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В статье рассматривается проблематика интеграции алгоритмов машинного обуче-
ния в реляционные СУБД. Проведен обзор и сравнительный анализ текущих техни-
ческих возможностей реляционных СУБД Oracle, PostgreSQL, SQL Server, DB2 и MySQL,
адаптированных для интеллектуального анализа данных. На основе полученных
результатов сделаны выводы об уровне готовности современных СУБД к решению
задач анализа данных.
Ключевые слова: реляционные средства управления базами данных, интеллекту-
альный анализ данных, технические решения.

Цитирование: Графеева Н. Г., Назаров А. А. Реализация алгоритмов машинного обу-
чения средствами реляционных СУБД // Компьютерные инструменты в образовании.
2024. № 2. С. 58–71. doi:10.32603/2071-2340-2024-2-58-71

1. ВВЕДЕНИЕ

Постоянно растущие объемы информации ставят перед нами задачи ее хранения
и обработки. Для решения первой задачи в большинстве технических проектов продол-
жают использоваться реляционные системы управления базами данных (далее — СУБД)
сразу по нескольким причинам: соответствие требованиям ACID (atomicity, consistency,
isolation, durability), наличие развитой теории реляционной модели данных, наличие
средств ускоренного доступа к данным (индексирование, партиционирование, распарал-
леливание выполнения запросов, кэширование), наличие стандартизированного языка
запросов structured query language (далее — SQL), простота интерпретации реляционной
модели данных (визуализация в формате табличных структур). Для решения второй
задачи популярным решением является Python за счет богатого набора библиотек,
простоты понимания кода, широкой поддержки сообщества. Однако, для того чтобы
собрать данные для последующего анализа, требуется настроить канал связи между
реляционной базой данных и инструментом анализа данных, что влечет за собой
несколько проблем, среди которых: затраты на передачу данных (транспортировка
гигабайтов информации слишком затратна, особенно с учетом того, что результаты
анализа чаще всего приходится транспортировать в ту же реляционную базу данных
в отдельные сущности), информационная безопасность (требуется защищать данные,
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которые передаются по сети, особенно если речь идет о персональной информации —
для таких случаев зачастую дополнительно используют алгоритмышифрования). Также
при обработке большого количества кортежей единого вида и формата реализованные
средства доступа к данным в рамках традиционных СУБД могут дать определенные
преимущества в контексте переносимости и масштабируемости решения. Следова-
тельно, с течением времени вопрос об интеграции алгоритмов машинного обучения в
реляционные СУБД становится все более актуальным.

Об актуальности заявленной проблемы также свидетельствует большое число науч-
ных работ, посвященных возможностям современных СУБД для решения задачи интел-
лектуального анализа данных. Среди наиболее распространенных тематик авторами вы-
деляются вопросы рациональности и эффективности применения СУБД для решения за-
дачи анализа данныхвцелом [1, 2] и реляционных баз данныхвчастности, а такжеиссле-
дования, посвященные конкретным СУБД в контексте интеллектуального анализа дан-
ных: PostgreSQL [3], Microsoft SQL Server [4], Oracle [5] и вопросам архитектуры эффектив-
ных систем с точки зрения обработки и анализа больших объемов данных [6].

2. ОПИСАНИЕ ПРОБЛЕМАТИКИ

В контексте задачи интеграции реляционных СУБДи средств анализа данных продол-
жают выделять три основных способа [7]:

1. Слабое связывание. При слабом связывании инструмент (или система) для анали-
за данных забирает «сырые» данные из реляционного хранилища, самостоятельно
обрабатывает данные с помощью реализованных алгоритмов и далее (при необхо-
димости) возвращает результаты. Подобного связывания тяжело избежать, если ис-
точники разнородны (например рукописные оцифрованные отчеты, реляционные
и нереляционные базы данных, файлы различных форматов).

2. Среднее связывание. Инструмент (или система) для анализа данных по-прежнему
самостоятельно выполняет основную часть анализа данных. Однако реляционное
хранилище выполняет функции предобработки, подготовки данных, а также пере-
счета основных статистических характеристик.

3. Сильное связывание. Вся обработка данных происходит средствами реляционной
СУБД с использованием средств ускорения доступа к данным. Реализация подоб-
ного связывания является наиболее трудоемкой, но позволяет значительно сокра-
тить накладные расходы на транспортировку данных [8] и повысить производи-
тельность при их предобработке и анализе [9].

