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Принятие решений было и остается важным процессом как деятельности обычных людей, так и специалистов 
в различных сферах, организаций и общества в целом. Тем не менее традиционная теория принятия решений 
требует дальнейшего развития с учетом новейших достижений в области информационных технологий, 
больших данных, аналитики, машинного обучения и алгоритмических решений. Поэтому сегодня обозначилась 
необходимость в реформировании теории принятия решений таким образом, чтобы она охватывала новые 
научные и практические направления. В статье рассматриваются современные подходы к теории принятия 
решений, основанной на интеллектуальной аналитике данных, которая расширяет классическую теорию 
принятия решений. 

Decision-making has been and remains an important process for both ordinary people and specialists in various fields, 
organizations and society as a whole. Nevertheless, the traditional theory of decision-making requires further develop-
ment, taking into account the latest achievements in the field of information technology, big data, analytics, machine 
learning and algorithmic solutions. Therefore, today there is a need to reform the theory of decision-making in such 
a way that it covers new scientific and practical directions. The article discusses modern approaches to the theory of 
decision-making based on intelligent data analytics, which extends the classical theory of decision-making.

Введение в теорию принятия решений на основе 
интеллектуальной аналитики данных

Introduction to the theory of decision-making based on intelligent data analytics
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Введение

Решения всегда были основой организационной 
эффективности и конкурентоспособности. Различные 
успехи и неудачи на протяжении многих лет часто 
предписывались одному судьбоносному решению. 
Вопросы о том, как принимались решения, каковы 

психологические и интеллектуальные характеристики 
субъектов принятия решений, как протекали процессы 
принятия решений, какие методы и приемы использо-
вались при принятии решений, возможно ли вообще 
достичь оптимального решения, никогда не пере-
ставали привлекать интерес ученых. Это привело к 
появлению множества исследований в области теории 
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принятия решений на протяжении всего двадца-
того века. Сближение интеллектуальных дисциплин, 
таких как математика, кибернетика, теория систем, 
социология, психология, экономика и политическая 
наука, призвало ученых задуматься и о том, как 
можно объяснить и улучшить принятие решений. 
Исследования организационного поведения, рисков, 
неопределенности, сложности, рациональности, опти-
мизации, вспомогательных средств принятия решений 
и инструментов поддержки принятия решений и 
т. д., совместно с более тонким пониманием челове-
ческого поведения и достижениями в области техно-
логий, которые поддерживают и имитируют когни-
тивные процессы, привели к существенному улуч-
шению принятия решений во многих ситуациях [1]. 
Возрастающая эффективность использования больших 
данных и растущий интерес к аналитике больших 
данных также добавили ажиотажа, обещая улуч-
шенное принятие решений за счет использования 
возможностей людей и машин, а также их совмест-
ного взаимодействия [2, 3]. Кроме того, расширя-
ющееся взаимодействие систем, поддерживаемых 
искусственным интеллектом (ИИ), и лиц, принима-
ющих решения (ЛПР), еще больше повышает интерес 
к синергетическому расширению их интеллекта и 
возможностей, что привело к повышению значимости 
интеллектуального анализа данных и, следовательно, к 
поддержке и улучшению процесса принятия решений 
и его результата [4]. В последнее время наблюда-
ется появление новых подходов к поддержке ЛПР, 
включая технологии полной автоматизации процессов 
принятия решений, и зависимость успешности орга-
низаций от новейших технологий принятия решений. 

Вместе с тем, несмотря на растущий объем данных, 
инструментов и идей, ЛПР по-прежнему не в полной 
мере используют возможности современных техно-
логий, что объясняется отсутствием научно-обосно-
ванных новых принципов и процессов, требующих 
проведения дальнейших исследований [5, 6]. 

Фундаментальные ограничения есте-
ственного интеллекта в контексте принятия 
решений

По мере того, как машины начинают превосхо-
дить людей в увеличивающемся количестве задач, 
естественно задаться вопросом: в чем уникальность 
человеческого интеллекта? Исторически сложилось 
так, что изначально это был вопрос, который задают 
при сравнении людей с другими живыми существами. 
Классический ответ (от Аристотеля) состоит в том, 
чтобы рассматривать людей как «разумных живых 
существ», живых существ, которые мыслят [7]. Более 
современный анализ человеческой уникальности подчер-
кивает «когнитивную нишу», которую заполняют люди, 
способные использовать свой разум, чтобы пере-
хитрить биологическую защиту своих конкурентов, 
способность накапливать знания и обмениваться ими 
между собой и поколениями таким образом, чтобы 
это позволяло жить в необычайно разнообразных 
средах [8–10]. Все задачи принятия решений чело-
века имеют три важные характеристики: 

1. При принятии решений людьми время практи-
чески всегда лимитировано. Природа может предоста-
вить только ограниченные возможности для изучения 
поведения и принятия решений, имеющих отношение 
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Рис. 1. Объемы вычислительных задач, с которыми могут столкнуться люди и машины 
в процессе принятия решений
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к выживанию, а продолжительность человеческой 
жизни накладывает верхнюю границу на объем 
доступных данных.

