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[bookmark: _Toc73729809]ВВЕДЕНИЕ
Стремительное развитие цифровых технологий и рост количества генерируемых данных создают совершенно новые условия конкуренции во всех секторах экономики и ставят непростые задачи перед бизнесом по реорганизации внутренних процессов и внедрению релевантных инструментов. С увеличением объемов информации растет и ценность ее анализа и извлечения полезных знаний, применяемых для решения различных задач, что и является одним из основных векторов развития IT-технологий. Одной из ключевых технологий является искусственный интеллект и возможность компьютеров выполнять многие задачи, ранее доступные только человеку, непрерывно обучаясь при этом с использованием собираемых в больших объемах данных. Согласно прогнозам ABI Research[footnoteRef:1], рынок решений для машинного обучения и искусственного интеллекта вырастет в 10 раз в денежном выражении к 2026 году и достигнет более 10 миллиардов долларов. [1:  IoT Machine Learning and Artificial Intelligence Services to Reach US$10.6 Billion in 2026 [Электронный ресурс] // ABI Research. – 2020. – 14 Sep. – Режим доступа: https://www.abiresearch.com/press/iot-machine-learning-and-artificial-intelligence-services-reach-us106-billion-2026/ (дата обращения: 9.01.2021)
] 

Правильное использование данных технологий открывает новые возможности и является большим шагом вперед для многих компаний, однако, внедрение машинного обучения в организации создает немало проблем, которые необходимо решать, используя комплексный подход. Материалы исследований и существующих методик покрывают многие аспекты, связанные с проектами по внедрению систем искусственного интеллекта и машинного обучения, но с ростом актуальности и расширением рынка появляется все больше игроков, предлагающих технологические решения и сервисы для работы с машинным обучением, что делает технологию более доступной, но повышает сложность выбора поставщика таких решений и конкретного сервиса.
В данной работе будут рассмотрены существующие методологии по внедрению машинного обучения для решения управленческих задач компании, а также сервисы, предоставляющие возможности применения данной технологии, и существующие инструменты для их выбора. На основе анализа соответствующей литературы и актуальных данных по рынку будет сформулирована методология по выбору сервиса для машинного обучения для применения в комплексе с рядом мер по внедрению проектов машинного обучения.
Объект исследования: машинное обучение в бизнесе и сервисы машинного обучения.
Предмет исследования: применение сервисов машинного обучения для автоматизации принятия управленческих решений.
Цель: разработка методологии, которая позволит систематизировать и структурировать информацию о выборе и применении различных сервисов машинного обучения для автоматизации принятия управленческих решений.
Задачи:
· Провести анализ имеющейся литературы по выбору и внедрению сервисов машинного обучения;
· Провести анализ рынка сервисов машинного обучения;
· Провести анализ отзывов пользователей различных сервисов машинного обучения;
· Разработать методологию для выбора сервиса под цели организации и пошагового его применения.
Работа включает в себя 3 главы. Первая глава посвящена определению ключевых технологий, которые лежат в основе машинного обучения, рассмотрению проблемы применения искусственного интеллекта и машинного обучения в бизнесе, изучению существующих методик по выбору сервисов машинного обучения и их применению в бизнес-процессах организации. Во второй главе был проведен обзор рынка сервисов машинного обучения, а также проанализированы отзывы пользователей и лиц, ответственных за принятие решений по выбору сервиса машинного обучения. На основе анализа отзывов и литературы были выделены ключевые критерии для выбора сервиса, а также критерии-фильтры, и был разработан инструмент, позволяющий с помощью ответов на вопросы получить список подходящих решений. В третьей главе были определены способы нивелирования проблем, связанных с внедрением машинного обучения, и была разработана пошаговая методология для выбора и применения сервиса машинного обучения для автоматизации принятия управленческих решений.
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С развитием технологий и предпосылок для вступления в индустрию 4.0, приходит новая волна создания ценности в организациях. Основным драйвером изменений становится, во-первых, генерация значительного числа данных и расширение возможностей для их сбора, а во-вторых, развитие технологий для анализа этих данных, что позволяет применять информацию и продукты ее обработки в различных сферах бизнеса для повышения эффективности принятия решений и их автоматизации. Большие данные (Big Data) позволяют расширять знания о бизнесе, различных процессах в нем и клиентах данного бизнеса, чтобы затем применять данную информацию для улучшения процессов и принятия более точных и обоснованных решений, их автоматизации. Согласно исследованиям, компании из первой тройки в своей отрасли по использованию технологических решений, основанных на больших данных, были в среднем на 5% более продуктивными и на 6% более прибыльными, чем их конкуренты[footnoteRef:2].  [2:  Big Data: The Management Revolution [Электронный ресурс] / Andrew McAfee, Erik Brynjolfsson // Harvard Business Review. – 2012. – Vol. 9. – P. 6. – Режим доступа: McAfeeBrynjolfsson2012-BigData-TheManagementRevolution-HBR.pdf (uib.no) (дата обращения: 12.01.2021).] 

Если раньше принятие управленческих решений являлось прерогативой менеджмента компании, теперь многие решения могут основываться на компьютерном анализе и приниматься на технологическом уровне, и зачастую являются более эффективными, однако для этого требуется грамотная организация внутренних процессов и выбор технологий под конкретные задачи.
Технологией, на которой базируются все дальнейшие направления развития анализа больших данных (Big Data), является искусственный интеллект (Artificial Intelligence), который позволяет выполнять и автоматизировать задачи, доступные прежде только физическому (человеческому) интеллекту. Ранее системы искусственного интеллекта использовались только крупнейшими цифровыми организациями, однако с развитием данных технологий AI проекты осуществляются даже предприятиями малого бизнеса и стартапами. С ростом спроса на AI-решения растет и предложение, разработчики готовы предоставить сервисы и платформы для разнообразных задач, однако, выбор сервиса и грамотное его использование может определить эффективность и целесообразность всего проекта, поэтому компаниям необходим структурированный подход к работе с искусственным интеллектом и той его областью, которая отвечает за автоматизацию анализа данных и применения выводов на практике – машинному обучению.
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На данный момент в истории описано 3 масштабных индустриальных переворота, кардинально изменивших все отрасли промышленности и мир в целом. Первый из них – переход от ручного труда к машинному, связан с изобретением механизмов, использующих паровую и водяную энергию, позволивших заменить ручной труд. Второй этап и второй индустриальный переворот связан с изобретением электричества и переходом к массовому производству. Третий же связан с автоматизацией производства, применением электроники, программируемых контроллеров и IT-систем. Точные сроки периодов и промышленных переворотов определить сложно, так как такие переходы представляют собой длительный процесс.
В текущий момент прогресс стремительно идет к четвертому промышленному перевороту и переходу к индустрии 4.0. К предпосылкам перехода к новому этапу можно отнести:
· Генерирование на постоянной основе значительных объемов данных и развитие вычислительных мощностей, позволяющих с ними работать;
· Безграничные возможности интеграции данных с различных устройств;
· Возможность автоматического получения данных;
· Развитие возможностей машинного обучения и искусственного интеллекта;
· Развитие до коммерческого уровня таких технологий, как 3d-печать, виртуальная и дополненная реальности.
Эксперты McKinsey выделяют два основных направления использования технологий индустрии 4.0 в компаниях: 1) повышение эффективности; 2) использование новых бизнес-моделей[footnoteRef:3]. Это значит, что компаниям, чтобы оставаться на волне прогресса и конкурировать по новым правилам, необходимо учитывать развитие технологий и применять их в своих процессах или даже по-новому перестраивать бизнес-процессы для сохранения позиций на рынке. [3:  Как работает Индустрия 4.0 — «Спроси McKinsey» с Ильей Голубинским [Электронный ресурс] // Mc Kinsey Россия. – 2019. – 26 марта. – Режим доступа: https://youtu.be/Fl7QkVr_ogg (дата обращения: 26.02.2021)] 
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Искусственный интеллект является одной из ключевых технологий индустрии 4.0 и представляет собой моделирование процессов человеческого мышления компьютерными системами.[footnoteRef:4] Это набор концепций, приложений или технологий, которые позволяют компьютеру выполнять задачи, имитирующие поведение человека. Работа искусственного интеллекта на данном этапе основана на сочетании и взаимодействии следующих технологий: графические процессоры (Graphical processing units), облачные технологии (Cloud Technologies), интернет вещей (Internet of Things), эффективные алгоритмы (Advanced algorithms), интерфейсы прикладного программирования (API)[footnoteRef:5]. Данные технологии обеспечивают возможности для развития искусственного интеллекта и систем на его основе, сопровождая весь процесс работы: от сбора и получения данных до их обработки и имплементации. [4:  Marr B. The Key Definitions Of Artificial Intelligence (AI) That Explain Its Importance [Электронный ресурс] / B. Marr // Forbes. – 2018. – 14 Feb. – Режим доступа: https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/02/14/the-key-definitions-of-artificial-intelligence-ai-that-explain-its-importance/?sh=7477e9a94f5d (дата обращения: 23.01.2021)]  [5:  Artificial intelligence [Электронный ресурс] / L. Tucci, Ed Burns, Nicole Laskowski // TechTarget. – 2020. – Nov. – Режим доступа: https://searchenterpriseai.techtarget.com/definition/AI-Artificial-Intelligence (дата обращения: 23.01.2021)] 

Графические процессоры за счет увеличенной вычислительной мощности и способности обрабатывать несколько фрагментов данных параллельно позволяют обрабатывать непрерывно поступающие большие объемы информации в онлайн режиме[footnoteRef:6]. Графический процессор стал одним из наиболее важных типов вычислительной техники как для персональных, так и для бизнес-вычислений. Используется в широком спектре приложений, включая графику и рендеринг видео, а также программируется для разнообразных целей и становятся все более актуальными для использования в искусственном интеллекте, функциональность дала возможность развитию анализа данных и машинному обучению за счет ускорения обработки рабочих нагрузок. [6:  What Is a GPU? [Электронный ресурс] // Intel. –  Режим доступа: https://www.intel.com/content/www/us/en/products/docs/processors/what-is-a-gpu.html#:~:text=Graphics%20processing%20unit%2C%20a%20specialized,video%20editing%2C%20and%20gaming%20applications (дата обращения: 23.01.2021)] 

Облачные технологии способны предоставлять вычислительную мощность и объемные хранилища, благодаря чему проложили путь для сбора и передачи все более крупных и сложных наборов данных. Частные облачные решения также позволили компаниям управлять большими объемами данных, сохраняя при этом безопасность закрытой системы и освобождаясь, в то же время, от необходимости приобретения и использования серверного оборудования.
Концепция интернета вещей – это возможность объединения физических устройств в сеть и обмена данными между ними с использованием интернета, или, другими словами, это огромная сеть взаимосвязанных вещей, которые собирают и обмениваются данными о том, как они используются, и об окружающей среде. Технологии интернета вещей позволяют генерировать данные, собирать их, а также создавать системы, способные к саморегулированию. Системы IoT, в свою очередь, основаны на большом количестве технологий и инженерных решений, основными из которых являются: средства идентификации, измерения, передачи, обработки и анализа данных, исполнительные устройства[footnoteRef:7]. [7:  Интернет вещей [Электронный ресурс] // IT Enterprice. – Режим доступа: https://www.it.ua/ru/knowledge-base/technology-innovation/internet-veschej-internet-of-things-iot (дата обращения: 23.01.2021)] 

Средства идентификации необходимы для автоматического определения устройства в сети. К таким средствам относятся визуальные, которые представляют собой, как правило, черно-белый код, наносимый на поверхность и предназначенный для оптического считывания/распознавания, такие как штрихкоды, QR-коды, Data Matrix;  системы позиционирования в реальном времени (RTLS)[footnoteRef:8], предназначенные для идентификации и определения точного местоположения отдельных устройств, входящих в сеть, для отображения их координат на плане.  [8:  Технологии позиционирования РТЛС [Электронный ресурс] // RTLS. – Режим доступа: http://www.rtlsnet.ru/technology/view/2 (дата обращения: 23.01.2021)] 

Средства измерения позволяют собирать сведения и данные о состоянии или различных параметрах внешней среды и преобразовывать их в вид, подходящий для дальнейшей компьютерной обработки. К таким средствам относятся, различные датчики, приборы учета и сложные системы, состоящие из нескольких технологических решений. Основные измеряемые параметры: температура, давление, количество, расход, концентрация, уровень. 
Средства передачи данных обеспечивают перенос информации в виде сигналов по различным каналам передачи данных. В концепции интернета вещей такой перенос осуществляется, по беспроводным каналам, с использованием инфракрасного, оптического или лазерного излучения, а также радиоволн. Основными каналами передачи данных в устройствах интернета вещей являются: Bluetooth, NFC, Wi-Fi, Z-Wave, Zigbee, 4G LTE (в будущем планируется реализация также сетей 5G для интернета вещей), Cat-0, Cat-1, LoRaWAN, SigFox[footnoteRef:9].  [9:  Технологии и протоколы интернета вещей [Электронный ресурс] // Microsoft Azure. – Режим доступа: https://azure.microsoft.com/ru-ru/overview/internet-of-things-iot/iot-technology-protocols/ (дата обращения: 23.01.2021)] 

Средства обработки и анализа данных выполняют одну из ключевых задач – позволяют извлекать пользу из потока собираемой информации и в реальном времени поддерживают работу всей системы. Большая часть вычислений и анализа приходится на облачные технологии, которые обеспечивают высокую пропускную способность и скорость обработки, анализа и вычислений, так как функциональность самих IoT-устройств ограничена для ускорения их работы и уменьшения энергозатрат. Большое число устройств генерирует масштабные потоки данных, а облачные технологии берут на себя работу со всей полученной информацией и служат для поддержки принятия решений. 
Исполнительные устройства позволяют преобразовывать цифровые сигналы, поступающие с других устройств сети в действия, которые необходимо выполнить объекту управления, то есть являются посредниками между различными устройствами сети.
Для обработки данных и построения различных моделей, в том числе и моделей машинного обучения, используются различные алгоритмы, которые позволяют извлекать информацию из данных, учиться на них и делать прогнозы. Более эффективные передовые алгоритмы разрабатываются и комбинируются так, чтобы быстрее, чем ранее, и на нескольких уровнях сразу анализировать больше данных. Такая интеллектуальная обработка является ключом к выявлению и прогнозированию редких событий, пониманию сложных систем и оптимизации уникальных сценариев. В различных областях искусственного интеллекта используются свои, достаточно узко направленные алгоритмы для выполнения определенных задач. 
Интерфейсы прикладного программирования (API) значительно упрощают разработку и дают возможность безопасно обмениваться функциональностью и данными между приложениями, так как позволяют компаниям открывать данные и функциональные возможности своих приложений внешним сторонним разработчикам, деловым партнерам и внутренним отделам своих компаний[footnoteRef:10]. Это позволяет сервисам и продуктам взаимодействовать друг с другом и использовать информацию и функционал через документированный интерфейс. Разработчикам не нужно знать, как реализован API, они используют интерфейс для взаимодействия с другими продуктами и сервисами, что ускоряет и упрощает процесс разработки, стимулируя развитие данного направления. [10:  Application Programming Interface (API) [Электронный ресурс] // IBM Cloud Education. – 2020. – 19 Aug. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/learn/api  (дата обращения: 23.01.2021)] 

Работа вышеперечисленных технологий в качестве систем искусственного интеллекта базируется на трех когнитивных навыках человеческого интеллекта: обучение, преобразование/рассуждение, самокоррекция. Вся деятельность искусственного интеллекта осуществляется благодаря запрограммированным алгоритмам, которые направлены на получение данных и создание правил преобразования их в полезную информацию, а также на обучение на основе шаблонов или особенностей данных, совершенствование и исправление ошибок в процессе обучения. 
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Искусственный интеллект является обширной областью исследования, включающей множество методов, алгоритмов и технологий, а также следующие подобласти[footnoteRef:11]: [11:  Artificial Intelligence. What is it and why it matters [Электронный ресурс] // SAS. – Режим доступа: https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/what-is-artificial-intelligence.html#world (дата обращения: 12.02.2021)] 

· Нейронные сети (Neural Networks);
· Системы машинного обучения (Machine Learning);
· Глубокое обучение (Deep Learning);
· Когнитивные вычисления (Cognitive Computing);
· Системы обработки естественного языка (Natural Language Processing);
· Компьютерное зрение (Computer Vision).
Нейронные сети.
Нейронные сети моделируют работу человеческого мозга, позволяя компьютерным программам распознавать закономерности и решать общие проблемы в области искусственного интеллекта, машинного обучения и глубокого обучения. Нейронная сеть представляет собой это компьютерную систему или тип компьютерной программы, которая предназначена для имитации способа работы человеческого мозга[footnoteRef:12]. Таким образом, нейронные сети состоят из математических представлений связанных процессорных единиц, называемых искусственными нейронами. Подобно синапсам в мозге, каждое соединение между нейронами передает сигналы, сила которых может быть усилена или ослаблена весом, который постоянно регулируется в процессе обучения. Сигналы обрабатываются последующими нейронами только при превышении определенного порога, определенного функцией активации. Как правило, нейроны организованы в сети с различными слоями. Входной слой обычно получает входные данные (например, изображения товаров), а выходной слой производит конечный результат (например, категоризацию товаров). Между ними могут быть один или несколько скрытых слоев, которые отвечают за изучение нелинейного отображения между входом и выходом[footnoteRef:13]. Количество слоев и нейронов не может быть изучено алгоритмом обучения. Они представляют собой гиперпараметры модели и должны быть установлены вручную или определены с помощью процедуры оптимизации[footnoteRef:14]. [12:  Neural network [Электронный ресурс] // Cambridge dictionary. – режим доступа: https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/neural-network (дата обращения: 23.01.2021)]  [13:  Neural Networks [Электронный ресурс] / IBM Cloud Education // IBM. – 2020. – 17 Aug. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks (дата обращения: 23.01.2021)]  [14:  Machine learning and deep learning [Электронный ресурс] / Christian Janiesch, Patrick Zschech, Kai Heinrich // Electronic markets. – 2021. – 8 Apr. Режим доступа: https://link.springer.com/article/10.1007/s12525-021-00475-2 (дата обращения: 11.04.2021)] 

Нейронные сети способны распознавать различные графические и звуковые виды данных, а также принимать решения на основе заложенных алгоритмов. Нейронная сеть использует примеры для автоматического вывода правил, например, для распознавания различных объектов. Они получают обучающие примеры, строят систему, по которой могут распознавать тот или иной объект как заданный, и затем могут применять полученную систему для самостоятельного распознавания. Увеличивая количество обучающих примеров, сеть может больше узнать об объектах и тем самым повысить точность определения. На практике обучающая выборка может состоять из миллиона и даже миллиарда примеров.
Машинное обучение.
Машинное обучение – это категория алгоритмов, которые позволяют программным приложениям автоматизировать построение аналитических моделей и прогнозировать результаты без явного программирования. Основой машинного обучения является создание алгоритмов, которые могут получать входные данные и использовать статистический анализ для прогнозирования, а также обновлять выводы по мере того, как становятся доступны новые данные. В машинном обучении используются методы нейронных сетей, статистики, исследования операций и физики для поиска скрытых идей в данных без явных программ, которые бы указывали, где искать и на каком основании делать выводы.
Глубокое обучение.
Глубокое обучение является областью машинного обучения в ИИ, которое имеет сети, способные учиться без контроля из неструктурированных или немаркированных данных. Глубокое обучение использует огромные нейронные сети со множеством слоев процессоров, используя преимущества достижений вычислительной мощности и улучшенных методов обучения для изучения сложных паттернов в больших объемах данных.
Когнитивные вычисления.
Когнитивные вычисления стремятся к естественному, человекоподобному взаимодействию с машинами. Конечная цель использования ИИ и когнитивных вычислений состоит в том, чтобы машина моделировала человеческие коммуникационные и мыслительные процессы через способность интерпретировать образы и речь, а затем связно говорить в ответ. Говоря более конкретно, цель заключается в том, чтобы расширить возможности человека путем обработки огромного количества доступных данных, которые ни один человек не может разумно обработать и сохранить, а также предоставить резюме и потенциальное применение обработанной информации. Такой процесс может быть осуществлен в любой области, в которой для решения задач требуется обработка и анализ большого количества сложных данных из различных источников. Используя самообучающиеся алгоритмы, основанные на интеллектуальном анализе данных, распознавании образов и обработке естественного языка, компьютер может имитировать работу человеческого мозга[footnoteRef:15]. Когнитивные системы используют алгоритмы глубокого обучения и нейронные сети для обработки информации путем сравнения ее с обучающим набором данных. Чем больше данных получает система, тем больше она узнает и тем более точной она становится со временем. [15:  Marr, B. What Everyone Should Know About Cognitive Computing [Электронный ресурс] / B. Marr // Forbes. – 2016. – 23 Mar. – Режим доступа: https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2016/03/23/what-everyone-should-know-about-cognitive-computing/?sh=476d6e625088 (дата обращения: 12.02.2021)] 

