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ВВЕДЕНИЕ 

 

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 иерархи-

ческих и сетевых баз данных к реляционным системам управления 

базами данных (СУБД), инструментам моделирования данных, а также 

к вопросам индексирования и организации данных. Пользователи по-

лучили гибкий и удобный интерфейс доступа к данным с помощью 

языков запросов (типа SQL), пользовательские интерфейсы, управле-

ние транзакциями и т. п. Технология баз данных, начиная с середины 

1980-х гг., характеризовалась популяризацией, широким внедрением и 

концентрацией исследовательских усилий на новые, все более мощные 

СУБД. Эффективные методы онлайновой обработки транзакций (on-

line transaction processing – OLTP) внесли большой вклад в развитие 

технологий анализа данных, которые окончательно выделились в от-

дельную научную дисциплину в начале ХХI в. 

С интеллектуальным анализом данных (ИАД) тесно связаны два 

англоязычных термина – Knowledge Discovery in Databases (KDD) и 

Data Mining. Они развиваются в рамках направления «бизнес-

аналитика» – это инструменты, используемые для преобразования, 

хранения, анализа, моделирования и доставки информации в ходе ра-

боты над задачами, связанными с принятием решений на основе фак-

тических данных. При этом с помощью этих средств лица, принимаю-

щие решения, должны при использовании подходящих технологий 

получать нужные сведения и в нужное время. Термин «KDD», что 

можно перевести как «обнаружение знаний в базах данных», возник в 

конце 1980-х гг. на основе концепции разведочного анализа данных, 

предложенной Дж. Тьюки в 1962 г. 

Под ним подразумевается не конкретный алгоритм или математи-

ческий аппарат, а последовательность действий, которую необходимо 

выполнить для обнаружения полезного знания. Данный исследова-

тельский процесс не зависит от предметной области; это набор ато-

марных операций, комбинируя которые, можно получить нужное ре-

шение. KDD включает в себя этапы подготовки данных, выбора ин-

формативных признаков, очистки, построения моделей, постобработки 
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и интерпретации полученных результатов. 

За построение моделей отвечают методы Data Mining – обнаруже-

ние сырых данных ранее неизвестных, нетривиальных, практически 

полезных и доступных интерпретации знаний, необходимых для при-

нятия решений в различных сферах человеческой деятельности. Тер-

мин был введен Г. Пятецким-Шапиро в 1989 г. Английское словосоче-

тание «Data Mining» не получило устоявшегося перевода на русский 

язык. В литературе используются следующие варианты перевода: до-

быча данных, интеллектуальный анализ данных, глубинный анализ 

данных, посев информации, извлечение данных, интеллектуальный 

анализ данных. Некоторые исследователи считают неудачными боль-

шинство вариантов перевода («добыча данных» – разве добывают дан-

ные, а не знания?; «интеллектуальный анализ» – а что тогда «неинтел-

лектуальный» анализ?) и оперируют прямыми англоязычными терми-

нами. 

Методы ИАД с помощью алгоритмов машинного обучения итера-

тивно подбирают модель, в определенном смысле наилучшим образом 

описывающую исходные данные. В этом смысле машинное обучение 

близко к непараметрической идентификации, которая предполагает, 

что нужно в ходе решения определить модель и дать оценку ее пара-

метрам. Реализуется конструктивный подход к построению моделей, 

базирующийся на индуктивной теории и опирающийся на идею воз-

можности описания данных с использованием рядов примитивов на 

основе их селекции по определенным критериям. В настоящее время к 

методам непараметрической идентификации можно отнести большин-

ство методов Data Mining. 

Целью учебной дисциплины «Технологии интеллектуального ана-

лиза данных» является изучение магистрантами теоретических и прак-

тических основ формирования аналитических данных посредством 

выполнения операции очищения локальных баз предприятия, приме-

нения статистических методов и других сложных алгоритмов. Задачи 

учебной дисциплины: выработать у магистрантов способности приме-

нять методы математики, теории управления и системного анализа; 

сформировать навыки использования аналитических, вычислительных 

и системно-аналитических методов для решения прикладных задач 

системного анализа экономических процессов. 

Учебная дисциплина «Технологии интеллектуального анализа 

данных» является государственным компонентом и входит в модуль 

государственного стандрта высшего образования второй ступени 
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ОСВО 7-06-0311-01-2022 «Теоретическая экономика». Освоение 

учебной дисциплины базируется на компетенциях, приобретенных 

ранее обучающимися магистрантами при изучении дисциплин 

«Высшая математика», «Информационные технологии», «Эконо-

метрика и экономико-математические методы и модели». Учебная 

дисциплина является основой изучения таких дисциплин, как «Про-

гнозирование национальной экономики», «Управленческая эконо-

мика». В результате изучения дисциплины магистрант должен за-

крепить и развить следующую профессиональную компетенцию, 

предусмотренную в примерном учебном плане (регистрационный № 

7-06-03-002/пр.) высшего образования второй ступени по специаль-

ности 7-06-0311-01 «Экономика» от 02.12.2022: 

УПК-5 – осуществлять анализ данных для решения экономиче-

ских, управленческих, научно-исследовательских задач. 
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1. МЕТОДОЛОГИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ ТЕХНОЛОГИЙ 

И МОДЕЛЕЙ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА ДАННЫХ 

 

1.1. Сущность интеллектуального анализа данных в агроэкономи-

ческих исследованиях. 

1.2. Основные задачи интеллектуального анализа данных по типам 

производимой информации. 

1.3. Модели интеллектуального анализа данных. 

 

1.1. Сущность интеллектуального анализа данных  

в агроэкономических исследованиях 

 

Интеллектуальный анализ данных (ИАД) – исследование данных, 

использующее методы искусственного интеллекта и ориентированное 

на придание системе свойств искусственного интеллекта. 

Информация – это сведения, воспринимаемые человеком или спе-

циальными устройствами как отражение фактов материального или 

духовного мира в процессе коммуникации. 

Можно привести и другие определения, используемые философа-

ми, математиками, специалистами в области информатики и др.: 

 информация есть отражение реального мира: это сведения, кото-

рые один реальный объект содержит о другом реальном объекте (ма-

териалистическая философия); 

 сведения независимо от формы их представления; 

– знания относительно фактов, событий, вещей, идей и понятий, 

которые в определённом контексте имеют конкретный характер 

(ISO/IEC 2382:2015). 

Сама по себе информация может быть отнесена к категории аб-

страктных понятий типа математических, но ряд особенностей при-

ближает ее к материальным объектам. Так, информацию можно полу-

чить, записать, удалить, передать; информация не может возникнуть из 

ничего. Однако при распространении информации проявляется такое 

ее свойство, которое не присуще материальным объектам – отсутствие 

закона сохранения. 

При передаче информации из одной системы в другую количество 

информации в передающей системе не уменьшится, хотя в принима-

ющей системе оно обычно увеличивается. Если бы информация не 

обладала этим свойством, то, например, преподаватель, читая лекцию 

студентам, терял бы информацию и становился неучем. Бернард Шоу 
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сказал: «Если мы с вами обменяемся яблоками, у каждого будет по 

одному яблоку; если обменяемся идеями – у каждого будет по две 

идеи». Интересный подход к косвенному определению информации 

может быть сформирован из анализа динамики диалектической пары 

понятий «Порядок – Хаос». В этом контексте информация представля-

ет собой степень упорядоченности первоначально хаотической среды, 

т.е. величину, обратную к энтропии. Иными словами, именно инфор-

мация выводит мир из состояния теплового хаоса, внедряя в него раз-

нородные закономерности и организованные системы. Переходя от 

проблем, связанных со сложностью определений первопричинных ка-

тегорий к инженерной конкретике предметной области, введем обще-

принятые определения данных и знаний. Данные могут представлять 

собой факты, понятия или команды, представленные в формализован-

ном виде, позволяющем осуществить их передачу, интерпретацию или 

обработку. 

Данными могут быть цифровые массивы, факты, тексты, графики, 

картинки, звуки, аналоговые или цифровые видеосегменты. Они может 

быть получены в результате наблюдений, измерений, экспериментов, 

арифметических и логических операций. Аналитик имеет дело и с до-

кументами, и с табличными значениями, которые также принято назы-

вать фактографическими. 

Знания – это факты и правила, формализующие опыт специалистов 

в конкретной предметной области и позволяющие давать ответы (ре-

шения), которые не содержатся в исходной информации в явном виде. 

Под единичным фактом (Ek) принято понимать описание некоторо-

го события. В формализованном виде для этого применяется следую-

щая запись: 

                                   Ek = {aj, t, x1, x2,..., xm},                                     (1) 

где aj – идентификатор (имя) объекта; 

t – время измерения; 

хi – значение i-й характеристики объекта, i = 1,…, m. 

Отсюда возникает главная задача анализа данных – преобразование 

данных в знание, т.е. в особый вид доступной для человеческого по-

нимания информации. Сами по себе знания не нужны, однако они мо-

гут быть реализованы для формирования управляющих решений. Со-

ответственно, целью анализа данных является повышение качества 

(или обоснованности) формируемых управляющих решений. 

Интеллектуальный анализ данных выступаетв качестве инструмен-
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та принятия оптимальных хозяйственных решений. В настоящее время 

мы являемся свидетелями активного развития технологии интеллекту-

ального анализа данных (ИАД или Data Mining – извлечение данных), 

появление которой связано в первую очередь с необходимостью ана-

литической обработки сверхбольших объемов информации, накапли-

ваемой в современных хранилищах данных. Возможность использова-

ния хорошо известных методов математической статистики и машин-

ного обучения для решения задач подобного рода открыло новые воз-

можности перед аналитиками, исследователями, а также теми, кто 

принимает решения – менеджерами и руководителями. Аналитическая 

обработка сверхбольших объемов информации может проводиться с 

использованием комбинирования моделей (рис. 1.1). 

 

 

 
 

Рис. 1.1. Комбинирование моделей, прогон данных через сито моделей 

 

Взаимосвязи между агроэкономическими событиями выявляются 

среди больших объемов данных: состояние окружающей среды; состо-

яние почвенного покрова; состояние растений и животных; состояние 

материально-технической базы; экономическое и финансовое состоя-

ние.  
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1.2. Основные задачи интеллектуального анализа данных  

по типам производимой информации 

 

Выделяют пять типов закономерностей, которые позволяют выяв-

лять методы Data Mining: ассоциация, последовательность, классифи-

кация, кластеризация и прогнозирование. Ассоциация – это выделение 

различных типов связей между событиями: корреляционные связи, if-

then правила и т.п. Последовательность – это ассоциация между собы-

тиями, сдвинутыми во времени. С помощью классификации выявля-

ются признаки, характеризующие группу, к которой принадлежит тот 

или иной объект. Это делается посредством анализа уже классифици-

рованных объектов и формулирования некоторого набора правил. Кла-

стеризация отличается от классификации тем, что сами группы заранее 

не заданы. С помощью кластеризации средства Data Mining самостоя-

тельно выделяют различные однородные группы данных. Основой для 

всевозможных систем прогнозирования служит историческая инфор-

мация, хранящаяся в базах данных (БД) в виде временных рядов. Если 

удается построить найти шаблоны, адекватно отражающие динамику 

поведения целевых показателей, есть вероятность, что с их помощью 

можно предсказать и поведение системы в будущем. 

Задача классификации заключается в том, что для каждого вариан-

та определяется категория или класс, которому он принадлежит. В ка-

честве примера можно привести оценку кредитоспособности потенци-

ального заемщика: назначаемые классы здесь могут быть «кредитоспо-

собен» и «некредитоспособен». Необходимо отметить, что для реше-

ния задачи необходимо, чтобы множество классов было известно зара-

нее и было бы конечным и счетным. 

Задача прогнозирования новых значений агроэкономических дан-

ных имеет следующие особенности: 

1. Мир аграрной экономики населен агропродовольственными си-

стемами (АПС), эксплуатирующими продуктивные свойства растений 

и животных, использующими земельные и потребляющими расходуе-

мые ресурсы, труд и знания, выпускающими сельскохозяйственную 

продукцию и предоставляющими услуги, формирующими социальную 

среду на селе; АПС образуют виды, отличающиеся ареалом распро-

странения, организационноправовыми формами, специализацией, раз-

мером и другими важными признаками. 

2. Учитываются имеющиеся тенденции (тренды), сезонность, дру-

гие факторы. 
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3. Методика прогнозирования основывается на одновременном ис-

пользовании комплекса методов: трендового, адаптивного, корреляци-

онно-регрессионного и имитационного моделирования. Это позволит 

получить достоверные и многовариантные результаты. 

Эффективное решение задачи прогнозирования тесно связано с 

адекватностью информации. В свете идей семиотики (науки о знако-

вых системах) адекватность информации, соответствие ее содержания 

образу отображаемого объекта, может выражаться в трех формах: син-

таксической; семантической; прагматической. Синтаксическая адек-

ватность связана с воспроизведением формально-структурных харак-

теристик отражения, абстрагирование от смысловых и потребитель-

ских параметров. На синтаксическом уровне учитываются: тип носи-

теля, способ представления, скорость передачи и обработки, формат 

кодов, надежность и точность преобразования и т.п. При этом инфор-

мация инвариантна по отношению к энергетическим и пространствен-

но-временным свойствам своего носителя. Одна и та же информация 

может существовать в различных кодах. Семантическая форма обеспе-

чивает формирование понятий и представлений, выявление смысла, 

содержания информации. Количество семантической информации в 

сообщении является величиной относительной: одно и то же сообще-

ние может иметь смысловое содержание для компетентного пользова-

теля и быть бессмысленным (семантическим шумом) для пользователя 

некомпетентного. Прагматический аспект рассмотрения информации 

связан с ее ценностью, полезностью, практическим использованием 

для достижения целей деятельности системы. Возможность и эффек-

тивность использования информации обусловливается такими ее по-

требительскими показателями качества, как репрезентативность, со-

держательность, достаточность, доступность, своевременность, устой-

чивость, точность, достоверность, актуальность и ценность. 

Кроме того, информация характеризуется такими свойствами, как 

относительность, структурированность, наличие связи с носителем, 

инвариантность, содержательность, преобразуемость, совместимость, 

надежность, избыточность, защищенность и другие. Всю информацию, 

поступающую в систему анализа и находящуюся в ней, можно подраз-

делить на: 

 процедурную, согласно которой реализуется процесс обработки; 

 декларативную информацию, подвергающуюся обработке. 

При этом процедурная информация в ряде случаях может высту-

пать в качестве декларативной и наоборот. 
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1.3. Модели интеллектуального анализа данных 

 

Основой анализа данных является получение знаний. В некоторых 

случаях, например, при проведении академических исследования, эти 

знания должны обладать высоким уровнем общности, т.е. относиться к 

категории фундаментальных. В свою очередь «фундаментальность» 

означает самый высокий, математический уровень их обоснованности. 

И здесь "во главе угла" встает математика и ее прикладные ответвле-

ния – математическая статистика, теоретическая кибернетика, теория 

систем, исследование операций и т.п. Здесь уместно вспомнить выска-

зывание А. Эйнштейна: "Чисто математические построения позволяют 

найти те понятия и те закономерные связи между ними, которые дают 

ключ к пониманию явлений природы" 

Комплекс моделей интеллектуального анализа данных, составляю-

щих структуру учебного цикла, представлен на рис. 1.2. 

 

 
 

Рис. 1.2. Учебный цикл моделей интеллектуального анализа данных 

 

Под термином модель (от лат. modulus — «мера, аналог, образец») 

обычно понимают некоторое упрощенное представление какого-то 
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реального объекта или протекающих в нем процессов. Построение и 

исследование моделей, то есть моделирование, предназначено для изу-

чения свойств и закономерностей, имеющихся в окружающем челове-

ка мире. По существу, весь процесс адаптации человека к окружающей 

его действительности основан на перманентном ментальном модели-

ровании. Процесс осознания информации, поступающей в мозг чело-

века от сенсорных органов восприятия (зрение, слух, осязание et 

cetera), осуществляется путем естественного подсознательного форми-

рования ментальных моделей, которые de facto интерпретируются как 

отображения реальной действительности. Математический арсенал 

интеллектуального анализа данных включает в себя почти все направ-

ления современной прикладной математики. Однако особое внимание 

уделяется статистическим методам обработки, обеспечивающим воз-

можность использовать накопленный статистический опыт управления 

предприятием, и новейшие кибернетические методы, среди которых 

особенно следует отметить нейросетевые технологии, генетические 

алгоритмы, методы эволюционного программирования и др. Важной 

особенностью математического инструментария является его реализа-

ция в виде законченных программных продуктов, как правило, ком-

мерческих. 

Эконометрические модели. 

Регрессия – один из двух методов прогнозирования. Данный метод 

использует имеющиеся фактические значения величин для прогнози-

рования будущих на основании трендов и имеющейся статистики. Раз-

личие между регрессией и временными рядами состоит в том, что вре-

менные ряды предсказывают значения переменных, зависящих от вре-

мени. Время в данном случае может содержать иерархии (рабочая не-

деля, календарная неделя, период, праздники, сезоны, интервалы дат). 

Нейросетевые модели. 

Нейросетевые технологии в настоящее время предоставляют широ-

кие возможности для решения задач прогнозирования, обработки сиг-

налов и распознавания образов. По сравнению с традиционными мето-

дами математической статистики, классификации и аппроксимации 

эти технологии обеспечивают достаточно высокое качество решений 

при меньших затратах. Они позволяют выявлять нелинейные законо-

мерности в сильно зашумленных неоднородных данных, дают хоро-

шие результаты при большом числе входных параметров и обеспечи-

вают адекватные решения при относительно небольших объемах дан-

ных. 
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применяют вероятностные, а не детерминированные правила выбора 

дополнительную информацию 
используют только целевую функцию, а не ее производные, либо иную 

некоторой популяции 
осуществляют поиск решения исходя не из единственной точки, а из их 

форму 
обрабатывают не значения параметров самой задачи, а их закодированную 

Ассоциативные модели. 

Задача ассоциативной модели заключается в том, чтобы для каждо-

го условия, состоящего из подмножества значений входных признаков 

заданного наблюдения, сформировать следствие из набора доступных 

переменных класса, такое, чтобы результирующее правило имело мак-

симальную поддержку или достоверность. 

Генетические модели. 

Генетический алгоритм представляет собой метод, отражающий 

естественную эволюцию методов решения проблем, и в первую оче-

редь задач оптимизации. Генетические алгоритмы – это процедуры 

поиска, основанные на механизмах естественного отбора и наследова-

ния. В них используется эволюционный принцип выживания наиболее 

приспособленных особей. Они отличаются от традиционных методов 

оптимизации несколькими базовыми элементами. В частности, генети-

ческие алгоритмы выполняют следующие функции (рис. 1.3). 

 

 
Рис. 1.3. Функции генетических алгоритмов в интеллектуальном анализе данных 

 

Модели нечеткой логики. 

Нечеткая система – это система, особенностью описания которой 

является: 

нечеткая спецификация параметров; 

нечеткое описание входных и выходных переменных системы;  

нечеткое описание функционирования системы на основе продук-

ционных «ЕСЛИ…, ТО…» правил. 

Нечеткий логический вывод – это аппроксимация зависимости 

«входы…выход» на основе лингвистических высказываний типа «ЕС-

ЛИ…ТО» и операций над нечеткими множествами. 
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2. ПРОЦЕСС ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА ДАННЫХ 

 

2.1. Определение и сущность процесса интеллектуального анализа 

данных. 

2.2. Источники агроэкономических данных. 

2.3. Построение структуры агроэкономических данных. 

 

2.1. Определение и сущность процесса интеллектуального анализа 

данных 

 

Интеллектуальный анализ данных (ИАД) – исследование данных, 

использующее методы искусственного интеллекта и ориентированное 

на придание системе свойств искусственного интеллекта. Вычисли-

тельная техника создавалась, прежде всего, для обработки данных. 

Рутинную часть анализа данных стараются переложить на системы 

поддержки принятия решений (СППР, DSS) – системы, обладающие 

средствами ввода, хранения и анализа данных из конкретной предмет-

ной области с целью поиска эффективного управляющего решения. 

Такие системы не генерируют правильные решения, а предоставляют 

специалисту – аналитику данные в форме, удобной для изучения и 

анализа. Интеллектуальные СППР содержат функции, основанные на 

методах ИИ. Их главным отличием является способность к саморазви-

тию, проявляющаяся в генерации ка чественно новых решений, не 

предусмотренных исходными алгоритмами и программой. 

Когнитивные информационные технологии ориентированы на со-

здание качественно новых систем принятия решений, основанных на 

принципах искусственного интеллекта (artificial intelligence systems, 

AI). В настоящее время интеллектуальное управление строится, глав-

ным образом, на принципах гибридного интеллекта, когда в контуре 

управления ведущую роль исполняет человек, а компьютер формирует 

некоторые оптимизирующие рекомендации. В частности, ПЭВМ уже 

превратились в системы, восполняющие дефицит человеческой памя-

ти, способности к арифметическим и логическим операциям, возмож-

ности по поиску и формированию знаний, необходимых для принятия 

решений. В автоматизированных СУ формирование управляющих ре-

шений производится, как правило, лицом, принимающим решение 

(или ЛПР). В лучшем случае, в его распоряжении имеются средства 

OLTP – online treatment processing, а также простейшие схемы агрега-
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ции и визуализации данных. 

Интеллектуальный анализ данных (Data Mining) – вычислительный 

процесс обнаружения закономерностей в больших объемах данных с 

участием методов на пересечении искусственного интеллекта, машин-

ного обучения, статистики и баз данных. Общая цель процесса интел-

лектуального анализа данных – извлечение знаний из набора данных и 

преобразование их в понятую для дальнейшего использования струк-

туру. Термин является модным словом, и им часто злоупотребляют для 

обозначения любой формы больших объемов данных или обработки 

информации (сбор, добыча, хранение, анализ и вычисление статисти-

ческих характеристик). Данный термин также ассоциируют с любой 

компьютерной системой поддержки принятия решений, в том числе 

искусственного интеллекта, машинного обучения и бизнес-аналитики. 

Этот термин следует использовать в тех случаях, когда имеет место 

«обнаружение чего-нибудь нового». 

Традиционно выделяются следующие этапы в процессе интеллек-

туального анализа данных: 

1. Изучение предметной области, в результате чего формулируются 

основные цели анализа. 

2. Сбор данных. 

3. Предварительная обработка данных: 

а) очистка данных – исключение противоречий и случайных «шу-

мов» из исходных данных; 

б) интеграция данных – объединение данных из нескольких воз-

можных источников в одном хранилище; 

в) преобразование данных. На данном этапе данные преобразуются 

в форму, подходящую для анализа. Часто применяются агрегация дан-

ных, дискретизация атрибутов, сжатие данных и сокращение размер-

ности. 

4. Анализ данных. В рамках данного этапа применяются алгоритмы 

интеллектуального анализа с целью извлечения паттернов. 

5. Интерпретация найденных паттернов. Данный этап может вклю-

чать визуализацию извлеченных паттернов, определение действитель-

но полезных паттернов на основе некоторой функции полезности. 

6. Использование новых знаний. 

Однако процесс интеллектуального анализа данных может отли-

чаться в зависимости от того, данные какой области человеческой дея-

тельности мы анализируем. Межотраслевой стандартный процесс ин-
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теллектуального анализа данных (Crisp-DM) определяет шесть этапов 

(рис. 2.1). 

 
 

Рис. 2.1. Этапы интеллектуального анализа данных 

 

На первом, втором и третьем этапах выполняется осмысление по-

ставленной задачи и уточнение целей, которые должны быть достиг-

нуты методами Data Mining. Важно правильно сформулировать цели и 

выбрать необходимые для их достижения методы, так как от этого за-

висит дальнейшая эффективность всего процесса. 

Четвертый этап – это, собственно, применение методов Data 

Mining. Сценарии этого применения могут быть самыми различными и 

включать сложную комбинацию разных методов, особенно если ис-

пользуемые методы позволяют проанализировать данные с разных 

точек зрения. 

Следующий этап – проверка построенных моделей. Очень простой 

и часто используемый способ заключается в том, что все имеющиеся 

данные, которые необходимо анализировать, разбиваются на две груп-

пы. Как правило, одна из них большего размера, другая – меньшего. 

На большей группе, применяя те или иные методы Data Mining, полу-

чают модели, а на меньшей – проверяют их. По разнице в точности 
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между тестовой и обучающей группами можно судить об адекватности 

построенной модели. 

Последний этап – интерпретация полученных моделей человеком в 

целях их использования для принятия решений, добавление получив-

шихся правил и зависимостей в базы знаний и т. д. Этот этап часто 

подразумевает использование методов, находящихся на стыке техно-

логии Data Mining и технологии экспертных систем. От того, насколь-

ко эффективным он будет, в значительной степени зависит успех ре-

шения поставленной задачи. 

 

2.2. Источники агроэкономических данных 

 

Современное состояние общества принято называть «информаци-

онным». Информационные процессы стали определяющими в нашей 

жизни. Количество информации, которое генерируется человечеством 

в настоящее время, продолжает расти экспоненциально. Всѐ большее и 

большее количество информации уходит в т.н. «виртуальную» сферу и 

разрабатывается в ней. Всѐ большую популярность получают мобиль-

ные приложения. Стремительные изменения происходят на рынке ро-

ботизации. Всѐ большее количество «живого» персонала заменяют 

роботы. Автоматизация вышла на уровень обыденных вещей, появи-

лось отдельное направление т.н. «Интернета вещей», когда в общую 

сеть объединяются различные устройства (не только компьютеры 

и/или вычислительная техника), что приводит к радикальному пере-

смотру представлений о среде обитания человека. То, что раньше 

называли «автоматизацией», «компьютеризацией», «информатизаци-

ей» сейчас называют «цифровизацией». Термин поменялся, суть дела - 

нет. Идѐт интенсивный переход на, так называемые, «цифровые техно-

логии». Не остаѐтся в стороне от процесса «цифровизации» и АПК. 

Этот процесс в АПК в основном сконцентрирован на компьютериза-

ции (автоматизации) бухгалтерии. Внедрение компьютерных программ 

в бухгалтерском учѐте (без оценки их реального использования и их 

связи с другими управляющими контурами предприятия) всѐ ещѐ пре-

подносится как венец прогресса в сфере «цифровизации» в данной 

сфере производства. Не намного лучше обстоят дела с «цифровизаци-

ей» в сфере науки, в том числе в аграрной науке. Анализ сайтов НИУ 

аграрного профиля показал, что программные продукты (в том числе 

базы данных и прикладные программные продукты) НИУ практически 

не разрабатываются и, соответственно, не предлагаются конечным 
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пользователям. Единицы сайтов НИУ предлагают отдельные решения 

в данной сфере, зачастую это решения, выполненные с использовани-

ем устаревших технологий или с неактуальной информацией. Между 

тем потребность в таких программных продуктах очень велика. Одной 

из самых популярных новых профессий в последнее время на мировых 

рынках труда стала профессия «Data scientist» или «работник с данны-

ми». Причина роста важности данной профессии – резкий рост 

объѐмов данных (феномен т.н. «больших данных») и значительный 

рост возможности их обработки (как технических, так и программ-

ных). Одна из ключевых задач при этом – умение работать с данными, 

проводить их анализ и прогнозирование. 

Сведения, представленные в отчетности сельскохозяйственных ор-

ганизаций, создают комплексную и взаимоувязанную картину о дея-

тельности организаций сельского хозяйства, ее масштабах, направле-

ниях, об активах, капитале и обязательствах предприятия. Все эти дан-

ные образуют обширную базу для проведения экономического, в том 

числе финансового, анализа, охватывающего всю деятельность иссле-

дуемой организации и ее источники. Исследование бухгалтерской от-

четности сельскохозяйственных организаций позволило по каждой 

форме выделить цель проведения анализа и определить процедуры, 

которые необходимо выполнить для ее достижения. Источники могут 

быть разного характера, к основным из них относятся: источники уче-

та; внеучетные источники; плановые и нормативные источники; про-

чие источники информации. Учетные источники информации вклю-

чают в себя бухгалтерскую и налоговую отчетность компании, внут-

реннюю управленческую отчетность, данные оперативного учета и 

отдельно выбранные данные. Под внеучетными источниками инфор-

мации понимают данные, полученные из официальных документов: 

законов, нормативно-правовых актов, договоров и соглашений, судеб-

ных решений и т. п. Информация из документов вневедомственных 

ревизий, проведения аудита, материалы, полученные в ходе налоговых 

проверок, материалы периодически проводимых совещаний руковод-

ства компании, плановые источники включают в себя разного рода 

финансовые планы, бизнес-планы, прогнозные расчеты. 

Система экономической информации – важная составная часть хо-

зяйственного руководства – основа анализа. Имеется двоякая связь 

предмета экономического анализа с информацией. С одной стороны, 

анализ выступает как потребитель информации, с другой – как ее ис-

точник. В переработанном и обобщенном виде информация использу-
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ется руководителями и специалистами для принятия управленческих 

решений. Кроме того, предмет анализа выполняет также контрольные 

и распорядительные функции по отношению к самой информации, 

вызывая изменение ее объема, содержания, качества, адреса и цели 

использования. 
До настоящего времени в развитии двух смежных наук – бухгал-

терского учета и экономического анализа – ведущая роль принадлежа-
ла бухгалтерскому учету. Экономистам-аналитикам приходилось бук-
вально «подстраиваться» под те сведения, которые заключали в себе 
различные виды учетной документации. Содержание анализа во мно-
гом определялось организацией учета, применяемыми в нем формами, 
счетами, выходными данными. Однако в действительности главная 
задача двух смежных наук заключается в определении путей повыше-
ния эффективности производства на основании подготовки и изучения 
данных о деятельности предприятия, и приоритет в ее решении при-
надлежит экономическому анализу. Бухгалтерский учет должен по-
ставлять информацию, необходимую для аналитической работы, «под-
страиваться» при этом под нужды анализа. Это позволит не только 
успешнее вести аналитическую работу, но и избежать перенасыщенно-
сти учетных документов теми сведениями, которые имеют для анализа 
второстепенное значение или вообще не имеют никакого значения. 

Важным источником агроэкономических данных являются базы 
данных международных организаций. Так, продовольственная и сель-
скохозяйственнная организация ООН ФАО собирает статистику по 
сельскому хозяйству, лесному хозяйству, рыболовству, земельным и 
водным ресурсам и их использованию, климату, окружающей среде, 
народонаселению, гендерным аспектам, питанию, нищете, развитию 
сельских районов, образованию и здравоохранению, а также по мно-
гим другим направлениям. Базы, входящие в ФАОСТАТ, обеспечива-
ют свободный и легкий доступ к данным по 245 странам и 35 регио-
нам, начиная с 1961 года по настоящее время. Кратко остановимся на 
отдельных базах: АКВАСТАТ – глобальная информационная система 
по водоснабжению и сельскому хозяйству, содержит всеобъемлющую 
информацию по водным ресурсам, водопользованию, использованию 
водных ресурсов в сельском хозяйстве, а также нетрадиционным ис-
точникам воды в разных странах мира. CountrySTAT (статистика по 
странам) – это информационная онлайн-система статистических дан-
ных о продовольствии и сельском хозяйстве на региональном, нацио-
нальном и субнациональном уровнях. Рыболовство и аквакультура - 
статистические данные по рыболовству и аквакультуре на глобальном 
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и региональном уровне составлены в виде сборников данных. Доступ к 
этим сборникам в различных форматах можно получить с помощью 
таких инструментов, как поисковая система для запросов в режиме 
онлайн и программное обеспечение для изучения и извлечения данных 
FishStatJ. База данных по гендерной проблематике и правам на землю. 
База данных содержит данные для стран Африки, Южной Америки и 
Юго-Восточной Азии. Информация представлена с использованием 
географического атласа. Система информационного обеспечения рын-
ков сельскохозяйственной продукции (AMIS). Эта система позволяет 
увеличить прозрачность продовольственных зерновых рынков и при-
нимать совместные меры в ответ на непредсказуемые события на них. 
Особое внимание уделено четырем зерновым культурам, играющим 
важнейшую роль на мировом продовольственном рынке: пшенице, 
кукурузе, рису и сое. 
 

2.3. Построение структуры агроэкономических данных 
 

Вопросы структурной идентификации моделей являются новыми 
для математического моделирования продуктивности агроэкосистем. 
Сформулируем основные отличия методов идентификации в примене-
нии к моделям агроэкосистем от методов классической теории иден-
тификации в применении к моделям автоматизированных динамиче-
ских систем. 

1. В классической теории идентификации задача идентификации 
формулируется следующим образом. Задан объект, в процессе нор-
мального функционирования которого одновременно (синхронно) мо-
гут быть измерены его входная x и выходная y переменные. По резуль-
татам измерения x(t) и y(t) необходимо построить модель заданного 
объекта, т. е. найти оператор, ставящий в соответствие выходную y(t) и 
входную x(t) функции. При идентификации агросистем невозможна 
одновременная фиксация значений x(t) и y(t) , где x(t) – набор агроме-
теорологической информации, y(t) – набор выходных характеристик 
(урожайность сельскохозяйственной культуры, характеристики роста и 
развития культуры, характеристики почвы и т. п.). Наиболее значимые 
результаты могут быть получены лишь по прошествии определенного 
периода времени (вегетационного периода). 

2. Модель в понимании многих представителей классической тео-
рии идентификации – это уравнение (в основном регрессионное) или 
система линейных, нелинейных алгебраических или дифференциаль-
ных уравнений. Модель агроэкосистемы имеет более сложную струк-
туру (структуру блочного типа), включающую в себя описания множе-
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ства подсистем, каждая из которых может быть описана подобным 
образом. 

3. Различие в наборах входных данных (данных наблюдений). Если 
входные данные рассматриваемых в классической теории идентифика-
ции динамических систем можно представить в виде вполне обозри-
мой матрицы небольшой размерности, то для качественной идентифи-
кации агроэкологических систем требуются многолетние ежедневные 
данные за 10–20 лет, содержащие агрометеорологическую информа-
цию. То есть набор данных для идентификации агроэкосистем являет-
ся существенно многомерным. 

4. Особенность функционирования моделей продукционного про-
цесса блочного типа – разделение информационных потоков на те, 
которые замыкаются внутри отдельных блоков, и те, которые переда-
ются из блока в блок. С одной стороны, это обстоятельство обеспечи-
вает простоту модификации блоков или их замену (достаточно, чтобы 
альтернативные реализации конкретного блока удовлетворяли заранее 
утвержденному интерфейсу информационного взаимодействия с дру-
гими блоками). С другой стороны, это может значительно усложнить 
процедуру комплексной идентификации структуры и параметров мо-
делей к условиям конкретного региона. 

5. Для идентификации автоматизированных систем и технологиче-
ских процессов в классической теории идентификации разработано 
достаточное количество методов и критериев. При решении задачи 
структурной идентификации агроэкосистем и моделей их продуктив-
ности исключительно важную роль играет человеческий фактор: инту-
иция и жизненный опыт исследователя. 

При проектировании информационной базы данных необходимо 
решить, какие атрибуты будут служить в качестве первичного ключа 
для каждой таблицы, если таковые будут. Первичный ключ (PK) – это 
уникальный идентификатор для данного объекта. С его помощью вы 
можете выбрать данные конкретного клиента, даже если знаете только 
это значение. 

Атрибуты, выбранные в качестве первичных ключей, должны быть 
уникальными, неизменяемыми и для них не может быть задано значе-
ние NULL (они не могут быть пустыми). 

Теперь, когда данные преобразованы в таблицы, нужно проанали-
зировать связи между ними. Сложность базы данных определяется 
количеством элементов, взаимодействующих между двумя связанны-
ми таблицами. Определение сложности помогает убедиться в том, что 
вы разделили данные на таблицы наиболее эффективно. 
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Каждый объект может быть взаимосвязан с другим с помощью од-
ного из трех типов связи (рис. 2.2). 

 

 
 

Рис. 2.2. Виды связей между объектами 

 

Связь «один-к-одному». Когда существует только один экземпляр 

объекта A для каждого экземпляра объекта B, то говорят, что между 

ними существует связь «один-к-одному» (часто обозначается 1:1). 

Связь «один-ко-многим». Эта связь возникает тогда, когда запись в 

одной таблице связана с несколькими записями в другой. 

Связь «многие-ко-многим». Когда несколько объектов одной табли-

цы могут быть связаны с несколькими объектами другой, то говорят, 

что они имеют связь «многие-ко-многим» (M:N). 

После предварительного проектирования базы данных можно при-

менить правила нормализации, чтобы убедиться, что таблицы структу-

рированы правильно. В то же время не все базы данных необходимо 

нормализовать. В целом базы с обработкой транзакций в реальном 

времени (OLTP) должны быть нормализованы. 

Базы данных с интерактивной аналитической обработкой (OLAP) 

позволяющие проще и быстрее выполнять анализ данных, могут быть 

более эффективными с определенной степенью денормализации. Ос-

новным критерием здесь является скорость вычислений. Каждая фор-

ма или уровень нормализации включает правила, связанные с нижни-

ми формами. 
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3. ОСНОВНЫЕ ТЕХНОЛОГИИ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО  

АНАЛИЗА ДАННЫХ 

 

3.1. Оперативный анализ данных посредством OLAP-систем. 

3.2. Прогнозирование показателей. 

3.3. Интеллектуальный анализ текстовой информации. 

 

3.1. Оперативный анализ данных посредством OLAP-систем 

 

В 1993г. Е. Кодд, основоположник реляционной модели базы дан-

ных (БД), предложил представление данных в виде многомерной мо-

дели гиперкуба, ребрами которого являются измерения или параметры 

изучаемого объекта. Эту технологию назвали OLAP (Online analytical 

processing), ее полное определение задается 12 правилами Кодда. 

Набор этих требований, послуживших де-факто определением OLAP, 

достаточно часто вызывает различные нарекания, например, правила 1, 

2, 3, 6 являются требованиями, а правила 10, 11 — неформализован-

ными пожеланиями. Таким образом, перечисленные 12 требований 

Кодда не позволяют точно определить OLAP. В 1995 г. Кодд добавил 

еще шесть правил: 

1. Пакетное извлечение против интерпретации — OLAP-система 

должна в равной степени эффективно обеспечивать доступ как к соб-

ственным, так и к внешним данным. 

2. Поддержка всех моделей OLAP-анализа — OLAP-система долж-

на поддерживать все четыре модели анализа данных, определенные 

Коддом: толковательную, стереотипную, категориальную и умозри-

тельную. 

3. Обработка ненормализованных данных — OLAP-система должна 

быть интегрирована с ненормализованными источниками данных. Мо-

дификации данных, выполненные в среде OLAP, не должны приводить 

к изменениям данных, хранимых в исходных внешних системах. 

4. Сохранение результатов OLAP: хранение их отдельно от исход-

ных данных — OLAP-система, работающая в режиме чтения-записи, 

после модификации исходных данных должна сохранять результаты 

отдельно друг от друга, т.е. обеспечивать безопасность всех исходных 

данных. 