2. Люди способны выполнять ограниченный объем 
вычислений. У каждого человека есть один мысли-
тельный орган (мозг) с фиксированными вычисли-
тельными возможностями.

3. Человеческий разум имеет ограничения отно-
сительно совместного решения сложных задач. У 
людей нет возможности напрямую предоставлять и 
получать возможности мозга друг другу и распарал-
лелено совместно решать задачи принятия решений 
в реальном масштабе времени.

Ограничения, налагаемые этими характеристи-
ками, комплексируются: ограниченное время усили-
вает эффект ограниченных вычислений, а ограни-
ченная связь затрудняет использование большего 
объема вычислителей. 

Хотя эти же ограничения применимы к познанию 
у всех живых существ, а не только у людей, следует 
отметить, что перечисленные ограничения не явля-
ются свойственными для всех интеллектуальных 
систем. Недавние достижения в области ИИ были 
обусловлены экспоненциальным увеличением объема 
вычислений, используемых для принятия решений, 
и для систем ИИ обычным делом является исполь-
зование опыта, эквивалентного многим человеческим 
поколениям. Результаты обучения в одной системе 
могут быть скопированы непосредственно в другую, 
что позволяет обучать одну систему с помощью опыта, 
приобретенного параллельно. Таким образом, каждая 
из этих трех характеристик человеческих проблем 
отражает ограничения, свойственные человеку, и 
расширенные возможности ИИ (рис. 1). 

В результате ограниченного времени, объема вычис-
лений и связей человеческий разум имеет возмож-
ность решать только часть проблем, которые явля-
ются подмножеством тех, с которыми потенциально 
могут справляться системы ИИ. Кроме того, люди 
часто сталкиваются с двумя видами проблем, которые 
требуют ресурсов, выходящих за рамки ограничений 
индивидуума: вывод и оптимизация. Умозаключение, 
попытка узнать истину об одном аспекте мира требует 
агрегирования данных, выходящих за рамки опыта 
одного человека. Примером может служить наука: ни 
один человек не имеет личного опыта всей истории 
экспериментальных работ в исследуемой области, 
поэтому разработка механизмов, которые позволят 
агрегировать знания, будет способствовать повышению 
эффективности проведения научных исследований. 
Оптимизация как попытка принять лучшее решение 
проблемы зачастую требует задействования вычис-
лительных ресурсов, превосходящих те, которыми 
обладает отдельный человеческий разум. Примером 
может служить технологическое развитие: каждая 
технология конвергирует инновации, сделанные 
множеством разных людей в разных областях. Как 

показали недавние исследования [11], повышение 
эффективности принятия решений предполагает, 
что люди и машины не только работают вместе, но 
и учатся друг у друга, т. е. обмениваются возраста-
ющими знаниями друг с другом на основе цифровых 
данных и человеческого опыта, а также совместно 
используют данные, технологии и алгоритмы. Все это 
потребует значительных усилий, а также проведения 
исследований процессов взаимодействия человека и 
машины в зависимости от сценария и типа прини-
маемых решений. Важно отметить, что до послед-
него времени проводились исследования отдельных 
концепций и явлений принятия решений на основе 
данных, при этом всеобъемлющая теория, которая 
основывается на научно-обоснованных принципах 
классической теории принятия решений, охватывая и 
фиксируя взаимосвязь между всеми элементами, не 
была предложена. Таким образом, существует явная 
необходимость адаптации традиционной теории к 
современным подходам принятия решений на основе 
данных. Иными словами, существует необходимость 
ответить на вопрос: «Что нужно добавить к клас-
сической теории принятия решений, чтобы повы-
сить качество принятия решений на основе данных 
и интеллектуальной аналитики?»

Теории принятия решений

Традиционные теории, лежащие в основе принятия 
решений, в значительной степени сосредоточены на 
рациональном принятии решений [12]. Это система-
тическое исследование целенаправленного, неслу-
чайного поведения и действий ЛПР в событиях или 
условиях, когда могут быть выбраны различные 
варианты или направления действий [13]. Следова-
тельно, проблема принятия решений – это ситуация, 
в которой ЛПР осуществляет выбор из набора альтер-
нативных действий, на которые влияют события, 
происходящие вне контроля ЛПР, и, соответственно, 
приводят к различным результатам с положитель-
ными или отрицательными последствиями [12]. Соот-
ветственно, теория принятия решений обычно фоку-
сируется на результатах решений, оцениваемых по 
заранее определенным критериям, или на рацио-
нальности средств и целей [14].

Кроме того, теории принятия решений традици-
онно рассматриваются как нормативные или описа-
тельные. 

Нормативная теория принятия решений стре-
мится дать рекомендации о том, что ЛПР должны 
делать [12]. Соответственно, нормативная теория 
принятия решений – это теория о том, как должны 
приниматься решения, или о предпосылках, которые 
должны существовать для достижения рациональ-
ного принятия решений [12]. 

