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1. АКТУАЛЬНОСТЬ 
 

С 1960-х гг. информационно-коммуникационные технологии (ИКТ) 

последовательно эволюционировали от простых систем обработки 

файлов до сложных, мощных систем управления базами данных (БД). 

Исследования в области БД с 1970-х гг. смещались от ранних иерар-

хических и сетевых баз данных к реляционным системам управле-

ния базами данных (СУБД), инструментам моделирования данных, 

а также к вопросам индексирования и организации данных. Пользо-

ватели получили гибкий и удобный интерфейс доступа к данным  

с помощью языков запросов (типа SQL), пользовательские интер-

фейсы, управление транзакциями и т.п. При этом создаваемые и под-

держиваемые БД преимущественно имели ограниченный регистри-

рующий характер, поддерживая рутинные операции линейного  

персонала. Основным требованием к таким системам было обеспече-

ние транзакционности и оперативности выполнения всех изменений.  

Технология баз данных начиная с середины 1980-х гг. характеризо-

валась популяризацией, широким внедрением и концентрацией иссле-

довательских усилий на новых, все более мощных СУБД. Появились 

новые модели данных, такие как объектно-ориентированные, объ-

ектно-реляционные, дедуктивные модели. Возникали различные пред-

метно-ориентированные базы данных и СУБД (пространственные, 

временные, мультимедийные, научные и пр.). Эффективные методы 

онлайновой обработки транзакций (On-Line Transaction Processing; 

OLTP1) внесли большой вклад в эволюцию и широкое внедрение ре-

ляционной технологии в качестве одного из главных универсальных 

инструментов эффективного хранения, извлечения и управления боль-

шими объемами структурированных данных реляционных СУБД.  

С развитием сети Интернет получили развитие и вопросы по-

строения распределенных баз данных, создания распределенных 

                                                           
1 Способ организации БД, при котором система работает большим потоком с неболь-

шими по размерам транзакциями при минимальном времени отклика системы. 
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глобальных информационных систем. Многократно возросла ин-

тенсивность формирования и архивирования различных данных, 

следствием чего стало развитие масштабируемых программно- 

аппаратных комплексов, дорогостоящих мощных и недорогих 

пользовательских компьютеров и накопителей данных.  

Все это способствовало всплеску развития индустрии ИКТ и сде-

лало огромное количество баз данных доступными для хранения раз-

нородной информации в значительных объемах и управления тран-

закциями в них. При этом все больше актуализировалась потребность 

анализа имеющихся данных в разновременном аспекте с возможно-

стью построения произвольных запросов при условии обработки 

сверхбольших объемов данных, полученных в том числе из различ-

ных регистрирующих БД. Использование для реализации таких задач 

традиционных регистрирующих систем и БД крайне затруднительно. 

Например, в регистрирующей системе информация актуальна исклю-

чительно на момент обращения к БД, а в следующий момент времени 

по тому же запросу можно ожидать другой результат. Интерфейс  

подобных систем рассчитан на проведение определенных стандарти-

зованных операций, и возможности получения результатов на нере-

гламентированный произвольный запрос ограничены. Возможности 

обработки больших массивов данных также могут быть ограничены 

вследствие ориентации СУБД на нормализованные данные, харак-

терные для стандартных реляционных регистрирующих БД. 

Ответом на возникшую потребность стало появление новой тех-

нологии организации баз данных – технологии хранилищ данных 

(Data Warehouse1), предполагающей некоторую предварительную 

обработку данных и их интеграцию, а также онлайновую аналити-

ческую обработку (On-Line Analytical Processing; OLAP2).  

