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Большие данные: большие проблемы 

Big data: big problems

Статья описывает особенности проблемы «больших данных». Анализируются причины периодического 
возникновения проблемы. Показано, что проблема существовала задолго до ее отражения в средствах 
массой информации. Описаны основные качественные характеристики больших данных: большой объем, 
сложность, временные ограничения. Описаны числовые характеристики больших данных. Описаны методики 
и методы работы с большими данными. 
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This article describes the contents of the problem of "big data." The article analyzes the causes of the problem 
batch. The article shows that the problem existed long before its reflection in the media. The article describes the 
main qualitative characteristics of Big Data: high volume, complexity and time constraints. This article describes the 
characteristics of large numerical data. This article describes the techniques and methods of working with big data.
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Введение

П роблема «больших данных» (BigData) [1, 2] 
начала обсуждаться с 2008 г. Эту проблему 
чаще всего связывают с необходимостью 

анализа неструктурированных данных больших 
объёмов. Для характеристики «больших данных» 
ввели упрощенные критерии, которые назва-
ли «три V»: объём (volume), скорость (velocity), 
многообразие (variety). Это означает, что боль-
шие данные появляются при наличие большого 
объема (volume), который является проблем-
ным для средств обработки. Это означает, что 
большие данные появляются при требовании 
быстрой обработки или высокой скорости об-
работки (velocity) , которую не могут обеспечить 
средства обработки. Это означает, что большие 
данные появляются при высокой сложности [3] 
или упрощенно разнообразие (variety) , которую 

не могут исследовать методы анализа и обра-
ботать средства обработки. Появление термина 
«большие данные» связывают с 2008 годом[4]. 
Введение термина «большие данные» связыва-
ют с Клиффордом Линчем – редактором журнала 
Nature [4], подготовившему серию работ на эту 
тему. Это обозначает признание проблемы в не-
компьютерных сферах.

Проблему больших данных выявили специ-
алисты в области дистанционного зондирования 
Земли более 60 лет назад [5], спустя некоторое 
время ее отметили программисты. Затем ее за-
фиксировали аналитики 20-30 лет назад. И толь-
ко в последние десять лет она открылась для 
бизнес-аналитиков и журналистов, что и приве-
ло к их повышенному вниманию к такому явле-
нию и появлению термина «большие данные». 

В процессе развития человеческого общества 
происходит наблюдение человека за объектами, 
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явлениями и процессами окружающего мира. 
Как результат наблюдения происходит получе-
ние информации в информационном поле [6, 
7], накопление опыта и формирование описа-
ний объектов, явлений и процессов. Первичное 
описание объектов окружающего мира состояло 
в формировании количественных и качествен-
ных свойств, характеристик, признаков и отно-
шений между ними. Это описание представляет 
собой информационные коллекции. Вторичное 
описание состояло в формировании моделей и 
систем, формируемых на основе анализа пер-
вичных коллекций данных. Чем сложнее объект 
исследования, тем большего количества инфор-
мации требует его описание и тем объемнее и 
сложнее информационные коллекции, составля-
ющие такое описание. 

Рост объемов собираемой информации и тре-
бование ее обработки и хранения делают актуаль-
ным исследования в области методов и алгорит-
мов анализа больших и сверхбольших коллекций 
данных. В работе [8] высказана гипотеза о том, что 
выявление закономерностей в больших массивах 
данных становится одним из инструментов ис-
следования и одним из методов получения новых 
знаний в современных условиях. Если в прежнее 
время появление новых фактов легко фиксирова-
лось и становилось предметом исследования, то в 
настоящее время проблемой становиться нахож-
дение таких новых фактов и их формализация в 
больших массивах данных. 

Один из признаков больших данных большой 
объем информационных коллекций характери-
зует как IT-компании, так и научную сферу [9], а 
также широкий спектр организаций в самых раз-
личных областях. Поэтому в современной науке 
возникло новое научное направление, связан-
ное с анализом больших и сверхбольших набо-
ров данных - BigData [2]. 

Характеристики больших данных

Проблемы больших данных, применяемых 
в разных прикладных областях требуют прове-
дения исследований и разработок, направлен-
ных на создание масштабируемых аппаратных 
и программных решений проблем. Пока преде-
лом возможностей современных программных 
приложений, ориентированных на обработку 
больших объемов данных, являются петабайт-
ные наборы и гигабайтные потоки данных. Но 
в соответствии с тенденцией развития науки и 
общества ожидаются еще большие масштабы и 
объемы данных.

