
Лекція 8 

Використання штучного інтелекту для 

створення та управління базами даних 
 

8.1. Зростання обсягів даних у світі. 

У сучасному світі дані стали одним із найважливіших ресурсів. 

Вони використовуються в усіх сферах життя: від науки та медицини до 

бізнесу та розваг. Зростання обсягів даних, яке ми спостерігаємо 

останніми роками, є безпрецедентним. За оцінками експертів, щороку 

обсяг даних у світі збільшується на 20-30%, і цей показник продовжує 

зростати. У цьому есе ми розглянемо причини такого зростання, його 

наслідки, а також виклики та можливості, які воно відкриває. 

Причини зростання обсягів даних 

1. Розвиток інтернету та цифрових технологій. Інтернет став 

основним джерелом генерації даних. Щодня мільярди людей 

використовують соціальні мережі, пошукові системи, електронну пошту 

та інші онлайн-сервіси. Кожен клік, лайк, повідомлення або пошуковий 

запит генерує дані, які зберігаються та аналізуються. 

2. Інтернет речей (IoT). Пристрої IoT, такі як смарт-годинники, 

датчики, камери спостереження та інші пристрої, постійно збирають 

дані. Наприклад, смарт-будинки збирають інформацію про 

температуру, вологість, енергоспоживання, а промислові датчики 

контролюють стан обладнання. Ці дані надходять у величезних обсягах 

і в реальному часі. 

3. Розвиток штучного інтелекту та машинного навчання. 

Штучний інтелект (ШІ) та машинне навчання (МН) потребують великих 

обсягів даних для навчання моделей. Чим більше даних, тим точніше 

прогнози та рішення. Це стимулює компанії збирати та зберігати 

якнайбільше інформації. 

4. Зростання популярності мультимедіа. Відео, аудіо та 

зображення займають значну частину обсягів даних. Наприклад, 

потокові сервіси, такі як Netflix або YouTube, генерують терабайти даних 

щодня. Соціальні мережі, такі як Instagram та TikTok, також сприяють 

зростанню обсягів мультимедійного контенту. 

5. Електронна комерція та фінансові операції. Онлайн-покупки, 

електронні платежі та фінансові транзакції генерують величезну 



кількість даних. Кожна операція фіксується, аналізується та 

зберігається для подальшого використання. 

Наслідки зростання обсягів даних 

1. Економічний вплив 

Дані стали ключовим активом для бізнесу. Вони дозволяють 

компаніям краще розуміти своїх клієнтів, оптимізувати процеси та 

приймати обґрунтовані рішення. Наприклад, аналіз даних дозволяє 

прогнозувати попит, персоналізувати пропозиції та покращувати якість 

послуг. 

2. Науковий прогрес 

Великі обсяги даних відкривають нові можливості для досліджень. 

У медицині, наприклад, аналіз даних дозволяє розробляти нові ліки, 

діагностувати захворювання на ранніх стадіях та персоналізувати 

лікування. У фізиці та астрономії дані допомагають досліджувати 

Всесвіт і відкривати нові закони природи. 

3. Соціальні зміни 

Дані впливають на наше повсякденне життя. Вони 

використовуються для покращення транспортних систем, оптимізації 

енергоспоживання, забезпечення безпеки та навіть прогнозування 

погоди. Однак є й негативні аспекти, такі як порушення конфіденційності 

та збільшення кількості фейкових новин. 

Виклики, пов’язані із зростанням обсягів даних 

1. Зберігання та обробка даних 

Великі обсяги даних вимагають потужних інфраструктур для 

зберігання та обробки. Це призводить до зростання витрат на сервери, 

хмарні технології та енергоспоживання. 

2. Забезпечення безпеки 

Зі зростанням обсягів даних зростає й ризик кібератак. Хакери 

можуть отримати доступ до конфіденційної інформації, що призводить 

до фінансових втрат і втрати довіри клієнтів. 

3. Конфіденційність і етика 

Збір та аналіз даних часто викликають питання щодо 

конфіденційності. Наприклад, як компанії використовують дані 

користувачів? Чи отримують користувачі достатньо інформації про те, 

як їхні дані збираються та використовуються? 

4. Якість даних 



Не всі дані є корисними. Часто вони містять помилки, дублікати 

або неповну інформацію. Це ускладнює аналіз і може призводити до 

неправильних висновків. 