                                                           
1Предметно-ориентированная информационная база данных, предназначенная глав-

ным образом для поддержки принятия решений с помощью отчетов. 
2 Технология анализа данных, предполагающая подготовку агрегированной структу-

рированной многомерной информации на основе больших массивов данных (OLAP-

куба), используемой в реляционной БД при построении сложных многотабличных 

запросов. 
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Несмотря на очевидную пользу такого инструмента анализа дан-

ных, он ориентирован на хорошо нормализованные табличные дан-

ные и не предполагает использования целого ряда дополнительного 

аналитического инструментария типа классификации, кластериза-

ции, регрессионного анализа, моделирования, прогнозирования и 

интерпретации многомерных данных и т.п.  

Таким образом, сегодня наблюдается высокий уровень развития 

масштабируемой аппаратно-программной ИКТ-инфраструктуры, 

позволяющей увеличивать и без того значительные архивы данных. 

Имеется достаточно существенный задел в области компьютерных 

наук и информационных технологий, разработаны теория и при-

кладные аспекты теории вероятностей и математической стати-

стики. Вместе с тем следует признать, что присутствует заметный 

избыток данных1 при дефиците информации2 и знаний3. Быстро 

растущие объемы накопленных и пополняемых (автоматически,  

а не людьми – как это было когда-то) архивов данных пока суще-

ственно превышают способности человека в их практически полез-

ной обработке. Для обострения этого тезиса иногда говорят, что 

«…большие базы данных стали могилами, которые редко посеща-

ются…» Как следствие, важные решения порой принимаются не  

на основе аналитических выводов из информативных БД, а на ос-

нове интуиции человека, не имеющего подходящих инструментов 

для извлечения полезных знаний из имеющихся огромных объемов 

данных.  

Поэтому в последние годы стремительное развитие получила об-

ласть Data Science / Data Mining 4  (в отечественной литературе 

наиболее используемая аналогия – интеллектуальный анализ  

                                                           
1 Под данными будем понимать представление некоторых фактов в формализован-

ном виде, пригодном для хранения, обработки и передачи. 
2 Под информацией будем понимать сведения в любой форме; в отличие от данных 

информация имеет некоторый контекст. 
3 Под знаниями будем понимать совокупность информации о мире, свойствах объ-

ектов, закономерностях процессов и явлений, а также правилах их использования 

для принятия решений. 
4 Вопросам терминологии посвящена глава 2. 
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данных, ИАД), направленная на поиск и разработку методов извле-

чения из имеющихся данных знаний, позволяющих принимать на 

их основе конкретные, в высокой степени обоснованные, практиче-

ски полезные управленческие решения.  
 

 

Рис. 1. Пример обобщенного иерархического представления методологий  

обработки данных при принятии управленческих решений 

 

На рис. 1 приведен пример обобщенного иерархического пред-

ставления методологий обработки данных, начиная от интеграции 

разнородных источников данных и завершая использованием мето-

дов Data Mining для принятия управленческих решений. 
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2. ТЕРМИНОЛОГИЯ 
 

Рассматривая вопросы терминологии, описывающей обсуждае-

мую предметную область интеллектуального анализа данных,  

логично изучить существующую и наиболее устоявшуюся в мире 

англоязычную терминологию, и уже ориентируясь на нее обсудить 

удачные терминологические аналогии, используемые в русскоязыч-

ных публикациях по данной тематике. 

Выше, в главе 1, отмечено, что с развитием ИКТ-индустрии стре-

мительно развиваются возможности генерирования значительных 

массивов данных, при умелом анализе которых могут быть найдены 

полезные знания, позволяющие повысить эффективность принятия 

управленческих решений в бизнесе, медицине или государственном 

управлении. Область, изучающую эти вопросы, принято называть 

Data Mining (сегодня за рубежом даже чаще встречается понятие 

Data Science), а специалиста этой области – Data Scientist.  

На рис. 2 изображен график роста востребованности данных  

специалистов за последние несколько лет. На рис. 3 приведена  

диаграмма, отражающая число вакансий специалистов Data Scien-

tist в последнее время на портале для поиска работы. Интересно  

отметить, что на сегодняшний день около 85% всех вакантных по-

зиций такого типа открыты в США, а 15% – в странах Западной  

Европы [108]. 
 