Если говорить о проблемах, связанных с реализацией последнего из видов связыва-
ния, то это, в том числе, ориентированность реляционных СУБД на строки (а не на столб-
цы), что влечет значительные временные затраты при неэффективной реализации рас-
чета статистических характеристик и алгоритмов машинного обучения. Также актуаль-
ной является проблема недостаточности структурного наполнения языка SQL.

В связи с вышеупомянутыми проблемами текущие технические решения по анализу
данных средствами СУБД делятся на три основные группы [10]:

1. Отдельныемодули и библиотеки, подключаемые или внедряемые в СУБД для реше-
ния задач машинного обучения и статистического анализа данных.

2. Расширения языка SQL дополнительными структурами данных и алгоритмами,
адаптированными под конкретную СУБД.
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3. Индивидуальные реализации алгоритмов машинного обучения на языках SQL
и процедурном SQL.

Далее будут подробнее рассмотрены первые две группы, поскольку третья не опреде-
ляется стандартами, а скорее, отражает индивидуальный взгляд авторов на идею внед-
рения алгоритмов анализа больших данных в реляционные СУБД.

3. МЕТОДЫ РЕШЕНИЯ ПРОБЛЕМАТИКИ В СОВРЕМЕННЫХ СУБД

Для сравнения возможностей реляционных СУБД в контексте анализа больших дан-
ных автором были выбраны следующие средства: Oracle, PostgreSQL, Microsoft SQL Server
иMySQL—многофункциональные, распространенные и активно использующиеся в раз-
личных технических проектах. По даннымDB-Engines, именно эти СУДБ лидируютна рос-
сийском рынке [11]. Динамика их популярности отображена на рис. 1.

Рис. 1. Динамика популярности современных СУБД в России [11]
Безусловно, в относительно большом количестве разнообразных проектов встреча-

ются и задачи интеллектуального анализа данных. Ниже будет представлен сравнитель-
ный анализ ведущих СУБД в части технического обеспечения, предназначенного для ре-
шения заявленных задач. Также авторы посчитали нужным включить в этот перечень
СУБДDB2. Онане такшироко распространена, в первуюочередьиз-за высокой стоимости,
между тем возможности по эффективной обработке данных у этой СУБД не уступают рас-
сматриваемым конкурентам.

60 © КОМПЬЮТЕРНЫЕ ИНСТРУМЕНТЫ В ОБРАЗОВАНИИ. №2, 2024 г.



Реализация алгоритмов машинного обучения средствами реляционных СУБД

3.1. PostgreSQL

Анализ больших данных включает в себя как статистический анализ, так и большой
набор алгоритмов обучения (с учителем, без учителя, с подкреплением). Что касается
внутреннего статистического анализа, PostgreSQL предоставляет довольно большое ко-
личество встроенных агрегатных статистических функций, среди которых:

— коэффициенты корреляции (corr и regr_r2) и ковариации совокупности и выборки
(covar_pop и covar_samp соответственно);

— коэффициенты наклона (regr_slope) и смещения (regr_intercept) линейного тренда;
— стандартные отклонения (stddev, stddev_pop и stddev_samp) и дисперсии (variance,

var_pop и var_samp).
Для вышеупомянутых функций характерны такие типы входного аргумента, как

smallint, integer, bigint, numeric, real и double precision [12].
Для задач интеллектуального анализа данных у СУБД PostgreSQL предусмотрено

несколько вариантов внедренных технологий, среди которых в первую очередь следует
упомянуть библиотеку MADlib от Apache, а также расширение языка pl/R. Подробный
обзор и анализ особенностей этих подходов будет представлен далее.

3.1.1. MADlib

MADlib –– библиотека с открытым исходным кодом, которая разработана компанией
Apache для внедрения в СУБД PostgreSQL и Greenplum. Архитектура библиотеки представ-
ляет следующий набор слоев:

• Интерфейс. Пользователь взаимодействует с библиотекой посредством вызова
функции SQL-запросом.

• Слой абстракции на Python, который отвечает за управление алгоритмом, реализо-
ванным на pl/python, что приводит к некоторым ограничениям из-за «недоверен-
ности» языка (потенциальные риски и проблемы будут рассмотрены далее).