5. Екологічний вплив 

Центри обробки даних споживають велику кількість енергії, що 

призводить до збільшення викидів CO₂. Це ставить під загрозу 

екологічну рівновагу. 

Можливості, які відкриває зростання обсягів даних 

1. Розвиток штучного інтелекту 

Великі обсяги даних дозволяють створювати більш точні та 

ефективні моделі ШІ. Це відкриває нові можливості для автоматизації, 

прогнозування та прийняття рішень. 

2. Персоналізація 

Дані дозволяють компаніям краще розуміти своїх клієнтів і 

пропонувати персоналізовані послуги. Наприклад, рекомендаційні 

системи Netflix або Spotify базуються на аналізі даних про поведінку 

користувачів. 

3. Покращення якості життя 

Дані використовуються для покращення медицини, освіти, 

транспортних систем та інших сфер життя. Наприклад, аналіз даних 

дозволяє швидше діагностувати захворювання та розробляти 

ефективніші методи лікування. 

4. Інновації в бізнесі 

Дані стають джерелом нових бізнес-моделей. Наприклад, компанії 

використовують дані для створення нових продуктів, оптимізації 

ланцюгів поставок та покращення взаємодії з клієнтами. 

Зростання обсягів даних у світі є неминучим явищем, яке 

відкриває як нові можливості, так і серйозні виклики. З одного боку, дані 

стають ключовим ресурсом для розвитку економіки, науки та технологій. 

З іншого боку, їхнє зростання вимагає нових підходів до зберігання, 

обробки та захисту інформації.   

Щоб ефективно використовувати дані, необхідно розвивати 

інфраструктуру, вдосконалювати методи аналізу та забезпечувати 

дотримання етичних норм. Тільки в такому разі зростання обсягів даних 

стане не загрозою, а можливістю для створення кращого майбутнього.   

У світі, де дані стають новою нафтою, важливо пам’ятати, що їхня 

цінність полягає не в кількості, а в якості та способі використання. 



 

8.2. Потреба в автоматизації процесів управління базами 

даних. 

У сучасному світі обробка великих обсягів інформації стала 

невід'ємною частиною функціонування будь-якої організації. Управління 

базами даних (БД) є ключовим аспектом інформаційної інфраструктури 

компаній, урядових установ і наукових організацій. Оскільки обсяги 

даних зростають експоненціально, виникає гостра потреба в 

автоматизації процесів управління БД. Це дозволяє підвищити 

ефективність, зменшити ризики помилок і оптимізувати використання 

ресурсів. 

Основні причини автоматизації управління базами даних 

1. Зростання обсягів даних. Сучасні підприємства генерують 

величезну кількість даних, які необхідно швидко і надійно обробляти. 

Традиційні методи управління БД, засновані на ручному введенні та 

аналізі інформації, стають недостатньо ефективними. Автоматизовані 

системи дозволяють швидше обробляти великі масиви інформації без 

втрати продуктивності. 

2. Зниження впливу людського фактору. Ручне управління 

базами даних може спричинити помилки, які можуть коштувати компанії 

значних фінансових і репутаційних втрат. Автоматизація мінімізує ризик 

таких помилок, забезпечуючи високу точність і узгодженість даних. 

3. Оптимізація ресурсів. Використання автоматизованих 

інструментів дозволяє зменшити витрати на адміністрування БД, 

оскільки менше ресурсів потрібно для обслуговування та оновлення 

інформаційних систем. Це особливо важливо для компаній, які 

працюють з великими потоками інформації в реальному часі. 

4. Підвищення рівня безпеки. Автоматизовані системи 

управління БД (АСУБД) забезпечують більш ефективний контроль 

доступу, шифрування даних і виявлення загроз. Це особливо важливо 

в умовах зростаючої кількості кіберзагроз і витоків інформації. 

5. Швидкість та гнучкість. Автоматизовані процеси 

дозволяють оперативно реагувати на зміни в бізнес-процесах, 

аналізувати тенденції та здійснювати прогнозування. Це дає змогу 

компаніям бути більш конкурентоспроможними. 

Автоматизація управління базами даних може бути реалізована 

завдяки різним технологіям, зокрема: 



• Системи управління базами даних (СУБД), такі як MySQL, 

PostgreSQL, Oracle, SQL Server, які підтримують автоматичне резервне 

копіювання, відновлення даних та моніторинг продуктивності. 