Описательная теория принятия решений – это 
эмпирическая дисциплина, которая стремится объяс-
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нить и предсказать, как люди в действительности 
принимают решения. Отправной точкой для описа-
тельной теории принятия решений стали эмпири-
ческие эксперименты, в которых было показано, 
что поведение людей несовместимо с нормативными 
теориями. Описательная теория принятия решений 
также предполагает, что решения в реальной жизни 
могут быть как нерациональными, так и рациональ-
ными [15]. Таким образом, описательная и норма-
тивная теории принятия решений являются двумя 
отдельными областями, которые могут применяться 
как взаимосвязано, так и по отдельности [12].

С появлением искусственного интеллекта новые 
исследования были направлены на расширение прин-
ципов традиционных теорий принятия решений на 
основе применения теории информации, теории игр, 
теории систем и т. д. применительно к «интеллек-
туальным» агентам и машинам. Основное внимание 
уделялось процессам принятия решений машинами и 
тому, как их можно «обучить» или «научить решать». 
Ранние взгляды на применение искусственного интел-
лекта в целях принятия решений заключались в том, 
что программы человеческого мышления и компью-
терные программы были похожи, они сканировали 
данные на наличие шаблонов, сохраняли шаблоны в 
памяти, а затем применяли шаблоны для вывода или 
экстраполяции. Следовательно, некоторые программы 
могут воспроизводить или даже превосходить чело-
веческие способности к принятию решений или 
решению проблем [16]. Кроме того, классические 
теории принятия решений опираются на численное 
представление процесса принятия решений, требо-
вание численных концепций, иногда слишком сложных 
для применения в реальной жизни. Это мотивировало 
работу над различными структурами и функциями 
ИИ и привело к сосредоточению внимания на каче-
ственном представлении процесса принятия решений 
или качественных теориях принятия решений [17]. 
Качественные теории принятия решений направ-
лены на то, чтобы обеспечить лучшую поддержку 

автоматизации путем разработки качественных 
и гибридных представлений и процедур, которые 
дополняют и улучшают способность количественных 
теорий принятия решений. 

При традиционном подходе в зависимости от слож-
ности проблемы процессы принятия решений могут 
быть структурированными или неструктурированными 
[18]. Структурированный подход принятия решений 
(рис. 2) является последовательным и включает в себя 
сбор контекстных данных и информации, имеющей 
отношение к решению, в процессе проектирования 
решений осуществляется синтез и анализ альтер-
натив, для того чтобы определить возможные резуль-
таты и оценить последствия применения каждой 
альтернативы, насколько они будут соответствовать 
целям. Наконец, делается выбор между возможными 
альтернативами [19, 20]. Очевидно, что правильный 
выбор будет сделать труднее, если пренебречь одним 
из перечисленных этапов.

С другой стороны, неструктурированные подходы 
относятся к процессам принятия решений, с кото-
рыми ранее не сталкивались и для которых не 
существует заранее определенного и явного набора 
упорядоченных ответов. Иными словами, принятие 
решений не всегда является линейным процессом, 
в этом случае рациональный процесс принятия 
решений является итеративным и определяется 
следующим образом: собрать описательную инфор-
мацию и данные, диагностировать, спроектировать, 
решить. Основная цель принятия решений состоит 
в том, чтобы быть рациональным, собирая соответ-
ствующую информацию о проблеме или вопросах, 
требующих исследования, с последующим генери-
рованием всех возможных альтернатив и изучением 
последствий применения каждой из них, завершая 
выбор оптимальной альтернативы. Более того, в тех 
случаях, когда проблемы принятия решений явля-
ются расплывчатыми, неопределенными и нечеткими, 
или если для них не существует заранее опреде-
ленного процесса и оптимального решения, чело-

Рис. 2. Традиционный подход к принятию решений
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веческая интуиция, опыт и суждение могут стать 
основой для принятия решений. Соответственно, 
принятие решений не всегда следует четко струк-
турированным или заранее определенным этапам, 
а скорее может основываться на сочетании данных, 
опыта и интуиции.

Лицо, принимающее решения

Лицо, принимающее решения – это субъект, 
который применяет процесс принятия решений для 
генерации решения. ЛПР должно иметь полную и 
актуальную информацию на которой можно осно-
вывать решение. Существует утверждение [21], что 
ЛПР не могут быть рациональными, поскольку они не 
имеют совершенного контроля над факторами окру-
жающей среды, а также над своими умственными 
способностями. Поэтому, из-за несоответствия между 
сложностью мира и пригодностью вычислительных 
возможностей человека, ограничения человеческой 
рациональности и вычислений будут продолжать 
существовать даже в эпоху компьютеров [22].