5. Исключение отсутствующих значений — OLAP-система, пред-

ставляя данные пользователю, должна отбрасывать все отсутствующие 

значения, т.е. они должны отличаться от нулевых значений. 
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реляционные 
(ROLAP) 

многомер- 
ные 

(M P) OLA 

гибридные виртуальные 
(HOLAP)  (VOLAP) 

6. Обработка отсутствующих значений— OLAP-система должна 

игнорировать все отсутствующие значения без учета их источника. Эта 

особенность связана с 5-м правилом. 

Разработка, построение и внедрение хранилищ данных – это доро-

гостоящая и трудоемкая задача, которая зависит: 

- от уровня информатизации бизнес-процессов компании; 

- объема и структуры данных; 

- требования к скорости выполнения запроса; 

- характера решаемых аналитических задач. 

Сокращение сроков построения по имеющимся заданиям можно 

достичь посредством различных типов OLAP (рис. 3.1). 

 

 
Рис. 3.1. Типы OLAP 

 

Реляционные хранилища данных (РХД) используют классическую 

реляционную модель, характерную для оперативных регистрирующих 

OLTP-систем. Данные хранятся в реляционных таблицах, но образуют 

специальные структуры, эмулирующие многомерное представление 

данных. Такая технология обозначается аббревиатурой ROLAP – 

Relational OLAP. 

На логическом уровне различают две схемы построения РХД – 

«звезда» и «снежинка». 

MOLAP – реализует многомерное представление данных на физи-

ческом уровне в виде многомерного куба. 
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Основное назначение многомерных хранилищ данных (МХД) – 

поддержка систем, ориентированных на аналитическую обработку 

данных, поскольку такие хранилища лучше справляются с выполнени-

ем сложных нерегламентированных запросов. 

Технология OLAP представляет собой методику оперативного из-

влечения нужной информации из больших массивов данных и форми-

рования соответствующих отчетов. OLAP-модель должна быть много-

мерной в своей основе. Многомерная концептуальная схема или поль-

зовательское представление облегчают моделирование и анализ так 

же, впрочем, как и вычисления. Пользователь способен получить все 

необходимые данные из OLAP-машины, даже не подозревая, откуда 

они берутся. Вне зависимости от того, является OLAP-продукт частью 

средств пользователя или нет, этот факт должен быть незаметен для 

пользователя 

Если данные, поступающие с OLTP-систем, имеют большой объем, 

высокую степень детализации, а для анализа используются в основном 

обобщенные данные, то используют гибридные хранилища данных 

(ГХД). Главным принципом построения ГХД является то, что детали-

зированные данные хранятся в реляционной структуре (ROLAP), кото-

рая позволяет хранить большие объемы данных, а агрегированные – в 

многомерной (MOLAP), позволяющей увеличить скорость выполнения 

запросов (поскольку при выполнении аналитических запросов уже не 

требуется вычислять агрегаты). 

Виртуальным хранилищем данных называется система, которая ра-

ботает с разрозненными источниками данных и эмулирует работу 

обычного хранилища данных, извлекая, преобразуя и интегрируя дан-

ные непосредственно в процессе выполнения запроса. В основе мно-

гомерного представления данных лежит их разделение на две группы – 

измерения и факты. Измерения – это категориальные атрибуты, 

наименования и свойства объектов, участвующих в некотором бизнес-

процессе. Значениями измерений являются наименования товаров, 

названия фирм-поставщиков и покупателей, Ф. И. О. людей, названия 

городов и т. д. Измерения могут быть и числовыми, если какой-либо 

категории (например, наименованию товара) соответствует числовой 

код, но в любом случае это данные дискретные, т. е. принимающие 

значения из ограниченного набора. Измерения качественно описывают 

исследуемый бизнес-процесс. Факты – это данные, количественно 

описывающие бизнес-процесс, непрерывные по своему характеру, т. е. 

они могут принимать бесконечное множество значений. 
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3.2. Прогнозирование показателей 
 

Рассмотрим две основных технологии классического прогнозиро-

вания: экспертные (они же эвристические) и математические, обычно 

реализуемые с помощью средств цифровой техники. Наличие измере-

ний позволяет перейти к математической модели динамики состояния. 

Прогнозирование сводится к статистической экстраполяции процесса 

эволюции состояния объекта прогнозирования. При этом, в идеальном 

случае, ошибка прогноза плавно растет с ростом горизонта прогноза. 

Однако на практике, чаще всего, происходит то или иное скачкообраз-

ное изменения состояния объекта прогнозирования. Как правило, та-

кой скачок происходит в силу неполноты мониторинга многообразных 

факторов влияния. Однако имеются и другие причины. 

Проблемами для построения качественного, достоверного прогноза 

являются: 

 неполнота и низкое качество «сырых данных» (Raw Data), полу-

ченных в процессе мониторинга и используемых для построения и 

коррекции математических моделей; 

 малые выборки наблюдений; 

 сверхбольшие объемы наблюдений; 

 аномальные наблюдения; 

 крайне высокие требования к точности идентификации протека-

ющих процессов, связанные с соизмеримостью относительного выиг-

рыша с флуктуационными характеристиками эволюции состояния 

объекта; 

 необходимость значительных инвестиций, обусловленных слож-

ностью стыковки и адаптации готовых комплексных систем прогнози-

рования с уже развернутыми средствами мониторинга; 

 закрытость алгоритмического обеспечения, как коммерческого 

продукта, его недоступность для оперативной адаптации со стороны 

пользователей. Специфика современных требований к системам про-

гнозирования состоит в сверхбольшой объем данных, разнородность и 

низкой структурированности данных, существенной глубине анализа, 

сложности интерпретируемость данных, доступности инструментария 

и др. 

Совершенствование алгоритмов интеллектуального анализа данных 

позволяет решать задачи прогнозной аналитики более эффективными 

способами. Ансамбли моделей – одно из активно развивающихся 

направлений, особенно в тех задачах, где прогностическая точность 
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более важная, чем интерпретируемость модели. 

Задача прогнозирования требует тщательного исследования исход-

ного набора данных и методов, подходящих для анализа. Она включа-

ет решение таких подзадач, как выбор модели прогнозирования, ана-

лиз точности построенного прогноза. Ансамблевые модели позволяют 

сочетать прогнозы нескольких базовых моделей с целью уменьшения 

ошибок прогнозирования и повышения обобщающей способности мо-

делей. 

Прогнозирование определяет наиболее общие показатели перспек-

тивного развития, выявляет тенденции и альтернативные пути этого 

развития. Методы математической статистики используются главным 

образом для проверки заранее сформулированных гипотез, а также для 

анализа, составляющего основу оперативной аналитической обработки 

данных, что является недостаточным условием для полной оценки 

прогнозирования. Для обработки слабоструктурированных данных 

необходимо применение специфических методов интеллектуального 

анализа данных. 

Основной проблемой при решении задачи прогнозирования являет-

ся получение разумно точных прогнозов для будущих данных при ана-

лизе имеющейся информации. Если методы интеллектуального анали-

за данных не обеспечивают достаточной точности прогнозирования, 

эффективной альтернативой использованию методов прогнозирования 

является внедрение ансамблей моделей. 

Под прогнозированием обычно понимается моделирование непре-

рывных значений, в отличие от задачи классификации, связанной с 

получением дискретных прогнозов. 

Набор данных обычно состоит из векторов признаков, где каждый 

вектор представляет собой описание объекта с использованием набора 

показателей. 

В Data Mining категориальные и числовые величины обрабатыва-

ются при помощи соответствующих алгоритмов. 

Задачи классификации и прогнозирования сводятся к определению 

значения зависимой переменной объекта по его независимым пере-

менным. Если зависимая переменная принимает количественные зна-

чения, то говорят о задаче прогнозирования, в противном случае – о 

задаче классификации. Задача прогнозирования может считаться од-

ной из наиболее сложных задач Data Mining, она требует тщательного 

исследования исходного набора данных и методов, подходящих для 

анализа. При создании алгоритмов машинного обучения разработчики 
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сталкиваются с такими проблемами, как вычислительные затраты на 

реализацию алгоритма, неясность построенных моделей для пользова-

теля, а также неточность результатов. Большинство исследователей 

сосредоточиваются на повышении точности прогнозирования, поэтому 

оценка моделей часто рассматривается именно с этой точки зрения. 

Эффективной альтернативой использованию единственного метода 

прогнозирования является объединение прогнозов из нескольких раз-

ных моделей. Комбинация нескольких прогнозов в большом количе-

стве случаев существенно снижает общие ошибки прогнозирования, 

превосходя отдельные компоненты. 

 

3.3. Интеллектуальный анализ текстовой информации 

 

Поток информации из всемирной паутины труден для восприятия 

людьми, принимающими решения. В компаниях становится все более 

привлекательным использование различных фильтров, которые опре-

деляют релевантную информацию и делают ее доступной. Методы 

интеллектуального анализа текста могут использоваться индивидуаль-

но или коллективно для обработки неструктурированных текстовых 

данных. Интеллектуальный анализ текста описывает методы получе-

ния новой информации из потока текста и текстовых данных, которые 

появляются каждый день. В частности, он включает в себя процессы 

компиляции, организации и анализа больших коллекций документов с 

целью извлечения необходимой информации и обнаружения ранее 

неизвестных связей между текстами. Ручной анализ текста это трудо-

емкий процесс, который превышает человеческую способность читать, 

маркировать или сортировать терабайты текстовых данных по различ-

ным критериям. 

В отличие от компьютеров, людям довольно легко читать и пони-

мать тексты. С другой стороны, если тексты должны анализироваться 

программным обеспечением, это является сложной задачей, которая 

требует сочетания компьютерно-лингвистических и статистических 

методов. На этом фоне интеллектуальный анализ текста относится к 

автоматизированному аналитическому процессу извлечения новых и 

потенциально полезных знаний из текстовых документов. Для этой 

цели используются методы: обработки естественного языка (NLP), 

поиска и извлечения информации, а также искусственного интеллекта. 

Перспективный прикладной потенциал интеллектуального анализа 

текста можно найти в области управления взаимоотношениями с кли-
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ентами и конкурентной разведки. Благодаря интернету быстро растет 

количество текстовых документов, анализ текста приобретает большой 

потенциал. Возможные задачи интеллектуального анализа текста раз-

нообразны. Они включают, например, извлечение неявных знаний из 

больших объемов текстовых данных, визуализация закономерностей и 

информации, представленной в текстах, оценка текстовых данных, 

которые не могут быть прочитаны людьми из-за их объема, структури-

рование и анализ научных публикаций и патентов. 

Главная разница между анализом данных и анализом текста - тип 

обрабатываемых данных. Таким образом, источник данных для клас-

сического интеллектуального анализа данных это структурированные 

данные. Структурированные данные обычно находятся в первой нор-

мальной форме в соответствии с терминологией реляционных баз дан-

ных. Следовательно, отдельные поля данных содержат атомарные зна-

чения, то есть они не могут быть далее разложены. Напротив, тексто-

вые документы в контексте интеллектуального анализа текста обычно 

понимаются как неструктурированная основа анализа. Однако, если 

рассматривать его точно, текст не является полностью неструктуриро-

ванным, но имеет неявную структуру, вытекающую из грамматики, и, 

в зависимости от текстового документа, явную структуру, например, 

из заголовков и абзацев. 

Другое отличие состоит в том, как анализ данных и анализ текста 

подходят к аналитике. Ни одна из них не является единой технологией, 

но вместо этого использует широкий спектр функций для преобразо-

вания имеющихся данных в ценные идеи и знания. 

Платформы аналитики и бизнес-аналитики могут быстро иденти-

фицировать и извлекать информацию из больших наборов, структури-

рованных данных и применять эти функции интеллектуального анали-

за данных для создания моделей, которые обеспечивают аналитиче-

скую, предиктивную и предписывающую аналитику. С другой сторо-

ны, для интеллектуального анализа текста требуется дополнительный 

шаг при сохранении той же аналитической цели, что и для интеллекту-

ального анализа данных. Анализ текста имеет дело с неструктуриро-

ванными данными, поэтому, прежде чем можно будет применить ка-

кую-либо функцию моделирования данных или распознавания обра-

зов, неструктурированные данные должны быть организованы и 

структурированы таким образом, чтобы обеспечивалось моделирова-

ние данных и аналитика. Это требует сложных статистических и линг-

вистических методов, чтобы иметь возможность анализировать широ-
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кий спектр неструктурированных текстовых форматов данных и обо-

гащать каждый документ метаданными, такими как автор, дата, крат-

кое содержание и так далее. Этот процесс обычно связан с техникой 

искусственного интеллекта (ИИ), называемой обработкой естественно-

го языка. это позволяет системе понимать значение на человеческом 

языке. Метаданные можно считать ключевым элементом в структури-

ровании данных этого типа. После того, как данные были метатегиро-

ваны и определены, они могут быть переведены в машиночитаемый 

формат, который можно использовать для анализа. 

Современные достижения в области информационных технологий 

позволили за короткий промежуток времени скопить в хранилищах 

данных различных организаций большие объемы информации, которая 

содержит скрытую информацию в виде знаний, поэтому задача анали-

тической обработки больших объемов информации становится весьма 

актуальной. Центральное место в процессах интеллектуального анали-

за естественно-языковой информации занимают следующие техноло-

гии: Data Mining, Text Mining и Semantic Web Ontology (язык OWL – 

Ontology Web Language), задачей которых является получение ранее 

неизвестных либо не выявленных знаний и закономерностей фактов в 

больших хранилищах данных. Источниками исходной информации 

для аналитической обработки могут являться базы знаний разных ти-

пов. Например, огромнейшая база знаний Internet, хранилища данных 

различных организаций. Значительная часть информации в этих ис-

точниках представлена в виде естественных текстов, процесс аналити-

ческой обработки которых требует создания принципиально новых 

моделей, методик и систем интеллектуального анализа информации. 

Задача аналитической обработки естественных текстов является доста-

точно сложной и в общем случае связана с построением сложных ин-

теллектуальных информационных систем (ИИС). Однако необходимо 

взять во внимание тот факт, что информационно-аналитические струк-

турные элементы и компоненты образовательного процесса гумани-

тарных вузов не нуждаются в извлечении всех закономерностей из 

естественных текстов в силу специфичности познавательной деятель-

ности студентов. Вследствие чего можно сделать вывод о том, что 

необходимость построения модели естественного текста, реализующей 

глубинный семантический анализ текста, не имеет смысла. Поэтому 

первоочередной задачей интеллектуального анализа текстовой инфор-

мации в базах знаний экспертной системы является создание унифи-

цированного формата метазнаний. 



31 

4. СТАТИСТИЧЕСКИЕ МЕТОДЫ 

 

4.1. Дескриптивный анализ и описание исходных данных. 

4.2. Анализ связей (корреляционный и регрессионный, факторный 

и дисперсионный). 

4.3. Анализ временных рядов. 

 

4.1. Дескриптивный анализ и описание исходных данных 

 

Описательный (дескриптивный) анализ, который отвечает на во-

прос «Что случилось?», создает сводку исторических данных для их 

дальнейшего анализа. Например, непрерывный сбор информации с 

производственного оборудования с помощью smart-датчиков и других 

IoT/IIoT-устройств позволит точно идентифицировать момент сбоя в 

технологическом процессе. 

Метод предполагает сбор материалов, а также расчет по заданным 

критериям для получения результата. Недостаток статистики в том, 

что в выборку могут попасть недостоверные результаты из маленького 

опроса, поэтому для более достоверных результатов необходимо уве-

личить количество исходной информации для обработки. Статистиче-

ские данные используют в машинном обучении для получения ком-

плексного прогноза по базовой модели, в предиктивной аналитике и 

имитационном моделировании. 

Анализ больших данных позволяет оценивать все факторы, способ-

ные повлиять на решение. Если выражаться точнее, Big Data использу-

ется для построения моделей-симуляций, обеспечивающих возмож-

ность тестирования идеи, продукта. 

В основе дескриптивного (описательного) анализа лежат такие ста-

тистические показатели как средняя величина, мода, медиана, стан-

дартное отклонение и другие. Они представляют собой характеристики 

переменных - величин, которые в исследованиях можно измерять, кон-

тролировать или варьировать. Применение описательных статистик 

позволяет рассматривать не все значения переменной, а сформировать 

общее представление о значениях, которые принимает переменная. 

Подробная информация о свойствах описательных статистик пред-

ставлена в книгах по математической статистике и литературе по ана-

лизу данных, например. Однако для полноты представления о методах 

исследований рассмотрим некоторые из них, которые нашили широкое 

применение в широком спектре исследовательских задач. 
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Существует большое разнообразие прикладных пакетов, реализу-

ющих широкий спектр статистических методов, их также называют 

универсальными пакетами или инструментальными наборами. О таких 

наборах мы подробно поговорим в последнем разделе курса. В 

Microsoft Excel также реализован широкий арсенал методов математи-

ческой статистики. Следует заметить, что существует сложность ис-

пользования статистических методов, так же как и статистического 

программного обеспечения, - для этого пользователю необходимы 

специальные знания. 

Математическая статистика  наука, выявляющая закономерности 

повторяющихся случайных явлений на основе обработки статистиче-

ских данных, полученных в результате наблюдений. 

Будем различать три основных блока функциональностей, относя-

щихся к математической статистике: 

 дескриптивная статистика  совокупность эмпирических методов, 

используемых для визуализации и интерпретации данных (расчет вы-

борочных характеристик, таблицы, диаграммы, графики и т. д.); 

 анализ и установлением связей и закономерностей, которым под-

чинены повторяющиеся случайные явления, на основе обработки ста-

тистических данных, полученных в результате наблюдений; 

 классификация и распознавание образов. 

Статистика данных предназначена для изучения данных с количе-

ственной точки зрения. Это самый простой способ исследования дан-

ных. Его основная цель - понять характеристики количества, отражен-

ного в данных, чтобы мы могли лучше понять данные, которые нужно 

добыть. 

Сначала необходимо понять два основных понятия о статистике: 

совокупность и выборка. Совокупность статистических данных  это 

совокупность объектов исследования людей, также известная как мат-

рица, например, все продукты, производимые фабрикой за день. Каж-

дая базовая единица в целом, такая как продукт, называется индивиду-

умом, а его характеристики используют переменную, например х.  

Набор из нескольких человек, случайно созданных из совокупности, 

называется выборкой, например n. Выборка на самом деле представля-

ет собой пакет данных, случайно полученных из совокупности. n 

называется размер выборки. Со статистической точки зрения, попросту 

говоря, задача статистики состоит в том, чтобы вывести совокупность 

из выборки; с точки зрения исследования данных мы должны обра-

щать внимание на более конкретное содержание, обычно выводя ха-
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рактеристики данных совокупности из выборки. 

Дескриптивные (описательные) статистики являются базовым и 

наиболее общим методом анализа данных. Наряду с частотами, де-

скриптивный анализ предполагает расчет различных описательных 

статистик. Соответствуя своему названию, они предоставляют основ-

ную информацию о полученных данных. Уточним, использование 

конкретной статистики зависит от того, в каких шкалах представлена 

исходная информация. Номинальная шкала используется для фикса-

ции объектов, не имеющих ранжированного порядка (пол, место жи-

тельства, предпочитаемая марка и т. д.). Для подобного рода массива 

данных нельзя рассчитать какие-либо значимые статистические пока-

затели, кроме моды – наиболее часто встречающегося значения пере-

менной. Несколько лучше в плане анализа ситуация обстоит с поряд-

ковой шкалой. Здесь становится возможным, наряду с модой, расчет 

медианы – значения, разбивающего выборку на две равные части. 

Наиболее богатыми на все возможные статистики являются количе-

ственные шкалы, которые представляют собой ряды числовых значе-

ний, имеющих равные интервалы между собой и поддающихся изме-

рению. В данном случае становятся доступными следующие информа-

ционные меры: среднее, размах, стандартное отклонение, стандартная 

ошибка среднего. Конечно, язык цифр является довольно «сухим» и 

для многих весьма непонятным. По этой причине дескриптивный ана-

лиз дополняется визуализацией данных путем построения различных 

диаграмм и графиков, как, например, гистограмм, линейных, круговых 

или точечных диаграмм. 

Таблицы сопряженности – это средство представления распределе-

ния двух переменных, предназначенное для исследования связи между 

ними. Таблицы сопряженности можно рассматривать как частный тип 

дескриптивного анализа. В них также является возможным представ-

ление информации в виде абсолютных и относительных частот, гра-

фическая визуализация в виде гистограмм или точечных диаграмм. 

Наиболее эффективно таблицы сопряженности проявляют себя в опре-

делении наличия взаимосвязи между номинальными переменными. 

Для более точного выявления наличия связи между переменными 

используют разные статистические критерии. Наиболее часто приме-

няются такие, как: критерий хи-квадрат (χ2); коэффициент сопряжен-

ности; критерий лямбда; коэффициент R Спирмена; критерий корреля-

ции Пирсона и др. 
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4.2. Анализ связей (корреляционный и регрессионный,  

факторный и дисперсионный) 

 

Термин регрессия (англ. regression, обратное движение) введен в 

1886 г. антропологом Ф. Гальтоном при изучении статистических за-

кономерностей наследственности роста, которые позволили выявить 

линейную связь между средним ростом отцов и их сыновей. Причем 

рост отцов в среднем оказался выше, чем средний рост сыновей, что 

позволило исследователю сделать вывод о «…регрессии к посред-

ственности…», т.е. о снижении роста в популяции к ее среднему зна-

чению. Вместе с подобным «прикладным» появлением термина «ре-

грессия» справедливо отмечают и еще одно дополнительное принци-

пиальное основание. Термин регрессия также отражал новизну в оче-

редности этапов исследования: сначала собраны данные, а затем по 

ним угадана модель зависимости, в то время как традиционно данные 

использовались для проверки априори построенных теоретических 

моделей. Позднее термин «регрессия» закрепился как канонический, 

отражающий методы восстановления зависимостей между перемен-

ными. 

Сегодня под регрессией принято понимать зависимость среднего 

значения какой-либо величины от некоторой другой величины или от 

нескольких величин, а под регрессионным анализом – методы иссле-

дования взаимосвязи переменных. 

Исследователя нередко интересует, как связаны между собой две 

или большее количество переменных в одной или нескольких изучае-

мых выборках. Корреляционные связи – это вероятностные изменения, 

которые можно изучать только на представительных выборках мето-

дами математической статистики. Корреляционная связь и корреляци-

онная зависимость часто используются как синонимы. Зависимость 

подразумевает влияние, связь – любые согласованные изменения, ко-

торые могут объясняться сотнями причин. Корреляционные связи не 

могут рассматриваться как свидетельство причинно-следственной за-

висимости, они свидетельствуют лишь о том, что изменениям одного 

признака, как правило, сопутствуют определенные изменения другого. 

Корреляционная зависимость – это изменения, которые вносят значе-

ния одного признака в вероятность появления разных значений друго-

го признака. 

Методы регрессионного анализа рассчитаны главным образом на 

случай устойчивого нормального распределения, в котором изменения 
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от опыта к опыту проявляются лишь в виде независимых испытаний. 

Выделяются различные формальные задачи регрессионного анализа. 

Они могут быть простыми или сложными по формулировкам, матема-

тическим средствам и трудоемкости. Первая задача – выявить факт 

изменчивости изучаемого явления при определенных, но не всегда 

четко фиксированных условиях. Ранее мы уже решали эту задачу с 

помощью параметрических и непараметрических критериев. Вторая 

задача – выявить тенденцию как периодическое изменение признака. 

Сам по себе этот признак может быть зависим или не зависим от пере-

менной-условия (он может зависеть от неизвестных или неконтроли-

руемых исследователем условий). Но это не важно для рассматривае-

мой задачи, которая ограничивается лишь выявлением тенденции и ее 

особенностей. 

Выделяют следующий обобщенный многоэтапный подход к ре-

грессионному анализу: 

1. Формулировка задачи. На этом этапе формируются предвари-

тельные гипотезы о зависимости исследуемых явлений. 

2. Определение зависимых и независимых (объясняющих) пере-

менных. 

3. Сбор статистических данных. Данные должны быть собраны для 

каждой из переменных, включенных в регрессионную модель. 

4. Формулировка гипотезы о форме связи (простая или множе-

ственная, линейная или нелинейная). 

5. Определение функции регрессии (заключается в расчете числен-

ных значений параметров уравнения регрессии). 

6. Оценка точности регрессионного анализа. 

7. Интерпретация полученных результатов. 

8. Полученные результаты регрессионного анализа сравниваются с 

предварительными гипотезами. Оцениваются корректность и правдо-

подобие полученных результатов. 

9. Предсказание неизвестных значений зависимой переменной. 

Метод дисперсионного анализа для связанных выборок применяет-

ся в тех случаях, когда исследуется влияние разных градаций фактора 

или разных условий на одну и ту же выборку испытуемых данных. 

Градаций фактора должно быть не менее трех. 

В настоящее время дисперсионный анализ определяется как стати-

стический метод, предназначенный для оценки влияния различных 

факторов на результат эксперимента, а также для последующего пла-

нирования аналогичных экспериментов. 
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Первоначально (1918 г.) дисперсионный анализ был разработан ан-

глийским математиком — статистиком для обработки результатов аг-

рономических опытов по выявлению условий получения максимально-

го урожая различных сортов сельскохозяйственных культур. Сам тер-

мин «дисперсионный анализ» И. Фишер употребил позднее. По числу 

факторов, влияние которых исследуется, различают однофакторный и 

многофакторный дисперсионный анализ. 

Главными целями факторного анализа являются: сокращение чис-

ла переменных (редукция данных) и определение структуры взаимо-

связей между переменными, т. е. классификация переменных. Поэтому 

факторный анализ используется или как метод сокращения данных, 

или как метод классификации. 

Факторный анализ (FA)  это метод исследовательского анализа 

данных, используемый для поиска влияющих основных факторов или 

скрытых переменных из набора наблюдаемых переменных. Это помо-

гает в интерпретации данных за счет уменьшения количества перемен-

ных. Он извлекает максимальную общую дисперсию из всех перемен-

ных и помещает их в общую оценку. 

Факторный анализ широко используется в исследованиях рынка, 

рекламе, психологии, финансах и исследованиях деятельности. Иссле-

дователи рынка используют факторный анализ для выявления чув-

ствительных к цене клиентов, определения характеристик бренда, вли-

яющих на выбор потребителя, и помогает понять критерии выбора 

канала сбыта. 

Для выявления наиболее значимых факторов и, как следствие, фак-

торной структуры, наиболее оправданно применять метод главных 

компонент (PCA). Суть данного метода состоит в замене коррелиро-

ванных компонентов некоррелированными факторами. 

Анализ главных компонент – это метод понижения размерности 

(Dataset), который преобразует больший набор переменных в меньший 

с минимальными потерями информативности. 

Уменьшение количества переменных в наборе данных происходит 

в ущерб точности, но хитрость здесь заключается в том, чтобы поте-

рять немного в  точности, но обрести простоту. Поскольку меньшие 

наборы данных легче исследовать и визуализировать, анализ данных 

становится намного проще и быстрее для алгоритмов машинного обу-

чения (ML). 

Идея PCA проста: уменьшить количество переменных в наборе 

данных, сохранив при этом как можно больше информации. 
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4.3. Анализ временных рядов 

 

В общем случае, временной ряд  это набор числовых значений, 

собранных в последовательные моменты времени (в большинстве слу-

чаев - через равные промежутки времени). Целью анализа временного 

ряда может быть выявление имеющихся зависимостей текущих значе-

ний параметров от предшествующих, с последующим использованием 

их для прогнозирования новых значений. Ряд можно представить как 

упорядоченное множество элементов или событий , каждое из которых 

в общем случае может быть описано набором атрибутов: . На практике 

чаще всего используется один атрибут. При описании варианта для 

интеллектуального анализа данных, отметка времени (или номер эле-

мента во временном ряде) вводится как один из атрибутов. Как прави-

ло, предполагается, что отметка времени  дискретное числовое значе-

ние, а предсказываемый атрибут  непрерывный. Выделяют два ос-

новных формата представления временных рядов - столбчатый и чере-

дующийся (или смешанный, от англ. mixed). С данными в столбчатом 

формате несколько проще работать, но этот формат менее гибкий. 

Во всех моделях интеллектуального анализа данных для хранения 

содержимого применяется одинаковая структура. Эта структура опре-

деляется в соответствии с набором строк схемы для содержимого ин-

теллектуального анализа данных. Однако в пределах такой стандарт-

ной структуры узлы, содержащие данные, располагаются различным 

образом, образуя деревья различного типа. Модель временных рядов 

содержит один родительский узел, представляющий модель и ее мета-

данные. Под этим родительским узлом расположено одно или два де-

рева временных рядов, в зависимости от алгоритма, по которому со-

здавалась модель. Если создать модель смешанного типа, в модели 

будут два отдельных дерева: одно для алгоритма ARIMA и одно — для 

ARTXP. Если выбрать для использования только алгоритм ARTXP или 

только алгоритм ARIMA, в модели будет одно дерево, соответствую-

щее этому алгоритму. 

Авторегрессионная модель дерева (англ. AutoRegressive Tree Model, 

ART)  модель дерева принятия решений, в «листьях» которого распо-

лагаются авторегрессионные модели (AR). Для реализации данной 

модели используется алгоритм ARTXP, разработанный Microsoft, ко-

торый основан на их реализации алгоритма дерева принятия решений. 

Алгоритм ARTXP устанавливает соотношение между переменным 

количеством предыдущих элементов и каждым текущим элементом, 
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для которого выполняется прогноз. Отметим основные особенности 

алгоритма Microsoft ARTXP: 

алгоритм ARTXP поддерживает учёт корреляций между несколь-

кими анализируемыми рядами, т.е. поддерживает перекрестное про-

гнозирование;  

алгоритм ARTXP используется для прогнозирования ближайших 

значений временного ряда (порядка 5-7 временных шагов) и даёт су-

щественно менее точный долгосрочный прогноз. 

Важно помнить, что данные в деревьях ARIMA и ARTXP выстраи-

ваются по совершенно разным законам, и эти деревья следует рассмат-

ривать как связанные только в корневом узле. Модель Бокса — Джен-

кинса (Авторегрессионная интегрированная скользящая средняя, англ. 

Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA) – Алгоритм 

(Algorithm) Машинного обучения (ML), позволяющий делать прогнозы 

на основе временных рядов (Time Series), т.е. исторических наблюде-

ний. Название ARTXP происходит от того факта, что метод авторе-

грессионного дерева (алгоритм ART) применяется к многим неизвест-

ным первоначальным состояниям. По умолчанию алгоритм временных 

рядов Microsoft использует оба метода, ARTXP и ARIMA, и объединя-

ет результаты для повышения точности прогнозирования. Два типа 

представления данных используются в одной модели для повышения 

удобства, однако с ними следует работать так, как если бы это были 

две независимые модели. Модель ARTXP представляет реально суще-

ствующую древовидную структуру, в отличие от модели ARIMA. Во 

время просмотра смешанной модели, в которой используются оба ал-

горитма (ARIMA и ARTXP) с помощью средства просмотра деревьев 

содержимого общего вида (Майкрософт) узлы в моделях ARTXP и 

ARIMA представляются в качестве дочерних узлов родительской мо-

дели временных рядов. Однако их можно легко отличить друг от друга 

по меткам, которыми обозначены узлы. Алгоритм ARTXP создает мо-

дель, близкую к модели, создаваемой по алгоритму дерева принятия 

решений. Он группирует прогнозируемые атрибуты и разбивает их, 

когда обнаруживаются существенные различия. Таким образом, в каж-

дой модели ARTXP для каждого прогнозируемого атрибута присут-

ствует отдельная ветвь. Алгоритм ARIMA создает единую часть ин-

формации для каждого сочетания ряда данных (например, [Region]) и 

прогнозируемого атрибута (например, [Sales Amount])- уравнение, 

описывающее изменение прогнозируемого атрибута с течением време-

ни. В отличие от анализа случайных выборок, анализ временных рядов 
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основывается на предположении, что последовательные значения в 

файле данных наблюдаются через равные промежутки времени (тогда 

как в других методах нам не важна и часто не интересна привязка 

наблюдений ко времени). Существуют две основные цели анализа 

временных рядов: определение природы ряда и прогнозирование 

(предсказание будущих значений временного ряда по настоящим и 

прошлым значениям). Обе эти цели требуют, чтобы модель ряда была 

идентифицирована и, более или менее, формально описана. Как только 

модель определена, вы можете с ее помощью интерпретировать рас-

сматриваемые данные (например, использовать в вашей теории для 

понимания сезонного изменения цен на товары, если занимаетесь эко-

номикой). Как и большинство других видов анализа, анализ времен-

ных рядов предполагает, что данные содержат систематическую со-

ставляющую (обычно включающую несколько компонент) и случай-

ный шум (ошибку), который затрудняет обнаружение регулярных 

компонент. Большинство методов исследования временных рядов 

включает различные способы фильтрации шума, позволяющие увидеть 

регулярную составляющую более отчетливо. Большинство регулярных 

составляющих временных рядов принадлежит к двум классам: они 

являются либо трендом, либо сезонной составляющей. Тренд пред-

ставляет собой общую систематическую линейную или нелинейную 

компоненту, которая может изменяться во времени. Сезонная состав-

ляющая – это периодически повторяющаяся компонента. Оба эти вида 

регулярных компонент часто присутствуют в ряде одновременно. Не 

существует «автоматического» способа обнаружения тренда во вре-

менном ряде. Однако если тренд является монотонным (устойчиво 

возрастает или устойчиво убывает), то анализировать такой ряд обыч-

но нетрудно. Если временные ряды содержат значительную ошибку, то 

первым шагом выделения тренда является сглаживание. Периодиче-

ская и сезонная зависимость (сезонность) представляет собой другой 

общий тип компонент временного ряда. 

Методы анализа временных рядов делятся на два класса: анализ в 

частотной и временной областях. Первый основывается на спектраль-

ном анализе и с недавних пор вейвлетном анализе, и может рассматри-

ваться в качестве не использующих модели методов разведочного ана-

лиза. Методы анализа во временной области имеют безмодельное под-

множество, состоящее из кросс-корреляционного и автокорреляцион-

ного анализов, но именно здесь появляются частично и полностью 

определенные модели временных рядов. 
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5. НЕЙРОСЕТЕВЫЕ МОДЕЛИ 

 

5.1. Нейросетевые модели программного и аппаратного исполне-

ния. 

5.2. Нахождение наилучшего приближения функции, заданной ко-

нечным набором входных значений. 

5.3. Виды нейронных сетей. 

 

5.1. Нейросетевые модели программного  

и аппаратного исполнения 

 

Изучение и использование искусственных нейронных сетей, в 

принципе, началось уже достаточно давно – в начале 20 века, но по 

настоящему широкую известность они получили несколько позже. 

Связано это, в первую очередь, с тем, что стали появляться продвину-

тые (для того времени) вычислительные устройства, мощности кото-

рых были достаточно велики для работы с искусственными нейронны-

ми сетями. По сути, на данный момент можно легко смоделировать 

нейронную сеть средней сложности на любом персональном компью-

тере. Людей всегда интересовало их собственное мышление. Эти по-

пытки самопознания, размышления мозга о себе самом является, воз-

можно, одной из отличительных особенностей человека. Лучшее по-

нимание функционирования нейрона и картины его связей позволило 

исследователям создать математические модели для проверки своих 

теорий. Эксперименты теперь могут проводиться на компьютерах без 

привлечения человека или животных, что решает многие практические 

и морально-этические проблемы. Параллельно с прогрессом в нейро-

анатомии и нейрофизиологии психологами были созданы модели че-

ловеческого обучения. Одной из таких моделей, оказавшейся наиболее 

плодотворной, была модель Д. Хэбба, который в 1949 г. предложил 

закон обучения, явившийся стартовой точкой для алгоритмов обучения 

искусственных нейронных сетей (ИНС). Дополненный сегодня множе-

ством других методов он продемонстрировал ученым того времени, 

как сеть нейронов может обучаться. 

Основные этапы в истории исследования и применения искус-

ственных нейронных сетей: 

1943 — У. Маккалок и У. Питтс формализуют понятие нейронной 

сети в фундаментальной статье о логическом исчислении идей и нерв-

ной активности. 
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1948 — Н. Винер вместе с соратниками публикует работу о кибер-

нетике. Основной идеей является представление сложных биологиче-

ских процессов математическими моделями. 

1949 — Д. Хебб предлагает первый алгоритм обучения. 

В 1958 Ф. Розенблатт изобретает однослойный перцептрон и де-

монстрирует его способность решать задачи классификации. Перцеп-

трон обрёл популярность — его используют для распознавания обра-

зов, прогнозирования погоды и т. д. 

В 1960 году Уидроу совместно со своим студентом Хоффом на ос-

нове дельта-правила (формулы Уидроу) разработали Адалин, который 

сразу начал использоваться для задач предсказания и адаптивного 

управления. 11 Сейчас Адалин (адаптивный сумматор) является стан-

дартным элементом многих систем обработки сигналов. 

В 1963 году в Институте проблем передачи информации АН СССР. 

А. П. Петровым проводится подробное исследование задач «трудных» 

для перцептрона. 

В 1969 году М. Минский публикует формальное доказательство 

ограниченности перцептрона и показывает, что он неспособен решать 

некоторые задачи (проблема «чётности» и «один в блоке»), связанные 

с инвариантностью представлений. Интерес к нейронным сетям резко 

спадает. 

В 1972 году Т. Кохонен и Дж. Андерсон независимо предлагают 

новый тип нейронных сетей, способных функционировать в качестве 

памяти. 

В 1973 году Б. В. Хакимов предлагает нелинейную модель с синап-

сами на основе сплайнов и внедряет её для решения задач в медицине, 

геологии, экологии. 

1974 — Пол Дж. Вербос и А. И. Галушкин одновременно изобре-

тают алгоритм обратного распространения ошибки для обучения мно-

гослойных перцептронов. 

1975 — Фукусима представляет когнитрон — самоорганизующую-

ся сеть, предназначенную для инвариантного распознавания образов, 

но это достигается только при помощи запоминания практически всех 

состояний образа. 

1982 — после периода забвения, интерес к нейросетям вновь воз-

растает. Дж. Хопфилд показал, что нейронная сеть с обратными связя-

ми может представлять собой систему, минимизирующую энергию 

(так называемая сеть Хопфилда). Кохоненом представлены модели 

сети, обучающейся без учителя (нейронная сеть Кохонена), решающей 
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задачи кластеризации, визуализации данных (самоорганизующаяся 

карта Кохонена) и другие задачи предварительного анализа данных.  

1986 — Дэвидом И. Румельхартом, Дж. Е. Хинтоном и Рональдом 

Дж. Вильямсом и одновременно c С. И. Барцевым и В. А. Охониным 

(Красноярская группа) переоткрыт и существенно развит метод обрат-

ного распространения ошибки. Начался взрыв интереса к обучаемым 

нейронным сетям. 

2007 Джеффри Хинтоном в университете Торонто созданы алго-

ритмы глубокого обучения многослойных нейронных сетей. Успех 

обусловлен тем, что Хинтон при обучении нижних слоев сети исполь-

зовал ограниченную машину Больцмана (RBM — Restricted Boltzmann 

Machine). 

В 2010 году произошли значительные прорывы в области искус-

ственного интеллекта (ИИ) и нейросетей, такие как разработка транс-

формеров для обработки естественного языка и создание мощных мо-

делей, таких как BERT и GPT-3. 

