از   نددیدگاهی  هایداده  ارائه  منجر به  بزرگ  هایداده

 هوایفرمت  سواختار،  متن بدون  مثال،  عنوانبه)   نددیدگاهی  ناهمگن  هایاین داده.  هستند  ناهمگن  بسیار  نتیجه  در  و  همعیت

 تموام الحواق  ترتیو ، بدین. باشند داشته ذهنی را کار  یک  برای  اهمیت  از  مختلفی  سطوح  است  ممکن[(  15]  تصویری  و  صوتی

 یوادگیری فرصت بزرگ هایداده. مطلوبی را به همراه داشته باشد یادگیری نتایا که است بعید اهمیت یکسان  ها با اندازهویژگی

رود می انت ار. دهندرا ارائه می کار به ویژگی اهمیت  یادگیری  با  نتایا  پیوستن  سپس  و  موازی  صورت  به  متعدد را  هایدیدگاه  از

 .  را نشان دهد[  16] سازیبهینه همگرایی  مسائل  و مشکلات  بهتر عمل کند و  داده  دورافتاده  نقاط در روش ارائه شده

 

   داده  مجزاسازی 3.4

 مجزاسوازی. سوروکار دارنود  گسسوته  هوایویژگی  با  تنها  بیز  ساده  و  گیریتصمیم  هایدرخت  مانند  ML  هایالگوریتم  از  برخی

 از هودف.  پیوسوته صوورت گیورد  دامنوه  بودون توداخل از  تقسویم  کیفی هدا شده و  هایداده  به  های کمیداده  شودموه  می

 اطلاعوات حفوظ بورای یوادگیری وظیفوه برای که دسته است، عنوانبه  مختصر  اطلاعات تضمینی  کردن  پیدا  ویژگی  مجزاسازی

 هوایروش  بیشوتر  بوزرگ،  هوایداده  بوا  هنگوام مقابلوه  حال،  اینبا.  هستند  است کافی  ممکن  که  ویژگی اصلی  در  اندازه  همانبه

 یک  با توسعه  شده  ستانداردا  مجزاسازی  روش  بزرگ،  هایداده  های الش  به  پرداختن  برای.  بود  نخواهند  موهود کارآمد  گسسته

 و کوارایی افوزایش بوزرگ، هایهای دادهپلتفرم در طول حداال اصل براساس آنتروپی رساندن حداال به توزی  شده برای  نسخه
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 بوه سپس و شده مرت  عددی مقدار براساس بار اولین برای هاداده ،[18]  دیگری  در مطالعه.  سازی شده استموازی  [17]  دات

 عنوانبوه شوند،می مختلف خلاصه  ترکی  طبقات  درصد  توسط  که  اطعات،  این.  شوندمی  تقسیم  اصلی  کلاس  ویژگی  از  اطعاتی

 .  شوندمجزاسازی مشاهده می  هدف  با  العاده  فوق  نمونه

 

  داده  گذاریبرچسب 3.5

 بزرگ پیشنهاد اطلاعات  الش به رسیدگی  برای  هایگزین  روش   ندین.  فشرده است  کاری  سنتی  هایداده  نویسیحاشیه  روش

توانند می  که  باشند،  آموزشی  هایاز داده  رایگان  منب   یک  عنوانبه  توانندمی  پرهمعیت  مخازن آنلاین  مثال،  عنوانبه.  است  شده

 القوای طریوق از توانودمی انسان سطح در یادگیری  مفهوم  براین،  علاوه[.  19]  طبقاتی را ایجاد کنند  درون  تنوع  و  بزرگ  کلاسی

 ن ارتی، یادگیری نیمه مانند  ML  الگوریتم  در  گذاری اطلاعاتبر س   توانایی  براین،علاوه[.  2۰]به دست آید    احتمالاتی  برنامه

 سوازیبهینه  اسوتراتژی  عنوانبه  فعال  یادگیری  از  استفاده  با[(.  21،22]  مثال،  عنوانبه)  فعال گردد  فعال  آموزش  انتقال،  آموزش

 رسواندن  حوداال  بوه  بورای  مطورح  هایپرسوش  از  تعودادی  توانمی  مناب ،  هایدادهپایگاه  در  گذاریبر س   وظایف  انجام  برای

 بورای  فعوال  یوادگیری  هایالگوریتم  طراحی  حال،  بااین.  گذاری محول کردمقیاس  برای  مناب   کاربردی  هایبرنامه  همعیت را به

 کوه اسوت ایون دیگر موضوع[. 23] استفاده است سهولت و پذیریمقیاس کلیت،  مانند  عملی،  های الش  از  مناب  داده  مجموعه

کوارآیی پوایینی   اغلو   است  ممکن  بنابراین  ندهد،  پوشش  را  خا، کاربران  هایزمینه  همه  است  ممکن  ایداده  مجموعه   نین

 [.19] محور داشته باشد نسبت به آموزش کاربر

 

  نامتوازن  هایداده 3.6

 بسویار  توانودمی  رونود  ایون  حوال،  بوااین  .بیان شده است  سنتی  تصادفی  گیریهای نمونهتوسط روش  نامتوازن  هایداده  مشکل

 سونتی  گیرینمونوه  هوایروش  بوراین،  عولاوه.  خطوا گوردد  معیارهوای  محاسوبه  و  نمونه  زیر  نسل  تکرار  شامل  اگر  باشد  واتگیر

 گیرینمونوه  شوامل  و  هوا پشوتیبانی کننودداده  از  مشوخص  کاربر  زیرمجموعه  یک  بر روی  را  هاداده  گیری موثرنمونه  توانندنمی

 مووازی  گیرینمونوه   ار وب  یک  مثال،  عنوانبه.  ها استموازی داده  گیرینمونه  مستلزم  بزرگ  هایداده.  مقدار است  بر  مبتنی

[. 24]  توزی  شده پیشنهاد شده است  شاخص  فایل   ند  روی  بر  اساس  بر  اصلی  داده  مجموعه  از  نمونه  داده  مجموعه  ایجاد  برای

 . شود انتخاب موهود  فرآیندهای و  هاداده مجموعه یاندازه براساس تواندمی موازی سطح

 

   انتخاب و  ویژگی   نمایش  3.7

داده   مجموعوه  به  بستگی  ML  الگوریتم  تعمیم[.  6]  ها استویژگی  یا  اطلاعات  نمایش  انتخاب  به  وابسته  شدت  به  ML  عملکرد

 انتخواب. داده است بسوتگی دارد مجموعه از برهسته ساختار دهنده نشان که وابسته هایویژگی  به  غیرمستقیم  طوربه  که  دارد،

 و  هواویژگی  از  مختلوف  هایزیرمجموعه  که اساسا.  کندمی  برهسته کمک  هایویژگی  شناسایی  با  ML  عملکرد  بهبود  به  ویژگی

 ایون  بوا.  گردنودمی  بوزرگ  داده  مقدار  کاهش  به  منجر  شوند ومی  دانه شدگی انتخاب  دانه  مختلف از  سطوح  در  ها و واحدهاداده

 ضوعف  بوه  پرداختن  برای[.  6]  دارد  فشرده  کار   اغل  و  انسان  خلاایت  و  ابتکار  و  دانش ابلی  دامنه  به  نیاز  مهندسی ویژگی  حال،

 هایویژگی  انتخاب  مانند  است،  شده  پیشنهاد  مختلف  هایحلراه  بزرگ،  هایداده  با  برخورد  هنگام  در  ویژگی  مهندسی  الگوریتم

 بورای سواخت یوادگیری نموایش ؛[(26] نیسوتروم اسوتاندارد روش مثوال،  عنوانبوه)  رتبهکم  ماتریس  تقری   ؛[25]  توزی  شده
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 بعودی ویژگی انتخاب برای ویژگی تطبیقی طرح ؛[6] ابل یادگیری ها باویژگی مهندسی  به  وابسته  کمتر  یادگیری  هایالگوریتم

 یوک  ؛[27]  کنود  حول  را  ایهسوته  مسوائل یوادگیری  از  ایدنبالوه  و  ها را فعال کندویژگی  از  گروه  یک  مکررا  که  بالا،  العادهفوق 

 دو هور بورای هاالگوریتم از ایخانواده  تولید  به  اادر  که  است  طیفی  گراف  ن ریه  براساس  ویژگی  انتخاب  برای  یکپار ه   ار وب

 متوهوه بوا بنودیطبقه آن در کوه بندی،طبقه از ابل بندی فازیخوشه  ؛[28]  نشده است  ن ارت  و  ن ارت  تحت  ویژگی  انتخاب

 مثوال، عنوانبوه) هواداده ابعواد انودازه کاهش و ؛[29]است  داده کاهش طریق از بندیطبقه و بندیخوشه دنبال  به  گروه،  مرکز