 

Рис. 2. График уровня востребованности специалистов Data Scientist 
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Рис. 3. Иллюстрация востребованности специалистов Data Scientist. 

Источник: http//www.indeed.com/jobtrends June 2016 
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Интересной выглядит визуализация частоты запросов к поиско-

вой системе, наглядно демонстрирующая широту использования 

основной и вспомогательной терминологии в данной предметной 

области (рис. 4).   

         
а            б 

Рис. 4. Пример профиля частотности запросов:  

а – о предметной области анализа данных; б – о специалистах 

При этом, если посмотреть на желаемый профиль специалиста 

Data Science, то видно, насколько разносторонней (междисципли-

нарной) квалификацией, с точки зрения современного работода-

теля, он должен сегодня обладать (рис. 5):  

– SQL – 54%; 

– Python – 46%; 

– R – 44%; 

– SAS – 36%; 

– Hadoop – 35%; 

– Java – 32%; 

– optimization – 23%; 

– C++ – 21%4 

– visualization – 20%; 

– MATLAB – 18%; 

– Business Intelligence – 17%; 

– distributed – 16%; 

– regression – 16%; 

– unstructured – 16%; 

– Hive – 16%; 

– mobile – 15%. 
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Рис. 5. Ожидаемая квалификация специалиста Data Science:  

наиболее важные умения специалистов Data Science на Linkedln 

Учитывая продолжающееся интенсивное развитие области ана-
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Обзору большинства этих терминов посвящено данное пособие, 

однако одно из ключевых мест занимает сегодня понятие «глубин-

ного / глубокого обучения» (англ. Deep Learning). Такое обучение 

предполагает применение преимущественно нейросетевых моделей, 

причем отличающихся именно сложной архитектурой и высокой 

обучающейся емкостью (например, к таким нейросетевым моделям 

относят сверточные нейронные сети, рассматриваемые в разд. 8.3). 

 

2.1. Data Mining / Data Science 

 

Существующие массивы данных не только характеризуются значи-

тельным объемом и регулярной пополняемостью, но и содержат порой 

преимущественно тривиальные (неактуальные, ошибочные и т.п.) эле-

менты. Процесс поиска в этих данных чего-то ценного стал сравним  

с работой на горнорудных предприятиях, где в многотонных завалах 

руды осуществляется поиск (добыча) драгоценных металлов или кам-

ней, полезный выход которых может исчисляться граммами. Учиты-

вая сходную трудоемкость процесса «добычи» (англ. mining) знаний 

из «завалов» данных термин закрепился и для области Data Mining. 

Для Data Mining могут быть даны различные определения, не 

претендующие на исключительную полноту. Data Mining – это: 

1) процесс обнаружения в базах данных нетривиальных и прак-

тически полезных закономерностей [5]; 

2) процесс выделения, исследования и моделирования больших 

объемов данных для обнаружения неизвестных до этого структур 

(паттернов) с целью достижения преимуществ в бизнесе [34]; 

3) процесс, цель которого – обнаружить новые значимые корре-

ляции, образцы и тенденции в результате просеивания большого 

объема хранимых данных с использованием методик распознавания 

образцов и других статистических и математических методов [19]; 

4) исследование и обнаружение «машиной» (алгоритмами, сред-

ствами искусственного интеллекта) в «сырых» данных скрытых 

знаний, которые ранее не были известны, нетривиальны, практиче-

ски полезны, доступны для интерпретации человеком [53]; 

5) процесс обнаружения полезных знаний о бизнесе [45]. 
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Поэтому для более глубокого понимания сути явления Data  

Mining только какого-либо одного определения не вполне доста-

точно. Под Data Mining (наиболее устоявшаяся аналогия в русском 

языке, и все-таки не прямой перевод, – интеллектуальный анализ 

данных; по-видимому, это более широкий термин) понимают сово-

купность методов обнаружения в данных таких знаний, которые 

обязательно обладают следующими свойствами: 

– ранее неизвестные, неожиданные; 

– практически полезные; 

– доступные для интерпретации; 

– необходимые для принятия решений в различных сферах че-

ловеческой деятельности. 