Системы обработки естественного языка.
Системы обработки естественного языка представляют собой способность компьютеров анализировать, понимать и генерировать человеческий язык, в различных его текстовых и речевых формах. NLP объединяет компьютерную лингвистику – основанное на правилах моделирование человеческого языка – со статистическими, машинными и глубокими моделями обучения[footnoteRef:16]. Вместе эти технологии позволяют компьютерам обрабатывать человеческий язык в виде текста или речевых данных и «понимать» не только его полный смысл, но и намерения, настроения и состояния говорящего или пишущего, а также генерировать язык и, в свою очередь, передавать «эмоции». NLP управляет компьютерными программами, которые переводят текст с одного языка на другой, реагируют на произносимые команды и быстро суммируют большие объемы текста даже в реальном времени. Системы NLP существуют в виде голосовых GPS-систем, цифровых помощников, программного обеспечения для диктовки речи в текст, чат-ботов для обслуживания клиентов и других. NLP также играет большую роль в корпоративных решениях, которые помогают оптимизировать и упростить бизнес-операции и бизнес-процессы, повысить производительность труда. Следующим этапом развития NLP является взаимодействие на естественном языке, которое позволит людям общаться с компьютерами, используя обычный, повседневный язык для выполнения задач. [16:  Natural Language Processing [Электронный ресурс] / IBM Cloud Education // IBM. – 2020. – 2 Jul. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/learn/natural-language-processing (дата обращения: 12.02.2021)] 

Компьютерное зрение.
Компьютерное зрение опирается на распознавание образов и глубокое обучение распознаванию того, что изображено на картинке или видео. Когда машины могут обрабатывать, анализировать и понимать изображения, они могут захватывать изображения или видео в реальном времени и интерпретировать среду, распознавать и идентифицировать различные объекты.
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[bookmark: _Hlk71476124]В настоящее время искусственный интеллект заменил или усовершенствовал многие профессии и применяется практически во всех сферах жизни, как в личных целях, так и в организационных. В бизнесе ИИ может поддерживать три важных бизнес-потребности: автоматизацию бизнес-процессов (как правило, административную и финансовую деятельность бэк-офиса), получение информации с помощью анализа данных и взаимодействие с клиентами и сотрудниками. Кроме того, ИИ имеет широкие возможности применения для решения различных узкоспециализированных задач. Чтобы получить максимальную отдачу от ИИ, фирмы должны понять, какие технологии выполняют какие типы задач, создать приоритетный портфель проектов, основанный на бизнес-потребностях, и разработать планы масштабирования по всей компании.
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Целью исследований в рамках технологий искусственного интеллекта является разработка человекоподобной машины, способной работать автономно и имитировать когнитивные способности человека. Преимуществом ИИ является его большая эффективность, по сравнению с интеллектом человека, и способность обрабатывать значительно большие объемы информации. Это дает ценный инструмент, который может идентифицировать и решать абстрактные и сложные проблемы[footnoteRef:17]. Однако это также влечет за собой риски и барьеры, которые необходимо преодолеть.  [17:  Emerging Technology and Business Model Innovation: The Case of Artificial Intelligence [Электронный ресурс] / Jaehun Lee, Taewon Suh, Daniel Roy, Melissa Baucus // Journal of Open Innovation Technology Market and Complexity. – 2019. – Jul. – Vol. 13. – P. 2. – Режим доступа: https://www.researchgate.net/publication/334620177_Emerging_Technology_and_Business_Model_Innovation_The_Case_of_Artificial_Intelligence  (дата обращения: 24.02.2021)] 

В исследовании были выделены следующие основные проблемы, связанные с внедрением решений искусственного интеллекта в бизнес: прозрачность, отсутствие доверия к ИИ среди сотрудников, аналоговые процессы и непонимание ИИ[footnoteRef:18]. [18:  Implementation of Artificial Intelligence (AI): A Roadmap for Business Model Innovation [Электронный ресурс] W. Reim, J. Åström, O. Eriksson // AI. – 2020. – Vol. 12. – P. 3 https://www.mdpi.com/2673-2688/1/2/11/pdf (дата обращения: 24.02.2021) ] 

Проблема прозрачности обусловлена тем, что ИИ не является самостоятельной технологией, которая может быть реализована как отдельная функция. Скорее, ИИ можно определить как общий термин для комбинации множества различных технологий. Такие области, как глубокое обучение, машинное обучение и нейронные сети, полагаются на алгоритмы обработки данных, но на разных уровнях сложности и абстракции. Комплекс различных функций и их абстрактные уровни ухудшают прослеживаемость, что представляет собой проблему черного ящика. Согласно Wortham et al.[footnoteRef:19], достижение высокой прозрачности и интерпретируемости является большой проблемой при построении интеллектуальных систем. Если построенные модели неверны или неадекватны, система, скорее всего, не будет полезна, а может быть даже вредна для корпоративных операций. [19:  What Does the Robot Think? Transparency as a Fundamental Design Requirement for Intelligent Systems [Электронный ресурс] / R.H. Wortham, A. Theodorou, J.J. Bryson // Rob Wortham. – 2016. – May. – Vol. 6. – P. 1. – Режим доступа: https://www.robwortham.com/wp-content/uploads/2016/05/robot-transparency-experiment.pdf (дата обращения: 24.02.2021)] 

Отсутствие доверия к ИИ среди сотрудников вытекает из непрозрачности технологии. Проблема прозрачности оказывает прямое влияние на организационное поведение, такое как доверие и восприятие искусственного интеллекта. Другими словами, индивиды менее склонны доверять применению ИИ, если не понимают, как он работает. Недоверие может быть связано как с самой технологией, так и с инновационной формой и ее способностью к коммуникации[footnoteRef:20]. Кроме того, доверие между членами организации необходимо для того, чтобы смягчить организационное сопротивление при преобразовании бизнеса. [20:  Applied artificial intelligence and trust—The case of autonomous vehicles and medical assistance devices [Электронный ресурс] / M. Hengstler, E. Enkel, S. Duelli // Technological Forecasting and Social Change. – 2016. – Apr. – Vol. 226. – P. 105-120. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0040162515004187 (дата обращения: 24.02.2021)] 

Аналоговые процессы являются еще одним препятствием, так как цифровые процессы можно рассматривать как обязательное условие при реализации ИИ. Механизмы сбора данных представляют собой важнейшие возможности, поскольку алгоритмы искусственного интеллекта требуют большого количества качественных данных. Таким образом, аналоговые процессы должны быть преобразованы для получения цифрового контента. Недостаточные наборы данных будут иметь прямое и негативное влияние на выход.
Непонимание ИИ и интерпретация получаемых данных является одной из наиболее трудных в решении проблем. Сложная природа ИИ и, в частности, проблема черного ящика затрудняет правильное понимание применения искусственного интеллекта и того, как он работает. Взаимопонимание коррелирует с сотрудничеством, что является решающим фактором при проведении цифровых преобразований предприятия[footnoteRef:21]. Поэтому можно утверждать, что интерпретация результатов применения технологии представляет собой одну из главных проблем. [21:  Emerging Technology and Business Model Innovation: The Case of Artificial Intelligence [Электронный ресурс] / J. Lee, T. Suh, D. Roy, M. Baucus // Journal of Open Innovation Technology Market and Complexity. – 2019. – 22 Jul. – 5(3). – P. 44. – Режим доступа: https://www.mdpi.com/2199-8531/5/3/44/htm (дата обращения: 24.02.2021)] 

В исследовании Deloitte[footnoteRef:22] были идентифицированы следующие проблемы, которые отметил соответствующий процент респондентов: [22:  Artificial Intelligence for the Real World [Электронный ресурс] / T.H. Davenport, R. Ronanki // Harvard Business Review. – 2018. – Jan.-Feb. – P. 108-116. – Режим доступа: https://hbr.org/2018/01/artificial-intelligence-for-the-real-world (дата обращения: 24.02.2021)] 

· Сложность интегрирования когнитивных процессов в существующие процессы и системы – 47%;
· Высокая стоимость технологий и экспертность – 40%;
· Непонимание менеджерами технологий и принципа их работы – 37%;
· Недостаток экспертов в области AI технологий – 35%;
· Недостаточная зрелость технологий – 31%;
· Переоценка технологий на рынке – 18%;
[bookmark: _Toc73729817] Организационные возможности, необходимые для внедрения
При использовании искусственного интеллекта в качестве катализатора цифровой трансформации через инновации, фирмы должны развивать конкретные возможности и достигать определенного уровня зрелости. Основные направления развития организационных возможностей: стратегические, технологические, информационные и защитные[footnoteRef:23]. Неадекватное развитие этих возможностей и возможностей, касающихся культурного аспекта трансформации, может снизить вероятность успешной реализации или потенциал интеллектуальных систем. [23:  Implementation of Artificial Intelligence (AI): A Roadmap for Business Model Innovation [Электронный ресурс] W. Reim, J. Åström, O. Eriksson // AI. – 2020. – Vol. 12. – P. 3 https://www.mdpi.com/2673-2688/1/2/11/pdf (дата обращения: 24.02.2021)] 

В исследовании компаний, успешно внедривших ИИ, именуемых лидерами, были выявлены цифровые стратегии как общая способность[footnoteRef:24]. Такие стратегии характеризуются цифровыми процессами, например, поиском источников, производственными процессами или оптимизацией и повышением эффективности. [24:  Brock, J.K., Von Wangenheim, F. Demystifying AI: What Digital Transformation Leaders Can Teach You about Realistic Artificial Intelligence. // Calif. Manag. Rev. – 2019. – 61. – P. 110–134.] 

Стратегии цифрового бизнеса определяются его масштабом, а это означает, что объем предложений увеличивается при использовании цифровых технологий, и поэтому фирмы должны найти структурированный подход к созданию стоимости и ведению деятельности. Кроме того, цифровые бизнес-стратегии требуют возможностей быстрого масштабирования, так как программные ресурсы очень эластичны. Поэтому организация должна быть в состоянии быстро адаптироваться к изменениям спроса, чтобы использовать потенциал цифровых решений. Таким образом, необходимость возможностей масштабирования подчеркивает важность организационной гибкости.
Информационные возможности касаются важности построения надежной структуры сбора данных, управления данными и аналитических навыков. Для достижения устойчивой структуры информации фирмам обычно необходимо перестроить свою текущую структуру данных или заменить ее новой, в то время как цель состоит в том, чтобы получить доступ к как можно большему количеству необработанных данных.
Защитные возможности, предназначенные для обеспечения безопасности, рассматриваются как одна из основных организационных возможностей, оказывающая сильное влияние на цифровую трансформацию и ее успешность. Доступ компаний к большим массивам данных и информации о клиентах, сотрудниках или поставщиках подчеркивает проблему безопасности данных. Кроме того, внедрение ИИ, особенно при низкой прозрачности, усложнит обработку конфиденциальных данных. Таким образом, навыки и мероприятия кибербезопасности являются обязательным требованием при внедрении ИИ.
[bookmark: _Toc73729818] Машинное обучение и когда оно нужно, принцип работы
Машинное обучение работает на основе алгоритмов, которые позволяют компьютерам находить закономерности в данных и применять их для выявления оптимального поведения. Алгоритмы машинного обучения используют вычислительные методы для изучения информации непосредственно из данных, не полагаясь на заранее определенное уравнение в качестве модели.
В машинном обучении производительность компьютерной программы улучшается с опытом в отношении некоторого класса задач и показателей производительности[footnoteRef:25]. Таким образом, машинное обучение направлено на автоматизацию задачи построения аналитической модели для выполнения когнитивных задач, таких как обнаружение объектов или перевод на естественный язык. Это достигается путем применения алгоритмов, которые итеративно обучаются на основе специфичных для конкретной задачи обучающих данных, что позволяет компьютерам находить скрытые идеи и сложные паттерны без явного программирования[footnoteRef:26]. Особенно в задачах, связанных с многомерными данными, такими как классификация, регрессия и кластеризация, машинное обучение широко применяется и показывает высокую эффективность. Изучая результаты предыдущих вычислений и извлекая закономерности из массивных баз данных, оно может помочь принимать надежные и подходящие решения. По этой причине алгоритмы машинного обучения успешно применяются во многих областях, таких как обнаружение мошенничества, кредитный скоринг, анализ предложений, распознавание речи и изображений или обработка естественного языка. [25:  Machine learning and deep learning [Электронный ресурс] / C. Janiesch, P. Zschech, K. Heinrich // Electronic markets. – 2021. – 8 Apr. – Vol. 11. – P. 2. – Режим доступа: https://link.springer.com/article/10.1007/s12525-021-00475-2 (дата обращения: 13.04.2021)]  [26:  Bishop, C. M. Pattern recognition and machine learning (Information science and statistics). / C.M. Bishop // Springer-Verlag New York, Inc. – 2006.] 

Исходя из типа проблемы и имеющихся данных, выделяется три типа машинного обучения: контролируемое обучение, неконтролируемое обучение и обучение с подкреплением[footnoteRef:27]. Для обучения с учителем требуется набор обучающих данных, который охватывает примеры входных данных, а также помеченные ответы или целевые значения для выходных данных. Пары входных и выходных данных в обучающем наборе затем используются для калибровки открытых параметров модели машинного обучения. Примером может служить прогнозирование количества активных пользователей, использующих подписку на какой-либо сервис (рассматриваемых как целевая переменная y) на основе различных входных характеристик, таких как количество проданных продуктов или положительные отзывы пользователей (рассматриваемые в качестве входных объектов или переменных x).  После успешного обучения модели ее можно использовать для прогнозирования целевой переменной y с учетом новых данных входных функций x. Что касается типа контролируемого обучения, дополнительно выделяются проблемы регрессии, где прогнозируется числовое значение (например, количество пользователей), и проблемы классификации, где результатом прогнозирования является принадлежность к категориальному классу, например, «зрители» или «покупатели». [27:  Machine learning and deep learning [Электронный ресурс] / C. Janiesch, P. Zschech, K. Heinrich // Electronic markets. – 2021. – 8 Apr. – Vol. 11. – P. 3. – Режим доступа: https://link.springer.com/article/10.1007/s12525-021-00475-2 (дата обращения: 13.04.2021)] 

Обучение без учителя имеет место, когда система обучения должна выявлять закономерности без каких-либо ранее существовавших ярлыков или спецификаций. Таким образом, обучающие данные состоят только из переменных x с целью поиска интересующей структурной информации, такой как группы элементов, которые имеют общие свойства (кластеризация) или представления данных, которые проецируются из многомерного пространства в более низкое (уменьшение размерности). Ярким примером неконтролируемого обучения на электронных рынках является применение методов кластеризации для группировки клиентов или рынков в сегменты с целью более тесного взаимодействия с целевой группой.
В системе обучения с подкреплением, вместо того, чтобы предоставлять пары входных и выходных данных, описывается текущее состояние системы, определяется цель, предоставляется список допустимых действий и экологических ограничений для их результатов. Модель машинного обучения реализует процесс достижения цели самостоятельно с использованием принципа проб и ошибок для максимизации эффективности результата. Модели обучения с подкреплением с большим успехом применялись в средах закрытого мира, таких как игры (шахматы, го и т.д.)[footnoteRef:28], но они также актуальны для многоагентных систем, таких как электронные рынки[footnoteRef:29]. [28:  A general reinforcement learning algorithm that masters chess, shogi, and go through self-play [Электронный ресурс] / D. Silver et. al. // Science. – 2018. 7. Dec. – Vol. 362, Issue 6419. – P. 1140–1144. – Режим доступа: https://doi.org/10.1126/science.aar6404 (дата обращения: 13.04.2021)]  [29:  A reinforcement learning approach to autonomous decision-making in smart electricity markets [Электронный ресурс] / M. Peters // Machine Learning. – 2013. – 92(1). – P. 5–39. – Режим доступа: https://doi.org/10.1007/s10994-013-5340-0 (дата обращения: 13.04.2021)] 

В зависимости от задачи обучения область предлагает различные классы алгоритмов ML, каждый из которых поставляется в нескольких спецификациях и вариантах, включая регрессионные модели, алгоритмы на основе экземпляров, деревья решений, байесовские методы и нейронные сети. Семейство искусственных нейронных сетей представляет особый интерес, поскольку их гибкая структура позволяет модифицировать их для широкого спектра контекстов во всех трех типах машинного обучения. 
Когнитивные инсайты, предоставляемые машинным обучением, отличаются от тех, которые доступны в традиционной аналитике тремя способами: они, как правило, гораздо более интенсивны и детализированы, модели обучаются на какой-то части набора данных, и модели могут становиться лучше – то есть их способность использовать новые данные, чтобы делать прогнозы или помещать вещи в категории улучшается с течением времени и доступностью большего объема информации[footnoteRef:30]. Версии машинного обучения могут выполнять такие задачи, как распознавание образов и речи. Машинное обучение также может сделать доступными новые данные для лучшей аналитики. В то время как деятельность по хранению данных исторически была довольно трудоемкой, теперь машинное обучение может идентифицировать вероятностные совпадения – данные, которые будут связаны с одним и тем же человеком или компанией, но которые появляются в нескольких разных форматах и даже в разных базах данных, что позволяет оптимизировать данные и сокращать расходы на их хранение и использование.  [30:  Artificial Intelligence for the Real World [Электронный ресурс] / T.H. Davenport, R. Ronanki // Harvard Business Review. – 2018. – Jan.-Feb. – P. 108-116. – Режим доступа: https://hbr.org/2018/01/artificial-intelligence-for-the-real-world (дата обращения: 24.02.2021)] 

GE использовала эту технологию для интеграции данных о поставщиках и сэкономила 80 миллионов долларов в первый год своей работы, устранив избыточность и заключив контракты, которые ранее управлялись на уровне бизнес-единиц. Аудиторская практика компании Deloitte использует когнитивные приложения для извлечения условий из контрактов, что позволяет аудиту рассматривать гораздо большую долю документов, часто 100%, без необходимости прочтения их аудиторами-людьми[footnoteRef:31]. [31:  Artificial Intelligence for the Real World [Электронный ресурс] / T.H. Davenport, R. Ronanki // Harvard Business Review. – 2018. – Jan.-Feb. – P. 108-116. – Режим доступа: https://hbr.org/2018/01/artificial-intelligence-for-the-real-world (дата обращения: 24.02.2021)] 