К началу 2020 года нейросети успели с переднего края научных 

разработок проникнуть в сферу общедоступных интернет-развлечений. 

В наши дни каждый может поэкспериментировать с генерацией тек-

стов или изображений, сгенерировать фотореалистичного человека или 

кота, превратить набросок качества paint — во вполне сносный пейзаж, 

и всё такое прочее. 

Нейрон представляет из себя элемент, который вычисляет выход-

ной сигнал (по определенному правилу) из совокупности входных сиг-

налов. То есть основная последовательность действий одного нейрона 

такая: 

прием сигналов от предыдущих элементов сети; 

комбинирование входных сигналов; 

вычисление выходного сигнала; 

передача выходного сигнала следующим элементам нейронной се-

ти. 

Между собой нейроны могут быть соединены абсолютно по-

разному, это определяется структурой конкретной сети. Но суть рабо-

ты нейронной сети остается всегда одной и той же. По совокупности 

поступающих на вход сети сигналов на выходе формируется выходной 

сигнал (или несколько выходных сигналов). То есть нейронную сеть 

упрощенно можно представить в виде черного ящика, у которого есть 

входы и выходы. А внутри этого ящика сидит огромное количество 

нейронов. 
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Нейронные сети (Neural Networks) – это модели биологических 

нейронных сетей мозга, в которых нейроны имитируются относитель-

но простыми, часто однотипными, элементами (искусственными 

нейронами). Нейронная сеть может быть представлена направленным 

графом с взвешенными связями, в котором искусственные нейроны 

являются вершинами, а синаптические связи – дугами. Нейронные се-

ти широко используются для решения разнообразных задач. Среди 

областей применения нейронных сетей – автоматизация процессов 

распознавания образов, прогнозирование, адаптивное управление, со-

здание экспертных систем, организация ассоциативной памяти, обра-

ботка аналоговых и цифровых сигналов, синтез и идентификация элек-

тронных цепей и систем. С помощью нейронных сетей можно, напри-

мер, предсказывать объемы продаж изделий, показатели биржевого 

рынка, выполнять распознавание сигналов, конструировать самообу-

чающиеся системы. Модели нейронных сетей могут быть программно-

го и аппаратного исполнения. Мы будем рассматривать сети первого 

типа. Если выражаться простым языком, слоистая нейронная сеть 

представляет собой совокупность нейронов, которые составляют слои. 

В каждом слое нейроны между собой никак не связаны, но связаны с 

нейронами предыдущего и следующего слоев. Информация поступает 

с первого на второй слой, со второго на третий и т. д. Среди задач Data 

Mining, решаемых с помощью нейронных сетей, будем рассматривать 

следующие (рис. 5.1). 

Классификация (обучение с учителем). Примеры задач классифика-

ции: распознавание текста, распознавание речи, идентификация лич-

ности. 
Прогнозирование. Для нейронной сети задача прогнозирования мо-

жет быть поставлена таким образом: найти наилучшее приближение 
функции, заданной конечным набором входных значений (обучающих 
примеров). Например, нейронные сети позволяют решать задачу вос-
становления пропущенных значений. 

Кластеризация (обучение без учителя). Примером задачи кластери-
зации может быть задача сжатия информации путем уменьшения раз-
мерности данных. Задачи кластеризации решаются, например, самоор-
ганизующимися картами Кохонена. Самоорганизующиеся карты Ко-
хонена (Kohonen Self-Organizing Maps) представляют собой нейронные 
сети, обучаемые без учителя. Они используются для классификации, 
организации и визуального представления больших объемов данных. 

Важной особенностью нейросетей Кохонена является их способ-
ность отображать многомерные пространства признаков на плоскость, 
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представив данные в виде двумерной карты, при помощи которой зна-
чительно упрощается кластеризация и корреляционный анализ дан-
ных. 

 
 

 

 

 
 

Рис. 5.1. Задачи интеллектуального анализа данных с помощью нейронных сетей 
 

5.2. Нахождение наилучшего приближения функции,  

заданной конечным набором входных значений 

 
Машинное обучение – это процесс, в результате которого машина 

(компьютер) способна показывать поведение, которое в нее не было 
явно заложено (запрограммировано). В общем случае задача обучения 
нейронной сети сводится к нахождению некой функциональной зави-
симости Y = F(X), где X – входной, а Y – выходной векторы. В общем 
случае такая задача, при ограниченном наборе входных данных, имеет 
бесконечное множество решений. Для ограничения пространства по-
иска при обучении ставится задача минимизации целевой функции 
ошибки нейронной сети, которая находится по методу наименьших 
квадратов. 

Типовые процедуры обучения нейронных сетей могут быть приме-

нены для настройки ANFIS-сети, так как в ней используются только 

дифференцируемые функции. Обычно применяется комбинация гра-

диентного спуска в виде алгоритма обратного распространения ошиб-

 
Классификация 

(обучение с учителем) 

 
Прогнозирование 

 
Кластеризация 

(обучение без учителя) 
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ки и метода наименьших квадратов. Алгоритм обратного распростра-

нения ошибки настраивает параметры антедентов правил, т. е. функ-

ций принадлежности. Методом наименьших квадратов оцениваются 

коэффициенты заключений правил, так как они линейно связаны с вы-

ходом сети. Каждая итерация процедуры настройки выполняется в два 

этапа. На первом этапе на входы подается обучающая выборка и по 

невязке между желаемым и действительным поведением сети итераци-

онным методом наименьших квадратов находятся оптимальные пара-

метры узлов четвертого слоя. На втором этапе остаточная невязка пе-

редается с выхода сети на входы и методом обратного распростране-

ния ошибки модифицируются параметры узлов первого слоя. При этом 

найденные на первом этапе коэффициенты заключений правил не из-

меняются. Итерационная процедура настройки продолжается, пока 

невязка превышает заранее установленное значение. Для настройки 

функций принадлежностей кроме метода обратного распространения 

ошибки могут использоваться и другие алгоритмы оптимизации, 

например метод Левенберга – Марквардта. 

Метод подгонки кривой Левенберга-Марквардта на самом деле 

представляет собой комбинацию двух методов минимизации: метода 

градиентного спуска и метода Гаусса-Ньютона. В методе градиентного 

спуска сумма квадратичных ошибок уменьшается за счет обновления 

параметров в самом крутом направлении спуска. В методе Гаусса-

Ньютона сумма квадратов ошибок уменьшается путем предположения, 

что функция наименьших квадратов локально квадратична, и нахож-

дения минимума квадратичности. Метод Левенберга-Марквардта 

больше похож на метод градиентного спуска, когда параметры далеки 

от их оптимального значения, и больше похож на метод Гаусса-

Ньютона, когда параметры близки к их оптимальному значению. В 

этом документе описываются эти методы и иллюстрируется использо-

вание программного обеспечения для решения нелинейных задач под-

гонки кривых методом наименьших квадратов. 

Оптимизация Левенберга-Марквардта находит локальные миниму-

мы, начиная с начального предположения значений параметров. В си-

стемах, где есть только один минимум, как в случае с выбранным при-

мером, локальный минимум будет сходиться к глобальному миниму-

му, даже если первоначальное предположение произвольно. 

В системах с несколькими минимумами локальный минимум с 

большей вероятностью найдет глобальный минимум, если первона-

чальная догадка уже близка к решению. Однако оптимизация Левен-
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берга-Марквардта позволяет выбирать начальные значения дальше от 

решения, чем метод Гаусса-Ньютона. 

При использовании метода Гаусса-Ньютона приходится обращать 

некоторую матрицу. В случае вырожденности матрицы можно прибег-

нуть к одному из двух способов: использовать регуляризацию, что 

приводит к методу Левенберга-Маркварта, либо применять механизм 

псевдообращения. В методе Гаусса – Ньютона используется линейная 

аппроксимация ошибки прогнозирования. При небольших значениях 

ошибки прогнозирования в окрестности минимума, применение мето-

да Гаусса – Ньютона не дает желаемых результатов. Несмотря на тео-

ретически медленную локальную сходимость псевдоньютонского ме-

тода, в практических приложениях он приводит к лучшим результатам, 

чем метод Ньютона или квазиньютоновский метод.. Псевдоньютонов-

ский метод получил широкое распространение в технологии обучения 

нейронных сетей, так какпредставляет собой значительное упрощение 

метода Гаусса – Ньютона. Валгоритме используется аппроксимация 

гессиана, полученная путем удаления недиагональных элементов. 

Еще одним простым, но эффективным методом обучения нейрон-

ной сети, который широко используется и в других моделях, является 

метод максимального правдоподобия. Суть метода заключается в мак-

симизации функции правдоподобия. Как правило, в качестве данной 

функции используют логарифм. Однако, независимо от того, какая 

выбрана функция, дальнейший алгоритм сводится к методу градиент-

ного спуска. По мнению автора, нет необходимости детально описы-

вать сам метод, так как он является достаточно распространенным и 

его использование в нейронных сетях ничем не отличается от исполь-

зования в других моделях анализа данных. 

Нейросетевые модели являются универсальным инструментом для 

решения вероятностных задач в различных сферах и областях деятель-

ности. Однако при решении ряда задач применение классических 

нейросетевых моделей и алгоритмов обучения может приводить к пе-

реобучению сети, вследствие чего происходит снижение точности апо-

стериорного распределения выходного слоя нейросети и наблюдается 

слабая адаптивность сети к самообучению на основе ранее непред-

ставленных данных в обучающей выборке. Тем самым снижаются 

возможности сети по выявлению аномалий. Одним из методов реше-

ния данной проблемы является использование байесовских методов 

для обучения и вероятностного вывода в нейросетях. 
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5.3. Виды нейронных сетей 

 

Нейронная сеть Хопфилда (Hopfield network, HN) – это полносвяз-

ная нейронная сеть с симметричной матрицей связей (рис. 5.2). 

Во время получения входных данных каждый узел является входом, в 

процессе обучения он становится скрытым, а затем становится выхо-

дом. Сеть обучается так: значения нейронов устанавливаются в соот-

ветствии с желаемым шаблоном, после чего вычисляются веса, кото-

рые в дальнейшем не меняются. После того как сеть обучилась на од-

ном или нескольких шаблонах, она всегда будет сводиться к одному из 

них (но не всегда к желаемому). Она стабилизируется в зависимости от 

общей «энергии» и «температуры» сети. У каждого нейрона есть свой 

порог активации, зависящий от температуры, при прохождении кото-

рого нейрон принимает одно из двух значений (обычно –1 или 1, ино-

гда 0 или 1). 

 

 
 

Рис. 5.2. Нейронная сеть Хопфилда 
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Самоорганизующиеся карты Кохонена – мощный самообучающий-

ся механизм кластеризации, позволяющий отобразить результаты в 

виде компактных и удобных для интерпретации двумерных карт. Дан-

ный обработчик используется для поиска закономерностей в больших 

массивах данных. Это позволяет проводить разведочный анализ дан-

ных, отличающийся от классических статистических процедур, в ходе 

которых проверяется некоторый набор выдвинутых гипотез (рис. 5.3). 

 

 
 

Рис. 5.3. Нейронная сеть Кохонена 

 

Искусственная нейронная сеть Элмана, известная также как Simple 

Recurrent Neural Network, состоит из трех слоев – входного (распреде-

лительного) слоя (xt), скрытого (ht) и выходного (обрабатывающих) 

слоев (yt). При этом скрытый слой имеет обратную связь сам на себя 

(рис. 5.4). Рекуррентные сети представляют собой развитие однона-

правленных сетей персептронного типа за счет добавления в них соот-

ветствующих обратных связей. Обратная связь может исходить либо 

из выходного, либо из скрытого слоя нейронов. В каждом контуре та-

кой связи присутствует элемент единичной задержки, передающий 

значение на так называемый контекстный нейрон, благодаря которому 

поток сигналов может считаться однонаправленным). 
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Рис. 5.4. Нейронная сеть Элмана 

Искусственная нейронная сеть Хэмминга используется для реше-

ния задач классификации бинарных входных векторов (рис. 5.5). 

В основе ее работы лежат процедуры, направленные на выбор в каче-

стве решения задачи классификации одного из эталонных образов, 

наиболее близкого к поданному на вход сети зашумленному входному 

образу, и отнесение данного образа к соответствующему классу. 

Для оценки меры близости к каждому классу используется критерий, 

учитывающий расстояние Хэмминга – количество различающихся пе-

ременных у зашумленного и эталонного входных образов. 

 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Рис. 5.5. Нейронная сеть Хэмминга 
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Вероятностные нейронные сети (PNN). Вид нейронных сетей для 

задач классификации, где плотность вероятности принадлежности 

классам оценивается посредством ядерной аппроксимации (рис. 5.6). 

Один из видов так называемых байесовых сетей (Speckt, 1990; 

Patterson, 1996; Bishop, 1995). 

Для оптимизации процедуры обучения байесовской нейронной сети 

возникает необходимость исследования новых алгоритмов вероят-

ностного вывода. Хинтоном и Ван Кампом предложен один из таких 

алгоритмов, который основывается на методе вариационного вывода. 

Сущность данного метода заключается в определении вероятностного 

распределения для весов из всех слоев, учитывая факт условной неза-

висимости весов каждого из слоев. Применение такого подхода позво-

ляет учитывать веса всех слоев в процессе формирования результиру 
ющих выборок байесовских нейронных сетей и повысить точность 

процедуры вариационного вывода. 

Обобщенно-регрессионная нейронная сеть (GRNN). Вид нейронной 

сети, где для регрессии используется ядерная аппроксимация.  

Линейные сети по своей структуре аналогичны персептронам и от-

личаются лишь функцией активации. Для линейной нейронной сети 

используется правило обучения Видроу – Хоффа. 
 

 
 

Рис. 5.6. Нейронная сеть PNN 
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6. МЕТОДЫ КЛАССИФИКАЦИИ: ДЕРЕВО РЕШЕНИЙ 

 

6.1. Деревья решающих правил, классификации и регрессии. 

6.2. Алгоритмы конструирования деревьев решений. 

6.3. Основные характеристики алгоритмов построения деревьев 

решений. 

 

6.1. Деревья решающих правил, классификации и регрессии 

 

Деревья решений – это способ представления правил в иерархиче-

ской, последовательной структуре, где каждому объекту соответствует 

единственный узел, дающий решение. Деревья решений – это логиче-

ский алгоритм классификации, основанный на поиске конъюнктивных 

закономерностей. 

Дерево решений - это классификатор в форме древовидной струк-

туры, где каждая вершина либо: вершина решения (узел, промежуточ-

ная вершина) - характеризует некоторый тест для одного признака; 

корень дерева; лист (конечная вершина, терминальная вершина) - по-

казывет значение класса обучающих примеров. 

Дерево решений пытается классифицировать пример посредством 

серии вопросов. Дерево называется бинарным, если из любой его 

внутренней вершины выходит ровно два ребра. Бинарное решающее 

дерево – это алгоритм классификации, задающийся бинарным деревом, 

в котором каждой внутренней вершине v ∈ V приписан предикат βv : X 

→ {0, 1}, каждой терминальной вершине v ∈ V приписано имя класса 

cv ∈ Y . При классификации объекта x ∈ X он проходит по дереву путь 

от корня до некоторого листа. Решающее дерево (Decision tree) – ре-

шение задачи обучения с учителем, основанное на том, как решает 

задачи прогнозирования человек. В общем случае – это k-ичное дерево 

с решающими правилами в нелистовых вершинах (узлах) и некоторым 

заключением о целевой функции в листовых вершинах (прогнозом). 

Решающее правило – некоторая функция от объекта, позволяющая 

определить, в какую из дочерних вершин нужно поместить рассматри-

ваемый объект. В листовых вершинах могут находиться разные объек-

ты: класс, который нужно присвоить попавшему туда объекту (в зада-

че классификации), вероятности классов (в задаче классификации), 

непосредственно значение целевой функции (в задаче регрессии). Ча-

ще всего на практике используются двоичные решающие деревья [34]. 

Обычно для построения дерева выбирается целое семейство реша-
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ющих правил. Чтобы найти среди них оптимальное для каждого кон-

кретного узла, требуется ввести некоторый критерий оптимальности. 

Для этого вводят некоторую меру I(t) измерения того, насколько раз-

бросаны объекты (регрессия) или перемешаны классы (классификация) 

в некотором узле t. Эта мера называется критерием информативности. 

Деревья решений (decision trees) относятся к числу самых популярных 

и мощных инструментов Data Mining, позволяющих эффективно ре-

шать задачи классификации и регрессии. В отличие от методов, ис-

пользующих статистический подход, таких как классификатор Байеса, 

линейная и логистическая регрессия, деревья решений основаны на 

машинном обучении и в большинстве случаев не требуют предполо-

жений о статистическом распределении значений признаков. В основе 

деревьев решений лежат решающие правила вида «Если..., то...», кото-

рые могут быть сформулированы на естественном языке. Поэтому де-

ревья решений являются наиболее наглядными и легко интерпретиру-

емыми моделями. В основе работы деревьев решений лежит процесс 

рекурсивного разбиения исходного множества наблюдений или объек-

тов на подмножества, ассоциированные с классами. Разбиение произ-

водится с помощью решающих правил, в которых осуществляется 

проверка значений атрибутов по заданному условию. Рекурсивными 

называются алгоритмы, которые работают в пошаговом режиме, при 

этом на каждом последующем шаге используются результаты, полу-

ченные на предыдущем шаге. 

Регрессия дерева решений - это метод нелинейной регрессии. Мо-

дель регрессии дерева решений имеет вид древовидной структуры, 

которая разбивает набор данных на все меньшие и меньшие подмно-

жества, в то же время разрабатывается связанное дерево решений. Ре-

грессия дерева решений используется для прогнозирования целевой 

переменной, значения которой имеют постоянный характер. 

Деревья решений осуществляют разбиение пространства объектов в 

соответствии с некоторым набором правил разбиения (splitting rule). 

Эти правила являются логическими утверждениями в отношении той 

или иной переменной и могут быть истинными или ложными. Ключе-

выми здесь являются три обстоятельства: а) правила позволяют реали-

зовать последовательную дихотомическую сегментацию данных, б) 

два объекта считаются похожими, если они оказываются в одном и том 

же сегменте разбиения, в) на каждом шаге разбиения увеличивается 

количество информации относительно исследуемой переменной (от-

клика). 
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6.2. Алгоритмы конструирования деревьев решений 

 

Классификационная модель, представленная в виде дерева реше-

ний, является интуитивной и упрощает понимание решаемой задачи. 

Результат работы алгоритмов конструирования деревьев решений, в 

отличие, например, от нейронных сетей, представляющих собой «чер-

ные ящики», легко интерпретируется пользователем. Это свойство 

деревьев решений не только важно при отнесении к определенному 

классу нового объекта, но и полезно при интерпретации модели клас-

сификации в целом. 

Дерево решений позволяет понять и объяснить, почему конкретный 

объект относится к тому или иному классу. Алгоритм конструирова-

ния дерева решений не требует от пользователя выбора входных атри-

бутов (независимых переменных). На вход алгоритма можно подавать 

все существующие атрибуты, алгоритм сам выберет наиболее значи-

мые среди них, и только они будут использованы для построения дерева. 

В сравнении, например, с нейронными сетями это значительно об-

легчает пользователю работу, поскольку в нейронных сетях выбор ко-

личества входных атрибутов существенно влияет на время обучения. 

Точность моделей, созданных при помощи деревьев решений, сопоста-

вима с другими методами построения классификационных моделей 

(статистические методы [38], нейронные сети). 

Разработан ряд масштабируемых алгоритмов, которые могут быть 

использованы для построения деревьев решения на сверхбольших ба-

зах данных; масштабируемость здесь означает, что с ростом числа 

примеров или записей базы данных время, затрачиваемое на обучение, 

т. е. построение деревьев решений, растет линейно. 

CART (classification and regression trees) – это аббревиатура, обозна-

чающая методы классификации и регрессии с использованием дерева 

решений. Это методика обучения, основанная на деревьях решений, 

которая возвращает классификационные или регрессионные деревья 

(рис. 6.1). 

Алгоритм CART (Classification and Regression Tree) рекурсивно де-

лит исходный набор данных на подмножества, которые становятся все 

более и более гомогенными относительно определенных признаков, в 

результате чего формируется древовидная иерархическая структура. 

Деление осуществляется на основе традиционных логических правил в 

виде «ЕСЛИ (А) ТО (В)», где А  некоторое логическое условие, а В  

процедура деления подмножества на две части, для одной из которых 
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условие А истинно, а для другой  ложно. Примеры условий: Xi=F, Хi 

<= V; Хi >= V и др., где Хi – один из предикторов исходной таблицы, 

F  выбранное значение категориальной переменной, V  специально 

подобранное опорное значение (порог). 

 

 
 

Рис. 6.1. Дерево решений по алгоритму CART 

 

Алгоритм разработан в целях построения так называемых бинар-

ных деревьев решений, т. е. тех деревьев, каждый узел которых при 

разбиении «дает» только двух потомков. Грубо говоря, алгоритм дей-

ствует путем разделения на каждом шаге множества примеров ровно 

напополам – по одной ветви идут те примеры, в которых правило вы-

полняется (правый потомок), по другой – те, в которых правило не 

выполняется (левый потомок). Таким образом, в процессе «роста» на 

каждом узле дерева алгоритм проводит перебор всех атрибутов и вы-

бирает для следующего разбиения тот, который максимизирует значе-

ние показателя, вычисляемого по математической формуле и завися-

щего от отношений числа примеров в правом и левом потомке к об-

щему числу примеров. 

Алгоритм C4.5 строит классификатор в форме дерева решений. Ему 

нужно передать набор уже классифицированных данных. А что такое 

классификатор? Классификатор – это инструмент, применяемый в Data 

Mining, который использует классифицированные данные и на их ос-

новании пытается предсказать, к какому классу стоит отнести новые 

данные. Вот отличия C4.5 от других систем, использующих деревья 
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решений: во-первых, C4.5 использует приток информации при созда-

нии дерева решений; во-вторых, хотя другие системы также прорежи-

вают ветви дерева решений, C4.5 использует однопроходное прорежи-

вание, чтобы избежать переобучения. Отсечение ветвей улучшает мо-

дель; в-третьих, C4.5 может работать с дискретными и непрерывными 

значениями. Он делает это, ограничивая диапазоны и устанавливая 

пороги данных, обращая непрерывные данные в дискретные. 

Для реализации полного алгоритма ID3 нужны только два матема-

тических инструмента: 

1. Энтропия  это фундаментальная теорема, которая обычно ис-

пользуется в теории информации для измерения важной информации 

относительно ее размера. Пусть x — наш обучающий набор содержит 

положительные и отрицательные примеры, тогда энтропия x относи-

тельно этой классификации равна: 

 
(2) 

2. Получение информации. В многомерном исчислении мы научи-

лись использовать частную производную каждой переменной относи-

тельно всех других переменных для нахождения локального оптимума. 

В теории информации мы использовали аналогичную концепцию, мы 

выводим исходную энтропию популяции для измерения информаци-

онного прироста каждого атрибута. 

Для простоты алгоритм ID3 представлен с использованием псев-

докода, потому что он более эффективен и чище. На самом деле псев-

доформат кода легче читается, хотя для тех, кто не изучал алгоритм 

раньше. 

# x is examples in training set 

# y is set of attributes 

# labels is labeled data 

# Node is a class which has properties values, childs, and next 

# root is top node in the decision tree 

# Declare: 

x = # Multi dimensional arrays 

y = # Column names of x 

labels = # Classification values, for example {0, 1, 0, 1} 

         # correspond that row 1 is false, row 2 is true, and so on 

root = ID3(x, y, label, root) 

# Define: 

ID3(x, y, label, node) 

  initialize node as a new node instance 
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  if all rows in x only have single classification c, then: 

    insert label c into node 

    return node 

  if x is empty, then: 

    insert dominant label in x into node 

    return node 

  bestAttr is an attribute with maximum information gain in x 

  insert attribute bestAttr into node 

  for vi in values of bestAttr: 

    // For example, Outlook has three values: Sunny, Overcast, and 

Rain 

    insert value vi as branch of node 

    create viRows with rows that only contains value vi 

    if viRows is empty, then: 

      this node branch ended by a leaf with value is dominant label in x 

    else: 

      newY = list of attributes y with bestAttr removed 

      nextNode = next node connected by this branch 

      nextNode = ID3(viRows, newY, label, nextNode) 

  return node 

Версию псевдокода на Python, приведенную выше, можно найти на 

github. Если необходимо реализовать алгоритм ID3, то стоит работать с 

версией псевдокода на python выше. 

ID3 начинается с вопроса «какой атрибут должен быть проверен в 

корне дерева?» Чтобы ответить на этот вопрос, каждый атрибут экзем-

пляра оценивается с использованием статистического теста, называе-

мого получением информации, который измеряет, насколько хорошо 

данный атрибут разделяет обучающие примеры в соответствии с к их 

целевой классификации. Лучший атрибут выбирается и используется в 

качестве теста в корневом узле дерева. Повторите этот процесс для 

каждой ветви. Это означает, что мы выполняем жадный поиск сверху 

вниз в пространстве возможных деревьев решений, в котором алго-

ритм никогда не возвращается назад, чтобы пересмотреть более ранние 

варианты. Первым шагом алгоритма является выбор атрибута для кор-

невого узла. ID3 определяет информационный прирост каждого атри-

бута и выбирает тот, который имеет наибольший информационный 

прирост. Процесс выбора нового атрибута и разделения обучающих 

примеров учитывает только обучающие примеры, связанные с этим 

узлом. 
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6.3. Основные характеристики алгоритмов  

построения деревьев решений 

 

ID3 (Iterative Dichotomiser 3), разработанный Россом Куинланом в 

1986 году. В основе этого алгоритма лежит понятие информационной 

энтропии, т. е. меры неопределенности информации (обратной мере 

информационной полезности величины). Для того чтобы определить 

следующий атрибут, необходимо подсчитать энтропию всех неисполь-

зованных признаков относительно тестовых образцов и выбрать тот, 

для которого энтропия минимальна. Этот атрибут и будет считаться 

наиболее целесообразным признаком классификации. 

Кроме того, атрибуты, которые были включены выше в дереве, ис-

ключаются, так что любой данный атрибут может появляться не более 

одного раза на любом пути через дерево. Этот процесс продолжается 

для каждого нового конечного узла до тех пор, пока не будет выполне-

но одно из двух условий: каждый атрибут уже включен по этому пути 

через дерево или энтропия равна нулю. 

C4.5. Этот алгоритм – усовершенствование предыдущего метода, 

позволяющее, в частности, «усекать» ветви дерева, если оно слишком 

сильно «разрастается», а также работать не только с категориальными 

атрибутами, но и с числовыми. В общем-то, сам алгоритм выполняется 

по тому же принципу, что и его предшественник; отличие состоит в 

возможности разбиения области значений независимой числовой пе-

ременной на несколько интервалов, каждый из которых будет являться 

атрибутом. В соответствии с этим исходное множество делится на 

подмножества. В конечном счете, если дерево получается слишком 

большим, возможна обратная группировка – нескольких узлов в один 

лист. При этом поскольку перед построением дерева ошибка класси-

фикации уже учтена, она не увеличивается. 

Алгоритм CART: Этот алгоритм можно использовать как для клас-

сификации, так и для регрессии. Алгоритм CART использует критерий 

индекса Джини для разделения узла на подузел. Он начинается с обу-

чающего набора в качестве корневого узла, после успешного разделе-

ния корневого узла на две части, он разделяет подмножества, исполь-

зуя ту же логику, и снова разделяет подмножества, рекурсивно, пока 

не обнаружит, что дальнейшее разделение не даст никаких чистых 

подузлов или максимального количества листьев в растущем дереве, 

или называется обрезкой дерева. 

CART был представлен в 1984 году Лео Брейманом, Джеромом 
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Фридманом, Ричардом Олшеном и Чарльзом Стоуном для задачи ре-

грессии. Кроме того, это прогностическая модель, которая помогает 

искать переменную, поддерживаемую другими помеченными пере-

менными. Чтобы быть более ясным, древовидные модели предсказы-

вают результат, задавая группу вопросов «если-иначе». 

Методология CART или классификационных и регрессионных де-

ревьев относится к этим двум видам деревьев решений. Несмотря на 

то, что существует множество руководств по деревьям классификации 

и регрессии, видеороликов, а также деревьев классификации и регрес-

сии, может существовать простое определение двух видов деревьев 

решений. Он также включает примеры деревьев классификации и ре-

грессии. 

Классификационные деревья  это алгоритм, в котором целевая пе-

ременная всегда фиксирована или категориальна. Затем алгоритм ис-

пользуется для определения «класса», в который предположительно 

попадет целевая переменная. Примером проблемы классификационно-

го типа может быть определение того, кто будет или не будет подпи-

сываться на цифровую платформу; или кто закончит или не закончит 

среднюю школу. 

Это примеры простых двоичных классификаций, в которых кон-

кретная переменная может принимать только одно из двух взаимоис-

ключающих значений. В других случаях вам, возможно, придется про-

гнозировать среди множества различных переменных. Например, вам 

нужно будет предсказать, какой смартфон потребитель может плани-

ровать приобрести. В таких случаях существует несколько значений 

для конкретной переменной. 

Дерево регрессии относится к алгоритму, в котором находится це-

левая переменная, и поэтому алгоритм используется для прогнозиро-

вания ее значения. 

Среди прочих методов Data Mining метод дерева принятия решений 

имеет несколько достоинств: 

– прост в понимании и интерпретации. Люди способны интерпре-

тировать результаты модели дерева принятия решений после краткого 

объяснения; 

– не требует подготовки данных. Прочие техники требуют норма-

лизации данных, добавления фиктивных переменных, а также удале-

ния пропущенных данных; 

– способен работать как с категориальными, так и с интервальными 

переменными. 
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7. КЛАСТЕРНЫЙ АНАЛИЗ 

 

7.1. Понятие кластера в интеллектуальном анализе данных. 

7.2. Методы кластерного анализа. 

7.3. Факторный анализ. 

 

7.1. Понятие кластера в интеллектуальном анализе данных 

 

Кластеризация – объединение в группы схожих объектов – является 

одной из фундаментальных задач в области анализа данных и Data 

Mining. Список прикладных областей, где она применяется, широк: 

сегментация изображений, маркетинг, борьба с мошенничеством, про-

гнозирование, анализ текстов и многие другие. На современном этапе 

кластеризация часто выступает первым шагом при анализе данных. 

После выделения схожих групп применяются другие методы, для каж-

дой группы строится отдельная модель. 

Задачу кластеризации в том или ином виде формулировали в таких 

научных направлениях, как статистика, распознавание образов, опти-

мизация, машинное обучение. Отсюда многообразие синонимов поня-

тию кластер – класс, таксон, сгущение. 

На сегодняшний момент число методов разбиения групп объектов 

на кластеры довольно велико – несколько десятков алгоритмов и еще 

больше их модификаций. Однако нас интересуют алгоритмы кластери-

зации с точки зрения их применения в Data Mining. 

Кластеризация – один из ключевых типов закономерностей, выяв-

ляемых методами интеллектуального анализа данных. Кластеризацию 

в контексте интеллектуального анализа обычно понимают как разде-

ление целого множества на некоторое количество подмножеств по за-

ранее неизвестным признакам, причем объекты внутри каждого из 

кластеров должны быть близки между собой по одному или несколь-

ким признакам, доступным для интерпретации. Методы кластеризации 

могут оказаться полезными в самых разных отраслях экономики. 

В первую очередь речь идет об областях массового обслуживания. 

Банки, операторы мобильной связи, страховые организации – лишь 

некоторые экономические объекты, для которых объективное разделе-

ние множества потенциальных клиентов на разумно определяемые 

группы может привести к существенному положительному результату. 

Объектами сегментации могут выступать и другие экономические объ-

екты, например товары, контрагенты, ценные бумаги, транзакции. 
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Простейшим методом кластеризации является визуализация. Однако 

она применима лишь тогда, когда число значимых для кластеризации 

факторов ограничено. Не составляет особого труда выделить кластеры 

на двухмерной диаграмме; иногда удается разглядеть кластеры на объ-

емной трехмерной диаграмме. Но увеличение размерности простран-

ства изучаемых образцов делает визуальные методы невозможными, 

что приводит к необходимости использования иных инструментов. 

Целый ряд таких инструментов кластеризации был разработан в рам-

ках концепции интеллектуального анализа данных. Так, в составе ана-

литической платформы Deductor Studio компании Basegroup Labs 

представлена кластеризация методами k-means, методами g-means, а 

также нейросетевыми методами на основе самоорганизующихся карт 

Кохонена. Вместе с тем на практике инструменты многомерной кла-

стеризации находят довольно ограниченное применение. Одна из при-

чин состоит в том, что разные методы кластеризации часто приводят к 

разным результатам на одних и тех же массивах данных. Это в некото-

рой мере подрывает авторитет технологий в глазах практиков, не все-

гда способных оценить результаты кластеризации с точки зрения каче-

ства разделения. 

Отсутствие единого понимания сущности кластера во многом вы-

звано неоднозначным и нередко расширенным его применением в раз-

личных науках (например, кластеры как элементы кластерной полити-

ки), а также в практике информационных технологий (кластеры как 

система компьютеров или как единица хранения данных в некоторых 

файловых системах). Разницу в подходах необходимо учитывать при 

использовании инструментов интеллектуального анализа данных, так 

как результат может отличаться от представлений пользователя  

[46, 49]. 

Кластеризация в Data Mining приобретает ценность тогда, когда она 

выступает одним из этапов анализа данных, построения законченного 

аналитического решения. Аналитику часто легче выделить группы 

схожих объектов, изучить их особенности и построить для каждой 

группы отдельную модель, чем создавать одну общую модель на всех 

данных. Таким приемом постоянно пользуются в маркетинге, выделяя 

группы клиентов, покупателей, товаров и разрабатывая для каждой из 

них отдельную стратегию. 

Очень часто данные, с которыми сталкивается технология Data 

Mining, имеют следующие важные особенности: высокая размерность 

(тысячи полей) и большой объем (сотни тысяч и миллионы записей) 
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таблиц баз данных и хранилищ данных (сверхбольшие базы данных); 

наборы данных содержат большое количество числовых и категорий-

ных атрибутов. 

Все атрибуты или признаки объектов делятся на числовые 

(numerical) и категорийные (categorical). Числовые атрибуты – это та-

кие, которые могут быть упорядочены в пространстве, соответственно 

категорийные – которое не могут быть упорядочены. Например, атри-

бут «возраст» – числовой, а «цвет» – категорийный. Приписывание 

атрибутам значений происходит во время измерений выбранным ти-

пом шкалы, а это, вообще говоря, представляет собой отдельную зада-

чу. 

7.2. Методы кластерного анализа 

 

Методы кластерного анализа можно разделить на две группы: 

иерархические и неиерархические (рис. 7.1). 

Каждая из групп включает множество подходов и алгоритмов. Ис-

пользуя различные методы кластерного анализа, аналитик может по-

лучить различные решения для одних и тех же данных. Это считается 

нормальным явлением. 

 

 
 

Рис. 7.1. Методы кластеризации 
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Суть иерархической кластеризации состоит в последовательном 

объединении меньших кластеров в большие или разделении больших 

кластеров на меньшие. 

Когда каждый объект представляет собой отдельный кластер, рас-

стояния между этими объектами определяются выбранной мерой. Воз-

никает следующий вопрос – как определить расстояния между класте-

рами? Существуют различные правила, называемые методами объеди-

нения или связи для двух кластеров. 

Метод ближнего соседа или одиночная связь. Здесь расстояние 

между двумя кластерами определяется расстоянием между двумя 

наиболее близкими объектами (ближайшими соседями) в различных 

кластерах. Этот метод позволяет выделять кластеры сколь угодно 

сложной формы при условии, что различные части таких кластеров 

соединены цепочками близких друг к другу элементов. 

В результате работы этого метода кластеры представляются длин-

ными «цепочками» или «волокнистыми» кластерами, «сцепленными 

вместе» только отдельными элементами, которые случайно оказались 

ближе остальных друг к другу (рис. 7.2). 

 

 
 

Рис. 7.2. Метод ближнего соседа 

 

Метод наиболее удаленных соседей или полная связь. Здесь рассто-

яния между кластерами определяются наибольшим расстоянием меж-

ду любыми двумя объектами в различных кластерах (т. е. «наиболее 

удаленными соседями»). Данный метод хорошо использовать тогда, 

когда объекты действительно происходят из различных «рощ». Если 

же кластеры имеют в некотором роде удлиненную форму или их есте-
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ственный тип является «цепочечным», то этот метод не следует ис-

пользовать (рис. 7.3). 

 

 
 

Рис. 7.3. Метод дальнего соседа 

 

Метод Варда (Ward's method). В качестве расстояния между кла-

стерами берется прирост суммы квадратов расстояний объектов до 

центров кластеров, получаемый в результате их объединения (Ward, 

1963). В отличие от других методов кластерного анализа для оценки 

расстояний между кластерами здесь используются методы дисперси-

онного анализа. На каждом шаге алгоритма объединяются такие два 

кластера, которые приводят к минимальному увеличению целевой 

функции, т. е. внутригрупповой суммы квадратов. Этот метод направ-

лен на объединение близко расположенных кластеров и создание кла-

стеров малого размера (рис. 7.4). Сначала в обоих кластерах для всех 

имеющихся наблюдений производится расчёт средних значений от-

дельных переменных. Затем вычисляются квадраты евклидовых рас-

стояний от отдельных наблюдений каждого кластера до этого кластер-

ного среднего значения. Эти дистанции суммируются. Потом в один 

новый кластер объединяются те кластеры, которые дают наименьший 

прирост общей суммы дистанций. Этот метод отличается от всех дру-

гих методов, поскольку он использует методы дисперсионного анализа 

для оценки расстояний между кластерами. Метод минимизирует сум-

му квадратов (SS) для любых двух (гипотетических) кластеров, кото-

рые могут быть сформированы на каждом шаге. Подробности можно 

найти в работе Варда (Ward, 1963). В целом метод представляется 
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очень эффективным, однако он стремится создавать кластеры малого 

размера. 

 
Рис. 7.4. Метод Варда 

 

Метод невзвешенного попарного среднего (метод невзвешенного 

попарного арифметического среднего – unweighted pair-group method 

using arithmetic averages, UPGMA). В качестве расстояния между 

двумя кластерами берется среднее расстояние между всеми па-

рами объектов в них. Этот метод следует использовать, если 

объекты действительно происходят из различных «рощ», в слу-

чаях присутствия кластеров «цепочного» типа, при предположе-

нии неравных размеров кластеров. 
Метод взвешенного попарного среднего (метод взвешенного по-

парного арифметического среднего – weighted pair-group method using 

arithmetic averages, WPGMA). Этот метод похож на метод невзвешен-

ного попарного среднего, разница состоит лишь в том, что здесь в ка-

честве весового коэффициента используется размер кластера (число 

объектов, содержащихся в кластере). Этот метод рекомендуется ис-

пользовать именно при наличии предположения о кластерах разных 

размеров. 

Невзвешенный центроидный метод (метод невзвешенного попар-

ного центроидного усреднения – unweighted pair-group method using the 

centroid average). В качестве расстояния между двумя кластерами в 

этом методе берется расстояние между их центрами тяжести. 