В более широком смысле под Data Mining понимают концепцию 

анализа данных, предполагающую, что: 

– данные могут быть неточными, неполными (содержать про-

пуски), противоречивыми, разнородными, косвенными и при этом 

иметь гигантские объемы; поэтому понимание данных в кон- 

кретных приложениях требует значительных интеллектуальных 

усилий; 

– сами алгоритмы анализа данных могут обладать «элементами 

интеллекта», в частности способностью обучаться по прецедентам, 

т.е. делать общие выводы на основе частных наблюдений; разра-

ботка таких алгоритмов также требует значительных интеллекту-

альных усилий; 

– процессы переработки сырых данных в информацию, а ин-

формации в знания уже не могут быть выполнены по старинке 

«вручную» и требуют порой нетривиальной автоматизации. 

Data Mining – мультидисциплинарная область, возникшая и раз-

вивающаяся на базе достижений прикладной математической стати-

стики, распознавания образов, методов искусственного интеллекта, 

теории баз данных и др. (рис. 6). Иногда отмечают иной характер 

мультидисциплинарности Data Mining – это объединение компью-

терных наук (англ. Computer Science), математики (англ. Mathemat-

ics) и представлений о предметной области (англ. Domain Expertise) 

(рис. 7). В этом случае компьютерные науки описывают среду  
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создания информационных продуктов (англ. data products), матема-

тика выстраивает теоретическую основу для решения поставлен-

ных проблем, а представление о предметной области позволяет по-

нять реальность, в которой существует проблемная ситуация. 

 

Рис. 6. Иллюстрация Data Mining как междисциплинарной области 

  

Рис. 7. Иллюстрация Data Mining как междисциплинарной области 
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Именно включение предметной области как междисциплинар-

ной компоненты Data Mining существенно осложняет практическую 

интеллектуальную работу в этой сфере, требуя от специалиста (Data 

Scientist) при решении каждой конкретной задачи анализа данных до-

статочно глубокого погружения в новую, незнакомую ему область 

человеческой деятельности. Однако очевидно, что без такого погру-

жения сложно найти эффективные решения существующих проблем. 

Следует отметить еще одну важную отличительную особенность 

Data Mining. Вычислительная сложность многих традиционных ме-

тодов математической статистики или технологий БД определяется 

как O(n2), или (n3), где n – объем исходных данных. Однако при 

сверхбольших объемах данных (превышающих порой несколько 

миллионов записей), характерных для современного этапа развития 

отрасли ИКТ, непосредственное применение таких традиционных 

методов обработки данных крайне затруднительно даже на самой 

современной мощной вычислительной технике. Учитывая эту осо-

бенность, Data Mining предполагает создание и развитие специали-

зированных алгоритмов, характеризующихся значительно более 

высокой вычислительной эффективностью (O(n), O(log n) и т.п.), 

достигаемой, например, за счет поиска приближенного результата 

(эвристики) без существенной потери точности. 

 

2.2. Big Data 

 

Анализ терминологии, достаточно полно описывающей область 

Data Mining, позволяет отметить, что в ней часто в схожем контек-

сте применяется и такой термин, как Big Data (рус. большие дан-

ные). При этом широта его употребления специалистами и неспеци-

алистами порой затрудняет однозначное толкование этого термина, 

в особенности учитывая обсуждение деталей понятия Data Mining 

выше. Как же следует понимать Big Data? 

Ежедневно в мире создается более 5 эксабайтов1 информации.  