При создании приложений, работающих с 
большими данными, приходится сталкивать-
ся со следующими характеристиками: большие 
объемы данных, интенсифицированные потоки 
данных, высокая структурная сложность, нели-
нейность моделей, требование существенного 
сокращения времени анализа или обработки 

данных, предел времени принятия решений 
при любом количестве данных [10], возрастание 
морфологической сложности моделей, возрас-
тание структурной сложности моделей и систем, 
возрастание когнитивной сложности [11], рост 
слабоструктурированной исходной информа-
ции, относительный рост нечеткой информации, 
рост потребностей в параллельных вычислениях 
[12] и т.д.

Схематически проблемы работы с данными 
большого объема приведены в таблице 1. 

Таблица 1
Сравнительные характеристики обычных и 

больших данных
Характеристика Обычные 

данные
Большие 
данные

Формат Однородный Неоднородный 

Объем
Мегабайты 
гигабайты

Петабайты 

Распределен-
ность данных

нет есть

Тип задачи Первого рода Второго рода

Тип моделей 
решателей

Алгоритмиче-
ские

Статистические 

Тип 
моделирования

Имитационное 
моделирование

Стохастическое

Топологическая 
сложность

Приемлемая Высокая 

Вычислительные 
ресурсы

Обычные 
Повышенной 
мощности

Программы, ориентированные на обработку 
больших объемов данных, имеют дело с файла-
ми данных объемом от нескольких терабайт до 
петабайта. На практике эти данные поступают в 
разных форматах и часто распределены между 
несколькими источниками хранения инфор-
мации. Обработка подобных наборов данных 
обычно происходит в режиме поэтапного анали-
тического конвейера, включающего стадии пре-
образования и интеграции данных. 

Требования к объему и скорости вычислений 
обычно линейно возрастают при росте объема 
данных. Простейший подход основан на исполь-
зовании распараллеливания большого объема 
данных. К основным исследовательским пробле-
мам относятся управление такими данными, ме-
тоды фильтрации и интеграции данных, эффек-
тивная поддержка запросов и распределенности 
данных. 

Особо следует отметить множественность 
форматов данных, которая сама по себе создает 
проблемы даже при не очень большом объеме. 
Это мотивирует разработку специальных инфор-
мационной конструкции [13] и моделей инфор-
мационных взаимодействий [14], которые часто 
отображают свойства информационного про-
странства или свойства поля [7].
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Методики и методы работы с большими 
данными

Для приложений, ориентированных на об-
работку больших объемов данных, характерны 
возрастающая вычислительная сложность. Тре-
бования к вычислениям нелинейно возрастают 
при росте объемов данных; для обеспечения 
правильного вида данных требуется приме-
нение сложных методов поиска и интеграции. 
Ключевыми исследовательскими проблемами 
являются разработка новых алгоритмов, генера-
ция сигнатур данных и создание специализиро-
ванных вычислительных платформ, включающих 
аппаратные ускорители.

К числу приложений, которым свойствен-
ны соответствующие характеристики, относят-
ся следующие. A/B testing. Методика, в которой 
контрольная выборка поочередно сравнивается 
с другими. Тем самым удается выявить опти-
мальную комбинацию показателей для дости-
жения, например, наилучшей ответной реакции 
потребителей на маркетинговое предложение. 
Большие данные позволяют провести огромное 
количество итераций и таким образом получить 
статистически достоверный результат. 

Ad-hoc GRID - непосредственное формиро-
вание сотрудничающих гетерогенных вычис-
лительных узлов в логическое сообщество без 
предварительно сконфигурированной фиксиро-
ванной инфраструктуры и c минимальными ад-
министративными требованиями.

Association rule learning. Набор методик для 
выявления взаимосвязей, т.е. ассоциативных 
правил, между переменными величинами в 
больших массивах данных. Используется в data 
mining. 