• Машинне навчання та штучний інтелект, що дозволяють 

аналізувати великі масиви даних і виявляти закономірності без 

втручання людини. 

• Хмарні технології, що забезпечують автоматичне 

масштабування, оновлення і збереження даних у безпечних сховищах. 

• CI/CD-підходи до розгортання оновлень баз даних, що 

допомагають автоматично впроваджувати зміни без зупинки роботи 

систем. 

Автоматизація процесів управління базами даних є ключовим 

фактором успішної цифрової трансформації компаній та організацій. 

Вона дозволяє підвищити ефективність роботи, мінімізувати ризики, 

оптимізувати витрати та забезпечити безпеку даних. У майбутньому 

автоматизовані системи стануть ще більш розвиненими, інтегруючись 

із новими технологіями, такими як квантові обчислення та блокчейн. 

Таким чином, організації, що впроваджують автоматизацію управління 

БД, отримують значну конкурентну перевагу в умовах цифрової 

економіки. 

 

 

8.3. Роль штучного інтелекту у сучасних технологіях.   

Штучний інтелект (ШІ) займає центральне місце в сучасних 

технологіях, спричиняючи революційні зміни у багатьох галузях. Від 

медицини до транспорту, від фінансів до розваг - ШІ кардинально 

змінює спосіб, у який ми живемо та працюємо.  

Вплив на медицину. Один із найвизначніших впливів ШІ 

спостерігається у сфері медицини. Системи, засновані на ШІ, здатні 

аналізувати величезні обсяги медичних даних, допомагаючи лікарям у 

діагностиці захворювань та розробці індивідуальних планів лікування. 

Наприклад, алгоритми глибокого навчання можуть розпізнавати 

аномалії на зображеннях МРТ та рентгенівських знімках швидше та 

точніше, ніж лікарі, що значно підвищує ефективність раннього 

виявлення хвороб. 

Транспорт і логістика. ШІ також грає вирішальну роль у розвитку 

автономного транспорту. Самокеровані автомобілі, що використовують 



алгоритми ШІ, здатні зменшити кількість дорожньо-транспортних пригод 

і підвищити ефективність перевезень. Логістичні компанії також 

використовують ШІ для оптимізації маршрутів доставки, що дозволяє 

знижувати витрати та покращувати час доставки. 

Фінансові послуги. У фінансовій сфері ШІ застосовується для 

виявлення шахрайства, аналізу ризиків і автоматизації рутинних 

процесів. Інтелектуальні системи аналізують величезні обсяги 

транзакцій та виявляють аномальні поведінкові патерни, запобігаючи 

шахрайським операціям. Крім того, робот-адвайзери на основі ШІ 

допомагають інвесторам приймати обґрунтовані рішення, пропонуючи 

індивідуальні поради щодо інвестицій. 

Розваги та медіа. ШІ також значно вплинув на сферу розваг і 

медіа. Стрімінгові платформи використовують алгоритми ШІ для 

аналізу вподобань користувачів і пропонують персоналізовані 

рекомендації щодо контенту. Це дозволяє забезпечити користувачів 

найбільш релевантними фільмами, серіалами та музикою, значно 

підвищуючи задоволеність клієнтів. 

Виклики та етичні питання. Незважаючи на численні переваги, 

використання ШІ також викликає певні виклики та етичні питання. 

Наприклад, використання ШІ в галузі спостереження викликає 

занепокоєння щодо порушення приватності. Крім того, існують 

побоювання щодо дискримінації, пов'язаної з використанням алгоритмів 

ШІ, які можуть мати вбудовані упередження. Вирішення цих питань є 

важливою частиною розвитку ШІ, що забезпечує його етичне та 

відповідальне використання. 

Роль штучного інтелекту у сучасних технологіях не можна 

недооцінювати. Від медицини до транспорту, фінансів та розваг, ШІ 

спричиняє революційні зміни, підвищуючи ефективність, точність і 

якість життя. Однак важливо також враховувати етичні аспекти та 

забезпечувати відповідальне використання ШІ, щоб максимізувати його 

переваги та мінімізувати можливі ризики. Майбутнє технологій 

безумовно залежить від подальшого розвитку та впровадження 

штучного інтелекту. 