В 2012 г. в мире было сгенерировано около 2,43 Зеттабайт (1 ЗБ – 

                                                           
1 Единица измерения, равная 1018, или 260, байт. 
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около 1 млрд Гб), что более чем в 2 раза превосходит объем инфор-

мации в цифровом виде в 2010 г. (1,2 ЗБ). К 2020 г. информацион-

ные системы имеют дело с количеством данных, равным 40 ЗБ (при-

мерно в 57 раз большим, чем количество песчинок на пляжах всей 

поверхности Земли). Очевидно, появление и активное тиражирова-

ние термина Big Data во многом вызвано сопровождением этого 

объективного процесса накопления сверхбольших объемов данных. 

Действительно, обеспечивать соответствие возможностей ИКТ-

инфраструктуры, предназначенной лишь для надежного хранения 

стремительно растущих объемов накапливаемых данных, не говоря 

уже о возможностях их интеллектуальной обработки, – непростая и 

дорогостоящая задача. Это означает перспективы формирования и 

развития рынка Big Data со значительной финансовой емкостью. 

Аналитики отмечают, что мировой рынок Big Data (технологий и 

сервисов для обработки данных) в ближайшие годы будет расти  

в среднем на 13,2% в год и к 2022 г. вырастет до 274,3 млрд долл. 

Целесообразно отметить, что основным драйвером продвижения 

термина Big Data во многом являются рыночные законы марке-

тинга1. Они позволяют привлечь к проблеме внимание не только 

ученых, но и государства и бизнеса, и предусмотреть в бюджетах 

компаний средства на развитие этих технологий (в первую очередь – 

именно аппаратной ИКТ-инфраструктуры, что объясняет не столь 

высокую популярность термина Data Mining, связанного больше со 

специализированным алгоритмическим и программным обеспече-

нием интеллектуальной обработки данных). Именно поэтому порой 

дискуссия о границах того, что является «действительно» «боль-

шими данными», а что уже не является, сводится к тому, насколько 

дорогостоящая инфраструктура требуется для их поддержки2.  

                                                           
1 Именно они, главным образом, «реанимировали» традиционные технологии web-

хостинга в виде популярных сегодня облачных сервисов и способствуют развитию 

суперкомпьютерной тематики, регулярно продвигая различные рейтинги мощно-

сти суперкомпьютеров в мире. 
2 Например, по этой логике компания Google или исследовательский коллайдер 

CERN, конечно, работают в концепции Big Data, а вот все менее масштабные пред-

приятия – сомнительно… 
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2.2.1. Основные понятия 

 

Рассмотрим некоторые наиболее типичные определения и тол-

кования термина Big Data [56]: 

– данные очень большого объема; 

– область управления и анализа больших объемов данных; 

– область управления и анализа больших объемов данных, 

представленных (в отличие от реляционных БД) в слабоструктури-

рованных форматах (веб-журналы, видеозаписи, текстовые доку-

менты, машинный код или, например, геопространственные данные 

и т.п.);  

– область работы с информацией огромного объема и разно-

образного состава, весьма часто обновляемой и находящейся  

в разных источниках, в целях увеличения эффективности деятель-

ности, создания новых продуктов и повышения конкурентоспо-

собности;  

– область, объединяющая техники и технологии, которые из-

влекают смысл из данных на экстремальном пределе практично-

сти; 

– постоянно растущий объем информации, поступающей в опе-

ративном режиме из социальных медиа, от сетей датчиков и других 

источников, а также растущий диапазон инструментов, используе-

мых для обработки данных и выявления на их основе важных биз-

нес-тенденций; 

– наборы данных, превосходящие возможности традицион-

ных программно-аппаратных инструментов оперирования дан-

ными (например, в случае, когда параметры набора данных  

превосходят возможности обработки стандартными средствами 

MS Excel). 

Очевидно, и данный набор понятий не позволит совершенно 

четко определить, где построить границу между «действительно» 

«большими данными» и «просто данными». Сравнительно большой 

объем данных не всегда можно по умолчанию отнести к сфере Big 

Data, так как возможности их анализа зависят не только от объема 

данных, но и от вычислительной сложности задачи (очевидно, 