 توازگی، بوه[(. 31] ،[3۰]رو بوه عقو    هنگول  بنودی تصوادفی انتخوابرتبه  روبوه هلوو و  هنگول  انتخواب  تصوادفی  بندیرتبه

autoencoding  مووثر  متن بسیار و صدا ویدئو، هایویژگی یادگیری در که است  کرده  ثابت  عصبی  هایشبکه  بر  مبتنی  عمیق

 [.32،33] است

 

 . بزرگ هایداده روی بر ماشین یادگیری برای  هاپلتفرم/   هاروش از بندیطبقه . یک1هدول 

 

 

  هاچالش  و یادگیری  هایفرصت. 4

در   مودتی  طولانی  تحقیق  موضوع  هستند،  های بزرگداده  مجموعه  استفاده از  به  اادر  که  پذیرمقیاس  ML  هایالگوریتم  توسعه

 از بنودیطبقه یوک  والش، و هافرصت مورد در بحث بهتر سازماندهی برای. بود "بزرگ هایداده" ظهور از ابل ML  ارتباطات

 . شده است  داده نشان  1 هدول در  که بزرگ پیشنهاد شده است،  هایداده در ML ها برایپلتفرم/   هاروش

بندی گرفته شوده اسوت دسوته  ن ر  در  هاپلتفرم/    هاالگوریتم  در  سازیموازی  هر  اینکه  را براساس  مطالعات  ابتدا  بندی،طبقه  در

 بوا توانودمی گیورد کوهانجوام می  ترسری   بسیار  سازیهای بهینهروش  با هدف  غیرموازی  بندیدسته  در  هاروش  و  متد.  کنیممی

 توسوعه  بوه  عموده  طوربوه  ML  پوذیریمقیاس  طورسونتی،به.  سوازی سوروکار داشوته باشودموازی  هویچ  بدون  بزرگ  هایداده

. تمرکز دارد (فضا بهتر پیچیدگی یا/   و  پیچیدگی زمانی بهتر  با  مثال،  عنوانبه)  شوند  اهرا  موثر  توانند بسیارمی  که  هاییالگوریتم

 مجموعوه توانودمی اصول در کوه اسوت پوذیرمقیاس ML مالگووریت یک از کلاسیک مثال یک تصادفی،  گرادیان  مثال،  عنوانبه

 دارد، وهوود و تحودب پوذیریمقیاس بوین معاوضوه یوک همچنوین[. 34] پردازش کند  حاف ه به نیاز را بدون  ع یم  هایداده

موهو   تحودب کوه شوده اسوت داده نشوان[. 34]تئووری داشوته باشود تحلیول و تجزیه به تمایل مطلوب است که  الگوریتمی

 عصوبی  هایشبکه  مانند  عمیق  معماری  که[  35]  است  شده  استدلال  مشابه،  طوربه.  گرددمی  SVM  استنباط  در  پذیریمقیاس

 ماننود معمواری زبوان درک و بصوری ادراک بینوی،پیش ماننود معمولی یادگیری در نمایش وظایف پنهان،  لایه   ند  با   ندلایه
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SVM  هایدر روش  اکثریت  دهندهنشان  موازی  دسته.  هستند  پذیرترمقیاس  نتیجه  در  و  ترها کارآمد  ML  اسوت  پوذیرمقیاس .

 هواداده از هندسوه دسوته این در های موهودروش نمونه، حجم و هاویژگی از ابعاد بزرگی  با  بزرگ  هایداده  ظهور  با  مقابله  برای

را  ML الگووریتم کوه سازی راموازی هایروش طورخا،،به[. 3۰] کنندبرداری میمدل بهره/  الگوریتم فضای یا/  و ورودی در

بوزرگ   هوایداده  معمواری  در  نفووذ  اعموال:  هاداده  سازیموازی(  1: )کنیمبندی میطبقه  زیرمجموعه  دو  به  کندپذیر میمقیاس

 محاسوبه  سوپس  و  کنتورل  اابول  اطعات  به  خودسرانه  حتی  یا  و  افقی  عمودی،  صورتبه  ورودی  هایداده  بندیپارتیشن  موهود،

 اولین  توسط  یادگیری  الگوریتم  از  موازی  هاینسخه  ایجاد:  سازیموازی  پارامتر/    مدل(  2)  و  همزمان،  طور  به  هازیرمجموعه  تمام

 برخوی کوه باشیم داشته توهه باید. همزمان صورتبه ساختاری بلوک  هر  محاسبه  آن  از  پس  و  پارامترها/    یادگیری  مدل  تقسیم

 هوایتلاش برخی. کنندپارامتر پشتیبانی می/  مدل سازیموازی و هاداده  سازیهر دو روش موازی  از[  39-36]  مانند  هاتلاش  از

 را در کلیودی  والش و فرصوت و نووع روش  هور  ادامه،  در.  کنندسازی پشتیبانی میموازی  تکنیک  نوع  یک  از[  4۰]  مانند  دیگر

 .  کنیممی بحث بزرگ  هایداده آموزش

 

   سازیعدم موازی 4.1

 هسوتجوی)  سوازی ترکیبویبوه بهینه  سونتی  سوازیبهینه  هوایروش.  ارار دارد  ML  هایروش  از  بسیاری  ال   در  سازیبهینه

 عنوانبوه)  نامحدود  سازیبه بهینه  سپس[.  57]  شوندبندی میسازی پیوسته طبقهبهینه  و(  حد  و  شاخه  پرتو،  هستجو  حریصانه،

 (دوم  نویسوی درهوهبرنامه  خطی،  ریزیبرنامه  مثال،  عنوانبه)  محدود  و(  نیوتن  شبه  روش  مزدوج،  گرادیان  نزولی،  گرادیان  مثال،

 ممکون حولراه یوک. اسوت  پرهزینوه  اغل   محدود  سازیباشد بهینه  بزرگ  آموزش  داده  مجموعه  که  زمانی.  شوندمی  بندیگروه

 و  تصوادفی  فاصوله مختصواتی  نزولوی تصوادفی،  گرادیوان  از  سوازی،بهینه  مقیواس  بوزرگ  الگوریتم.  است  تقریبی  بهینه  محاسبه

 اسوتفاده[ 41] مقیواس بوزرگ  هوایداده  از  تقریبوی  هوای تصوادفیبرای یوادگیری الگوریتم  خصو،  به  شده  توزی   سازیبهینه

 عملکورد  کوه  اسوت  بعیود  و[  58]  اسوت  سوازی دشووارموازی  بورای  بوه  تصوادفی  نزولوی  گرادیوان  روش  وهوود،  این  با.  کندمی

 .  بزرگ به همراه داشته باشد  مقیاس در مسائل برای انگیزیشگفت

 یوادگیری مسوائل برای. است hyperparameters  بسیاری  ها باروش  یادگیری  برای  محاسباتی   الش  پارامتر یک  سازیبهینه

 من وور، ایون بورای[. 42] اسوت هوا مطلووبداده طریوق حرکوت از با بهینه مدل پارامترهای آوردن دست به بزرگ، مقیاس  در

 اسوتفاده از بوراین، عولاوه[. 43]کارآمد هستند  آموزش  مجموعه  متوسط در  طوربه  تصادفی  شی   و  دوم  تصادفی مرتبه  گرادیان

گسترده   مقیاس  در  پارامتر  سازیبهینه  ایجاد  برای  دیگری  هایگزین  بزرگ  هایداده  معماری  در(  نگاشت  هایمدل)  تحلیلی  تواب 

 یوادگیری  هوایالگوریتم  از  بسیاری  در  محدود  سازیبهینه  هایروش  سازیموازی   گونگی  مورد  در  مطالعات زیادی[.  59]  است

 بوه مسوائل این تبدیل با[. 29] دارد وهودL1 (LASSO ) مربعات نامنفی و رگرسیون من م  مسائل حداال ها، SVM مانند

 نویسویمودل برنامه یا و نگاشت کاهش اهرای برای صراحت تواند بامی سازیموازی بردار،-ماتریس  ضرب  عملیات  از  ایمجموعه

 توانودمی  خطوی  هسوتجو  بوا  موزدوج  گرادیوان  و  BFGS  محودود  حاف وه  از  استفاده  براین،  علاوه.  استفاده شود  GPU  موازی

 روش از اسوتفاده بوا عمیق  هایالگوریتم  و  ن ارت  بدون  هایویژگی  آموزش  روند  به  بخشیدن  سرعت  توههی در  اابل  سازیساده

 [.  58]ها داشته باشد  خوشه  یا و  ها GPU تن یم به توهه با خصو، به  تصادفی،  گرادیان

 

   هاداده  سازیموازی 4.2

 به توانمی را تلاش  نین. پذیری استفاده کندمقیاس به رسیدن برای بزرگ  هایداده  هایاز تکنیک  تواندمی  موهود  ML  مدل