 

8.4. Штучний інтелект та бази даних 

У сучасному світі штучний інтелект та бази даних стали 

невід’ємними частинами технологічного прогресу. Вони 



взаємодоповнюють один одного: бази даних зберігають інформацію, а 

ШІ дозволяє аналізувати її, робити прогнози та приймати рішення. У 

цьому есе ми розглянемо основні поняття штучного інтелекту, його 

підходи (машинне навчання, глибоке навчання, нейронні мережі) та їх 

зв’язок із базами даних. 

Штучний інтелект — це галузь інформатики, яка займається 

створенням систем, здатних виконувати завдання, що традиційно 

вимагають людського інтелекту. До таких завдань належать 

розпізнавання образів, мовлення, прийняття рішень та навчання на 

основі досвіду.   

Основні підходи до ШІ включають:   

1. Машинне навчання (Machine Learning, ML) — метод, який 

дозволяє комп’ютерам вчитися на основі даних без явного 

програмування.   

2. Глибоке навчання (Deep Learning, DL) — підгалузь машинного 

навчання, яка використовує нейронні мережі для аналізу складних 

даних.   

3. Нейронні мережі (Neural Networks) — математичні моделі, 

натхненні будовою людського мозку, які дозволяють вирішувати складні 

задачі.   

Ці підходи тісно пов’язані з базами даних, оскільки саме дані є 

основою для навчання та роботи ШІ. 

Машинне навчання — це процес, під час якого комп’ютери вчаться 

виконувати завдання, аналізуючи великі обсяги даних.  

Основні типи ML:   

1. Навчання з учителем (Supervised Learning) — модель 

навчається на основі вхідних даних та відповідних міток (наприклад, 

класифікація електронних листів на спам та не спам).   

2. Навчання без учителя (Unsupervised Learning) — модель 

знаходить шаблони у даних без попередніх міток (наприклад, 

кластеризація клієнтів за їхньою поведінкою).   

3. Навчання з підкріпленням (Reinforcement Learning) — модель 

вчиться через взаємодію з навколишнім середовищем, отримуючи 

винагороду за правильні дії.   

Бази даних є основним джерелом інформації для навчання 

моделей ML. Дані зберігаються у структурованому вигляді (таблиці, 

документи, графіки), що дозволяє легко їх аналізувати.  



Приклади використання: рекомендаційні системи (Netflix, 

Amazon), прогнозування попиту, аналіз ризиків у фінансах.   

Глибоке навчання — це підгалузь машинного навчання, яка 

використовує багатошарові нейронні мережі для аналізу складних 

даних.  

Основні характеристики:   

1. Глибина архітектури: нейронні мережі складаються з багатьох 

шарів, що дозволяє їм виявляти складні залежності.   

2. Обробка неструктурованих даних: DL ефективно працює з 

зображеннями, текстами, аудіо та відео.   

3. Великі обсяги даних: для навчання глибоких моделей потрібні 

мільйони прикладів.   

Бази даних зберігають великі обсяги неструктурованих даних, які 

використовуються для навчання глибоких моделей.   

Приклади використання: розпізнавання облич (Facebook), 

автоматичний переклад (Google Translate), медична діагностика (аналіз 

знімків МРТ).   

Нейронні мережі — це математичні моделі, натхненні будовою 

людського мозку. Вони складаються з нейронів, які обробляють 

інформацію, та зв’язків між ними.  

Основні типи нейронних мереж:   

1. Згорткові нейронні мережі (Convolutional Neural Networks, CNN) 

— використовуються для обробки зображень та відео.   

2. Рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural Networks, RNN) — 

ефективні для роботи з послідовностями даних (тексти, часові ряди).   

3. Трансформери (Transformers) — сучасні архітектури, які 

використовуються для обробки природної мови (наприклад, GPT, 

BERT).   

Нейронні мережі потребують великих обсягів даних для навчання, 

які зберігаються в базах даних.   

Приклади використання: генерація текстів, аналіз настроїв у 

соціальних мережах, прогнозування часових рядів.   

Штучний інтелект (ІІ), машинне навчання (ML) та глибоке навчання 

(DL) часто використовуються як синоніми для позначення 

інтелектуальних систем. 

ІІ поєднує людську поведінку та інтелект у машинах 



ML автоматизує побудову аналітичних моделей за допомогою 

навчання даних або досвіду. 

