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Abstract. The scientific paper has presented the various methods for 
collecting ocean data in Internet of Things Ecosystem. Most of the big 
ocean data is associated with sea surface temperature, water flows, 
air mass movement and their ocean-atmosphere interaction, sea level, 
sea-ice concentration, ocean topography and their impact on meteo-
rological conditions. All these features of ocean data are of great im-
portance and impact on climate change and its impact on human life. 
This paper is proposed a method for big data analytics and knowledge 
discovery of ocean water masses based on machine learning. The 
experimental framework is based on the Apache Spark environment 
and uses a PYTHON programming language optimized for big data 
processing. The experimental investigations have been performed using 
machine learning algorithms: linear regression and supporting vector 
machines. The paper has been presented the obtained results and their 
analysis. regression and supporting vector machines. The paper has 
been presented the obtained results and their analysis. 

Увод
В ерата на интернет на нещата (IoT) динамичното раз-

витие на авангардни информационни и софтуерни техно-
логии доведе до появата на големи данни (Big Data). През 
последните години водещи учени и изследователи в све-
товен мащаб определят големите данни като революция в 
научните изследвания и четвъртата парадигма, която прави 
радикална промяна, предлагаща нов начин за провеждане 
на експериментите и откриване на знания на базата на 
анализ на големите масиви от данни.

През последните години се наблюдават интензивни 
изследвания, свързани с големите данни, и въпреки това 
няма унифицирано определение [1]. Според доклад на 
McKinsey Institute терминът големи данни означава масив 
от данни, чийто размер надхвърля възможностите на ти-
пичните бази данни за съхранение, управление и анализ 
на информация [2]. Изследователската компания Forrester 
отива по-далеч и дава следната дефиниция: “Големите дан-
ни обединяват техники и технологии, които извличат сми-
съл от данните на екстремалната граница на практичност-
та” [3]. Интензивните изследвания в областта доведоха до 

разработване и развитие на методи и техники за анализ на 
големи данни, които са силно зависими от спецификата на 
приложенията и включват статистика, бази знания, машин-
но обучение, невронни мрежи, генетични алгоритми, раз-
познаване на образи, методи за оптимизация и визуализа-
ция. Анализът на големи масиви данни намира приложение 
във всички области на науката и индустрията. Науката за 
Земята и климатичните промени са силно повлияни и зави-
сими от анализа на големите масиви от данни, събрани от 
различни радари, сателити, сензори и интелигентни устрой-
ства в екосистемата на интернет на нещата [4,5].

Обект на изследване в тази статия са океаните и 
тяхното влияние върху глобалните климатични промени. 
В екосистемата на интернет на нещата за океанологията 
(OIoT) ежедневно и непрекъснатото от различни устройства 
се събират големи масиви от данни за океаните, които 
се нуждаят от обработка и анализ. Факт е, че световни-
ят океан покрива 70 процента от повърхността на Земята 
и има двупосочна връзка с времето и климата. Океаните 
влияят на времето от местно до глобално ниво, в същото 
време климатичните промени могат коренно да променят 
свойствата на океаните. Ежедневно човечеството става 
свидетел на различни екстремни метеорологични явления в 
резултат от разтопяването на ледниците, ускореното пови-
шаване на морските и океанските равнища, по-интензив-
ните топлинни вълни и силни бури, породени от повише-
на енергия, съхранена в нашата атмосфера и всичко това 
са само част от сериозните последици от изменението на 
климата. Като доказателство за това само за последните 
няколко месеца могат да се споменат екстремни метеоро-
логични явления, а именно ураганите Ирма, Хосе, Мария, 
Катя и Харви, които нанесоха много материални щети и 
отнеха десетки човешки животи.

