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Аннотация

Цель работы состоит в выявлении тенденций развития интеллектуального анализа данных 
(data mining) как научной дисциплины. На основе метода латентного размещения Дирихле (latent 
Dirichlet allocation, LDA) построена тематическая модель трудов Международной конференции по 
интеллектуальному анализу данных (International Conference on Data Mining, ICDM) за 2001–2019 
годы и выделено девять основных направлений (тем) исследований. Для каждой темы исследованы 
динамика ее популярности (количество публикаций) и влияния (количество цитирований). 
Центральная тема, которая объединяет все прочие направления, – это общие вопросы обучения 
(general learning), включающее алгоритмы машинного обучения. За рассматриваемый период 20% 
усилий научного сообщества было потрачено на развитие именно этого направления, однако в 
последнее время его влияние снижается. Также снижается внимание к таким темам, как обнаружение 
ассоциаций (pattern mining) и разделение объектов (segmentation), включая кластеризацию. В то же 
время растет популярность исследований, связанных с рекомендательными системами (recommender 
systems), анализ сетей различной природы, в том числе социальных (network analysis) и анализ 
поведения человека, в частности поведения потребителей (human behavior analysis), что, скорее всего, 
связано с увеличением доступности данных и практической ориентацией этих тем. Направление 
исследований, связанных с приложениями интеллектуального анализа данных (applications), также 
имеет тенденцию к росту. Две последние темы – анализ текстовой информации (text mining) и 
прогнозирование потоков данных (data streams) привлекают относительно постоянный интерес 
исследователей. Полученные результаты проливают свет на структуру и динамику интеллектуального 
анализа данных как научной дисциплины за последние двадцать лет. Они также свидетельствуют, 
что за последние пять лет сформировалась новая повестка, характеризующаяся сдвигом интереса от 
алгоритмов к практическим приложениям, влияющим на все аспекты человеческой деятельности.
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Введение 

Т
ермин «интеллектуальный анализ данных» 
(data mining, DM) используется с 1960-х годов 
для описания поиска корреляций без выдви-

жения априорных гипотез [1]. Согласно широко 
принятому определению, которое сейчас использу-
ется во многих учебниках, интеллектуальный ана-
лиз данных – это извлечение неявной, ранее неиз-
вестной и потенциально полезной информации 
из данных [2, 3]. В учебнике [4] интеллектуальный 
анализ данных определяется как комбинация трех 
концепций, к числу которых относятся:

 статистика, которая включает классические 
описательные модели и инструменты, например, 
степени свободы, F-статистики и p-значения, но не 
рассматривает вывод гипотез; 

 большие данные, как общий термин для наборов 
данных любого размера, но с акцентом на большой 
объем, поскольку доступность данных влияет прак-
тически на все аспекты нашей жизни; 

 машинное обучение, то есть инструменты для 
создания компьютерных программ, которые анали-
зируют базы данных в поисках закономерностей или 
шаблонов [2].

Статистика и машинное обучение создают тех-
ническую основу интеллектуального анализа дан-
ных. Некоторые авторы также рассматривают DM 
как часть процесса извлечения знаний (knowledge 
data discovery). Этот процесс может включать такие 
методы, как предварительная обработка данных 
(очистка и интеграция), хранение данных, анали-
тическая обработка данных в режиме онлайн, кубы 
данных и т.д. [3].

Как следует из приведенных определений, ин-
теллектуальный анализ данных – это научная дис-
циплина, сочетающая достижения в нескольких 
областях исследований. Структура любой научной 
дисциплины может быть представлена как набор 
эволюционирующих тем, то есть значимых неяв-
ных ассоциаций, скрытых во фрагментированных 
областях знаний. Динамика этих тем (например, 
изменение количества публикаций и их цитирова-

ния) отражает сдвиг интересов научного сообще-
ства. В частности, изучение этой динамики позво-
ляет определить наиболее актуальные направления 
исследований, имеющие место в настоящее вре-
мя, и экстраполировать их на ближайшее будущее. 
Кроме того, понимание фундаментальной динами-
ки интересов исследователей помогает определить 
место изучаемой дисциплины в общей совокупно-
сти человеческих знаний, ее взаимодействие с дру-
гими дисциплинами и вклад в научно-технический 
прогресс.

Традиционным методом изучения структуры науч-
ной дисциплины является обзор литературы. Одна-
ко из-за междисциплинарного характера интеллек-
туального анализа данных практически нет обзоров, 
рассматривающих DM как отдельную дисциплину. 
Тем не менее, следует отметить, что обзоры более уз-
ких тем, например, таких как рекомендателные си-
стемы, публикуются постоянно.

