
• Большие данные (big data) – серия математических методов, методик и 
алгоритмов обработки структурированных и неструктурированных данных 
больших объёмов и значительного многообразия для получения 
воспринимаемых человеком результатов, эффективных в условиях 
непрерывного прироста и распределения по многочисленным узлам 
вычислительной сети, сформировавшихся в конце 2000-х годов и 
альтернативных традиционным системам управления базами данных и 
решениям класса Business Intelligence. 



1. Горизонтальная масштабируемость. Поскольку данных может быть сколь 
угодно много – любая система, которая подразумевает обработку больших 
данных, должна быть расширяемой. В 2 раза вырос объём данных – в 2 
раза увеличили количество железа в кластере и всё продолжило работать.

2. Отказоустойчивость. Принцип горизонтальной масштабируемости 
подразумевает, что машин в кластере может быть много. Например, 
Hadoop-кластер Yahoo имеет более 42000 машин. Это означает, что часть 
этих машин будет гарантированно выходить из строя. Методы работы с 
большими данными должны учитывать возможность таких сбоев и 
переживать их без каких-либо значимых последствий. 

3. Локальность обработки данных. В больших распределённых системах 
данные распределены по большому количеству машин. Если данные 
физически находятся на одном сервере, а обрабатываются на другом – 
расходы на передачу данных могут превысить расходы на саму обработку. 
Поэтому одним из важнейших принципов проектирования BigData-
решений является принцип локальности обработки данных – по 
возможности обрабатываем данные на той же машине, на которой их 
храним. 



1. Медицина и биология – исследования в области медицины, биологии и 
генетики [Проект по расшифровке генома человека, главной целью которого было 
определить последовательность нуклеотидов, которые составляют ДНК и 
идентифицировать около 25 тыс. генов в человеческом геноме, потребовал около 10 
лет и более 5 млрд. долл.]

2. Физика элементарных частиц.  [Большой адронный коллайдер– ускоритель 
заряженных частиц на встречных пучках, предназначенный для разгона протонов и 
тяжёлых ионов и изучения продуктов их соударений. Столкновения частиц 
фиксируются в детекторах коллайдера миллионами датчиков. Детекторы должны 
зафиксировать «портрет» события, определив траектории частиц, их типы, заряды, 
энергию. В 2010 году в ходе экспериментов было произведено 13 петабайт данных]

3. Астрофизика [В рамках проекта широкомасштабного исследования изображений и 
спектров звёзд и галактик «Слоановский цифровой обзор неба», использующего 2,5-
метровый широкоугольный телескоп в обсерватории Апачи-Пойнт, Нью-Мексико, в 
2000 году был начат сбор данных, то только за первые несколько недель данных 
было накоплено больше, чем ранее за всю историю астрономических наблюдений.  
Продолжая собирать данные со скоростью около 200 Гб в сутки, к настоящему 
времени SDSS накопил более чем 140 терабайт информации] 



Неполнота обучающих данных и информации об их природе. Неполные данные – это отсутствие некоторых 
значимых входов или сигналов на имеющихся входах, неточные входные сигналы, недостоверные выходы. 
Статистика распределения данных всегда принципиально не полна.

Противоречивость данных и другие источники информационного шума. Данные поступают от внешних сенсоров 
и систем накопления, передаются по неидеальным каналам, хранятся на неидеальных носителях. При росте 
объемов данных дополнительно вмешивается фактор времени. Часть признаков в векторах данных успевает 
устаревать к моменту поступления остальных фрагментов. Такие данные почти наверняка содержат противоречия.

“Проклятие” размерности. С ростом числа анализируемых признаков геометрия многомерных пространств 
работает против статистики. Можно было бы ожидать, что при разумном числе обучающих примеров достижимы 
близкие к теоретическим оценки вероятности правильной классификации вектора данных, так как в его 
окрестности имеется достаточное число близких примеров с известными классами . Но в многомерных 
пространствах это не так. Например, даже для покрытия 10% объема 10-мерного куба требуется покрыть 80% 
длины каждого ребра. Таким образом, локальная статистика каждой области данных автоматически оказывается 
грубой.

Проблема масштабирования алгоритмов.  Задачу обучения классификатора для таблицы из 10,000 примеров 
и 10 входных признаков, по-видимому, нужно признать закрытой. Имеется большое число научных 
публикаций, в которых обоснованы устойчивые качественные алгоритмы обучения машин для таких 
масштабов. В свете практических потребностей первостепенное значение приобретают показатели роста 
вычислительной сложности и ресурсов требуемой памяти алгоритмов при увеличении числа содержательных 
обучающих примеров. Реальность такова, что даже линейный рост сложности по числу примеров и 
размерности задачи начинает быть неприемлемым. Например, при обучении на 1,000,000 примеров число 
получаемых базовых векторов памяти может достигать 10,000 для достижения сходимости валидационной 
ошибки. Такой размер классификатора оказывается нетехнологичным и по памяти и по скорости вычисления 
прогнозов.



Выбор модели. Проблема выбора модели, обладающей преимуществами в точности решения задачи, является 
мета-проблемой, стоящей над задачей обучения. В идеале, обе задачи – и обучения, и оптимизации структуры 
должны решаться машиной самостоятельно и одновременно. Это лишь частично и приближенно выполнимо на 
практике, поскольку требования сходящейся точности обучения и оптимальности структуры не являются строго 
коллинеарными, и мы имеем дело с задачей многокритериальной оптимизации. Статистическое же сравнение 
множества моделей с целью выбора затрудняется проблемой масштабирования.





Класс – это совокупность объектов, выделенных по некоторому набору признаков.

Обучающая выборка – набор объектов, для которых принадлежность к классам уже каким-то 
образом установлена, например, по факту свершения некоторого события с этим объектом в 
прошлом. 

Минимальный шаг в переходе от программируемых автоматов и компьютерных программ с 
предписанной функциональностью к  машинам анализа больших данных состоит во встраивании 
обучаемого классификатора, автоматически выбирающего одну из заранее подготовленных 
программ. 

Классификатор в таких системах принимает решение на основе вектора внешних наблюдаемых 
признаков той ситуации, в которой сейчас находится машина.

Признак – некоторое количественное измерение свойства объекта произвольной природы. 
Совокупность признаков,  характеризующих один объект, называется вектором признаков. 
Считается, что каждому объекту ставится в соответствие единственное значение вектора 
признаков и наоборот: каждому значению вектора признаков соответствует единственный объект.

Классификатором (или решающим правилом) называется правило отнесения объекта к
одному из классов на основании его вектора признаков.



Кластеризация (обучение без учителя):
- обучающая выборка – описания множества объектов;
- цель - обнаружить внутренние взаимосвязи между объектами, зависимости, закономерности, 
существующие между ними, разбить на кластеры с одинаковыми свойствами.

Классификация (обучение с учителем): 
- обучающая выборка – описания множества пар  {стимул системы; ее ответная реакция};
- цель – модель прогноза реакции системы на любой входной стимул.

Идентификация : 
- обучающая выборка – описания множеств объектов, входных стимулов и реакций на них;
- цель – полная модель системы в любых условиях ее деятельности.
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Функция выбора решения:











x1 =0

1

x2 =1

везде вывод равен вводу: yj = netj

(линейная тождественная функция преобразования)
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m = 0.717
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