[bookmark: _Toc73729819] ML в бизнесе
Машинное обучение может быть использовано в различных целях компаниями или организациями, в данной же работе будет рассмотрено, как машинное обучение может быть использовано в компании в качестве катализатора повышения эффективности принятия управленческих решений, их автоматизации и перехода в новую цифровую волну. Ежедневно менеджменту компании приходится принимать значительное число решений по самым разным вопросам. Машинное обучение может повысить точность таких решений, так как способно анализировать больше данных и выявлять скрытые взаимосвязи. Практически в любом бизнесе машинное обучение может применяться в следующих управленческих сферах:
· Финансы;
· Производство;
· Логистика;
· Маркетинг;
· Управление персоналом;
· Обеспечение безопасности.
Основные типы задач, для которых используется машинное обучение в компаниях:
1. Прогнозирование
На основе аналитически обработанных исторических данных и совокупности входных параметров составление прогнозов величины и изменения выбранного параметра на будущие периоды (прогнозирование спроса, продаж, сезонных изменений).
2. Выявление
Выявление выбросов по совокупности параметров и определение характера выброса для выбора дальнейших действий над ним (выявление сбоев, нестандартных действий, аномалий, угроз безопасности).
3. Распознавание
На основе обучения на большом количестве данных с расшифровками распознавание различных видов информации: звуковой, текстовой, графической, различных сигналов, а также распознавание голоса, сетчатки глаза, отпечатков пальцев.
4. Автоматизация 
Замена выполняемой операторами, сотрудниками работы на деятельность технологий искусственного интеллекта на отдельных этапах или в целых процессах.
5. Классификация
Анализ набора данных, имеющих различные параметры, по выбранным критериям и распределение по сегментам (анализ аудитории, клиентов, заказчиков, задач).
6. Кластеризация
Определение закономерностей и параметров для классификации, не заданных изначально, и разделение на кластеры (сегменты).
7. Разработка
Создание новых информационных продуктов по заданным параметрам (создание текстов, контента, изображений, разработка чат-ботов, программного обеспечения).
Организации внедряют проекты машинного обучения для решения различных бизнес-задач или их совокупности. Далее описаны основные бизнес-задачи по управленческим сферам, которые могут быть решены с помощью внедрения систем машинного обучения, в скобках указана управленческая сфера.
1.	Планирование бюджета (финансы). 
Четкое определение расходов и доходов будущих периодов важно для принятия решений о поиске финансирования, о применении дополнительных мер для увеличения/уменьшения бюджета, расчета свободных потоков для инвестиций.  
2.	Оценка кредитоспособности (финансы).
Необходима как непосредственно кредитным организациям, так и компаниям из других сфер для определения надежности партнеров/клиентов, принятия решений о начале/продолжении/прекращении сотрудничества.
3.	Борьба с мошенничеством (финансы, обеспечение безопасности). 
В финансовой сфере очень важно предотвращать совершение актов денежного мошенничества, вовремя выявлять аномалии, подозрительные финансовые операции. Особенно необходимо принимать во внимание, что данные действия могут принимать различные формы, поэтому для решения данной проблемы необходимо работать с информацией в различных видах. 
4.	Сокращение издержек (производство). 
Важным фактором, оказывающим непосредственное влияние на прибыль организации, являются производственные издержки, поэтому многие компании ставят перед собой задачу их сокращения. Этого можно добиться путём прогнозирования спроса и расчета оптимального объема производства, оптимальной загрузки мощностей в динамике.
5.	Автоматизация этапов производства (производство).
Автоматизировать операции, требующие ресурсов физического труда, давно не представляет труда, однако перед организациями может стоять задача и автоматизации этапов производства, требующих принятия решений и вложения интеллектуальных ресурсов. 
6.	Минимизация аварий и брака (производство).
На производстве важно предотвращать появление аварий, сбоев в работе, брака, которые могут привести к значительным негативным последствиям и финансовым убыткам. Для их предотвращения необходимо прогнозировать возможность появления ошибок, выявлять незначительные отклонения или преобразовывать существующие процессы.
7.	Планирование объемов производства (производство).
Планирование объемов производства позволяет сократить издержки и увеличить прибыль. Оно может опираться как на анализ данных за предыдущие периоды, прогнозируемый спрос, так и на конкретные задачи, стоящие перед организацией.
8.	Подбор персонала (управление персоналом).
Перед организацией может стоять необходимость подбора персонала изнутри компании или из вне под определенные задачи или составление наиболее эффективных команд, формирование рабочих групп. С помощью алгоритмов возможно решить данную проблему оптимальным образом. 
9.	Распределение задач (управление персоналом).
Для наиболее эффективного функционирования организации, необходимо, чтобы все задачи решались в отведенные сроки и в наилучшем качестве, для этого их следует грамотно распределять между отделами и сотрудниками, однако человеческий фактор не всегда позволяет сделать это должным образом. Основываясь на специфике задач и областях знаний/компетенций персонала, а также на предыдущем опыте организации, сделать это возможно.
10.	Обеспечение безопасности в компании (управление персоналом, обеспечение безопасности).
Один из наиболее ценных ресурсов в современном обществе – информация. Поэтому для организаций важна защита от внешних вторжений и угроз, получить которую можно посредством выявления подозрительных, аномальных действий, и на основе нее принимать решения об ограничении доступа или о переходе в аварийный режим. Угрозы для компании могут представлять не только внешние, но и внутренние агенты. Для защиты от внутренних угроз вводятся уровни доступа, идентифицируемые по учетной записи/биометрии/голосу/лицу.
11.	Автоматизация закупок (логистика).
Для исключения ситуаций недостаточности или избытка ресурсов, которые могут привести к значительным потерям или иным проблемам, необходимо автоматизировать систему контроля закупок, опираясь на прогноз спроса, необходимые объемы производства и актуальные данные об имеющихся ресурсах.
12.	Прокладка логистических маршрутов (логистика).
Для многих организаций одним из ключевых компонентов функционирования является логистика, и в зависимости от специфики сферы и задач самой организации появляется необходимость в оптимизации логистических маршрутов по различным критериям: финансовым, временным, территориальным или комплексно. Также необходимо учитывать текущую ситуацию по данным маршрутам и при необходимости вовремя изменять их.
13. Анализ обратной связи (маркетинг).
Путь к улучшению продуктов, услуг и сервиса лежит через анализ обратной связи, как позитивной, так и негативной, так как клиенты сами говорят о том, что им нравится, а что вызывает негативные эмоции. Обратная связь существует в различных неструктурированных формах, как правило в виде отзывов, проанализировать большое количество которых человеку не под силу. 
14.	Улучшение пользовательского опыта (маркетинг).
Для успешной конкуренции бизнеса необходимо предоставлять не только привлекательное соотношение цены и качества, но и сервис, который не менее важен для клиента при выборе. Поэтому перед организациями часто может стоять задача улучшения опыта взаимодействия с продуктами, услугами или самой компанией.
15.	Ценообразование (маркетинг).
Для цифровых организаций возможно использование динамического ценообразования, которое позволяет максимально увеличивать прибыль, так как подстраивает цены под актуальную ситуацию на рынке, учитывает различные условия и стимулирует продажи.
16. Прогнозирование спроса (маркетинг).
Прогнозы спроса позволяют организациям оптимизировать закупки, производство, принимать решения об увеличении/уменьшении бюджета, планировать доходы и расходы, принимать решения по продуктовой линейке.
17.	Разработка рекомендаций (маркетинг).
Для увеличения продаж или создания более привлекательных сервисов для пользователей многие компании используют рекомендательные системы, которые предлагают подборки на основе интересов пользователя, истории его предыдущего выбора. 
18.	Взаимодействие с пользователями, боты (маркетинг).
В онлайн эпоху клиентам и пользователям необходимо, чтобы компании были на связи 24/7. Для таких целей создаются боты, автоматизированные системы поддержки.
19.	Генерация и модерация контента (маркетинг).
В информационном пространстве для того, чтобы привлечь, заинтересовать и удержать клиентов необходимо регулярно готовить и выпускать качественный контент. Современные технологии позволяют не только анализировать интересы аудитории для выбора более точных и эффективных инструментов, но и автоматизировать производство контента, генерировать его.
20.	Персонализация предложений (маркетинг).
Персональные предложения позволяют увеличить продажи, так как повышают вероятность покупки клиентом, а информационное пространство позволяет собирать множество информации о клиентах для того, чтобы рекомендации были наиболее точными.
21.	Сегментирование клиентов (маркетинг).
Для более точного позиционирования необходимо корректное определение целевых сегментов и распределение клиентов по ним. Возможности искусственного интеллекта позволяют выявить взаимосвязи и сделать сегментирование наиболее эффективным.
22.	Управление продуктовым ассортиментом (маркетинг).
Для повышения эффективности продаж, компании необходимо регулировать ассортимент, принимать решения о вводе продукта на рынок или выходе с него, расставлять приоритеты в продукции, распределять ограниченные бюджет и ресурсы.
23.	Повышение эффективности мерчендайзинга (маркетинг).
Как для онлайн, так и для оффлайн бизнеса размещение продукции, последовательность разделов оказывают влияние на продажи, которое можно отследить и направить на стимулирование продаж, а с ним и увеличение прибыли.
В исследовании[footnoteRef:32] были выделены задачи, решаемые наиболее часто в компаниях с помощью обучения, самые популярные из которых: [32:  2020 state of enterprise machine learning [Электронный ресурс] // Algorithmia. – 2020. – Vol. 29. – Режим доступа: https://info.algorithmia.com/hubfs/2019/Whitepapers/The-State-of-Enterprise-ML-2020/Algorithmia_2020_State_of_Enterprise_ML.pdf (дата обращения: 7.03.2021)] 

1.  Уменьшение издержек 38%
2. Получение инсайтов о клиентах 37%
3. Улучшение пользовательского опыта 34%
4. Автоматизация внутренних процессов 30%
5. Удержание клиентов 29%
6. Взаимодействие с покупателями 28%
На основании этого можно сделать вывод, что основными направлениями использования машинного обучения на 2020 год являются: уменьшение издержек, автоматизация и оптимизация бизнес-процессов, повышение качества взаимодействия с покупателями и клиентами.
[bookmark: _Toc73729820]Преимущества от использования машинного обучения
Способ управления машинным обучением – интеграция человеческого и машинного поведения – может существенно повлиять на структуру капитала и рабочей силы предприятий. С одной стороны, проект ML может быть развернут для автоматизации задач, которые могут быть кодифицированы, являются идентичными с выбором различных критериев и повторяющимися или механическими по своей природе. Благодаря такой автоматизации, предприятия экономят на финансовых затратах, повышая эффективность выполнения задач и сокращая временные и трудовые затраты. С другой стороны, ML может использоваться в дополнение к человеческому процессу принятия решений или внедрять совершенно новые возможности, то есть расширять возможности человеческого интеллекта. Использование систем машинного обучения как дополненного интеллекта особенно распространено в тех случаях, когда результаты моделей ML, такие как прогнозы и другие аналитические данные, используются в качестве входных данных для принятия решений. Выгоды от этого включают выявление новых возможностей и принятие решений с использованием большого объема и разнообразия данных, что было бы невозможно только в ручном масштабе. Учитывая управленческие аспекты, данная работа будет сфокусирована на втором случае применения машинного обучения – для поддержки и автоматизации принятия решений.
Использование систем машинного обучения в организации позволяет компаниям получать значительный экономический эффект, а также перестраивать бизнес-процессы и повышать эффективность, переходить на новый уровень производства. Анализ компании Deloitte показал, что окупаемость проектов машинного обучения может за первый год превысить инвестиции и расходы в число от 2 до 5 раз. Выгода от проекта может варьироваться от 250 000 долларов США до 20 миллионов долларов[footnoteRef:33]. Помимо быстрых финансовых выгод, проекты машинного обучения могут быть ориентированы на долгосрочные стратегические результаты. Финансовый результат возможно получить благодаря сокращению издержек и потерь, оптимизации основных процессов, получению конкурентного преимущества или повышению эффективности. [33:  Business impacts of machine learning [Электронный ресурс] // Deloitte. – 2017. – Vol. 40. – P. 5.– Режим доступа: https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/process-and-operations/TG_Google%20Machine%20Learning%20report_Digital%20Final.pdf (дата обращения: 7.03.2021)] 

Не все проекты машинного обучения успешны, и результат от внедрения проектов машинного обучения зависит и может варьироваться в зависимости от следующего ряда факторов:
· Отрасль, в которой работает бизнес, нормативная среда и уровень сотрудничества;
· Реализация проекта;
· Тип разрабатываемого варианта использования;
· Масштаб проекта;
· Профиль талантов команды внедрения и доступ к учителям машинного обучения;
· Относительный успех реализации проекта в рамках бизнеса;
· Страна, в которой осуществляется проект, включая благоприятность среды для инноваций[footnoteRef:34]. [34:  Business impacts of machine learning [Электронный ресурс] // Deloitte. – 2017. – Vol. 40. – P. 12.– Режим доступа: https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/process-and-operations/TG_Google%20Machine%20Learning%20report_Digital%20Final.pdf (дата обращения: 7.03.2021)] 

Процесс использования машинного обучения
Создание приложения машинного обучения является итеративным процессом. С течением времени преобразовываются входные данные, увеличивается их объем, предпочтения меняются, и появляются новые внешние факторы. Следовательно, необходимо поддерживать актуальность модели, когда она будет запущена в производство. В данном процессе не обязательно повторять все действия заново с чистого листа, однако, нельзя полагаться на самодостаточность модели.
Цикл машинного обучения является непрерывным и может состоять из следующих этапов: постановка задачи, определение и сбор данных, подготовка данных, выбор алгоритма, гипотез и гиперпараметров, непосредственное обучение алгоритма (создание прототипа), оценка моделей и выбор наиболее эффективных, развертывание моделей, формулирование выводов и построение прогнозов, оценка прогнозов[footnoteRef:35]. [35:  Machine learning for dummies [Электронный ресурс] / J. Hurwitz, D. Kirsch. – John Wiley & Sons, Inc. – 2018. – Vol. 74. – P. 37. – Режим доступа: https://www.ibm.com/downloads/cas/GB8ZMQZ3 (дата обращения: 7.03.2021)] 

Постановка конкретных достижимых задач для машинного обучения является определяющим этапом, так как от правильности постановки задачи, ее релевантной формулировки, зависит и ценность построенных в дальнейшем моделей. Каждую бизнес-задачу необходимо представить в виде проверяемой гипотезы[footnoteRef:36], для различных задач в дальнейшем лучше подбирать или строить индивидуальные, специализированные алгоритмы. Для реализации данного процесса необходимо понимание бизнеса, определение пробелов и векторов для улучшения бизнеса[footnoteRef:37]. [36:  Business impacts of machine learning [Электронный ресурс] // Deloitte. – 2017. – Vol. 40. – P. 29.– Режим доступа: https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/process-and-operations/TG_Google%20Machine%20Learning%20report_Digital%20Final.pdf (дата обращения: 7.03.2021)]  [37:  Data fusion and machine learning for industrial prognosis: Trends and perspectives towards Industry 4.0 [Электронный ресурс] / A. Diez-Olivan et. al. // Information Fusion 50. – 2019. – P. 92-111. – Режим доступа: Data fusion and machine learning for industrial prognosis: Trends and perspectives towards Industry 4.0 - ScienceDirect (дата обращения: 7.03.2021)] 

Следующим этапом является определение и сбор данных: идентификация соответствующих источников данных и целевой, соответствующей поставленным проблемам информации, является также основополагающим шагом, так как модель, построенная на недостоверных, неактуальных или неполных данных может искажать результаты и не только быть бесполезной для компании, но и принести ущерб. Кроме того, по мере развития алгоритмов машинного обучения, необходимо предусмотреть возможность расширения целевых данных для улучшения системы. Сбор данных может осуществляться с помощью различных цифровых инструментов, документирующих основные процессы в компании, корпоративных информационных систем, а также с помощью объединения данных из различных источников. 
Подготовка данных: на данном этапе необходимо преобразовать, структурировать, отформатировать и очистить данные, убедиться, что они являются надежными и управляемыми. Такой процесс может занимать значительную часть времени у специалистов при самостоятельном его выполнении, однако многие поставщики оснащают свои платформы или добавляют в качестве отдельных функций инструменты для подготовки и проверки надежности данных, что позволяет повысить эффективность данного процесса и кратно уменьшить затрачиваемое время, чтобы направить усилия на более ценные задачи для повышения производительности.
Выбор алгоритма машинного обучения: выбор алгоритма зависит от особенностей данных и поставленных бизнес-задач, при этом может быть применено несколько различных алгоритмов. 
Обучение: далее необходимо обучить алгоритмы для создания моделей. В зависимости от типа данных и алгоритма процесс обучения может быть контролируемым (с учителем), неконтролируемым (без учителя) или подкрепленным. Кроме того, данный процесс может выполняться с помощью написания кода или подкрепляться графическим drag-and-drop интерфейсом.
Оценка прототипов: модели, построенные с помощью различных алгоритмов и с использованием различных гиперпараметров могут иметь разную эффективность, их сравнение с помощью тестирования и оценки, проверка соответствия поставленным бизнес-целям служат для выбора наиболее подходящих алгоритмов и параметров. На различных платформах данный процесс реализован в автоматическом режиме, что позволяет повысить точность оценки и сократить время.
Развертывание: выбранные алгоритмы далее необходимо применить для масштабирования моделей, которые могут быть развернутыми как в облачных, так и в локальных приложениях. Использование облачных технологий позволяет сократить расходы на серверы, обеспечение инфраструктуры.
После развертывания моделей на основе новых, поступающих данных необходимо делать прогнозы, управленческие выводы, предпринимать действия. Данный процесс может быть автоматизирован или выполняться с подкреплением человеческими интеллектуальными ресурсами.
Последним этапом является оценка достоверности результатов и прогнозов. Информация, собираемая при анализе их эффективности, затем может применяться в цикле машинного обучения, чтобы помочь повысить точность и внести необходимые изменения. 
Подготовка к внедрению систем машинного обучения в компанию 
Для обеспечения успеха проекта машинного обучения, не достаточно только хорошей реализации, необходима тщательная организационная подготовка. На основе фреймворка[footnoteRef:38], позволяющего руководителям оценить готовность бизнеса к внедрению проектов машинного обучения и определить приоритеты, куда инвестировать в краткосрочной перспективе, чтобы получить долгосрочные выгоды, предложенного компанией Deloitte, а также анализа соответствующей литературы[footnoteRef:39][footnoteRef:40] были сформулированы следующие шаги для подготовки и реализации проектов машинного обучения. [38:  Business impacts of machine learning [Электронный ресурс] // Deloitte. – 2017. – Vol. 40. – P. 29. – Режим доступа: https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/process-and-operations/TG_Google%20Machine%20Learning%20report_Digital%20Final.pdf (дата обращения: 7.03.2021)]  [39:  Assessing the drivers of machine learning business value [Электронный ресурс] / C. Reisa et. al. // Journal of Business Research. – 2020. – Sep. – P. 232-243. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0148296320303581 (дата обращения: 20.03.2021)]  [40:  Drivers, barriers and social considerations for AI adoption in business and management: A tertiary study [Электронный ресурс] / M. Cubric // Technology in Society. – 2020. – Aug. – Vol. 62. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0160791X19307171 (дата обращения: 20.03.2021)] 

Первым шагом является анализ и оценка текущего состояния компании. Оценить необходимо текущие процессы для выявления проблем и потенциала развития, соответствие бизнес-процессов стратегии и видению организации, зрелость технологий. На основе оценки необходимо сформулировать конкретные бизнес-задачи и проверяемые гипотезы. Также на данном этапе необходимо определить, как измерять результаты внедрения проектов машинного обучения, установить исходные условия для оценки дополнительных преимуществ, а также определить коммерческую ориентированность проекта (стоимость против выгоды).
Следующий шаг является не менее важным и должен включать в себя развитие организационных возможностей для обеспечения успеха всего проекта. В пункте 1.7. были отражены соответствующие возможности, необходимые для внедрения проектов искусственного интеллекта и способы их развития, для проектов непосредственно в области машинного обучения они аналогичны. 
Следующим этапом является проверка наличия достаточных и достоверных данных для решения проблемы или обеспечение их сбора. Необходимо также определить, отраслевые партнерства или соглашения о сотрудничестве, которые могут быть созданы для облегчения большей доступности данных, а также нормативные ограничения, существующие в отношении информации, предполагаемой для дальнейшего анализа.
Для обеспечения успеха проекта необходима его поддержка на уровне высшего руководства и отдельных бизнес-процессов, поэтому работа с человеческим капиталом также должна рассматриваться как один из ключевых процессов при подготовке. Прежде всего, стоит определить команду для работы над проектом, пользователей конечных результатов. При недостаточном количестве квалифицированных ресурсов могут рассматриваться несколько вариантов решений, таких, как организация обучения персонала, поиск и найм специалистов или выбор решения, доступного гражданским специалистам без большого опыта в сфере Data Science и написании кода.
Следующий шаг – выбор решения и поставщика – будет более подробно рассмотрен во 2 главе работы.
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Рынок искусственного интеллекта и машинного обучения развивается, и компании-поставщики создают и оптимизируют все больше решений в данной области. Для работы с машинным обучением существуют как решения, требующие специализированной подготовки специалистов и самостоятельного написания кода, так и сервисы с удобным пользовательским интерфейсом, подходящие для менее профессиональных в данной сфере пользователей и направленные на упрощение и автоматизацию поддерживающих процессов, позволяя специалистом сосредоточиться на получении ценности из данных. Кроме того, компании предлагают как возможности для реализации отдельных операций и этапов, так и для всех этапов проекта, единую среду или даже готовые оптимизированные решения. 
Основной тенденцией в данной отрасли является переход решений в облако, благодаря развитию облачных технологий, что имеет ряд преимуществ. Эта парадигма смещает расположение инфраструктуры в сторону более централизованных и крупномасштабных центров обработки данных, чтобы снизить затраты, связанные с управлением программными и аппаратными ресурсами. Облака предоставляют пользователям возможность доступа (практически) к неограниченным вычислительным ресурсам, где масштабируемость обеспечивается эластичным добавлением вычислительных ресурсов по мере увеличения рабочей нагрузки. На практике крупные технологические компании выделяют много ресурсов и инвестиций на создание собственных центров обработки данных и облачных сервисов по всему миру, чтобы обеспечить гарантии надежности путем обеспечения избыточности поддерживающей инфраструктуры, платформ и приложений для облачных потребителей. Эти облачные сервисы могут предоставляться в соответствии с моделью Инфраструктура как Сервис (IaaS), моделью Платформа как сервис (PaaS) или Программное Обеспечение как Сервис (SaaS). Приложения анализа больших данных могут быть реализованы в рамках каждой из трех моделей: с помощью модели IaaS разработчикам может быть предоставлен набор виртуальных ресурсов в качестве вычислительной инфраструктуры для запуска их приложений анализа больших данных или реализации их систем анализа больших данных с нуля; с помощью модели PaaS разработчикам, которые должны создавать свои собственные приложения анализа больших данных или расширять существующие, может быть предоставлена вспомогательная платформа; наконец, с помощью модели SaaS хорошо определенный процесс анализа больших данных или готовый к использованию инструмент анализа данных может быть предоставлен в качестве интернет-сервиса конечным пользователям, которые могут непосредственно использовать его через веб-браузер. Сервисы, предназначенные непосредственно для машинного обучения, отвечают модели Машинное Обучение как Сервис (MLaaS), и могут работать по одной из трех вышеназванных моделей. 
В данной работе будут рассмотрены решения MLaaS с акцентом на платформы полного цикла, предоставляющие возможности среды и интеграций для всех этапов жизненного цикла проекта машинного обучения, а также на облачные решения, так как облачные технологии позволяют разработчикам и организациям сосредоточиться на своем продукте, не рассматривая такие вопросы, как емкость локальных серверов, изменения инфраструктуры, лицензирование или человеческий капитал. 
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В связи с широкой распространенностью машинного обучения, существует множество литературы, описывающей различные этапы процесса внедрения и работы с машинным обучением в организациях. В данной работе был выбран этап выбора поставщика и решения для более глубокого рассмотрения, так как, во-первых, данной проблеме отведено не так много внимания в литературе, во-вторых, рынок является стремительно развивающимся, количество поставщиков и решений значительно выросло за последние несколько лет, а в-третьих, выбор решения определяет успех его использования и должен быть произведен с учетом всех необходимых условий. В исследовании[footnoteRef:41] были рассмотрены драйверы, влияющие на финансовый и стратегический результат от внедрения проектов машинного обучения. В работе было выявлено, что зрелость платформы положительно влияет на данные показатели, а ключевыми компонентами любой платформы, которые позволяют компании получить материальную и нематериальную прибыль и оказывают влияние на общую производительность, являются возможность делиться и работать в команде, интегрировать с другими решениями и системами внутренней инфраструктуры, и использовать комплексные мультизадачные системы. Далее будут рассмотрены существующие инструменты для выбора поставщиков и решений. [41:  Assessing the drivers of machine learning business value [Электронный ресурс] / C. Reis et. al. // Journal of Business Research. – 2020. – P. 232-243. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0148296320303581 (дата обращения: 30.02.2021)] 