Събиране на данни за океана  
в екосистема на интернет на нещата

В океанологията съществува широк спектър от раз-
лични типове данни, събирани от мрежа от датчици и сен-
зори  в екосистемата на интернет на нещата за океаните. 
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Повечето от данните са свързани с физико-геоложките 
характеристики на океана. Някои от тях са соленост на 
водата, температура на морската повърхност, подземна 
температура, водни потоци (посока, циркулация, скорост), 
движение на въздушната маса и тяхното взаимодействие в 
океанско атмосферно ниво, морско равнище, концентрация 
на морски ледници и топография на океанското дъно, мете-
орологичните условия и тяхното влияние върху океанската 
повърхност. Повечето от океанографските данни се събират 
по два начина: in-situ и чрез дистанционно наблюдение. 
Голяма част от анализите  на данни за океана са свързани 
с морската повърхност, тъй като повечето радари и други 
инструменти, използвани при in-situ методи, както и сате-
литни измервания се отнасят до повърхността. Повечето 
от данните се анализират чрез прости методи (чрез анали-
зиращи мрежи), но има и такива, които се наблюдават в 
реално време [6].

Сателитите са един от най-важните и използвани ин-
струменти за изследване на дистанционното наблюдение. Те 
получават обработена информация от корабни радари и ша-
мандури. Но има и други начини за събиране на информация 
за океанската повърхност. Инструментите за дистанционно 
наблюдение са радиометри, скатeрометри и висотомери. Ра-
диомерите измерват температурите на морската повърхност. 
Скатeрометрите измерват вълновите смущения и скоростта 
и посоките на вятъра. Алтиметрите измерват деформацията 
на океанската повърхност, „използвани за оценка на скло-
новете на морската повърхност и океанските течения" [7]. 
Информацията, събрана от сателитите, е една от най-важни-
те данни за океанографските изследвания.

Методът in-situ, който се използва при корабите и 
шамандурите, не предоставя достатъчно информация за 
пълен анализ на пространствените и времевите данни по 
отношение на огромните океански площи, които обхващат 
повече от 70% от планетата. Внимателно калибрираната 
и коригирана сателитна информация, понякога комбини-
рана с in situ наблюдения като процедура за обработка на 
данни, осигурява най-добрата степен на глобални океан-
ски наблюдения и мониторинг. Съществува различно ниво 
на качеството на океанското наблюдение в зависимост 
от източниците. Едни  от най-добрите начини за събира-
не на информация са научноизследователските програми, 
инструменталните шамандури, корабите и крайбрежните 
или островни станции, които функционират подобно на  
стандартните наземни станции. Различните програми за на-
учни изследвания събират голямо разнообразие от данни 
на едно място. Тези типове данни са разделени на ня-
колко категории: данни за морската повърхност (соленост, 
температура, височина на вълната и посока на вълната) 
и повърхностни метеорологични условия (температура на 
въздуха, скорост на вятъра, посока на вятъра и облачност). 
Друга голяма научна област, която събира големите данни 
за океана, е свързана с високопроизводителните компю-
търни симулации [8].

Някои изследователски програми работят чрез по-
върхностни плаващи шамандури (плаващи или закотвени).  
Местоположението на тези шамандури се наблюдава от 

спътник. Това е полезно за океанската циркулация и някои 
геофизични промени. Тези шамандури са много ефективни 
при събирането на метеорологични и океанографски дан-
ни в отдалечени океански зони. Някои буйове се намират 
под океанската повърхност и се следят акустично или от 
спътника, когато се издигат на повърхността. Данните, кои-
то идват от шамандурите, са полезни при проучването на 
подводните течения, потоците в океана и морската вода. Те 
използват акселерометри и инклинометри за измерване на 
вълновото уско рение и посоката на вълната. Получените 
данни от тези шамандури се обработват от бордов компю-
тър, който чрез статистически анализ генерира нови данни, 
по-късно изпращани до крайбрежни станции на континен-
ти или местни острови. Тези данни (за вълните) включват 
честотата на вълновата енергия, височината на вълната 
(понякога разликата между най-високата и най-ниската), 
средната дължина на вълната и стадиите за времетраене и 
дължина на вълната (на всеки 20 минути) [9].

Другият метод за събиране на данни е чрез океан-
ските кораби. Данните, събрани от търговски и риболовни 
кораби, са от решаващо значение за информацията за оке-
анската повърхност. През 19-и век това е бил най-попу-
лярният метод за събиране на метеорологични прогнозни 
данни от океана. Съвременните плавателни съдове използ-
ват автоматизирани системи, където множеството големи 
данни се събират под формата на цифри и се предават 
по сателит на станции за събиране на данни на сушата. 
Входните данни предоставят информация за скоростта на 
вятъра и посоката му, барометричното налягане и темпе-
ратурата на въздуха. Те са полезни за метеорологичните 
прогнози [10].