 یک  روی  بر  بتوانند  کهطوریبه  کندسازی میکه وظایف را مجدد پیاده  افزارمیان  لایه  یک  یارائه  یکی.  بندی کردطبقه  دسته  دو
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/   عموومی  اولیوه  هندسوی  شوکلهای  اغلو   افزار،میان  لایه  یک  مانند.  اهرا شوند  Spark  و  Hadoop  مانند  بزرگ  داده  فرمپلت

 وظوایف خواهندمی مناس  است که کاربرانی برای روش  این.  کندمی  فراهم  مفید  یادگیری  وظایف  از  بسیاری  برای  هاییعملیات

 بورای فوردی یادگیری هایالگوریتم تبدیل برای دیگر دسته.  ار وب امتحان کنند همان را در  مختلف  هایالگوریتم/    آموزشی

بوه  تواننودمی هسوتند و بوزرگ هوایداده طورمعمول فراتور ازبوه هاسوازیپیاده ایون. اسوت بوزرگ داده فرمپلوت روی بور  اهرا

 .  یابند دست نتیجه بهتر  یا  و  پذیریمقیاس

 

   موجود  یادگیری  هایالگوریتم برای  بزرگ  هایداده  افزار عمومی میان 4.2.1

Spark MLlib [47 ]و Mahout [48 ]حمایوت  پوذیرمقیاس یوادگیری الگووریتم از بسویاری هستند که منب  باز پروژه دو

 ابعواد،  کواهش  و  مشوترک  فیلتور  خوشوه،  رگرسویون،  بندی،طبقه  همله  از  مشترک،  یادگیری  هایالگوریتم  از  بسیاری.  کنندمی

های رو الگوریتم از رو به هلو هایالگوریتم  کنند کهمی  ایجاد  مستقل  لایه  یک  آنها   ون.  شوندمی  پروژه پشتیبانی    دو  هر  توسط

. انودیواد کرده  بوزرگ  هوایداده  مهندسی  عنوانبه  H2O  و  Spark  هادوپ،  از  Mahout  مثال،  عنوانبه.  شوندمی  هدا  عق   به

شووند،  شده اسوتفاده توزی  محیط یک در بزرگ هایداده مجموعه پردازش برای  توانندمی  هاالگوریتم  این   ند  هر  براین،  علاوه

بوه  اوادر مستقل لایه این براین، علاوه. داده است با مجموعه کو ک ماشین یک روی بر به اهرا شبیه بسیار آنها از ولی استفاده

 همچنوین.  شووند  اهرا  شده  توزی   محیط  یک  در  توانندمی  که  است  فیزیکی  هایبرنامه  و  کاربران  منطقی  برنامه  بین  سازیبهینه

 در هنووز آنهوا حال بااین[. 71] دارد وهود SAMOA مانند در مسائل بزرگ مقیاس،  ها  داده  یادگیری هریان  برای  هاییپروژه

 .هستند مراحل اولیه

 

   موازی هایداده  خاص با  هایالگوریتم بر روی  تلاش 4.2.2

 نیواز دو هور هوم هنووز کنود،می بزرگ پشوتیبانی هایداده برای یادگیری رایا  هایالگوریتم  از  بسیاری  از  بالا  افزارمیان   ه  اگر

 هدیود کوه کمتور هایالگوریتم برای ویژهبه بزرگ، هایداده از برای پشتیبانی  ML  الگوریتم  گسترش  را برای  پژوهشی  و  عملی

 خطوی، رگرسویون هملوه از  نگاشوت کواهش،  بوا  تووانمی  را  ML  هوایالگوریتم  از  بسویاری.  شوند به همراه نوداردمی  استفاده

kmeans،  بیز ساده،  لجستیک،  رگرسیون  SVM، ICA، PCA، EM، الگووریتم[. 49] سازی کوردغیره پیاده و شبکه عصبی 

 هوایمحیط در مربعوات حوداال مسوائل نوامنفی و هوا SVM مانند ML هایالگوریتم سازیبرای پیاده توانمی  را  ساده  ضرب

مووازی  کواوی داده بوه  رسویدن  برای  نگاشت کاهش[.  6۰]  ارار داد  استفاده  نگاشت کاهش مورد  از  استفاده  موازی با  محاسباتی

 ایون  از  بسویاری[.  44،45]شوود  می  یادگیری بیزی استفاده  شبکه  و  ،[62]  همسایه  نزدیکترین  بندیطبقه  ،[61]  مشترک  محل

 هایتکنیک و ابزار از هایی برای استفادهسیستم به نیاز کنند کهمی استفاده لوله خط/    ML  ایازفزاینده  طور  به  هدید  مسیرهای

 [.  63]  ترکیبی دارند

 

   پارامتر  سازی موازی/   هامدل 4.3

 هوایالگوریتم در عملکورد تضومین یوا و[( 64] مثوال، عنووان به) ML الگوریتم سازیموازی  گونگی مورد در هاتلاش  میزبان

 بهتورین در ML هوایاز الگوریتم بسیاری دلیل به هاتلاش این[(. 65] مثال، عنوانبه) است شده داده  ارار  سازی مختلفموازی

 بورای داده  ML  از  کو ک  نسخه  یک  سادگی  به  ML  بزرگ  هایداده  براین،  علاوه[.  68-66]  سازی تضمین شده هستندموازی
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. آن هسوتند بوا مورتبط هوای فنوی الش بوه رسویدگی بورای الگوریتم و مختلف هایفرمولاسیون به نیاز هاآن. نیستند  کو ک

 و  هافرصوت  موورد  در  بنوابراین،.  بوزرگ مقیواس دارنود  ML  شوده و  توزیو   ML  در  ریشه  یادگیری  هایالگوریتم  سازیموازی

 اصولی  پوارادایم   ندین  در  سازیموازی  توزی  شده،  ML:  کنیمبحث می  زیر  هایدیدگاه  از  بزرگ  هایداده  در  ML  های الش

ML عمیق  یادگیری  و . 

 

  توزیع شده  ماشین  یادگیری  4.3.1

ML   در  حاف وه  محودودیت  مشوکل  و  الگوریتم  هایپیچیدگی  حل  به  تواندمی  طبیعی  طورشده به  توزی  ML  مقیواس   بوزرگ

 ML معقوول، زموان مودت در برای یادگیری هاداده  تمام  از  استفاده  برای  ML  الگوریتم  ناتوانی  نشان دادن  برای[.  69]  بپردازد

 مسوئله یوک حول و ،[69] پردازنوده یوا کامپیوتر  ندین روی بر یادگیری فرایند تخصیص با  یادگیری  هایشده الگوریتم  توزی 

 برسود مووازی هوایداده از وریبه بهره تواندتنها می شده نه  توزی   ML[.  7۰]کنندگذاری میشده را مقیاس  توزی   سازیبهینه

 مختلوف  فرآینودهای  از  اسوتفاده  بوراین،  عولاوه.  دهودپذیری خطا را افوزایش میها تحملماشین  سراسر  در  هاداده  تکرار  با  بلکه

 دامنوه یک در را صحت بالاتر و دات به دستیابی شده امکان توزی  هایداده مجموعه از بندطبقه  ندین آموزش برای  یادگیری

 عنوانبوه)  هواداده  مودیریت  یکپار وه  هوایبخش  شده  توزی   هایالگوریتم  هایمزیت  از  دیگر  یکی[.  69]  دهدمی  بزرگ افزایش

 بوراین، عولاوه[. 52] هسوتند برانگیوز  الش بسیار کارآمد و موازی هایالگوریتم  اهرای  و  طراحی  حال،بااین.  است  [(71]  مثال،

 در  سوری   ارتباطوات  بوا  اختصاصی  موازی  هایماشین  در  تا  کند،می  ها توزی گره  را بین  سنتی، محاسبات  موازی  ML  الگوریتم

 بوه منجور کوه خووبی دارنود،  نودان نوه شوبکه عملکورد سراسور در هاداده به هنگام انتقال  اما  ها به خوبی کار کنندگره  میان

 اموا.  ارهح است  بسیار  محلی  هایدیسک  از  را  هاداده  به  دسترسی  بنابراین،.  گرددمی  شبکه  زمان  علت  به  بالا  ارتباطی  هایهزینه

 هایبوین ماشوین  ارتباطات  تاخیر  براین،  علاوه.  اندنشده  ها طراحیداده  محلیت خوب  به  رسیدن  برای  ML  هایالگوریتم  بیشتر

[ 7۰] خووبی را از خوود همگرایی نرخ توزی  ندشه الگوریتم یک اگر  حتی  ایجاد کند  همگرایی  در  مشکلاتی  است  ممکن  مختلف

 .  دهد نشان

GraphLab  برای  موازی   ار وب  یک  ML الگوریتم از مشترک محاسباتی الگوهای و ساختار پراکنده از است که ML [52] 