Магический квадрант платформ для управления данными и машинного обучения от компании Gartner[footnoteRef:42]. В данной работе отражены продукты 20-и поставщиков решений на рынке, описаны их отличительные черты и преимущества, а также игроки распределены по 4 квадрантам в зависимости от видения и возможностей, которые оценивались компанией с помощью комплекса критериев, включающего в себя: оценку продуктов/услуг, общей жизнеспособности и функционирования компании, ценообразование и подход к продажам, маркетинг, опыт работы с клиентами, операции компании, а также понимание рынка, стратегии компании, бизнес-модель, инновационность. Также компания Gartner собирает рейтинг платформ[footnoteRef:43], где пользователи оценивают используемые платформы по различным критериям и оставляют достаточно полные отзывы об использовании. На сайте существует инструмент, позволяющий сравнить оценки поставщиков по ряду критериев, которые сгруппированы в несколько разделов, таких как: возможности продукта, контрактные особенности, интегрируемость и поддержка. [42:  Magic Quadrant for Data Science and Machine Learning Platforms [Электронный ресурс] // Gartner. – 2021. – 1 Mar. – Режим доступа: https://www.gartner.com/doc/reprints?id=1-25DOZD29&ct=210304&st=sb (дата обращения: 5.04.2021)]  [43:   Data Science and Machine Learning (ML) Platforms Reviews and Ratings [Электронный ресурс] // Gartner Peer Insights. – Режим доступа: https://www.gartner.com/reviews/market/data-science-machine-learning-platforms  (дата обращения: 5.04.2021)] 

The Forrester Wave оценивает поставщиков прогнозной аналитики и машинного обучения по 3 различным сегментам: мультимодальные (multimodal)[footnoteRef:44], основанные на ноутбуках (notebook-based)[footnoteRef:45] и ориентированные на автоматизацию (automation-focused)[footnoteRef:46]. В каждом сегменте определяет лучших поставщиков и проводит оценку по следующим критериям, разделенным на 3 группы: текущее предложение, стратегия, рыночное присутствие. В текущем предложении оцениваются данные, моделирование, коллаборация, оценка моделей, операции с моделями (ModelOps), методы и алгоритмы, инфраструктура платформы. В стратегии рассмотрены функциональность, возможности, дорожная карта, партнеры. Рыночное присутствие оценено в соответствии с принятием клиентов, оценкой выручки продукта, осведомленностью рынка. Также в работах описан профиль поставщиков, их общие характеристики. [44:  The Forrester Wave™: Multimodal Predictive Analytics And Machine Learning, Q3 2020 [Электронный ресурс] // Forrester. – 2020. – 10 Sep. – Режим доступа: https://www.forrester.com/report/The+Forrester+Wave+Multimodal+Predictive+Analytics+And+Machine+Learning+Q3+2020/-/E-RES157465 (дата обращения: 5.04.2021)]  [45:  The Forrester Wave™: Notebook-Based Predictive Analytics And Machine Learning, Q3 2020 [Электронный ресурс] // Forrester. – 2020. – 10 Sep. – Режим доступа: https://reprints2.forrester.com/#/assets/2/157/RES157464/report (дата обращения: 5.04.2021)]  [46:  The Forrester New Wave™: Automation-Focused Machine Learning Solutions, Q2 2019 [Электронный ресурс] // Forrester. – 2019. – 28 May. – Режим доступа: https://www.forrester.com/report/The+Forrester+New+Wave+AutomationFocused+Machine+Learning+Solutions+Q2+2019/-/E-RES143845 (дата обращения: 5.04.2021)] 

На сайте компании Soware представлен инструмент для выбора поставщика по критериям[footnoteRef:47], на сайте рассмотрено значительное число поставщиков, и следующий набор критериев: размер бизнеса/пользователь, доступные функции (администрирование, многопользовательский режим, импорт/экспорт, наличие API, отчетность и аналитика), устройства развертывания, тарификация, графический интерфейс. [47:  Системы машинного обучения (ML) [Электронный ресурс] // Soware. – Режим доступа: https://soware.ru/categories/machine-learning-systems (дата обращения: 5.04.2021)] 

В других статьях представлены сравнения нескольких лидеров, в частности компанией KDNuggets представлено сравнение[footnoteRef:48] трех крупных поставщиков, таких как IBM, Microsoft и Google по таким критериям, как поддерживаемые фреймворки, встроенные алгоритмы, API для обработки речи и текста, пользовательский интерфейс, гибкость и адаптивность, стоимость и ценообразование. В компании Towards Data Science[footnoteRef:49] представлено сравнение Amazon, Google, DataBricks и Microsoft Azure по используемым инструментам. [48:  A Critical Comparison of Machine Learning Platforms in an Evolving Market [Электронный ресурс] / V. Jain, Sigmoid // KDNuggets. – 2021. – Feb. – Режим доступа: https://www.kdnuggets.com/2021/02/critical-comparison-machine-learning-platforms-evolving-market.html (дата обращения: 5.04.2021)]  [49:  End-to-end Machine Learning Platforms Compared [Электронный ресурс] / A. Smith // Towards data science. – 2020. – 13 Jul. – Режим доступа:  https://towardsdatascience.com/end-to-end-machine-learning-platforms-compared-c530d626151b (дата обращения: 5.04.2021)] 

Также у самих поставщиков представлены небольшие инструменты для выбора их систем, соответствующих различным целям. Так, например, такую информацию предоставляет Microsoft[footnoteRef:50] и Amazon[footnoteRef:51]. [50:  Choose the best AI service for your needs [Электронный ресурс] // Microsoft. – Режим доступа:  https://docs.microsoft.com/en-us/learn/modules/ai-machine-learning-fundamentals/ (дата обращения: 5.04.2021)]  [51:  Machine Learning на AWS [Электронный ресурс] // Amazon. – Режим доступа:  https://aws.amazon.com/ru/machine-learning/?nc2=h_ql_prod_ml (дата обращения: 5.04.2021)] 
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Существующие методики, в своем большинстве, не описывают непосредственно процесс выбора сервиса, либо учитывают ограниченное число критериев, не отражающих реальной ситуации. Кроме того, не представляют полной картины процесса трансформации компании с использованием технологий машинного обучения. Далее будут рассмотрены недостатки каждой из приведенных ранее методик.
Gartner Magic Quadrant – ранжирование компаний не определяет выбор того или иного сервиса, так как, в зависимости от специфики задач, компания-лидер может не соответствовать целям конкретного случая, а нишевый игрок, наоборот – подходить идеально. Кроме того, в отчете описаны преимущества и недостатки различных поставщиков и сервиса, но и они не содержат весь спектр критериев для выбора.
Gartner Peer Review – на сайте возможно сравнение компаний только по оценкам пользователей по различным критериям, однако нет никаких рекомендаций по выбору системы и ранжирования критериев, а отзывы не структурированы, поэтому отсутствует возможность проанализировать их на сайте. 
Forrester Wave – как и исследование Gartner, Forrester Wave позволяет выделить лидеров отрасли и предоставляет их сравнение по критериям, однако не дает информации о причинах для принятия решения по выбору сервиса.
Soware – предлагает ограниченный набор критериев, не отражающий реальную ситуацию, а кроме того, на сайте представлено малое количество лидирующих поставщиков решений.
В статьях KDNuggets и Toward Data Science ограниченное число поставщиков не позволяет сравнить их решения с другими, представленными на рынке, а кроме того, критерии во второй статье являются только техническими и не позволяют принимать решения с учетом управленческих аспектов. 
Статьи самих поставщиков могут быть полезны для понимания разницы между их продуктами, однако также не позволяют решить основную проблему выбора решения. 
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В исследовании[footnoteRef:52] были выделены следующие ключевые составляющие методологии Data Science проектов: проектный менеджмент, управление командой, управление данными и информацией. На основе данных показателей в исследовании рассмотрен анализ существующих методик за последние 10 лет, выявлены их особенности, сильные и слабые стороны. Затем все методологии были классифицированы в зависимости от степени покрытия указанных выше сфер: ориентированные на проект, ориентированные на команду, ориентированные на проект и команду, ориентированные на проект и данные, ориентированные на команду и данные, комплексные.  [52:  Data Science Methodologies: Current Challenges and Future Approaches [Электронный ресурс] / I. Martinez et. al. // Big Data Research. – 2021. – 15 May. – Vol.24. – Режим доступа:  https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S2214579620300514 (дата обращения: 16.05.2021)] 

Для эффективности и успеха проекта необходимо должное внимание всем трем сферам, поэтому далее в работе будут рассмотрены методологии, охарактеризованные как интегральные или комплексные. Будут отмечены сильные и слабые стороны из исследования, а также самостоятельно выделенные полезные инструменты и возможности применения. К комплексным методологиям были отнесены: RAMSYS, Microsoft TDSP, Domino DS Lifecycle, Agile delivery Framework. Таксономия методологий представлена на рисунке (Рис. 1).
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[bookmark: _Ref73730674][bookmark: _Ref73730680]Рис. 1 Таксономия методологий Data Science проектов
Источник: [Data Science Methodologies: Current Challenges and Future Approaches [Электронный ресурс] / I. Martinez et. al. // Big Data Research. – 2021. – 15 May. – Vol.24. – Режим доступа:  https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S2214579620300514 (дата обращения: 16.05.2021)]
RAMSYS[footnoteRef:53] – методология, разработанная Стивом Мойли, для поддержки проектов удаленного совместного анализа данных. Данная методология предназначена для распределенных команд и поддерживает свободный поток идей для решения проблемы от различных участников. В ней представлен жизненный цикл проекта (Рис. 2) определены задачи для каждого этапа и ожидаемые выходы, предложено распределение ролей в команде, а также метод построения командной работы, описаны сильные и слабые стороны четырех вариантов сотрудничества между командами. Помимо этого, в методологии представлены полезные инструменты и рекомендации. [53:  RAMSYS - A methodology for supporting rapid remote collaborative data mining projects [Электронный ресурс] / S. Moyle, A. Jorge // Jozef Stefan Institute. – 2001. – Режим доступа: http://kt.ijs.si/branko_kavsek/IDDM-2001_submissions/Moyle.pdf (дата обращения: 16.05.2021)] 

[image: ]
[bookmark: _Ref73730946]Рис. 2 Жизненный цикл методологии RAMSYS
Источник: [Введение в проектирование систем интеллектуального анализа данных [Электронный ресурс] / Т. Афанасьева, А. Афанасьев. – Ульяновск: УлГТУ. – 2017. http://venec.ulstu.ru/lib/disk/2017/231.pdf  (дата обращения: 16.05.2021)]
Роли, определяемые методологией: 
· специалисты по моделированию;
· мастера данных;
· управляющий комитет. 
Стадии жизненного цикла проекта определены, как и в методологии CRISP-DM[footnoteRef:54]: [54:  CRISP-DM Help Overview [Электронный ресурс] // IBM. – Режим доступа: https://www.ibm.com/docs/en/spss-modeler/SaaS?topic=dm-crisp-help-overview (дата обращения: 16.05.2021)] 

· Понимание бизнеса;
· Понимание данных;
· Подготовка данных;
· Моделирование;
· Оценка;
· Применение.	
Сильные стороны методологии:
· Позволяет делиться информацией и знаниями;
· Разработана для распределенных команд.
Слабые стороны методологии:
· Недостаточно поддержки для совместного доступа к моделям и данным;
· Ориентирована на использование отдельных инструментов. 
Microsoft TDSP[footnoteRef:55] – гибкая итеративная методология обработки данных, позволяющая эффективно предоставлять решения для прогнозной аналитики и интеллектуальных приложений. Методология разработана компанией Microsoft, и ее отличительной чертой является использование в основе инструментов для анализа. TDSP помогает улучшить командное сотрудничество и обучение, предлагая сценарии взаимодействия ролей, лучше всего работающих вместе. Она состоит из определения жизненного цикла, стандартизированной структуры проекта, целей, действий и документов по каждому этапу, инфраструктуры и ресурсов, рекомендуемых для проектов в области науки о данных, а также рекомендуемых инструментов и утилит для реализации проектов. [55:  Team Data Science Process [Электронный ресурс] // Microsoft. – 2020. – Режим доступа: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning/team-data-science-process/overview (дата обращения: 16.05.2021)] 

Выделяемые роли: 
· Архитектор решений
· Руководитель проекта
· Специалист по данным
· Проектный лидер
Стадии жизненного цикла (Рис. 3):
· Понимание бизнеса;
· Сбор и понимание данных (сюда входит и подготовка);
· Моделирование (оценка здесь же);
· Применение;
· Принятие покупателем.
[image: ]
[bookmark: _Ref73730967]Рис. 3 Жизненный цикл TDSP
Источник: [Team Data Science Process [Электронный ресурс] // Microsoft. – 2020. – Режим доступа: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning/team-data-science-process/overview (дата обращения: 16.05.2021)]
Сильные стороны методологии: 
· Является интегральной и сбалансированной;
· Распределение задач по ролям и процесс взаимодействия между ними;
· Проект рассматривается как часть приложения (платформы).
Слабые стороны методологии:
· Основана на инструментах Microsoft и зависит от них.
Domino DS Lifecycle[footnoteRef:56]  – методология, основанная на CRISP-DM, принципах Agile и наблюдениях за клиентами Domino, руководствующаяся целостным подходом ко всему жизненному циклу проекта от идеи до реализации и поддержания. Методология основана на трех руководящих принципах: ожидать и использовать итерацию, но не позволять итерациям осмысленно откладывать проекты или отвлекать их от поставленной цели; обеспечить совместное сотрудничество, создав компоненты, которые могут быть повторно использованы в других проектах; предвидеть потребности в возможности аудита и сохранить все соответствующие артефакты, связанные с разработкой и развертыванием модели. Методология содержит жизненный цикл с описанием действий, процессов и рекомендациями по каждому этапу, а также распределение ролей. [image: ] [56:  The Practical Guide to Managing Data Science at Scale [Электронный ресурс] // Domino Data Lab, Inc. – 2017. – Режим доступа: https://www.dominodatalab.com/static/uploads/domino-managing-ds.pdf (дата обращения: 16.05.2021)] 

Рис. 4 Жизненный цикл методологии Domino
Источник: [The Practical Guide to Managing Data Science at Scale [Электронный ресурс] // Domino Data Lab, Inc. – 2017. – Режим доступа: https://www.dominodatalab.com/static/uploads/domino-managing-ds.pdf (дата обращения: 16.05.2021)]
Роли:
· Data Scientist;
· Инженер инфраструктуры данных;
· Менеджер по информационным продуктам;
· Заинтересованные лица бизнеса;
· Рассказчик данных (дизайнер).
Жизненный цикл: 
· создание идеи;
· сбор и исследование данных;
· исследования и разработки;
· проверка и утверждение;
· развертывание;
· мониторинг.
Сильные стороны методологии: 
· Целостный подход к жизненному циклу проекта;
· Эффективно интегрирует науку о данных, программную инженерию и гибкие подходы.
Слабые стороны методологии:
· Информативная методология, а не предписывающая;
· Отсутствует указание инструментов.
Agile delivery Framework[footnoteRef:57] – данную методологию разработали Ларсон и Чанг, и основывается она на синтезе Agile принципов с бизнес-аналитикой (BI), быстрой аналитикой и Data Science. Фреймворк предназначен для обеспечения успешного сотрудничества заинтересованных сторон в сфере бизнеса и ИТ, содержит две параллельные методологии с описанием этапов, и ключевых действий. [57:  A review and future direction of agile, business intelligence, analytics and data science [Электронный ресурс] / D. Larson, V. Chang // International Journal of Information Management. – 2016. – Oct. – Issue 5. – P. 700-710. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S026840121630233X (дата обращения: 16.05.2021)] 

Этапы жизненного цикла бизнес-аналитики:
· Открытие;
· Проектирование;
· Разработка;
· Внедрение;
· Предоставление ценности.
Этапы жизненного цикла быстрой аналитики и науки о данных:
· [bookmark: _heading=h.30j0zll]Возможности данных;
· сбор данных;
· анализ;
· разработка модели;
· проверка;
· развертывание.
Сильные стороны:
· Две методологии бизнес-аналитики и анализа данных, которые работают параллельно;
· Обеспечивает гибкость организации и проекта.
Слабые стороны:
· Опущены проблемы управления данными и проблемы воспроизводимости;
· Опущено распределение ролей и задач между участниками команды.

[image: ]
Рис. 5 Agile Delivery Framework
Источник: [A review and future direction of agile, business intelligence, analytics and data science [Электронный ресурс] / D. Larson, V. Chang // International Journal of Information Management. – 2016. – Oct. – Issue 5. – P. 700-710. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S026840121630233X (дата обращения: 16.05.2021)]
[bookmark: _Toc73729825]Выводы по главе 1
1. Искусственный интеллект является актуальной технологией, с помощью которой организации имеют возможность повысить эффективность бизнес-процессов, сократить издержки и получить устойчивое конкурентное преимущество. Однако, инновационность, проблемы интерпретируемости и низкой прозрачности технологии создают определенные барьеры для компаний, поэтому необходима тщательная подготовка к внедрению проектов искусственного интеллекта и машинного обучения, развитие организационных способностей компании, а также грамотное управление проектами в области Data Science.
2. Машинное обучение является областью искусственного интеллекта, которая отвечает за автоматизацию принятия решений на основе анализа больших данных и моделирования процесса их преобразования в полезную информацию. Машинное обучение может применяться в любой управленческой сфере для решения как глобальных, так и узкоспециализированных задач.
3. Среди основных тенденций машинного обучения можно выделить массовый переход к облачным инфраструктурам, которые способны обеспечивать значительные объемы для хранения данных и мощности для их обработки, а также обеспечение платформ визуальным low-to-no-code интерфейсом, что делает работу с ними доступной для гражданских специалистов, делает эффективной работу команд, состоящих из специалистов разных областей, позволяет сократить время на разработку и обеспечивает удобство интерпретации результатов.
4. Процесс выбора поставщика и конкретного решения для машинного обучения оказывает значительное влияние на качественный и финансовый результат проекта, однако не имеет достаточного освещения в литературе. Наиболее подробная информация о различных решениях отражена в исследованиях компаний Gartner и Forrester, а также в отзывах пользователей, предоставленных для платформы Gartner Peer Review.
5. Внедрение проектов машинного обучения в организацию является комплексным процессом, который должен поддерживаться организационными возможностями и управленческим персоналом на стратегическом и операционном уровнях, а также охватывать такие сферы, как проектный менеджмент, управление командой, управление данными и информацией.
[bookmark: _Toc73729826]ГЛАВА 2
2.1. [bookmark: _Toc73729827] Получение бизнес-ценности с помощью платформ Data Science и машинного обучения
Сбор как можно большего количества данных был ключевым процессом в те времена, когда большие данные были новой, появляющейся тенденцией. Сейчас компании способны генерировать и собирать их в значительном количестве. Однако, вопрос о том, что делать со всей имеющейся информацией, все еще остается открытым. Специалисты устраняли этот пробел, связывая данные с очень сложными моделями, написанными на языках программирования с использованием компонентов с открытым исходным кодом, но даже с хорошей рабочей моделью процесс создания ценности требует соответствующего решения.[footnoteRef:58] [58:  How a platform should support Data Science [Электронный ресурс] / B. Preub // 2021.AI. – 2020. – Nov. – Режим доступа: https://2021.ai/platform-should-support-data-science/ (дата обращения: 19.02.2021)] 