К.  Янг и С.  Ву в обзорной статье [5], опублико-
ванной в 2006 году, констатировали, что интеллек-
туальный анализ данных достиг огромных успехов. 
Однако, они также отметили проблемы с эффектив-
ным и своевременным обменом важными темами в 
научном сообществе. Кроме того, авторы выделили 
десять наиболее важных задач DM [5]:

 разработка единой теории интеллектуального 
анализа данных; 

 масштабирование для данных высокой размер-
ности и высокоскоростных потоков данных; 

 анализ последовательностей данных и времен-
ных рядов; 

 извлечение сложных знаний из сложных данных; 

 анализ графов; 

 распределенный и мультиагентный анализ дан-
ных; 

 анализ данных в биологии и экологии; 

 процесс интеллектуального анализа данных;

 безопасность, конфиденциальность и целост-
ность данных; 

 работа с нестационарными, несбалансированны-
ми и чувствительными к стоимости ошибки дан-
ными.
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Перечисленные задачи разделяют общий поток 
исследований DM на более мелкие и более сфокуси-
рованные сегменты. В 2010 году С. Ву предоставил 
дополнительные комментарии по этим вопросам 
[6], и они стали предметом обсуждения на специаль-
ной панели на 10-й Международной конференции 
по интеллектуальному анализу данных (ICDM).

К. Янг и С. Ву [5] рассматривали разработку еди-
ной теории DM как наиболее важную цель. Это 
должна быть теоретическая основа, объединяющая 
различные методы, разработанные для отдельных 
задач, включая кластеризацию, классификацию, ас-
социативные правила и т.д., а также различные тех-
нологии интеллектуального анализа данных, такие 
как статистика, машинное обучение и системы баз 
данных. По мнению авторов, такая теория должна 
обеспечить основу для будущих исследований.

Отметим, что большинство перечисленных про-
блем относится к алгоритмам работы с новыми ти-
пами данных, которые стали актуальными в 2000-х 
годах (данные сверхвысокой размерности, высоко-
скоростные потоки данных, временные ряды, сети 
и другие сложные структуры). Кроме того, авторы 
работ [5, 6] отмечают экологическую информатику 
как важнейшую область приложений DM.

Помимо анализа критических проблем, в работе 
[6] представлен список наиболее важных тем интел-
лектуального анализа данных (таблица 1). Этот спи-
сок составлен на основании опроса экспертов; сле-
довательно, он может служить ссылкой на структуру 

научной дисциплины. Однако экспертный подход 
не позволяет определить количественные показате-
ли, которые определяют относительную важность 
различных тем и их изменение с течением времени. 

В работе [7] представлен обзор литературы по ме-
тодам и приложениям интеллектуального анализа 
данных с января 2000 г. по август 2011 г. Авторы вы-
брали 216 статей из 159 научных журналов, используя 
такие ключевые слова, как “data mining”, “decision 
tree”, “artificial neural network”, “clustering” и т.д. На 
основании выбранных документов они определи-
ли девять категорий методов DM (оптимизация си-
стем, системы, основанные на знаниях, моделирова-
ние, архитектура алгоритмов, нейронные сети и т.д.). 
Также авторы [7] выявили основные тенденции в об-
ласти интеллектуального анализа данных. Согласно 
представленным результатам, наиболее важной тен-
денцией являются ассоциативные правила (ранг 5), 
за ними следуют нейронные сети (ранг 4), а затем –  
классификация и метод опорных векторов (оба на-
правления имеют ранг 3). Авторы не описывают ме-
тод ранжирования, однако можно предположить, 
что он основан на подсчете количества ссылок на 
каждую тему в анализируемом корпусе публикаций.

Насколько нам известно, процитированные 
выше публикации – единственные, в которых ис-
следуется динамика интеллектуального анализа 
данных как единой научной дисциплины. Как уже 
отмечалось, они основаны на субъективных (экс-
пертных) оценках.

Идея нашей работы – применить формальные 
методы тематического анализа к публикациям в об-
ласти DM. В качестве объекта анализа мы исполь-
зуем материалы Международной конференции по 
интеллектуальному анализу данных (International 
Conference on Data Mining, ICDM), которая прово-
дится ежегодно с 2001 года.