Друг метод за събиране на данни за океана е чрез 
високочестотни радари, които са разположени на брега и 
сканират денонощно повърхността на океана в доста ши-
рок обхват до 200 км. Радарът излъчва електромагнитни 
вълни в честотния диапазон от 5 до 25 мегахерца. Тези 
вълни се разпространяват по повърхността на океанската 
повърхност. Когато електромагнитната вълна се сблъска с 
океанска вълна (движеща се до брега или обратно), сиг-
налът се отразява обратно в приемника. След това се оце-
няват честотата и скоростта на върнатия сигнал. По този 
начин учените могат да изчислят размера на вълната на 
океана чрез сигнала за връщане [11].

Събирането на данните от океана чрез сателит е един 
от най-важните начини за събиране на данни за океана. 
Използвайки този метод, много от океанските фактори мо-
гат да бъдат проследени не само на повърхността, но и 
под водата. Тези данни служат за изготвяне на прогнози за 
бури, възникване на цунами, торнадо и други метеороло-
гични бедствия.

Основната цел на статията е да се предложи метод и 
да се направи анализ на големи масиви в областта на оке-
анологията и оценка на полезността на извлечените знания 
и тяхното влияние върху глобалните климатични промени 
посредством използването на съвременните информацион-
ни и комуникационни технологии в екосистемата на интер-
нет на нещата.
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Метод за анализ на големи данни  
за океана

В статията е предложен метод за анализ на голе-
ми масиви данни, основан на машинно обучение, който 
съдържа следните фази: (1) предварителна обработка на 
данните; (2) анализ на големи масиви данни и вземане на 
решение и (3) постобработка, включваща визуализация и 
представяне на резултатите (знанията) в разбираем вид, 
подходящ за интерпретация и оценка на тяхната полезност, 
фиг. 1.

Първата фаза от предложения метод е свързана с 
предварителната обработка на данните при анализа на го-
лемите данни и извличането на знания. Тази фаза обхваща: 
интеграция на данните (например от различни източници), 
изчистване на данните (изчистване от шумове с оглед на 
тяхната акуратност), дискретизация, селекция на атрибу-
тите (относно релевантност и значимост). В тази фаза се 
включва и селекцията на атрибутите, като множеството 
извлечени значими атрибути ще се оптимизира (редуци-
ра) посредством итеративно изпълнение на алгоритъма за 
машинно обучение.

Втората фаза от предложения концептуален модел е 
свързана с анализа на големи масиви данни. За пости-
гането на висока акуратност и прецизност на анализа и 
откритите знания в рамките на първата и втората фаза на 
предложения концептуален модел ще се прилагат методи за 
машинно обучение.

Последната фаза или постобработката на данните 
включва визуализация и представяне на резултатите (зна-
нията) в разбираем вид. 

Фиг. 1. Метод за анализ на големи данни за океаните

В тази статия ще бъдат представени и обсъдени ре-
зултатите от прилагането на предложения метод чрез из-
ползване на два алгоритъма за машинно обучение: линейна 
регресия (Linear Regression) и поддържащи векторни ма-
шини (Support Vector Machine (SVM). Линейната регресия е 
най-широко използваната от всички статистически техни-
ки за изследване на линейни, адитивни отношения между 

променливите и е често използвана техника за прогнозен 
анализ [13]. 

Поддържащите векторни машини е полезна техника 
за класификация и регресия на данните. Тя принадлежи към 
семейството на генерализираната линейна класификация. 
Задачата за класифициране с поддържащи векторни маши-
ни обикновено включва разделянето на данни в множества 
за обучение и тестване. Всеки пример в множеството от 
данни за обучение съдържа една целева стойност (таргет) 
и няколко атрибута (функции). Целта на SVM е да се съз-
даде модел (въз основа на данните за обучение), който да 
предвижда целевите стойности от тестовите данни, дадени 
единствено с техните атрибути [14]. 