Модель разработки проектов машинного обучения внутренними специалистами Data Science ограничивает возможности от их применения и несет потенциальные риски, так как другие сотрудники, как правило, не могут разобраться в коде или математических формулах в полной документации. Это может привести к отсутствию результатов от построенных моделей, так как их результаты сложно интерпретируемы и непонятны большинству бизнес-пользователей, а сами специалисты науки о данных могут иметь ограниченные знания в других сферах. Кроме того, специалист по обработке данных может уйти с данной позиции, оставив организации только сами модели, и забрать все ценные знания с собой.
Основываясь на этом, для повышения ценности проектов Data Science, лучше использовать платформы, имеющие комбинированную инфраструктуру и предназначенные для профессионалов из различных областей и с разным опытом, а также документировать все действия и трансформации. На платформах присутствуют фреймворки, стремящиеся обеспечить интуитивно понятный интерфейс формата «drag-and-drop», то есть с возможностью построения простых моделей из блоков без необходимости написания длинного кода, а также визуализацию результатов, достаточно гибкую для интерпретирования и понимания бизнес-пользователями. Кроме того, платформы оснащаются автоматизированными решениями для различных этапов работы с машинным обучением, имеют множество предобученных моделей и прикладных приложений искусственного интеллекта. Однако, некоторые поставщики обеспечивают с помощью таких функций только построение достаточно простых и не всегда подходящих моделей, поэтому многие решения также оставляют гибкость открытого исходного кода и достаточно места для настройки и оптимизации моделей, что позволяет строить специфические модели для решения сложных задач. Если проекты должны поддерживать критическую бизнес-функцию, то лучше, чтобы модели были построены экспертами. Более простые задачи могут быть решены и менее опытными в данной сфере специалистами или с использованием автоматизации.
Кроме того, все вспомогательные процессы должны быть стандартизированы и оптимизированы. Они охватывают объединение данных из различных источников, их очистку и подготовку, развертывание моделей, управление моделями, мониторинг моделей, оценку их эффективности, развертывание API и управление ими. Стандартные задачи должны поддерживаться функционалом самих платформ для ускорения и упрощения процесса работы, повышения эффективности и предоставления пользователям возможности сконцентрировать усилия на получении ценности.
2.2. [bookmark: _Toc73729828] Преодоление возможных проблем в процессе подготовки и реализации проектов машинного обучения
Для каждой проблемы, рассмотренной в первой главе, далее предложены рекомендуемые пути решения с использованием сервисов машинного обучения. Может быть выбран один из инструментов или несколько в комплексе.
Преодоление проблемы отсутствия прозрачности технологии:
· Использование проверенных решений, разработанных специалистами компаний поставщиков или с их поддержкой;
·  Инструмент для отслеживания эффективности моделей и сравнения результатов на платформе;
· Активное взаимодействие с поддержкой и сообществом.
Преодоление проблемы отсутствия доверия к технологии:
· Внешнее или внутреннее обучение для неподготовленных специалистов;
· Участие в проектах машинного обучения опытных специалистов.
Преодоление проблемы аналоговых процессов:
· Перестройка процессов с использованием технологий;
· Проведение цифровой трансформации бизнеса.
Интерпретация результатов:
· Использование сервисов, которые имеют сильные инструменты визуализации и интерпретации данных, для лучшего понимания бизнес-пользователями.
Стоимость технологий:
· Выбор модульного решения с гибким ценообразованием или использование за основу платформы с открытым исходным кодом. 
Отсутствие команды экспертов в области Data Science и машинного обучения:
· Выбор решения, которое не требует экспертных знаний, если оно подходит под задачи компании;
· Поиск опытных сотрудников в компанию.
Недостаточная зрелость платформ:
· Выбор опытных поставщиков с передовыми решениями. Компании из Magic Quadrant Gartner и исследований Forrester Wave удовлетворяют данному требованию.
2.3. [bookmark: _Toc73729829] Обзор сервисов для машинного обучения 
В данной работе были рассмотрены платформы компаний из Магического Квадранта, применяемого в аналитических исследованиях компанией Gartner и отображающего ситуацию на рынке поставщиков платформ для Data Science и машинного обучения на 2021 год (Gartner’s 2021 Magic Quadrant For Data Science And Machine Learning Platform). При составлении отчета по данному рынку Gartner рассматривает не только качество и возможности программного обеспечения, но и характеристики разработчика в целом, такие как опыт продаж и работы с клиентами, полноту понимания рынка, бизнес-модель, инновации, стратегии маркетинга, продаж, развития индустрии и другие. На основании оценки по ключевым параметрам вендоры разбиваются на 4 группы: лидеры, претенденты на лидерство, дальновидные и нишевые игроки. 
[image: ]В данной работе будут рассмотрены компании, занимающие позиции во всех квадрантах, так как являются крупными и сильнейшими игроками рынка и могут иметь индивидуальные особенности в независимости от положения по квадрантам, а также крупные игроки российского рынка, не входящие в список компаний из магического квадранта, но заслуживающие внимания именно на российском рынке, способные обеспечить решения и поддержку на руссом языке, а также учитывающие особенности государственного регулирования.Рис. 6 Gartner Magic Quadrant for Data Science и Machine Learning Platforms, 2021

Источник: [Magic Quadrant for Data Science and Machine Learning Platforms [Электронный ресурс] // Gartner. – 2021. – 1 Mar. – Режим доступа: https://www.gartner.com/doc/reprints?id=1-25DOZD29&ct=210304&st=sb (дата обращения: 5.04.2021)]
Список рассматриваемых игроков: SAS, IBM, Mathworks, Dataiku, TIBCO Software, Databricks (лидеры), Microsoft, Amazon, Google, RapidMiner, DataRobot, KNME, H2O.ai (дальновидные), Alteryx (претендент на лидерство), Domino, Cloudera, Anaconda, Altair, Samsung SOS (нишевые игроки). Среди российских компаний были выделены: Yandex, Mail.ru, SberCloud. Alibaba Cloud была исключена из анализа, так как платформа для машинного обучения не предоставляется в России.
Amazon – AMAZON WEB SERVICES[footnoteRef:59] [59:  Machine Learning на AWS [Электронный ресурс] // Amazon. – Режим доступа:  https://aws.amazon.com/ru/machine-learning/?nc2=h_ql_prod_ml (дата обращения: 15.03.2021)] 

Amazon предоставляет полностью интегрированную среду разработки, которая создана специально для машинного обучения и позволяет использовать все необходимые инструменты в едином визуальном пользовательском интерфейсе. Помимо среды разработки, Amazon также предоставляет широкий спектр инструментов для различных задач на всех этапах построения модели: для очистки данных, построения алгоритмов, проверки модели, а также предлагает готовые решения для различных задач и автоматизированное управление машинным обучением.
Amazon предоставляет возможности для машинного обучения полного цикла в интегрируемой среде, дополненной различными инструментами для отдельных задач. Также обеспечивает высокую производительность, масштабируемость, доступ с различных устройств, а кроме того, предлагает широкий спектр готовых решений. Более сложны для непрограммистов могут быть отдельные возможности по подготовке данных, и совместной работе. 
Altair – Altair Knowledge studio[footnoteRef:60] [60:  Altair Knowledge Studio [Электронный ресурс] // Altair. – Режим доступа: https://www.altair.com/knowledge-studio/ (дата обращения: 15.03.2021) ] 

Altair предлагает готовые отраслевые решения, а также среду для машинного обучения, предназначенную для любой степени подготовки в сфере анализа данных и машинного обучения. Платформу можно дополнять функционалом, благодаря открытому коду. Также компания предоставляет дополнительные решения в сфере подготовки данных. По сравнению с крупными конкурентами, обладает меньшими возможностями доставки, развертывания и управления моделями.
Решение подходит для широкого круга пользователей любой степени подготовки, с опытом написания кода и без, обладает расширенными возможности для подготовки данных.
Alteryx – Alteryx APA Platform[footnoteRef:61] [61:  The Alteryx APA Platform [Электронный ресурс] // Alteryx. – Режим доступа: https://www.alteryx.com/products/apa-platform (дата обращения: 15.03.2021)] 

Инструменты Alteryx предназначены для эффективной и быстрой подготовки данных, создания и развертывания моделей машинного обучения, аналитики данных. Alteryx предлагает как готовые решения для автоматизации отдельных бизнес-процессов, так и комплексные решения для самостоятельного использования функционала платформы для решения конкретных бизнес-задач. Платформа предназначена для широкого круга пользователей, поддерживает экспертный и пользовательский режимы для командного использования. Упор сделан на инструменты подготовки данных, аналитики и автоматизации. Имеется решение Assisted modeling для пользователей без большого опыта в машинном обучении.
Anaconda – Anaconda Enterprise[footnoteRef:62] [62:  Enterprise Edition The end-to-end data science platform [Электронный ресурс] // Anaconda. – Режим доступа: https://www.anaconda.com/products/enterprise (дата обращения: 15.03.2021) ] 

Платформа предназначена для написания кода, возможность использования специалистами без опыта в написании кода отсутствует. Платформа оснащена удобными библиотеками, различными инструментами, хорошо интегрируется с другими сервисами, поддерживается сильным сообществом. Позволяет работать со множеством инструментов, как индивидуально, так и в команде, использовать и развивать готовые решения для машинного обучения или создавать свои, управлять моделями и разрабатывать приложения на их основе.
Cloudera – Cloudera Machine Learning[footnoteRef:63] [63:  Cloudera Machine Learning [Электронный ресурс] // Cloudera. – Режим доступа: https://www.cloudera.com/products/machine-learning.html (дата обращения: 15.03.2021) ] 

Cloudera предоставляет открытую платформу с поддержкой полного процесса машинного обучения. Большинство сервисов требуют кодирования, но могут быть использованы и специалистами без большого опыта. Компания стремится сделать процесс работы с машинным обучением легким, унифицированным, обеспечивает масштабируемость и возможность сохранения моделей и рабочих процессов. 
Помимо самой платформы Cloudera Machine Learning, ее инфраструктуры и MLOps, компания предлагает такие инструменты, как Cloudera Data Engineering и Cloudera Data Visualization, поддерживающие процессы машинного обучения и обеспечивающие эффективную работу с данными.
Databricks – Databricks Machine Learning [footnoteRef:64] [64:  Databricks Machine Learning [Электронный ресурс] // Databricks. – Режим доступа: https://databricks.com/product/machine-learning (дата обращения: 15.03.2021) ] 

DataBricks также является платформой полного цикла для создания, развертывания и управления моделями машинного обучения. Высокая производительность, гибкость и возможности интеграции, масштабируемость. Ориентирована в основном на техническую аудиторию, несмотря на поддержку режимов no code/low code, разобраться без значительного опыта специалистам может быть довольно сложно. Компания использует облака партнеров, таких как Azure или AWS. Предназначена для работы в команде, предоставляет удобные ноутбуки для разработки и визуализации моделей.
Dataiku – Data Science Studio[footnoteRef:65] [65:  Dataiku [Электронный ресурс] // Dataiku. – Режим доступа: https://www.dataiku.com/ (дата обращения: 15.03.2021)] 

Основным продуктом компании Dataiku для машинного обучения является Data Science Studio (DSS), которая предоставляет единую платформу для всех задач Data Science и машинного обучения с акцентом на междисциплинарные команды по науке о данных, совместную работу и простоту использования, которая обеспечивается визуальным интерфейсом и широким набором инструментов для специалистов без опыта написания кода. Кроме того, проактивная поддержка, обучающие курсы и понятная документация обеспечивают быстрое освоение работы платформы.
Datarobot – Datarobot MLOps[footnoteRef:66] [66:  Machine Learning Operations (MLOps) [Электронный ресурс] // Datarobot. – Режим доступа: https://www.datarobot.com/platform/mlops/ (дата обращения: 15.03.2021)] 

Платформа содержит продукты для подготовки данных, функции автоматизированного машинного обучения, а также опции машинного обучения (ML Ops), возможность отслеживать эффективность и работоспособность моделей, улучшать их. Проактивная поддержка, а также подробная документация обеспечивают удобство и эффективность работы даже для пользователей без большого опыта. Имеется возможность работы в команде и работа как в режиме no code, так и с написанием кода. Подходит для решения традиционных проблем с использованием стандартных алгоритмов, обеспечивает удобную интерпретацию данных через визуализацию.
Предоставляемые инструменты: инструмент для очистки данных, функции автоматизированного машинного обучения, предобученные модели для решения различных отраслевых задач, приложения искусственного интеллекта, а также опции машинного обучения – единое пространство для централизованного развертывания, мониторинга и управления производственными моделями машинного обучения, независимо от того, как они были созданы и где развернуты.
Domino – Data Science Platform[footnoteRef:67] [67:  Domino [Электронный ресурс] // Domino. – Режим доступа: https://www.dominodatalab.com/ (дата обращения: 15.03.2021)] 

Основным продуктом компании Domino является платформа Domino Data Science Platform, которая поддерживает инструмент для мониторинга и управления моделями, что позволяет обеспечить сквозные возможности машинного обучения в облаке или локально. Платформа поддерживает деятельность больших команд, однако предназначена больше для команд с техническим бэкграундом, хотя и имеет визуальный интерфейс и no code опции. Предоставляет значительный набор MLOps, обеспечивая эффективную работу с моделями. 
Google – Vertex AI[footnoteRef:68] [68:  Vertex AI [Электронный ресурс] // Google Cloud. – Режим доступа: https://cloud.google.com/vertex-ai – (дата обращения: 20.05.2021)] 

Google предоставляет широкие возможности искусственного интеллекта, единую платформу для подготовки данных, развертывания, тестирования и применения моделей, легко интегрируемую с другими инструментами компании. Платформа дополнена различными приложениями для машинного обучения, AI блоками и инфраструктурой, Auto ML в облаке, а также множеством готовых фреймов и предобученных моделей для выполнения различных задач и для отраслевой специфики.
H2O.ai – H2O AI Hybrid Cloud[footnoteRef:69] [69:  H2O AI Hybrid Cloud [Электронный ресурс] // H2O.ai. – Режим доступа: https://www.h2o.ai/hybrid-cloud/  (дата обращения: 15.03.2021)] 

Компания предоставляет open source платформу и множество open source инструментов, стремится облегчить и улучшить опыт работы пользователей с машинным обучением. Компания предлагает коммерческий продукт – Driverless AI, предназначенный для использования как специалистами без опыта работы с машинным обучением и без опыта написания кода, так и для более экспертных специалистов. Данный продукт включает в себя различные модули опций машинного обучения.
Также к инструментам, предлагаемым данной компанией, относится сильный AutoML и платформа H2O, позволяющие сделать удобным и максимально автоматизированным процесс работы над проектами машинного обучения.
IBM – IBM Watson Machine Learning[footnoteRef:70] [70:  IBM Watson Machine Learning [Электронный ресурс] // IBM. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/machine-learning (дата обращения: 15.03.2021)] 

Основные продукты для машинного обучения: Watson Machine Learning – автоматизированная платформа для реализации моделей машинного обучения, Watson Studio – инструмент для построения моделей с использованием AI приложения с открытым кодом.
Платформа имеет модульную структуру, что позволяет адаптировать ее под конкретные цели и способствует более гибкому ценообразованию. Также предлагается широкий выбор функций и фреймворков для упрощения работы специалистов и команд. Производительность и скорость работы высокие, продукт отличается надежностью и стабильностью наряду с инновационностью.
KNIME – KNIME Analytics Platform[footnoteRef:71] [71:  KNIME Analytics Platform [Электронный ресурс] // KNIME. – Режим доступа: https://www.knime.com/knime-analytics-platform (дата обращения: 15.03.2021)] 

Аналитическая open source платформа KNIME фокусируется на проектах машинного обучения и аналитики данных, возможностях автоматизации. Платформа предназначена как для пользователей без значительного опыта и имеет опции no code, так и для опытных пользователей с возможностью написания кода и интеграций с различными средами. Платформа поддерживает множество задач и функций машинного обучения, которые можно использовать на бесплатной основе. Корпоративное развертывание не обеспечивается широкой поддержкой, могут потребоваться дополнительные решения других поставщиков.
Основными инструментами, которые предлагаются компанией, являются KNIME Analytics Platform – непосредственно аналитическая платформа, обеспечивающая возможность интеграции и подготовки данных, моделирования и управления данными, развертывания моделей и их анализа и оптимизации. Еще один продукт – KNIME Server, ориентирован на автоматизацию работы с данными и использования AI приложений и моделей.
MathWorks – MATLAB[footnoteRef:72] [72:  MATLAB for Machine Learning [Электронный ресурс] // MathWorks. – Режим доступа: https://ch.mathworks.com/solutions/machine-learning.html?s_tid=hp_brand_machine (дата обращения: 15.03.2021)] 

MathWorks предоставляет профессиональное программное обеспечение MATLAB, предназначенное для опытных инженеров в области данных для работы с машинным и глубоким обучением. ПО оснащено функционалом для продвинутого анализа данных, позволяет обрабатывать значительные массивы информации в онлайн режиме. Обеспечивает единое решение для подготовки, развертывания, тестирования и применения моделей машинного обучения, характеризуется стабильностью и мощностью решений. Ранее использование предполагалось только на сервере или компьютере, сейчас есть возможности и использования решения в облаке самой компании или сторонних поставщиков.
Microsoft – Microsoft Azure[footnoteRef:73] [73:  Машинное обучение Azure [Электронный ресурс] // Microsoft Azure. – Режим доступа: https://azure.microsoft.com/ru-ru/services/machine-learning/ (дата обращения: 15.03.2021)] 

Microsoft предлагает облачные решения – платформу Microsoft Azure, производительную и адаптированную для пользователей из любой сферы и с любым опытом в сфере Data Science и машинного обучения с поддержкой drag-and-drop режима на всех этапах. К функционалу платформы относятся различные инструменты, предоставляемые в модульном формате, что обеспечивает гибкость и позволяет настроить платформу под задачи компании.
RapidMiner – RapidMiner[footnoteRef:74] [74:  Rapidminer [Электронный ресурс] // Rapidminer. – Режим доступа: https://rapidminer.com/ (дата обращения: 15.03.2021)] 

RapidMiner предоставляет качественную платформу полного цикла, с понятным пользовательским интерфейсом, предназначенную для пользователей любого уровня подготовки и не обязательно имеющих опыт работы с кодом или Data Science. Помимо широкого функционала опций машинного обучения, компания позволяет автоматизировать процесс работы с моделями машинного обучения, используя большую библиотеку предобученных моделей и алгоритмов или готовые приложения. Платформа поддерживает быстрое создание эффективных моделей машинного обучения без написания кода.
Samsung SDS – Brightics Machine Learning[footnoteRef:75] [75:  Brightics Machine Learning [Электронный ресурс] // Samsung SDS. – Режим доступа: https://www.samsungsds.com/en/ai-ml/brightics-machine-learning.html (дата обращения: 15.03.2021)] 

Samsung SDS предлагает интегрированную платформу для машинного обучения с множеством функций автоматизации различных процессов цикла МО. Платформа предназначена как для экспертов, так и для гражданских специалистов по обработке данных. Фокус на управлении данными также позволяет другим ролям, таким как инженеры данных и промышленные пользователи, работать с этим инструментом.
Помимо платформы имеется также инструмент Brightics Data Preparation, предназначенный для сопровождения и автоматизации процесса подготовки данных, а также Brightics Analytics Services, который содержит предобученные модели и аналитические решения для различных отраслей и бизнес-процессов.
SAS – SAS Machine Learning[footnoteRef:76] [76:  SAS Machine Learning [Электронный ресурс] // SAS. – Режим доступа: https://www.sas.com/ru_ru/software/machine-learning-cloud.html (дата обращения: 15.03.2021)] 

SAS является сильным поставщиком, предлагающим надежный, функциональный и удобный продукт: SAS Machine Learning, который предлагает решение полного цикла для корпоративной работы команд, состоящих из пользователей с различным опытом и бэкграундом, позволяющее подготавливать данные, строить модели, тестировать, масштабировать, применять, и визуально интерпретировать результаты.
TIBCO software – TIBCO Data Science[footnoteRef:77] [77:  TIBCO Data Science [Электронный ресурс] // TIBCO Software. – Режим доступа: https://www.tibco.com/products/data-science – (дата обращения: 15.03.2021)] 

Компания предоставляет Data Science платформу с открытым кодом, обеспечивающим возможность интеграции с другими пограничными платформами и средами. На платформе присутствует надежный и удобный функционал для развертывания проектов машинного обучения. Предоставлен функционал, доступный пользователям без значительного опыта в Data Science и также поддерживается работа как с написанием кода, так и без него, что открывает возможности для работы в команде, состоящей из специалистов разного уровня погружения в Data Science.
Функционал платформы TIBCO Data Science представлен следующими инструментами: Team Studio – веб-интерфейс для совместной работы, который позволяет специалистам по данным и из бизнес-сфер создавать конвейеры машинного обучения и подготавливать данные. Пользователи могут использовать интерфейс drag-and-drop или интегрировать код через Jupyter Notebook. Также представлены функции совместной работы для ускорения проектов машинного обучения.
Yandex DataSphere[footnoteRef:78] [78:  Yandex DataSphere [Электронный ресурс] // Yandex Cloud. – Режим доступа: https://cloud.yandex.ru/services/datasphere (дата обращения: 15.03.2021)] 

Yandex развивает платформу полного цикла для ML-разработки, которая содержит множество инструментов и динамически масштабируемые ресурсы. Сервис поддерживает автоматическое управление выделяемыми ресурсами – если ресурс не используется, он не расходуется. Также Yandex предоставляет готовые решения: распознавание голоса, текста и изображений.
Mail.ru – Mail.ru Cloud Solutions[footnoteRef:79] [79:  Машинное обучение в облаке [Электронный ресурс] // Mail.ru Cloud Solutions. – Режим доступа: https://mcs.mail.ru/machine-learning/ (дата обращения: 15.03.2021)] 

Mail.ru предоставляет платформу для разработки приложений искусственного интеллекта на основе машинного обучения. Инфраструктура платформы содержит корпоративные решения, возможности автоматизации машинного обучения, обладает гибкой системой ценообразования.
SberCloud – ML Space[footnoteRef:80] [80:  ML Space [Электронный ресурс] // SberCloud. – Режим доступа: https://sbercloud.ru/ru/aicloud/mlspace (дата обращения: 15.03.2021)] 

SberCloud развивает платформу ML Space, направляя усилия в углубление экспертизы в сфере и разработку передовых решений. Платформа предназначена для проектов машинного обучения полного цикла и командной работы над ними, также компания готова предоставить очень высокие мощности на суперкомпьютере Christofari. Также имеется множество инструментов и возможностей интеграций для обеспечения удобства и эффективности проектов. Высокая экспертиза команды позволяет получать поддержку по решениям различной сложности, а кроме того, предоставляется машинное обучение как готовый сервис.
2.4. [bookmark: _Toc73729830] Анализ отзывов и данных о системах
Для разработки рекомендаций по выбору сервиса, понимания проблем и получения дополнительных инсайтов по проектам машинного обучения, а также оценки и сравнения компаний по критериям были проанализированы отзывы за последний год на Gartner Peer Review по каждой компании, информация из отчета Gartner Magic Quadrant 2021, Forrester Wave 2020, информация о продуктах в других источниках, указанных в 1 главе, и информация на web-сайтах самих компаний. 
Для проведения анализа отзывов были собраны отзывы Gartner Peer Review на решения, рассматриваемые в данной работе, а в частности на решения компаний, представленных в отчете Gartner Magic Quadrant за последний год. По продуктам компаний не из магического квадранта, рассматриваемым в данной работе, таким, как Yandex, Sber и Mail.ru, были проанализированы отзывы из других источников, информация о продуктах на официальных сайтах.
Отзывы Gartner Peer Reviews содержат структурированную и достаточно полную информацию от профессиональных пользователей об опыте использования сервисов в компаниях респондентов, плюсах и минусах платформы, сложностях, с которыми они столкнулись в процессе внедрения и использования сервисов, а также советы сообществу. Структура отзыва содержит следующие разделы. 
Профиль респондента:
· должность; 
· индустрия представляемой компании;
· роль респондента;
· размер компании;
· стратегия применения.
Извлеченные уроки:
· что понравилось и не понравилось в используемом сервисе;
· бизнес-проблема, которая решалась с помощью данного сервиса;
· какие изменения внес бы респондент в проект;
· какой совет бы дал участникам сообщества.
Оценка и заключение контрактов: 
· причина покупки сервиса машинного обучения;
· ключевые факторы выбора решения;
· какие еще поставщики рассматривались.
Интеграции и развертывание: 
· версия, используемая в организации;
· широта применения продукта в организации;
· год начала использования сервиса, время развертывания;
· стратегия применения.
Возможности продукта: 
· оценки пользователя по различным критериям.
Дополнительный контекст: 
· архитектура развертывания;
· регион использования;
· длительность использования продукта;
· частота использования;
· роль респондента в работе с продуктом.