Взвешенный центроидный метод (метод взвешенного попарного 
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центроидного усреднения – weighted pair-group method using the 

centroid average, WPGMC) (Sneath, Sokal, 1973). Этот метод похож на 

предыдущий, отличие его состоит в том, что для учета разницы между 

размерами кластеров (числом объектов в них) используются веса. Этот 

метод предпочтительно использовать в случаях, если имеются предпо-

ложения относительно существенных отличий в размерах кластеров. 

Кроме иерархических методов классификации существует группа ите-

ративных методов кластерного анализа. Сущность их заключается в 

том, что процесс классификации начинается с задания некоторых 

начальных условий (количество образуемых кластеров, порог завер-

шения процесса классификации и т. д.). Как и в иерархическом кла-

стерном анализе, в итеративных методах существует проблема опреде-

ления числа кластеров. В общем случае их число может быть неиз-

вестно. Не все итеративные методы требуют первоначального задания 

числа кластеров, но позволяют, используя несколько алгоритмов, ме-

няя либо число образуемых кластеров, либо установленный порог бли-

зости для объединения объектов в кластеры, добиваться наилучшего 

разбиения по задаваемому критерию качества. 

К группе итеративных методов принадлежит метод k-средних. Су-

ществуют две модификации метода k-средних. Первая предполагает 

пересчет центра тяжести кластера после каждого изменения его соста-

ва, вторая – лишь после того, как будет завершен просмотр всех дан-

ных. Одним из итеративных методов классификации, не требующих 

задания числа кластеров, является метод поиска сгущений. Данный 

метод требует вычисления матрицы расстояний, затем выбирается 

объект, который является первоначальным центром первого кластера. 

Выбор такого объекта может быть произвольным, а может основы-

ваться на предварительном анализе точек и их окрестностей. Выбран-

ная точка принимается за центр гиперсферы заданного радиуса R. 

Определяется совокупность точек, попавших внутрь этой сферы, и для 

них вычисляются координаты центра (вектор средних значений при-

знаков). Далее рассматривается гиперсфера такого же радиуса, но с 

новым центром, и для совокупности попавших в нее точек опять рас-

считывается вектор средних значений, который принимается за новый 

центр сферы, и т. д. Когда очередной пересчет координат центра сфе-

ры приводит к такому же результату, как на предыдущем шаге, пере-

мещение сферы прекращается, а точки, попавшие в нее, образуют кла-

стер и из дальнейшего процесса кластеризации исключаются. Для всех 

оставшихся точек процедуры повторяются. 
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7.3. Факторный анализ 

 

При обработке данных может возникать задача совмещения фак-

торного и кластерного анализа. Эта задача возникает обычно в тех 

случаях, когда сначала исходная информация преобразуется путем 

выделения факторов, а затем на основе преобразованных данных про-

изводится поиск в изучаемой совокупности отделимых друг от друга 

классов. При проведении сегментирования факторный анализ исполь-

зуется прежде всего как метод сжатия данных, т. е. сокращения боль-

шого количества переменных. Переменные, которые могут быть ис-

пользованы для сегментирования с применением кластерного анализа, 

сокращаются до некоторого основного набора составных переменных 

(факторов), которые затем и используются при кластеризации. Необ-

ходимость такого сокращения связана не только с желанием исследо-

вателя «ускорить» процедуру кластерного анализа, но и с некоторыми 

важными соображениями: 

– если в кластерный анализ включаются несколько переменных, 

связанных с описанием одинаковых или близких характеристик 

(например, параметров товара), то эти характеристики получают го-

раздо больший вес. Поскольку расстояния вычисляются исходя из раз-

ностей между наблюдениями по каждой переменной, то несколько 

связанных переменных окажут большее влияние на результаты. Доста-

точно очевидной эта ситуация становится при рассмотрении гипотети-

ческого примера, когда в кластерном анализе участвуют две совер-

шенно идентичные переменные. В этом случае двукратно усиливается 

воздействие измеряемой этими переменными характеристики на ко-

нечный результат; 

– важной причиной использования факторного анализа перед про-

ведением кластеризации является четкость и простота интерпретации. 

Исследователю гораздо проще понять кластерное решение, основыва-

ющееся на анализе 5–6 факторов (если у них имеется осмысленная 

интерпретация), чем решение для 50–60 переменных. 

Алгоритм BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using 

Hierarchies) предложен Тьяном Зангом и его коллегами. Благодаря 

обобщенным представлениям кластеров, скорость кластеризации уве-

личивается, алгоритм при этом обладает большим масштабированием. 

В этом алгоритме реализован двухэтапный процесс кластеризации. 

В ходе первого этапа формируется предварительный набор кластеров. 

На втором этапе к выявленным кластерам применяются другие алго-
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ритмы кластеризации, пригодные для работы в оперативной памяти. 

Можно привести следующую аналогию, описывающую этот алгоритм. 

Если каждый элемент данных представить себе, как бусину, лежащую 

на поверхности стола, то кластеры бусин можно «заменить» теннис-

ными шариками и перейти к более детальному изучению кластеров 

теннисных шариков. Число бусин может оказаться достаточно велико, 

однако диаметр теннисных шариков можно подобрать таким образом, 

чтобы на втором этапе можно было, применив традиционные алгорит-

мы кластеризации, определить действительную сложную форму кла-

стеров (рис. 7.5). 

 

 
 

Рис. 7.5. Алгоритм BIRCH 

 

Из рис. 7.5 следует, что этот алгоритм включает следующие фазы. 

Фаза 1. Загрузка данных в память. Построение начального кла-

стерного дерева (CF Tree) по данным (первое сканирование набора 

данных) в памяти. Подфазы основной фазы происходят быстро, точно, 

практически нечувствительны к порядку. Алгоритм построения кла-

стерного дерева (CF Tree): 

Кластерный элемент состоит из тройки чисел (N, LS, SS), где N – 

количество элементов входных данных, входящих в кластер, LS – сум-

ма элементов входных данных, SS – сумма квадратов элементов вход-

ных данных. 

Загрузка данных в память 

Сжатие (уплотнение) данных 

Глобальная кластеризация 

Улучшение кластеров 
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Кластерное дерево – это взвешенно сбалансированное дерево с 

двумя параметрами: B – коэффициент разветвления, T – пороговая ве-

личина. Каждый нелистьевой узел дерева имеет не более чем B вхож-

дений узлов следующей формы: [CFi, Child], где i = 1, 2, …, B; Child – 

указатель на i-й дочерний узел. 

Каждый листьевой узел имеет ссылку на два соседних узла. Кла-

стер, состоящий из элементов листьевого узла, должен удовлетворять 

следующему условию: диаметр или радиус полученного кластера дол-

жен быть не более пороговой величины T. 

Фаза 2 (необязательная). Сжатие (уплотнение) данных. Сжатие 

данных до приемлемых размеров с помощью перестроения и умень-

шения кластерного дерева с увеличением пороговой величины T. 

Фаза 3. Глобальная кластеризация. Применяется выбранный ал-

горитм кластеризации на листьевых компонентах кластерного дерева. 

Фаза 4 (необязательная). Улучшение кластеров. Использует 

центры тяжести кластеров, полученные в фазе 3, как основы. Перерас-

пределяет данные между «близкими» кластерами. Данная фаза гаран-

тирует попадание одинаковых данных в один кластер. 

WaveCluster представляет собой алгоритм кластеризации на основе 

волновых преобразований. В начале работы алгоритма данные обоб-

щаются путем наложения на пространство данных многомерной ре-

шетки. На дальнейших шагах алгоритма анализируются не отдельные 

точки, а обобщенные характеристики точек, попавших в одну ячейку 

решетки. В результате такого обобщения необходимая информация 

умещается в оперативной памяти. На последующих шагах для опреде-

ления кластеров алгоритм применяет волновое преобразование к 

обобщенным данным. Главные особенности WaveCluster приведены 

ниже (рис. 7.6). 

Алгоритм рассматривает всю совокупность данных как сигнал в N-

мерном пространстве атрибутов и пытается на основании вейвлет-

преобразования выделить в этом сигнале поддиапазоны частот, в кото-

рых связанные компоненты и будут кластерами. 

Для применения алгоритма надо выбрать, какой именно фильтр бу-

дет применяться (какое именно из вейвлет-преобразований будет при-

меняться). WaveCluster очень эффективен с точки зрения временной 

сложности. Представлены экспериментальные результаты на очень 

больших наборах данных, которые показывают эффективность и ре-

зультативность предложенного подхода. 
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сложность реализации 

 

 

 

 
 

Рис. 7.6. Алгоритм WaveCluster 

 

Алгоритм CLARA был разработан Kaufmann и Rousseeuw в 1990 г. 

для кластеризации данных в больших базах данных. Данный алгоритм 

строится в статистических аналитических пакетах, например таких как 

S+. Изложим кратко суть алгоритма. Алгоритм CLARA извлекает 

множество образцов из базы данных (рис. 7.7). 
 

 

Рис. 7.7. Алгоритм СLARA 

 

алгоритм применим только к данным низкой размерности 

 

алгоритм нечувствителен к шумам 

 

алгоритм может обнаруживать кластеры произвольных форм 
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Кластеризация применяется к каждому из образцов, на выходе ал-

горитма предлагается лучшая кластеризация. Для больших баз данных 

этот алгоритм эффективнее, чем алгоритм PAM. Эффективность алго-

ритма зависит от выбранного в качестве образца набора данных. Хо-

рошая кластеризация на выбранном наборе может не дать хорошую 

кластеризацию на всем множестве данных. 

Алгоритм Clarins (Clustering Large Applications based upon 

RANdomized Search) формулирует задачу кластеризации как случай-

ный поиск в графе. В результате работы этого алгоритма совокупность 

узлов графа представляет собой разбиение множества данных на число 

кластеров, определенное пользователем. «Качество» полученных кла-

стеров определяется при помощи критериальной функции. Алгоритм 

Clarins сортирует все возможные разбиения множества данных в поис-

ках приемлемого решения. Поиск решения останавливается в том узле, 

где достигается минимум среди предопределенного числа локальных 

минимумов. 

Среди новых масштабируемых алгоритмов также можно отметить 

алгоритм CURE – алгоритм иерархической кластеризации и алгоритм 

DBScan, где понятие кластера формулируется с использованием кон-

цепции плотности (density). 

Основным недостатком алгоритмов BIRCH, Clarins, CURE, DBScan 

является то обстоятельство, что они требуют задания некоторых поро-

гов плотности точек, а это не всегда приемлемо. Описанные алгоритмы 

ориентированы на сверхбольшие базы данных и не могут пользоваться 

большими вычислительными ресурсами. Существует ряд сложностей, 

которые следует продумать перед проведением кластеризации: 

1) Сложность выбора характеристик, на основе которых проводится 

кластеризация. Необдуманный выбор приводит к неадекватному раз-

биению на кластеры и, как следствие, – к неверному решению задачи; 

2) Сложность выбора метода кластеризации. Это требует неплохого 

знания методов и предпосылок их использования. Для проверки эф-

фективности конкретного метода в определенной предметной области 

необходимо рассматреть несколько априори различных между собой 

групп и перемешать их представителей между собой случайным обра-

зом. Далее проводится кластеризация для восстановления исходного 

разбиения на кластеры; 

3) Проблема выбора числа кластеров. Необходимо провести ряд 

экспериментов и, в результате перебора различного числа кластеров, 

выбрать оптимальное их число. 
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8. АССОЦИАТИВНЫЕ ПРАВИЛА 

 

8.1. Ассоциативные правила в интеллектуальном анализе данных. 

8.2. Методы поиска ассоциативных правил. 

8.3. Нечеткие ассоциативные правила. 

 

8.1. Ассоциативные правила в интеллектуальном  

анализе данных 

 

В настоящее время наблюдается переизбыток так называемых не-

структурированных данных, в которых каждая единица хранения не 

может быть представлена конечным числом признаков (атрибутов). 

Такие данные могут содержать, например, информацию о товарах, 

купленных одним покупателем у предприятия розничной торговли. 

В связи с этим возникают задачи: 

– сокращения объемов неструктурированных данных путем удале-

ния избыточных транзакций, исключение которых из дальнейшего 

рассмотрения не повлияет на качество синтезируемых правил и моде-

лей; 

– выявления интересных правил, позволяющих извлекать новые 

знания на основе имеющихся неструктурированных данных; 

– построения моделей на основе больших массивов неструктуриро-

ванных данных для решения практических задач прогнозирования, 

классификации и кластеризации данных. 

Для обработки больших массивов неструктурированных данных и 

решения указанных задач целесообразно использовать методы поиска 

ассоциативных правил, позволяющие выявлять новые закономерности 

вида «если условие, то действие» в имеющихся данных и синтезиро-

вать на их основе интерпретабельные базы правил, понятные экспер-

там в прикладных областях [21, 23, 53]. 

В настоящее время предложено достаточно большое количество 

видов ассоциативных правил, каждый из которых целесообразно при-

менять для решения определенного класса задач. Поэтому актуальны-

ми являются обзор и классификация ассоциативных правил для даль-

нейшего их применения с целью решения практических задач интел-

лектуального анализа данных. 

Поиск ассоциативных правил – это метод извлечения данных для 

изучения корреляций и взаимосвязи между переменными в базе дан-

ных. В ходе решения задачи поиска ассоциативных правил отыскива-
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ются закономерности между связанными событиями в наборе данных. 

Суть задачи заключается в определении часто встречающихся наборов 

объектов в большом множестве таких наборов. 

Данная задача является частным случаем задачи классификации. 

Первоначально она решалась при анализе тенденций в поведении по-

купателей в супермаркетах. Анализу подвергались данные о соверша-

емых ими покупках, которые покупатели складывают в корзину. Это 

послужило причиной второго часто встречающегося названия – анализ 

рыночных корзин. 

При анализе часто вызывает интерес последовательность произво-

дящих событий. При обнаружении закономерностей в таких последо-

вательностях можно с некоторой долей вероятности предсказывать 

появление событий в будущем, что позволяет принимать более пра-

вильные решения. 

Такая задача является разновидностью задачи поиска ассоциатив-

ных правил и называется анализом последовательностей. Основным 

отличием задачи анализа последовательностей от задачи поиска ассо-

циативных правил является установление отношения порядка между 

исследуемыми наборами. Данное отношение может быть определено 

разными способами. При анализе последовательности событий, проис-

ходящих во времени, объектами таких наборов являются события, а 

отношение порядка соответствует хронологии их появления. 

Впервые это задача была предложена поиска ассоциативных правил 

для нахождения типичных шаблонов покупок, совершаемых в супер-

маркетах, поэтому иногда ее еще называют анализом рыночной корзи-

ны (market basket analysis). 

Пусть имеется база данных, состоящая из покупательских транзак-

ций. Каждая транзакция – это набор товаров, купленных покупателем 

за один визит. Такую транзакцию еще называют рыночной корзиной. 

Пусть I = {i1, i2, i3, …in} – множество (набор) товаров, называемых 

элементами. Пусть D – множество транзакций, где каждая транзакция 

T – это набор элементов из I, T I. Каждая транзакция представляет 

собой бинарный вектор, где t[k]=1, если ik элемент присутствует в 

транзакции, иначе t[k]=0. Мы говорим, что транзакция T содержит X, 

некоторый набор элементов из I, если X T. Ассоциативным правилом 

называется импликация X Y, где X I, Y I и X Y = . Правило 

X Y имеет поддержку s (support), если s% транзакций из D, содержат 

X Y, supp(X Y) = supp (X Y). Достоверность правила показывает 

какова вероятность того, что из X следует Y. Правило X Y справед-
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ливо с достоверностью (confidence) c, если s% транзакций из D, содер-

жащих X, также содержат Y, conf(X Y) = supp(X Y)/supp(X ). 

Покажем на конкретном примере: 75% транзакций, содержащих 

хлеб, также содержат молоко. 3% от общего числа всех транзакций 

содержат оба товара. 75% – это достоверность (confidence) правила, 3% 

это поддержка (support), или Хлеб 'Молоко с вероятностью 75%. 

Другими словами, целью анализа является установление следующих 

зависимостей: если в транзакции встретился некоторый набор элемен-

тов X, то на основании этого можно сделать вывод о том, что другой 

набор элементов Y также же должен появиться в этой транзакции. 

Установление таких зависимостей дает нам возможность находить 

очень простые и интуитивно понятные правила. 

Алгоритмы поиска ассоциативных правил предназначены для 

нахождения всех правил X Y, причем поддержка и достоверность 

этих правил должны быть выше некоторых наперед определенных по-

рогов, называемых соответственно минимальной поддержкой 

(minsupport) и минимальной достоверностью (minconfidence). 

Задача нахождения ассоциативных правил разбивается на две 

подзадачи: 

1. Нахождение всех наборов элементов, которые удовлетворяют 

порогу minsupport. Такие наборы элементов называются часто встре-

чающимися. 

2. Генерация правил из наборов элементов, найденных согласно 

п.1. с достоверностью, удовлетворяющей порогу minconfidence. 

Значения для параметров минимальная поддержка и минимальная 

достоверность выбираются таким образом, чтобы ограничить количе-

ство найденных правил. Если поддержка имеет большое значение, то 

алгоритмы будут находить правила, хорошо известные аналитикам или 

настолько очевидные, что нет никакого смысла проводить такой ана-

лиз. С другой стороны, низкое значение поддержки ведет к генерации 

огромного количества правил, что, конечно, требует существенных 

вычислительных ресурсов. Тем не менее, большинство интересных 

правил находится именно при низком значении порога поддержки. 

Хотя слишком низкое значение поддержки ведет к генерации стати-

стически необоснованных правил. Поиск ассоциативных правил со-

всем не тривиальная задача, как может показаться на первый взгляд. 

Одна из проблем – алгоритмическая сложность при нахождении часто 

встречающих наборов элементов, т.к. с ростом числа элементов в I(| I |) 

экспоненциально растет число потенциальных наборов элементов. 
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8.2. Методы поиска ассоциативных правил 

 

Ассоциативные правила представляют собой механизм нахожде-

ния логических закономерностей между связанными элементами (со-

бытиями или объектами). 

Выделяют три вида правил: 

полезные правила, содержащие действительную информацию, ко-

торая ранее была неизвестна, но имеет логическое объяснение; 

тривиальные правила, содержащие действительную и легко объ-

яснимую информацию, отражающую известные законы в исследуемой 

области, и поэтому не приносящие какой-либо пользы; 

непонятные правила, содержащие информацию, которая не может 

быть объяснена (такие правила или получают на основе аномальных 

исходных данных, или они содержат глубоко скрытые закономерно-

сти, и поэтому для интерпретации непонятных правил нужен дополни-

тельный анализ). Поиск ассоциативных правил обычно выполняют в 

два этапа: 

в пуле имеющихся признаков A находят наиболее часто встречаю-

щиеся комбинации элементов T; 

из этих найденных наиболее часто встречающихся наборов форми-

руют ассоциативные правила. 

Алгоритм AIS. Первый алгоритм поиска ассоциативных правил, 

называвшийся AIS (предложенный Agrawal, Imielinski and Swami), был 

разработан сотрудниками исследовательского центра IBM Almaden в 

1993 г. С этой работы начался интерес к ассоциативным правилам; на 

середину 90-х гг. прошлого века пришелся пик исследовательских ра-

бот в этой области, и с тех пор каждый год появляется несколько но-

вых алгоритмов. В алгоритме AIS кандидаты множества наборов гене-

рируются и подсчитываются «на лету» во время сканирования базы 

данных. 

Алгоритм SETM. Создание этого алгоритма было мотивировано 

желанием использовать язык SQL для вычисления часто встречаю-

щихся наборов товаров. Как и алгоритм AIS, SETM также формирует 

кандидатов «на лету», основываясь на преобразованиях базы данных. 

Чтобы использовать стандартную операцию объединения языка SQL 

для формирования кандидатов, SETM отделяет формирование канди-

датов от их подсчета. Неудобство алгоритмов AIS и SETM – излишнее 

генерирование и подсчет слишком многих кандидатов, которые в ре-

зультате не оказываются часто встречающимися. Для улучшения их 
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работы был предложен алгоритм Apriori. 

Алгоритм Apriori. На первом шаге алгоритма подсчитываются  

1-элементные часто встречающиеся наборы. Для этого необходимо 

пройтись по всему набору данных и подсчитать для них поддержку, 

т. е., сколько раз встречается в базе. Следующие шаги будут состоять 

из двух частей: генерации потенциально часто встречающихся наборов 

элементов (кандидатов) и подсчета поддержки для кандидатов 

(рис. 8.1). 

 
 

Рис. 8.1. Алгоритм Apriori 

Некоторыми авторами были предложены другие алгоритмы поиска 

ассоциативных правил, целью которых также было усовершенствова-
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ние алгоритма Apriori. Один из них – алгоритм DHP, также называе-

мый алгоритмом хеширования (J. Park, M. Chen and P. Yu, 1995). 

В основе его работы лежит вероятностный подсчет наборов кандида-

тов, осуществляемый для сокращения числа подсчитываемых кандида-

тов на каждом этапе выполнения алгоритма Apriori. Сокращение обес-

печивается за счет того, что каждый из k-элементных наборов канди-

датов помимо шага сокращения проходит шаг хеширования. 

В алгоритме на k-1 этапе во время выбора кандидата создается так 

называемая хеш-таблица. Каждая запись хеш-таблицы является счет-

чиком всех поддержек k-элементных наборов, которые соответствуют 

этой записи в хеш-таблице. Алгоритм использует эту информацию на 

этапе k для сокращения множества k-элементных наборов кандидатов. 

После сокращения подмножества, как это происходит в Apriori, алго-

ритм может удалить набор кандидатов, если его значение в хеш-

таблице меньше порогового значения, установленного для обеспече-

ния. 

К другим усовершенствованным алгоритмам относятся 

PARTITION, DIC, алгоритм выборочного анализа. 

Алгоритм PARTITION (A. Savasere, E. Omiecinski and S. Navathe, 

1995). Этот алгоритм разбиения (разделения) заключается в сканиро-

вании транзакционной базы данных путем разделения ее на непересе-

кающиеся разделы, каждый из которых может уместиться в оператив-

ной памяти. На первом шаге в каждом из разделов при помощи алго-

ритма Apriori определяются «локальные» часто встречающиеся наборы 

данных. На втором подсчитывается поддержка каждого такого набора 

относительно всей базы данных. Таким образом, на втором этапе 

определяется множество всех потенциально встречающихся наборов 

данных. 

Алгоритм DIC, Dynamic Itemset Counting (S. Brin, R. Motwani, 

J. Ullman and S. Tsur, 1997). Алгоритм разбивает базу данных на не-

сколько блоков, каждый из которых отмечается так называемыми 

начальными точками (start point), и затем циклически сканирует базу 

данных. 

Алгоритм DIC-OPT является параллельной версией алгоритма DIC 

для вычислительных систем с распределенной памятью. Основная 

идея алгоритма заключается в том, что каждый вычислительный узел 

выполняет рассылку сообщений, содержащих значения поддержки 

наборов, всем остальным узлам по завершении обработки очередного 

блока из M транзакций. 
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8.3. Нечеткие ассоциативные правила 

 
Нечеткие ассоциативные правила (fuzzy associative rules) – инстру-

мент для извлечения из баз данных закономерностей, которые форму-
лируются в виде лингвистических высказываний. Здесь введены спе-
циальные понятия нечеткой транзакции, поддержки и достоверности 
нечеткого ассоциативного правила (рис. 8.2). Гибридизация методов 
интеллектуальной обработки информации – девиз, под которым про-
шли 90-е гг. у западных и американских исследователей. В результате 
объединения нескольких технологий искусственного интеллекта по-
явился специальный термин – «мягкие вычисления» (soft computing), 
который ввел Л. Заде в 1994 г. 

Один из самых простых способов сделать алгоритм интеллектуаль-
ного анализа ассоциативных правил более «нечетким» – выполнить 
«нарезку» (сделать так называемые альфа-сечения – alpha-cuts) в за-
данных точках в диапазоне между 0,0 и 1,0, где элементы со значением 
функции принадлежности выше уровня отсечения считаются «четки-
ми» (что соответствует полной принадлежности), а элементы ниже 
уровня отсечения считаются элементами без принадлежности. Резуль-
татом являются уровни достоверности для правил при различных зна-
чениях уровня отсечения. Это один из «самых нечетких» методов с 
результатом в виде двумерного графа, а не единственного значения 
достоверности. 

 

 
 

Рис. 8.2. Архитектура системы нечетких правил 



78 

В 1998 г. группа исследователей из Китайского университета Гон-
конга (Chinese University of Hong Kong), в том числе Ада Вай-чи (Ada 
Wai-chee) и Мень Хонь Вон (Man Hon Wong), разработали методику 
для поиска нечетких множеств в заданной базе данных. Научный до-
клад под названием «Finding Fuzzy Sets for the Mining of Fuzzy 
Association Rules for Numerical Attributes» (Поиск нечетких множеств с 
целью интеллектуального анализа нечетких ассоциативных правил для 
численных атрибутов), представлявший их работу, был написан специ-
ально для международной конференции «Intelligent Data Engineering 
and Automated Learning Conference» (Интеллектуальная инженерия 
данных и автоматизированное обучение) в 1998 г. Эта работа пред-
ставляет особый интерес, поскольку устраняет требование о необхо-
димости заранее знать значения или функции нечеткой принадлежно-
сти. Недостаток методики состоит в том, что она использует довольно 
сложный алгоритм кластеризации, известный как CLARINS. 

Метод, основанный на нечётких ассоциативных правилах, предло-
женный F.P.Pach, состоит из следующих шагов: 

Шаг 1. Применяется алгоритм нечёткой кластеризации для опреде-
ления трапециевидной функции принадлежности для каждого атрибу-
та для построения дискретного набора значений непрерывных атрибу-
тов. 

Шаг 2. Значения функции принадлежности определяют поддержку 
элементов. Так упрощается поиск множества частот элементов. Для 
этого применяют алгоритм Априори. 

Шаг 3. Генерация ассоциативных правил с названиями классов из 
множества частот. 

Шаг 4. По величине корреляции происходит отбор правил. В базу 
правил помещаются правила, имеющие положительную, большую или 
равную средней корреляцию. Такие правила называют важными. 

Шаг 5. Поиск слишком комплексных, избыточных и конфликтных 
правил. Найденные правила убираются из базы правил. Таким обра-
зом, в базе правил остаются правила, которые имеют наибольшую эф-
фективность и достоверность. 

Нечеткая ассоциативная матрица выражает нечеткие логические 
правила в табличной форме. Эти правила обычно принимают две пе-
ременные в качестве входных данных, четко сопоставляя их с двумер-
ной матрицей, хотя теоретически возможна матрица любого числа из-
мерений. С точки зрения нейро-нечетких систем, математическая мат-
рица называется «нечеткой ассоциативной памятью», потому что она 
хранит веса персептрона. 
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9. ГЕНЕТИЧЕСКИЕ МОДЕЛИ 

 
9.1. Генетика экономических процессов. 
9.2. Основные понятия генетических алгоритмов. 
9.3. Эволюционное моделирование. 

 

9.1. Генетика экономических процессов 

 
Исследование экономических проблем связано с открытием зако-

нов и пониманием механизмов экономической генетики, процессов 
социально-экономической наследственности, изменчивости, выбора 
моделей преобразований единого многообразного, взаимосвязанного 
мира. Экономические ценности и накопленное богатство наследуются 
в ходе развития общества, как и его цивилизационные признаки, опре-
деляющие сохраняющиеся национальные особенности той или иной 
страны. 

Изучение социально-экономического наследования проводится в 
рамках ряда направлений экономической теории – институционально-
го, эволюционной экономики, исторической экономики (клиометрики) 
и других. Однако до сих пор названная тема разработана крайне слабо. 
Не сформулирована терминологическая и семантическая база эконо-
мической генетики, не определены структура эконгенома, социально-
экономические процессы кодирования, наследственности, изменчиво-
сти и выбора. Не утратили своей актуальности положения Н.Д. Кон-
дратьева, написанные им еще в начале 30-х годов ХХ в.: “Современная 
методология экономической науки выделяет и стремится констатиро-
вать лишь понятия экономической статики и динамики, не зная эконо-
мической генетики”[21; c. 281]. 

Рассмотрим статику, динамику и генетику экономических процес-
сов. Течение хозяйственной жизни страны пронизано большим коли-
чеством разнообразных экономических процессов. Государственное 
регулирование экономики должно опираться на понимание и умелое 
использование закономерностей ее функционирования [30]. 

Экономика может рассматриваться в трех разрезах – с точки зрения 
статики, динамики и генетики. Статика раскрывает структуру эконо-
мики, взаимодействие между отдельными ее составными элементами в 
условиях сравнительно плавного эволюционного развития. Динамика 
показывает качественные перемены в экономике при переходе от фазы 
к фазе экономического цикла или при смене циклов. Генетика иссле-
дует причины и последствия качественных перемен в экономике, ме-
ханизмы наследственности, изменчивости и отбора в этой сфере обще-
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ства. Можно выделить несколько общих закономерностей циклично-
генетической динамики экономики как целостной и сложной по струк-
туре системы. Рыночная экономика развивается неравномерно, цик-
лично, последовательно, проходя через фазы стабильного развития, 
кризиса, депрессии, оживления, подъема, а также среднесрочных, дол-
госрочных (Кондратьевских), сверхдолгосрочных (цивилизационных) 
циклов (рис. 9.1). 

 

 
 

Рис. 9.1. Типы экономических циклов 

 
Представления о возможности планомерно-равномерной, бескри-

зисной экономической динамики оказались иллюзией. Экономика пе-
риодически переходит от одного относительно равновесного, устойчи-
вого состояния к другому равновесному состоянию через переходный 
кризисный период, характеризующийся усилением неустойчивости, 
спадом производства, хаотичными переменами, перестройкой струк-
туры экономики. При этом наследственное генетическое ядро эконо-
мической системы (или надсистемы – при смене систем) очищается от 
устаревших элементов и обогащается дополнительным содержанием в 
результате наследственной изменчивости, позволяющей адаптировать-
ся к новым условиям развития общества. Эти полезные изменения 
происходят на основе отбора – стихийного или сознательного (целена-
правленного) – из множества возможных вариаций. 

Экономическая эволюция – процесс системного порядка, который 
охватывает все уровни (от нано- до мега-) проявлений изменчивости, 
наследственности и необратимости. Это процесс непрерывного изме-
нения степени сложности субъектов и объектов, их функций и связей, 
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их организации и институции, средств и методов привлечения из сре-
ды для преобразования в новые общественно полезные и необходимые 
формы вещества и энергии [52]. 

Методологическое использование закономерностей биогенетики в 
экономических исследованиях основано на возрастании роли междис-
циплинарного комплекса исследовательских программ, на коэволюции 
и сближении методологии естественных и социальных наук, общена-
учном знании, теории целостности, выдвижении на передовые позиции 
нового понятийного и категориального аппарата. 

В социально-экономических науках, помимо объяснения, приори-
тетное значение приобретает раскрытие смысла, понимание процессов 
предмета. Объектом исследования здесь является человек – носитель 
целей, ценностей, духовной и практической деятельности, отношений 
с другими людьми, а также социальные группы, общество как целост-
ный социально-экономический организм. Поведение человека детер-
минировано психическими процессами, сознательным и бессознатель-
ным, социализацией и накоплением знания, опыта, социальными уста-
новками и институтами, ценностными ориентациями. 

В социально-экономических системах происходит передача как 
ценностей, так и опыта, который называют социальной или культур-
ной памятью. Продукт человеческой деятельности выступает вопло-
щением генома этой деятельности. 

Под экономической наследственностью понимается способность 
экономической системы накапливать, сохранять и передавать эконо-
мическую информацию во времени и пространстве. На основе этой 
информации происходит развитие признаков экономической системы, 
хотя наследуются, строго говоря, не признаки, а эконгены – единицы 
генетического материала. Носителем признаков, единицей социально-
экономической эволюции выступает общество, суперэтнос как единое 
целое. Экономическая деятельность – знаковая, смыслообразующая 
деятельность. Экономическое бытие осуществляется как событие. Со-
бытия экономики – ценностно-смысловые конструкты, разворачиваю-
щиеся по определенному нарративному (сюжетному) сценарию со 
специфическим дискурсом – способом связи элементов. Нарратив – 
законообразующая динамичная схема событийности экономической 
реальности, используется при исследовании формообразования собы-
тий; дискурс характеризует способ реализации, изложения сюжета, 
связь элементов процесса в специфическую целостность существова-
ния, содержание и статику этих связей. Экономическая реальность – 
своего рода повествовательный, нарративно-дискурсивный текст, под-
лежащий постоянной расшифровке. 
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9.2. Основные понятия генетических алгоритмов 
 
Генетический алгоритм представляет собой метод, отражающий 

естественную эволюцию решения проблем задач оптимизации. 
При его описании используются определения, заимствованные из ге-
нетики. Например, говоря о популяции особей, в качестве базовых по-
нятий применяются ген, хромосома, генотип, фенотип, аллель. Также 
используются соответствующие этим терминам определения из техни-
ческого лексикона, в частности цепь, двоичная последовательность, 
структура. Популяция – это конечное множество особей. Особи, вхо-
дящие в популяцию, в генетических алгоритмах представляются хро-
мосомами с закодированными в них множествами параметров задачи, 
т. е. решений, которые иначе называются точками в пространстве по-
иска. 

Хромосомы (цепочки или кодовые последовательности) – это упо-
рядоченные последовательности генов. Ген (также называемый свой-
ством, знаком или детектором) – атомарный элемент генотипа, в част-
ности хромосомы. Каждая хромосома может кодировать только один 
параметр задачи. Но так как в одном генотипе может быть несколько 
хромосом, то один генотип может закодировать несколько параметров. 
Например, генотип включает в себя две хромосомы, каждая хромосома 
состоит из трех генов, значит, первые три гена генотипа кодируют 
один параметр, а вторые три гена – второй параметр (рис. 9.2). 

 

 
Рис. 9.2. Генетический алгоритм 
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Очень важным понятием в генетических алгоритмах считается 

функция приспособленности, иначе называемая функцией оценки. Она 

представляет собой меру приспособленности данной особи в популя-

ции. Эта функция играет важнейшую роль, поскольку позволяет оце-

нить степень приспособленности конкретных особей в популяции и 

выбрать из них наиболее приспособленные (имеющие наибольшие 

значения функции приспособленности) в соответствии с эволюцион-

ным принципом «выживания сильнейших» (лучше всего приспосо-

бившихся). Функция приспособленности также получила свое назва-

ние непосредственно из генетики. Она оказывает сильное влияние на 

функционирование генетических алгоритмов и должна иметь точное и 

корректное определение. В задачах оптимизации функция приспособ-

ленности, как правило, оптимизируется (точнее говоря, максимизиру-

ется) и называется целевой санкцией. В задачах минимизации целевая 

функция преобразуется и проблема сводится к максимизации. В тео-

рии управления функция приспособленности может принимать вид 

функции погрешности, а в теории игр – стоимостной функции. 

На каждой итерации генетического алгоритма приспособленность 

каждой особи данной популяции оценивается при помощи функции 

приспособленности, и на этой основе создается следующая популяция 

особей, составляющих множество потенциальных решений проблемы, 

например, задачи оптимизации. 

Случайный поиск возник как научное направление в начале 60-х гг. 

В отечественной науке эти методы развиты как оптимизационные уси-

лиями школы профессора Л. А. Растригина. Наиболее интересные и 

эффективные алгоритмы случайного поиска используют идею биоло-

гической эволюции. В 60-х гг. американский ученый Дж. Холланд 

представил математическую модель процесса эволюции в биологиче-

ских системах, которая дала начало целому поколению эффективных 

поисковых процедур оптимизации, известных как генетические алго-

ритмы. В основе всех эволюционных алгоритмов случайного поиска 

лежат механизмы естественного отбора теории Дарвина и генетики: 

отбор экземпляров популяции, скрещивание (производство потомков) 

и мутация — при использовании принципа выживания наиболее при-

способленных особей. Генетический алгоритм рассматривается, как 

совокупность оптимизируемых параметров представленных в виде 

генов, образующих хромосомную нить. Генетический алгоритм под-

держивает группу хромосом (популяцию), являющихся претендентами 

на оптимальное решение. 
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9.3. Эволюционное моделирование 

 

Потребность в прогнозе и адекватной оценке последствий осу-

ществляемых человеком мероприятий (особенно негативных) приво-

дит к необходимости моделирования динамики изменения основных 

параметров системы, динамики взаимодействия открытой системы с ее 

окружением (ресурсы, потенциал, условия, технологии и т. д.), с кото-

рым осуществляется обмен ресурсами в условиях враждебных, конку-

рентных, кооперативных или же безразличных взаимоотношений. 

Здесь необходимы системный подход, эффективные методы и крите-

рии оценки адекватности моделей, которые направлены не только (не 

столько) на максимизацию критериев типа «прибыль», «рентабель-

ность», но и на оптимизацию отношений с окружающей средой. Если 

критерии первого типа важны, например, для кратко- и среднесрочно-

го прогнозирования и тактического администрирования, то второго 

типа – для средне- и долгосрочного прогноза, стратегического админи-

стрирования. При этом необходимо выделить и изучить достаточно 

полную и информативную систему параметров исследуемой системы и 

ее окружения, разработать методику введения мер информативности и 

близости состояний системы. Важно отметить, что при этом некоторые 

критерии и меры могут часто конфликтовать друг с другом. Многие 

такие социально-экономические системы можно описывать с единых 

позиций, средствами и методами единой теории – эволюционной. 

При эволюционном моделировании процесс моделирования слож-

ной социально-экономической системы сводится к созданию модели ее 

эволюции или к поиску допустимых состояний системы, к процедуре 

(алгоритму) отслеживания множества допустимых состояний (траек-

торий) [31, 41, 55]. При этом актуализируются такие атрибуты био-

логической эволюционной динамики (ниже в скобках приведены воз-

можные социально-экономические интерпретации этих атрибутов для 

эволюционного моделирования), как, например, на рис. 9.3. 

Эволюционное моделирование служит для единого описания соци-

ально-экономических систем. При данном типе моделирования созда-

ется модель эволюции системы или выполняется поиск допустимых ее 

состояний, отлеживается множество траекторий. При исследовании 

эволюции системы необходима ее декомпозиция на подсистемы с це-

лью обеспечения: эффективного взаимодействия с окружением; опти-

мального обмена определяющими материальными, энергетическими, 

информационными, организационными ресурсами с подсистемами; 
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эволюционируемости системы в условиях динамической смены и пе-

реупорядочивания целей, структурной активности и сложности систе-

мы; управляемости системы, идентификации управляющей подсисте-

мы и эффективных связей с подсистемами системы, обратной связи. 