Експерименталната рамка се основава на средата 
на Apache Spark, която позволява потокова обработка на 
данните и анализи на големи данни в реално време. За 
изпълнение на експериментите се използва програмният 
език PYTHON3, оптимизиран за обработка на големи дан-
ни. За целите на изследванията се използва базата дан-
ни за океаните на NOAA (National Oceanic and Atmospheric 
Administration). NOAA е федерална агенция в структурата на 
американското министерство на търговията. Тя координира 
различни видове метеорологични и геодезични проучвания 
и прогнози в САЩ и техните притежания, изучава атмос-
ферата и световния океан, а също предупреждава населе-
нието за възможни природни бедствия и катастрофи [15].

Експериментни резултати и анализ
За целите на експериментите се използва средата 

Apache Spark, която позволява потокова обработка на го-
леми масиви данни в реално време. Софтуерът, имплемен-
тиращ предложения метод за анализ на данни и извличане 
на знания с данни от областта на океанология, е написан 
на езика PYTHON3 с използване на машинно обучение. 
За целите на експерименталните изследвания в рамките 
на статията се използва базата данни на американската 
агенция по атмосферата и океаните (NOAA). 

Експерименталните данни, които се анализират в 
рамките на статията, се събират от хавайска станция, на-
речена Хонолулу, с идентификатор на станцията 1612340. 
С пет отделни сензора станцията събира данни за нивото 
на водата, скоростта на вятъра, температурата на въздуха, 
температурата и налягането на водата. Сензорът, чрез кой-
то се събират данните за нивото на водата, се активира и 
прави запис на данните на всеки шест минути. За вери-
фикация и валидиране на предложения метод се използват 
данните, записани от този сензор за времето от 00:00 ч. 
до 13:12 часа на дата 24.05.2017 г. Информацията, която 
се събира от сензора и която е обект на анализ в рамките 
на проекта, съдържа три атрибута: време, ниво на водата 
(в метри) и сигма (σ) стойност. Значението на стойността 
на сигмата служи за по-добро разбиране и анализ на ни-
вото на вълните. За да се разбере височината на вълната, 
трябва да се обърне внимание на статистическите данни и 
теорията на разпределението. Най-разпространено е нор-
малното разпределение, където участие има и стойността 
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на сигмата. Това разпределение е полезно при описанието 
на данни, при които повечето елементи от даден клас са 
групирани близо до средната стойност, като равен брой 
елементи са по-големи или по-малки от средните.

Софтуерът на първата стъпка прави графично пред-
ставяне на височината на вълната и сигмата за еднакви 
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линейна регресия.
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чините на вълните, които са регистрирани от сензора и Y 
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се изгражда регресионна права, която преминава през точ-
ките и ги разделя.

       От софтуера се получава уравнението на регре-
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входни данни: ниво на водата и релевантна стойност на 
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       В тези формули с Y и X се обозначават два набора от 
входни данни. Линейната регресия намира връзката 
между два набора от входни данни. Тези формули са 
имплементирани в софтуера, написан на PYTHON, заедно 
с наборите от данни от NOAA, където X са всички 
стойности на височините на вълните, които са 
регистрирани от сензора и Y са всички релевантни 
стойности на сигмата. По този начин се изгражда 
регресионна права, която преминава през точките и ги 
разделя.
       От софтуера се получава уравнението на 
регресионната права, характеризиращо се с точката на
пресичане и точката на наклон, фиг. 4. Това уравнение за 
дадени произволни стойности на новата променлива x 
изчертава графиките. По този начин конструираният
линеен математически модел подпомага оценката на 
състоянието на y за различни x данни. Резултатът от 
експеримента, който е проведен за линейната регресия,
позволява да се направи правилна прогноза за входящия 
комплект X с входни данни. В нашия случай това означа 
правилна прогноза за входни данни: ниво на водата и
релевантна стойност на сигмата.