Для данной работы было собрано и проанализировано 419 отзывов по 19 компаниям за период с 1.04.2020 по 31.03.2021. Далее представлены фигуры (Рис. 7, Рис. 8, Рис. 9, Рис. 10), отображающие общую информацию о репрезентативности выборки респондентов. 
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[bookmark: _Ref73732508]Рис. 7 Размер организации респондентов
Составлено: [Автор, 2021]
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[bookmark: _Ref73732522]Рис. 8 Индустрия респондентов
Составлено: [Автор, 2021]
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[bookmark: _Ref73732532]Рис. 9 Широта использования сервисов машинного обучения в организациях респондентов
Составлено: [Автор, 2021]
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[bookmark: _Ref73732541]Рис. 10 Роль респондента в компании
Составлено: [Автор, 2021]
Сбор отзывов был осуществлен вручную с сервиса Gartner Peer Insights, часть анализа данных проведена с использованием языка Python в среде Anaconda, часть текстовых и смысловых значений рассматривалась с помощью самостоятельного выделения смысла и критического анализа.
В процессе анализа Gartner Peer Reviews были выделены критерии, которыми пользователи руководствовались при выборе конкретного решения, а также причина покупки платформы, результаты отражены на соответственно.
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Рис. 11 Ключевые драйверы принятия решения по выбору сервиса
Составлено: [Автор, 2021]
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Рис. 12 Причина приобретения сервиса машинного обучения
Составлено: [Автор, 2021]
Также при анализе были выделены основные советы и рекомендации пользователей, которые далее были использованы и отражены в методологии:
1. Использовать креативный подход.
2.Для регулируемых индустрий собирать требования и информацию для согласования лицензий.
3. Перед выбором поставщика сравнить технологическую карту с картой решения.
4. Перед работой четко установить цели и задачи.
5. Документировать и анализировать реализованные проекты.
6. Проработать организационные возможности перед инициацией проекта.
7.Протестировать пробную версию решения, использовать документацию и обращаться в поддержку по необходимым вопросам.
8. Анализировать бизнес-требования и требования данных.
9. Учитывать как краткосрочные, так и долгосрочные перспективы при выборе решения.
10. Оценить ограничения компании.
11. Обучать сотрудников для понимания и работы с большими данными и машинным обучением.
12. Выстроить систему защиты данных с первой стадии проекта.
13. Использовать команды и их взаимодействие для успешной реализации проекта.
14. Использовать сервисы машинного обучения как платформу для Data Science.
15. Уделять должное внимание этапу подготовки данных.
16. Определить и получить доступ к данным на начальных этапах.
2.5. [bookmark: _Toc73729831] Критерии для выбора сервиса
Классификация компаний по квадранту не определяет наилучший выбор в той или иной ситуации, так как компании предлагают специализированные возможности, которые могут обладать или не обладать достаточным функционалом для решения определенных проблем, а также соответствовать или не соответствовать особенностям функционирования компании клиента. Поэтому, в данной работе был определен список параметров, которые необходимо оценить и учитывать при выборе решения.
Критерии для выбора компании будут далее ранжированы в следующем порядке: первыми будут рассмотрены критерии-фильтры, ограничивающие выбор, по которым решение компанией будет приниматься однозначно. Впоследствии будут рассмотрены основные критерии, на которых может строиться выбор, а затем те, которые могут иметь критическое значение в отдельных случаях. Далее будет сформулирован алгоритм использования данных критериев для выбора решений.
Критерии-фильтры.
Индустрия. В зависимости от того, в какой отрасли работает организация, могут отличаться требования к решениям, в некоторых случаях появляется необходимость учитывать отраслевые особенности. Для фильтрации компаний по данному критерию были проанализированы представленные на сайтах организаций индустриальные решения и кейсы использования на предмет наличия опыта в конкретной области у компании-поставщика.
Индустрии, представленные в фильтрах: 
· Финансы и банки;
· Здравоохранение;
· Ритейл;
· Транспорт и логистика;
· Нефтегазовый сектор;
· Публичный сектор;
· Потребительские товары;
· Образование;
· Промышленность;
· Фармацевтика и биотехнологии;
· Аэрокосмическая промышленность и авиация;
· Маркетинг;
· Медиа и развлечения;
· НКО;
· Телекоммуникации;
· Автомобильная промышленность;
· Страхование;
· Игры;
· Технологии;
· Путешествия;
· Энергетика;
· Строительство;
· Спорт.
Решение. Наличие у поставщика готовых решений или опыта в сфере решения аналогичных проблем позволяют организации получить более надежное и быстрое в разработке решение. Для фильтрации среди кейсов компаний были выделены решения, основанные на машинном обучении и определен опыт поставщика в их разработке. В фильтре можно осуществить выбор по следующему списку решений:
· Финансовое планирование;
· Ценообразование;
· Риск менеджмент;
· Повышение эффективности маркетинговых компаний;
· Прогнозирование и сокращение оттока клиентов;
· Оптимизация цепи поставок;
· Оптимизация производства;
· Прогнозирование спроса и планирование продаж;
· Разработка рекомендаций;
· Повышение и контроль качества;
· Повышение операционной эффективности;
· Улучшение клиентского опыта;
· Обеспечение безопасности и выявление аномалий;
· Сегментация покупателей;
· Модерация и генерация контента;
· Персонализация предложений;
· Оценка кредитоспособности;
· Оптимизация ассортимента;
· Анализ и оптимизация пути потребителя.
Наличие low-code или no-code режимов. Данный критерий позволяет определить, подходит ли платформа для гражданских специалистов или специалистов с небольшим количеством опыта. Так, для специалистов и команд, не имеющих большого опыта в данной сфере неэффективно использовать платформы, предполагающие написание масштабных кодов с нуля и ручных действий. Кроме того, такие режимы делают более доступной работу в команде и взаимодействие с заинтересованными сторонами бизнеса, а также позволяют ускорить и упростить некоторые процессы разработки. Для фильтрации компаний была проанализирована документация на сайтах поставщиков.
Расположение серверов на территории России. Данный фильтр предназначен для организаций, которые используют персональные данные пользователей для построения моделей. В случае, если данные возможно перевести в анонимные значения или зашифровать, фильтр можно не использовать. Особенность персональных данных заключается в том, что согласно 149-ФЗ[footnoteRef:81], необходимо хранить такие данные в зарегистрированном источнике на территории Российской Федерации. Передавать же персональные данные для обработки в другие страны возможно только по письменному согласию владельцев данных, либо в виде анонимных значений. Под этот критерий попадают только российские поставщики: SberCloud, Yandex, Mail.ru. [81:  Об информации, информационных технологиях и о защите информации : федер. закон от 27.07.2006 № 149-ФЗ : принят Государственной Думой 8 июля 2006 года : Одобрен Советом Федерации 14 июля 2006 года [Электронный ресурс]. – Режим доступа: http://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_61798/ (дата обращения: 30.03.2021)] 

Особенности данных. В данном подразделе находится 3 фильтра, в зависимости от входных данных организации: изображения, текст, речь. Построить модель для работы с этими типами данных можно на любом сервисе, но часть из платформ уже содержит готовые решения или приложения для работы с различными типами данных, что позволит строить более эффективные модели и перераспределить временные ресурсы на важные этапы. Для фильтрации по критерию была проанализирована информация и документация, представленные на сайтах поставщиков.
Сравнительные критерии
Командные возможности. Коллаборация является одним из ключевых факторов, обеспечивающих стратегическую и финансовую ценность проекта, поэтому наличие многопользовательского режима, возможности делиться кодом, построенными моделями, являются важными составляющими платформы. Данный критерий несущественен, если над процессом моделирования будет работать один человек из команды, однако, если проект выполняется большой командой или группой команд, критерий является критически важным.
Оценка по данному критерию взята как средняя между двумя оценками по критериям, вошедшим в данную группу, таким как возможности командной работы и возможности доступа с различных устройств. Оценка по обоим критериям получена как среднее из оценок в отзывах Gartner Peer Insights.
Возможности интеграций. Широкие возможности интеграций необходимы, если в организации используется множество инструментов, которые планируется интегрировать в инфраструктуру выбранного сервиса, или в случае необходимости сложного процесса развертывания в организационную среду. 
Оценка по данному критерию взята как средняя из оценки интеграций в отзывах Gartner Peer Insights и оценки по критерию «наличие кода в открытом источнике». Второй из критериев оценивался по шкале от 1 до 5 с 3 градациями: 1 – в случае отсутствия кода в открытом источнике, 3 – в случае, если код части инструментов сервиса находится в открытом доступе, 5 – если исходный код решения является полностью открытым.
Поддержка компании и сообщества. Для начинающих специалистов, специалистов без большого опыта или многофункциональных команд, состоящих из профессионалов разных областей, может быть необходима поддержка сотрудников компании и сообщества, а также обучающие материалы и документация, критерий будет являться критическим в данном случае. Опытным командам также могут понадобиться поддерживающие материалы при реализации сложных и нетипичных проектов.
Критерий оценивался по среднему из 2 параметров: поддержка и обучение, сообщество. Оценка по обоим критериям получена как среднее из оценок в отзывах Gartner Peer Insights.
Инструментарий для пользователей. Данный критерий является критическим для команд, состоящих из специалистов бизнес-сферы, для команд, с небольшим количеством профессионалов. Оценивался по среднему из 3 критериев: возможности Auto ML, пользовательский интерфейс, возможности визуализации результатов. Оценки получены из отзывов Gartner Peer Insights. 
AutoML за счет возможностей автоматизации позволяет специалистам без большого опыта строить эффективные модели и применять машинное обучение в полной мере, а опытным специалистам ускорить и автоматизировать решение стандартных задач. Визуализация позволяет наглядно отследить результаты построения моделей, делает их более доступными для бизнес-пользователей, что важно для успешного применения полученной информации в организации, а также улучшает интерпретируемость. Пользовательский интерфейс обеспечивает понимание и удобство работы с сервисом.
Ценообразование. Данный критерий учитывает гибкость ценообразования, так как лучше выбирать продукт, который поддерживает наиболее выгодное в конкретном случае решение для компании: тарификацию за использованные единицы или ежемесячную/ежегодную абонентскую плату. Критерий является критичным для малых организаций и компаний с малым бюджетом. Оценки получены из отзывов Gartner Peer Insights.
Функциональность и производительность. Критерий учитывает общую функциональность и работоспособность платформы, и не является важным только в случае использования небольших и типичных решений. Оценка состоит из 4 критериев: функционал, модели и алгоритмы. Для получения большей ценности платформа должна содержать достаточный функционал для всех этапов работы с проектами машинного обучения. Критерий оценен по Gartner. Критерий производительности учитывает скорость работы сервиса, надежность и стабильность, оценка использована по Forrester, как и для критерия модели и алгоритмы, и возможности платформы.
Операции с моделями. Данный критерий определяет, какой функционал имеет сервис для работы с моделями: разработкой, оценкой, мониторингом. Представляет собой среднюю оценку по 3 критериям: операции с моделями, возможности для оценки моделей, оба критерия оценены по Forrester, и возможности управления моделями, оценен по Gartner.
Данные. Критерий определяет возможности решения для работы с данными, такие как трансформация, очистка, подготовка. Оценка взята как среднее между оценкой по 2 критериям: данные, оценен по Forrester, и возможности подготовки данных, оценен по Gartner.
Стратегия и видение. Последний, но важный критерий, сформирован оценкой по критерию дорожной карты поставщика, возможностями следования дорожным картам и наличию партнерств. Данный критерий важно учитывать, если планируется не единоразовая реализация проекта, а долгосрочное партнерство. Критерий оценен по Forrester. 
Результаты оценки по всем критериям находятся в Приложении 1.
Далее критерии выделены в модель и сформулированы соответствующие вопросы, ответы на которые помогут организации определить необходимые фильтры и параметры.
Фильтры:
· Индустрия
· Является ли проект специфическим для отрасли?
· Необходимо ли учитывать особенности отрасли?
· Решение
· Какие решения компания планирует поддерживать или какие задачи ставит?
· Поддержка на русском языке
· Есть ли в компании специалисты с опытом в Data Science и машинном обучении?
· Необходима ли поддержка?
· Обладают ли члены команды достаточным знанием английского?
· Наличие no code режима
· Кто войдет в состав команды для работы над проектом?
· Будут ли в команде специалисты с опытом в машинном обучении и data science?
· Есть ли в команде специалисты из других областей?
· Расположение в России
· Являются ли данные компании, на которых предполагается строить модели, персональными?
· Есть ли возможность передавать данные в зашифрованном виде? 
· Особенности данных (текст, речь, изображения)
· Являются ли данные текстом?
· Являются ли данные видео/изображением? 
· Есть ли необходимость обработки речи? 
Критерии:
Командные возможности.
· Возможности командной работы (коллаборация)
· Доступ с различных устройств
· Будет ли над проектом работать команда или самостоятельные специалисты?
· Кто войдет в команду работы над проектом?
Интеграции:
· Наличие кода в открытом источнике (Open Souce)
· Интеграции
· Есть ли необходимость интегрировать платформу с внутренней инфраструктурой организации?
· Необходима ли интеграция с инструментами третьих сторон (поставщиков)?
Поддержка:
· Поддержка и обучение 
· Сообщество
· Будут ли в команде специалисты с опытом в машинном обучении и data science?
· Есть ли в команде специалисты без опыта в Data Science и машинном обучении?
· Необходима ли поддержка?
Инструментарий для пользователей:
· Возможности AutoML 
· Пользовательских интерфейс
· Возможности визуализации
· Есть ли в команде специалисты без опыта в написании и интерпретации кода?
· Есть ли в команде специалисты без опыта в машинном обучении?
Ценообразование:
· Гибкость ценообразования 
· Какой бюджет доступен для реализации проекта?
Функциональность и производительность:
· Функциональность
· Методы и алгоритмы 
· Производительность
· Возможности
· Какое количество данных необходимо использовать для построения моделей машинного обучения? 
[bookmark: _heading=h.gjdgxs]Операции с моделями:
· Операции с моделями (ModelOps) 
· Оценка моделей 
· Управление моделями
Данные:
· Подготовка данных 
· Данные 
· Являются ли данные компании неструктурированными?
· В каких источниках находятся данные компании?
Стратегия и видение:
· Стратегия
· Планируется ли единоразовая реализация проекта или долгосрочное использование и масштабирование?
2.6. [bookmark: _Toc73729832] Выбор сервиса машинного обучения
Для обеспечения удобства работы с методологией была разработана система в excel, позволяющая внести необходимые входные данные и получить рекомендации по использованию фильтров и критериев для оценки и выбора сервисов. Данная методология не предусматривает однозначный выбор решения по критериям, а позволяет сузить круг поиска до нескольких, наиболее подходящих под выбранные условия. Далее выбранные решения можно будет протестировать, оценить стоимость с помощью предоставляемых калькуляторов или вместе с представителем поставщика, сравнить и оценить соответствие задачам, требованиям и ограничениям компании. На основе оценки и сравнения принять окончательное решение.
Система в excel включает в себя 2 листа: на 1 листе отражены вопросы, распределенные по этапам методологии, представленной в главе 3. Для вопросов с выбором ответа предоставлен ввод значения из списка, для открытых вопросов только поле для ввода ответа. Автоматически осуществляется перенос вводимых значений на другой лист, где также автоматически формируется рекомендованное решение о необходимости использования каждого фильтра, выделяются критически важные критерии.
После введения всех значений на первом листе, пользователю необходимо перейти на второй лист и применить рекомендованные фильтры. После применения фильтров в сводной таблице будут отражены значения критериев по выбранным сервисам. Правило выделения цветом по умолчанию ранжирует значения ячеек по каждому столбцу, выделяя цветом. При необходимости выделения только определенного числа наибольших значений можно самостоятельно применить требуемое правило условного форматирования к результатам в сводной таблице. При наличии критических критериев рекомендуется проводить сравнение по ним в первую очередь. При отсутствии – определить приоритетность исходя из целей организации. 
В сводной таблице отражены основные критерии, представляющие собой производные от оценки по совокупности более подробных критериев, при необходимости их использования можно добавить из списка полей для сводной таблицы. В результате применения фильтров будет выделен список из нескольких решений, для тестирования и сравнения стоит выбрать не более 2-3 подходящих.
Такое решение, с одной стороны, позволит значительно сократить количество вариантов для выбора, что снизит временные затраты, а с другой стороны, позволит подобрать наиболее подходящий сервис машинного обучения. Фрагменты файла excel находятся в приложении.
[bookmark: _Toc73729833]Выводы по главе 2
1. Рынок решений представлен широтой ассортимента, однако каждое решение имеет свои специфические особенности, и для выбора необходимо учитывать цели, ограничения и особенности организации, а также ее данных, на которых предполагается строить модели.
2. Для выбора решения стоит учитывать опыт и направление развития поставщика, так как для получения наибольшей ценности от аналитического сервиса, необходимо взаимодействие со специалистами, обращение за поддержкой к поставщику, организация сотрудничества.
3. На основе анализа отзывов и литературы был разработан инструмент для выбора сервиса, однако, чтобы ответить на вопросы, организации необходимо пройти через цикл этапов.
[bookmark: _Toc73729834]ГЛАВА 3
3.1. [bookmark: _Toc73729835] Особенности и ключевые составляющие методологии
Ключевые компоненты методологии:
· Жизненный цикл и определение целей, действий и предполагаемых результатов по каждому этапу;
· Вопросы для осуществления этапа, а также для выбора сервиса машинного обучения;
· Инструмент для учета и структурирования ответов на вопросы для выбора сервиса и дальнейшего их применения для получения списка соответствующих решений;
· Распределение ролей;
· Инструменты и утилиты для осуществления этапов.
В дополнение к этапам жизненного цикла других методологий, рассматриваемых в данной работе, были выделены следующие этапы:
1. Анализ и оценка состояния компании.
Данный этап является подготовительным к инициации проекта, позволяет провести анализ процессов as-is, определить сильные сферы и имеющие потенциал развития.
В особенности необходим компаниям, не реализующим ранее проекты Data Science и искусственного интеллекта. Компаниям, реализующим такие проекты ранее или в настоящее время, данный этап также позволит актуализировать основную бизнес информацию и найти новые векторы развития.
2. Развитие организационных возможностей
Компаниям без опыта подобных проектов необходимо развивать соответствующие организационные возможности для обеспечения готовности бизнеса и большей эффективности реализации. Компаниям, имеющим опыт, мониторинг текущего состояния также может позволить выявить недостатки в существующих ресурсах и процессах, которые необходимо восполнить.
5. Подготовка сотрудников и распределение ролей
В методиках описывается определение ролей между сотрудниками проекта и распределение задач по ролям, однако мало внимания уделяется подбору персонала для проекта и его подготовке. Минимальная подготовка необходима для обеспечения понимания данных и инструментов всеми пользователями, а также для более эффективной интерпретации ими результатов.
7. Выбор сервиса машинного обучения
Используемый сервис значительно упрощает многие процессы, позволяя сконцентрироваться на получении ценности из данных, и является важной составляющей успеха всего проекта, поэтому необходим тщательный подход к выбору поставщика и решения, основанный на задачах компании и имеющихся ограничениях, а также сравнении предложений и выборе наиболее подходящего целям организации. Кроме того, сервис может являться не просто инструментом, а платформой для Data Science, которая позволит объединить всю информацию о проекте, ее участников и обеспечить коллаборацию.
Вопросы для осуществления выбора поставщика были интегрированы в предыдущие этапы, и был разработан инструмент в excel, позволяющий упростить и структурировать данный процесс.
11. Оценка эффективности и определение следующих действий
Данный этап включает в себя оценку влияния примененных инструментов на бизнес-процессы и показатели, а также определение последующих действий, таких, как решение о масштабировании или утверждение новых проектов.
Этот шаг необходим для оценки модели с точки зрения бизнеса, а также расширения области применения построенных моделей и полученных уроков.
12. Определение дальнейших векторов использования машинного обучения в организации
На данном шаге происходит формирование стратегии Data Science и машинного обучения организации или ее пересмотр. Формулируются долгосрочные цели и задачи на определенный временной промежуток и принимается решение о дальнейшей приоритезации проектов. Этап позволяет сформировать более глубокое видение проблемы.
Также было сформулировано распределение ролей и задач в соответствии с масштабом и возможностями компании, так как в рассматриваемых работах роли предполагают существование в организации подразделения по аналитике данных и Data Science команд. Однако, в малых и средних организациях возможно выделение лишь небольшой команды для достижения эффективных в рассматриваемом контексте результатов, с опорой на использование инструментов и частичную автоматизацию процесса.
Остальные этапы аналогичны этапам, используемым в циклах рассматриваемых методик, однако могут отличаться формулировкой и границами, разделением на несколько отдельных этапов, а также действиями и инструментами, но имеют и множество сходств.
Методология рассматривает каждый из этапов на более подробном уровне, с учетом анализа отзывов пользователей, реализовывавших свои проекты с помощью сервисов машинного обучения, организационных советов и проблем, максимизации получения ценности. Методология включает в себя следующую информацию по каждому этапу: цели и предполагаемые результаты, действия и инструменты для их выполнения, а также вопросы, на которые необходимо ответить компании для перехода к следующим этапам. Действия некоторых этапов могут осуществляться параллельно или в измененном порядке, если это не нарушает логику проекта.
Распределение ролей и задач:
· для небольших компаний
· для средних компаний
· для крупных компаний, с имеющимся подразделением аналитики данных
Этапы жизненного цикла:
1. Анализ и оценка состояния компании
2. Развитие организационных возможностей
3. Постановка бизнес-целей и задач
4. Инициация и понимание проекта 
5. Подготовка сотрудников и распределение ролей
6. [bookmark: _heading=h.1fob9te]Сбор и понимание данных
7. Выбор сервиса
8. [bookmark: _heading=h.3znysh7]Подготовка данных
9. Выбор алгоритма и обучение модели, оценка прототипов
10. Выводы и применение
11. Оценка эффективности и определение следующих действий
12. Определение дальнейших векторов использования машинного обучения в организации
[bookmark: _Toc73729836]3.2. Жизненный цикл методологии внедрения
1. Анализ и оценка состояния компании.
Таблица 1 Этап "Анализ и оценка состояния компании"
	Этап
	1. Анализ и оценка состояния компании