1. Данные

Международная конференция по интеллекту-
альному анализу данных (International Conference 
on Data Mining, ICDM) – это ведущая конферен-
ция, которая, наряду с SIGKDD Conference on 
Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), ACM 
International Conference on Web Search and Data 
Mining (WSDM) и некоторыми другими, образует 
сеть основных форумов в области интеллектуаль-
ного анализа данных. База данных Web of Science 
(WoS) содержит информацию о 5120 публикациях 
основных треков ICDM и связанных с ними се-

Таблица 1. 
Десять главных тем 

интеллектуального анализа данных [6]

№ Тема

1 Классификация (включая C4.5, CART, kNN и Naive Bayes)

2 Статистическое обучение (SVM и mixture models)

3 Анализ ассоциаций

4 Обнаружение связей (например, алгоритм PageRank)

5 Кластерный анализ

6 Бэджинг и бустинг

7 Шаблоны последовательностей

8 Интегрированный анализ (например, объединение  
классификации и ассоциативных правил)

9 Приближенные множества (rough sets)

10 Анализ графов
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минаров за 2001–2019 годы. На рисунке 1 показано 
распределение этих публикаций по времени. 

База данных WoS содержит информацию, необ-
ходимую для нашего исследования, включая сведе-
ния об авторах, названия публикаций, аннотации и 
количество цитирований.

2. Метод исследования

Одним из наиболее популярных методов анали-
за библиографических сетей является установление 
связей между термами пропорционально частоте 
их совместного появления в документах (term-level 
coupling), реализованное в программном пакете 
VOSviewer [8]. Этот подход позволяет идентифици-
ровать кластеры слов, которые можно рассматри-
вать как более или менее устойчивые неявные струк-
туры, формирующие научную дисциплину. Авторы 
обзора [9] перечисляют основные вычислительные 
методы, автоматизирующие процесс обнаружения 
знаний в публикациях. Они отмечают, что тематиче-
ское моделирование, которое позволяет наблюдать 
как информация на уровне темы распространяется 
среди документов, обеспечивает более глубокое по-
нимание корпуса документов, чем анализ на уровне 
терминов. Однако тематическое моделирование все 
еще относительно редко используется при анализе 
научной литературы [9, 10].

В статье [11] используется сочетание тематическо-
го моделирования и анализа цитирования для оцен-
ки динамики влияния тем и тематического разноо-

бразия публикаций по информатике. Авторы статьи 
[12] использовали тематическое моделирование для 
анализа содержания материалов Международной 
конференции по принципам и практике многоагент-
ных систем (International Conference on Principles and 
Practice of Multi-Agent Systems, PRIMA). Среди не-
давних публикаций, в работе [10] тематический ана-
лиз применяется к области управления знаниями. В 
последней статье особое внимание уделяется дина-
мике тем, то есть тому, как количество публикаций и 
цитирований по каждой теме меняется во времени. 
Это позволяет пролить свет на изменение исследо-
вательского интереса и выявить критические тен-
денции настоящего времени.

Еще одно приложение тематического анали-
за представлено в работе [13], где он используется 
для количественной оценки сходства и эволюции 
научных дисциплин. В работе [14] авторы предла-
гают эволюционную тематическую модель на базе 
деревьев, генерируемых на основе неоднородной 
библиографической сети.

Определим тему как множество слов, которые ча-
сто совместно встречаются в текстах, относящихся к 
определенной предметной области. Вероятностное 
тематическое моделирование основывается на идее, 
что документы представляют собой смесь тем, а каж-
дая тема представляет собой распределение вероят-
ностей по терминам.

Пусть корпус документов D содержит множество 
тем T, которое неизвестно. Каждое использование 

Количество публикаций 

Рис. 1. Количество публикаций в трудах ICDM
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термина w в документе d ассоциируется с некоторой 
темой t  T. Таким образом, коллекцию документов 
можно рассматривать как множество триплетов  
(d, w, t ), выбранных случайно и независимо из рас-
пределения, определенного на конечном множе-
стве D  W  T. Документы d  D и термины w  W –  
наблюдаемые переменные. Темы t  T – это скры-
тые переменные, которые необходимо определить.

Тематическая модель автоматически определя-
ет скрытые темы по наблюдаемым частотам слов в 
документах:

Входными данными алгоритма является матрица 
D  W, ячейки которой содержат количества слов w 
в документе d.

Для того, чтобы построить матрицу D  W, мы ис-
пользовали аннотации 5120 статей, загруженных из 
базы данных Web of Science и описанных в преды-
дущем разделе. Согласно [15], различия между дан-
ными, подготовленными на основе аннотаций и 
полных текстов статей, более очевидны в небольших 
(размером несколько сотен) коллекциях докумен-
тов. Поэтому в качестве объекта анализа мы выбра-
ли аннотации.

В соответствии с общей методикой интеллекту-
ального анализа текста, аннотации были токени-
зированы, а полученные термы преобразованы в 
стандартную форму. Затем были удалены слова, 
принадлежащие расширенному списку стоп-слов. 
Расширенный список стоп-слов включает стан-
дартные английские стоп-слова и специфические 
для корпуса слова, которые встречаются менее чем 
в 5% и более чем в 60% документов. Мы также соз-
дали биграммы для объединения термов, которые 
часто встречаются рядом. В результате мы получили 
разреженную матрицу D  W размером 5120  1000,  
только 1,62% ячеек которой содержат значения, от-
личные нуля.