DL використовує нейронні мережі для аналізу складних 

закономірностей та взаємозв'язків у даних. 

 

 
  

Хоча машинне навчання (ML) та глибоке навчання (DL) є 

потужними інструментами розробки інтелектуальних систем, вони не 

завжди потрібні. Насправді існує безліч додатків, в яких сам по собі ІІ 

може принести значну користь. 

Системи на основі штучного інтелекту можуть використовувати 

механізми на основі правил, експертні системи та інші підходи для 

забезпечення інтелектуального прийняття рішень без необхідності 

використання великих обсягів навчальних даних. 

Наприклад, вони можуть виконувати складні завдання управління 

даними, такі як підготовка даних, моделювання та автоматизація 

конвеєрів, не покладаючись на великі дані навчання, необхідні 

алгоритмів ML і DL.  

Інтелектуальні системи здійснюють революцію в управлінні 

даними, надаючи інноваційні методи аналізу, обробки та інтерпретації 

великих обсягів даних. Ці системи використовують передові технології, 

такі як машинне навчання, обробка природної мови та прогнозна 

аналітика, щоб розкрити інформацію, яка раніше була прихована або до 

якої було важко отримати доступ. 



За допомогою інтелектуальних систем підприємства можуть 

швидко та легко виявляти закономірності, тенденції та аномалії у своїх 

даних, що дозволяє їм отримати конкурентну перевагу, підвищити 

ефективність та приймати більш обґрунтовані рішення. Інтелектуальні 

системи справді змінюють правила гри! 

Як інтелектуальні системи можуть допомогти вашій організації 

Якою б була ідеальна інтелектуальна система, якби у вас була 

можливість її спроектувати? 

Якщо ви спитаєте нас, ідеальна інтелектуальна система 

забезпечує наскрізну автоматизацію, дозволяючи бізнес-користувачам 

безперешкодно керувати інформаційними активами організації. Він 

також має бути масштабованим та мати інтуїтивно зрозумілий 

інтерфейс без коду, що дозволяє технічним та нетехнічним 

користувачам легко створювати автоматизовані конвеєри даних для 

оптимізації звітності та бізнес-аналітики. 

Ідеальна інтелектуальна система могла б служити 

централізованою екосистемою даних для вашої організації та пішла б 

ще далі: 

Надання вбудованих конекторів для інтеграції даних. Вбудовані 

з'єднувачі – це готові інтеграції, які дозволяють організаціям легко та 

безперешкодно підключати розрізнені джерела даних без спеціального 

коду або ручного налаштування. Ці з'єднувачі підтримують широкий 

спектр форматів даних, баз даних та хмарних додатків, дозволяючи 

підприємствам вилучати, перетворювати та завантажувати дані з різних 

джерел у централізований репозиторій. 

Пропонує розширені функції перевірки даних. Перевірка даних 

необхідна для забезпечення точності, повноти та узгодженості даних у 

сучасних організаціях. Це допомагає виявляти та відзначати помилки, 

дублікати та невідповідності в наборах даних. Потім ці помилки можна 

виправити, перш ніж дані будуть використані для прийняття важливих 

бізнес-рішень. Розширена перевірка даних дозволяє організаціям 

забезпечувати дотримання стандартів якості даних та вимог 

відповідності. Це знижує ризик дорогих помилок та штрафів. 

Служить уніфікованим рішенням управління даними. Управління 

даними протягом усього їх життєвого циклу, від отримання до 

видалення, є складним процесом. Сюди входить прийом даних, 

очищення, перетворення, інтеграція, зберігання, аналіз та візуалізація. 



Комплексне управління даними має вирішальне значення для 

організацій, які прагнуть всебічно зрозуміти свої дані та 

використовувати їх для підвищення цінності бізнесу. 

ШІ дозволяє створювати самокеровані бази даних, які 

автоматично оптимізують свої параметри. Інтеграція ШІ з базами даних 

дозволяє аналізувати дані миттєво, що важливо для фінансових 

операцій, медицини та інших сфер; створювати персоналізовані 

послуги, наприклад, рекомендації товарів або фільмів. ШІ відкриває нові 

можливості для досліджень у науці, медицині, освіті та інших галузях.   