Фиг. 4. Полученото уравнение за линейната регресия 

Вторият експеримент е направен с алгоритми на 
поддържащи векторни машини (SVM). SVM алгоритми са
нов обещаващ метод за класифициране и прегрупиране 
данни. Основната задача на тези алгоритми е да се опишат 
точки (експерименти) в равнината, които трябва да бъдат 
класифицирани от конкретна линия по такъв начин, че 
оценката да е възможно най-точна. В набора от данни за 
обучение всяка информация се идентифицира като 
принадлежаща към един от двата класа. Алгоритмът за 
обучение на векторната машина създава модел, който 
предвижда принадлежността на идващи нови данни към 
единия или към другия клас.
       Има две основни понятия за поддържащите векторни 
машини: големия марж и функциите на ядрото. Има три 
типа класификаторни функции: линейни (с просто 
уравнение на права), полиномни (с просто уравнение на
крива от степен d) и гаусови rbf (с уравнение на кривата 
на Гаус при определена стойност на сигмата (стандартно 
отклонение) на разпределението между 0 и 1). 
       В този експеримент в софтуера, написан на PYTHON,
са използвани svm библиотеката и методът svm.SVR за 
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Вторият експеримент е направен с алгоритми на под-
държащи векторни машини (SVM). SVM алгоритми са нов 
обещаващ метод за класифициране и прегрупиране данни. 
Основната задача на тези алгоритми е да се опишат точки 
(експерименти) в равнината, които трябва да бъдат класи-
фицирани от конкретна линия по такъв начин, че оценката 
да е възможно най-точна. В набора от данни за обучение 
всяка информация се идентифицира като принадлежаща 
към един от двата класа. Алгоритмът за обучение на век-
торната машина създава модел, който предвижда принад-
лежността на идващи нови данни към единия или към дру-
гия клас.

Има две основни понятия за поддържащите векторни 
машини: големия марж и функциите на ядрото. Има три 
типа класификаторни функции: линейни (с просто уравне-
ние на права), полиномни (с просто уравнение на крива от 
степен d) и гаусови rbf (с уравнение на кривата на Гаус при 
определена стойност на сигмата (стандартно отклонение) 
на разпределението между 0 и 1). 

В този експеримент в софтуера, написан на PYTHON, 
са използвани svm библиотеката и методът svm.SVR за 
създаване на класификатор, който разделя данните в два 
класа (в зависимост от височината на вълната) чрез из-
вършване на валидна оценка на приложението. Класовете 
се определят според височината на вълната. Първият клас 
съдържа вълни с височина от 0.600 до 0.900 метра, а във 
втория клас се класифицират вълни с височина от 0.02 до 
0.500 метра.

Така според тези два класа се прави обучение на 
машината с входни вектори, за да получи точна класифи-
кация. Данните за валидирането се подават на машината 
(програмата), като се класифицират в един от двата кла-
са. За експериментите се използват пет вида функции на 
ядрото – линейна, полиномна (d=2, d=3) и гаусова (чрез 
конструиране на Гаусова крива със стойност на сигмата от 
0.1 и 0.01).

Таблица с експериментите, проведени с метода на поддържащите 
векторни машини

Ядро 
(регресивна 
функция)

Линей-
на

Поли-
номна
d=2

Поли-
номна
d=3

Rbf
σ=0.1

Rbf
σ=0.01

Точност 98% 54% 50% 53% 48%

Резултатите от експериментите показват висока стой-
ност на точността на класификацията от 98% при линейна 
функция на ядрото на алгоритъма на поддържащите век-
торни машини. Причината за този резултат е линейното 
разпределение на данните, фиг. 5. 

Причината за лошите данни, получени за точността на 
класификацията при полиномната и гаусовата функция на 
ядрото на алгоритъма на векторните машини, са графиките 
на регресионните функции, които се отдалечават от някои 
вектори. 

Фиг. 5. Резултатите от експериментите, проведени с поддържащи 
векторни машини (SVM)

Заключение
Обект на изследване в статията са океаните и тях-

ното влияние върху глобалните климатични промени. За 
постигане на целите и задачите в статията са приложени 
най-новите средства и технологии в ИКТ областта, свър-
зани с екосистемата на интернет на нещата и анализа на 
големи масиви от данни.

В екосистемата на интернет на нещата за океаноло-
гията (OIoT) ежедневно и непрекъснато от различни устрой-
ства се събират големи масиви от данни за океаните, които 
се нуждаят от обработка и анализ. Факт е, че световни-
ят океан покрива 70 процента от повърхността на Земята 
и има двупосочна връзка с времето и климата. Океаните 
влияят на времето от местно до глобално ниво, в същото 
време климатичните промени могат да променят коренно 
свойствата на океаните. Ежедневно нашето човечество 
става свидетел на различни екстремни метеорологични 
явления в резултат от разтопяването на ледниците, уско-
реното повишаване на морските и океанските равнища, 
по-интензивните топлинни вълни и силни бури, породени 
от повишена енергия, съхранена в нашата атмосфера, и 
всичко това са само част от сериозните последици от из-
менението на климата.