• Слои основных функций: непосредственно добычи данных и взаимодействия
с backend-платформой, реализованных на С++. На 8 сентября 2023 г. вышла уже
тринадцатая версия библиотеки — v2.1.0. Она обеспечивает достаточно широ-
кое покрытие возможностями для анализа данных. Библиотека предоставляет
различные возможности, в том числе:
— функции предобработки и подготовки данных (например матричная фак-

торизация — svd или lmf_igd_run, энкодинг категориальных переменных —
encode_categorical_variables или стемминг — stem_token() или stem_token_arr());

— алгоритмы обучения с учителем: деревья решений (tree_train и tree_predict —
при этом использован алгоритм CART [13]) и случайный лес (forest_train
и forest_predict), knn (с одноименным названием), нейронные сети (а именно,
многослойный перцептрон: mlp_classification, mlp_regression для обучения,
mlp_predict для предсказания), регрессионные модели (в том числе логистиче-
ская регрессия — logregr_train, logregr_predict, мультиномиальная регрессия —
multinom,multinom_predict), обобщенные линейные модели — glm и glm_predict,
метод опорных векторов — svm_classification, svm_regression для обучения,
svm_predict для предсказания;
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— алгоритмы обучения без учителя: алгоритм априори (assoc_rules) для поиска
ассоциативных правил, кластеризация методом K-means — реализовано
несколько разновидностей с учетом различных способов выбора центроид
(kmeans_random со случайной инициализацией, kmeanspp — kmeans++ как
метод определения центроид, kmeans с явным указанием), методы снижения
размерности — PCA (pca_train и pca_sparse_train для разреженных матриц) и PCP
(madlib.pca_project иmadlib.pca_sparse_project);

— метод ARIMA для анализа временных рядов (arima_train, arima_forecast);
— методы для отбора моделей — кросс-валидация (cross_validation_general), метри-

ки (mean_abs_error,mean_perc_error, r2_score и другие), разделение на тестовые
и тренировочные данные (train_test_split) [14].

Из основных преимуществ решения— большое покрытие алгоритмов и функций, ис-
пользование преимуществ СУБД PostgreSQL и Greenplum и сокращение затрат на транс-
портировку данных между реляционным хранилищем и отдельным инструментом ана-
лиза данных.

Одним из основных недостатков библиотекиMADlib, помимо необходимости в изуче-
нии дополнительной документации, установки и интеграции алгоритмов с таблицами
в реляционной базе данных, а такженедостаточности алгоритмов кластеризацииипоис-
ка ассоциативных правил, является использование «недоверенного» языка python в слое
абстракции, как уже упоминалось ранее. Согласно документации PostgreSQL, процедур-
ный pl/python доступен исключительно как «ненадежный язык» и не предполагает ни-
каких способов ограничения функциональности. Автор функции на процедурном языке
должен самостоятельно решать вопросы, связанные с несанкционированным использо-
ванием его функций, поскольку подобные функции обладают правами, аналогичными
администратору баз данных. При этом только суперпользователи могут создавать функ-
циина языке pl/python [12]. Если объяснить смысл «недоверенности» простым языком, то
при создании и использовании функций и процедур на pl/Python нельзя ограничить пра-
ва доступа к объектам базы данных на основе какой-либо ролевой модели. Соответствен-
но, в случае с многопользовательскими системами администратору потребуется выда-
вать пользователям права суперпользователя (что влечет за собой большие риски) —
иначефункцииипроцедурыиспользовать будетневозможно.Наконец, на официальном
сайте не представлен архив для скачивания и установки библиотеки на операционную
систему Windows.

3.1.2. pl/R

pl/R — расширение или загружаемый процедурный язык, который позволяет ис-
пользовать возможности статистического языка R для написания функций и триггеров
PostgreSQL. При написании функций используется стандартный синтаксис языка R
с незначительными отклонениями (отсутствие закрывающих фигурных скобок или
назначения функции). Стоит отметить, что при вызове функции происходит двойное
преобразование переменных — сначала переменные приводятся к стандарту языка R,
а потом результаты обратно трансформируются в типы, заявленные PostgreSQL. Также,
начиная с версии 8.4, PostgreSQL позволяет писать оконные функции на процедурном R.
Ниже приведены основные сведения о языке R.