Следовательно, термин «ограниченная рациональ-
ность» использовался для определения предполо-
жения о том, что рациональность у людей, по крайней 
мере в некоторых важных отношениях, ограничена 
человеческими вычислительными возможностями 
[21]. Когда ЛПР сталкивается с выбором, то обычно 
сосредотачивается на первом решении, которое счита-
ется удовлетворительным, и не пытается достичь 
оптимального решения. Кроме того, традиционная 
теория принятия решений предполагает, что ЛПР 
всегда знают проблему, что они могут сформулировать 
проблему как проблему эффективности или результа-
тивности, и что у них есть необходимая информация 
и ресурсы, чтобы всегда находить решение. Однако 
это не всегда соответствует действительности. Таким 
образом, ЛПР не всегда имеют точные представления 
о своей проблеме и часто формулируют ее как поиск 
удовлетворительного компромисса, при этом решение 
проблемы всегда ограничено временем и доступ-
ными ресурсами. Следовательно, человек, хорошо 
принимающий решения, должен уметь действовать, 
используя любой из известных и доступных ему 
процессов принятия решений в зависимости от ситу-
ации. Более того, классическая теория предполагает, 
что ЛПР осуществляет выбор между фиксированными 
и известными альтернативами, каждая из которых 
имеет предсказуемые последствия. Однако реально в 
процессе выбора не все альтернативы заданы, скорее, 
они должны быть найдены, а определение послед-
ствий является утомительной и трудной задачей, тем 
более что информация ЛПР об окружающей среде 
намного меньше, чем фактическое состояние окру-
жающей среды [21]. Поэтому компьютеры, которые 
для решения проблем используют эвристики, анализ 
средств и целей, подобно людям, можно рассматри-

вать как «мыслящие» и демонстрирующие интеллект 
или поведение, соответствующее цели и адаптирую-
щееся к окружающей среде. Такой ИИ фактически 
способен усиливать возможности ЛПР, данные им 
от природы. Тем не менее, люди и машины – это 
не одно и то же, и роль человека, принимающего 
решения, остается прежней.

Решения

Решение является результатом того, как ЛПР 
проводит процесс принятия решений и выбирает 
наилучшую альтернативу. Однако, поскольку ЛПР 
имеет ограниченные природой когнитивные способ-
ности, ограниченное время на принятие решения, 
неполные знания о внешних факторах (рис. 1), то 
оптимальное решение не всегда может быть достиг-
нуто. Иными словами, ЛПР часто строят упрощенные 
модели и ищут удовлетворительное или достаточно 
хорошее решение. Такие решения описываются как 
«удовлетворительные» [22]. Соответственно, иссле-
дователи продолжают искать пути достижения или, 
по крайней мере, приближения к достижению не 
всегда возможного оптимального решения.

Еще одной важной характеристикой решения 
является его качество. Качество решения вклю-
чает в себя своевременность, точность и правиль-
ность [23]. Кроме того, для количественных решений 
достоверность и надежность также считаются каче-
ственными характеристиками. Современные иссле-
дования об использовании данных показывают, что 
качество данных существенно влияет на качество 
принятия решений. Кроме того, качество принятия 
решений зависит не только от самих данных, но и 
от процесса сбора данных и способа их обработки.

Таким образом, по мере развития технологий 
способы принятия решений претерпели значительные 
изменения, начиная с применения исключительно 
человеческого разума, через использование вспомо-
гательных вычислительных мощностей и простого 
компьютерного анализа и до полного использования 
машин и алгоритмов для автоматизации принятия 
решений или использования интеллектуальной анали-
тики с целью извлечения скрытых возможностей 
из огромных объемов данных, понимания того, что 
раньше не могло быть воспринято. В целом в состяза-
тельных условиях отказ от применения при принятии 
решений современных эффективных методов интел-
лектуальной аналитики данных ведет к снижению 
конкурентоспособности. 

Принятие решений на основе интеллек-
туальной аналитики данных

Важнейшая концепция, пришедшая из традици-
онных подходов к принятию решений, о том, что 
«информация является основным вкладом в принятие 
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решений», остается фундаментальной [24]. Однако 
имеющаяся информация неизбежно накапливается 
на протяжении многих лет и продолжает ускоренно 
накапливаться. Учитывая неизменные возможности 
людей, данные им от природы, осуществлять сбор, 
запоминание и обработку информации, необходимой 
для принятия ряда решений, усредненное качество 
решений длительное время оставалось практически 
постоянным. Появление вычислительных машин 
привело не только к ускорению процессов обра-
ботки данных, но и к быстрому росту их объемов 
и появлению понятия «больших данных». Также 
появились концепции принятия решений на основе 
интеллектуальной аналитики данных, обеспечива-
ющей принятие более обоснованных решений, подкре-
пленных фактами и данными.

Большие данные

Прежде всего следует отметить, что большие 
данные – это данные, которые не могут быть обра-
ботаны с использованием традиционных инструментов 
и методов из-за их большого объема, разнообразия, 
скорости, ценности и достоверности [25]. Объем – 
это размер или количество данных, в то время как 
разнообразие относится к различным типам данных, 
собранных из структурированных и неструктури-
рованных источников. Скорость означает скорость 
сбора, обработки или обновления и анализа данных. 
С другой стороны, ценность относится к стратегиче-
ским и информационным преимуществам больших 
данных, а достоверность представляет собой надеж-
ность источников данных. В последние годы также 
были добавлены вариативность и визуализация. 
Изменчивость относится к тому, как идеи посто-
янно меняются по мере изменения интерпретации 

информации, или по мере того, как добавление новых 
данных меняет результат. Наконец, визуализация 
– это осмысленное представление данных, скрытых 
закономерностей и тенденций [26].