 
 

Рис. 9.3. Атрибуты эволюционного моделирования 

Из рис. 9.3 представлены такие атрибуты эволюционного модели-

рования, как: 

сообщество (корпорация, корпоративные объекты, субъекты, окру-

жение); 

видовое разнообразие и распределение в экологической нише (типы 

распределения ресурсов, структура связей в данной корпорации); 

экологическая ниша (сфера влияния и функционирования, эволю-

ции на рынке, в бизнесе); 

рождаемость и смертность (производство и разрушение); изменчи-

вость (экономической обстановки, ресурсов); конкурентные взаимоот-

ношения (рыночные отношения); память (способность к циклам вос-

производства); естественный отбор (штрафные и поощрительные ме-

ры); 

наследственность (производственные циклы и их предыстория); ре-

гуляция (инвестиции); 
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самоорганизация и стремление системы в процессе эволюции мак-

симизировать контакт с окружением в целях самоорганизации, возвра-

та на траекторию устойчивого развития и др. 

При исследовании эволюции системы необходима ее декомпозиция 

на подсистемы с целью обеспечения следующих функций (рис. 9.4). 

 

 
Рис. 9.4. Функции декомпозиции системы эволюционного моделирования 

 

Одной из важнейших экономических задач, реализующей концеп-

цию эволюционного моделирования, является транспортная задача. 

Имеется три ее модификации: задача Монжа – Канторовича (рис. 9.5); 

задача Ордена; задача Хичкока. 

 
Запасы  10 Запасы  20 Запасы  30 

 

 

 
 

  

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Потребности  15 Потребности  20 Потребности  25 

 

Рис. 9.5. Пример решения задачи Монжа – Канторовича в виде графа 

• эффективного взаимодействия с окружением 
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• оптимального обмена определяющими материальными, энергетиче-
скими, информационными, организационными ресурсами с  подси-
стемами 

• управляемости системы, идентификации управляющей подсистемы и 
эффективных связей с подсистемами системы, обратной связи 
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Задача Монжа – на заданной площади размещено множество объ-

емов товаров (А1, А2, А3), которые необходимо перевезти на другую 

заданную площадь (В1, В2, В3) с минимизацией транспортных затрат. 

Задача Монжа-Канторовича  это задача бесконечномерной линейной 

оптимизации на выпуклом множестве транспортных планов. Π(µ, ν) - 

это выпуклое множество на пространстве знакопеременных мер Радо-

на. Если решение единственно  оно является экстремальной точкой 

Π(µ, ν). Транспортное отображение  всегда экстремальная точка Π(µ, 

ν), но обратное неверно. Π(µ, ν)- это компактное множество в тополо-

гии слабой сходимости мер. Добавим линейное ограничение: пересе-

чём множество Π(µ, ν) с некоторым замкнутым подпространством 

пространства мер Радона со знаком. Получившееся множество ΠW (µ, 

ν) выпукло и компактно. Оно может быть пустым. 

Задача Ордена – распределение товаров задано, и в некоторых  

местах спрос превышает предложение, а в некоторых – наоборот. 

При этом задана стоимость перевозок единицы продукта. Необходимо 

при минимальных затратах удовлетворить спрос. 

Задача Хичкока – задано множество портов отправления и назначе-

ния. Дана матрица количества перевозок, числа кораблей в каждом из 

портов назначения, количество товаров, необходимых в разных портах 

назначения. Нужно найти план перевозок с минимальными издерж-

ками. 

В 1930 году А.Н. Толстым в сборнике «Планирование перевозок» 

была изложена методика составления плана перевозок, обеспечива-

ющего наименьший суммарный пробег. По существу, была сформу-

лирована впервые транспортная задача, но при этом не приводилось 

точных математических формулировок и формальных доказательств. 

Первая строгая математическая постановка была предложена в 1941 

году Ф. Хичкоком, в честь которого эта задача в западной литературе 

именуется проблемой Хичкока. 

В 1931 году венгр Эгервари рассмотрел и решил задачу выбора 

«Венгерским алгоритмом». 

В 1939 году Л.В. Канторович в книге «Математические методы 

организации и планирования производства» предложил решение за-

дачи по распределению обработки пяти видов материалов между 

восьмью станками. 

В 1949 году Т. Кумпанс в простейшей форме сформулировал 

транспортную задачу. 
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10. НЕЧЕТКАЯ ЛОГИКА 

 

10.1. Нечеткая логика, как обобщение Аристотелевой логики. 

10.2. Нечеткие высказывания и нечеткие модели систем. 

10.3. Математическое обеспечение системы оперативной обработки 

и интеллектуального анализа данных, использующей нечеткую логику. 

 

10.1. Нечеткая логика, как обобщение Аристотелевой логики 

 

При обсуждении вопросов об эволюции поиска предмета аристоте-

левской логики мы оказываемся в ситуации множественного выбора 

подходов, определений, прагматических и теоретических аспектов 

анализа особенностей логики и ее предмета. За анализом логических 

проблем каждый раз проявляются определенные коммуникативные 

характеристики логики в ее соотношении с другими областями знания 

и культуры. 

Логика оказывается пропедевтикой по отношению ко всем другим 

областям интеллектуальной деятельности, ибо она учит тому, как кор-

ректно работать с понятиями, правильно выстраивать рассуждения. В 

современном обществе возникает необходимость не только в самой 

аристотелевской логике, но и в вырастающих на ее базе новых, прак-

тико-ориентированных подходах к аналитике. В силу этого дисципли-

на, созданная Аристотелем, – это по-прежнему развивающийся проект, 

по отношению к которому продолжается эволюционный поиск ее 

предметной области. 

В античности имел место своеобразный аналог нечеткой логики 

(преимущественно неформальный), связанный с аристотелевской «То-

пикой», поскольку со времен Аристотеля уже было различие между 

реальными и правдоподобными рассуждениями, а также имела место 

богатая традиция анализа рассуждений, имеющих приблизительную 

степень точности. Уже в древней комментаторской традиции «Топика» 

понималась в качестве практики анализ рассуждений с неполными 

данными и, как следствие, с приблизительной точностью. Однако воз-

никает вопрос: что именно, говоря современным языком, здесь означа-

ет «нечеткость», «приблизительность» рассуждений? 

Нечеткая логика – это обобщение традиционной Аристотелевой ло-

гики на случай, когда истинность рассматривается как лингвистиче-

ская переменная, принимающая значения типа: «очень истинно», «бо-

лее-менее истинно», «не очень ложно» и т. п. Указанные лингвистиче-



89 

ские значения представляются нечеткими множествами. 
Лингвистической называется переменная, принимающая значения 

из множества слов или словосочетаний некоторого естественного или 
искусственного языка. Множество допустимых значений лингвистиче-
ской переменной называется терм-множеством (рис. 10.1). 
 

 
 

Рис. 10.1. Сравнение четкой и нечеткой логики 

 
Задание значения переменной словами, без использования чисел, 

для человека более естественно. Ежедневно мы принимаем решения на 
основе лингвистической информации типа: «очень высокая температу-
ра»; «длительная поездка»; «быстрый ответ»; «красивый букет»; «гар-
моничный вкус» и т. п. Психологи установили, что в человеческом 
мозге почти вся числовая информация вербально перекодируется и 
хранится в виде лингвистических термов. Понятие лингвистической 
переменной играет важную роль в нечетком логическом выводе и в 
принятии решений на основе приближенных рассуждений. Формально, 
лингвистическая переменная определяется следующим образом. 

Определение. Лингвистическая переменная задается пятеркой 

‹х, T, U, G, M›, где х – имя переменной; Т – терм-множество, каждый 

элемент которого (терм) представляется как нечеткое множество на 
универсальном множестве; UG – синтаксические правила, часто в виде 
грамматики, порождающие названия термов; M – семантические пра-
вила, задающие функции принадлежности нечетких термов, порож-
денных синтаксическими правилами G. 

Нечеткие логические операции. Вначале кратко напомним основ-

0,7 
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ные положения обычной (булевой) логики. Рассмотрим два утвержде-

ния A и B, каждое из которых может быть истинным или ложным, т. е. 

принимать значения «1» или «0». Для этих двух утверждений всего 

существует  различных логических операций, из которых 

содержательно интерпретируются лишь пять: И(˄), ИЛИ (˅), исклю-

чающее ИЛИ (+), импликация (   ) и эквивалентность (     ). 

В многозначной логике логические операции могут быть заданы 

таблицами истинности. В нечеткой логике количество возможных зна-

чений истинности может быть бесконечным, следовательно, в общем 

виде табличное представление логических операций невозможно. Од-

нако в табличной форме можно представить нечеткие логические опе-

рации для ограниченного количества истинностных значений, напри-

мер для терм-множества {«истинно», «очень истинно», «не истинно», 

«более-менее ложно», «ложно»}. 

В результате выполнения логических операций часто получается 

нечеткое множество, которое не эквивалентно ни одному из ранее вве-

денных нечетких значений истинности. В этом случае необходимо 

среди нечетких значений истинности найти такое, которое соответ-

ствует результату выполнения нечеткой логической операции в мак-

симальной степени. Другими словами, необходимо провести так назы-

ваемую лингвистическую аппроксимацию, которая может рассматри-

ваться как приближение эмпирического распределения стандартными 

функциями случайных величин. 

Определение. Нечеткой базой знаний называется совокупность не-

четких правил «Если…то», определяющих взаимосвязь между входа-

ми и выходами исследуемого объекта. Обобщенный формат нечетких 

правил такой: Если посылка правила, то заключение правила. 

В узком смысле нечеткая логика – это логическое исчисление, яв-

ляющееся расширением многозначной логики. В ее широком смысле, 

который сегодня является преобладающим в использовании, нечеткая 

логика равнозначна теории нечетких множеств. С этой точки зрения, 

нечеткая логика в узком смысле является разделом нечеткой логики в 

широком смысле. 

Наверное, самым впечатляющим у человеческого интеллекта явля-

ется способность принимать правильные решения в условиях непол-

ной и нечеткой информации. Построение моделей приближенных раз-

мышлений человека и использование их в компьютерных системах 

представляет в настоящее время одну из важнейших проблем науки. 
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10.2. Нечеткие высказывания и нечеткие модели систем 

 

Нечеткими высказываниями будем называть высказывания следу-

ющего вида: 

1. Высказывание <b есть b'>, где b – наименование лингвистиче-

ской переменной, b' – ее значение, которому соответствует нечеткое 

множество на универсальном множестве Х, например, высказывание 

<давление большое> предполагает, что лингвистической переменной 

«давление» придается значение «большое», для которого на универ-

сальном множестве Х переменной «давление» определено соответ-

ствующее данному значению «большое» нечеткое множество. 

2. Высказывание <b есть mb'>, где m – модификатор, которому со-

ответствуют слова ОЧЕНЬ, БОЛЕЕ ИЛИ МЕНЕЕ, МНОГО БОЛЬШЕ 

и др., например, <давление очень большое>, <скорость много больше 

средней> и др. 

3. Составные высказывания, образованные из приведенных выше 

высказываний видов 1 и 2 и союзов И, ИЛИ, ЕСЛИ…, ТО..., ЕСЛИ, 

ТО..., ИНАЧЕ. Логико-лингвистические методы описания систем осно-

ваны на том, что поведение исследуемой системы описывается на 

естественном (или близком к естественному) языке в терминах линг-

вистических переменных. Входные и выходные параметры системы 

рассматриваются как лингвистические переменные, а качественное 

описание процесса задается совокупностью высказываний следующего 

вида: 

L1: если <A1> то <B1>, 

L2: если <A2> то <B2>, 

…………………………… 

Lk: если <Ak> то <Bk>, 

где <Ai>, i = 1, 2, …, k – составные нечеткие высказывания, опреде-

ленные на значениях входных лингвистических переменных, а <Bi>, i = 

= 1, 2, …, k – высказывания, определенные на значениях выходных 

лингвистических переменных. 

С помощью правил преобразования дизъюнктивной и конъюнктив-

ной форм описание системы можно привести к такому виду: 

L1: если <A1> то <B1>, 

L2: если <A2> то <B2>, 

………………………………… 

Lk: если <Ak> то <Bk>, 
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где A1, A2,…, Ak – нечеткие множества, заданные на декартовом 

произведении X универсальных множеств входных лингвистических 

переменных, а B1, B2,…, Bk – нечеткие множества, заданные на декар-

товом произведении Y универсальных множеств выходных лингвисти-

ческих переменных. 

Совокупность импликаций {L1, L2,…, Lk} отражает функциональ-

ную взаимосвязь входных и выходных переменных и является основой 

построения нечеткого отношения XRY, заданного на произведении X´Y 

универсальных множеств входных и выходных переменных. Если на 

множестве X задано нечеткое множество A, то композиционное прави-

ло вывода B = A·R определяет на Y нечеткое множество B с функцией 

принадлежности mB(Y) = Vx (mA(X) LmR(X, Y)). 

Таким образом, композиционное правило вывода в этом случае за-

дает закон функционирования нечеткой модели системы. 

Возрастание сложности математических моделей реальных систем 

и процессов, связанное со стремлением исследователей повысить их 

адекватность и учесть все факторы, влияющие на функционирование 

исследуемых систем, привело к появлению нового вида существенно 

машинных моделей — нечетких моделей. Есть задачи, которые не 

поддаются традиционному формальному описанию, в силу того что 

часть параметров представляет собой неточно или качественно задан-

ные величины, для которых переход между состояниями «принадле-

жит классу» и «не принадлежит классу» непрерывен. 

В условиях, когда описание подлежащей решению проблемы заве-

домо является неточным или неполным, традиционные методы по-

строения моделей не приводят к удовлетворительным результатам. В 

таких случаях целесообразно воспользоваться подходами, которые 

специально ориентированы на построение моделей, учитывающих не-

полноту и неточность исходных данных. Именно в таких ситуациях 

наиболее конструктивной оказывается технология нечеткого модели-

рования, основанная на нечеткой логике. Подтверждение этому — 

впечатляющие решения многих практических задач, полученные за 

последние десятилетия на основе нечеткого моделирования. 

В общем случае под нечеткой моделью понимается информацион-

но-логическая модель системы, построенная на основе теории нечет-

ких множеств и нечеткой логики. Подход к анализу систем на основе 

теории нечетких множеств является альтернативой общепринятым 

количественным методам. 
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10.3. Математическое обеспечение системы оперативной  

обработки и интеллектуального анализа данных, использующей 

нечеткую логику 

 

Математическая база создания информационных систем (ИС) но-

вых поколений формируется на основе эффективного сочетания 

накопленной системы знаний с новыми подходами и парадигмами ис-

кусственного интеллекта (ИИ). Среди них важная роль принадлежит 

методам и моделям, обеспечивающим формализацию и интеграцию 

знаний, механизм логического вывода, поиск решений и выдачу прак-

тических рекомендаций. Наряду с традиционными методами «инжене-

рии знаний здесь находит применение концепция «мягких вычисле-

ний» (рис. 10.2). Принцип формализации нечеткой информации в 

мультипроцессорной вычислительной среде позволяет осуществлять 

параллельные цепочки нечеткого вывода в непрерывно изменяющихся 

условиях динамики объекта и внешней среды. Использование этого 

принципа в ИС поддержки принятия решений дает следующие пре-

имущества:  

 

 
 

Рис. 10.2. Концепция «мягких» вычислений 



94 

открывает перспективы программной реализации сложных моделей 

представления и обработки нечеткой системы знаний; 

обеспечивает функционирование комплекса в режиме реального 

времени и сокращает расходы на разработку аппаратного обеспечения 

механизма нечеткого вывода; 

устраняет трудности решения задач при распараллеливании вычис-

лительного процесса с существенной нерегулярностью вычислений, 

характерной для задач поддержки принятия решений, реализуемых на 

базе интегрированных комплексов. 

Недерминированность выводов. Практически во всех системах ис-

кусственного интеллекта знания накапливаются фрагментарно, и нель-

зя априори определить цепочку логических выводов, в которых они 

будут использоваться. Последовательность действий при поиске реше-

ния заранее не может быть определена, и необходимо методом проб и 

ошибок выбрать некую цепочку выводов, а в случае неуспеха органи-

зовать перебор с возвратами для поиска другой цепочки и т. д. 

Многозначность. О многозначности знаний говорят тогда, когда 

один и тот же элемент знаний (понятие, символ, звук, изображение и 

т. п.) может быть интерпретирован по-разному. Многозначность ин-

терпретации – обычное явление при понимании естественных языков и 

распознавании изображений и речи. Ненадежными являются те знания, 

представить которые двумя значениями – истина или ложь – невоз-

можно или трудно. В современной физике и технике такую ненадеж-

ность представляют вероятностью, подчиняющейся законам Байеса. 

Но при обработке знаний было бы нелогично иметь дело со степенью 

надежности, приписанной знаниям изначально, и поэтому применяют-

ся специфические методы работы с ненадежными знаниями.  

Неполнота знаний. Полностью описать окружающий мир чрезвы-

чайно сложно. Содержимое базы знаний по любой предметной области 

является неполным, поскольку можно (хотя и трудно) перечислить все 

верные знания в данной области, но невозможно перечислить и разум-

но определить неверные знания. Поэтому целесообразно в базе знаний 

определять только заведомо верные знания, а любые утверждения, 

которые не определены, относить к ложным. Это называется гипотезой 

закрытого мира. 

Нечеткие экспертные системы представляют знания в форме не-

четких продукций и совокупности лингвистических переменных. Ос-

нову представления лингвистической переменной составляет терм с 

функцией принадлежности. Способ обработки знаний – это вывод по 
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нечетким продукциям. Особенностью конкретной нечеткой ЭС явля-

ются способы извлечения функций принадлежности, которые сводятся 

либо к статистическим методам построения из гистограммы, либо к 

вариантам метода экспертных оценок. 

Мягкой экспертной системой (ЭС) будем называть нечеткую ЭС, 

которая обладает следующими особенностями (рис. 10.3). 

Мягкая ЭС для извлечения знаний использует статистические дан-

ные, которые интерпретирует как обучающие выборки для нечетких 

нейронных сетей. Мягкая ЭС представляет знания как совокупность 

лингвистических переменных (функций принадлежности), нечетких 

продукций и обученных нейронных сетей, функций свертки критериев 

при многокритериальном выборе. Редукция множества нечетких про-

дукций выполняется с помощью генетических алгоритмов. Мягкая ЭС 

сочетает шаги вывода по нечетким продукциям с шагами вывода на 

базе онтологий.  

Таким образом, если мягкими называют вычисления, сочетающие 

теорию нечетких систем, нейронные сети, вероятностные рассуждения 

и генетические алгоритмы и обладающие синергическим эффектом, то 

мягкой называют ЭС, сочетающую перечисленные теории ради того 

же эффекта взаимного усиления. 

 
 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

Рис. 10.3. Мягкая экспертная система 
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11. ДОКУМЕНТАЛЬНЫЕ ИНФОРМАЦИОННО-ПОИСКОВЫЕ 
СИСТЕМЫ 

 
11.1. Документальный поиск. 
11.2. Библиографический поиск. 

 
11.1. Документальный поиск 

 
Документальный информационный поиск, поиск документов 

(document retrieval) – вид информационного поиска, связанный с про-
цессами нахождения и выдачи документов. 

Задача документального информационного поиска или отбора до-
кументов (ОД) сводится к тому, чтобы, не прочитывая текстов множе-
ства документов (Ti), по каким-то внешним описательным признакам 

выбирать из этого множества такие документы (Di), которые по смыс-
лу соответствуют информационному запросу (Ci). Для этого каждый 

документ снабжается поисковым образом – характеристикой (Pi), в 

которой кратко и однозначно выражается основное смысловое содер-
жание документа. В виде такой же краткой и однозначной записи – 
поискового предписания – должен быть сформулирован и информаци-
онный запрос (рис. 11.1). 

 

 
 

Рис. 11.1. Процедура поиска документов 

 
Благодаря этому процедура информационного поиска может быть 

сведена к простому сопоставлению поисковых образов документов с 
заданным поисковым предписанием. Если поисковый образ документа в 
установленной степени совпадает с поисковым предписанием, то счита-
ется, что этот документ отвечает на информационный запрос [28]. 

Если в документальном информационном поиске обратная связь с 
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абонентом служит для уточнения информационных потребностей и 
коррекции запроса для поиска в существующем банке документов, то 
обратная связь в фактографии, кроме коррекции запроса, главным об-
разом должна служить для уточнения тематики при формировании баз 
данных АФИПС. Необходимость в постоянной актуализации факто-
графической информации в отношении существующих информацион-
ных потребностей является характерным признаком фактографических 
ИПС. 

Очевидно, что описанный метод документального информационно-
го поиска может быть применен как в одноконтурных, так и в двухкон-
турных информационно-поисковых системах (ИПС), т. е. в ИПС с од-
ним или двумя ЗУ – активным и пассивным. 

Человек в силу определенной ограниченности своих возможностей 
более не может, пользуясь лишь традиционными библиотечно-
библиографическими методами и средствами, удовлетворительно ре-
шать задачу документального информационного поиска. Возникла 
острая практическая потребность в создании машинных ИПС, которые 
могли бы значительно эффективнее, чем человек, выполнять формаль-
но-логические операции информационного поиска. 

Информационный поиск (Information retrieval) – процесс поиска 
неструктурированной документальной информации, удовлетворяющей 
информационные потребности, и наука об этом поиске. 

Термин «информационный поиск» был впервые введен Кельвином 
Муром в 1948 г. в его докторской диссертации, опубликован и упо-
требляется в литературе с 1950 г. 

Виды поиска: 
1) полнотекстовый поиск – поиск по всему содержимому докумен-

та. Пример полнотекстового поиска – любой интернет-поисковик, 
например www.yandex.ru, www.google.com. Как правило, полнотексто-
вый поиск для ускорения поиска использует предварительно постро-
енные индексы. Наиболее распространенной технологией для индек-
сов полнотекстового поиска являются инвертированные индексы; 

2) поиск по метаданным – это поиск по неким атрибутам докумен-
та, поддерживаемым системой: название документа, дата создания, 
размер, автор и т. д. Пример поиска по реквизитам – диалог поиска в 
файловой системе (например, MS Windows); 

3) поиск изображений – поиск по содержанию изображения. Поис-
ковая система распознает содержание фотографии (загружена пользо-
вателем или добавлен URL изображения). В результатах поиска поль-
зователь получает похожие изображения. Так работают поисковые 
системы Polar Rose, Picollator и др. (рис. 11.2). 

 

http://www.yandex.ru/
http://www.google.com/
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Рис. 11.2. Общая структура системы информационного поиска 

 
Библиографический поиск – информационный поиск, осуществ-

ляемый на основании библиографических данных. 
Документальный поиск – информационный поиск, при котором 

объектом поиска являются документы; процесс поиска в хранилище 
информационно-поисковой системы первичных документов или в базе 
данных вторичных документов, соответствующих запросу пользовате-
ля. Существует два вида документального поиска (рис. 11.3). 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рис. 11.3. Документальный поиск 

 
На рис. 11.3 представлены два основных вида документального по-

иска: 
1) библиотечный, направленный на нахождение первичных доку-

ментов; 
2) библиографический, направленный на нахождение сведений о 

документах, представленных в виде библиографических записей. 
Фактографический поиск – информационный поиск, при котором 

отыскиваемая информация имеет характер конкретных фактических 
сведений (в отличие от документального поиска, позволяющего полу-
чить сведения лишь об источниках информации); процесс поиска фак-
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тов, соответствующих информационному запросу (рис. 11.4). 
 

 
Рис. 11.4. Функциональная схема факто-аналитической программной системы 

 
К фактографическим данным относятся сведения, извлеченные из 

документов как первичных, так и вторичных и получаемые непосред-
ственно из источников их возникновения. 

Различают два вида: 
1) документально-фактографический, заключается в поиске в до-

кументах фрагментов текста, содержащих факты; 
2) фактологический (описание фактов), предполагающий создание 

новых фактографических описаний в процессе поиска путем логиче-
ской переработки найденной фактографической информации. 

Факты следует отличать от данных, фиксирующих специфику объ-
екта, условия наблюдения и т. п. Понятие же научного факта «предпо-
лагает элиминирование такой информации, т. е. требует определенного 
обобщения непосредственных данных. Фактом можно назвать лишь 
знание, выдержавшее критическую проверку, т. е. полученное в ре-
зультате обобщения и переработки данных абстрактно-логическим 
мышлением (разумеется, при этом надо отдавать отчет в том, что до-
стижение абсолютно достоверного знания является лишь идеалом раз-
вития науки, практически недостижимым). Любой факт, прежде чем 
стать объектом научной коммуникации, должен быть преобразован в 
текст или изображение, получив форму научного документа или его 
части. Более того, объектом сбора, хранения, поиска и выдачи в так 
называемых фактографических информационно-поисковых системах-
могут быть лишь соответствующие тексты или документы, описыва-
ющие некоторые данные или факты, если под документом понимать 
любой фрагмент такого текста. 
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11.2. Библиографический поиск 
 

Библиографический поиск – это информационный поиск, т. е. отбор 

библиографируемых документов из числа выявленных с целью их по-

следующей библиографической обработки (записи), осуществляемый 

на основании библиографических данных (рис. 11.5). 

Библиографический поиск осуществляется в 3 основных этапа: 

I. Поиск и отбор библиографических баз, которые представляют 

собой базы данных по научным публикациям, в которых обрабатыва-

ются библиографии работ, аннотации к ним и списки используемой 

литературы. На основании этой информации из баз данных формиру-

ются различные наукометрические показатели (цитируемость, индекс 

Хирша и т.д.). Основными базами данных подобной информации счи-

таются РИНЦ, Scopus, Web of Science. База данных Scopus (SciVerse 

Scopus) индексирует научные журналы, материалы конференций и 

сериальные книжные издания (всего около 18000 названий научных 

изданий по техническим, медицинским и гуманитарным наукам). Web 

of Science предоставляет возможность для отслеживания цитируемости 

статей, опубликованных в научных изданиях. Главное отличие от 

Scopus — широта и глубина охвата индексируемых источников (ин-

дексирует более 12000 журналов и 148000 материалов конференций в 

области естественных, общественных, гуманитарных наук). Россий-

ский индекс научного цитирования (РИНЦ) — включает более 4 млн. 

публикаций российских авторов, информацию о цитировании этих 

публикаций. База РИНЦ позволяет осуществлять оценку результатив-

ности и эффективности деятельности научно-исследовательских орга-

низаций, авторов, уровень научных журналов и т.д. 

II. После выбранной (выбранных) библиографических баз необхо-

димо определить способ отбора источников. Изначально исследовате-

лями выделялось три основных метода отбора источников: 

1. Выборочный — просмотр библиографических источников, ото-

бранных из общего массива на основании субъективного признака (ос-

нования). 

2. Ограниченно сплошной — просмотр выделенной группы источ-

ников или определенного раздела. 

3. Сплошной — полистный просмотр библиографических источни-

ков. 

Также используются общедисциплинарные методы. 
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Схема поиска 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

Рис. 11.5. Схема библиографического поиска 
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12. СИСТЕМЫ, ОСНОВАННЫЕ НА ЗНАНИЯХ 

 

12.1. Понятие интеллектуальной системы. 

12.2. Инженерия знаний. 

12.3. Использование систем, основанных на знаниях, в оптимиза-

ции параметров функционирования объектов и процессов агропро-

мышленного производства. 

 

12.1. Понятие интеллектуальной системы 

 

В 1950 г. британский математик Алан Тьюринг опубликовал в жур-

нале «Mind» свою работу «Вычислительная машина и интеллект», в 

которой описал тест для проверки программы на интеллектуальность. 

Он предложил поместить исследователя и программу в разные комна-

ты и до тех пор, пока исследователь не определит, кто за стеной – че-

ловек или программа, считать поведение программы разумным. Это 

было одно из первых определений интеллектуальности, т. е. 

А. Тьюринг предложил называть интеллектуальным такое поведение 

программы, которое будет моделировать разумное поведение человека 

(рис. 12.1). 

 

 
 

Рис. 12.1. Этапы проектирования системы искусственного интеллекта 

 

С тех пор появилось много определений интеллектуальных систем 

(ИС) и искусственного интеллекта (ИИ). Сам термин ИИ (AI – 
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Artificial Intelligence) был предложен в 1956 г. на семинаре в Дартмут-

ском колледже (США). Приведем некоторые из этих определений. 

Д. Люгер в своей книге определяет «ИИ как область компьютерных 

наук, занимающуюся исследованием и автоматизацией разумного по-

ведения» [14, 39, 40]. 

Адаптивная система – это система, которая сохраняет работоспо-

собность при непредвиденных изменениях свойств управляемого объ-

екта, целей управления или окружающей среды путем смены алгорит-

ма функционирования, программы поведения или поиска оптималь-

ных, в некоторых случаях просто эффективных, решений и состояний. 

Традиционно, по способу адаптации различают самонастраивающиеся, 

самообучающиеся и самоорганизующиеся системы. 

Под алгоритмом будем понимать последовательность заданных 

действий, которые однозначно определены и выполнимы на современ-

ных ЭВМ за приемлемое время для решаемой задачи. 

Под ИС будем понимать адаптивную систему, позволяющую 

строить программы целесообразной деятельности по решению постав-

ленных перед ними задач на основании конкретной ситуации, склады-

вающейся на данный момент в окружающей их среде. 

Интеллектуальные робототехнические системы (ИРС) содержат 

переменную, настраиваемую модель внешнего мира и реальной испол-

нительной системы с объектом управления. Цель и управляющие воз-

действия формируются в ИРС на основе знаний о внешней среде, объ-

екте управления и на основе моделирования ситуаций в реальной си-

стеме. 

О каких признаках интеллекта уместно говорить применительно к 

интеллектуальным системам? ИС должна уметь в наборе фактов рас-

познать существенные, ИС способны из имеющихся фактов и знаний 

сделать выводы не только с использованием дедукции, но и с помощью 

аналогии, индукции и т. д. Кроме того, ИС должны быть способны к 

самооценке – обладать рефлексией, т. е. средствами для оценки ре-

зультатов собственной работы. С помощью подсистем объяснения ИС 

может ответить на вопрос, почему получен тот или иной результат. 

Наконец, ИС должна уметь обобщать, улавливая сходство между име-

ющимися фактами. В экономике интеллектуальные системы должны 

объяснить вопросы разработки и эффект применения интеллектуаль-

ных информационных технологий в решении различных классов задач 

экономики в условиях неопределенности и динамичности среды функ-

ционирования предприятий. 
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12.2. Инженерия знаний 
 

Инженерия знаний представляет собой совокупность моделей, ме-

тодов и технических приемов, нацеленных на создание систем, кото-

рые предназначены для решения проблем с использованием знаний. 

Фактически инженерия знаний – это теория, методология и техноло-

гия, которые охватывают методы добычи, анализа, представления и 

обработки знаний экспертов [15, 17]. 

Представление знаний, их обработка и использование, рассматри-

ваемые применительно к конкретной прикладной области, являются 

предметом инженерии знаний. 

На высоком уровне процесс инженерии знаний состоит: 

- из извлечения знаний – преобразования сырых знаний в организо-

ванные; 

- внедрения знаний – преобразования организованных знаний в ре-

ализованные. 

С областью инженерии знаний тесно связано понятие искусствен-

ного интеллекта (ИИ). 
Сущностью искусственного интеллекта можно считать научный 

анализ и автоматизацию интеллектуальных функций человека. Однако 
для большинства проблем общая реальность – трудность их машинно-
го воплощения. Исследования по ИИ позволили утвердиться во мне-
нии, что подлинно необходимым для решения проблем являются зна-
ния экспертов, т. е. если создать систему, способную запоминать и 
использовать знания экспертов, то она найдет применение в практиче-
ской деятельности. 

Инженерия знаний тесно связана со всем процессом разработки ин-
теллектуальных информационных систем в целом и экспертных си-
стем (ЭС) в частности – от возникновения замысла до его реализации и 
совершенствования (рис. 12.2). 

В конце 1960-х – начале 1970-х гг. под руководством 

Э. Фейгенбаума в Стэнфордском университете США была создана 

система DENDRAL, а позднее – MYCIN. Поскольку данные системы 

накапливают в памяти компьютера знания экспертов и используют эти 

знания для решения проблем, извлекая их при необходимости из памя-

ти, то они получили название экспертных, а профессор Э. Фейгенбаум, 

являющийся одним из создателей экспертных систем, выдвинул для 

данной области техники название «инженерия знаний». Слово 

«engineering» в английском языке означает искусную обработку пред-

метов, изобретение или создание чего-либо. Следовательно, работу по 



105 

оснащению программ специальными экспертными знаниями из про-

блемной области, выполняемую человеком либо компьютером (про-

граммой), также можно назвать инженерией знаний. 
 

 
Рис. 12.2. Онтологии в инженерии знаний 

 

Инженерия знания (knowledge engineering) — достаточно молодое 

направление искусственного интеллекта, возникшее тогда, когда прак-

тические разработчики столкнулись с весьма нетривиальными пробле-

мами трудности «добычи» и формализации знаний. В первых книгах 

по искусственному интеллекту (ИИ) эти факты обычно только посту-

лировались, в дальнейшем начались серьезные исследования по выяв-

лению эффективных стратегий выявления знаний. Центральным поня-

тием на стадиях получения и структурирования является так называе-

мое поле знаний. Поле знаний — это условное неформальное описание 

основных понятий и взаимосвязей между понятиями предметной обла-

сти, выявленных из системы знаний эксперта., в виде графа, диаграм-

мы, таблицы или текста. 

 Таксономия («класс-подкласс», 
«класс-элемент») 
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12.3. Использование систем, основанных на знаниях,  

в оптимизации параметров функционирования объектов  

и процессов агропромышленного производства 

 

Существует много способов описания знаний. Например, знание 

может быть выражено в исходном коде программы или неявно в весо-

вых коэффициентах нейронной сети. Но исследования в области пред-

ставления знаний направлены на разработку явных и декларативных 

моделей представления. Ясность представления означает, что знание 

должно содержаться в базе знаний в явном и недвусмысленном виде. 

Декларативность означает, что смысл описанных знаний можно уста-

новить без необходимости рассматривать, как оно применяется при 

логическом выводе. Существует определение системы, основанной на 

знаниях – это программа для компьютера, которая оперирует со знани-

ями в определенной предметной области с целью выработки рекомен-

даций или решения проблем. Системный анализ и имитационные мо-

дели посевов обеспечивают альтернативный метод управления сель-

скохозяйственным производством. Используя модели развития и роста 

посевов, можно разработать сценарии управления, провести анализ 

стратегий для оценки влияния изменения климата в сельскохозяй-

ственном производстве и агротехнологической адаптации. Исходя из 

заданных входных параметров, системы обеспечивают разработку и 

выдачу инженерно-технологического проекта получения урожая на 

конкретном поле, формируя последовательное описание всех техноло-

гических процессов и операций для получения запланированного уро-

жая культур. Экспертные системы в сельском хозяйстве осуществля-

ют: 

- планирование программ агротехнических мероприятий для кон-

кретных полей, на которых будут выращиваться культуры; 

- определение параметров управления, срок проведения операций, 

их характеристики и условия воспроизводства; 

- коррекцию информационной базы проектирования согласно но-

вым представлениям о технологии обработки; 

- выдачу обоснованных рекомендаций; 

- автоматизацию системы оперативного управления технологиче-

ским процессом возделывания сельскохозяйственных культур систе-

мами экономических расчетов.  

Применение систем позволяет улучшить, ускорить и удешевить 

процесс проектирования и обеспечить получение рекомендаций, адек-
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ватных свойствам конкретного посева, поля, оборудования. Разрабо-

танные программные алгоритмы и программные комплексы позволят: 
- проектировать технологию выращивания сельскохозяйственных 

культур в целом и фрагментарно; 
- планировать агроприемы на различный временной период; 
- обеспечить расчеты действительно возможного урожая и затрат 

на его получение; 
- установить нормы и сроки проведения поливов; 
- управлять режимом подпитки почвы. 
Приведем для сравнения две экспертные системы DSSAT – система 

поддержки агротехнологических решений, разработанная группой 
специалистов-инициаторов из трех американских штатов: Флорида, 
Мичиган, Гавайи, и система поддержки принятия решений при произ-
водстве сельскохозяйственной продукции «Геомир», которая начала 
работу с 80-х гг. и в настоящее время является единственной в Россий-
ской Федерации компанией, которая предлагает агропромышленным и 
другим предприятиям разработку и «сдачу под ключ» информационно-
аналитических систем для эффективного производства. 

DSSAT – система поддержки агротехнологических решений. 
Направлена на проверку правильности решений: от выбора культур на 
разных участках земли к использованию различных технологий, про-
межутков времени, планирования посевов, полива, использования 
удобрений. 

Геомир – система поддержки принятия решений при производстве 
сельскохозяйственной продукции. В 2004 г. на 32-м Международном 
салоне инноваций и изобретений в Швейцарии «Геомир» представила 
свой проект «Система поддержки принятия решений при производстве 
сельскохозяйственной продукции», стала победителем в разделе 
«Сельское хозяйство» и была награждена Золотой медалью Салона. 

Для управления сельскохозяйственным предприятием, производя-
щим продукцию растениеводства, необходима объективная информа-
ция относительно размера и состояния сельхозугодий. Большой объем 
пространственной и атрибутивной информации качественно можно 
обрабатывать и анализировать только при помощи специального про-
граммного обеспечения, учитывающего как пространственную привяз-
ку, так и специальные сведения о полях. Имеющиеся в хозяйстве кар-
тографические материалы можно условно разделить на три группы: 

- землеустроительные (планы внутрихозяйственного землеустрой-
ства); 

- грунтовые (почвенные карты); 
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- агрохимические или агрохимические картограммы (содержания 

гумуса, подвижного фосфора, подвижного калия, рН) [27]. 

В полном варианте агрономическая ПС должна включать много-

слойную электронную карту хозяйства и атрибутивную базу данных 

истории полей, с учетом предварительных агротехнических мероприя-

тий. Количество тематических слоев электронной карты зависит от 

сложности ландшафтно-экологических условий и уровня интенсифи-

кации агротехнологий (определяется по параметрам урожайности и 

объем затрат на гектар). В общем виде электронная карта полей долж-

на включать: 

- мезорельєф (с показом мезоформ рельефа, форм склонов); 

- крутизну склонов; 

- экспозицию склонов (теплые, холодные, нейтральные); 

- микрорельеф (с показом контуров с преобладанием тех или иных 

форм микрорельефа, имеющих агрономическое значение); 

- микроклимат; 

- уровень грунтовых вод, их минерализацию и состав; 

- почвообразовательные и подстилающие породы; 

- микроструктуру почвенного покрова (почвенная карта); 

- содержание гумуса в почве; 

- обеспеченность подвижными формами элементов минерального 

питания растений и микроэлементами; 

- значение рН почв; 

- физические свойства почв; 

- загрязнения тяжелыми металлами, радионуклидами и другими 

токсикантами; 
- эродированность почв, эрозионную опасность и другие виды фи-

зической деградации (оползни, сели и т. п.); 
- переувлажнения и заболачивания почв; 
- растительный покров с оценкой состояния природных кормовых 

угодий; 
- лесную растительность с оценкой состояния естественных лесов и 

лесных насаждений; 
- распределение полезных видов животных, птиц, полезных энто-

мофагов, оценку их территориального влияния; 
- фитосанитарное состояние посевов. 
ПС Панорама АГРО предназначена для комплексной автоматиза-

ции управления сельскохозяйственным предприятием в отрасли расте-
ниеводства и обеспечивает решение двух взаимосвязанных задач: 
управление аграрными технологиями и мониторинг подвижных техни-
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ческих средств компании на основе GPS/ГЛОНАСС навигации. Ос-
новные функции программы: 

1. Ведение нормативно-справочной информации. Ведение паспор-
тов полей с привязкой к году урожая. 