Для вычисления тем мы использовали алгоритм 
латентного размещения Дирихле (latent Dirichlet 
allocation, LDA), который основан на дополни-
тельном предположении, что распределение  
документов 

d
 и распределение Φ тем   порож-

даются распределениями Дирихле [16]. Для по-
строения модели следует определить количество 
тем | T |; алгоритм LDA вычисляет распределения Θ   
и Φ . В результате каждая тема представлена взве-
шенным списком слов, а вес слова соответствует 
его важности в определении темы. Каждый доку-

мент представляется взвешенным списком тем, а 
вес темы соответствует ее значимости в документе.

Определение количества тем – ключевой во-
прос тематического анализа. Многие авторы ис-
пользуют различные виды поиска по сетке для 
оптимизации определенной метрики [10]. В на-
шем исследовании использовалась байесов-
ская оптимизация [17]. Этот подход позволя-
ет оптимизировать одновременно не только 
количество тем, но и параметры распределений Θ   
и Φ , а также другие параметры алгоритма. Опти-
мизируемая метрика при этом – перплексия P(D), 
которая измеряет сходимость модели с заданным 
словарем W:

 

            

Перплексия коллекции D является мерой каче-
ства языка и часто используется в компьютерной 
лингвистике. В нашем случае язык – это распреде-
ление слов в документах . Чем меньше пер-
плексия, тем меньше вероятность, что это распре-
деление является случайным.

В целом представленный подход удовлетворяет 
рекомендациям для пользователей LDA, представ-
ленным в работе [18].

Дополнительным показателем, который мы ис-
пользовали для оценки качества модели, являет-
ся разнообразие, то есть энтропия распределения 
слов, характеризующих тему:

                 	 (1)

где n
w
 – количество слов, описывающих тему;

p
t
(w

i
) – вес i-го слова в теме t.

Поскольку значение этой метрики нормализова-
но по количеству признаков (слов), ее возможные 
значения находятся в интервале [0; 1]. Значение 0 
соответствует максимальной сфокусированности, 
когда тема описывается единственным словом. Зна-
чение 1 определяет ситуацию, когда все признаки, 
представленные в описании темы, имеют одинако-
вые веса, т.е. она не идентифицирована. Очевидно, 
что в более-менее пригодной для использования 
модели значения этой метрики должны быть не-
большими и примерно одинаковыми для всех тем.

Когда оптимальное количество тем и соответству-
ющее распределение тем для каждого документа 
найдено, мы можем изучать динамику тем. Пусть   

dt 
 – это вес темы t в документе d ( ). Таким 
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образом, общую популярность темы в корпусе доку-
ментов можно определить следующим образом [10]:

                                          .	 (2)

Для вычисления популярности темы в заданный 
год y достаточно в формуле (2) положить D = D

y 
, 

где D
y
 – множество статей, опубликованных в год y.

Пусть C
d
 – количество цитирований документа d  

и C = . Тогда влияние темы можно определить

следующим образом [10]:

                                         	 (3)

Аналогично, чтобы вычислить влияние темы в 
год  необходимо установить D = D

y
 в уравнении (3).

3. Результаты и обсуждение

После выполнения всех операций предваритель-
ной обработки, описанных в предыдущем разделе, 
и 100 итераций байесовской оптимизации модели 
LDA, было найдено оптимальное количество тем, 

равное 9. Соответствующее значение перплексии 
составило 568,75.

Анализируя доминирующие термины по темам 
(рисунок 2), можно сделать вывод, что каждая тема 
представляет собой некоторую согласованную об-
ласть исследования. При этом веса тем в доку-
ментах либо велики (т.е. документ сильно связан с 
темой), либо близки к нулю (т.е. документ не отно-
сится к данной теме).

Чтобы определить краткие наименования тем, 
мы проанализировали распределение терминов и 
наиболее репрезентативные статьи по каждой теме. 
Чтобы выбрать наиболее репрезентативные ста-
тьи, мы отсортировали публикации по весу темы, 
а затем по количеству цитирований, обе сортиров-
ки в порядке убывания. На рисунке 2 представлены 
присвоенные краткие наименования, а в таблице 2 
приведено описание тем.