	Цели
	Выявить проблемы в текущих бизнес-процессах и потенциал развития c помощью технологий машинного обучения

	
	Определить узкие места в организационных возможностях компании, препятствующие успешной реализации и развитию проектов машинного обучения

	Предполагаемые результаты
	Выделены векторы развития/совершенствования с помощью машинного обучения

	
	Выделены узкие места в готовности компании к внедрению проектов машинного обучения

	Действия
	Документация бизнес-процессов

	
	Критический анализ бизнес-процессов

	
	Инвентаризация и анализ имеющихся ресурсов

	
	Анализ организационных возможностей

	Инструменты
	Методология моделирования бизнес-процессов

	Вопросы для осуществления этапа
	· Какие существуют недостатки в текущих бизнес-процессах?
· Какие процессы являются наименее эффективными с точки зрения временных и финансовых затрат?
· Какие бизнес-процессы могут быть подкреплены или автоматизированы с помощью машинного обучения?
· Какие существуют векторы развития компании?
· Существуют ли в компании технологии, способные поддерживать машинное обучение?
· Является ли степень цифровизации процессов достаточной для использования данных в моделях машинного обучения?
· Доступны ли источники данных?
· Соответствует ли цифровизация и внедрение ИИ стратегии организации?
· Позволяет ли текущее состояние бизнес-процессов внедрение новых технологий?
· Используются ли в организации методы и решения для защиты информации?
· Достаточна ли степень защиты информации, используется ли разграничение уровней доступа к конфиденциальной информации, защита информации при передаче?
· Существует ли в организации культурный барьер для внедрения решений на основе искусственного интеллекта?

	Вопросы для выбора сервиса
	· Есть ли возможность передавать данные в зашифрованном виде? 
· Есть ли необходимость интегрировать платформу с внутренней инфраструктурой организации? 
· Необходима ли интеграция с инструментами третьих сторон (поставщиков)?



2. Развитие организационных возможностей
Таблица 2 Этап "Развитие организационных возможностей"
	Этап
	2. Развитие организационных возможностей

	Цели
	Обеспечение готовности компании к внедрению машинного обучения

	Предполагаемые результаты
	Готовность организации к внедрению проектов машинного обучения

	Действия
	Развитие организационных возможностей с опорой на узкие места

	
	Применение новых технологий

	
	Перестройка или корректировка операционных и бизнес-процессов

	Инструменты
	Цифровые технологии

	
	Решения безопасности

	Вопросы для осуществления этапа
	· Каковы приоритеты инвестирования для развития возможностей?
· Как можно проработать узкие места в текущих организационных возможностях?
· Способствуют ли информационные, технологические и цифровые возможности компании внедрению машинного обучения?



3. Постановка целей и задач
Таблица 3 Этап "Постановка целей и задач"
	Этап
	3. Постановка целей и задач

	Цели
	Сформулировать бизнес-цели и задачи проекта машинного обучения на краткосрочную и долгосрочную перспективы

	
	Определить исходные условия и инструменты для измерения результатов от внедрения проекта машинного обучения

	Предполагаемые результаты
	Четко сформулированные бизнес-цели и задачи для проекта машинного обучения

	
	Задокументированные исходные условия для определения результатов от внедрения

	
	Выделенный набор инструментов для проверки

	Действия
	Постановка целей и задач, проверка их измеримости

	
	Определение и документирование исходных условий

	
	Анализ имеющихся инструментов для измерения эффективности/результативности проектов и выбор подходящих инструментов

	Инструменты
	Методика SMART для формулировки целей и задач

	
	Инструменты для измерения эффективности: KPI, ROI

	Вопросы для осуществления этапа
	· Каковы краткосрочные и долгосрочные приоритетные направления?
· Соответствуют ли поставленные цели и задачи стратегии и видению компании?
· Представлены ли цели в виде проверяемых гипотез?
· Каковы исходные условия до внедрения проекта машинного обучения? (Финансовые показатели, метрики, KPI, ROI, производительность)
· Какие инструменты можно использовать для определения результатов проекта?

	Вопросы для выбора сервиса
	· Какие решения компания планирует поддерживать или какие задачи ставит?
· Планируется ли единоразовая реализация проекта или долгосрочное использование и масштабирование?



4. Инициация и понимание проекта 

Таблица 4 Этап "Инициация и понимание проекта"
	Этап
	4. Инициация и понимание проекта

	Цели
	Определить приоритетность проекта

	
	Проанализировать риски

	
	Сформировать, распланировать, инициировать и формально закрепить проект

	Предполагаемые результаты
	Оценена стоимость и выгода от проекта

	
	Проведен анализ рисков

	
	Определен приоритет проекта

	
	Определен бюджет проекта

	
	Составлен календарный план проекта

	
	Сформирован устав проекта

	Действия
	Изучение предыдущих проектов компании и похожих кейсов других организаций

	
	Оценка стоимости проекта и планируемой выгоды

	
	Анализ рисков, связанных с реализацией проекта

	
	Определение приоритета в портфеле проектов

	
	Определение бюджета проекта

	
	Определение ключевых компонентов проекта, составление календарного плана

	
	Формирование устава проекта

	Инструменты
	Фреймворк для оценки приоритетности проекта

	
	Имеющиеся в компании кейсы и извлеченные уроки 

	
	Кейсы других организаций

	Вопросы для осуществления этапа
	· В какие сроки планируется реализация проекта?
· Какие выгоды организация получит от проекта?
· Какие существуют риски, связанные с реализацией проекта?
· Какова приоритетность данного проекта?
· Какова величина бюджета, выделяемого на проект, какие затраты необходимо понести?

	Вопросы для выбора сервиса
	· Какой бюджет доступен для реализации проекта?
· Является ли проект специфическим для отрасли? 
· Необходимо ли учитывать особенности отрасли?


[bookmark: _heading=h.3dy6vkm]
5. Подготовка сотрудников и формирование команды
Таблица 5 Этап "Подготовка сотрудников и формирование команды"
	Этап
	5. Подготовка сотрудников и формирование команды

	Цели
	Формирование команды специалистов для работы над проектом машинного обучения

	
	Распределение ролей и задач между участниками проекта

	
	Подготовка участников проекта

	Предполагаемые результаты
	Сформирована проектная команда

	
	Распределены роли и задачи

	
	Проведена необходимая подготовка сотрудников

	Действия
	Анализ корпоративных и индивидуальных знаний и на его основе формирование проектной команды

	
	Распределение ролей и задач

	
	Определение пользователей конечных результатов

	
	Определение готовности участников к проектам машинного обучения

	
	Проведение необходимого обучения сотрудников для работы с МО

	Инструменты
	Карты знаний

	
	Статья SAS: «Как найти и обучить специалиста Data Science»[footnoteRef:82]  [82:  How to find and equip the citizen data scientists in your midst [Электронный ресурс] / B. Blais // SAS. – Режим доступа: https://www.sas.com/en_us/insights/articles/analytics/how-to-find-and-equip-citizen-data-scientists.html (дата обращения: 15.05.2021)] 


	Вопросы для осуществления этапа
	· Есть ли в компании сотрудники с опытом в Data Science?
· Сколько сотрудников имеют данный опыт?
· Кто будет являться конечным пользователем результатов?
· Какие знания и опыт имеются у сотрудников?
· Какие знания необходимы для работы с исходными данными, машинным обучением и предполагаемыми результатами?
· Необходима ли команда для работы над проектом?
· Каков должен быть состав команды?
· Каковы необходимые роли, кто будет отвечать за исполнение каждой роли?
· Все ли участники подготовлены для работы с данными и машинным обучением?
· Какие есть внутренние и внешние возможности обучения сотрудников?

	Вопросы для выбора сервиса
	· Необходима ли поддержка? 
· Обладают ли члены команды достаточным знанием английского?
· Кто войдет в состав команды для работы над проектом? 
· Есть ли в компании опытные специалисты? 
· Есть ли в команде специалисты без опыта в Data Science и машинном обучении? 
· Есть ли в команде специалисты без опыта в написании и интерпретации кода? 



6. Сбор и понимание данных
Таблица 6 Этап "Сбор и понимание данных"
	Этап
	6. Сбор и понимание данных

	Цели
	Обеспечение доступности надежных и релевантных данных для дальнейшей разработки моделей на их основе

	
	Определение особенностей данных

	
	Постановка проблемы и цели с точки зрения данных

	Предполагаемые результаты
	Имеются полные и достоверные данные, способные обеспечить разработку моделей машинного обучения для решения поставленных задач

	
	Определены цели с точки зрения данных

	Действия
	Организация сбора необходимых данных (если не собираются в текущих процессах)

	
	Проверка полноты, достоверности и достаточности данных для решения поставленных на 3 этапе проблем

	
	Настройка конвейера данных для оценки поступающих данных

	
	Описание данных

	
	При необходимости заключение договоров о сотрудничестве для получения доступа к большему объему данных

	
	Проверка соответствия данных существующим регулирующим нормам и ограничениям

	
	Определение особенностей данных

	
	Определение и формулирование проблемы и целей с точки зрения данных

	
	Выбор необходимых для решения поставленной проблемы данных, обоснование включения и исключения

	Инструменты
	Технологии, обеспечивающие сбор и хранение данных

	Вопросы для осуществления этапа
	· Имеются ли данные, необходимые для решения поставленных задач?
· Соответствуют ли данные целям организации?
· Являются ли данные полными, репрезентативными?
· Какие возможны договоры о сотрудничестве/отраслевые соглашения для получения доступа к большему количеству данных?
· Попадают ли имеющиеся данные под закон о персональных данных?
· Являются ли данные конфиденциальными?
· Каковы должны быть ограничения уровней доступа?
· Являются ли данные текстом, изображениями, речью?
· Каковы особенности данных?

	Вопросы для выбора сервиса
	· Являются ли данные компании, на которых предполагается строить модели, персональными?
· Какое количество данных необходимо использовать для построения моделей машинного обучения? 
· Являются ли данные компании неструктурированными? 
· В каких источниках находятся данные компании? 
· Являются ли данные текстом? 
· Являются ли данные видео/изображением? 
· Есть ли необходимость обработки речи? 



7. Выбор сервиса машинного обучения
Таблица 7 Этап "Выбор сервиса машинного обучения"
	Этап
	7. Выбор сервиса машинного обучения

	Цели
	Выбрать поставщика и инструмент, соответствующие целям и ограничениям организации

	Предполагаемые результаты
	Выбрано решение, наиболее подходящее под цели и задачи компании, соответствующее внутренним ограничениям и обладающее надежностью и функциональностью

	Действия
	Использование методологии из данной работы (выбор компаний с помощью фильтров, ранжирование критериев, выбор по критериям)

	
	Оценка стоимости отобранных решений по представленным на сайте калькуляторам

	
	Анализ реализованных решений, кейсов использования поставщиков

	
	Тестирование пробных версий решений и анализ эффективности и удобства сервиса

	
	Принятие окончательного решения

	Инструменты
	Методология выбора сервиса в excel файле

	Вопросы для осуществления этапа
	· Есть ли у отобранных поставщиков подходящие решения?
· Какое из решений демонстрирует большую эффективность/лучше подходит под цели организации?



8. Подготовка данных
Таблица 8 Этап "Подготовка данных"
	Этап
	8. Подготовка данных

	Цели
	Обеспечить надежность и полноту данных для дальнейшего построения моделей на их основе

	Предполагаемые результаты
	Имеется объединенный набор достоверных, актуальных и полных данных для дальнейшего обучения моделей

	Действия
	Объединение данных из различных источников

	
	Определение ключевых показателей, релевантных для дальнейшей обработки

	
	Перевод персональных данных в анонимные значения

	
	Структурирование данных

	
	Форматирование, приведение к одним единицам

	
	Очистка данных (работа с пустыми значениями и выбросами)

	Инструменты
	На выбранной платформе, автоматизированные или ручные

	Вопросы для осуществления этапа
	· Существует ли нормативное регулирование в области данных компании?
· Все ли показатели отражены в одних единицах?
· Все ли данные соответствующего формата?
· Какие показатели необходимо использовать?
· Есть ли в данных пустые значения?
· Имеются ли выбросы?



9. Выбор алгоритма, обучение и оценка прототипов
Таблица 9 Этап "Выбор алгоритма, обучение и оценка прототипов"
	Этап
	9. Выбор алгоритма, обучение и оценка прототипов

	Цели
	Обучить модели на основе имеющихся данных и выбрать наиболее эффективную и результативную модель

	Предполагаемые результаты
	Готовая обученная модель, соответствующая целям и задачам анализа

	Действия
	Выбрать алгоритм в зависимости от особенностей данных

	
	Провести обучение модели

	
	Разработать тест

	
	Протестировать модели, оценить и сравнить построенные прототипы, при необходимости изменить входные параметры

	
	Выбрать модель, наиболее точно прогнозирующую целевой объект

	Инструменты
	На платформе, автоматизированные или ручные

	Вопросы для осуществления этапа
	· Какой из построенных прототипов лучше соответствует поставленной задаче и является более эффективным?



10. Выводы и применение
Таблица 10 Этап "Выводы и применение"
	Этап
	10. Выводы и применение

	Цели
	Понимание результатов в бизнес-контексте

	
	Разработка приложения на основе полученных результатов

	
	Автоматизация принятия решений

	
	Разработка плана и решений для мониторинга и обслуживания

	Предполагаемые результаты
	Автоматизирован процесс принятия решений с использованием машинного обучения

	
	Разработан план и решения для мониторинга и обслуживания

	Действия
	Визуализация и интерпретация результатов

	
	Оценка соответствия результатов поставленным целям

	
	Применение полученных результатов, разработка AI приложений на их основе

	
	Встраивание приложений в инфраструктуру организации для автоматизации принятия управленческих решений

	
	Разработка плана и решений для мониторинга и обслуживания моделей и приложений машинного обучения

	Инструменты
	Автоматизированные или ручные инструменты на платформе для визуализации и извлечения выводов из моделей

	Вопросы для осуществления этапа
	· Какие инсайты из данных были получены? 
· Соответствуют ли результаты поставленным целям?
· Как результаты могут быть использованы?
· Как возможно автоматизировать принятие решений на основе построенных моделей?
· Как встроить приложения на основе машинного обучения в текущие бизнес-процессы?
· Какие еще результаты можно получить с использованием имеющихся данных?



11. Оценка эффективности проекта
Таблица 11 Этап "Оценка эффективности проекта"
	Этап
	11. Оценка эффективности проекта

	Цели
	Оценка эффективности проекта в контексте бизнеса;

	
	Формулирование выводов и извлеченных уроков

	Предполагаемые результаты
	Проведена оценка и сделаны выводы об эффективности проекта:

	
	Сформулированы и задокументированы извлеченные уроки для дальнейшей работы

	Действия
	Оценка с помощью инструментов, определенных на 3 этапе

	
	Формулирование и документирование извлеченных уроков и выводов

	
	Корректировка моделей с учетом полученных выводов

	Инструменты
	Инструменты для оценки эффективности проекта, выбранные на 3 этапе

	
	Инструменты для фиксации извлеченных уроков

	Вопросы для осуществления этапа
	· Были ли достигнуты поставленные бизнес-цели? 
· Как изменились целевые показатели (временные, финансовые, эффективности) после внедрения проекта?
· Какова эффективность проекта?
· Какие уроки можно извлечь?
· Что необходимо сделать в дальнейшем для повышения эффективности проектов машинного обучения?



12. [bookmark: _heading=h.26in1rg]Определение дальнейших векторов использования машинного обучения в организации, построение (корректировка) стратегии.
Таблица 12 Этап "Определение дальнейших векторов использования машинного обучения"
	Этап
	12. Определение дальнейших векторов использования машинного обучения в организации, построение (корректировка) стратегии.

	Цели
	Определить векторы дальнейшего использования машинного обучения в организации

	
	Построить стратегию управления данными и использования машинного обучения

	Предполагаемые результаты
	Стратегия по применению данных для получения долгосрочных преимуществ

	
	Определены сферы дальнейшего использования машинного обучения 

	Действия
	На основе полученных результатов и текущего состояния компании определение долгосрочных перспектив развития с помощью машинного обучения

	Вопросы для осуществления этапа
	· Какие существуют направления дальнейшего использования машинного обучения?
· Есть ли необходимость масштабировать решение?



3.3. [bookmark: _Toc73729837] Роли
В существующих методологиях определяются роли, как правило, для больших организаций, с крупными подразделениями аналитики данных. При наличии соответствующих возможностей и постановке сложных задач, рекомендуется использовать командную организацию аналитического процесса с использованием одного из видов, описанных в методологии RAMSYS: 
· Сотрудничество. Группы с дополнительными навыками анализируют проблему совместно.
· Соревнование. Группы анализируют проблему, соревнуясь друг с другом.
· Совет. Одна группа анализирует проблему, получая совет от других групп.
· Соревнование + сотрудничество. В этом режиме проблема анализируется многими группами, которые работают независимо и конкурируют друг с другом, но у них есть средства обмена идеями.
Основными преимуществами таких способов организации деятельности является генерация большего числа решений и дополнительная мотивация сотрудников, однако необходимо учитывать управленческий аспект. 
Для компаний среднего размера подойдет классическое распределение ролей и задач, как в методологии TDSP, создание функциональных команд: архитектор решений, руководитель проекта, специалист по данным, также необходимо сотрудничать с представителями бизнес-сферы.
Для компаний маленького размера, а в особенности тех, в которых нет специалистов с большим опытом в Data Science необходимо выделить минимум 2 роли – аналитика – для понимания данных и представителя бизнеса, который будет интерпретировать и оценивать получающиеся результаты с точки зрения бизнеса. 
[bookmark: _Toc73729842]ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Использование технологий искусственного интеллекта и машинного обучения могут принести компаниям значительные выгоды как в краткосрочной, так и в долгосрочной перспективе, а развитие данных технологий делает их применение более доступными даже для небольших организаций. Для использования ценности приложений, основанных на компьютерном анализе данных и извлечении знаний, необходим комплексный подход и пересмотр существующих в организации процессов.
В данной работе была освещена проблема выбора подходящего решения и получения пользы от его применения. В качестве основных сервисов, рекомендуемых для принятия решения были выбраны компании, являющиеся лидерами в отрасли, согласно исследованиям Gartner и Forrester. Далее в работе были проанализированы отзывы пользователей решений и существующая теоретическая литература и выделены критерии для анализа компаний. На их основе был разработан инструмент для получения рекомендованных решений. 
[bookmark: _GoBack]Далее в работе была разработана методология для использования данного инструмента в цикле управления проектом машинного обучения и реализации этого цикла от этапа подготовки до этапа извлечения уроков, что и являлось реализацией основной задачи работы. 