2. Общие сведения о земельных угодьях (параметры поля; сведения 
о севообороте; механический состав почв; агрохимический состав 
почв; сведения о фитосанитарном состоянии; привязка к карте земель-
ных угодий; привязка к карте инфраструктуры предприятия). 

Управление электронной картой: 
- составом слоев электронной карты; 
- составом растров; 
- составом матриц; 
- подключение атласа карт. 
Создание и редактирование электронной карты – создание конту-

ров полей по изображению карты или космоснимки. Расчеты по кар-
те. Обработка навигационных данных и контроль перемещений авто-
транспорта и специальной техники (ведение списка объектов монито-
ринга; визуализация перемещений объектов мониторинга на фоне кар-
ты; в режиме реального времени; в режиме прокрутки истории; расчет 
и отображение показателей мониторинга; анализ показателей монито-
ринга на графиках). Формирование и анализ событий, происходящих с 
объектами мониторинга, по данным и показателям: датчиков; взаимно-
го расположения объектов мониторинга; маршрутов и геозон. Плани-
рование и учет перемещений автотранспорта и специальной техники: 

- ведение реестра маршрутов и геозон; 

- ведение реестра пунктов (транспортных узлов); 

- планирование работ водителей и механизаторов; 

- автоматизированный учет выполненных работ; 

- создание и редактирование карты маршрутов и геозон. 

Встроенная подсистема управления графом дорог: 

- определение минимального пути между двумя произвольными 

точками; 

- определение минимального пути между двумя объектами карты; 

- определение минимального пути между объектом мониторинга и 

указанным объектом карты; 

- определение минимального пути между объектом мониторинга и 

пунктом назначения – транспортным узлом. 

Обработка результатов полевых измерений, данных дистанционно-

го зондирования и обновление карты земельных угодий: 

- использование возможностей Google для обновления карты; 
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- загрузка данных из файлов формата SHAPE; 

- загрузка данных от автопилотов; 

- редактирование карты на основе треков объектов мониторинга. 

Построение тематических карт отдельных показателей земельных 

угодий на основании сведений, представленных в паспортах полей: 

автоматическое создание цветовых картограмм; автоматическое созда-

ние карт условных знаков; управление составом отображаемых дан-

ных. Планирование и учет технологических операций в соответствии с 

установленным севооборотом: 

- составление базовой технологической карты культуры; 

- привязка технологической карты к полям в соответствии с сево-

оборотом; 

- планирование технологических операций; 

- автоматизированный учет технологических операций. 

План-фактный анализ технологических операций: 

- агротехнические мероприятия; 

- внесение удобрений; 

- внесение мелиорантов; 

- внесение средств защиты растений. 

Формирование отчетов и статистических справок. 

Отчеты по технике: парк техники; парк объектов мониторинга; 

парк навесного оборудования. 

Отчеты по выполненным работам: оперативный учет; фактические 

работы механизаторов; обработанная площадь; расход топлива за пе-

риод (автомобили); расход топлива за период (специальная техника); 

пользовательский отчет. 

Отчеты по полям:  

- паспорт поля; 

- структура земель и пашни; 

- валовой сбор культур; 

- урожайность по хозяйству; 

- высев семян; 

- внесение средств защиты растений; 

- внесение мелиорантов; 

- внесение удобрений; 

- выполненные технологические операции.  

Отчеты по событиям объектов мониторинга: ведение ресурсов си-

стемы и разграничение доступа; обмен данными с внешними програм-

мами. 



111 

13. СТРУКТУРНЫЙ АНАЛИЗ СИСТЕМ 

 

13.1. Функционально-структурный анализ систем и его особенно-

сти. 

13.2. Использование структурного анализа систем в технологиях 

интеллектуального анализа данных. 

13.3. Когнитивный анализ и моделирование сложных ситуаций. 

 

13.1. Функционально-структурный анализ систем  

и его особенности 

 

Функциональный анализ экономической системы можно рассмат-

ривать в качестве инструмента исследования ресурсов, вовлеченных в 

процесс общественного производства и взаимодействующих друг с 

другом при создании экономического блага. Необходимой операбель-

ностью в этой связи обладают известные элементы производственной 

функции общественного бытия. Сочетание и взаимное расположение 

связанных друг с другом факторов производства, сложившееся в каж-

дый конкретный исторический момент времени, обусловливают осо-

бенности, характер, направленность, эффективность хозяйства. Возни-

кающий при этом продукт реальной экономической системы может 

быть выражен в качестве производственной функции. 

В процессе функционально-структурного анализа изучаются алго-

ритмы функционирования и состав как самой исследуемой системы, 

так и ее подсистем и элементов. Цель функционально-структурного 

анализа заключается в определении и уточнении следующих факторов: 

• закономерностей и алгоритмов функционирования системы в це-

лом, ее подсистем и элементов; 

• взаимодействий и взаимовлияний подсистем и элементов;  

• пространства состояний системы; 

• совокупности управляемых и неуправляемых параметров системы; 

• состава системы; 

• связей между подсистемами и элементами системы; 

• структурных свойств системы и ее подсистем. 

Выполнение этих операций должно завершаться выработкой за-

ключения об оптимальности алгоритмов функционирования и струк-

туры системы и выработкой рекомендаций и путей совершенствования 

системы (рис. 13.1). 
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Рис. 13.1. Структура системного анализа 

 

Структура системы описывает общую ее конфигурацию. Разделе-
ние системы на части (блоки) осуществляется исходя из целей иссле-
дования и требуемой детализации описания структуры и выполняемых 
функций. Структура системы обычно изображается в виде так называ-
емых структурных схем благодаря их наглядности и информативности. 
Однако эти схемы практически не поддаются формализации, что поз-
волило бы не только наглядно изобразить структуру, но и выполнить 
аналитические исследования. Инструментом, обеспечивающим реше-
ние последней упомянутой задачи, является представление структур-
ной схемы в виде соответствующего графа. Это позволит использовать 
хорошо развитый аппарат теории графов для анализа и оценки струк-
турных схем. Структурные свойства системы определяются характе-
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ром отношений между частями (блоками) системы. По этому признаку 
системы подразделяются на иерархические, многосвязные, смешан-
ные. В иерархических структурах компоненты системы упорядочены по 
степени важности. Среди них имеются структуры строгой и нестрогой 
иерархии. Структуры строгой иерархии имеют следующие особенности: 
имеется только один главный управляющий компонент с числом свя-
зей не менее двух; исполнительные компоненты имеют только одну 
связь с компонентом вышележащего уровня и не менее двух связей с 
компонентами нижнего уровня. 

В структурах нестрогой иерархии могут иметь место связи через 
один или несколько уровней иерархии. Особенностью иерархических 
структур является отсутствие горизонтальных связей на одном уровне 
иерархии, что, в общем-то, является некоторой абстракцией. В реаль-
ных иерархических системах такие связи присутствуют. В неиерархи-
ческих (многосвязных) структурах компоненты могут быть как испол-
нительными, так и управляющими, причем каждый компонент взаимо-
действует более чем с одним компонентом. По степени определенно-
сти связей между частями (блоками) системы обычно различают де-
терминированные, вероятностные и хаотические структуры. В детер-
минированных структурах связь между частями системы описывается 
определенными функциональными зависимостями, в вероятностных – 
случайными величинами с известными законами распределения веро-
ятностей. Для хаотических структур характерно отсутствие ограниче-
ний, части системы связываются случайно без установленных законов 
распределения случайностей. Применение теории хаоса в экономике 
связано с нарастающим уровнем неопределенности, а также внешними 
шоками, с которыми сталкиваются экономические системы. В настоя-
щее время для описания и понимания все более сложных реальных 
систем оказывается недостаточно таких абстракций, как концепция 
устойчивого экономического равновесия, совершенная конкуренция, 
рациональные ожидания, модель «человека экономического», на кото-
рые ориентировалась ранняя экономическая наука и на которые во 
многом опирается современный мейнстрим. Подобные абстракции не 
отражают сложившихся экономических реалий, поскольку экономиче-
ская система представляет собой все более сложный комплекс взаимо-
связанных и взаимодействующих акторов, имеющих собственные ин-
тересы. При этом на нее постоянно воздействует ряд экзогенных фак-
торов, связанных с климатическими, ресурсными, техногенными, по-
литическими, эпидемиологическими и другими событиями, которые 
приводят систему в неравновесное состояние и усложняют прогнози-
рование ее развития. 
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13.2. Использование структурного анализа систем в технологиях 

интеллектуального анализа данных 

 
Предметно-ориентированные аналитические системы очень разно-

образны. Наиболее широкий подкласс таких систем, получивший рас-
пространение в области исследования финансовых рынков, носит 
название «технический анализ». Он представляет собой совокупность 
нескольких десятков методов прогноза динамики цен и выбора опти-
мальной структуры инвестиционного портфеля, основанных на раз-
личных эмпирических моделях динамики рынка. Эти методы часто 
используют несложный статистический аппарат, но максимально учи-
тывают сложившуюся в своей области специфику (профессиональный 
язык, системы различных индексов и пр.) [47, 48]. 

В результате научных экспериментов и компьютерного моделиро-

вания постоянно накапливаются большие объемы данных, которые 

организуются в электронные информационные ресурсы: базы и храни-

лища данных, электронные информационные и вычислительные си-

стемы, научные центры данных. Такие информационные ресурсы ста-

новятся местом накопления, хранения, верификации, извлечения, ис-

пользования и распространения профессиональных и корпоративных 

знаний. Эффективное развитие науки и высоких технологий требует 

интенсивной обработки и анализа фундаментальных знаний, накоп-

ленных в различных исследовательских организациях, что приводит к 

потребности в развитии информационных технологий накопления, 

извлечения и анализа предметно-ориентированных профессиональных 

знаний на основе разработки универсальных и специализированных 

моделей организации и представления научных данных и знаний в 

электронных ресурсах.  

Таким образом, создание информационных ресурсов в Интернете, 

предназначенных для сбора, хранения, верификации, извлечения, рас-

пространения и производства новых профессиональных знаний в раз-

личных предметных областях, является актуальной научной и научно-

практической задачей. 

В национальном стандарте США [3] термин «производство знаний» 

определяется: 

как разработка и обеспечение новых знаний (JECD 1966:2);  

обстоятельства, при которых люди, группы людей и организации 

успешно генерируют новые знания и практики (OECD 2000:39). 

Под производством знаний понимается извлечение новых знаний 

из эмпирических данных в рамках компьютерной системы с участием 
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человека и использованием методов прикладного искусственного ин-

теллекта (рис. 13.2). 

 

 
 

Рис. 13.2. Аналитические инструменты извлечения знаний и уровни анализа 

 
С учетом требования анализа и производства знаний в программно-

технологическую архитектуру предметно-ориентированных систем 
научной осведомленности предъявляются следующие дополнительные 
программные компоненты: 

1. Компонент фактографических научных баз данных, содержащих 
экспериментальные или модельные данные: фундаментальные кон-
станты, числовые и лингвистические характеристики химических или 
физических процессов. 

2. Компонент интеллектуального анализа данных. Поскольку новые 
инструменты научных исследований обладают исключительной точ-
ностью, увеличиваются точность и качество фактографических дан-
ных. Для анализа таких данных с целью нахождения тонких эффектов, 
упущенных в предыдущих исследованиях, требуется набор алгорит-
мов, позволяющий проводить сложный анализ данных. 

3. Компонент производства новых знаний, который позволяет 
строить прогнозы значений физических или химических процессов и 
оценивать значение фундаментальных характеристик материалов. Это 
создает предпосылки для встраивания в предметно-ориентированные 
системы научной осведомленности элементов прикладного искус-
ственного интеллекта, например экспертных систем для производства 
новых знаний и их сохранения в системе. 

4. Компонент распространения профессиональных знаний (дистан-
ционного обучения). Наличие такого компонента в системе делает ее 
более привлекательной для использования и распространения пред-
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метно-ориентированных знаний, а также служит привлечению заинте-
ресованного круга профессиональных пользователей к производству 
новых знаний. 

Предметно-ориентированные системы научной осведомленности 

могут быть созданы в научных проектах меньшего масштаба. При хо-

рошо организованной и спроектированной системе метаданных они 

легко могут быть интегрированы в более крупные системы научной 

осведомленности с учетом территориальной распределенности по-

следних. Такие системы могут стать основой для разработки методов 

получения, анализа и обработки экспертной информации в научной 

деятельности. Для разработки и создания предметно-ориентированных 

систем научной осведомленности целесообразно использовать техно-

логии мультиагентных систем. Компонентом такой системы становит-

ся интеллектуальный агент, который можно представить в виде веб-

приложения, наделенного искусственным интеллектом и расположен-

ного за некоторым внешним порталом. При этом сам агент ориентиро-

ван на обработку научных данных в узкоспециализированном разделе 

предметной области. При наличии протокола взаимодействия между 

такими агентами система научной осведомленности в целом строится 

поэтапно. 

В качестве инструмента моделирования можно представить мето-

дологию SADT/IDEF0, которая уже нашла широкое применение при 

проектировании информационных систем для описания и анализа биз-

нес-процессов, подвергаемых автоматизации и информатизации. SADT 

(Structured Analysis and Design Technigue) - разработана в 1973г. Ду-

гласом Т. Россом. SADT, успешно используется в военных, промыш-

ленных и коммерческих организациях для решения широкого спектра 

задач: программное обеспечение телефонных сетей, системная под-

держка и диагностика, долгосрочное и стратегическое планирование, 

автоматизированное производство и проектирование, конфигурация 

компьютерных систем, обучение персонала, встроенное ПО для обо-

ронных систем, управление финансами и материально-техническим 

снабжением и др. Данная методология широко поддерживается Мини-

стерством обороны США, которое было инициатором разработки 

стандарта IDEF0 как подмножества SADT, что наряду с растущей ав-

томатизированной поддержкой, сделало ее более доступной и простой 

в употреблении. Поставив своей целью описание системы в целом, 

создатели SADT предложили графический язык и набор процедур ана-

лиза, которые могут быть использованы для понимания системы 

прежде, чем можно представить ее воплощение. 
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13.3. Когнитивный анализ и моделирование сложных ситуаций 

 

Сложности анализа процессов и принятия управленческих решений 

в таких областях как экономика, социология, экология и т. п. обуслов-

лены рядом особенностей, присущих этим областям, а именно: 

многоаспектностью происходящих в них процессов (экономиче-

ских, социальных и т. п.) и их взаимосвязанностью; в силу этого не-

возможно вычленение и детальное исследование отдельных явлений – 

все происходящие в них явления должны рассматриваться в совокуп-

ности;  

отсутствием достаточной количественной информации о динамике 

процессов, что вынуждает переходить к качественному анализу таких 

процессов; 

изменчивостью характера процессов во времени и т. д. [54, 56]. 

В силу указанных особенностей экономические, социальные и тому 

подобные системы называются слабоструктурированными. Под теку-

щей ситуацией понимается состояние слабоструктурированной систе-

мы в рассматриваемый момент времени. Число факторов в ситуации 

может измеряться десятками. И все они вплетены в паутину меняю-

щихся во времени причин и следствий. 

Увидеть и осознать логику развития событий на таком многофак-

торном поле крайне трудно. А ведь постоянно приходится отвечать 

(нередко – незамедлительно) на вопросы типа: «Что нужно сделать (на 

какие факторы повлиять), чтобы улучшить состояние ситуации?», 

«Что будет с ситуацией через такое-то время, если ничего не предпри-

нимать?», «Какие из предпринимаемых мероприятий будут эффектив-

нее в плане достижения поставленной цели?» и пр. 

На такие вопросы можно успешно ответить, если использовать 

компьютерные средства познавательного (когнитивного) моделирова-

ния ситуаций. Подобные средства в экономически развитых странах 

применяются уже десятки лет, помогая предприятиям выжить и развить 

бизнес, а властям готовить хорошие нормативные документы [44]. 

Специфика применения средств когнитивного моделирования – в 

их ориентированности на конкретные условия развития ситуации в той 

или иной стране, регионе, городе, городке, поселке (политическая и 

экономическая устойчивость, ментальность населения и власти, хао-

тичность информационной сферы, открытость рынка, полнота норма-

тивной базы и пр.). 

Исходным понятием в когнитивном моделировании сложных ситу-
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аций является понятие когнитивной карты ситуации. При анализе кон-

кретной ситуации пользователь обычно знает или предполагает, какие 

изменения базисных факторов являются для него желательными. Фак-

торы, представляющие наибольший интерес для пользователя, назовем 

целевыми. Это выходные факторы когнитивной карты. Когнитивная 

карта некоторой экономической ситуации представлена на рис. 13.3. 

 
 

Рис. 13.3. Когнитивная карта некоторой экономической ситуации 

Когнитивная карта экономической ситуации представляет собой 

ориентированный взвешенный граф, в котором: 

– вершины взаимно однозначно соответствуют базисным факторам 

ситуации, в терминах которых описываются процессы в ситуации. 

Множество первоначально отобранных базисных факторов может 

быть верифицировано с помощью технологии Data Mining, позволяю-

щей отбросить «избыточные» факторы, «слабо связанные» с «ядром» 

базисных факторов; 

– определяются непосредственные взаимосвязи между факторами 

путем рассмотрения причинно-следственных цепочек, описывающих 

распространение влияний от каждого фактора на другие факторы. 

Считается, что факторы, входящие в посылку «если...» цепочки «ес-

ли..., то...», влияют на факторы следствия «то...» этой цепочки, причем 

это влияние может быть либо усиливающим (положительным), либо 

тормозящим (отрицательным), либо переменного знака в зависимости 

от возможных дополнительных условий. 

Когнитивная карта отображает лишь факт наличия влияний факто-

ров друг на друга. В ней не отражаются ни детальный характер этих 

влияний, ни динамика изменения влияний в зависимости от изменения 
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ситуации, ни временные изменения самих факторов. Учет всех этих 

обстоятельств требует перехода на следующий уровень структуриза-

ции информации, отображенной в когнитивной карте, т. е. к когнитив-

ной модели. На этом уровне каждая связь между факторами когнитив-

ной карты раскрывается до соответствующего уравнения, которое мо-

жет содержать как количественные (измеряемые) переменные, так и 

качественные (неизмеряемые) переменные. При этом количественные 

переменные входят естественным образом в виде их численных значе-

ний. Каждой же качественной переменной ставится в соответствие 

совокупность лингвистических переменных, отображающих различ-

ные состояния этой качественной переменной (например, покупатель-

ский спрос может быть слабым, умеренным, ажиотажным и т. п.), а 

каждой лингвистической переменной соответствует определенный 

числовой эквивалент на шкале [0,1]. По мере накопления знаний о 

процессах, происходящих в исследуемой ситуации, становится воз-

можным более детально раскрывать характер связей между факторами. 

Здесь существенную помощь может оказать использование процедур 

Data Mining [50, 52]. 

Задача выработки решений по управлению процессами в ситуации 

состоит в том, чтобы обеспечить желательные изменения целевых 

факторов, что и является целью управления. Цель считается корректно 

заданной, если желательные изменения одних целевых факторов не 

приводят к нежелательным изменениям других целевых факторов. В 

исходном множестве базисных факторов выделяется совокупность так 

называемых управляющих факторов («входных» факторов когнитив-

ной модели), через которые подаются управляющие воздействия в мо-

дель. Управляющее воздействие считается согласованным с целью, 

если оно не вызывает нежелательных изменений ни в каком из целе-

вых факторов. При корректно заданной цели управления и при нали-

чии управляющих воздействий, согласованных с этой целью, решение 

задачи управления не вызывает особых трудностей (даже при нели-

нейной когнитивной модели ситуации со знаковыми постоянными 

влияниями факторов друг на друга). Нахождение условий для обеспе-

чения целенаправленного поведения в ситуации является весьма не-

простой задачей, требующей специального рассмотрения. Формально 

когнитивная модель ситуации, как и когнитивная карта, могут быть 

представлены графом. Каждая дуга в этом графе представляет функ-

циональную зависимость между базисными факторами, т. е. когнитив-

ная модель ситуации представляется функциональным графом. 
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14. ПЕРСПЕКТИВНЫЕ МЕТОДОЛОГИИ ИСКУССТВЕННОГО 

ИНТЕЛЛЕКТА 

 

14.1. Понятие искусственного интеллекта. 

14.2. Методы и средства искусственного интеллекта. 

14.3. Условия достижения интеллектуальности (гипотеза Ньюэлла – 

Саймона, тест Тьюринга). 

 

14.1. Понятие искусственного интеллекта 

 

Интеллект (от лат. intellectus – ощущение, восприятие, разумение, 

понимание, понятие, рассудок), или ум, – качество психики, состоящее 

из способности приспосабливаться к новым ситуациям, способности к 

обучению и запоминанию на основе опыта, пониманию и применению 

абстрактных концепций и использованию своих знаний для управле-

ния окружающей средой. Интеллект – это общая способность к позна-

нию и решению трудностей, которая объединяет все познавательные 

способности человека: ощущение, восприятие, память, представление, 

мышление, воображение. В начале 1980-х гг. ученые в области теории 

вычислений Барр и Файгенбаум предложили следующее определение 

искусственного интеллекта (ИИ): 

Искусственный интеллект – это область информатики, которая за-

нимается разработкой интеллектуальных компьютерных систем, т. е. 

систем, обладающих возможностями, которые мы традиционно связы-

ваем с человеческим разумом, – понимание языка, обучение, способ-

ность рассуждать, решать проблемы и т. д. 

Позже к ИИ стали относить ряд алгоритмов и программных систем, 

отличительным свойством которых является то, что они могут решать 

некоторые задачи так, как это делал бы размышляющий над их реше-

нием человек. Основные свойства ИИ – это понимание языка, обуче-

ние и способность мыслить и, что немаловажно, действовать. 

ИИ – комплекс родственных технологий и процессов, развиваю-

щихся качественно и стремительно, например:  

обработка текста на естественном языке; 

машинное обучение; 

экспертные системы; 

виртуальные агенты (чат-боты и виртуальные помощники); 

системы рекомендаций. 

16 апреля 2019 г. стало известно, что подкомитет ISO/IEC по стан-
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дартизации в области искусственного интеллекта поддержал предло-

жение Технического комитета «Кибер-физические системы», создан-

ного на базе РВК, о разработке стандарта «Artificial intelligence. 

Concepts and terminology» на русском языке в дополнение к базовой 

английской версии. 

Терминологический стандарт «Artificial intelligence. Concepts and 

terminology» является основополагающим для всего семейства между-

народных нормативно-технических документов в области искусствен-

ного интеллекта. Кроме терминов и определений, данный документ 

содержит концептуальные подходы и принципы построения систем с 

элементами AI, описание взаимосвязи AI с другими сквозными техно-

логиями, а также базовые принципы и рамочные подходы к норматив-

но-техническому регулированию искусственного интеллекта. По ито-

гам заседания профильного подкомитета ISO/IEC в Дублине эксперты 

ISO/IEC поддержали предложение делегации из России о синхронной 

разработке терминологического стандарта в сфере AI не только на ан-

глийском, но и на русском языке. Документ был утвержден в 2021 г. 

В ходе заседания эксперты ISO/IEC также поддержали разработку про-

екта международного документа Information Technology – Artificial 

Intelligence (AI) – Overview of Computational Approaches for AI Systems, 

в котором Россия выступает в качестве соредактора. Документ предо-

ставляет обзор современного состояния систем искусственного интел-

лекта, описывая основные характеристики систем, алгоритмы и подхо-

ды, а также примеры специализированных приложений в области AI. 

Разработкой этого проекта документа займется специально созданная в 

рамках подкомитета рабочая группа 5 «Вычислительные подходы и 

вычислительные характеристики систем Искусственного интеллекта» 

(SC 42 Working Group 5 «Computational approaches and computational 

characteristics of AI systems»). Искусственный интеллект в широком 

смысле делят на четыре области (рис. 14.1). 

Секрет быстрого развития систем больших данных — в использо-

вании искусственного интеллекта. С помощью машинного обучения 

Big Data с каждым днем собирает больше информации и анализирует 

ее точнее. Использование искусственного интеллекта решает проблему 

исследования персональных данных: «умные» алгоритмы не узнают и 

не идентифицируют человека. Программы собирают много личной 

информации, но относятся к ней «объективно», поэтому конфиденци-

альность сохраняется. Технологии больших данных решают одновре-

менно два вопроса: узнать о клиентах как можно больше и при этом не 
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рутинных и стандартных задач 

Автоматизированный интеллект – помогает в решении простых, 

нарушить личное пространство. Искусственный интеллект справляется 

с этим лучше любого человека. 

 

 

 
 

Рис. 14.1. Области искусственного интеллекта 

 

Основной принцип Big Data — чем больше вы знаете о предмете, 

тем успешнее управляете им и предсказываете, что произойдет в бу-

дущем. Относительно работы с клиентами это означает решение таких 

задач: 

составление точного портрета целевой аудитории; 

понимание интересов, предпочтений, болей, пожеланий; 

точные рекомендации на основе анализа персональной информа-

ции; 

определение категорий клиентов, которые заинтересуются товара-

ми и услугами. 

назначение дат выпуска новых продуктов с целью получения мак-

симальной прибыли. 

В 60-е годы XX века, когда компьютеры появились в университе-

тах, тематику искусственного интеллекта подхватили математические 

логики. Искусственный интеллект  это мощнейшая машина логиче-

ского вывода. Надо задать правильные аксиомы о том или ином куске 

реальности, и машина автоматически выведет все его основные свой-

ства. Австрийский математик Курт Гедель доказал, что само по себе 

это не выход: при достаточно богатой аксиоматике машина не может 

сама определить, что аксиоматика непротиворечива. 

Расширенный интеллект – помогает принимать правильные решения в 

без участия человека 
Автономный интеллект – помогает автоматизировать принятие решений 

сложных и стрессовых ситуациях 

и лучше 
Вспомогательный интеллект – помогает людям выполнять задачи быстрее 
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14.2. Методы и средства искусственного интеллекта 

 

Основные методы (подходы) к использованию средств искусствен-

ного интеллекта представлены на рис. 14.2. 

Логический подход. Основой для логического подхода служат буле-

ва алгебра и ее логические операторы (в первую очередь знакомый 

всем оператор IF «ЕСЛИ»). Свое дальнейшее развитие булева алгебра 

получила в виде исчисления предикатов, в котором она расширена за 

счет введения предметных символов, отношений между ними, кванто-

ров существования и всеобщности. Практически каждая система ИИ, 

построенная на логическом принципе, представляет собой машину 

доказательства теорем. При этом исходные данные хранятся в базе 

данных в виде аксиом, а правила логического вывода – как отношения 

между ними. 

 

 
 

Рис. 14.2. Основные методы и средства искусственного интеллекта 

 

Для большинства логических методов характерна большая трудо-

емкость, поскольку во время поиска доказательства возможен полный 

перебор вариантов. Поэтому данный подход требует эффективной реа-

лизации вычислительного процесса, и хорошая работа обычно гаран-

тируется при сравнительно небольшом размере базы данных. 

Методы самоорганизации и эволюционный подход. Можно отме-

тить следующие принципы самоорганизации математических моделей: 
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принцип неокончательных решений (предложен Д. Габором 

(1972) и заключается в необходимости сохранения достаточной свобо-

ды выбора нескольких лучших решений на каждом шаге самооргани-

зации); 

принцип внешнего дополнения (базируется на теореме К. Геделя 

(Нагель, Ньюмен, 1970) и заключается в том, что только внешние кри-

терии, основанные на новой информации, позволяют синтезировать 

истинную модель объекта, скрытую в зашумленных эксперименталь-

ных данных); 

принцип массовой селекции (предложен А. Г. Ивахненко и указы-

вает наиболее целесообразный путь постепенного усложнения самоор-

ганизующейся модели, с тем чтобы критерий ее качества проходил 

через свой минимум). 

Для возникновения самоорганизации необходимо иметь исходную 

структуру, механизм случайных ее мутаций и критерии отбора, благо-

даря которому мутация оценивается с точки зрения полезности для 

улучшения качества системы. То есть при построении этих систем ИИ 

исследователь задает только исходную организацию и список пере-

менных, а также критерии качества, формализующие цель оптимиза-

ции, и правила, по которым модель может изменяться (самоорганизо-

вываться или эволюционировать). Причем сама модель может принад-

лежать самым различным типам: линейная или нелинейная регрессия, 

набор логических правил или любая другая модель. 

Можно выделить следующие подклассы самоорганизующихся мо-

делей: 

модели, реализующие полиномиальные алгоритмы, обобщением 

которых явился метод группового учета аргументов (МГУА); 

модели, основанные на вероятностных методах самоорганизации и 

грамматике конечных стохастических автоматов; 

исследование структуры сложной системы и решение задач восста-

новления уравнений (физических законов), описывающих разомкну-

тый объект по небольшому количеству экспериментальных точек. 

Принцип массовой селекции, используемый в алгоритмах МГУА, 

как и многие другие идеи кибернетики, заимствует действующие при-

родные механизмы и схематически повторяет агротехнические методы 

селекции растений или животных, например: 

высевается некоторое количество семян и в результате опыления 

образуются сложные наследственные комбинации; 

селекционеры выбирают некоторую часть растений, у которых ин-
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тересующее их свойство выражено больше всего (эвристический кри-

терий); 

семена этих растений собирают и снова высевают для образования 

новых, еще более сложных комбинаций; 

через несколько поколений селекция останавливается, и ее резуль-

тат является оптимальным; 

если чрезмерно продолжать селекцию, то наступит «инцухт» – вы-

рождение растений (т. е. существует оптимальное число поколений и 

оптимальное количество семян, отбираемых в каждом из них). 

Эволюционное моделирование (Фогель с соавт., 1969; Букатова, 

1979; Букатова с соавт., 1991) представляет собой существенно уни-

версальный способ построения прогнозов макросостояний системы в 

условиях, когда полностью отсутствует апостериорная информация, а 

априорные данные задают лишь предысторию этих состояний. Общая 

схема алгоритма эволюции выглядит следующим образом (рис. 14.3). 
 
 

 
 
 

 

 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 
 
 

Рис. 14.3. Алгоритм эволюции 

 

Таким образом, из рис. 14.3 следует, что процесс эволюционного 

моделирования протекает в несколько этапов: 

задается исходная организация системы (в эволюционном модели-

1. Начальная популяция 

2. Скрещивание и (или) мутация 

3. Селекция 

4. Формирование нового поколения 

Достигнут результат 

5. Результирующая популяция 

Да 
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ровании в этом качестве может фигурировать, например, конечный 

детерминированный автомат Мили (Растригин, Марков, 1976; Букато-

ва, 1979); 

проводят случайные «мутации», т. е. изменяют случайным образом 

текущий конечный автомат; 

отбирают для дальнейшего «развития» ту организацию (тот авто-

мат), которая является «лучшей» в смысле некоторого критерия, 

например максимальной точности предсказания последовательности 

значений макросостояний экосистемы. 

Критерий качества модели в этом случае мало чем отличается, 

например, от минимума среднеквадратической ошибки на обучающей 

последовательности метода наименьших квадратов (со всеми вытека-

ющими отсюда недостатками). Однако, в отличие от адаптации, в эво-

люционном программировании структура решающего устройства мало 

меняется при переходе от одной мутации к другой, т. е. не происходит 

перераспределения вероятностей, которые бы закрепляли мутации, 

приведшие к успеху на предыдущем шаге. Поиск оптимальной струк-

туры происходит в большей степени случайным и нецеленаправлен-

ным, что затягивает процесс поиска, но обеспечивает наилучшее при-

способление к конкретным изменяющимся условиям. 

Структурный подход и нейросетевое моделирование. Под струк-

турным подходом подразумеваются попытки построения систем ИИ 

путем моделирования структуры человеческого мозга. В последние 

десять лет впечатляет феномен взрыва интереса к структурным мето-

дам самоорганизации – нейросетевому моделированию, которое 

успешно применяется в самых различных областях – бизнесе, меди-

цине, технике, геологии, физике, т. е. везде, где нужно решать задачи 

прогнозирования, классификации или управления (Горбань, 1990, 

1998; Уоссермен, 1992; Васильев с соавт., 1997). Описаны и широко 

распространяются нейросетевые расширения к популярным пакетам 

прикладных программ (Горбань, Россиев, 1996; Дьяконов, Круглов, 

2001), что делает процесс проектирования интеллектуальных систем 

доступным любой домохозяйке с персональным компьютером [37]. 

Способность нейронной сети к обучению впервые была исследова-

на Дж. Маккалоком и У. Питтом, когда в 1943 г. вышла их работа «Ло-

гическое исчисление идей, относящихся к нервной деятельности». 

В ней была представлена модель нейрона и сформулированы принци-

пы построения искусственных нейронных сетей. 

Крупный толчок к развитию нейрокибернетики дал американский 
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нейрофизиолог Ф. Розенблатт, предложивший в 1962 г. свою модель 

нейронной сети – персептрон (Розенблатт, 1965; Минский, Пейперт, 

1971). Воспринятый первоначально с большим энтузиазмом, персеп-

трон вскоре подвергся интенсивным нападкам со стороны крупных 

научных авторитетов. И хотя подробный анализ их аргументов пока-

зывает, что они оспаривали не совсем тот персептрон, который пред-

лагал Розенблатт, крупные исследования по нейронным сетям были 

свернуты почти на десять лет. И когда в журнале «Успехи физических 

наук» стали появляться статьи, связанные с фазовыми переходами в 

нейронных системах, корректоры упорно исправляли в этих статьях 

слово «нейрон» на слово «нейтрон». 

Значительную роль в общем подъеме интереса к нейропроблемам 

сыграла теория, предложенная Дж. Хопфилдом (Hopfield, 1982). Она 

буквально заворожила на продолжительное время физиков-теоретиков. 

И хотя, с точки зрения нейро-теоретиков и технологов, эта теория мало 

что дала, возбужденные ей аналогии и каскады головокружительных 

вычислений доставили немало эстетических радостей адептам науки. 

Более того, по аллитерации «нейрон»-«нейтрон» возникло модное в ту 

пору сочетание «нейронная бомба» и нейросетевые исследования ста-

ли финансироваться в рамках исследовательских программ всех родов 

войск США. Не исключено, что на вооружении каких-то стран уже 

имеются нейронные снаряды-камикадзе, чей нейросетевой «интел-

лект» направлен на уничтожение каких-то конкретных целей… 

Другой важный класс нейронных систем был введен на рассмотре-

ние финном Т. Кохоненом (1982). У этого класса красивое название: 

«самоорганизующиеся отображения состояний, сохраняющие тополо-

гию сенсорного пространства». Теория Кохонена активно использует 

теорию адаптивных систем, которую развивал на протяжении многих 

лет академик РАН Я. З. Цыпкин (1968, 1984). 

Весьма популярна в настоящее время во всем мире оценка возмож-

ностей обучающихся систем, в частности нейронных сетей, основан-

ная на теории размерности, созданной в 1966 г. советскими матема-

тиками В. Н. Вапником и А. Я. Червоненкисом (1974). Еще один класс 

нейроподобных моделей представляют сети с обратным распростране-

нием ошибок, в развитии современных модификаций которых веду-

щую роль сыграл профессор А. Н. Горбань и возглавляемая им красно-

ярская школа нейроинформатики. Большую научную и популяриза-

торскую работу проводит Российская ассоциация нейроинформатики 

под руководством президента В. Л. Дунина-Барковского. 
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В основе всего нейросетевого подхода лежит идея построения вы-

числительного устройства из большого числа параллельно работаю-

щих простых элементов – формальных нейронов. Эти нейроны функ-

ционируют независимо друг от друга и связаны между собой однона-

правленными каналами передачи информации. Ядром нейросетевых 

представлений является идея о том, что каждый отдельный нейрон 

можно моделировать довольно простыми функциями, а вся сложность 

мозга, гибкость его функционирования и другие важнейшие качества 

определяются связями между нейронами. Предельным выражением 

этой точки зрения может служить лозунг: «структура связей – все, 

свойства элементов – ничто». 

Нейронные сети (НС) – очень мощный метод моделирования, поз-

воляющий воспроизводить чрезвычайно сложные зависимости, нели-

нейные по свой природе. Как правило, нейронная сеть используется 

тогда, когда неизвестны предположения о виде связей между входами 

и выходами (хотя, конечно, от пользователя требуется какой-то набор 

эвристических знаний о том, как следует отбирать и подготавливать 

данные, выбирать нужную архитектуру сети и интерпретировать ре-

зультаты). 

Нейросеть являются основным направлением по изучению возмож-

ности моделирования естественного интеллекта с помощью алгорит-

мов. Стоит отметить, что нейросеть не программируются, а обучается. 

Нейросеть в принципе высоко параллельное устройство, что позволяет 

революционно ускорить обработку информации. 

Искусственный интеллект является необходимым условием для 

развития информационного общества что в последующем приведет к 

постиндустриальному обществу. Что в конечном итоге поспособствует 

более глубокому осмыслению значения интеллектуального искус-

ственного интеллекта нейронных сетей, который благодаря специали-

стам, способных управлять ими помогут привести наше общество к 

высоким достижениям и решить глобальные проблемы, стоящие перед 

современным миром. И именно искусственный интеллект, нейронных 

сетей создаваемый и управляемый специалистами этой высокотехно-

логичной, сверхсложной, суперсовременной технологией способна в 

действительности решать жизненно важные и значимые вопросы со-

временности. В этом и актуальность современного искусственного 

интеллекта нейронных сетей, создаваемый, на основе человеческого 

мозга. 
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14.3. Условия достижения интеллектуальности  

(гипотеза Ньюэлла – Саймона, тест Тьюринга) 

 

Несмотря на обилие методов искусственного интеллекта, часть ко-

торых была рассмотрена выше, теорией явно не определено, что имен-

но считать необходимыми и достаточными условиями достижения 

интеллектуальности. На этот счет существует ряд гипотез, среди кото-

рых можно выделить следующие. 

Гипотеза Ньюэлла – Саймона, формулировка которой выглядит 

следующим образом: физическая символическая система имеет необ-

ходимые и достаточные средства для того, чтобы производить осмыс-

ленные действия. Другими словами, без символических вычислений 

невозможно выполнять осмысленные действия, а способность выпол-

нять символические вычисления вполне достаточна для того, чтобы 

быть способным выполнять осмысленные действия. Независимо от 

того, справедлива ли эта гипотеза, символические вычисления стали 

реальностью, и полезность этой парадигмы для программирования 

трудно отрицать. 

Алленом Ньюэллом и Гербертом Саймоном было высказано пред-

положение о том, что физические символьные системы (PSS) способ-

ны к интеллектуальному поведению, и что интеллектуальное поведе-

ние общего характера требует физической символьной системы. Со-

гласно такому предположению, допускается наличие определенного 

типа связи между PSS и интеллектом (интеллектуальным продуктом), 

проявляющейся в виде регулярности и закономерности формирования 

определенных интеллектуальных процессов, явлений и событий. 