В таблице 2 также представлены значения разно-
образия, популярности и влияния для каждой темы 
во всей коллекции , рассчитанные по формулам 
(1), (2) и (3) соответственно. Поскольку сумма как 

Рис. 2. Визуализация тематической модели с помощью облака слов  
(каждое облако представляет одну тему, размер шрифта слова соответствует его весу в данной теме)
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Таблица 2.
Темы интеллектуального анализа данных

Тема Комментарии Разнообразие Популярность Влияние

Text mining Обнаружение паттернов в текстах 0,779 0,107 0,110

General learning Алгоритмы машинного обучения и связанные методы,  
такие как отбор признаков, разметка классов и др. 0,826 0,213 0,211

Segmentation Методы разделения объектов: кластеризация,  
обнаружение выбросов и т.д. 0,777 0,084 0,080

Applications Практическое использование методов DM 0,826 0,097 0,095

Data streams Модели данных, зависящих от времени 0,805 0,097 0,102

Recommender systems Рекомендательные системы 0,799 0,076 0,079

Pattern mining Общие вопросы поиска корреляций между элементами 
данных 0,750 0,110 0,114

Network analysis Обнаружение сообществ и потоков влияния  
в различных сетях 0,762 0,093 0,111

Human behavior analysis
Выявление и прогнозирование закономерностей  
в поведении людей: отток клиентов, сегментация рынка, 
мошенничество, угрозы безопасности и т.д.

0,844 0,121 0,096

Рис. 3. Распределение весов тем по корпусу документов 
(горизонтальная ось – веса тем, вертикальная – соответствующее количество документов) 
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популярности, так и воздействия равна единице, 
представленные значения можно рассматривать как 
долю определенной темы в общем потоке исследо-
ваний интеллектуального анализа данных, то есть ее 
общий вес.

Дополнительную информацию о структуре DM 
можно получить из анализа распределения весов тем 
в корпусе документов (рисунок 3). Для более нагляд-
ного представления мы исключили из графика для 
каждой темы документы, в которых вес этой темы ра-
вен нулю.

Как следует из таблицы 2, тема, которая привле-
кала наибольшее внимание за последние 20 лет, –  
это общие вопросы обучения (general learning). На 
развитие этого направления потрачено более 20% 
усилий исследователей в области интеллектуаль-
ного анализа данных (  0,213). Работы в этой об-
ласти охватывают широчайший спектр проблем 
машинного обучения, например, отбор признаков 
[19] (вес доминирующей темы в этом документе  

dt 
 = 0,974), мульти-классовую классификацию с 

использованием ансамблей [20] (
dt
 = 0,963), гради-

ентные методы [21] (
dt
 = 0,925) и т.д. Эти примеры 

статей выбраны, поскольку все они имеют большое 
количество цитирований (более 90, согласно WoS). 
Интересно, что работы с максимальным весом этой 
темы в основном посвящены методам на основе ядер 
(например, [22]) с 

dt
 = 0,990. Согласно рисунку 3, эта 

тема имеет вес, близкий к единице в наибольшем 
количестве документов (более 100). Эти статьи по-
священы исключительно методам машинного обу-
чения и не пересекаются с другими тематиками DM.

Мы определили вторую по важности тему  
(  0,121) как «Анализ поведения человека» (human 
behavior analysis). Она фокусируется на обнаружении 
и прогнозировании закономерностей в деятельности 
групп людей и систем, на которые эти группы вли-
яют. В этой области изучаются такие вопросы, как 
продвижение за счет снижения цен [23] (

dt
 = 0,988), 

обнаружение подозрительных финансовых транзак-
ций [24] (

dt
 = 0,985), волатильность биткойна [25]  

(
dt
 = 0,985) и другие. Отметим, что значительная 

часть этих работ представлена на семинарах, сопро-
вождающих основную конференцию.

Следующая тема, – обнаружение ассоциаций 
(pattern mining), – фокусируется на извлечении 
ассоциаций (правил), то есть на задаче поиска 
корреляций между элементами в наборе данных. 
Исследователи изучают как практическое приме-
нение ассоциативных правил (например, данных о 

рыночной корзине), так и общие принципы обна-
ружения связей в больших базах данных. С одной 
стороны, это может быть идентификация наиболее 
часто встречающихся комбинаций элементов дан-
ных [26] (

dt
 = 0,960). С другой стороны, это может 

быть паттерн, состоящий из редких, но сильно кор-
релированных элементов [27] (

dt
 = 0,987). Отметим 

также, что это наиболее сфокусированная тема с 
наименьшим значением H

t 
.

В наиболее представительных публикациях по 
теме анализа текстовой информации (text mining) 
рассматриваются такие вопросы, как идентифика-
ция и ранжирование авторов [28] (

dt
 = 0,974), тема-

тическое моделирование [29] (
dt
 = 0,969) и класте-

ризация текста с использованием моделей на основе 
семантики [30] (

dt
 = 0,988). Это область исследо-

ваний с четкими границами, которая включает об-
наружение закономерностей только в текстах и не 
рассматривает другие типы неструктурированных 
данных.

