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Wprowadzenie

• Obecne metody uczenia si� z danych (ang. machine learning; popularny skrót my[lowy to metody 
„AI/ML”) są bardzo skuteczne, lecz nie można ich pozostawiać samym sobie. Potrzebują zbiorów 
treningowych, sugestii co do priorytetów w procesie uczenia, weryfikacji, czy tworzone modele są 
zgodne ze zdrowym rozsądkiem. Z drugiej strony, możemy si� od nich oczywi[cie wiele nauczyć.

• Poruszamy wybrane aspekty interakcji na linii „systemy AI/ML – ich użytkownicy”. Omawiamy, w jakim 
sensie działanie metod AI/ML może pogł�bić naszą wiedz� o danych, a z drugiej strony – jak 
wykorzystywać naszą wiedz� do optymalizacji działania tych metod. Poruszamy kwestie ergonomii 
procesów wymiany informacji, w tym konieczno[ć zapewnienia pr�dko[ci i intuicyjno[ci obliczeń.

• Koncentrujemy si� w szczególno[ci na paru podej[ciach wywodzących si� z teorii zbiorów przybliżonych 
i obliczeń granularnych, gdzie dużą wag� przywiązuje si� do uproszczonych – a przez to zrozumiałych i 
efektywnych – reprezentacji wiedzy, danych, a także procesów uczenia si� z danych.



Mój „background”
• Data Analytics 1995-2005

• Data Processing 2005-2015

• Data Science 2015-&





Professor Andrew Moore in London for 

Google Cloud explainable AI service launch



• Explaining to humans why AI/ML models& are not certain

• Explaining to humans why AI/ML models& make mistakes

• Explaining to AI/ML models what humans want from them

There is still a lot to be done…



• IF there were no similar objects in the training data set, THEN the 
mistake is most likely because the model is not ready for such cases

• (but maybe it doesn’t need to?)

• IF mistakes happen quite often for similar objects in the training
data set, THEN the model is not sufficiently tuned for such cases

• (but maybe it doesn’t need to?)

• IF there was a single (or a few) similar object and there was no 
mistake, THEN maybe there was something wrong with that object?

• (maybe it was incorrectly labeled?)

Explaining why AI/ML models make mistakes
(examples of so-called diagnostic rules)
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But how to select „similar objects”?
(one of possible answers: using ensembles of rough-set reducts)





Interactive approach
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Explaining why AI/ML models make mistakes
(models may make mistakes because of the data quality!)



• AI/ML algorithms require the training data

• What if there are no (sufficient amount of) cases with appropriate labels?

• Could we ask „the crowd” for help?

• Yes - unless& the labeling process requires highly specialized knowledge&

• Active Learning

„is a special case of machine learning in which a learning algorithm is able to 
interactively query the user (or some other information source) to obtain the 
desired outputs at new data points.”

What if the data is not good enough?





continuous identification

of the most valuable data

examples to be labeled

registering/analyzing feedback 

from subject matter experts

distributing data examples 

among subject matter experts

VISUAL PRESENTATION 

OF DATA EXAMPLES

DATA REPOSITORY

AI/ML ALGORITHMS

LITL (Label In The Loop)



But it needs to be fast!!

interactive data labeling

interactive feature selection

interactive &
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Query Result
Traditional Query Execution:

• long time to do computations

• lots of disk/memory/processing 

resources required 

• hard to manage in data lake       

/ data cloud environments 

Querying on Data Summaries:

• orders of magnitude faster  

(original operations replaced by 

fast summary transformations) 

• far less resources consumed

• original data remaining in-place 

(  )
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Dziękuję!

slezak@mimuw.edu.pl