Традиционные инструменты не способны решить 
проблемы масштабируемости, адаптивности и удобства 
использования, необходимые для больших данных. 
Это связано с тем, что технологии больших данных 
включают в себя не только способность обрабатывать 
большие объемы данных, но и представляют собой 
широкий спектр аналитических возможностей. Все 
это позволяет автоматизировать действия в режиме 
реального времени и принимать решения в течение 
короткого времени. Следовательно, требуются новые 
технологии обработки данных в интересах обеспечения 
более эффективного принятия решений, обнаружения 
идей и оптимизацию процессов. Существуют и другие 
определения больших данных, например, большие 
данные определяются как крупномасштабные данные 
от различных источников, имеющие разнородные 
структуры, которые предназначены для решения 
организационных или социальных проблем и не могут 
быть обработаны традиционными методами. Из-за 
разнородных и автономных ресурсов, сложных и 
динамичных отношений, разнообразия измерений 
и размеров, большие данные выходят за рамки 
возможностей обычных инструментов или процессов 
для эффективного их сбора, хранения, управления, 
анализа или использования. Вместе с тем большие 
данные могут иметь значительную ценность, делая 
информацию более прозрачной, полезной и пригодной 
для использования, улучшая за счет этого разра-
ботку новых продуктов и услуг, повышая произво-
дительность, улучшая процесс принятия решений 
и приводя к более качественным и более обосно-
ванным управленческим действиям. Однако для 

Рис. 3. Типы аналитик данных
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сбора, анализа, связывания и сравнения больших 
данных требуются надлежащие технологии, вычис-
лительная мощность и алгоритмическая точность. 
Простое обладание большими данными не создает 
устойчивого конкурентного преимущества, дополни-
тельно требуются способности собирать структури-
рованные и неструктурированные данные, анализи-
ровать огромные объемы таких данных и исполь-
зовать идеи для принятия обоснованных решений. 
Кроме того, различные данные могут поступать из 
разных источников и устройств, при этом скорость и 
объем поступающих данных в значительной степени 
колеблются, что требует использования широкого 
класса аналитик для повышения функциональной 
гибкости. Помимо прочего, когда данные создаются 
с высокой скоростью и поступают из разрозненных 
источников, они часто содержат шумы, смещения, 
выбросы и аномалии, которые необходимо очистить 
и обработать, прежде чем использовать для улуч-
шения принятия решений. Однако из-за сложности 
анализа больших данных необходимо сделать рево-
люционные шаги для перехода к новым технологиям 
анализа данных.

Аналитика данных

Аналитика данных использует данные для коли-
чественного и/или качественного их анализа, чтобы 
помочь лучше понять текущее состояние интересу-
ющего процесса или сложной системы (обнаружение 
знаний) и своевременно принимать решения. Анали-
тика данных включает в себя несколько дисциплин, 
в частности, математику и статистику, машинное 
обучение, распознавание образов, визуализацию 

данных и т. д. По своей природе аналитика данных 
(рис. 3) может быть описательной, диагностической, 
прогностической и предписывающей [27].

 Описательная и диагностическая аналитики детали-
зируют прошлые или текущие данные, чтобы выявить 
тенденции или закономерности для поддержки управ-
ленческих решений. 

Прогнозная аналитика поддерживает решения и 
стратегии, собирая исторические данные, прогно-
зируя и моделируя для оценки возможных будущих 
ситуаций. 

Предписывающая аналитика основана на приме-
нении описательного, диагностического и прогнозного 
анализа данных и использует методы искусствен-
ного интеллекта, который формирует набор потен-
циальных действий с учетом правил, ограничений, 
пороговых значений, рисков и неопределенности. 
Предписывающая аналитика обеспечивает наиболее 
конкретную поддержку принятия решений, и учитывая, 
что проводится последовательно (рис. 4), начиная с 
исторического анализа (описательного и диагности-
ческого) к прогнозной и предписывающей аналитике, 
она позволяет существенно повысить релевантность 
аналитики для принятия решений. Описательная и 
предиктивная аналитика в первую очередь способ-
ствует обнаружению знаний, тем самым добавляя 
их к общему пулу знаний, доступных для принятия 
решений. Предписывающая аналитика обеспечивает 
прямую поддержку принятия решений и даже может 
принимать автоматические решения без вмешатель-
ства человека. 

Однако аналитика не может гарантировать, что 
принятые решения являются «оптимальными» по 
многим причинам, в том числе:

Рис. 4. Предписывающая аналитика основана на применении описательного, 
диагностического и прогнозного анализа данных
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– аналитические результаты могут неверно интер-
претироваться при принятии решений (особенно 
результаты описательной и прогнозной аналитики);

– аналитические модели никогда не являются 
идеальным представлением реальности, не говоря 
уже о будущем;

– цели в задачах принятия решений бывают неясны 
или противоречат друг другу;

– аналитические алгоритмы могут использоваться 
ненадлежащим образом и т. д.