کارآمود بورای مواهوه بوا  پذیر ومقیاس موازی هایکند تا الگوریتمکمک می ML این  ار وب به پژوهشگران.  کنداستفاده می

 وهوود،  ایون  بوا..  سوازی کننودپیاده  و  طراحوی  اشتراکی  حاف ه  یک  در  ریزی،برنامه  و  هاوابستگی داده  خا،،  محاسباتی  مسائل

هنوز هم به عنووان  الشوی بوزرگ   توزی  شده  و  بزرگ  هایداده  برای  ML  هایشود که تکنیکموه  می  شدن  پوسته  پوسته

 کوه  اسوت،  شوده  محلی ارائه  نتایا  از  ایمجموعه  از  بیزی  ساختار شبکه  یک  یادگیری  برای  براساس وزن  الگوریتم.  مطرح باشند

 [.  44]  بردبه کار می  یادگیری  فرایند ایجاد علمی را برای کپلر

 

   ML سنتی  هایالگوریتم  سازی موازی 4.3.2

 و ی گاوسویهسوته بوا SVM هملوه از شوده و سونتی، ن وارتML الگووریتم سوازی  نودینموازی در موورد این مقالوه در

 .  کنیمگیری بحث میتصمیم هایدرخت و بیزی هایشبکه ای، ندهمله

برهسوته را نشوان  ویژگوی دو کوه هسوتند، ریاضوی پایه بنا به  ایشده  بندیطبقه  هایروش  (ها  SVM)  پشتیبان  بردار  ماشین

 مشوکل از هسوته بور مبتنوی SVM الگووریتم حال،این با. هسته از استفاده با غیرخطی  بندیطبقه  و  حداکثر  حاشیه:  دهندمی

 SVM[. 73]دارد O (N2) پیچیودگی فضوای بوا زموان و هسته ماتریس یک محاسبات به برند که نیاز می رنا پذیریمقیاس

[. 37]کنود اهورا عمول می زمان ریزیبرنامه و تن یم بینی کارایی،پیش/  ادرت طریق از بالا  کارایی  با  محاسبات  در حوزه  اخیرا
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SVM  مووازی سازیبهینه گام یک معرفی این روش اصلی ایده[. 74] بندی هستندطبقه  هایروش  بهترین  از  یکی  موازی  های 

 استفاده اصلی هسته ماتریس تقری  برای مورب ماتریس بلوکی آن در که پشتیبان است،  بردارهای  از  بسیاری  حذف سری   برای

 برخی  براین،  علاوه.  کرد  شود تقسیم  حل  توانند کاراترمی  که  زیرمسئله  صدها  به  توانمی  را  اصلی  که مشکلطوری  شده است به

 رونود بوه بخشویدن بورای سورعت یکپار ه طوربه هسته، ماتریس کارآمد محاسبات  و  هسته  ذخیره  مانند  موثر  هایاستراتژی  از

 توهوه  اابول  بودون تواثیر  هسوته،  محاسبه ماتریس  برای  نیاز  مورد  حاف ه  سربار  و  محاسبات  توهه  اابل  کاهش  و  ،[55]  آموزش

 [.  73]شوند  استفاده می  نتایا

 کوه موهو ،  دارد  وهوود  تووههی  اابول  تحوولات.  هستند  (گرافیکی  هایمدل)  احتمالاتی  ادرتمند  نمایش  یک  بیزی  هایشبکه

 اسوتنتاج  انطبواق   برای  غیرپارامتری  بیزی  روشهای  شامل  بیزی  یادگیری.  بیزی شده است  یادگیری  پذیرمقیاس  و  پذیریانعطاف

 هایسیسوتم  و  پوذیرمقیاس  هوایالگوریتم  و  تن ویم  طریوق  از  پوذیریانعطاف  بهبود  برای  من م  بیزی  استنتاج  مدل،  پیچیدگی

 [.  75] بزرگ است  مقیاس در کاربردی  هایبرنامه با برخورد برای شده توزی   محاسبات و  تصادفی برداریبراساس نمونه

 بینویپیش هایتحلیل برای را خود تاثیر تصادفی هایاند. هنگلشده شناخته یادگیری خود برتر  نتایا  بنا به  تصمیم  هایدرخت

 بوا درخوت مووازی یادگیری براین، علاوه[(. 76] مثال، عنوانبه) اندداده مختلف نشان هایبرنامه  در  بالا  ابعاد  با  هایداده  روی  بر

 [. 38] است  شده  استفاده پذیرمقیاس رگرسیون و بندیایجاد طبقه برای رایانه هایخوشه در  نگاشت کاهش از استفاده

 

   عمیق  یادگیری 4.3.3

بوزرگ   هوایداده  بوا  ML  در  منواطق  انگیزترینهیجوان  و  ترینسوری   از  یکی  شبکه  بر  مبتنی  عمیق عصبی  یادگیری  تازگی،  به

 هوم بوه عصبی هایسلول در بیولوژیکی عصبی  هایشبکه  از  الهام  با  هامدل  از  خانواده  یک  عصبی  هایشبکه.  شناخته شده است

 هایشوبکه عنووان بوه تووانرا می عمیوق عصبی هایشبکه. ورودی هستند با سازگار ارتباطات هستند که شامل تن یم  پیوسته

. خروهوی عنووان کورد بوه ورودی از غیرخطوی تحوول یوک در لایه هر با عمیق لایه معماری یا بزرگ، پنهان  هایلایه  با  عصبی

 عنوانبوه) کوامپیوتر بودن دردسترس با همراه عمیق، هایشبکه آموزش برای  را  هدیدی  هایتکنیک  و  بزرگ  هایداده  تازگی،به

 هایایم که فرصوتکرده  ایجاد  بهتر  افزاری  نرم  هایزیرساخت  و  شبکه  به  سری   اتصال  ،(ها  GPU  ظهور  و  سری   پردازنده  مثال،

 هواییکتابخانوه و عمیوق یوادگیری مختلوف افزارهاینرم مثال، عنوانبه.  عمیق ایجاد کرده است  یادگیری  تحقیقات  برای  بزرگی

 کواربردی هایبرناموه GPU توانمندسازی برای ،Theano [53]، Caffe [54]، Torch7 [40]، Tensorflow [36]مانند 

 توابو  در  ادغام،  یا  و  نمادین  تمایز  برای  نمادین  ریاضی  پردازنده  یک  عنوانبه  Theano  آنها،  میان  در.  ایجاد شده است  یادگیری

 مفیود محویط یوک به عنوان ML محققان و عصبی هایشبکه توسط گسترده طور به که. شناخته شده است غیرخطی  پیچیده

 مناسو  شوبکه  هایاز مودل  بزرگی  مجموعه  شامل  Caffe   ار وب.  استفاده شده است  ML  هدید  هایالگوریتم  توسعه  برای

کتابخانه منبو    یک  گوگل  Tensorflow  براین،  علاوه.  تصویر است  بندیطبقه  کارهای  انواع  برای  دیده  آموزش  از پیش  عصبی

  نود یوا یوک در تووانمی را محاسوبات ،Tensorflow بوا. ها استداده هریان نمودار از استفاده با عددی محاسبات برای باز

 گسوترده در ایالعواده  فووق   رشود  شواهد  عمیوق  یوادگیری  سال گذشته،   ند  در.  کرد  مستقر  GPU  کافی  حد  به  یا  و  پردازنده

 ،[82،83]  طبیعوی  زبوان  پردازش  و  گفتار  ،[81  -77]  کامپیوتر  بینایی  و  تصویر  پردازش  همله  از  کاربردی،  هایبرنامه  از  وسیعی

 . بوده است[84] سلامت

 تعوداد  آن  در  کوه  ن ارت شده  یادگیری(  1)  آموزش داد  مختلف  حالت  دو  در  توانمی  عمیق را  عصبی  هایشبکه  معمول،  طوربه

 نیز ن ارت بدون یادگیری که) خودآموخته یادگیری( 2) انددردسترس بر س  شده هایبه عنوان داده  مرتبط  کارهای  از  زیادی

 تولید شود  انسان  بدون تلاش  بر س   بدون  هایداده  از  خودکار  صورت  به  تواندمی  آموزشی  هایداده  آن  در  که(  شودمی  نامیده

 2۰ از  بویش  بوا  شده  نشاندار  تصویر  میلیون  14  از  بیش  با  از تصاویر  داده  یک مجموعهImageNet  [79  ]  مثال،  عنوانبه[.  85]

 در غالبوا داده بر سو  شوده مجموعوه ایون. هستند مشروح انسان و شده کنترل کیفیت با مفهوم هر تصاویر. مفهوم است  هزار
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ارائه شده   اانون  یک  ،2۰15  از[.  77]  برندعمیق را به کار می  یادگیری  شود کهمی  استفاده  تشخیص  هایسیستم  تصویر  آموزش