Предложеният в статията метод за анализ на голе-
ми масиви данни и извличане на знания с използване на 
техниките за машинно обучение е ориентиран към науч-
ните изследвания в областта на океанологията. На базата 
на експериментални изследвания, основани на предложе-
ния метод, е направен анализ на големи масиви океански 
данни, които се събират от хавайска станция Хонолулу с 
идентификатор на станцията 1612340, като крайният ре-
зултат е информация с висока точност от 98% за нивото 
на океанските вълни.

Извлечените знания за нивото на океанските вълни 
са свързани пряко с възникването на климатични промени 
и природни бедствия, което е от изключително знание за 
човечеството. Като доказателство за това само за послед-
ните няколко месеца могат да се споменат екстремните 
метеорологични явления, а именно ураганите Ирма, Хосе, 
Мария, Катя и Харви, които нанесоха много материални 
щети и отнеха десетки човешки животи. 

създаване на класификатор, който разделя данните в два
класа (в зависимост от височината на вълната) чрез 
извършване на валидна оценка на приложението. 
Класовете се определят според височината на вълната. 
Първият клас съдържа вълни с височина от 0.600 до 0.900 
метра, а във втория клас се класифицират вълни с 
височина от 0.02 до 0.500 метра.

Така според тези два класа се прави обучение на 
машината с входни вектори, за да получи точна
класификация. Данните за валидирането се подават на 
машината (програмата), като се класифицират в един от 
двата класа. За експериментите се използват пет вида 
функции на ядрото – линейна, полиномна (d=2, d=3) и 
гаусова (чрез конструиране на Гаусова крива със стойност 
на сигмата от 0.1 и 0.01).

Таблица с експериментите, проведени с метода 
на поддържащите векторни машини

Ядро 
(регресив-
на 
функция)

Линей
-на

Полино-
мна
d = 2

Полино-
мна
d = 3

Rbf
σ=0.1

Rbf
σ=0.01

Точност 98% 54% 50% 53% 48%

       Резултатите от експериментите показват висока 
стойност на точността на класификацията от 98% при 
линейна функция на ядрото на алгоритъма на 
поддържащите векторни машини. Причината за този 
резултат е линейното разпределение на данните, фиг. 5.

Фиг. 5. Резултатите от експериментите, проведени 
с поддържащи векторни машини (SVM)

Причината за лошите данни, получени за точността на
класификацията при полиномната и гаусовата функция на 
ядрото на алгоритъма на векторните машини, са 
графиките на регресионните функции, които се 
отдалечават от някои вектори.

Заключение Подзаглавие І степен

Обект на изследване в статията са океаните и тяхното 
влияние върху глобалните климатични промени. За 
постигане на целите и задачите в статията са приложени 
най-новите средства и технологии в ИКТ областта,
свързани с екосистемата на интернет на нещата и анализа 
на големи масиви от данни.

В екосистемата на интернет на нещата за 
океанологията (OIoT) ежедневно и непрекъснато от 
различни устройства се събират големи масиви от данни

за океаните, които се нуждаят от обработка и анализ. Факт 
е, че световният океан покрива 70 процента от 
повърхността на Земята и има двупосочна връзка с 
времето и климата. Океаните влияят на времето от местно 
до глобално ниво, в същото време климатичните промени 
могат да променят коренно свойствата на океаните. 
Ежедневно нашето човечество става свидетел на различни 
екстремни метеорологични явления в резултат от 
разтопяването на ледниците, ускореното повишаване на 
морските и океанските равнища, по-интензивните 
топлинни вълни и силни бури, породени от повишена 
енергия, съхранена в нашата атмосфера, и всичко това са 
само част от сериозните последици от изменението на 
климата.