BOINC-грид. Как правило, для обработки 
больших массивов данных используются супер-
компьютеры или вычислительные кластеры. Для 
достижения большей производительности вы-
числительные кластеры объединяются высоко-
скоростными каналами связи в специализиро-
ванные ГРИД-системы. Однако с развитием сети 
Интернет появился и другой подход в постро-
ении ГРИД-систем, позволяющий объединить 
значительное число источников сравнительно 
небольших вычислительных ресурсов для ре-
шения задач обработки больших и сверхболь-
ших объемов данных. В большинстве случаев 
такие системы построены на использовании 
свободных вычислительных ресурсов частных 
лиц и организаций, добровольно присоединя-
ющихся к этим системам (volunteer computing). 
Однако существуют и примеры построения по-
добных частных (в масштабах организации или 
группы организаций) распределенных систем 
[15]. Наиболее эффективно использование таких 
распределенных систем для проведения серий 
независимых вычислительных экспериментов. 
Calculation acceleration - ускорение вычислений 

- изменение скорости вычислений в одной си-
стеме при сравнении со скоростью вычислений 
в другой системе.

Набор методик, которые позволяет предска-
зать поведение потребителей в определенном 
сегменте рынка (принятие решений о покупке, 
отток, объем потребления и проч.) - Classification. 
Используется в интеллектуальном анализе дан-
ных. 

Пакет Global GRID (глобальные ГРИД) - уста-
навливается в Интернете, предоставляя отдель-
ным пользователям или организациям мощ-
ность ГРИД независимо от того, где в мире эти 
пользователи находятся. Это также называют 
Интернет-компьютингом. Другой пакет Cluster 
analysis использует классический метод класси-
фикации объектов по кластерам за счет выявле-
ния априори не известных общих признаков. Ис-
пользуется в data mining. 

Cluster - кластер - доступная по сети группа ра-
бочих узлов (при необходимости вместе с голов-
ным узлом), размещённая на некотором сайте. 
Согласно определению в схеме GLUE, кластер это 
контейнер, который группирует вместе подкла-
стеры или компьютерные узлы.

Cluster and multi-cluster GRIDs model – кла-
стерная и мультикластерная модель ГРИД. 
Crowdsourcing. Методика сбора данных из боль-
шого количества источников с последующей кла-
стеризацией по неоднорозным признакам. 

Data GRID - проект, финансируемый Европей-
ским Союзом. Цель проекта - создание следую-
щего поколения вычислительной инфраструк-
туры обеспечения интенсивных вычислений и 
анализа общих крупномасштабных баз данных 
(от сотен терабайт до петабайт) для междуна-
родных научных сообщений.

Data fusion and data integration.Набор ме-
тодик, который позволяет анализировать ком-
ментарии пользователей социальных сетей и 
сопоставлять с результатами продаж в режиме 
реального времени. 

Когнитивная кластеризация [16]. Универ-
сальный метод кластеризации, основанный на 
включение когнитивной области человека в 
анализ на предварительной стадии. Ensemble 
learning. В этом методе задействуется множе-
ство предикативных моделей за счет чего повы-
шается качество сделанных прогнозов. Genetic 
algorithms. В этой методике возможные решения 
представляют в виде `хромосом`, которые могут 
комбинироваться и мутировать. Как и в процес-
се естественной эволюции, выживает наиболее 
приспособленная особь. 

GRID (грид, сеть) - географически распре-
деленная информационная система (не путать 
с геоинформационной системой)- технология 
распределённых вычислений, в которой вычис-
лительная система («суперкомпьютер») пред-
ставлена в виде соединенных сетью вычисли-
тельных узлов, слабосвязанных, гомогенных или 
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гетерогенных компьютеров, работающих вместе 
для выполнения большого количества заданий. 
ГРИД-технология применяется для решения раз-
ного рода научных задач, требующих значитель-
ных вычислительных ресурсов.

GRID infrastructure - инфраструктура ГРИД - 
географически распределённая инфраструктура, 
объединяющая множество ресурсов разных ти-
пов (процессоры, долговременная и оператив-
ная память, хранилища и базы данных, сети), 
доступ к которым пользователь может получить 
из любой точки, независимо от места их распо-
ложения.

Machine learning. Направление в информати-
ке (исторически за ним закрепилось название 
`искусственный интеллект`), которое преследует 
цель создания алгоритмов самообучения на ос-
нове анализа эмпирических данных. 

MIMD, Multiple Instruction Multiple Data - Вы-
числительная система со множественным пото-
ком команд и множественным потоком данных.

Natural language processing (NLP). Набор за-
имствованных из информатики и лингвистики 
методик распознавания естественного языка че-
ловека. 

Network analysis. Набор методик анализа свя-
зей между узлами в сетях. Применительно к со-
циальным сетям позволяет анализировать вза-
имосвязи между отдельными пользователями, 
компаниями, сообществами и т.п. 