Направление исследований, который мы опреде-
лили как потоки данных (data streams), касается мо-
делей, зависящих от времени. Он включает в себя 
как более или менее традиционный анализ и про-
гнозирование временных рядов [31] (

dt
 = 0,981), так 

и более экзотические модели, например, основан-
ные на причинности по Грейнджеру [32] (

dt
 = 0,987).

Тема «Приложения» (applications) объединяет ра-
боты, в основном посвященные практическому ис-
пользованию методов интеллектуального анализа 
данных, которые не относятся к другим направле-
ниям, выделенным выше. Примерами являются об-
наружение событий с использованием со-локации 
мобильных пользователей [33] (

dt
 = 0,987) и биоме-

трическая модель безопасности для медицинского 
интернета вещей [34] (

dt
 = 0,983).

Направление исследований «Сетевой анализ» 
(network analysis) посвящено моделям на осно-
ве графов, позволяющим восстановить простран-
ственную структуру или топологию исследуемого 
объекта. Наиболее популярной темой такого рода 
исследований является обнаружение сообществ с 
использованием различных методов сетевого ана-
лиза [35] (

dt
 = 0,983). Следующим вопросом, вни-

мание к которому в последнее время возрастает, яв-
ляется анализ потоков влияния [36] (

dt
 = 0,985), в 

том числе прогнозирование популярности сообще-
ний в социальных сетях.

Мы определили следующую тему как разделение 
объектов (segmentation), поскольку она включает не 
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только широкий спектр алгоритмов кластеризации 
[37] (

dt
 = 0,977), но и приложения, основанные на 

методах разделения объектов, например, обнаруже-
ние выбросов [38] (

dt
 = 0,981). Согласно нашей мо-

дели, эта тема преобладает в работах, связанных с не-
структурированными данными (изображения, видео, 
звук). Однако в большинстве случаев вес этой темы в 
таких приложениях не превышает веса других тем.

Наконец, последняя, но не менее важная тема, об-
наруженная нашей моделью, – это рекомендатель-
ные системы (recommender systems). Это направле-
ние в дополнительных комментариях не нуждается. 
Стоит только отметить, что в последнее время ис-
следователи уделяют особое внимание генерации 
интерпретируемых рекомендаций [39] (

dt
 = 0,986).

Как следует из рисунка 3, помимо “general learning”, 
только в трех других областях существует относитель-
но большое количество статей с весом темы близким 
к единице: это “segmentation”, “pattern mining” и “text 
mining”. Эти направления также относятся к машин-
ному обучению, поэтому здесь публикуется относи-
тельно большое количество статей, посвященных ис-
ключительно алгоритмам. С другой стороны, такая 
тема, как “applications”, практически не содержит 
статей с весом темы близким к единице. Данная тема 
также имеет высокое значение метрики разнообразия 
(1). Этот факт можно объяснить тем, что в работах, 

посвященных практическим приложениям DM, как 
правило, представляются и новые модификации ал-
горитмов.

Наша модель не выделяет искусственные ней-
ронные сети (ИНС) как отдельное направление 
интеллектуального анализа данных. Это противо-
речит [7], но согласуется с работами [5, 6]. Соглас-
но нашим результатам, публикации, в которых ис-
пользуются модели ИНС, чаще всего относятся к 
областям “general learning” и “segmentation”.

Следующий вопрос, который необходимо рассмо-
треть, это взаимодействие тем, которое можно рас-
сматривать как частоту совместного появления тем в 
документах. Пусть 

di
 и 

dj
 – веса тем i и j в докумен-

те d. Таким образом, мы можем определить взаимо-
действие тем в этом документе как произведение 

di
 

dj 
. Максимальное возможное значение взаимодей-

ствия двух тем в документе 
di
 

dj  
 = 0,25 при 

di
 = 

dj
 = 

0,5. Отсюда максимальное возможное значение вза-
имодействия тем в коллекции документов 0,25 ⋅ |D|.

Таким образом, взаимодействие двух тем i и j по 
корпусу документов может быть вычислено как

Соответствующие данные представлены на ри-
сунке 4. “General learning” можно рассматривать 

Рис. 4. Взаимодействие тем
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как центральную тему, поскольку она наиболее 
тесно связана с другими областями исследований. 
“Human behavior analysis” также имеет относи-
тельно сильные связи с другими направлениями. 
“Recommender systems”, “network analysis” и “text 
mining” – более изолированные темы в нашей мо-
дели, поскольку они основаны на специализиро-
ванных алгоритмах. 