R является интерпретируемым языком, может работать с различными парадигмами
программирования, наиболее эффективен в объектно-ориентированном программиро-
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вании. В языке R наиболее популярными являются 2 пакета для работы с данными —
dplyr и data.table:

— dplyr предоставляет 5 основных функций работы с данными — select (для отбора),
filter (для фильтрации), arrange (для сортировки),mutate (для добавления столбцов),
summarise (для суммирования части данных);

— data.table использует компактный формат dt[i, j, by], где dt—таблица, i—условие для
отбора строк, j— оператор вычислений, by— условие для группировки [15].

R позволяет в том числе:
— использовать бинарную и многоклассовую линейную регрессию (для этого исполь-

зуется метод lm);
— осуществлять классификацию методами knn, деревом решений и случайным ле-

сом;
— использовать алгоритмы снижения размерности (РСА) [16].
Из значимых недостатков, помимо необходимости изучения нового синтаксиса,

который отличается от стандартного процедурного SQL, и возможных сложностей
в отладке [17], нужно отметить проблемы с «ненадежностью» языка аналогично
pl/python, а также невозможность использования процедур, написанных на языке pl/R
для создания функций ввода и вывода новых типов данных [18]. Некоторые авторы
отмечают проигрыш в скорости обработки данных, особенно при относительно простых
задачах [19].

3.2. MySQL

MySQL — популярная реляционная СУБД с богатой историей. В настоящее время
поддержка и обслуживание этой СУБД осуществляется компанией Oracle. MySQL также
предоставляет возможности для статистического анализа данных средствами СУБД,
однако этот набор более скуден: он включает в себя разве что функции стандартного
отклонения и дисперсии (std(), stddev(), stddev_pop(), stddev_samp(), var_pop(), var_samp(),
variance()) [20].

Из основных решений задачи оптимизации анализа данных отмечают высокопроиз-
водительный ускоритель запросов в памяти MySQL HeatWave, направленный на повы-
шение производительности аналитической и смешанной нагрузки OLTP и OLAP [21].

Из основных преимуществ — отсутствие необходимости транспортировки данных
и возможность запуска любым клиентом или приложением, подключенным к базе дан-
ныхMySQL.Из весомыхнедостатков—жесткая зависимость от технологииOracleAutoML
в контексте автоматизации обучения моделей машинного обучения.

Соответственно, самостоятельных законченных реализаций аналитических пакетов
или модулей для решения задач интеллектуального анализа данных у MySQL на теку-
щий момент в открытых источниках не отмечено.

3.3. Oracle

В рамках СУБД Oracle наибольшую функциональность имеют два решения: Oracle
Machine Learning и Oracle Data Miner (как графический интерфейс) совместно с OML for
SQL (как набор расширений диалекта SQL).
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3.3.1. Oracle Machine Learning

Oracle Machine Learning условно включает в себя OML notebooks, интерфейс для ра-
боты с пользователем без кода OML AutoML и средство мониторинга OML Monitoring на
автономной базе данных, а также набор расширений языка OML for SQL.

Notebooks предоставляет оболочку для построения моделей машинного обучения
в автономной базе Oracle, компонент AutoML обладает графическим интерфейсом для
работы с большими данными в контексте данного СУБД, модуль monitoring отвечает за
сбор и анализ метрик, относящихся к данным в базе во временном разрезе.

Oracle Machine Learning предлагает большое количество реализованных моделей для
интеллектуального анализа данных, среди которых:

— алгоритмы классификации (дерево решений и случайный лес, семантический ана-
лиз, градиентный бустинг, наивный Байес, нейронные сети, метод опорных векто-
ров);

— алгоритмы регрессии (градиентный бустинг, нейронные сети, обобщенные линей-
ные модели, метод опорных векторов);

— обработка временных рядов (экспоненциальное сглаживание);
— поиск ассоциативных правил (Apriori);
— кластеризация (k-means, O-cluster, Expectation Maximization);
— методы снижения размерности (например РСА).
При этом настройки алгоритмов реализованы как отдельные объекты в базе данных.

3.3.2. OML for SQL

Наряду с OML for Python и OML for R, OML for SQL предоставляет API для интеллекту-
ального анализа данных с использованием языков SQL и процедурного SQL. Фактически
OML4SQL (OML for SQL) состоит из расширений диалекта Oracle SQL и расширяет его воз-
можности в подсчете стоимости запросов, предобработке данных, получении метрик мо-
дели [22]. Также он имеет графическую оболочку в виде инструмента Oracle Data Miner,
который будет рассмотрен далее.