Основанием для выдвижения такого предположения явились ре-

зультаты работы компьютерной программы General Problem Solver 

(GPS) (буквально – Общий решатель задач), полученные в ходе ее вы-

полнения. Результаты работы GPS были квалифицированы как факты 

(эмпирические доводы, полученные в результате эксперимента, «ин-

терсубъективно» подтверждающие проявление интеллекта), запрото-

колированы и положены в основу ряда подтверждающих наблюдений. 

В итоге предположение о том, что физическая символьная система 

(PSS) обладает необходимыми и достаточными средствами для орга-

низации общей интеллектуальной деятельности, приняло форму науч-

ной эмпирической гипотезы, которая известна как Гипотеза Ньюэлла – 

Саймона о физической символьной системе. 

Ньюэлл и Саймон отметили, что не смогли найти никакого способа, 
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чтобы продемонстрировать связь между символьными системами и 

интеллектом чисто логическим путем, поэтому гипотеза приобрела 

эмпирический характер, а не теоретический. Но, для теоретиков оче-

видно, что в действительности отсутствие способа теоретического до-

казательства обусловлено «феноменальностью» зависимой перемен-

ной, так как в философии и науке пока не решен вопрос о том, что 

именно считать интеллектом. 

И, вероятно, именно этот факт стал главным препятствием для про-

ведения теоретического исследования, которое проводится с использо-

ванием технологий и формальных методов теоретического исследова-

ния. Ньюэлл и Саймон должны были понимать, что в результате теоре-

тического исследования ожидалось бы в первую очередь целостное 

представление (теория) о целой области интеллекта, а во вторую оче-

редь – подтверждение предположения о взаимосвязи PSS и интеллекта 

(теорема), но не наоборот. 

Но, нельзя не отметить объективную новизну и практическую зна-

чимость (PSSH-NS). Следует признать, что Ньюэллу и Саймону уда-

лось найти то удивительное в известном, увидеть неочевидное и по-

ставить вопрос, на который (уже более полувека) не могут дать ответ. 

Также сложно не согласиться с тем, что PSSH-NS возникла как от-

вет на вызов окружающей реальности, которая постоянно ставит чело-

века лицом к лицу с проблемами формирования (моделирования и 

имитации) искусственной интеллектуальной деятельности (автомати-

зации интеллектуальной деятельности). 

Гипотеза Ньюэлла – Саймона о физической символьной системе 

(PSSH-NS) является научной эмпирической гипотезой (эмпирическим 

обобщением), а не теоремой. PSSH-NS прошла «классический путь 

развития эмпирической гипотезы» и, как любая другая эмпирическая 

гипотеза (эмпирическое предположение), подлежит эксперименталь-

ной проверке. 

Тест Тьюринга – мысленный эксперимент, предложенный в каче-

стве критерия и конструктивного определения интеллектуальности. 

За почти 70 лет со времен первой публикации процедура прохождения 

претерпевала изменения, однако суть теста Тьюринга остается преж-

ней. 

Кратко ее можно выразить следующим образом: если, общаясь с 

человеком и машиной, экспериментатор не сможет определить, кто из 

них кто, значит, машиной тест пройден. Иными словами, идея теста 

заключается в том, что компьютер своими ответами должен убедить 
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собеседника (он же судья) в своей человечности. По мнению Тьюрин-

га, это свидетельствует о способности искусственного интеллекта 

мыслить и должно стать основанием для признания его разумности 

(рис. 14.4). 

 

 
 

Рис. 14.4. Тест Тьюринга 

 

Тест Алана Тьюринга является эмпирическим. Это значит, что он 

основан на опыте, наблюдениях, данных, полученных опытным путем. 

Идея данного теста возникла из салонной игры (игры для вечеринок 

того времени) – Imitation Game (Игра в имитацию). В ней участвовали 

как минимум три человека: женщина, мужчина и «судья» (любого по-

ла). Мужчина и женщина уходили в разные комнаты и оттуда переда-

вали третьему игроку записочки. По ним нужно было определить, в 

какой комнате представитель какого пола находится. При этом они 

старались запутать «судью»: женщина могла выдавать себя за мужчи-

ну и наоборот. 

Конечно, чтобы тест состоялся, судья не должен видеть собеседни-

ка, слышать его голос и т. д. В противном случае эксперимент явно 

будет провален, но это не будет связано с интеллектуальными возмож-

ностями машины. Как правило, формой общения выбирается элек-

тронная переписка. В изначальной версии теста человек общался с 

двумя субъектами – другим человеком и машиной. Чуть позже 

Тьюринг видоизменил прохождение – перед ИИ ставилась задача убе-
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дить в своей разумности ряд судей, которые, в свою очередь, общались 

с несколькими людьми и несколькими машинами. Это в том числе 

позволяет избежать субъективности в оценках и снизить риск простого 

угадывания. 

Количество подопытных машин и людей в современных версиях 

теста разнится, как и время их общения. Судья может говорить со сво-

ими виртуальными собеседниками, о чем пожелает: вопросы теста 

Тьюринга не имеют ограничений. Для машины это представляет до-

полнительную сложность. Чтобы выполнить такое задание, компью-

терная программа должна не просто понимать человеческий язык, но и 

давать естественные ответы по самым разным темам, отделяя важную 

информацию от несущественной для того или иного направления бе-

седы. 

Одним из главных недостатков теста видится то, что фактически 

перед машиной ставится задача запутать, обмануть человека. Говорит 

ли это о том, что мы может признать мыслящими и разумными только 

тех, кто умеет обманывать и манипулировать? Этот вопрос, скорее, 

лежит в области философии. Тем более что в теории прошедший тест 

Тьюринга робот должен хорошо имитировать, повторять действия че-

ловека, а не запутывать судью. На практике же с тестом лучше других 

справлялись «манипуляторы» – например, те, кто допускал опечатки в 

ответах. Машин даже специально этому обучали, чтобы их переписка 

выглядела естественнее. Еще одна распространенная уловка компью-

тера: умолчать о чем-либо, дать неполный ответ на вопрос или совсем 

сослаться на незнание. Иначе искусственный интеллект можно вычис-

лить по тому, что он «слишком умный». 

7 июня 2014 г. суперкомпьютер по имени Eugene попытался воссо-

здать интеллект тринадцатилетнего подростка – Евгения Густмана. 

В тестировании, организованном Школой системной инженерии при 

Университете Рединга (Великобритания), участвовали пять суперком-

пьютеров. Испытание представляло собой серию пятиминутных пись-

менных диалогов. Разработчикам программы удалось подготовить бо-

та ко всем возможным вопросам и даже обучить его собирать примеры 

диалогов через Twitter. Кроме того, инженеры наделили героя ярким 

характером. Притворяясь тринадцатилетним мальчиком, виртуальный 

«Евгений Густман» не вызывал сомнений у экспертов. Они поверили в 

то, что мальчик может не знать ответы на многие вопросы, ведь уро-

вень знаний у среднего ребенка существенно ниже, чем у взрослых. 

При этом его правильные и точные ответы списывали на необычную 
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эрудицию и начитанность. В тесте участвовали 25 «скрытых» людей и 

пять чат-ботов. Каждый из 30 судей провел по пять чат-сессий, пыта-

ясь определить реальную природу собеседника. Для сравнения, в тра-

диционном ежегодном конкурсе программ искусственного интеллекта 

на премию Лёбнера участвуют всего четыре программы и четыре скры-

тых человека. Таким образом, можно сделать следующие выводы: 

1. Для успешного прохождения теста Тьюринга машина должна 

уметь реагировать на эмоции и, возможно, имитировать их. 

2.Тот факт, что машина не переживает эти эмоции в действитель-

ности, не препятствует тому, что машина может осуществлять интел-

лектуальную деятельность. 

3. Человек, скорее всего, не сможет понять, что чувствует другой 

организм (в данном случае – машина) в таком же виде, как он это в 

действительности делает. Значит, важным фактором успешного про-

хождения теста Тьюринга машиной является ее умение понимать и 

имитировать (но не обязательно переживать) человеческие эмоции. 

Например, машина должна уметь реагировать на эмоциональные фра-

зы, сказанные человеком. 

Рассмотрим, как передаются эмоции в известном формате CME 

(computer mediated environment). Для этого используются смайлики, 

эмоционально украшенные слова, знаки препинания. Причем набор 

всех этих знаковых средств довольно ограничен и легко может быть 

занесен в машину вместе с возможными реакциями на них. При этом 

отсутствует интонация, взгляды, прикосновения и прочие невербаль-

ные формы коммуникации, позволяющие проявлять эмоции при жи-

вом общении. Люди перенесли значительную часть своих коммуника-

ций в сеть, как правило, в письменную или визуальную форму (корот-

кие сообщения, электронная почта, чаты, фото- и видеоматериалы). 

Даже доступный Skype используется далеко не всегда. Люди проявля-

ют и получают эмоции, передающиеся посредством того ограниченно-

го набора, о котором мы сказали. Люди все меньше времени проводят 

в живом общении, которое без сомнения намного более эмоционально 

насыщено, чем коммуникации через CME. Вероятно, проводя много 

времени за виртуальным общением, люди эмоционально беднеют, ста-

новясь неспособными различать тонкие эмоции, которые невозможно 

передать текстом. Следовательно, они и в живом общении будут более 

ограничены. Отсюда следует, что машине будет значительно легче 

имитировать чувства эмоционально бедного человека и убедить его в 

том, что машина – это человек. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

Современные информационные технологии позволяют эффективно 

собирать и накапливать большой объем разнородных агроэкономиче-

ских данных, грамотный и всесторонний анализ которых является не-

обходимым для проведения полноценного исследования. Стандартные 

методы математической и статистической обработки данных нередко 

не позволяют обнаружить существующие в данных нетривиальные и 

заранее непредсказуемые закономерности, для выявления которых 

разрабатываются и используются методы интеллектуального анализа 

данных. Таким образом, наличие обязательного курса по интеллекту-

альному анализу данных поможет развитию научно-исследовательских 

компетенций у обучающихся магистрантов. Для приобретения навы-

ков в области анализа данных для не ИТ-специалистов рекомендуется 

сосредоточиться на демонстрации возможностей интеллектуального 

анализа данных с помощью существующих инструментов (в различ-

ных практиках использовались Weka, SASTM Enterprise Miner, 

надстройки Excel, Matlab и др.). 

Интеллектуальный анализ данных является синтетической обла-

стью, цель которой часто ограничивается нахождением в автоматиче-

ском режиме закономерностей (моделей и отношений), скрытых в базе 

(массиве) данных, которые не всегда могут быть найдены общеизвест-

ными статистическими методами, хотя исторически сложилось так, 

что мощный арсенал методов прикладной статистики стал первым 

направлением развития средств интеллектуального анализа данных. 

Значимость статистических методов для интеллектуального анализа 

данных достаточно велика. Несмотря на то, что они разработаны в 

рамках статистической парадигмы, эти методы все же способны ре-

шать часть задач интеллектуального анализа данных, но они не позво-

ляют генерировать новые гипотезы в автоматизированном режиме. 

Таким образом, формулировка гипотез остается прерогативой иссле-

дователя и производится «вручную», без помощи информационных 

систем. Классическим примером применения статистических методов 

в процессе ИАД является проведение кластерного анализа, когда ис-

следователь только задает классифицирующие признаки, но заранее не 

может предположить ни состав, ни объем кластеров. Таким образом, 

априорные предположения исследователя неполны, рабочая гипотеза 

не может быть четко сформулирована. Более того, при проведении 

кластерного анализа приходится перебирать «вручную» гипотезы о 
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количестве кластеров. Хотя прикладная статистика и входит в матема-

тический инструментарий интеллектуального анализа данных, но она 

является только частью этого инструментария. В основу большинства 

методов ИАД положена концепция шаблонов (паттернов) и зависимо-

стей, отражающих многоаспектные взаимоотношения в данных. Поиск 

паттернов может производиться автоматическими методами, не огра-

ниченными рамками априорных предположений о структуре выборки 

и виде распределений значений анализируемых показателей (что явля-

ется обязательным в рамках статистической парадигмы). Важной осо-

бенностью интеллектуального анализа данных является то, что он поз-

воляет более полно использовать способности человека, освобождая 

его не только от рутинных вычислений, но даже от «рутинной» фор-

мулировки гипотез (естественно, при наличии «сильной» интеллекту-

альной системы, оснащенной «хорошим» математическим аппаратом, 

позволяющим реализовать методологию генерации и отбора наиболее 

интересных гипотез). Однако ИАД не решает задачи за аналитика, а 

всего лишь служит инструментом, который способствует поиску не-

тривиальных решений содержательных задач. Для того чтобы не про-

фанировать методы интеллектуального анализа данных, их следует 

понимать, знать достоинства и недостатки, границы применения каж-

дого из них. Кроме того, ИАД предполагает совместное использование 

различных методов и алгоритмов при исследовании одного и того же 

социального феномена, реализуя таким способом принцип триангуля-

ции в процессе анализа эмпирических данных. В данном контексте 

особое значение приобретают математические знания, навыки компь-

ютерной реализации различных методов анализа данных и корректной 

интерпретации полученных результатов. 

В интеллектуальном анализе данных обсуждают два основных под-

хода извлечения практически полезных знаний – дедуктивный (на ос-

нове некоторой априори сформулированной гипотезы, от общего к 

частному) и индуктивный (на основе известных паттернов, от частно-

го к общему). Дедуктивный подход к исследованию данных предпола-

гает наличие некоторой сформулированной гипотезы, подтверждение 

или опровержение которой после анализа данных позволяет получить 

некоторые частные сведения. Индуктивный подход к исследованию 

данных позволяет сформулировать (скорректировать существующую) 

гипотезу и найти с ее помощью новые пути аналитических решений. 

Для поиска значимых закономерностей порой требуется совместное 

попеременное использование индуктивного и дедуктивного подходов, 
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при котором формируется такая среда, в которой модели не нужно 

быть исключительно статической или эмпирической. Вместо этого, 

модель непрерывно тестируется, модифицируется и улучшается до тех 

пор, пока не будет достаточно усовершенствована. Индуктивный ме-

тод (индукция) характеризует путь познания от фиксирования опыт-

ных (эмпирических) данных и их анализа к их систематизации, обоб-

щениям и делаемым на этой основе общим выводам. Данный метод 

заключается также в переходе от одних представлений о тех или иных 

явлениях и процессах к другим – более общим и чаще всего более глу-

боким. Основой функционирования индуктивного метода познания 

являются опытные данные. Достоверность индуктивных обобщений 

может быть проверена путем применения дедуктивного метода иссле-

дования, суть которого заключается в выведении из каких-то общих 

положений, считающихся достоверными, определенных следствий, 

часть которых может быть проверена опытным путем. Если следствия, 

вытекающие из индуктивных обобщений, подтверждаются практиче-

ским опытом людей (экспериментом или реальными процессами об-

щественной жизни), значит, эти обобщения можно считать достовер-

ными, т.е. соответствующими действительности. В отличие от дедук-

ции и, в небольшой мере, от индукции, абдукция может произвести 

результаты, которые являются неправильными в пределах формальной 

системы. Однако она может оказаться полезной как эвристический 

прием. В процессе взаимодействия, природа и тип которого уже ясны, 

участвующим сторонам, могут фигурировать и дедукция, и индукция. 

Но опознание нового типа взаимодействия, сопоставление нового, 

неожиданного эмпирического факта с имеющимся набором типов си-

туаций, личностей, мотивов, зафиксированным в опыте культуры, в 

языке, происходит путем абдуктивного заключения. 

Разработка интеллектуальных систем с использованием приемов 

индукции, дедукции и абдукции является одним из критических 

направлений в развитии теории идентификации и управления. Важным 

элементом любой интеллектуальной системы является база знаний. 

Технология получения и представления в структурированном виде 

знаний из данных называется извлечение знаний из данных (KDD, 

Knowledge Database Discovery). Данная технология претерпевала изме-

нения с течением времени, но базовые стадии остались без изменения: 

выбор источников данных, выбор исходных данных, очистка данных, 

формирование интеллектуальных моделей, интерпретация и тиражи-

рование знаний. 
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ТЕСТ КОНТРОЛЯ ЗНАНИЙ 

 

1. Что такое бизнес-процесс? 

A) Любая деятельность в корпоративных масштабах 

B) Коммерческая деятельность с целью получения прибыли 

C) Совокупность бизнес-функций 

D) Последовательность действий по преобразованию входов в вы-

ходы, удовлетворяющие потребителя 

2. Описать структуру системы бизнес-процессов, показать состав  

процессов одного уровня абстракции и взаимосвязи между ними 

можно с помощью диаграммы в нотации 

A) EPC 

B) IDEF0 

C) BPMN 

D) DFD 

3. Архитектура предприятия — это 

A) Искусство проектировать и строить бизнес-центры и производ-

ственные здания 

B) Концептуальная структура организация системы 

C) Единая система, которая описывает существующие организаци-

онные структуры, цели и показатели их достижения, линейку создава-

емых продуктов/услуг, которые приносят доход, а также инфраструк-

туру (программное и аппаратное обеспечение, оборудование), исполь-

зуемые в работе 

D) Стиль управления 

4. Требование «Пользовательский GUI должен предоставлять  

возможность языковой локализации: выбор языка  

(русский/английский) для надписей на элементах» — это 

A) Требование стейкхолдера (stakeholder requirement) 

B) Нефункциональное требование (non-functional requirement) 

C) Бизнес-требование (business requirement) 

D) Функциональное требование (functional requirement) 

5. Владелец бизнес-процесса — это  

A) ответственный исполнитель 

B) лицо, которое отвечает за результат процесса, заинтересовано в 

нем, обладает ресурсами и полномочиями для его выполнения 

C) функциональный менеджер 

D) спонсор проекта 

6. Аналог BPMN-диаграммы в UML — это 
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A) Диаграмма деятельности (activity diagram) 

B) Диаграмма компонентов (Component diagram) 

C) Диаграмма классов (Class diagram) 

D) Диаграмма состояний (State diagram) 

7. Ключевым отличием проекта от процесса является 

A) Требования к качеству результата 

B) Ограничение в ресурсах 

C) Обязательное наличие результата 

D) Уникальность 

8. Разработка требований к программному продукту в Agile-

проектах характеризуется 

A) нестабильным характером требований 

B) итеративностью циклов детализации требований 

C) появлением новых бизнес-потребностей 

D) отсутствием ТЗ (технического задания) по ГОСТ 

9. Диаграмма Исикавы (рыбья кость) нужна, чтобы 

A) показать причинно-следственную связь процессов с результатом 

B) определить потенциальные источники проблемы и оценить сте-

пень их влияния на результат 

C) повысить уровень управляемости бизнес-процессов 

D) сформировать полный комплект документации СМК 

10. Организационная структура, которая предполагает двойное 

подчинение, например, начальнику функциональному отдела и мене-

джеру проекта, называется 

A) Функциональная 

B) Проектная 

C) Процессная 

D) Распределенная 

11. Формат Parquet считается 

A) неструктурированным 

B) полуструктурированным 

C) строковым 

D) колоночным (столбцовым) 

12. Для машинного обучения подходят данные 

A) Любых форматов в цифровом виде 

B) Числовые типа int 

C) Бинарные 

D) Предварительно подготовленные, очищенные от ошибок, про-

пусков и выбросов, а также нормализованные и представленные в виде 
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числовых векторов 

13. Для полнотекстового интеллектуального поиска и аналитики по  

полуcтруктурированным данным в формате JSON отлично подхо-

дит СУБД 

A) HBase 

B) Cassandra 

C) Hive 

D) Elasticsearch 

14. Для распределенного глубокого машинного обучения (Deep 

Learning) больше подходит фреймворк 

A) TensorFlow 

B) Flask 

C) PyTorch 

D) Scikit-learn 

15. Для реализации микросервисной архитектуры и интеграции 

разрозненных систем подходит 

A) Apache Kafka 

B) Apache Spark 

C) Apache AirFlow 

D) Apache Hadoop 

16. Apache NiFi используется для 

A) визуализации результатов аналитики 

B) эффективного хранения больших данных 

C) маршрутизации потоков Big Data и построения ETL-конвейеров 

D) оптимизации SQL-запросов к DWH 

17. Повысить производительность Apache Kafka можно с помощью: 

A) Увеличения плотности разделов на каждом брокере 

B) Повышения коэффициента репликации 

C) Увеличения размера сообщений 

D) Замены HDD-дисков на SSD 

18. Автоматизировать запуск пакетных задач в рамках конвейера 

обработки больших данных по расписанию можно с помощью 

A) Apache Hive 

B) Apache Hadoop 

C) Apache Kafka 

D) Apache AirFlow 

19. Выберите технологию потоковой обработки событий в режиме 

реального времени 

A) Spark Streaming 
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B) Apache Kafka 

C) Apache Hadoop 

D) MapReduce 

20. Объём накопленных человечеством цифровых данных к насто-

ящему времени измеряется: 

A) петабайтами  

B) зеттабайтами  

C) экзабайтами  

D) йоттабайтами 

21. Укажите фактор, способствовавший появлению тренда больших 

данных 

A) маркетинговые кампании крупных корпораций  

B) снижение издержек на хранение данных  

C) появление новых технологий обработки потоковых данных  

D) выпуск баз данных с обработкой данных в памяти 

22. Какие вероятные разочарования тренда больших данных? 

A) из-за угрозы безопасности личной жизни (privacy) граждан бу-

дут усложнены процедуры сбора данных, что приведёт к падению цен-

ности больших данных  

B) из-за угрозы безопасности личной жизни (privacy) граждан бу-

дут упрощены процедуры сбора данных, что приведёт к падению цен-

ности больших данных  

C) выпуск баз данных с обработкой данных в памяти 

D) нет 

23. Отметьте значимые события, повлиявшие на формирование 

тренда больших данных: 

A) разработка Hadoop 

B) изобретение принципа MapReduce  

C) разработка языка Pyhton  

D) победа Deepblue в матче с Г.Каспаровым 

24. Выберите верный ответ 

A) большие данные – это обработка или хранение более 1 Тб ин-

формации  

B) проблема больших данных – это такая проблема, когда при су-

ществующих технологиях хранения и обработки сущностная обработ-

ка данных затруднена или невозможна  

C) большие данные – это огромная PR-акция крупных вендоров и 

не более того  

D) большие данные – это явление, когда цифровые данные наибо-
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лее полно представляют изучаемый объект 

25. Выберите неверный ответ: 

A) большие данные – это данные объёма свыше 1 Тб  

B) проблема больших данных – это проблема, когда при существу-

ющих технологиях хранения и обработки сущностная обработка дан-

ных затруднена или невозможна  

C) большие данные – это тренд в области ИТ, подогреваемый мар-

кетинговыми кампаниями крупных вендоров  

D) большие данные как правило не структурированы 

26. Отметьте те из вариантов, в которых данные структурированы: 

A) данные о продажах компании, представленные в виде помесяч-

ных отчётов в формате MS Word  

B) таблица с ежедневными показаниями температуры помещения 

за год в файле формата csv  

C) текст педагогической поэмы А.С. Макаренко, представленный в 

формате PDF  

D) библиотека фильмов, представленных в формате mpeg4 на од-

ном жестком диске 

27. Перечислите четыре основных характеристики Big Data: 

A) Virtualization, Volume, Variability, Vehicle  

B) Variety, Velocity, Volume, Value  

C) Verification, Volume, Velocity, Visualization  

D) Video, Value, Variety, Volume 

28. Выберите неверное высказывание: 

A) большие объёмы данных приводят к слабой их структуризации, 

поэтому появляется такое разнообразие данных  

B) увеличившаяся производительность телекоммуникационных ка-

налов привела к росту объёмов передаваемой информации  

C) удешевление систем хранения на единицу информации привело 

к росту рынка больших данных 

D) разные типы данных в колонках таблиц реляционных СУБД 

29. Отметьте неверное понимание Variety в контексте характери-

стик Big Data: 

A) высокая скорость генерирования данных  

B) разные типы данных в колонках таблиц реляционных СУБД  

C) разнообразие отраслей, являющихся источниками данных  

D) разнообразие типов данных, включающих в себя структуриро-

ванные, полуструктурированные и неструктурированные  

30. Принцип MapReduce состоит в том, чтобы 
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A) производить вычисления на узлах, где информация изначально 

была сохранена  

B) использовать вычислительные мощности систем хранения  

C) использовать функциональное программирование для решения 

задач массивно-параллельной обработки  

D) нет правильного ответа 

31. Выберите одно неверное высказывание про MapReduce: 

A) интерфейс для массово-параллельной обработки данных, где 

вычисления производятся на узлах, где информация изначально была 

сохранена  

B) MapReduce – это две операции: распределения и сборки данных  

C) MapReduce был придуман разработчиками Hadoop  

D) MapReduce был анонсирован разработчиками Google 

32. Какие из следующих технологий СУБД не используют принцип  

MapReduce 

A) Hadoop  

B) Cassandra  

C) HDInsight  

D) Redis 

33. Какие СУБД полностью полагаются на оперативную память при 

хранении информации: 

A) Oracle Exalytics  

B) SAP HANA  

C) BigTable 

D) HBase 

34. В чём преимущество колоночно-ориентированных СУБД? 

A) они позволяют выполнять более сложные SQL-запросы по срав-

нению с реляционными СУБД  

B) они позволяют динамически дополнять содержание записей но-

выми полями  

C) они имеют более гибкие возможности аналитики  

D) они позволяют эффективно делать межколоночные сравнения 

35. Для чего аналитику необходима "песочница"? 

A) для высокопроизводительной аналитики за счёт использования 

оперативной памяти и inDB операций  

B) для хранения всех полученных от заказчика данных  

C) для построения отчётов о результатах анализа  

D) для снижения затрат, связанных с репликацией данных 

36. Какие из следующих средств разумно использовать для анализа 
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данных, представленных единственным csv-файлом размера более 

100Гб: 

A) Hadoop  

B) Data Warehouse  

C) "Песочница"  

D) Python 

37. Выберите верное утверждение: 

A) Data Warehouse создаются для проверки гипотез при анализе 

больших данных  

B) "Песочница" используется для снижения нагрузки на основной 

Data Warehouse  

C) каждый Data Warehouse должен содержать "песочницу"  

D) "Песочница" необходима для любого процесса аналитики 

38. Ниже приведена последовательность этапов проекта аналитики 

в соответствии с CRISP-DM, укажите первый этап. 

A) моделирование (Modeling)  

B) внедрение (Deployment)  

C) подготовка данных (Data Preparation)  

D) понимание бизнеса (Business understanding) 

39. На каком из этапов процесса CRISP-DM происходит проверка 

гипотез? 

A) понимание бизнеса (Business understanding)  

B) понимание данных (Data Understanding)  

C) моделирование (Modeling)  

D) оценка (Evaluation) 

40. Вы являетесь владельцем и аналитиком в компании из 10 чело-

век, в которой требуется проанализировать продажи за 1 год (1 млн. 

продаж). Какие из этапов CRISP-DM можно опустить: 

A) понимание бизнеса (Business understanding)  

B) подготовка данных (Data Preparation)  

C) моделирование (Modeling)  

D) оценка (Evaluation) 

41. Пример благоразумного использования Hadoop 

A) анализ 10 Гб данных  

B) ежедневное сохранение данных температуры, поступающих со 

всех городов России (по одному показанию на город, всего городов 

1100 шт)  

C) посекундное сохранение данных температуры, поступающих со 

всех городов России (по одному показанию на город, всего городов 
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1100 шт)  

D) построение графика пульса пациента в реальном времени 

42. Начиная с каких размеров данных обоснованно применение 

кластера Hadoop для хранения данных? 

A) 100Гб  

B) 1Тб  

C) 100Тб  

D) 1Пб 

43. Hadoop – это: 

A) набор утилит, и программный каркас для выполнения распреде-

лённых программ, работающих на кластерах  

B) распределённая СУБД, позволяющая обрабатывать большие 

данные  

C) язык выполнения заданий в парадигме MapReduce  

D) распределённая файловая система, предназначенная для хране-

ния файлов большого объёма 

44. Клиент покупает билет на самолет через интернет. В момент 

покупки, он хочет знать насколько может упасть стоимость этого би-

лета в ближайшем будущем и когда. К какому типу относится эта за-

дача анализа данных? 

A) прогнозирование  

B) кластеризация  

C) классификация  

D) цензурирование 

45. Клиент покупает билет на самолет через интернет. Как бы в 

данном случае формулировалась задача прогнозирования? 

A) в момент покупки предсказать, насколько и когда может упасть 

стоимость этого билета в ближайшем будущем  

B) в момент покупки определить, к какому сегменту относится 

пользователь и предложить выгодные для него условия сделки  

C) выдать пользователю прогноз погоды для того места, куда он ле-

тит  

D) спрогнозировать вероятность дополнительных покупок (отель, 

страховка, туристический тур) и предложить наиболее вероятные 

пользователю 

46. Клиент покупает билет на самолет через интернет. В момент 

покупки стоит задача определить вероятность дополнительных поку-

пок (отель, страховка, туристический тур) и предложить наиболее ве-

роятные пользователю. К какому типу относиятся эта задача анализа 



145 

данных? 

A) заполнение пробелов  

B) классификация  

C) прогнозирование  

D) цензурирование 

47. Инвестиционный фонд интересуется тем, почему часть финан-

сируемых им проектов успешно переходят на второй год, а часть - нет. 

К какому типу относится эта задача анализа данных? 

A) поиск информативных признаков  

B) построение решающего правила  

C) классификация  

D) цензурирование 

48. Инвестиционный фонд имеет ряд проектов, который успешно 

переходят на второй год финансирования и тех, кто не переходит. Как 

бы в данном случае формулировалась задача поиска информативных 

признаков? 

A) определить, почему ряд проектов успешно переходят на второй 

год, а ряд – нет  

B) определить для нового проекта, перейдёт ли он через год на вто-

рой этап финансирования или нет  

C) восстановить некоторые характеристики проектов, которые из-

начально не заполнялись  

D) определить критерий успешности 

49. Инвестиционный фонд имеет ряд проектов, который успешно 

переходят на второй год финансирования и тех, кто не переходит. 

Фонд поставил задачу определить критерий успешности проекта. К 

какому типу задач анализа данных наиболее близка эта задача? 

A) прогнозирование  

B) построение решающего правила  

C) поиск информативных признаков  

D) цензурирование 

50. Коммерческая клиника желает установить структуру своих кли-

ентов с точки зрения вклада в доход клиники. К какому типу относится 

эта задача анализа данных? 

A) прогнозирование  

B) кластеризация  

C) классификация  

D) цензурирование 

51. Коммерческая клиника обладает некоторыми данными о клиен-
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тах и о доходах от них. Как бы в данном случае формулировалась за-

дача кластеризации? 

A) определить основные сегменты клиентов  

B) определить, сколько денег принесёт тот или иной клиент в сле-

дующем периоде  

C) определить, когда вернётся тот или иной клиент  

D) определить, к какой группе "инноватор"-"последователь"- 

"консерватор" относится данный клиент 

52. Коммерческая клиника обладает некоторыми данными о клиен-

тах и о доходах от них. Руководителем поставлена задача определить, 

к какой группе "инноватор"-"последователь"-"консерватор" относится 

данный клиент. К каким из типов задач анализа данных близка эта за-

дача? 

A) кластеризация  

B) прогнозирование  

C) классификация 

D) (4) таксономия 

53. Компания, проводящая социологические опросы, испытывает 

сложности с верификацией данных, поступающих от волонтеров непо-

средственно опрашивающих респондентов: многие анкеты заполнены 

не полностью; волонтеры фальсифицируют результаты опроса, само-

стоятельно заполняя часть анкет. К какому типу наиболее близка эта 

задача анализа данных? 

A) прогнозирование  

B) кластеризация  

C) классификация  

D) цензурирование 

54. Компания, проводящая социологические опросы получает анке-

ты от волонтеров, непосредственно опрашивающих респондентов. При 

каких условиях разумна постановка задачи цензурирования? 

A) многие анкеты заполнены не полностью  

B) стало известно, что волонтеры фальсифицируют результаты 

опроса, самостоятельно заполняя часть анкет  

C) от заказчика поступило требование уничтожить часть анкет, со-

держащих информацию о руководителях страны  

D) (4) Часть анкет пришла в негодность, что не позволяет считать 

информацию с них со 100% уверенностью 

55. Компания, проводящая социологические опросы, испытывает 

сложности с верификацией данных, поступающих от волонтеров непо-
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средственно опрашивающих респондентов: многие анкеты заполнены 

не полностью; волонтеры фальсифицируют результаты опроса, само-

стоятельно заполняя часть анкет. К какому типу задач анализа данных 

здесь прибегать не придётся? 

A) заполнение пробелов  

B) цензурирование  

C) прогнозирование  

D) классификация 

56. С некоторой периодичностью персонал предприятия списывает 

группы расходных материалов на различных участках учета. Для вы-

явления ошибок, акты списания выборочно проверяются аудитором. 

Руководство компании заинтересовано в сокращении количества про-

верок, при сохранении точности выявления ошибочного списания на 

уровне 97%. Требуется выявлять сомнительные акты списания, подле-

жащие обязательной проверке аудитором. К какому типу относится эта 

задача анализа данных? 

A) прогнозирование  

B) кластеризация  

C) классификация  

D) цензурирование 

57. С некоторой периодичностью персонал предприятия списывает 

группы расходных материалов на различных участках учета. Для вы-

явления ошибок, акты списания выборочно проверяются аудитором. 

Как бы в данном случае формулировалась задача классификации? 

A) определить характерные признаки ошибочных списаний  

B) научиться автоматически выявлять ошибочные списания с  

ожидаемой ошибкой не ниже 97%  

C) классифицировать типичные ошибки и составить их список  

D) определить три категории: "ошибочные", "под сомнением",  

"безошибочные" и найти правило отнесения к этим категориям  

58. С некоторой периодичностью персонал предприятия списывает 

группы расходных материалов на различных участках учета. Для вы-

явления ошибок, акты списания выборочно проверяются аудитором. 

Определены три категории: "ошибочные", "под сомнением", "безоши-

бочные". К какому типу задач анализа данных относится задача о по-

строении правила автоматического отнесения списаний к этим катего-

риям. 

A) поиск информативных признаков  

B) кластеризация  
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C) классификация  

D) цензурирование 

59. Кардиологический центр исследовал возможность прогнозиро-

вания возникновения осложнений во время операционного вмешатель-

ства по до-операционным данным о пациенте: результатам физиологи-

ческого и диагностического обследований. К какому типу задача ана-

лиза данных относится задача прогнозирования операционных ослож-

нений? 

A) поиск информативных признаков  

B) кластеризация  

C) классификация  

D) цензурирование 

60. В кардиологическом центре проводятся операции. До и во вре-

мя операционного вмешательства с пациента снимаются определённые 

показания. Известны случаи осложнений во время проведения опера-

ций, эти случаи описаны тем же набором данных. Как бы в данном 

случае формулировалась задача классификации? 

A) сгруппировать пациентов по похожим дооперационным показа-

ниям  

B) спрогнозировать по дооперационным данным вероятность воз-

никновения осложнений во время операции  

C) ранее были определены три группы риска среди пациентов. Все 

предыдущие случаи осложнений отнесены к определённым группам 

риска. Стоит задача определить группу риска для нового пациента, 

прошедшего дооперационные обследования  

D) часть данных о пациентах не содержит некоторых полей, требу-

ется заполнить эти данные на основе статистики, чтобы включить дан-

ные об этих пациентах в выборку 

61. В кардиологическом центре проводятся операции. До и во вре-

мя операционного вмешательства с пациента снимаются определённые 

показания. Известны случаи осложнений во время проведения опера-

ций, эти случаи описаны тем же набором данных. Ранее были опреде-

лены три группы риска среди пациентов. Все предыдущие случаи 

осложнений отнесены к определённым группам риска. Стоит задача 

определить группу риска для нового пациента, прошедшего доопера-

ционные обследования. К какому типу относится эта задача анализа 

данных? 

A) прогнозирование  

B) кластеризация  
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C) классификация  

D) цензурирование 

62. К какому типу шкал относится шкала "очень плохо"-"плохо"- 

"средне"-"хорошо-"очень хорошо"? 

A) порядковая  

B) абсолютная  

C) бинарная  

D) номинальная 

63. Какие из следующих шкал в точности являются порядковыми? 

A) "Слабо", "Сильно"  

B) "Красный", "Желтый", "Зеленый"  

C) "удовлетворительно", "хорошо", "отлично"  

D) показания термометра 

64. На основе какого языка был создан R? 

A) C  

B) S  

C) Java  

D) Python 

65. Какие из перечисленных языков оказали влияние на R? 

A) Ruby  

B) Matlab  

C) Scheme  

D) S 

66. R является: 

A) языком программирования для статистической обработки дан-

ных и работы с графикой, созданный на основе языка S  

B) свободной программной средой вычислений с открытым исход-

ным кодом  

C) высокоуровневым языком программирования общего назначе-

ния, ориентированным на повышение производительности разработ-

чика и читаемости кода  

D) языком программирования с динамической типизацией данных 

67. Присваивание в языке R можно осуществить с помощью опера-

тора: 

A) =  

B) <- 

C) ->  

D) := 

68. Присваивание в R нельзя осуществить с помощью оператора: 
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A) =  

B) <- 

C) ->  

D) := 

67. Какие из вариантов присвоения не вызовут ошибки: 

A) x -> 3  

B) x <- 3  

C) 3 <- x  

D) 3 -> x 

68. Как сделать вектор из трех чисел? 

A) (7,7,7)  

B) [7,7,7]  

C) {7,7,7}  

D) c(7,7,7) 

69. В каких из следующих случаях исполнение выдаст ошибку? 

A) (7,7,7)  

B) [7,7,7]  

C) {7,7,7}  

D) c(7,7,7) 

70. Для каких аргументов функция is.finite вернет true? 

A) 1  

B) NA  

C) NaN  

D) (+Inf) 

71. Для каких аргументов функция is.finite вернет false? 

A) 1 

B) NA  

C) NaN  

D) (+Inf) 

72. Какой результат будет у функции is.finite(Inf-Inf)? 

A) TRUE  

B) FALSE  

C) NAN  

D) ошибка 

73. Что вернет следующее выражение sum(1:3>2)? 

A) 0 

B) 1 

C) 2 

D) 3. Ошибка 
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74. Каким образом можно сформировать вектор (FALSE, FALSE,  

TRUE)? 

A) c(FALSE, FALSE, TRUE)  

B) 2:4>3  

C) 2:4<3  

D) -c(TRUE, TRUE, FALSE) 

75. p.x=1.y=2 Что выведет print(p)? 

A) (1,2)  

B) {x=1;y=2}  

C) NaN  

D) ошибка 

76. Как правильно присвоить p значение типа данных, имеющих 

две  

координаты x=1 и y=2? 

A) p.x=1.y=2  

B) p = c(x=1, y=2)  

C) p = c(y=2, x=1)  

D) p(x,y)<-c(1,2)  

77. Какая типизация в языке R? 

A) статическая  

B) динамическая  

C) статическая с элементами динамической  

D) типизация отсутствует 

78. Выберите неверные утверждения: 

A) язык R имеет статическую типизацию  

B) язык R имеет динамическую типизацию  

C) язык R имеет статическую типизацию с элементами динамиче-

ской  

D) язык R не имеет типизации 

79. Операция с диапазонами x=1:3, y=4:6. Чему будет равно x+y? 