Optimization. Набор численных методов для 
редизайна сложных систем и процессов для 
улучшения одного или нескольких показателей. 
Помогает в принятии стратегических решений, 
например, состава выводимой на рынок продук-
товой линейки, проведении инвестиционного 
анализа и проч. 

Patternre cognition. Набор методик с эле-
ментами самообучения для предсказания по-
веденческой модели потребителей. Predictive 
modeling. Набор методик, которые позволяют 
создать математическую модель наперед за-
данного вероятного сценария развития событий. 
Например, анализ базы данных CRM-системы на 
предмет возможных условий, которые подтол-
кнут абоненты сменить провайдера. 

Regression. Набор статистических методов для 
выявления закономерности между изменением 
зависимой переменной и одной или нескольки-
ми независимыми. Часто применяется для про-
гнозирования и предсказаний. 

Sentimentan alysis. В основе методик оценки 
настроений потребителей лежат технологии рас-
познавания естественного языка человека. Они 
позволяют вычленить из общего информацион-
ного потока сообщения, связанные с интересу-
ющим предметом (например, потребительским 
продуктом). Далее оценить полярность сужде-
ния (позитивное или негативное), степень эмо-
циональности и проч. 

Signal processing. Заимствованный из радио-

техники набор методик, который преследует 
цель распознавания сигнала на фоне шума и 
его дальнейшего анализа. Spatialan alysis. Набор 
отчасти заимствованных из геоинформатики и 
геостатистики [17] методик анализа простран-
ственных данных – топологии местности, геогра-
фических координат, геометрии объектов. Ис-
точником больших данных в этом случае часто 
выступают геоинформационные системы (ГИС). 

Statistics. Наука о сборе, организации и интер-
претации данных, включая разработку опросни-
ков и проведение экспериментов. Статистиче-
ские методы часто применяются для оценочных 
суждений о взаимосвязях между теми или ины-
ми событиями. 

Supervised learning. Набор основанных на 
технологиях машинного обучения методик, ко-
торые позволяют выявить функциональные вза-
имосвязи в анализируемых массивах данных. 
Simulation. Моделирование поведения сложных 
систем часто используется для прогнозирования, 
предсказания и проработки различных сценари-
ев при планировании. 

Time seriesan alysis. Набор заимствованных 
из статистики, цифровой обработки сигналов и 
темпоральной логики методов анализа повто-
ряющихся с течением времени последователь-
ностей данных. Unsupervised learning. Набор ос-
нованных на технологиях машинного обучения 
методик, которые позволяют выявить скрытые 
функциональные взаимосвязи в анализируе-
мых массивах данных. Имеет общие черты с 
ClusterAnalysis. 

Visualization. Методы графического представ-
ления результатов анализа больших данных в 
виде диаграмм или анимированных изображе-
ний для упрощения интерпретации облегчения 
понимания полученных результатов. Основан на 
применении методов компьютерной когнитив-
ной графики.

Заключение

Анализ данных больших объемов требует при-
влечения технологий и средств реализации высо-
ко производительных вычислений. Основными 
факторами проблемы являются в первую очередь 
сложность и во вторую физический объем инфор-
мационной коллекции. Следует отметить, что ре-
альная обработка данных включает еще построе-
ние алгоритма и время на его описание и отладку. 
Уникальные коллекции данных требуют разработ-
ки уникальных алгоритмов, что на порядки увели-
чивает общее время обработки.

Большие объемы данных порождают про-
блемы при формировании информационных 
ресурсов из таких данных [18]. По существу 
большие данные являются новой формой ин-
формационного барьера [19]. Большие данные в 
современном обществе являются частью карти-
ны мира [20-23]. Кроме того, эта проблема обу-
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славливают постановку и решение новых задач. 
Это обуславливает развитие интегрированных 
и комплексных систем и технологий. Повышен-
ное внимание к «большим данным» со стороны 
«не ИТ специалистов» обусловлено отсутствием 
практики преодоления информационных барье-
ров и рассмотрением этого явления как совер-

шенно нового, в то время как оно периодически 
появляется в развитии человечества и «новым» 
является не само явление, а новой формой из-
вестного явления. С научной точки зрения реше-
ние проблемы «большие данные» способствует 
развитию познанию окружающего мира и по-
строению его целостной картины [20-23].