Oracle Data Miner, в свою очередь, является инструментом-расширением Oracle SQL
Developer и обладает возможностями построения, сравнения и генерации моделей ма-
шинного обучения, а также предоставляет различные функции (например для предобра-
ботки данных— работа с пропусками и выбросами, вычисления метрик и визуализации
результатов). Для того чтобы установить Oracle Data Miner, потребуется установить сам
Developer (что на данный момент бесплатно), а далее — установить репозиторий Data
Miner с помощью скрипта или через графический интерфейс.

OracleDataMinerиспользует в своейработенесколькокомпонентовСУБДOracle, в том
числе:

— Oracle Text — поддерживает анализ текстовых данных средствами СУБД;
— OML for R—позволяет использовать функции, написанные на статистическом язы-

ке R;
— Oracle Machine Learning (был представлен ранее) [23].
Фактически OML4SQL реализует интеграцию графического интерфейса в виде Oracle

Data Miner с ядром СУБД для построения моделей машинного обучения. Помимо этого,
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благодаря технологии Oracle Exadata Smart Scan существует возможность переноса обра-
ботки оценки на уровень хранения данных, что значительно повышает производитель-
ность оценки данных.

Если говорить подробнее про Smart Scan, то основное преимущество технологии за-
ключается в том, что интенсивные затратные операции выгружаются непосредственно
на серверы хранения данных. Благодаря этому считывание и обработка данных происхо-
дят параллельнона всех серверах хранения. В своюочередь, на сервер баз данныхотправ-
ляются только те строки и столбцы, которые непосредственно относятся к запросу [24].

Также СУБДOracle реализует ряд статистическихфункций, предназначенных для ана-
лиза данных, среди которых:

— функции примерной оценки выражений (APPROX_COUNT, APPROX_MEDIAN,
APPROX_PERCENTILE, APPROX_RANK, APPROX_SUM и их разновидности);

— функции работы с битовыми типами — актуально при работе с растровыми изоб-
ражениями (BIT_TO_NUM, BITMAP_BIT_POSITION, BITMAP_CONSTRUCT_AGG и др.);

— функции работы с кластерами (CLUSTER_DETAILS, CLUSTER_ID, CLISTER_SET и др.);
— функции ковариации и корреляции (COR, CORR_*, COVAR_POP, COVAR_SAMP);
— функции работы с признаками (FEATURE_COMPARE, FEATURE_DETAILS, FEATURE_SETи др.);
— функции определения характеристик выбросов (KURTOTIS_POP, KURTOTIS_SAMP);
— функции предсказания — используются с указанием моделей (PREDICTION_COST,

PREDICTION_DETAILS, PREDICTION_SET и др.);
— статистические критерии (STATS_F_TEST, STATS_MW_TEST, STATS_ONE_WAY_ANOVA и др.);
— дисперсии и стандартные отклонения (VAR_POP, VAR_SAMP, VARIANCE, STDDEV_POP,

STDDEV, STDDEV_SAMP) [25].
Преимуществ достаточно много: разнообразный набор статистических функций, мо-

дули с большим количеством алгоритмов, а также графический интерфейс и расшире-
ния языка SQL. Среди существенныхнедостатков всех модулей и расширенийOracle нуж-
но выделить недоступность на территории РФ и отсутствие открытого кода — зависи-
мость от компании Oracle. Также в качестве особенностей стоит отметить, что Oracle
Machine Learning и все его компоненты доступны только для автономной базы данных.
3.4. Microsoft SQL Server

СУБДMicrosoft SQL Server также предоставляет пользователям возможность работать
со статистическими функциями. Среди прочих, СУБД предлагает следующие функции:

— приблизительного вычислениявыражений (APPROX_COUNT_DISTINCT,APPROX_PERCEN-
TILE_DISC. APPROX_PERCENTILE_DISC);

— стандартные отклонения и дисперсии (VAR, VARP, STDEV, STDEVP) [26].
Что касается утилит для работы с большими данными, наиболее распространенным

и развитым решением от Microsoft являются службы Analysis Services.
Набор службAnalysis Services—подсистема аналитических данных. Онипредоставля-

ют возможности работы с многомерными данными (так называемый OLAP [27], а также
интеллектуального анализа больших данных.