Предложеният в статията метод за анализ на големи 
масиви данни и извличане на знания с използване на 
техниките за машинно обучение е ориентиран към 
научните изследвания в областта на океанологията. На 
базата на експериментални изследвания, основани на 
предложения метод, е направен анализ на големи масиви
океански данни, които се събират от хавайска станция 
Хонолулу с идентификатор на станцията 1612340, като 
крайният резултат е информация с висока точност от 98% 
за нивото на океанските вълни.
       Извлечените знания за нивото на океанските вълни са 
свързани пряко с възникването на климатични промени и 
природни бедствия, което е от изключително знание за 
човечеството. Като доказателство за това само за 
последните няколко месеца могат да се споменат 
екстремните метеорологични явления, а именно ураганите 
Ирма, Хосе, Мария, Катя и Харви, които нанесоха много
материални щети и отнеха десетки човешки животи.
       В заключение може би е добре да се замислим върху 
думите на световноизвестния британски физик теоретик 
Стивън Хокинг, който заяви, че светът има само три
години да спре глобалното затопляне. Земята може да 
стане гореща като Венера, океаните ще кипнат, ще валят
киселинни дъждове, а температурата на въздуха ще 
достигне до 250 градуса по Целзий. Стивън Хокинг 
споделя още: "Климатичните промени са най-голямата 
заплаха, с която се сблъскваме. Ние можем да 
предотвратим неблагоприятните тенденции, ако 
действаме сега".

Бъдеща дейност Подзаглавие І степен

       Бъдещата дейност на авторите ще бъде разширяване 
на функционалността на програмата на SVM с повече 
класове, определящи вектори с повече атрибути от 
експерименталните океански данни и извършване на 
допълнителни експерименти с големи набори от данни. 
Втората задача на екипа ще бъде реализирането на 
предложения метод за големи анализи на данни за океана 
с повече техники за машинно обучение и алгоритми като 
клъстеризиране (KMeans) и анализ на принципа на 
главните компоненти (PCA), както и за сравнителен 
анализ на резултатите по отношение на обработката на 
големи данни от океана.
        Екипът планира в бъдеще търсене на експертно 
мнение и колаборация с представители от Института по 
океанология „Фритьоф Нансен“ към Българската 
академия на науките, както и с представители от 
Института по океанология в Париж. 

Като план за бъдещи разработки в областта е
прилагането на предложения метод за анализ на големи 
масиви данни и извличане на знания за решаване на нови 
казуси в областта съвместно с експерти океанолози.
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В заключение може би е добре да се замислим вър-
ху думите на световноизвестния британски физик теоретик 
Стивън Хокинг, който заяви, че светът има само три години 
да спре глобалното затопляне. Земята може да стане горе-
ща като Венера, океаните ще кипнат, ще валят киселинни 
дъждове, а температурата на въздуха ще достигне до 250 
градуса по Целзий. Стивън Хокинг споделя още: "Клима-
тичните промени са най-голямата заплаха, с която се 
сблъскваме. Ние можем да предотвратим неблагоприят-
ните тенденции, ако действаме сега".

Бъдеща дейност
Бъдещата дейност на авторите ще бъде разширяване 

на функционалността на програмата на SVM с повече кла-
сове, определящи вектори с повече атрибути от експери-
менталните океански данни и извършване на допълнителни 
експерименти с големи набори от данни. Втората задача 
на екипа ще бъде реализирането на предложения метод 
за големи анализи на данни за океана с повече техники 
за машинно обучение и алгоритми като клъстеризиране 
(KMeans) и анализ на принципа на главните компоненти 
(PCA), както и за сравнителен анализ на резултатите по 
отношение на обработката на големи данни от океана. 

Екипът планира в бъдеще търсене на експертно мне-
ние и колаборация с представители от Института по оке-
анология „Фритьоф Нансен“ към Българската академия на 
науките, както и с представители от Института по океано-
логия в Париж. 

Като план за бъдещи разработки в областта е прила-
гането на предложения метод за анализ на големи масиви 
данни и извличане на знания за решаване на нови казуси 
в областта съвместно с експерти океанолози.

Признателност
Резултатите, представени в статията, са част от из-

следователски проект № 171ПР0015-11, подкрепен от сек-
тор "Научноизследователска и развойна дейност", Техниче-
ски университет – София. 
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