Следующий этап анализа – исследование дина-
мики популярности и влияния выявленных тем. 
Популярность является производной от количества 
публикаций, а влияние рассчитывается с исполь-
зованием количества цитирований. На рисунке 5 
представлена динамика популярности тем (сплош-
ная линия) согласно выражению (2). Пунктирная 
линия показывает тренд. На рисунке 6 представле-
ны те же данные по влиянию тем, рассчитанному 
по формуле (3). Эти данные отражают дрейф инте-
ресов сообщества интеллектуального анализа дан-
ных в каждой области исследований.

Отметим, что популярность и влияние многих тем 
подвержены значительным флуктуациям. С одной 
стороны, это можно объяснить кратковременным 
смещением внимания исследователей. С другой сто-
роны, ICDM, хотя и является одним из наиболее 
представительных форумов в области интеллекту-
ального анализа данных, может не полностью отра-
жать реальную динамику этой дисциплины. Напри-
мер, формулировка названий треков конференции 
программным комитетом (call for papers) может по-
влиять на исследователей, представляющих работы. 
Однако мы считаем, что, несмотря на обнаруженные 
флуктуации, анализ публикаций за 2001–2019 гг. по-
зволяет выявить глобальные тенденции, что и явля-
ется целью нашего исследования.

Представленные данные показывают, что внима-
ние исследователей к “pattern mining” резко снижа-
ется как с точки зрения популярности, так и воздей-
ствия. Такая же, но менее выраженная тенденция 
характерна и для “general learning” и “segmentation”. 

Рис. 5. Динамика популярности тем (сплошная линия) и тренд (пунктирная линия) 
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Эти тенденции требуют более глубокого изучения. 
Во-первых, можно предположить, что это связано с 
тем, что достижения в области алгоритмов машин-
ного обучения и связанных с ними методов, включая 
анализ ассоциаций, уже настолько велики, что даль-
нейшее продвижение требует серьезных усилий. Се-
годня наибольшая активность наблюдается в обла-
сти глубокого обучения, но объем таких публикаций 
в трудах ICDM еще относительно невелик.

В то же время растет популярность исследова-
ний, связанных с рекомендательными системами 
(recommender systems), сетевым анализом (network 
analysis) и анализом поведения человека (human 
behavior analysis), что, скорее всего, связано с уве-
личением доступности данных и практической на-
правленностью этих тем. Направление исследо-
ваний, связанных с практическим применением 
интеллектуального анализа данных (applications), 
также имеет тенденцию к росту. Это также может 
объяснить снижение интереса к основополагаю-

щим алгоритмам, поскольку значительная часть 
исследовательского сообщества сосредоточена на 
более актуальных практических вопросах.

Последние две темы, “text mining” и “data 
streams”, вызывают относительно постоянный ин-
терес исследователей. Представленные результаты 
проливают свет на структуру и динамику интеллек-
туального анализа данных за последние двадцать 
лет и позволяют расширить понимание этой науч-
ной дисциплины. 

Следующий вопрос, который представляет инте-
рес при анализе содержания публикаций, – это те-
матическое разнообразие документов. По аналогии 
с (1) мы можем определить разнообразие документа 
через энтропию его тем:

где 
di
 – вес темы i в документе d; 

T – количество тем.

Рис. 6. Динамика влияния тем (сплошная линия) и тренд (пунктирная линия)
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На рисунке 7 представлено среднее разнообразие 
публикаций в трудах ICDM за 2001–2019 гг. Мы 
видим, что тематическое разнообразие документов 
неуклонно росло с момента первой конференции и 
достигло пика в 2015 году. За последние четыре года 
среднее количество тем, охватываемых одним до-
кументом, сократилось.

Мы полагаем, что это можно объяснить следую-
щим образом. В начале 2000-х годов основной ин-
терес исследователей был сосредоточен на алгорит-
мах обнаружения знаний, которые представлены 
списком критических направлений, выделенных 
в [5] и подтвержденных в [6] (таблица 1). По мере 
развития этих алгоритмов область их практическо-
го применения расширялась. Следовательно, и на-
бор тем, освещаемых в одной научной публикации, 
становился все более широким. Это можно рассма-
тривать как поиск в тематическом пространстве, 
пик которого пришелся на 2015 год. После 2015 
года сформировалась новая исследовательская по-
вестка дня. Как показано выше, алгоритмы общего 
обучения, а также связанные с ними области, та-
кие как идентификация паттернов и сегментация, 
отодвигаются на второй план, хотя и продолжают 
играть важную роль. На первый план выходят более 
практические приложения, связанные с анализом 
человеческого поведения, системами рекоменда-
ций, анализом сетевых сообществ и т.д.