[bookmark: _Toc73729843]СПИСОК ИСТОЧНИКОВ
1. 2020 state of enterprise machine learning [Электронный ресурс] // Algorithmia. – 2020. – Vol. 29. – Режим доступа: https://info.algorithmia.com/hubfs/2019/Whitepapers/The-State-of-Enterprise-ML-2020/Algorithmia_2020_State_of_Enterprise_ML.pdf (дата обращения: 7.03.2021)
2. A Critical Comparison of Machine Learning Platforms in an Evolving Market [Электронный ресурс] / V. Jain, Sigmoid // KDNuggets. – 2021. – Feb. – Режим доступа: https://www.kdnuggets.com/2021/02/critical-comparison-machine-learning-platforms-evolving-market.html (дата обращения: 5.04.2021)
3. A general reinforcement learning algorithm that masters chess, shogi, and go through self-play [Электронный ресурс] / D. Silver et. al. // Science. – 2018. 7. Dec. – Vol. 362, Issue 6419. – P. 1140–1144. – Режим доступа: https://doi.org/10.1126/science.aar6404 (дата обращения: 13.04.2021)
4. A reinforcement learning approach to autonomous decision-making in smart electricity markets [Электронный ресурс] / M. Peters // Machine Learning. – 2013. – 92(1). – P. 5–39. – Режим доступа: https://doi.org/10.1007/s10994-013-5340-0 (дата обращения: 13.04.2021)
5. A review and future direction of agile, business intelligence, analytics and data science [Электронный ресурс] / D. Larson, V. Chang // International Journal of Information Management. – 2016. – Oct. – Issue 5. – P. 700-710. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S026840121630233X (дата обращения: 16.05.2021)
6. Altair Knowledge Studio [Электронный ресурс] // Altair. – Режим доступа: https://www.altair.com/knowledge-studio/ (дата обращения: 15.03.2021) 
7. Application Programming Interface (API) [Электронный ресурс] // IBM Cloud Education. – 2020. – 19 Aug. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/learn/api  (дата обращения: 23.01.2021)
8. Applied artificial intelligence and trust—The case of autonomous vehicles and medical assistance devices [Электронный ресурс] / M. Hengstler, E. Enkel, S. Duelli // Technological Forecasting and Social Change. – 2016. – Apr. – Vol. 226. – P. 105-120. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0040162515004187 (дата обращения: 24.02.2021)
9. Artificial intelligence [Электронный ресурс] / L. Tucci, Ed Burns, Nicole Laskowski // TechTarget. – 2020. – Nov. – Режим доступа: https://searchenterpriseai.techtarget.com/definition/AI-Artificial-Intelligence (дата обращения: 23.01.2021)
10. Artificial Intelligence for the Real World [Электронный ресурс] / T.H. Davenport, R. Ronanki // Harvard Business Review. – 2018. – Jan.-Feb. – P. 108-116. – Режим доступа: https://hbr.org/2018/01/artificial-intelligence-for-the-real-world (дата обращения: 24.02.2021)
11. Assessing the drivers of machine learning business value [Электронный ресурс] / C. Reisa et. al. // Journal of Business Research. – 2020. – Sep. – P. 232-243. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0148296320303581 (дата обращения: 20.03.2021)
12. Bishop, C. M. Pattern recognition and machine learning (Information science and statistics). / C.M. Bishop // Springer-Verlag New York, Inc. – 2006.
13. Brightics Machine Learning [Электронный ресурс] // Samsung SDS. – Режим доступа: https://www.samsungsds.com/en/ai-ml/brightics-machine-learning.html (дата обращения: 15.03.2021)
14. Brock, J.K., Von Wangenheim, F. Demystifying AI: What Digital Transformation Leaders Can Teach You about Realistic Artificial Intelligence. // Calif. Manag. Rev. – 2019. – 61. – P. 110–134.
15. Business impacts of machine learning [Электронный ресурс] // Deloitte. – 2017. – Vol. 40. – P. 5.– Режим доступа: https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/process-and-operations/TG_Google%20Machine%20Learning%20report_Digital%20Final.pdf (дата обращения: 7.03.2021)
16. Business impacts of machine learning [Электронный ресурс] // Deloitte. – 2017. – Vol. 40. – P. 12.– Режим доступа: https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/process-and-operations/TG_Google%20Machine%20Learning%20report_Digital%20Final.pdf (дата обращения: 7.03.2021)
17. Choose the best AI service for your needs [Электронный ресурс] // Microsoft. – Режим доступа:  https://docs.microsoft.com/en-us/learn/modules/ai-machine-learning-fundamentals/ (дата обращения: 5.04.2021)
18. Cloudera Machine Learning [Электронный ресурс] // Cloudera. – Режим доступа: https://www.cloudera.com/products/machine-learning.html (дата обращения: 15.03.2021) 
19. CRISP-DM Help Overview [Электронный ресурс] // IBM. – Режим доступа: https://www.ibm.com/docs/en/spss-modeler/SaaS?topic=dm-crisp-help-overview (дата обращения: 16.05.2021)
20. Data fusion and machine learning for industrial prognosis: Trends and perspectives towards Industry 4.0 [Электронный ресурс] / A. Diez-Olivan et. al. // Information Fusion 50. – 2019. – P. 92-111. – Режим доступа: Data fusion and machine learning for industrial prognosis: Trends and perspectives towards Industry 4.0 - ScienceDirect (дата обращения: 7.03.2021)
21.  Data Science and Machine Learning (ML) Platforms Reviews and Ratings [Электронный ресурс] // Gartner Peer Insights. – Режим доступа: https://www.gartner.com/reviews/market/data-science-machine-learning-platforms  (дата обращения: 5.04.2021)
22. Data Science Methodologies: Current Challenges and Future Approaches [Электронный ресурс] / I. Martinez et. al. // Big Data Research. – 2021. – 15 May. – Vol.24. – Режим доступа:  https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S2214579620300514 (дата обращения: 16.05.2021)
23. Databricks Machine Learning [Электронный ресурс] // Databricks. – Режим доступа: https://databricks.com/product/machine-learning (дата обращения: 15.03.2021)
24. Dataiku [Электронный ресурс] // Dataiku. – Режим доступа: https://www.dataiku.com/ (дата обращения: 15.03.2021)
25. Domino [Электронный ресурс] // Domino. – Режим доступа: https://www.dominodatalab.com/ (дата обращения: 15.03.2021)
26. Drivers, barriers and social considerations for AI adoption in business and management: A tertiary study [Электронный ресурс] / M. Cubric // Technology in Society. – 2020. – Aug. – Vol. 62. – Режим доступа: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0160791X19307171 (дата обращения: 20.03.2021)
27. Emerging Technology and Business Model Innovation: The Case of Artificial Intelligence [Электронный ресурс] / Jaehun Lee, Taewon Suh, Daniel Roy, Melissa Baucus // Journal of Open Innovation Technology Market and Complexity. – 2019. – Jul. – Vol. 13. – P. 2. – Режим доступа: https://www.researchgate.net/publication/334620177_Emerging_Technology_and_Business_Model_Innovation_The_Case_of_Artificial_Intelligence  (дата обращения: 24.02.2021)
28. Emerging Technology and Business Model Innovation: The Case of Artificial Intelligence [Электронный ресурс] / J. Lee, T. Suh, D. Roy, M. Baucus // Journal of Open Innovation Technology Market and Complexity. – 2019. – 22 Jul. – 5(3). – P. 44. – Режим доступа: https://www.mdpi.com/2199-8531/5/3/44/htm (дата обращения: 24.02.2021)
29. End-to-end Machine Learning Platforms Compared [Электронный ресурс] / A. Smith // Towards data science. – 2020. – 13 Jul. – Режим доступа:  https://towardsdatascience.com/end-to-end-machine-learning-platforms-compared-c530d626151b (дата обращения: 5.04.2021)
30. Enterprise Edition The end-to-end data science platform [Электронный ресурс] // Anaconda. – Режим доступа: https://www.anaconda.com/products/enterprise (дата обращения: 15.03.2021) 
31. H2O AI Hybrid Cloud [Электронный ресурс] // H2O.ai. – Режим доступа: https://www.h2o.ai/hybrid-cloud/  (дата обращения: 15.03.2021)
32. How a platform should support Data Science [Электронный ресурс] / B. Preub // 2021.AI. – 2020. – Nov. – Режим доступа: https://2021.ai/platform-should-support-data-science/ (дата обращения: 19.02.2021)
33. How to find and equip the citizen data scientists in your midst [Электронный ресурс] / B. Blais // SAS. – Режим доступа: https://www.sas.com/en_us/insights/articles/analytics/how-to-find-and-equip-citizen-data-scientists.html (дата обращения: 15.05.2021)
34. IBM Watson Machine Learning [Электронный ресурс] // IBM. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/machine-learning (дата обращения: 15.03.2021)
35. Implementation of Artificial Intelligence (AI): A Roadmap for Business Model Innovation [Электронный ресурс] W. Reim, J. Åström, O. Eriksson // AI. – 2020. – Vol. 12. – P. 3 https://www.mdpi.com/2673-2688/1/2/11/pdf (дата обращения: 24.02.2021)
36. Implementation of Artificial Intelligence (AI): A Roadmap for Business Model Innovation [Электронный ресурс] W. Reim, J. Åström, O. Eriksson // AI. – 2020. – Vol. 12. – P. 3 https://www.mdpi.com/2673-2688/1/2/11/pdf (дата обращения: 24.02.2021)
37. IoT Machine Learning and Artificial Intelligence Services to Reach US$10.6 Billion in 2026 [Электронный ресурс] // ABI Research. – 2020. – 14 Sep. – Режим доступа: https://www.abiresearch.com/press/iot-machine-learning-and-artificial-intelligence-services-reach-us106-billion-2026/ (дата обращения: 9.01.2021)
38. IoT Machine Learning and Artificial Intelligence Services to Reach US$10.6 Billion in 2026 [Электронный ресурс] // ABI Research. – 2020. – 14 Sep. – Режим доступа: https://www.abiresearch.com/press/iot-machine-learning-and-artificial-intelligence-services-reach-us106-billion-2026/ (дата обращения: 9.01.2021)
39. KNIME Analytics Platform [Электронный ресурс] // KNIME. – Режим доступа: https://www.knime.com/knime-analytics-platform (дата обращения: 15.03.2021)
40. Machine learning and deep learning [Электронный ресурс] / C. Janiesch, P. Zschech, K. Heinrich // Electronic markets. – 2021. – 8 Apr. – Vol. 11. – P. 2. – Режим доступа: https://link.springer.com/article/10.1007/s12525-021-00475-2 (дата обращения: 13.04.2021)
41. Machine learning for dummies [Электронный ресурс] / J. Hurwitz, D. Kirsch. – John Wiley & Sons, Inc. – 2018. – Vol. 74. – P. 37. – Режим доступа: https://www.ibm.com/downloads/cas/GB8ZMQZ3 (дата обращения: 7.03.2021)
42. Machine Learning Operations (MLOps) [Электронный ресурс] // Datarobot. – Режим доступа: https://www.datarobot.com/platform/mlops/ (дата обращения: 15.03.2021)
43. Machine Learning на AWS [Электронный ресурс] // Amazon. – Режим доступа:  https://aws.amazon.com/ru/machine-learning/?nc2=h_ql_prod_ml (дата обращения: 5.04.2021)
44. Magic Quadrant for Data Science and Machine Learning Platforms [Электронный ресурс] // Gartner. – 2021. – 1 Mar. – Режим доступа: https://www.gartner.com/doc/reprints?id=1-25DOZD29&ct=210304&st=sb (дата обращения: 5.04.2021)
45. Marr B. The Key Definitions Of Artificial Intelligence (AI) That Explain Its Importance [Электронный ресурс] / B. Marr // Forbes. – 2018. – 14 Feb. – Режим доступа: https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/02/14/the-key-definitions-of-artificial-intelligence-ai-that-explain-its-importance/?sh=7477e9a94f5d (дата обращения: 23.01.2021)
46. MATLAB for Machine Learning [Электронный ресурс] // MathWorks. – Режим доступа: https://ch.mathworks.com/solutions/machine-learning.html?s_tid=hp_brand_machine (дата обращения: 15.03.2021)
47. ML Space [Электронный ресурс] // SberCloud. – Режим доступа: https://sbercloud.ru/ru/aicloud/mlspace (дата обращения: 15.03.2021)
48. Natural Language Processing [Электронный ресурс] / IBM Cloud Education // IBM. – 2020. – 2 Jul. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/learn/natural-language-processing (дата обращения: 12.02.2021)
49. Neural network [Электронный ресурс] // Cambridge dictionary. – режим доступа: https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/neural-network (дата обращения: 23.01.2021)
50. Neural Networks [Электронный ресурс] / IBM Cloud Education // IBM. – 2020. – 17 Aug. – Режим доступа: https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks (дата обращения: 23.01.2021)
51. RAMSYS - A methodology for supporting rapid remote collaborative data mining projects [Электронный ресурс] / S. Moyle, A. Jorge // Jozef Stefan Institute. – 2001. – Режим доступа: http://kt.ijs.si/branko_kavsek/IDDM-2001_submissions/Moyle.pdf (дата обращения: 16.05.2021)
52. Rapidminer [Электронный ресурс] // Rapidminer. – Режим доступа: https://rapidminer.com/ (дата обращения: 15.03.2021)
53. SAS Machine Learning [Электронный ресурс] // SAS. – Режим доступа: https://www.sas.com/ru_ru/software/machine-learning-cloud.html (дата обращения: 15.03.2021)
54. Team Data Science Process [Электронный ресурс] // Microsoft. – 2020. – Режим доступа: https://docs.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning/team-data-science-process/overview (дата обращения: 16.05.2021)
55. The Alteryx APA Platform [Электронный ресурс] // Alteryx. – Режим доступа: https://www.alteryx.com/products/apa-platform (дата обращения: 15.03.2021)
56. The Forrester New Wave™: Automation-Focused Machine Learning Solutions, Q2 2019 [Электронный ресурс] // Forrester. – 2019. – 28 May. – Режим доступа: https://www.forrester.com/report/The+Forrester+New+Wave+AutomationFocused+Machine+Learning+Solutions+Q2+2019/-/E-RES143845 (дата обращения: 5.04.2021)
57. The Forrester Wave™: Multimodal Predictive Analytics And Machine Learning, Q3 2020 [Электронный ресурс] // Forrester. – 2020. – 10 Sep. – Режим доступа: https://www.forrester.com/report/The+Forrester+Wave+Multimodal+Predictive+Analytics+And+Machine+Learning+Q3+2020/-/E-RES157465 (дата обращения: 5.04.2021)
58. The Forrester Wave™: Notebook-Based Predictive Analytics And Machine Learning, Q3 2020 [Электронный ресурс] // Forrester. – 2020. – 10 Sep. – Режим доступа: https://reprints2.forrester.com/#/assets/2/157/RES157464/report (дата обращения: 5.04.2021)
59. The Practical Guide to Managing Data Science at Scale [Электронный ресурс] // Domino Data Lab, Inc. – 2017. – Режим доступа: https://www.dominodatalab.com/static/uploads/domino-managing-ds.pdf (дата обращения: 16.05.2021)
60. TIBCO Data Science [Электронный ресурс] // TIBCO Software. – Режим доступа: https://www.tibco.com/products/data-science – (дата обращения: 15.03.2021)
61. Vertex AI [Электронный ресурс] // Google Cloud. – Режим доступа: https://cloud.google.com/vertex-ai – (дата обращения: 20.05.2021)
62. What Does the Robot Think? Transparency as a Fundamental Design Requirement for Intelligent Systems [Электронный ресурс] / R.H. Wortham, A. Theodorou, J.J. Bryson // Rob Wortham. – 2016. – May. – Vol. 6. – P. 1. – Режим доступа: https://www.robwortham.com/wp-content/uploads/2016/05/robot-transparency-experiment.pdf (дата обращения: 24.02.2021)
63. What Is a GPU? [Электронный ресурс] // Intel. –  Режим доступа: https://www.intel.com/content/www/us/en/products/docs/processors/what-is-a-gpu.html#:~:text=Graphics%20processing%20unit%2C%20a%20specialized,video%20editing%2C%20and%20gaming%20applications (дата обращения: 23.01.2021)
64. Yandex DataSphere [Электронный ресурс] // Yandex Cloud. – Режим доступа: https://cloud.yandex.ru/services/datasphere (дата обращения: 15.03.2021)
65. Интернет вещей [Электронный ресурс] // IT Enterprice. – Режим доступа: https://www.it.ua/ru/knowledge-base/technology-innovation/internet-veschej-internet-of-things-iot (дата обращения: 23.01.2021)
66. Как работает Индустрия 4.0 – «Спроси McKinsey» с Ильей Голубинским [Электронный ресурс] // Mc Kinsey Россия. – 2019. – 26 марта. – Режим доступа: https://youtu.be/Fl7QkVr_ogg (дата обращения: 26.02.2021)
67. Машинное обучение Azure [Электронный ресурс] // Microsoft Azure. – Режим доступа: https://azure.microsoft.com/ru-ru/services/machine-learning/ (дата обращения: 15.03.2021)
68. Машинное обучение в облаке [Электронный ресурс] // Mail.ru Cloud Solutions. – Режим доступа: https://mcs.mail.ru/machine-learning/ (дата обращения: 15.03.2021)
69. Об информации, информационных технологиях и о защите информации : федер. закон от 27.07.2006 № 149-ФЗ : принят Государственной Думой 8 июля 2006 года : Одобрен Советом Федерации 14 июля 2006 года [Электронный ресурс]. – Режим доступа: http://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_61798/ (дата обращения: 30.03.2021)
70. Системы машинного обучения (ML) [Электронный ресурс] // Soware. – Режим доступа: https://soware.ru/categories/machine-learning-systems (дата обращения: 5.04.2021)
71. Технологии и протоколы интернета вещей [Электронный ресурс] // Microsoft Azure. – Режим доступа: https://azure.microsoft.com/ru-ru/overview/internet-of-things-iot/iot-technology-protocols/ (дата обращения: 23.01.2021)
72. Технологии позиционирования РТЛС [Электронный ресурс] // RTLS. – Режим доступа: http://www.rtlsnet.ru/technology/view/2 (дата обращения: 23.01.2021)

[bookmark: _Toc73729844]ПРИЛОЖЕНИЯ
[image: ]
[bookmark: _Ref73738188]Приложение 1. Анализ сервисов машинного обучения по выбранным критериям
Составитель: [Автор, 2021]
[image: ]
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Fig 21. Taxonomy of methodologies for data science projects.

to summarize and convey findings to stakeholders. Finally, on the
operationalization phase, the team delivers final reports, briefings,
code, and technical documents.

Overall, the EMC methodology provides a clear guideline for the
data science lifecycle, and a definition of the key roles. It is very
concerned about teams excessively focusing on phases two through
four (data preparation, model planning and model building), and
explicitly prevents them from jumping into doing modeling work
before they are ready. Even though it establishes the key roles in a
data science project and how they should collaborate and coordi-
nate, it does not get into detail on how teams should communicate
more effectively.

+ Prevents data scientists from jumping prematurely into mod-
eling work
~ Lacks a reproducibility and knowledge management setup

419, Toward data mining engineering

Marban et al. [81] propose to reuse ideas and concepts from
software engineering model processes to redefine and add to the
CRISP-DM process, and make it a data mining engineering stan-
dard.

The authors propose a standard that includes all the activities
in a well-organized manner, describing the process phase by phase.
Here only the distinctive points are discussed. The activities miss-
ing from CRISP-DM are primarily project management processes,

- ) 1

less, excessive effort is put into the secondary, supporting activi-
ties (organizational, integral and project processes) rather than on
the core development activities. This extra undertaking may pro-
duce non-desired effects, burdening the execution of the project
and creating inefficiencies due to processes complexity. In general
terms, this methodology is very powerful in project management
and information management aspects, as it conveys full control
over every aspect of the project.

+ Thorough engineering process model for a successful project
execution
~ Team related challenges are left unexplored

5. Discussion

So far, the challenges that arise when executing data science
projects have been gathered on section 2, and a critical review of
‘methodologies has been conducted as summarized on section 4.
Based on the reviewed methodologies a taxonomy of methodolo-
gies is proposed, as illustrated on Fig. 21.

The criteria for such taxonomy has focused on summarizing
the categories each methodology adequately covers. For example,
the EMC data analytics lifecycle [50] methodology is resilient on
project and team management challenges, whereas MIDST [70]
clearly leans toward team management. This taxonomy is meant
to better understand the types of methodologies that are available
for executing data science project:
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