 اابول عملکورد رده بوه هور  در  نمونوه  بر سو   5۰۰۰  حدود  با  کلی  طور  به  ن ارت  تحت  عمیق  یادگیری  الگوریتم  یک  که  است

بر سو  شوده   میلیوون نمونوه  1۰  حوداال  شامل  داده  مجموعه  یک  با  که  انسان زمانی  با عملکرد  که  ابولی دست خواهد یافت

 [.  86] مطابقت دارد

پیچیودگی اسوتفاده   نمایش  خودکار  ن ارت برای یادگیری  بدون  داده  زیادی  مقدار  از  توانندمی  نیز  عمیق  یادگیری  هایالگوریتم

 بودون ویژگوی یوادگیری گوام یوک  شوامل  اغل   ن ارت شده  یادگیری  وظایف  انجام  برای  آمده  دستبه  نتایا  بهترین[.  3]  کنند

 کرده  ثابت[  88]  کلمه  از دست دادن  ن ارت  بدون  یادگیری  ،(NLP)  طبیعی  زبان  پردازش  در  مثال،  برای[.  87]  ن ارت هستند

 نیواز نیسوت، مودل موورد یک آموزش برای مشروحی داده هیچ  ه اگر. است  موثر  بسیار  NLP  کارهای  از  بسیاری  در  که  است

 بینوی گوونگی پیش براسواس کلموه یوک از نمایش برداری استخراج به اادر که عصبی شبکه مدل یک خودکار  طوربه  سیستم

یوک  و رمزگوذار یک از خودکار متشکل یک رمزگذار تصویر، پردازش در. کنداست ارائه می  زمینه  در آن  همسایه  کلمات  درست

 عنووان بوه) خوام هوایداده از رمزگوذار آن در شود کهمی استفاده ن ارت بدون هایویژگی  آموزش  برای  اغل   که  است  رمزگشا

 و  ورودی  عنووان  بوه  رمزگوذار  از  شده  استخراج  ویژگی  از  رمزگشا  و  خروهی.  عنوانبه  هاویژگی  و  ورودی  عنوان  به(  تصویر  مثال،

 حوداال بوه برای تصویر بازنمایی خودکار یادگیری هدف. کندخروهی استفاده می  عنوانبه  اصلی  اولیه  ورودی  هایداده  بازسازی

 . بازسازی شده و خام است تصویر و  بین تفاوت  رساندن

 آمووزش  حاف وه بورای  هزینه  و  زمان  کنند زیراهابجا می  دست  شده با  طراحی  هایویژگی  ها راماشین  عمیق  عصبی  هایشبکه

 مزایوای از رسونگینت مراتو  به هزینه این  برای  داده  مجموعه  و  است  دوم  داده از درهه  مجموعه  اندازه  بنا به  کرنل  ماشین  یک

. دیگوری اسوت  بوه  دامنوه  یوک  از  متفواوت  شده بسویار  بر س   داده  بودن  دردسترس  دیگر،  سوی  از.  است  محدب  سازیبهینه

 از اسوتفاده بوا کوو کتر هوایداده مجموعوه از خووبی که بوه است عمیق یادگیری از استفاده اصلی های الش از یکی  بنابراین،

 . ن ارتی و ن ارت نشده تعمیم یافته استنیمه  یادگیری هایتکنیک  با بر س ،  بدون  هایداده  زیادی  مقادیر

 

   ترکیبی  هایروش  4.4

 منجر  تنها  نه  امر  این.  کندهمزمان ترکی  می  طوربه  الگو  و  بندی دادهپارتیشن  توسط  داده را  و  مدل  سازیموازی  ترکیبی،  روش

 و هواداده بورای ML کواربردی  هایمنجر به اهرای موثر برنامه بلکه شود،شده می توزی  هایخوشه روی بر سری  یادگیری به

 طراحوی افوزارینرم  وار وب یوک DistBelief مثوال، عنوانبه[. 46] شودماشین می  یک  حاف ه  در  بزرگ  حد  از  بیش  مدل

 و( پوارامتر میلیوارد  نود مثوال، عنوانبوه) بوزرگ بسیار هایمدل  با  عمیق  هایشبکه  یادگیری  و  توزی  شده  آموزش  برای  شده

 از مدل سازیموازی و هاداده مدیریت ها بهماشین از بزرگ هایکه موه  تعادل در خوشه.  است  بزرگ  بسیار  هایداده  مجموعه

 ML در ،SystemML هودف[. 56] شوودها میماشین بین ارتباط همچنین و سازیهماهنگ عبور پیام، ای، ندرشته طریق

 ایون.  شوودبیوان می  بالا  زبان اسکریپت سطح  عنوانبه  ML  الگوریتم  آن  در   را که  نگاشت کاهش است،  فراتر از  مقیاس  بزرگ

 ML الگووریتم  و  از  وسوی   گوروه  یوک  برای  ساختمان  کلیدی  هایبلوک  که  ساختار ارار دارد   ندین  معرض  در  بالا  سطح  زبان

 از مجموعوه یوک در و کامپایول شوده  SystemML  در  شده  بیان  هایالگوریتم.  دهدن ارت و ن ارت شده را تشکیل می  بدون

در  مهوم هوای الش از یکوی[.  5۰]شده است    ها اهرا شوند بهینهماشین  از  خوشه  یک  در  تواندنمی  که  نگاشتک اهش  کارهای

 .و حجم کار است ML دلخواه اسکریپت برای سازیموازی نوع تاثیر ترکی  هر زمینه  گونگی این
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  کلیدی  های چالش  و  هافرصت  4.5

 هوای الش و هافرصوت بخوش، این سراسر در ML بزرگ هایداده  حاضر  های الش  و  هافرصت  در مورد  مفصل  بحث  بر  علاوه

 . نیز برهسته خواهند شد  کلیدی

ML  هوایداده[. 89] فنی دارد  های الش  برای نشان دادن  بسیاری  هایالگوریتم  در  هدید  تفکر  یک  به  نیاز  بزرگ  هایداده  در 

. گورددمختلوف می  هایبرناموه  در  عملکورد  بهبوود  موهو   که  عمیق است،  یادگیری  های کلیدی برایکنندهفعال  از  یکی  بزرگ

های بوه نمونه تعداد از مرتبه بالاتر  2  حداال  که  را تشخیص دهد،  مختلف  دسته  1۰۰۰  حداال  توانیدمی  معمولا  عمیق  یادگیری

 براسواس  علیوت  استنتاج  برای  را  هاییفرصت  بزرگ  هایداده  براین،  علاوه[.  86]  سنتی است  عصبی  هایشبکه  کار برده شده در

 .  کنندمی  موثر فراهم گیریتصمیم  پشتیبانی کردن فعال برای توالی، از ایزنجیره

توانود می MLکنود. فوراهم می ML و سیسوتم طراحوی بورای فوردی منحصوربه هایفرصوت بزرگ، هایداده در  ML  به  نیاز

 شوده هسوتند، سوازیبهینه اساسوا ML هایبرناموه از بسویاری کوه آنجوا از دهود. ارار تاثیر را تحت سیستم  گونگی طراحی

 محودود  ماننود  مسوائلی  اسوت  یکپار ه ممکن  سیستم  خطا و طراحی  پذیریهمگرایی در تحمل-تکراری  الگوریتمی  هایحلراه

هملوه  از افزار،سوخت شوتاب[.  39]را در برداشوته باشود    ML  اسواس  بور  پویوا  ریزیبرناموه  و  هاشبکه  سازیهماهنگ  در  خطا

 .  دهدمی ارار  را مورد هدفML [9۰،91  ]  وظایف تنها که است توسعه  حال در سوپرکامپیوتر،

 ایون  دلیول.  کنودکار ایجاد می  ریزیبرنامه  و  کار  گردش  مدیریت  در  تحقیق  برای  بزرگ  فرصت  یک  بزرگ  هایداده  در  یادگیری

 ادغوام و هواداده/  کوار ریزیبرناموه/  تقسویم  گوونگی بوزرگ هوایداده در MLیکوی از مسوائل کلیودی    کوه  امر ایون اسوت

نتوایا   و  مووثر  اهرایوی  هایطرح  شناسایی  برای  تواندمی  داده  هو پایگاه  و  پرس  سازیتکنیک بهینه.  متعدد است  هایبینیپیش

زیرسواخت  تواند درمی  کُند  گوییپیش  یک[.  51،92]  هو استفاده شود  و  پرس  پردازش  موتور  هایداده  روی  بر  اهرا  زمان  برنامه

 از ایدنبالوه توانودمی MLlib آخورین[. 93] ریزی شوده هاسوازی شوودبرنامه هایتصمیم   ابکی  بهبود  برای  کاهش-نگاشت