В таблице 3 представлено сравнение тем интел-
лектуального анализа данных, выделенных в на-
шей работе и в статьях [5 ,6]. Большинство тем 
2010 года сосредоточено в направлении “general 

learning”. Мы также включили в эту категорию при-
ближенные множества (rough sets), поскольку дан-
ная теория применяется к классическим задачам 
извлечения знаний, например, для обнаружения 
закономерностей в неполных данных [40].

Таблица 3.
Соответствие тем  

интеллектуального анализа данных

Темы DM в 2020 г.  
(настоящая работа) Темы DM в 2005-2010 гг. [5, 6]

Text mining Анализ связей  
(например, алгоритм PageRank)

General learning

Классификация

Статистическое обучение

Бэджинг и бустинг

Интегрированный анализ

Приближенные множества

Segmentation Кластеризация

Applications Не представлено

Data streams Шаблоны последовательностей

Recommender systems Не представлено

Pattern mining Анализ ассоцоаций

Network analysis Анализ графов

Human behavior analysis Не представлено

Новые темы, стремительный рост которых 
обнаружила наша модель, в 2010 году вообще не 
рассматривались. Отметим также, что выделенная 
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в нашей работе тема “text mining” включает гораздо 
больший спектр технологий и приложений, чем 
поиск взаимосвязей между документами.

В середине 2010-х годов исследователи в обла-
сти экономики и управления зафиксировали рост 
интереса к принятию решений на основе данных 
(data driven decision-making, DDD) [41]. Это прак-
тика принятия решений, опирающаяся на анализ 
данных, а не исключительно на человеческие зна-
ния и интуицию. Авторы работы [42] сообщают, что 
использование DDD в производственном секторе 
США за период с 2005 по 2010 гг. почти утроилось 
(с 11% до 30% компаний). Более поздние исследо-
вания подтверждают возрастающую роль DDD как 
одной из лучших практик управления [43].

Определение DDD, которое приводится в литера-
туре по менеджменту, полностью совпадает с опре-
делением “data mining”, рассмотренным в начале 
нашей работы. DDD также включает инжиниринг 
и процессинг данных, а также обнаружение полез-
ных шаблонов. Однако, если DM рассматривает эту 
деятельность с технологической точки зрения, то 
DDD подходит к данному вопросу в контексте ор-
ганизационных процессов, включая деятельность, 
осуществляемую исключительно человеком. Тем не 

менее, мы можем рассматривать растущий интерес 
к DDD как один из ключевых факторов, способ-
ствующих сдвигу в исследованиях DM, показанно-
му на рисунке 7. 

Заключение

Мы представили исследование интеллектуальной 
структуры “data mining” как научной дисциплины, 
проведенное с использованием тематического ана-
лиза. Такой подход позволил выделить девять ос-
новных направлений интеллектуального анализа 
данных и изучить их динамику.

Главный результат работы заключается в том, что 
мы обнаружили смещение интересов от алгоритмов 
машинного обучения к более практическим прило-
жениям. По нашим данным, такая смена фокуса 
наметилась в середине 2010-х годов. Мы объясняем 
этот сдвиг сочетанием трех факторов. Во-первых, 
базовые алгоритмы интеллектуального анализа 
данных достигли высокого уровня зрелости. Во-
вторых, с развитием социальных сетей стало до-
ступно большое количество данных. В-третьих, су-
ществует устойчивый спрос со стороны бизнеса на 
принятие решений на основе данных. 
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Abstract
This work analyses the intellectual structure of data mining as a scientific discipline. To do this, we use topic analysis 

(namely, latent Dirichlet allocation, DLA) applied to the proceedings of the International Conference on Data Mining 
(ICDM) for 2001–2019. Using this technique, we identified the nine most significant research flows. For each topic, 
we analyse the dynamics of its popularity (number of publications) and influence (number of citations). The central 
topic, which unites all other direction, is General Learning, which includes machine learning algorithms. About 20% 
of the research efforts were spent on the development of this direction for the entire time under review, however, its 
influence has declined most recently. The analysis also showed that attention to topics such as Pattern Mining (detecting 
associations) and Segmentation (object separation algorithms such as clustering) is decreasing. At the same time, the 
popularity of research related to Recommender Systems, Network Analysis, and Human Behaviour Analysis is growing, 
which is most likely due to the increasing availability of data and the practical value of these topics. The research 
direction related to practical Applications of data mining also shows a tendency to grow. The last two topics, Text 
Mining and Data Streams have attracted steady interest from researchers. The results presented here shed light on the 
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structure and trends of data mining over the past twenty years and allow us to expand our understanding of this scientific 
discipline. We can argue that in the last five years a new research agenda has been formed, which is characterized by a 
shift in interest from algorithms to practical applications that affect all aspects of human activity.
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