Аналитические службы Microsoft реализуют следующие алгоритмы машинного обу-
чения:

— поиск ассоциативных правил;
— деревья решений;
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— кластеризация с помощью последовательностей;
— линейная и логистическая регрессии;
— наивный Байес;
— нейронные сети;
— работа с временными рядами — алгоритмы ARIMA, ARTXP [28].
Из преимуществ Analysis Services можно отметить высокую доступность и масшта-

бируемость (балансировка нагрузки NLB, отказоустойчивая кластеризация Windows
Server [28]), безопасность с использованием ролей модели Analysis Services, гибкость
в выборе источника данных (можно использовать как традиционные реляционные
базы данных (Oracle, SQL Server), так и многомерные (Db2 UDB, SAS BW), а среди недостат-
ков — весьма большой набор знаний и навыков, которыми необходимо обладать для
использования служб [29]. К тому же продукция Microsoft не доступна на территории РФ.
3.5. DB2

Как правило, под DB2 подразумевают семейство баз данных компании IBM. СУБД IBM
DB2 database не так часто используется в проектах из-за достаточно высокой стоимости,
она больше подходит для промышленных предприятий с высокими требованиями к без-
опасностиипроизводительности. Поскольку вопрос анализа большихданныхне обошел
сторонойи эту СУБД, в ней также реализовано большое количество статистическихфунк-
ций. В рамках самой СУБД DB2 реализованы функции:

— ковариации и корреляции (COVARIANCE, CORRELATION);
— регрессионного анализа (REGR_AVGX, REGR_AVGY);
— дисперсии и стандартного отклонения (STDDEV, VARIANCE) [30].
Среди средств для интеллектуального анализа данных, выделяется IBM DB2 BI, состо-

ящее из нескольких компонентов, в том числе Intelligent Miner для интеллектуальной об-
работки данных. Также важно отметить, что в средстве BI присутствуют как компоненты
для взаимодействия с реляционнымхранилищем (Warehouse), так и средства поддержки
доступа и даже OLAP-модули [31].

В целом, Intelligent Miner адаптирован и активно используется для работы с больши-
ми данными, хранящимися в реляционных базах данных (DB2) или файлах.

В этом средстве реализованы среди прочих следующие алгоритмы:
— поиск часто встречающихся наборов;
— кластеризация (с помощью карт Кохонена, BIRCH — balanced iterative reducing and

clustering using hierarchies);
— классификация деревом решений, наивным Байесом и логистической регрессией;
— регрессия: полиномиальная, линейная, RBF (radial basis function); а также transform

regression — запатентованный алгоритм IBM, совмещающий в себе линейную ре-
грессию и нелинейные преобразования [30];

— работа с временными рядами: ARIMA, экспоненциальное сглаживание и сезонная
декомпозиция [30].

Среди преимуществ — более экономная работа с ресурсами, более удобная работа
с конфигурациями (в сравнении с PostgreSQL, например) [32]. При этом, это единственное
СУБД общего назначения, которое имеет реализации на аппаратно-программном уровне
(система IBM i) [33]. Будучи ранее «законодателем мод» реляционных СУБД, сейчас DB2
уже бренд, показатель качества. Из существенных недостатков — большая стоимость
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(хоть и есть бесплатный урезанный режим), а также закрытость кода — собственность
компании IB2 (как следствие, ограниченная доступность).

4. ВЫВОДЫ

По результатампроведенного обзора и сравнительного анализа возможностей тради-
ционных СУБД в контексте интеллектуального анализа данных можно сделать ряд выво-
дов:

1. Проблема интеграции алгоритмов машинного обучения в современные реляцион-
ные СУБД актуальна: это подтверждают теория и практика современных исследо-
ваний в области систем управления данными.

2. У ведущих СУБД существуют различные технические средства, предназначенные
для решения проблемы: модули, дополнительные пакеты, сторонние библиотеки,
расширения языка.

3. На сегодняшнийденьне существует какого-либо «идеального» решения—имеются
как проблемы с доступностью (Oracle/SQL Server), так и технические ограничения
(PostgreSQL).

4. Алгоритмическая база реализована не полностью— алгоритмы в различных реше-
ниях не покрывают весь спектр возможностей машинного обучения. Это является
проблемой, поскольку для решения различных задач оптимизированы разные ал-
горитмы.

5. С учетом доступности и широкой поддержки сообщества на территории РФ остает-
ся открытой ниша развития интеллектуального анализа данных средствами СУБД
PostgreSQL. Поэтому научные исследования в этой области несомненно представля-
ют большой интерес.
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