لولوه  خوط در هواالگوریتم هموه بورای پوارامتر خودکار تن یم  و  پذیرمقیاس  که از اهرای.  لوله را به کار گیرد  خط  هایالگوریتم

 .  کندپشتیبانی می

ML  ابتودا،. کنوددلیول ارائوه می برای  نودین حلقه در انسان با  یادگیری  برای  ایسابقهبی  فرصت  بزرگ  هایداده  در ML در 

 بسیار کاربران اکثر برای که سازی داردموازی هایتکنیک و ML الگوریتم دو هر در  زمینه  پس  با  مردمی  نیاز به  بزرگ  هایداده

 بور  تکیوه  صورفا  دوموا،.  شده اسوت  ML  هایسیستم  طراحی  افزایش  زیادی به  توهه  اینجا  در  ترتی ،  بدین.  است  برانگیز الش

 از بسویاری اسوت ممکن  هاالگوریتم  زیرا  بزرگ را به همراه نداشته باشد  هایداده  کامل  پتانسیل  است  ممکن  ML  هایالگوریتم

 در  سووما،.  مفید باشود  MLهای  تواند برای الگوریتمتخصص می/    بشری  دانش  اوت  نقاط  بنابراین،.  کنند  کشف  را  هعلی  روابط

ML  ،را    منفعل  نقش  اغل   کاربران  سنتی(نتایا  کنندگانمصرف  عنوانبه  ML  )و  کواربران  بورای پیوسوتن بوه.  کننودمی  بازی 

 ML  ارتبواط تاثیرگوذار.  داریم  ML  تعامل با  سمت  به  حرکت  به  نیاز  بزرگ،  هایداده  بینش  آوردن  دست  برای به  آنها  به  کمک

 از تعواملی یوادگیری بوا[. 8] نیازها است  و  رفتارها  نهایی،  درک اابلیت کاربر  درک  براساس  تعاملی  هایتکنیک  طراحی  بر  متکی

 سیستم  برای ملااات  نهایی  کاربران  توانمندسازی  و  کارشناسان  توسط  ن ارت  به  نیاز  توانندمی  ML  هایسیستم  نهایی،  کاربران

ML استخراج کنند را خود  نیازهای رف  برای بزرگ  هایداده . 

ML  خصوصی  حریم  حفظ  اهمیت  بر  بزرگ  هایداده  در  ML  شخصوی باشوند بسویار اسوت ممکن  بزرگ  هایداده.  تاکید دارد 

 حوریم سیاسوت حفوظ شوده و بورای آوری  همو   مختلوف  هایسوازمان  از  اسوت  ممکن  بهداشتی  اطلاعات  مثال،  عنوانبه[.  1]

 اواوات گواهی ML اتصوال بوه کوه آنجا از. گذاشته نشوند اشتراک به عموم برای را  خود  داده  صراحت  به  است  ممکن  خصوصی

 کواهش بورای توزیو  شوده نیوز ML نهادهوای میوان در بوزرگ  هواداده  گذاشوتن  اشتراک  به   گونگی  باشد،  لازم  است  ممکن

به کوار بوردن   با  ML  خصوصی  حریم  حفظ  مثال،  عنوانبه.  کشیده شده است   الش  به  مشکل  یک  خصوصی  حریم  هاینگرانی



 14۰5 تابستان، 14، شماره 4دوره                                               ی  انرژ  یها  ستمیو س  وتریکامپ  در برق،  یکاربرد  قاتیتحق  نشریه

16 

 

 اسوت نیاز مورد مرحله کاهش در رمزنگاری عملیات از محدودی تعداد تنها و آیدمی  دست  به  هادوپ  معماری  در  هاداده  محلیت

 [. 95] است شده ارائه SVMبندی طبقه خصوصی حریم حفظ حل برایراه یک[.  94]

 علوم وااعوی در دنیای وسیعی تاثیر ML در کاربردی هایبرنامه. دهندرا افزایش می وااعی  دنیای  در  ML  تاثیر  بزرگ  هایداده

 پس دارو بر ن ارت مالی، هایسیستم مثال،  عنوانبه)  وکارکس (  زلزله  بینیپیش  زیستی،  علوم  فیزیکی،  طراحی  مثال،  عنوانبه)

 مثوال،  عنوانبه)  المرو سازمانی(  اهتماعی  هایرسانه  مثال،  عنوانبه)  های عمومیپلتفرم  و(  اتومبیل  رانندگی خودکار  تصوی ،  از

 .  دارند  (درمان و بهداشت سیستم  نفوذ، هایشبکه

 های ار وب.  تکرارها است  برای  وریبهره  بهبود  کلیدی  موضوع  یک  بزرگ،  های  داده  در  ML  برای  موهود  های الش  همله  از

ای انجام دسته  حالت  در  بزرگ، محاسبات را  داده  اند. ابزارهاینشده  طراحی  ML  هایالگوریتم  برای  ویژه  به  سازی موهودموازی

 دیسوک بوه توهوه با مثال، عنوان به) عملیات میان در داده با وابستگی بالای و تکراری  پردازش  با  وظایف  انجام  برای  و  دهندمی

 شورایط کوه زمانی تا مکررا که پردازش مراحل مثال، عنوانبه) شونده تکرار فرعی کارهای. اندنشده سازیبهینه (I / O سنگین

 میوان  خوشوه در  منواب   تخصویص  سوازیبهینه.  ها تسلط دارندالگوریتم  از  دسته  دو  بر هر(  شوندمی  مرتف  گردد اهرا  همگرایی

 و تکرارها تعداد بینیپیش( الف: )عبارتند از که دارد، اهرا زمان  برآورد  به  نیاز  اغل   تکراری  هایالگوریتم  از  متعدد  کارهای  حجم

 رسویدگی  آهسوته و  بسیار  وظایف  انجام  یا  کارهای و  از  تواندمی  هادوپ  زیرساخت[.  96]  تکرار  هر  زمان پردازش  بینیپیش(  ب)

خطوا  پوذیریتحمل و نگاشوت کواهش از تنهوا نوهSpark [92 ]. اهتنواب کنود (حدسی  اهرای  طریق  از)  اهرا  زمان  در  آنها  به

 بهبود ها برایروش  باشید که،  داشته  توهه.  کندتکرارها را نیز پشتیبانی می  بین  حاف ه  در  کش  هایداده  بلکه  کندپشتیبانی می

 هوا راداده از کوو کی هایتکوه تنها که اند،یافته توسعه ML عملکرد کردن اربانی  بدون  بزرگ  هایداده  در  وری محاسباتبهره

آنهوا را بواهم  سوپس و سوازندکو ک می اطعه هر در  بینی کنندهپیش  یک  و  دارندسری  نگه می  حاف ه  در  هاداده  تمام  هایبه

 رسواندن حوداال بوه بورای حاف وه بوزرگ در هایداده ابزارهای و معماری بر مبتنی نمودار براین،  علاوه[.  97]  کنندترکی  می

 [. 98] اندیافته تکراری توسعه پردازش سازیبهینه  و I   /O هزینه

 زمان در  بهینه  بندیطبقه  یزنجیره  یادگیری  مشکل.  بندی استطبقه  با/    از  ارتباطات/    انتقادات  رساندن  حداال  به  دیگر   الش

 هور  تبوادل  شوده بورای  توزی   محلی  بندیطبقه  به  نیاز  که[.  99]  محدود است  بازخورد  مسئله  ند موردی با  یک  عنوانبه  اهرا

 [. 99]دارد  بهینه بندیطبقه زنجیره کردن یادگیری فعال برای  عملکردکاوی در خود محدود ن رات هز به  اطلاعات گونه

 تحلیول  و  تجزیوه  بورای(  اسوتاندارد)  حاضور  هوایحلراه.  اسوت  ML  در  بزرگ  هایداده  سرعت  هنبه  به  رسیدگی  سوم،   الش

 دادهها  تغییر  هجوم  با  مقابله  به  اادر  باید  ML  سیستم  یک[.  1۰۰]  اندتکامل طراحی نشده  هریان  با  مقابله  برای  بزرگ  هایداده

 موورد آنلاین آموزش من ور،  این  برای[.  1۰1]  یادگیری سنتی است  شات  یک  مقابل  در  ماشین  یادگیری.  مستمر باشد  روش  در

بوزرگ  مقیواس در یوادگیری ماشوین  های کواربردیبرنامه  برای  پذیرمقیاس  و  کارآمد  هسته  روش  تا  است  شده  ارار  برداریبهره

 گرادیوان آنلایون  و  گرادیان  فوریه  آنلاین  تبدیل  الگوریتم  -  ML  هسته  مختلف آنلاین  الگوریتم  دو  مثال،  عنوانبه.  استفاده شود

 رگرسویون  ندکلاسوی و بنودیطبقه بنودی بواینری،طبقه: اندآنلاین مشخص شده یادگیری وظیفه  سه  با  مقابله  برای  نیستروم

[1۰21۰3  .] 