Самое важное условие для получения положи-
тельного эффекта от аналитики заключается в том, 
что ЛПР должны фактически «слушать» аналитику, 
т. е. включать описательные и прогностические идеи 
в свои решения, действовать в соответствии с пред-
писывающей аналитикой или позволять последней 
принимать решения автоматически.

Аналитика больших данных отличается от обычной 
аналитики данных, поскольку аналитические алго-
ритмы изменяются, чтобы иметь возможность рабо-
тать с большим объемом, разнообразием и скоро-
стью данных. Аналитика больших данных приме-
няет новые научные методы для решения проблем, 
которые ранее было невозможно решить, потому 
что не существовало ни данных, ни аналитических 
инструментов. Аналитика больших данных вклю-
чает в себя не только традиционный статистиче-
ский анализ на основе гипотез, но также машинное 
обучение, прогнозное моделирование, более быстрые 
инструменты обработки, высокопроизводительные 
аналитические среды и визуальную аналитику. 

Аналитика на выборках больших данных может 
помочь выявить и использовать изменения в управля-
емых разнородных системах. Соответственно, процесс 
принятия решений может быть существенно улучшен 
с помощью сложных аналитических материалов и 
ценных идей, которые могут быть извлечены, а в 
противном случае остались бы скрытыми. Аналитика 
больших данных может быть представлена как техно-
логическая экосистема, которая помогает извлекать 
знания из данных в интерпретируемой и подходящей 
форме и приводит к лучшему принятию решений и 
обоснованию решений. В настоящее время существует 
четыре основных подхода к принятию решений с 
помощью аналитики больших данных, использующие 
возможности машин, людей и их комбинированное 
взаимодействие. Этими подходами являются наблю-
дение, интерпретация, оценка и принятие решений. 
Наблюдение за большими данными предусматри-
вает агрегирование, интеграцию и изучение данных. 
Интерпретация наборов данных обеспечивает лучшее 
понимание и решение сложных проблем при наличии 
разнообразных источников информации. Оценка 
данных для получения информации требует обра-
ботки огромных объемов данных в течение короткого 
периода времени, а также предусматривает эффек-
тивный анализ данных для того, чтобы оценка была 

достоверной и точной. Наконец, решение принима-
ется на основе проанализированных данных. Соот-
ветственно, аналитику больших данных не следует 
рассматривать как синоним классических аналити-
ческих методов и приемов, выполняемых на основе 
данных, собранных с помощью традиционных средств 
и источников. Решения, принимаемые с использова-
нием аналитики больших данных, определяются как 
решения, основанные на данных, фактах, с приме-
нением искусственного интеллекта, алгоритмиче-
ском или автоматизированном принятии решений, 
поскольку задача принятия решений делегируется 
– частично или полностью – машинам, полагаю-
щимся на аналитику.

Элементы принятия решений на основе 
данных

Принятие решений на основе данных относится к 
систематическому сбору, анализу, изучению и интер-
претации данных, на основе применения методов и 
приемов аналитики или машинного обучения. 

Процесс принятия решений на основе данных 
начинается с выявления проблем и возможностей с 
последующим определением стратегических целей 
и критериев успеха, за которыми следует разра-
ботка и оценка альтернатив, и, наконец, определение 
приоритетов и выбор одной или нескольких из этих 
альтернатив. Тем не менее на каждом этапе техно-
логии больших данных аналитика и машины имеют 
важное значение, поскольку они обеспечивают эффек-
тивный сбор, интеграцию и анализ данных, что, в свою 
очередь, повышает точность и полноту рациональ-
ного анализа и окончательного решения. Кроме того, 
анализ больших объемов данных, как внутренних, так 
и внешних, может создать описательную ценность 
путем обобщения данных и описания текущих или 
исторических событий, прогностическую ценность 
посредством прогнозов о будущем на основе исто-
рических данных и/или предписывающую ценность, 
предлагая оптимизированные направления действий 
и описания последствий [28]. Многократно показано, 
что принятие решений на основе данных приводит 
к более обоснованным и качественным результатам, 
поскольку больше данных, больше знаний, более 
точная аналитика взаимосвязей между переменными 
и полученной информации способствуют повышению 
качества решений [23].

Кроме того, принятие решений на основе данных 
может помочь решить проблемы ограниченной рацио-
нальности, которые относятся к ограничениям когни-
тивных возможностей человеческого разума, а также 
к отсутствию доступной информации или неспособ-
ности обрабатывать огромные объемы такой инфор-
мации в интересах достижения оптимального решения. 
Аналитика не всегда принимает стратегические или 
высокоуровневые решения, чаще она позволяет полу-
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чить атомарные решения, которые расставляют прио-
ритеты, классифицируют, связывают и фильтруют, 
эти результаты могут быть использованы в качестве 
входных данных для лиц, принимающих решения, в 
интересах принятия более эффективных решений на 
основе доступности вновь обретенной информации 
и отношений [29]. Более того, если лица, принима-
ющие решения, будут действовать в соответствии с 
рекомендациями, то аналитика и компьютеризиро-
ванная поддержка принятия решений потенциально 
могут помочь людям сделать рациональный выбор, 
который с большей вероятностью приведет к дости-
жению цели и хорошим результатам [29].