A) 5 7 9  

B) 1 2 3 4 5 6  

C) 5:09 

D) 1:06 

80. Каким образом можно описать вектор (1,2,3,4,5,6)? 

A) 1:2+4:6  

B) 1:8-7:8  

C) 1:06 

D) 2:12/2 
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81. Есть таблица со столбцами x, id, y, price. Какая формула описы-

вает зависимость price от x,y? 

82. Каким будет округленный результат прогнозирования пустого  

значения в таблице с помощью функции ТЕНДЕНЦИЯ: 

Год 1 2 3 4 

Тыс. руб 67 120 160 

A) 209 

B) 210 

C) 220 

D) 301 

83. Какое значение запишет функция Flash (Мгновенное заполне-

ние) Excel в пропущенной ячейке: 

A) война и мир 

B) роман 

C) сказка 

D) Фильм 

84. Существуют ли встроенные ограничения в Excel на количество 

элементов данных в одном ряду данных для плоских диаграмм? 

A) да, не более 32 000  

B) да, не более 32 767  

C) да, не более 1 048 576  

D) нет, размер ограничен только объемом доступной оперативной 

памяти 

85. Каково ограничение в Excel на количество строк при загрузке 

csv-файла? 

A) 1048576 

B) 65535 

C) нет, размер ограничен только объемом доступной оперативной 

памяти  

D) 2147483648 

86. Отметьте верное представление типа данных "очень плохо"- 

"плохо"-"средне"-"хорошо-"очень хорошо" в файле типа ARFF: 

A) @attribute estimation { “очень плохо”, плохо, средне, хорошо, 

“очень хорошо”}  

B) @attribute estimation { очень плохо, плохо, средне, хорошо, очень 

хорошо}  

C) @attribute estimation { [очень ]плохо, средне, [очень] хорошо}  

D) @attribute estimation { “[очень ]плохо”, средне, “[очень ]хоро-

шо”} 
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87. Какие из перечисленных признаков таблицы могут быть клас-

сификационными без предварительной обработки? 

A) Temperature, Humidity 

B) Play, Outlook, Wind 

C) Play, Outlook, Temperature, Humidity, Wind 

D) Row No., Play, Outlook, Temperature, Humidity, Wind 

88. Какие из перечисленных признаков таблицы представлены в аб-

солютной шкале? 

A) никакие 

B) Temperature 

C) Humidity 

D) Temperature, Humidity 

89. Продукты аналогичные Knime, RapidMiner хорошо подойдут 

для 

A) быстрого прототипирования модели обработки данных  

B) создания гибкой интерактивной модели обработки данных  

C) визуализации данных  

D) для разработки новых алгоритмов 

90. В каком случае применение Tableau наиболее оправдано 

A) проведено исследование, результатом которого стала таблица 

объект-свойства, необходимо предоставить отчетность  

B) имеются данные, необходимо более получить ясное понимание 

этих данных  

C) необходимо реализовать гибкое интерактивное визуальное пред-

ставление данных  

D) не оправдано 

91. Какой из языков наиболее богат библиотеками/фреймворками 

для интерактивной визуализации данных 

A) Java Script  

B) R  

C) Python  

D) С++ 

92. Какая из приведённых функций реализует алгоритм классифи-

кации 

A) kmeans()  

B) hcclust()  

C) randomForest()  

D) classify() 

93. Какая из функций реализует алгоритм кластеризации 
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A) pam()  

B) nnet()  

C) party()  

D) cluster() 

94. Алгоритм какого типа реализует функция randomForest()? 

A) кластеризации  

B) классификации  

C) регрессии  

D) визуализации в виде деревьев 

95. Основное преимущество Python перед R – это 

A) быстродействие  

B) элементы функционального программирования  

C) Python превосходит R, как язык программирования  

D) строго типизирован 

96. Назовите преимущества R, как инструмента data mining, перед  

другими языками 

A) быстродействие  

B) большое кол-во библиотек алгоритмов ИАД и статистических  

пакетов  

C) удобная работа с данными  

D) работа с большими данными 

97. базовая библиотека для data science на Python 

A) Scipy stack (NumPy & SciPy)  

B) Theano  

C) MDP  

D) Mahou 

98.Значение активационной функции является:  

a) выходом нейрона; 

b) входом нейрона; 

c) весовым значением нейрона; 

d) весовым значением синапса. 

99.Сверточные нейронные сети наиболее эффективно применяются 

для решения задач:  

a) обработки изображений; 

b) прогнозирования изменения параметров; 

c) дешифровки сообщений; 

d) реализации рекомендательных систем. 

100.Процессом обучения нейронной сети называют:  

a) процесс подстройки весовых коэффициентов сети; 
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b) процесс подбора входных данных; 

c) процесс подбора архитектуры сети; 

d) процесс подстройки количества скрытых слоев. 

101.Разработки в области искусственного интеллекта направлены 

на:  

a) исследование принципов работы мозга и различных аспектов 

мыслительной деятельности человека; 

b) создание новых методов автоматизации различных аспектов 

жизни общества; 

c) разработку интеллектуальных компьютерных систем; 

d) развитие инструментов анализа и обработки данных. 

102. Назовите традиционный признак системы обработки данных: 

a) выделение операционного знания в базу знаний 

b) неотделимость операционного и фактуального знаний 

c) выделение метазнания, описывающего структуру знаний и отра-

жающего модель предметной области 

d) разделение фактуального и операционного знаний 

103. Назовите характерный признак системы баз данных: 

a) выделение операционного знания в базу знаний 

b) неотделимость операционного и фактуального знаний 

c) разделение фактуального и операционного знаний 

d)выделение метазнания, описывающего структуру знаний и отра-

жающего модель предметной области 

104. Назовите характерный признак системы, основанной на знани-

ях: 

a) выделение метазнания, описывающего структуру знаний и отра-

жающего модель предметной области 

b) выделение операционного знания в базу знаний 

c) разделение фактуального и операционного знаний 

d) неотделимость операционного и фактуального знаний 

105. Факты, характеризующие объекты, процессы и явления пред-

метной области, а также их свойства, – это: 

a) данные 

b) знания 

c) информация 

106. Данные, рассматриваемые в каком-либо контексте, из которого 

пользователь может составить собственное мнение, – это: 

a) данные 

b) знания 
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c) информация 

107. Закономерности проблемной области, полученные в результа-

те практической деятельности и профессионального опыта, позволяю-

щие специалистам ставить и решать задачи в этой области, – это: 

a) данные 

b) знания 

c) информация 

108. Данные – это: 

a) Факты, характеризующие объекты, процессы и явления предмет-

ной области 

b) Закономерности проблемной области, полученные в результате 

практической деятельности и профессионального опыта, позволяющие 

специалистам ставить и решать задачи в этой области 

c) Данные, рассматриваемые в каком-либо контексте, из которого 

пользователь может составить собственное мнение 

109. Информация – это: 

a) Факты, характеризующие объекты, процессы и явления предмет-

ной области, а также их свойства 

b) Закономерности проблемной области, полученные в результате 

практической деятельности и профессионального опыта, позволяющие 

специалистам ставить и решать задачи в этой области 

c) Данные, рассматриваемые в каком-либо контексте, из которого 

пользователь может составить собственное мнение 

110. Знания – это: 

a) Факты, характеризующие объекты, процессы и явления предмет-

ной области,  

а также их свойства 

b) Закономерности проблемной области, полученные в результате 

практической деятельности и профессионального опыта, позволяющие 

специалистам ставить и решать задачи в этой области 

c) Данные, рассматриваемые в каком-либо контексте, из которого 

пользователь может составить собственное мнение 

111. Установите соответствие: 

Знания – это: 

Данные – это: 

Информация – это: 

112. Данные соответствуют: 

a) прагматическому аспекту отражения действительности 

b) синтаксическому аспекту отражения действительности 
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c) семантическому аспекту отражения действительности 

113. Информация соответствует: 

a) синтаксическому аспекту отражения действительности 

b) семантическому аспекту отражения действительности 

c) прагматическому аспекту отражения действительности 

114. Знания соответствуют: 

a) прагматическому отображению действительности 

b) синтаксическому отображению действительности 

c) семантическому отображению действительности 

115. Знаниями являются: 

a) осмысленные факты 

b) новые факты 

c) зафиксированные факты 

116. В качестве единиц знаний используются: 

a) правила 

b) факты 

c) правила и факты 

d) нет правильного ответа 

117. Элементарной единицей структурного знания может быть: 

a) объект 

b) значение 

c) факт 

d) коэффициент уверенности 

e) правило 

118. Слабоформализуемая задача – это: 

a) задача, для которой не определены все необходимые данные 

b) задача, в которой данные изменяются в процессе решения 

c) задача, для которой заранее не определен алгоритм решения 

119. Расставьте перечисленные типы ИС в порядке их развития: 

a) системы баз данных 

b) системы обработки данных 

c) системы, основанные на моделях 

d) системы, основанные на знаниях 

120. Назовите традиционный признак системы обработки данных: 

a) выделение операционного знания в базу знаний 

b) неотделимость операционного и фактуального знаний 

c)выделение метазнания, описывающего структуру знаний и отра-

жающего модель предметной области 

d) разделение фактуального и операционного знаний 
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121. Назовите характерный признак системы баз данных: 

a) выделение операционного знания в базу знаний 

b) неотделимость операционного и фактуального знаний 

c) разделение фактуального и операционного знаний 

d) выделение метазнания, описывающего структуру знаний и отра-

жающего модель предметной области 

122. Назовите характерный признак системы, основанной на знани-

ях: 

a) выделение метазнания, описывающего структуру знаний и отра-

жающего модель предметной области 

b) выделение операционного знания в базу знаний 

c) разделение фактуального и операционного знаний 

d) неотделимость операционного и фактуального знаний 

123. Отличие ИИС от обычных ИС заключается в наличии: 

a) БД 

b) СУБД 

c) БЗ 

124. Выделение операционного знания в базу знаний является 

свойством: 

a) систем, основанных на моделях 

b) систем баз данных 

c) систем, основанных на знаниях 

d) систем обработки данных 

125. Неотделимость операционного и фактуального знаний являет-

ся свойством: 

a) систем, основанных на знаниях 

b) систем, основанных на моделях 

c) систем обработки данных 

d) систем баз данных 

126. ИС, основанная на концепции использования БЗ для генерации 

алгоритмов решения задач в конкретной предметной области, это: 

a) ИИС 

b) СППР 

c) системы интеллектуального анализа данных 

127. Признаками определения интеллектуальности информацион-

ной системы являются: 

a) самообучаемость 

b) коммуникативность 

c) эффективность 
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d) решение сложных задач 

e) нет правильного ответа 

128. Экспертное знание – это: 

a) знание, полученное из публикаций: отчетов, статей, книг 

b) знание, отражающее опыт принятия решений экспертами 

c) знание, извлекаемое из статистических данных 

129. Экспертная система – это: 

a) интеллектуальная система, обрабатывающая знания 

b) интеллектуальная система, позволяющая решать сложные задачи 

на основе накапливаемого экспертного знания 

c) интеллектуальная система, осуществляющая поиск релевантной 

для принятия решений информации 

130.Установите соответствие: 

системы, основанные на прецедентах 

многоагентные системы 

гипертекстовые системы 

131. Установите соответствие: 

индуктивные системы 

классифицирующие системы 

контекстные системы помощи 

132. Установите соответствие: 

многоагентные системы 

нейросетевые системы 

системы с когнитивной графикой 

133. Установите соответствие: 

интеллектуальные базы данных 

динамические системы 

нейронные сети 

134. Установите соответствие: 

системы интеллектуального анализа данных 

гипертекстовые системы 

динамические системы 

135. Установите соответствие: 

системы, основанные на прецедентах 

гипертекстовые системы 

классифицирующие системы 

136. Установите соответствие: 

системы с естественно-языковым интерфейсом 

системы интеллектуального анализа данных 
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классифицирующие системы 

137. К системам с интеллектуальным интерфейсом относят: 

a) интеллектуальные базы данных 

b) системы, основанные на прецедентах 

c) гипертекстовые системы 

d) прикладные программы 

e) системы когнитивной графики 

138. Установите соответствие: 

ИИС, предназначенная для поиска неявной информации в базе дан-

ных или тексте для произвольных запросов, составляемых на ограни-

ченном естественном языке 

ИИС, предназначенная для решения слабоформализуемых задач на 

основе накапливаемого в базе знаний опыта работы эксперта в про-

блемной области 

ИИС, предназначенная для автоматического формирования единиц 

знаний на основе примеров реальной практики 

139. Временной признак учитывается в экспертных системах: 

a) динамических 

b) детерминированных 

c) аналитических 

140. Выберите наиболее точное определение базы знаний: 

a) совокупность правил принятия решений 

b) совокупность единиц знаний, отражающих факты и зависимости 

фактов 

c) совокупность описаний объектов и их связей 

141. Назовите основные компоненты экспертной системы: 

a) СУБД 

b) интеллектуальный интерфейс 

c) механизм вывода 

d) прикладная программа 

e) механизм объяснения 

f) база знаний 

g) программа вывода результата 

h) механизм приобретения знаний 

142. Экспертная система состоит из: 

a) интеллектуального интерфейса 

b) базы знаний 

c) механизма вывода заключений 

d) интеллектуального интерфейса, базы знаний и механизма вывода 
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заключений 

143. В инструментальную среду экспертной системы обязательно 

входят: 

a) механизм вывода знаний 

b) механизм доступа к данным 

c) механизм приобретения знаний 

d) механизм интервьюирования экспертов 

e) механизм тестирования знаний 

f) механизм объяснения 

g) интеллектуальный интерфейс 

h) интерфейс с информационной системой 

144. В состав экспертной системы не входят: 

a) механизм приобретения знаний 

b) база знаний 

c) механизм вывода заключений 

d) база данных 

e) нет правильного ответа 

145. Центральным компонентом экспертной системы является: 

a) БД 

b) Интеллектуальный интерфейс 

c) БЗ 

146. Наибольшую стоимость имеет: 

a) база знаний 

b) механизм вывода 

c) интеллектуальный интерфейс 

d) механизм приобретения знаний 

147. Процедура, выполняющая интерпретацию запроса пользовате-

ля к БЗ и формирующая ответ в удобной для него форме, – это: 

a) механизм объяснения 

b) интеллектуальный интерфейс 

c) механизм приобретения знаний 

d) механизм вывода 

148. Механизм вывода: 

a) обосновывает решение 

b) формирует решение 

c) выполняет решение 

d) формирует и выполняет решение 

149. Установите порядок этапов проектирование экспертной систе-

мы: 
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a) концептуализация проблемной области 

b) идентификация проблемной области 

c) реализация экспертной системы 

d) формализация базы знаний 

e) тестирование экспертной системы 

150. Идентификация знаний – это: 

a) разработка неформального описания знаний о предметной обла-

сти в виде графа, таблицы, диаграммы или текста 

b) параметризация предметной области 

c) создание прототипа ЭС 

d) разработка БЗ на языке представления знаний 

151. Концептуализация знаний – это: 

a) получение инженером по знаниям наиболее полного из возмож-

ных представлений о предметной области и способах принятия реше-

ния в ней 

b) создание прототипа ЭС 

c) разработка неформального описания структуры знаний о пред-

метной области в виде графа, таблицы, диаграммы или текста 

d) разработка БЗ на языке представления знаний 

152. Формализация знаний – это: 

a) разработка неформального описания знаний о предметной обла-

сти в виде графа, таблицы, диаграммы или текста 

b) получение инженером по знаниям наиболее полного из возмож-

ных представлений о предметной области и способах принятия реше-

ния в ней 

c) создание прототипа ЭС 

d) разработка БЗ на языке представления знаний 

153. Этап формализации базы знаний – это выбор метода представ-

ления знаний, в рамках которого проектируется логическая структура 

базы знаний 

a) верно 

b) неверно 

154. Этап реализации экспертной системы заключается в: 

a) настройке и доработке программного инструмента 

b) наполнении базы знаний 

c) настройке и доработке программного инструмента, наполнении 

базы знаний 

d) нет правильного ответа 

155. Получение инженером по знаниям наиболее полного из воз-
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можных представлений о предметной области и способах принятия 

решения в ней – это: 

a) реализация 

b) формализация знаний 

c) идентификация знаний 

d) концептуализация знаний 

156. Разработка описания структуры знаний о предметной области 

в виде графа, таблицы, диаграммы или текста – это: 

a) идентификация знаний 

b) реализация 

c) формализация знаний 

d) концептуализация знаний 

157. Разработка БЗ на языке представления знаний – это: 

a) идентификация знаний 

b) реализация 

c) формализация знаний 

d) концептуализация знаний 

158. Создание прототипа ЭС – это: 

a) идентификация знаний 

b) формализация знаний 

c) реализация 

d) концептуализация знаний 

159. На этапе построения концептуальной модели создается це-

лостное и системное описание используемых знаний, отражающее 

сущность функционирования проблемной области 

a) верно 

b) неверно 

160. Программный продукт GURU является: 

a) оболочкой 

b) программной средой 

c) языком 

161. В создании ЭС участвует: 

a) заказчик 

b) пользователь 

c) эксперт 

d) инженер по знаниям 

e) заказчик и эксперт 

f) эксперт и инженер по знаниям 

g) заказчик, эксперт и инженер по знаниям 
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162. Инженер по знаниям – это: 

a) специалист, занимающийся извлечением знаний и их формализа-

цией в БЗ 

b) специалист, знания которого помещаются в БЗ 

c) специалист, интеллектуальные способности которого расширя-

ются благодаря использованию ЭС 

163. Эксперт – это: 

a) специалист, занимающийся извлечением знаний и их формализа-

цией в БЗ 

b) специалист, знания которого помещаются в БЗ 

c)специалист, интеллектуальные способности которого расширя-

ются благодаря использованию ЭС 

164. Пользователь – это: 

a) специалист, занимающийся извлечением знаний и их формализа-

цией в БЗ 

b) специалист, знания которого помещаются в БЗ 

c) специалист, интеллектуальные способности которого расширя-

ются благодаря использованию ЭС 

165. На этапе идентификации проблемной области инженер по зна-

ниям и эксперт играют следующие роли: 

a) инженер по знаниям – активную, эксперт – пассивную 

b) инженер по знаниям – пассивную, эксперт – активную 

c) оба играют активную роль 

d) оба играют пассивную роль 

166. На этапе концептуализации проблемной области инженер по 

знаниям и эксперт играют следующие роли: 

a) инженер по знаниям – активную, эксперт – пассивную 

b) инженер по знаниям – пассивную, эксперт – активную 

c) оба играют активную роль 

d) оба играют пассивную роль 

167. На этапе формализации базы знаний инженер по знаниям и 

эксперт играют следующие роли: 

a) инженер по знаниям – активную, эксперт – пассивную 

b) инженер по знаниям – пассивную, эксперт – активную 

c) оба играют активную роль 

d) оба играют пассивную роль 

168. На этапе реализации экспертной системы инженер по знаниям 

и эксперт играют следующие роли: 

a) инженер по знаниям – активную, эксперт – пассивную 
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b) инженер по знаниям – пассивную, эксперт – активную 

c) оба играют активную роль 

d) оба играют пассивную роль 

169. На этапе тестирования экспертной системы инженер по знани-

ям и эксперт играют следующие роли: 

a) инженер по знаниям – активную, эксперт – пассивную 

b) инженер по знаниям – пассивную, эксперт – активную 

c) оба играют активную роль 

d) оба играют пассивную роль 

170. Базу знаний формируют: 

a) инженеры по знаниям 

b) пользователи 

c) эксперты 

171. ЭС, осуществляющая генерацию вариантов решений, называ-

ется: 

a) динамической 

b) статической 

c) аналитической 

d) синтетической 

172. ЭС, осуществляющая оценку и выбор вариантов решений, 

называется: 

a) динамической 

b) статической 

c) аналитической 

d) синтетической 

173. ЭС, решающая задачи в условиях изменяющихся во времени 

исходных данных и знаний, называется: 

a) динамической 

b) статической 

c) аналитической 

d) синтетической 

174. ЭС, решающая задачи в условиях, не изменяющихся во време-

ни исходных данных и знаний, называется: 

a) динамической 

b) статической 

c) аналитической 

d) синтетической 

175. Аналитическая ЭС – это: 

a) ЭС, осуществляющая генерацию вариантов решений 
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b) ЭС, осуществляющая оценку вариантов решений 

c) ЭС, решающая задачи в условиях изменяющихся во времени ис-

ходных данных и знаний 

d) ЭС, решающая задачи в условиях, не изменяющихся во времени 

исходных данных и знаний 

176. Синтетическая ЭС – это: 

a) ЭС, осуществляющая генерацию вариантов решений 

b) ЭС, осуществляющая оценку вариантов решений 

c) ЭС, решающая задачи в условиях изменяющихся во времени ис-

ходных данных и знаний 

d) ЭС, решающая задачи в условиях не изменяющихся во времени 

исходных данных и знаний 

177. Что такое SQL? 

a) Реляционная база данных 

b) Язык неструктурированных запросов 

c) Язык структурированных запросов 

d) Средство для создания пайплайнов 

178. Одна из главных целей Big Data – это… 

a) привлечение все больше пользователей 

b) рост числа обработок данных 

c) снижение издержек операций 

d) таргетирование пользователей 

179. Закончите следующее предложение: С точки зрения машины, 

информация становится структурированной, если... 

a) Машина проинструктирована, каким образом её обрабатывать 

b) Информация разделена на части и озаглавлена 

c) Информация имеет логическую взаимосвязь внутри себя 

d) Машина знает из каких частей состоит информация 

180. Отметьте причину создания NoSQL баз данных… 

a) высокая стоимость горизонтальной масштабируемости RDBMS 

при сохранении требования высокой доступности 

b) недостаточная гибкость языка запросов SQL 

c) невозможность хранить большие объёмы 

d) данных дороговизна лицензий RDBMS 
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ВОПРОСЫ ДЛЯ САМОПРОВЕРКИ 

1. Аналитическая культура. 

2. Методологии управления данными. 

3. Компоненты DAMA-DMBOK. 

4. Преимущества и недостатки методологии DAMA DMBOK. 

5. Компоненты CMMI DMMM. 

6. Итерационные методологии: SEMMA, KDD, CRISP-DM. 

7. Ключевые понятия и концепции машинного обучения. 

8. Модель, наблюдение, датасет. 

9. Количественные и качественные признаки. 

10. Обучение с учителем и без учителя. 

11. Понятия специфичности и чувствительности. 

12. Понятие регрессии. 

13. Линейная регрессия. 

14. Логистическая регрессия. 

15. Дилемма смещения-дисперсии. 

16. Понятие классификации. 

17. Деревья решений. 

18. Композиционное обучение. 

19. Сэмплирование. 

20. Бутстрап. 

21. Бэггинг. 

22. Алгоритм случайного леса. 

23. Многоклассовая классификация. 

24. Гиперпараметры и кросс-валидация. 

25.Визуальный анализ. 

26. ROC-кривая. 

27. PR-кривая. 

28. Lift-метрика, Gain. 

29. Кривая валидации. 

30. Кривая обучения. 

31. Методы отбора признаков. 

32. Понятие кластеризации. 

33. Иерархические и плоские алгоритмы. 

34. Четкие и нечеткие алгоритмы. 

35. Метод ближайших соседей. 

36. Алгоритм word2vec. 

37. Понижение размерности. 

38. Метод главных компонент.  



168 

БИБЛИОГРАФИЧЕСКИЙ СПИСОК 
 

 

1. Ай з ек , М. П. Графика, формулы, анализ данных в Excel. Пошаговые примеры / 

М. П. Айзек, М. В. Финков. – Санкт-Петербург: Наука и техника, 2019. – 386 c. 
2. Акс ень , Э. М. Стохастическое моделирование макроэкономической динамики / 

Э. М. Аксень; Белорус. гос. экон. ун-т. – Минск, 2011. – 326 с. 

3. Б енг фор т , Б. Прикладной анализ текстовых данных на Python. Машинное обу-
чение и создание приложений обработки естественного языка / Б. Бенгфорт. – Санкт-

Петербург: Питер, 2019. – 368 c. 

4. Б ер г ер , А. Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services. OLAP и многомерный ана-
лиз данных / А. Бергер. – Санкт-Петербург: BHV, 2007. – 928 c. 

5. Бор овиков , В. П. Популярное введение в современный анализ данных в системе 

STATISTICA: учеб. пособие для вузов. + CD / В. П. Боровиков. – Москва: РиС, 2015. – 
288 c. 

6. Б уць , В. И. Методология построения социально-экономических индексов управ-

ления ресурсосбережением / В. И. Буць. – Горки: БГСХА, 2009. – 168 с. 
7. Б уць  В.И. Диверсификация крестьянских (фермерских) хозяйств в аспекте при-

менения почвозащитных технологий растениеводства // Развитие и внедрение современ-

ных наукоемких технологий для модернизации агропромышленного комплекса: сб. ма-
териалов междунар. научно-практ. конф. (5 ноября 2020) – Курган: Изд-во Курганской 

ГСХА. – 2020. – С.67-72. 

8. Б уць  В.И. Научные подходы к проблеме управления ресурсосбережением регио-

нального агропромышленного комплекса / В. И. Буць// Экономика и социум, 2011.  №1 

(1).  С. 78-79 

9. Винстон , У. Бизнес-моделирование и анализ данных. Решение актуальных задач 

с помощью Microsoft Excel / У. Винстон. – Санкт-Петербург: Питер, 2006. – 320 c. 

10. Воскоб ойников , Ю. Е. Регрессионный анализ данных в пакете MATHCAD + 

CD / Ю. Е. Воскобойников. – Санкт-Петербург: Лань, 2011. – 224 c. 
11. Гор яинова , Е. Р. Прикладные методы анализа статистических данных: учеб. 

пособие / Е. Р. Горяинова, А. Р. Панков, Е. Н. Платонов. – Москва: ИД ГУ ВШЭ, 2012. – 

310 c. 
12. Дайитбег ов , Д. М. Компьютерные технологии анализа данных в эконометри-

ке: монография / Д. М. Дайитбегов. – Москва: Вузовский учебник, ИНФРА-М, 2013. – 

587 c. 
13. Еса ул ов , И. Г. Регрессионный анализ данных в пакете Mathcad: учеб. пособие / 

И. Г. Есаулов. – Санкт-Петербург: Лань П, 2016. – 224 c. 

14. Ефр емов , А. А. Использование оболочки данных для оценки сравнительной 
эффективности функционирования сельскохозяйственных организаций / А. А. Ефре-

мов // Вестн. Могилев. гос. ун-та им. А. А. Кулешова. Сер.: B. Математика. Физика. Био-

логия. – 2016. – № 49 (1). – С. 189–191. 
15. Жел езк о , Б. А. Теория и практика построения информационно-аналитических 

систем поддержки принятия решений: монография / Б. А. Железко, А. Н. Морозевич. – 
Минск: Армита-Маркетинг, Менеджмент, 1999. – 143 с. 

16. Змитр ович , А. И. Интеллектуальные информационные системы / 

А. И. Змитрович. – Минск: ТетраСистемс, 1997. – 368 с. 
17. Информационные технологии и вычислительные системы: Обработка информа-

ции и анализ данных. Программная инженерия. Математическое моделирование. При-

кладные аспекты информатики / под ред. С. В. Емельянова. – Москва: Ленанд, 2015. – 
104 c. 



169 

18. Искусственный интеллект и принятие решений: Интеллектуальный анализ дан-

ных. Моделирование поведения. Когнитивное моделирование. Моделирование и управ-

ление / под ред. С. В. Емельянова. – Москва: Ленанд, 2012. – 108 c. 
19. Кабаков , Р. R в действии. Анализ и визуализация данных в программе R / 

Р. Кабаков. – Москва: ДМК, 2016. – 588 c. 

20. Калинина , В. Н. Анализ данных. Компьютерный практикум (для бакалавров) / 
В. Н. Калинина, В. И. Соловьев. – Москва: КноРус, 2017. – 240 c. 

21. Кацко , И. А. Практикум по анализу данных на компьютере / И. А. Кацко, 

Н. Б. Паклин. – Москва: КолосС, 2009. – 278 c. 
22. Коз лов , А. Ю. Статистический анализ данных в MS Excel: учеб. пособие / 

А. Ю. Козлов, В. С. Мхитарян, В. Ф. Шишов. – Москва: ИНФРА-М, 2018. – 80 c. 

23. Кондр атьев , Н. Д. Основные проблемы экономической статики и динамики 
[Текст] : предварительный эскиз / Н. Д. Кондратьев ; изд. подгот.: В. В. Иванов, М. С. 

Ковалева. - Москва : Наука, 1991. - 569, [2] с. 
24. Кр янев , А. В. Метрический анализ и обработка данных / А. В. Крянев, Г. В. Лу-

кин, Д. К. Удумян. – Москва: Физматлит, 2012. – 308 c. 

25. Кулаич ев , А. П. Методы и средства комплексного анализа данных: учеб. посо-
бие / А. П. Кулаичев. – Москва: Форум, 2018. – 160 c. 

26. Леск ов ец , Ю. Анализ больших наборов данных / Ю. Лесковец, А. Раджара-

ман. – Москва: ДМК, 2016. – 498 c. 
27. Маккинли , У. Python и анализ данных / У. Маккинли. – Москва: ДМК, 2015. – 

482 c. 

28. Макшанов , А. В. Технологии интеллектуального анализа данных: учеб. посо-
бие / А. В. Макшанов, А. Е. Журавлев. – Санкт-Петербург: Лань, 2018. – 212 c. 

29. Малинецкий , Г. Г. Проблемы математической истории: Основания, информа-

ционные ресурсы, анализ данных / Г. Г. Малинецкий, А. В. Коротаев. – Москва: ООО 

«КД «Либроком», 2009. – 256 c. 

30. Мамонт ов , В. Г. Химический анализ почв и использование аналитических 

данных. Лабораторный практикум: учеб. пособие / В. Г. Мамонтов. – Санкт-Петербург: 
Лань, 2019. – 328 c. 

31. Мар манис , Х. Алгоритмы интеллектуального Интернета. Передовые методики 

сбора, анализа и обработки данных / Х. Марманис, Д. Бабенко. – Москва: Символ, 
2011. – 480 c. 

32. Мар чук , Г. И. Геронтология in silico: становление новой дисциплины. Матема-

тические модели, анализ данных и вычислительные эксперименты / Г. И. Марчук. – 
Москва: БИНОМ. Лаборатория знаний, 2009. – 535 c. 

33. Мастицкий , С. Э. Статистический анализ и визуализация данных с помощью R 

(черно-белые графики) / С. Э. Мастицкий. – Москва: ДМК, 2015. – 496 c. 
34. Математические модели социально-экономических процессов. Динамические си-

стемы. Управление рисками и безопасностью. Оптимизация, идентификация, теория игр. 

Обработка и анализ изображений и сигналов. Интеллектуальный анализ данных и распо-
знавание образов // Труды ИСА РАН / под ред. С. В. Емельянова. – Москва: Красанд, 

2013. – 128 c. 

35. М ир кин , Б. Г. Введение в анализ данных. Учебник и практикум / Б. Г. Мир-
кин. – Люберцы: Юрайт, 2016. – 174 c. 

36. Модели и методы интеллектуального анализа данных [Электронный ресурс]: 

учеб.-метод. пособие / сост. О. А. Попова. – Режим доступа: https://www.docme.ru/doc/ 
1155653/ 882.modeli-i-metody-- intellektual._ nogo-analiza- dannyh---u... – Дата доступа: 

06.04.2019. 

https://www.docme.ru/doc/1155653/882.modeli-i-metody--intellektual._nogo-analiza-dannyh---u


170 

37. Муса ев , А. А. Интеллектуальный анализ данных [Электронный ресурс]: учеб. 

пособие / А. А. Мусаев. – Режим доступа: http://sa.technolog.edu.ru/repository/ iad_iadl. 

pdf. – Дата доступа: 06.04.2019. 
38. Нар хид , Н. Apache Kafka. Потоковая обработка и анализ данных / Н. Нархид. – 

Санкт-Петербург: Питер, 2019. – 320 c. 

39. Насл ед ов , А. Д. IMB SPSS Statistics 20 и AMOS: профессиональный статисти-
ческий анализ данных / А. Д. Наследов. – Санкт-Петербург: Питер, 2013. – 416 c. 

40. Насл ед ов , А. Д. Математические методы психологического исследования. Ана-

лиз и интерпретация данных: учеб. пособие / А. Д. Наследов. – Санкт-Петербург: Речь, 
2012. – 392 c. 

41. Нивор о жкина , Л. И. Статистические методы анализа данных: учебник / 

Л. И. Ниворожкина, С. В. Арженовский, А. А. Рудяга. – Москва: Риор, 2018. – 320 c. 
42. О развитии цифровой экономики [Электронный ресурс]: Декрет от 21 декабря 

2017 г. № 8.  – Режим доступа: http://president.gov.by/ru/. – Дата доступа: 06.04.2019. 
43. Об утверждении стратегии Республики Беларусь в сфере интеллектуальной соб-

ственности на 2012–2020 годы [Электронный ресурс]: постановление Совета Министров 

Респ. Беларусь от 21 марта 2018 г. № 208 // Нац. правовой Интернет-портал Респ. Бела-
русь. – Режим доступа: http://www.pravo.by/document/. – Дата доступа: 06.04.2019. 

44. Ор лов , А. И. Организационно-экономическое моделирование: в 3 ч. / А. И. Ор-

лов. – Москва: МГТУ им. Н. Э. Баумана, 2012. – Ч. 3: Статистические  методы анализов 
данных. – 623 c. 

45. Панкр атова , Е. В. Анализ данных в программе SPSS для начинающих социоло-

гов / Е. В. Панкратова, И. Н. Смирнова, Н. Н. Мартынова. – Москва: Ленанд, 2018. – 
200 c. 

46. Петр унин , Ю. Ю. Информационные технологии анализа данных: учеб. посо-

бие / Ю. Ю. Петрунин. – Москва: КДУ, 2010. – 292 c. 

47. Пилип ук ,  А. В. Механизм и модели конкурентного функционирования / 

А. В. Пилипук // Современная конкуренция. – 2016. – Т. 10, № 3 (57). – С. 119–142. 

48. Рафал ович , В. Data mining, или интеллектуальный анализ данных для заня-
тых. Практический курс / В. Рафалович. – Москва: SmartBook, 2018. – 352 c. 

49. Резник , Г. А. Методы многомерного анализа статистических данных: учеб. по-

собие / Г. А. Резник. – Москва: Финансы и статистика, 2008. – 400 c. 
50. Ро манко , В. К. Статистический анализ данных в психологии: учеб. пособие / 

В. К. Романко. – Москва: Изд-во «БИНОМ. Лаборатория знаний», 2013. – 312 c. 

51. Сидняев , Н. И. Теория планирования эксперимента и анализ статистических 
данных: учеб. пособие для магистров / Н. И. Сидняев. – 2-е изд., перераб. и доп. – Лю-

берцы: Юрайт, 2016. – 495 c. 

52. Симчер а , В. М. Методы многомерного анализа статистических данных / 
В. М. Симчера. – Москва: Финансы и статистика, 2008. – 400 c. 

53. Сир ота , А. А. Методы и алгоритмы анализа данных и их моделирование в 

MATLAB / А. А. Сирота. – Санкт-Петербург: BHV, 2016. – 384 c. 
54. Скобцов , В. Ю. Интеллектуальный анализ данных: генетические алгоритмы 

[Электронный ресурс]: учеб.-метод. пособие / В. Ю. Скобцов, Н. В. Лапицкая, 

С. Н. Нестеренков. – Режим доступа: https://ru.b- ok.org/book/3637836/3bca77. – Дата 
доступа: 06.04.2019. 

55. Тапт ун ов  Л.А. Концептуальная модель формирования адаптивной системы ре-

комендаций по оптимизации логистических затрат в крупнотоварных сельскохозяй-
ственных организациях региона / Л.А. Таптунов, В.И. Буць // Социально-экономический 

и гуманитарный журнал Красноярского ГАУ, 2019.  №4 (14).  С. 52-68 

https://ru.b-ok.org/book/3637836/3bca77


171 

56. Тюр ин , Ю. Н. Анализ данных на компьютере / Ю. Н. Тюрин, А. А. Акаров. – 

Москва: МЦНМО, 2016. – 368 c. 

57. Фор ман , Дж. Много цифр: Анализ больших данных при помощи Excel / 
Дж. Форман. – Москва: Альпина Паблишер, 2019. – 461 c. 

58. Чашкин , Ю. Р. Математическая статистика. Анализ и обработка данных: учеб. 

пособие / Ю. Р. Чашкин; под ред. С. Н. Смоленского. – Ростов-на-Дону: Феникс, 2010. – 
236 c. 

59. Чеснок ов , С. В. Детерминационный анализ социально-экономических данных / 

С. В. Чесноков. – Минск: Книжный дом «Либроком», 2013. – 168 c. 
60. Яцков , Н. Н. Интеллектуальный анализ данных [Электронный ресурс]: посо-

бие / Н. Н. Яцков. – Режим доступа: http://elib.bsu.by/handle/ 123456789/114127?mode= 

full. – Дата доступа: 06.04.2019. 
  



172 

СОДЕРЖАНИЕ 

 

Введение ................................................................................................................................... 3 
1. Методологические основы технологий и моделей интеллектуального анализа  

данных ...................................................................................................................................... 6 

2. Процесс интеллектуального анализа данных ................................................................... 14 
3. Основные технологии интеллектуального анализа данных ............................................ 23 

4. Статистические методы ..................................................................................................... 31 

5. Нейросетевые модели ........................................................................................................ 40 
6. Методы классификации: дерево решений ........................................................................ 51 

7. Кластерный анализ ............................................................................................................ 59 

8. Ассоциативные правила .................................................................................................... 71 
9. Генетические модели ......................................................................................................... 79 

10. Нечеткая логика ............................................................................................................... 88 
11. Документальные информационно-поисковые системы ................................................ 96 

12. Системы, основанные на знаниях ................................................................................. 102 

13. Структурный анализ систем .......................................................................................... 111 
14. Перспективные методологии искусственного интеллекта .......................................... 120 

Заключение ........................................................................................................................... 134 

Тест контроля знаний………………………………………………………………...…......137 
Вопросы для самопроверки ................................................................................................. 167 

Библиографический список ................................................................................................ 168 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Учебное издание  

 

Буць Владимир Иванович 

 
ТЕХНОЛОГИИ 

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО  

АНАЛИЗА ДАННЫХ 

 

Курс лекций 

 

 
Редактор Е. В. Ширалиева 

Технический редактор Н. Л. Якубовская 

 
Подписано в печать 30.06.2021. Формат 60×841/16. Бумага офсетная. 

Ризография. Гарнитура «Таймс». Усл. печ. л. 6,28. Уч.-изд. л. 5,74.  

Тираж 35 экз. Заказ      .  
 

 

УО «Белорусская государственная сельскохозяйственная академия». 
Свидетельство о ГРИИРПИ № 1/52 от 09.10.2013. 

Ул. Мичурина, 13, 213407, г. Горки. 

 
Отпечатано в УО «Белорусская государственная сельскохозяйственная академия». 

Ул. Мичурина, 5, 213407, г. Горки. 