 نووع  تواننودمی  تنهوا  ML  سونتی  هوایالگوریتم.  است  ML  در  بزرگ  هایداده  از  مختلف  هایهنبه  به  رسیدگی   هارم   الش

 واحود  هودف  یوک  بورای  توانودمی  که  ایداده  موارد،  از  بسیاری  در.  تصاویر دریافت کنند  یا  متن  عدد،  مانند  را،  ورودی  از  خاصی

ML  هوا از دسوت برونود و ویژگی  شوودکه موهو  می.  باشد  مختلف  هایفرمت  و  انواع  در  است  ارار گیرد ممکن  استفاده  مورد

 یوادگیری  نیاز بوه  است  ممکن  ML  الگوریتم  یک  مثال،  عنوانبه[.  1۰4]  شودمشخص می  "  ابعاد بزرگ  "  عنوانگاهی اواات به

 هوایویژگی بوا  هاداده  از  زیادی  حجم(  2)  یا  هاداده  بالای  سرعت  با  هریان  و  هاداده  از  زیادی  حجم  از  مخلوطی(  1: )داشته باشد

 . حرکت و صوت  متن، تصویر،
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و  سوند در. دهودمی را افوزایش (هدیود هوایکلاس و کلاس  ند  بندیطبقه  در  مثال،  عنوانبه)  مشکل  پیچیدگی  پنجم   الش

. بوزرگ اسوت نیوز هواکلاس/  هاخوشه تعداد بالای انها، ابعاد و داده نقاط زیادی تعداد  بر  علاوه  بندی،طبقه/    تصویر  بندیخوشه

 [.  1۰5]یابد   گسترش  هدید  هایکلاس  یفزاینده  روند بینیپیش برای  ML  هایظرفیت مدل  تدریا به  تا است لازم  بنابراین،

ML  در سوازیبهینه مثوال، بورای. دیگری نیز به هموراه دارد  متعدد  های الش  بزرگ  هایداده  در ML عملکورد بور معموولی 

 طوور  بوه  حاف ه  در  که  هاییداده  برای  ML  سنتی  هایالگوریتم.  ضعیف سخت است  نتایا  از  هلوگیری  اما  تمرکز دارد،  متوسط

 تووازن و اصوطلاحات زیواد تعوداد به توهه با هدف تواب  ای ازداشتن مجموعه براین، علاوه  .انداند طراحی نشدهنشده لود کامل

 از  کو وک  زیرمجموعوه  یک  الگوهای موهود در  دلیل  به  بزرگ  هایداده  برای  بزرگ  مسئله  یک  نویز.  عملکرد پیچیده است  بین

 . است( اینترنتی حملات و  هااسپم  مثال، عنوان به)  هاداده

 

  هاچالش  و  ارزیابی هایفرصت. 5

ML  کسو   احتموال،  خطوا،  مربو   هامعیوت،  خطوا،  میزان  دات،  مانند  ارزیابی عملکرد،  برای  معیارهایی  مجموعه  دارای  سنتی 

 ایون. نتیجوه اسوت بودترین و میوانگین و تخموین خطا، برآورد سازی،بهینه خطا حاشیه، ابزار، هزینه، ،K-L اختلاف اطلاعات،

 مووازی،  برناموه  یوک  ارزیوابی  بورای  به صورت سونتی  پذیری،مقیاس  براین،  علاوه.  تمرکز دارند  ML  بینیپیش  بر دات  معیارها

 زموان خطوا، پوذیریتحمل  ،I    /Oعملیوات    در  داده  معیوار  عنوان  به  پذیریمقیاس.  شودمی  استفاده  بزرگ  داده  تحلیل  و  تجزیه

 [.  1۰6] شودتوان استفاده می  و تکرارشونده، پشتیبانی وظیفه  پشتیبانی، داده  اندازه حاف ه، پردازش، استفاده از  وااعی

آنهوا  بین  ایپیچیده  معیار  نوع  هر  نشان دادن  به  نیاز  بلکه.  معیار نیست  نوع  دو  از  ساده  ترکی   یک  ML  بزرگ  هایداده  ارزیابی

 در تکوراری کارهای از حمایت. هستند کلاسیک معیار سنجش عملکرد پاسخ، زمان و دات یادآوری، و دات مثال،  عنوانبه.  دارد

از   اما  کندخطا پشتیبانی می  پذیریتحمل  از  نگاشت کاهش  مثال،  عنوان  به)  پذیریمقیاس  از  حمایت  در  پذیری خطاتحمل  برابر

 الگووریتم تکرارشوونده از  بهتوری  مقیواس(  تقریو  نیسوتروم  مثوال،  عنوانبوه)  غیرتکراری  الگوریتم  براین،  علاوه.  دارد  (نه  تکرار

موورد غیرخطوی   یک  از  خطی  SVM  در رسیدن به   ه  اگر.  است  بد  آن کمی  عملکرد  اما  دارد  (Eigenتجزیه    مثال،  عنوانبه)

 بورای ویوژه بوه ارتباطوات و محاسبات بین معمولی معاوضه براین، علاوه. دومی سختتر است سازی آن ازسریعتر است،اما موازی

 محاسوبات روی بور شده ذخیره زمان کهطوریبه شده باشد طراحی دات به باید الگوریتم. است اهرا اابل ML بزرگ هایداده

 هوای  هزینوه   نود  هور  انودازیم؛مثال می  عنوان  به  موازی  SVM  نگاهی به.  کند  را هبران  ارتباطات  با  مرتبط  هایهزینه  بتواند

 مثوال، عنوانبوه) هواروش از بسویاری. اسوت کمتر آن  بارگذاری  هزینه/    هاداده  ارتباطات  است،(  غیرخطی)  آن  محاسباتی  بالای

 عولاوه. کننده استهزو مسائل نگران هزینه ارتباطات نتیجه در سریال هستند و ذاتا(  فاصله مختصاتی  یا  تصادفی  نزولی  گرادیان

 هاداده  بارگذاری  زمان  اما(  اهرا دارد  حال  عملیات در  تعداد  به  بستگی)  گیردزمان را در ن ر می  تنها  ML  پژوهش سنتی  براین،

اهورا  حوال در زموان از بزرگتور توانودمی بارگزاری زمان  خطی،  هایالگوریتم  برای.  گیردنادیده می  (دسترسی  تعداد  به  بسته)را  

 . است هسته درست  های روش برای  مقابل که در.  باشد

 انتخواب  و  پارامترسوازی  در  ها الش  درک  و  کاربران  از  بسیاری  به  رایی  اتفاق   به  اری   اغل   موهود،  ML  الگوریتم  پیچیدگی

بوا  مجموعوه بوه نیواز کواربران ،ML الگووریتم یوک اهرای برای مثال، عنوانبه.  یادگیری بستگی دارد  مختلف  هایتکنیک  بین

 پارامترهوای دارد، انتخاب نتایا تأثیر و اهرا در زمان  ممکن  حد  از  بیش  پارامترها  مقادیر  که  آنجا  از.  پارامتر دارند  تعدادی زیادی

  گونگی  مورد  در  هیچ کمکی  معمول  طوربه  موهود  ML  سیستم  حال،  بااین.  است  حیاتی  ML  کاربردی  هایبرنامه  در  مناس 

 اووی زمینوه پس یک مردم سخت باشد برای تواندمی الگوریتم این  که درک  آنجا  از  براین،  علاوه.  کندنمی  پارامترها ارائه  تن یم

برانگیوز    والش  بسیار  تواندمی  درست  پارامترهای  کردن  پیدا  طلبد، بنابراینشده می  های توزی سیستم  یا  ML  هایسیستم  در

 [.  1۰7]  باشد



 14۰5 تابستان، 14، شماره 4دوره                                               ی  انرژ  یها  ستمیو س  وتریکامپ  در برق،  یکاربرد  قاتیتحق  نشریه

18 

 

 در. غیوره وهوود دارد و ثبوات، اسوتفاده، سوهولت ،interpretability  ن ر  از  ML  هایمدل  از  استفاده  اابلیت  به  زیادی  توهه

 در  پیچیودگی  از  عبارتنود  اسوتفاده  سهولت  معیارهای  از  برخی.  است  استفاده  مورد  معیارها، بیشتر  از  استفاده  سهولت  آنها،  میان

 از[ 991۰۰] ثبوات و interpretability حوال، بوااین. «تنووع» الگووی خطوا و  متوسوط  پوذیری،انعطاف  هودف،  توابو   تن یم

 یک مشاهده اابل اطلاعات از فرآیند اساسی توضیح و درک. نیستند ML  هایالگوریتم  از  بسیاری  طراحی  برای  اصلی  ملاح ات