Таким образом, принятие решений, основанных на 
данных, строится на данных и их аналитике наряду 
с тремя ранее рассмотренными элементами класси-
ческого принятия решений, и, соответственно, возни-
кают важные вопросы и соображения, такие как 
степень взаимодействия, подотчетность, прозрачность, 
оценки, объяснимость и т. д. Это основные вопросы, 
которые должны быть разработаны в современной 
теории принятия решений, основанных на данных. 
Несмотря на то, что суть решений, принимаемых на 
основе данных, базируется на классической теории 
принятия решений, время и практика требует новых 
подходов к теории в интересах успешного развития 
этой области (рис. 5).

Теории, методы и практики направляли научные 
исследования на протяжении многих веков. Хотя боль-
шинство из них по-прежнему используются и дока-
зали свою эмпирическую успешность и достаточность 
в различных обстоятельствах, многие нуждаются в 
обновлении или развитии, чтобы приспособиться к 
новым технологиям и разработкам. С появлением 
переизбытка данных и развитием методов анализа 
данных формирование качественной информации и 

знаний больше не является результатом фильтрации, 
это скорее процесс открытия нового путем сочетания 
аналитики, визуализации и критического мышления. 

Традиционная теория принятия решений в 
настоящее время стала ограниченной и не соответ-
ствует стандартам эффективного представления и 
рассуждения о решениях, которые включают в себя 
широкие знания о мире, а также полное понимание 
хода принятия решений, понятных для лиц, прини-
мающих эти решения. Все это ограничивает исполь-
зование традиционных теорий принятия решений 
для интеллектуализации, алгоритмизации и автоно-
мизации решений. Поскольку общая цель принятия 
решений на основе интеллектуальной аналитики данных 
состоит в том, чтобы улучшить процесс принятия 
решений путем выявления скрытых закономерностей 
и знаний, в настоящее время она стала ключевым 
элементом в организационном или стратегическом 
принятии решений.

Соответственно, большие данные и аналитика 
должны иметь свои собственные корни в общепри-
знанной теории принятия решений наряду с процессом 
принятия решений, собственно решением, и резуль-
тирующие отношения и роли каждого из этих пяти 
элементов нуждаются в дальнейшем изучении. 

Потребность науки в новой теории

Способности человека по сбору «больших данных» 
значительно превзошли возможности по их анализу, 
что предопределило появление четвертой парадигмы 
науки, которая заключается в открытиях, основанных 
на данных (рис. 6).

Алгоритмы ИИ, анализируя большие наборы данных, 
позволяют выявлять закономерности, тенденции и 
корреляции, которые могут быть неочевидны для 

Рис. 5. Элементы принятия решений на основе данных
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Рис. 6. Эволюция научных технологий

Рис. 7. Модель развития четвертой научной парадигмы
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исследователей. Это помогает ученым генерировать 
гипотезы, разрабатывать эксперименты и принимать 
обоснованные научные решения на основе данных. 

Четвертая научная парадигма предусматривает, что 
первоначально наука прилагает усилия для развития 
теории получения новых знаний на основе приме-
нения методов ИИ и интеллектуальной аналитики 
данных, а затем применяет эту теорию для прове-
дения исследований в различных отраслях науки 
на основе широкого применения технологий ИИ и 
интеллектуальной аналитики научных данных и уже 
имеющихся знаний (рис. 7). 

Пересечение ИИ и науки уже сегодня открывает 
новые способы и возможности для получения новых 
достижений в различных научных областях. Исполь-
зование ИИ в науке часто называют научным ИИ, и 
сегодня он производит революцию в том, как иссле-
дователи анализируют данные, генерируют идеи и 
делают открытия.

Современное использование ИИ в науке

Контролируемое обучение. Наиболее типичное 
использование ИИ в науке за последнее десятилетие 
связано с контролируемым обучением, когда модель 
«обучается» (оптимизируется с помощью автомати-
ческого алгоритма) на данных, уже аннотированных 
правильными ответами. Данные, возможно, были 
тщательно аннотированы людьми или предварительно 
аннотированы из симуляций. ИИ может классифици-
ровать объекты по некоторому предопределенному 
набору категорий, например, идентифицировать бозоны 
Хиггса из огромного количества данных о столкнове-
ниях частиц, собранных на Большом адронном коллай-
дере. Он также может регрессировать какое-то свой-
ство объекта, чтобы, например, предсказать энергию 
частицы, записанную в детекторе, по ее изображению. 

Обнаружение аномалий. При «обнаружении 
аномалий» ИИ стремится идентифицировать новые 
объекты, которые выглядят иначе, чем то, что модель 
ИИ привыкла видеть. Например, трудно иметь исчер-
пывающий, аннотированный список изображений скани-
рования мозга, охватывающий все возможные кате-
гории аномалий. Тем не менее, модели обнаружения 
аномалий должны видеть только примеры здорового 
мозга в их обучении, чтобы впоследствии отмечать 
аномалии на изображениях новых пациентов. Такие 
модели не требуют аннотированных обучающих данных.

Графовые нейронные сети и символьные решения. 
В некоторых случаях физики нашли способ использо-
вать возможности глубокого обучения, сохраняя при 
этом интерпретируемость. В одном случае они делают 
это с помощью графовых нейронных сетей [17]. Они 
могут быть спроектированы таким образом, чтобы 
отдельные компоненты модели описывали конкретные 
физические атрибуты, такие как взаимодействие 
между двумя небесными телами. После того, как 

сеть выполнила более сложную задачу изучения этих 
отношений непосредственно из данных, символьная 
регрессия может быть использована для преобразо-
вания информации, полученной сетью, в легко интер-
претируемую формулу. Это менее мощный метод, 
чем глубокое обучение, но он может автоматически 
находить простые формулы для описания данных. 
Символическая регрессия недавно использовалась для 
описания концентрации темной материи из распре-
деления масс близлежащих космических структур с 
помощью простой для понимания формулы.

Обучение с подкреплением. Математики хотели бы 
иметь возможность сказать: «ИИ, пожалуйста, напи-
шите все доказательства этой теоремы и не забудьте 
показать каждый шаг вашей работы!» Как это будет 
работать? Старшеклассники, изучающие математиче-
ский анализ, хорошо знают, насколько полезной может 
быть одна подсказка для достижения решения. Освоить 
все интеграционные тактики в учебном плане недо-
статочно. Существует слишком много тактик, чтобы 
попробовать их для решения данной проблемы. Ключом 
к сдаче экзамена по математическому анализу явля-
ется развитие интуиции того, какая тактика может 
сработать в какой ситуации. Эта интуиция разви-
вается через практику или, в случае с ИИ, через 
обучение. Исследователи разработали ИИ, который 
может намекнуть на тактику, которая, скорее всего, 
сработает в каждой ситуации. Этот подход был исполь-
зован для автоматизации формализации математи-
ческих доказательств. ИИ предлагает тактику, клас-
сическая теорема реализует ее, и вместе они выпол-
няют свою работу. Захватывающей формой ИИ в 
этой области является обучение с подкреплением. В 
последнее время это приобрело широкую известность 
благодаря овладению правилами шахмат, игры в го и 
популярных компьютерных игр, а затем победе над 
лучшими игроками-людьми. 

Необходимость интерпретируемости. Поскольку 
наука требует интерпретируемости, непрозрачная 
модель ИИ, которая дает правильные ответы без каких-
либо дополнительных объяснений, имеет ограниченное 
применение. Например, модели обнаружения аномалий 
могут выделять области на медицинских изображениях, 
которые вызывают беспокойство. Это, в свою очередь, 
направляет практикующих врачей в места, требующие 
дальнейшего изучения. В фундаментальной физике 
полезно найти простейшее описание явления, часто 
в форме краткой, простой для понимания формулы. 
С другой стороны, сила глубокого обучения заключа-
ется в способности строить огромные статистические 
модели, часто включающие миллионы параметров. Их 
по своей сути трудно интерпретировать.

Заключение

Таким образом, ИИ трансформирует научные 
отрасли, революционизируя способы проведения 
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исследований, ускоряя процесс открытий, оптими-
зируя лабораторные процессы и позволяя прини-
мать решения на основе данных. Интеграция алго-
ритмов машинного обучения, виртуальных помощ-
ников и методов моделирования прокладывает путь к 
новым возможностям в таких областях, как геномика, 
открытие лекарств и материаловедение. По мере 
того, как ИИ продолжает развиваться, он обладает 
огромным потенциалом для формирования будущего 
научных исследований и стимулирования инноваций 
в различных отраслях. Все это еще раз подтверж-
дает насущную необходимость разработки новой 
теории принятия решений на основе интеллекту-
альной аналитики данных. В последующих иссле-
дованиях рассмотреть следующие вопросы: как 
эффективно построить взаимодействие человече-
ского и искусственного интеллекта в интересах полу-
чения максимально эффективных решений? Огра-
ничиваются ли отношения между человеком и ИИ, 
принятием решений определенного типа решений, 
такими как долгосрочные или стратегические, такти-
ческие, оперативные, неструктурированные, полу-
структурированные и т. д.? Как можно объяснить 
эти решения, поскольку алгоритмы известны своей 
природой черного ящика, как это можно преодолеть? 
Кто несет ответственность за ошибки при принятии 
решений в этом случае? Раньше ошибки в принятии 
решений генерировались отдельно людьми и маши-
нами, теперь при таком сочетании какие новые ошибки 
и вызовы возникают? Как можно обучить людей, 
принимающих решения на основе данных и анали-
тики, уделяя особое внимание понятиям, таким как 
точность, ошибки и неопределенность? Наконец, как 
спроектировать процесс принятия решений на основе 
данных, чтобы держать человека в курсе событий и 
позволить человеку частично контролировать процесс 
принятия решений, а не контролироваться алгорит-
мами? Поэтому все эти последствия должны быть 
тщательно изучены, прежде чем принятие решений 
на основе данных сможет полностью раскрыть свой 
потенциал.
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