معلوول  و علت روابط بیان به اادر و بصری هستند اانون اساس بر-ML هایمدل  مقابل،  در.  است  ML  آماری برای  مهم   الش

 اهورا،  ارزیوابی،  اووانین حکوموت،  ماننود  پژوهش  های الش  مجموعه  بر اوانین، با  مبتنی  هایمدل  اوصاف،  این  با.  باشندنیز می

 .  شوندنگهداری مواهه می و تعمیر سازی،بهینه

 عودم بوه پورداختن بورای[. 1۰8] غیرمتخصوص اسوت بورای ML دسترس ارار دادن  در برای راه یک ML به اعلانی رویکرد

 کواربران بورای ML اودرت مهوار برای MLbase بزرگ، هایداده هایحلراه در اعلانی مشخصات و مستقل  داده  از  پشتیبانی

 [.  1۰7] یافته است توسعه ML محققان غیرمتخصص و  نهایی

 

 های بزرگ. مسائل پژوهشی حاضر در زمینه یادگیری ماشین بر روی داده2هدول 

 

 پویوای  انطبواق   و  انتخواب  بورای  سوازبهینهML،  (2  )  وظایف  مشخص کردن  اعلانی برای  ساده  یک(  1: )کندمی  فراهم  سیستم

 سوطح اپراتورهوای از ایمجموعه( 3) ،(پیچیده یادگیری طرح یک به اعلانی ML وظیفه تبدیل)  یادگیری  هایالگوریتم  انتخاب

( 4) و عمیوق، هایسیسوتم دانوش بودون ML روش از وسویعی طیف یک  سازیپیاده  برای  ML  کردن محققان  فعال  برای  بالا

 [.  1۰7]  بالا سطح عملیات  در  هاداده به دسترسی  الگوهای برای هدید شده سازیبهینه اهرای زمان

 اسوت،  ترراحت  سیستم  اطمینان به  و اابلیت  استفاده از آن  اما  بدی دارد  دات  که  الگوریتم  یک  ن ری طراحی  لحاظ  به   ند  هر

 موه  بزرگ هایداده در استفاده اابل ML یتوسعه رو،ایناز.  است  ارزشمند  بسیار[  1۰9]  عمل  اما در  هال  توهه باشد  کمتر

 در ML گسوترده اهورای و( سوازی داده آمواده و  کار  گردش  سازیبهینه  تن یم پارامتر،  مثال،  عنوانبه)  هاداده  آموزش  تسهیل

 .  گرددعمل می

 بور  تواننودمی  آسانی  به  هاانسان  زیرا  تجسمی است،  هایتکنیک  دیگر  و  گراف  داده، نمودار،  توضیح  برای  متعارف  هایراه  از  یکی

 رو خواهد شودهایی روبهبا محدودیت روش این برود،  بالا  حجم داده  اگر  وهود،  این  با.  کنند  مقایسه  و  گیریالگوها تصمیم  اساس

[11۰  .] 
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 هوا،داده خصوصوی حوریم ماننود اثرات و مسائلی  اعمال  برای  ایگسترده  اهتماعی  پذیرش  بزرگ  هایداده  ML  من ور اینکه  به

 [. 111.112]باید رفتارآنها نشان داده شود  دریافت کنند مسئولیت مالکیت و امنیت،

 بوه فووری هستند و نیاز ML الگوریتم هدید یبرای توسعه اصلی محرکه شده، نیروی پذیرفته ارزیابی  معیارهای  طورخلاصه،به

 بور  مبتنوی  ارزیوابی هوام   مثال،  عنوانبه.  پذیر دارندمقیاس  اادامات  و  معمولی  دات  از  فراتر  تر وهام   ارزیابی  معیارهای  تعیین

اسوتفاده تعوادل ایجواد  سهولت و استحکام  ثبات،  دات،  بازده،  در  همزمان  طور  به  که  ML  هدید  هایالگوریتم  توسعه  به  اابلیت

 .  شودکنند منجر میمی

 

   گیرینتیجه  و   آینده هایپژوهش. 6

 بوا بوزرگ هوایداده. ارائوه شوده اسوت بزرگ هایداده روی بر ML های الش و هافرصت در مرود کلی مرور  یک  مقاله  این  در

 الهوام بورای هافرصت هدید ارائه و استفاده، اابلیت سازگاری، پذیری،مقیاس ن ر  از  سنتی  ML  ایجاد  برای  متعددی  های الش

 عنوان موواردیهوا بوه الش و هافرصوت این. مرتبط رو به رو هستند فنی های الش از و بسیاری ML  هایحلراه  بخشیدن به

 بوه توهوه بوا بوزرگ هوایداده ML در پژوهش به مربوط مسائل باز برخی از. روندبه شمار می آینده تحقیقات  در  امیدوارکننده

 . شده است برهسته شده است  داده نشان 2 هدول در که همانطور ،MLBiD  ار وب اهزای

 وهود دارد که  بسیاری  کارهای  است، اما  شده  متمرکز  حجم و سرعت  به  بزرگ  هایداده  برای  ML  روی  بر  بیشترین کار موهود

حول امیدوارکننوده راه هوا،داده صوحت به رسیدگی برای. ارزش و صحت: بزرگ پرداخته است  هایداده  از  ماندهباای  هنبه  دو  به

 کوهطوریباشود به مناب  اطلاعات یا هاداده اعتبارسنجی به با اعتماد اابل دسترسی به اادر الگوریتمی است که  این مقاله توسعه

های مودل ML توسوعه بورای ههوات از دیگور یکی شوند؛ داده فیلتر اولیه پردازش طول در توانندمی اعتماد  اابل  غیر  هایداده

 بوزرگ هوایداده ارزش به بردن پی برای. شوند استنتاج تنااض حتی یا و اعتماد غیراابل هایداده با  توانندمی  که  است  هدیدی

 بنوابراین،. کمک کنویم گیریتصمیم سیستم هر پشت منطق و ML نتایا کاربران از  درک  نیازداریم تا به  تصمیم،  پشتیبانی  در

 ،MLحلقه    در  انسان  بزرگ  هایداده  از  حمایت  برای  براین،  علاوه.  خواهد بود  در آینده  مهم  تحقیقاتی  یک منطقه  ML  توضیح

 همعیوت طریوق از اطلاعوات زیوادی مقودار آوردن مووثر  دسوت  بوه   گونگی  مانند  پژوهش  اساسی  سوالات  به  رسیدگی  به  نیاز

 اهورای  حوال  در  هاداده  خصوصی  حریم  از   گونه(  1: )از  عبارتند  باز در این زمینه  تحقیقاتی  برخی مسائل  براین،  هستیم. علاوه

ML  گونه(  2)  کنیم؛  محاف ت   ML  آن برایشان  با  تعامل  و  مشخص  غیرمتخصص  افراد  برای  کهطوریبه  را بیشتر اعلان کنیم

 ML معمواری هدیود بوزرگ هوایداده طراحوی نحوه( 4) و کنیم ترکی  MLبا  کلی را  دانش   گونه دامنه(  3)  باشد؛  ترآسان

اعتمواد   اابول  اسوت  که ممکن  ناهمگن  هایداده  از  زیادی  مقدار  از  وااعی  زمان  تحلیل  و  تجزیه  براساس  پشتیبانی یکپار ه  برای

 .  نباشد

 هوایداده  از  بینش  و  دانش  پنهان،  الگوهای  کشف  و  بزرگ  هایداده  از  ناشی  های الش  مرتف  کردن  برای  ML  خلاصه،  طور  به

 مورز یوک در موفوق  ایآینوده  بوه  بزرگ  هایداده  و  ML  همراهی.  ضروری است  کار  و  کس   وااعی  ارزش  من ور ایجادبه  بزرگ

 .هدید اشاره دارد
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Abstract__ In recent years, Machine Learning (ML) has gained significant attention as an 

effective approach across a wide range of applications. The emergence and proliferation of 

Big Data have played a substantial role in the development and performance enhancement of 

ML methods; access to vast volumes of data has enabled the identification of more complex 

patterns and the generation of faster, more accurate predictions. However, leveraging Big 

Data in Machine Learning has also introduced new challenges, such as model scalability, the 

management of massive data volumes, and the necessity for distributed computing. This paper 

presents a framework titled "Machine Learning in Big Data" (MLBiD), designed to examine 

and organize the existing opportunities and challenges within this field. Centered on the 

Machine Learning process, this framework comprises three primary stages—preprocessing, 

learning, and evaluation—while incorporating four fundamental components: Big Data, users, 

the application domain, and the system. The stages of the ML process and the components of 

the MLBiD framework are analyzed to identify relevant opportunities and challenges, as well 

as to outline future research directions at the intersection of Machine Learning and Big Data. 

The insights derived from this framework can facilitate a better understanding of the interplay 

between Machine Learning and Big Data, and help identify emerging research areas within 

this domain.  
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