Штучний інтелект та бази даних — це два взаємопов’язані 

поняття, які формують основу сучасних технологій. Машинне навчання, 

глибоке навчання та нейронні мережі дозволяють аналізувати великі 

обсяги даних, робити прогнози та приймати рішення.   

Однак інтеграція ШІ з базами даних вимагає подолання низки 

викликів, таких як забезпечення безпеки, якості даних та етичних норм. 

У майбутньому ці технології продовжать розвиватися, відкриваючи нові 

можливості для бізнесу, науки та суспільства.   

Штучний інтелект — це не просто інструмент, а нова парадигма, 

яка змінює наш світ. І саме бази даних стають тим фундаментом, на 

якому будується майбутнє ШІ. 

 

 

8.5. Використання ШІ для створення баз даних 

Штучний інтелект (ШІ) продовжує змінювати різні аспекти нашого 

життя, а його застосування у створенні баз даних є ще одним прикладом 

цієї трансформації. Генерація схем баз даних на основі аналізу вхідних 

даних стала важливою інновацією, яка дозволяє спрощувати процес 

проектування баз даних, підвищувати їх ефективність та зменшувати 

помилки. 

ШІ дозволяє автоматизувати багато рутинних завдань, що раніше 

вимагали значних зусиль та часу. У контексті створення баз даних, ШІ 

може автоматично аналізувати вхідні дані, розпізнавати структури та 

закономірності, а також пропонувати оптимальні схеми для їхнього 

зберігання та обробки. Це значно полегшує роботу розробників і 

забезпечує більш точні та надійні бази даних. 

Аналіз вхідних даних. 



Однією з ключових переваг використання ШІ є його здатність до 

аналізу великих обсягів даних з високою точністю. ШІ алгоритми можуть 

розпізнавати повторювані структури, взаємозв'язки між даними та 

аномалії, що дозволяє створювати бази даних, які краще відповідають 

потребам користувачів. Наприклад, ШІ може автоматично 

класифікувати дані на основі їх типу, визначаючи, які поля є числовими, 

текстовими, датами і т.д., що полегшує подальше їх оброблення. 

 

Генерація схем баз даних. 

Після аналізу вхідних даних, ШІ може автоматично створювати 

схеми баз даних, які оптимально відображають структуру та 

взаємозв'язки даних. Це включає визначення таблиць, полів, ключів та 

зв'язків між таблицями. ШІ алгоритми можуть враховувати різні 

фактори, такі як нормалізація даних, унікальність записів і вимоги до 

продуктивності, щоб забезпечити максимально ефективну схему бази 

даних. Наприклад, якщо ШІ розпізнає, що дані про клієнтів містять поля 

з контактною інформацією, він може автоматично створити таблицю 

"Клієнти" з відповідними полями та встановити зв'язки з іншими 

таблицями, такими як "Замовлення" чи "Продукти". 

 

Переваги використання ШІ у створенні баз даних 

1. Швидкість і ефективність: ШІ дозволяє значно скоротити час, 

необхідний для створення баз даних, що особливо важливо у великих 

проектах з великими обсягами даних. 

2. Зменшення помилок: Автоматичний аналіз даних і генерація 

схем допомагають уникнути людських помилок, які можуть виникнути 

при ручному проектуванні баз даних. 

3. Оптимізація продуктивності: ШІ може враховувати різні вимоги 

до продуктивності бази даних, такі як швидкість запитів та обсяги 

зберігання, що дозволяє створювати оптимальні схеми. 

4. Адаптивність і гнучкість: ШІ може адаптуватися до змін у вхідних 

даних і автоматично оновлювати схеми баз даних, що забезпечує їх 

актуальність і відповідність вимогам. 

Незважаючи на численні переваги, використання ШІ для 

створення баз даних також стикається з певними викликами. 

Наприклад, створення ефективних ШІ алгоритмів вимагає великих 

обсягів даних для навчання, а також значних обчислювальних ресурсів. 



Крім того, існує необхідність у кваліфікованих фахівцях, які можуть 

налаштовувати та контролювати роботу ШІ систем. Іншим викликом є 

забезпечення безпеки та конфіденційності даних, оскільки 

автоматичний аналіз може виявляти чутливу інформацію, яка повинна 

бути захищена. 

Використання ШІ для створення баз даних і генерації схем на 

основі аналізу вхідних даних є потужним інструментом, який має 

значний потенціал для покращення ефективності та точності баз даних. 

Завдяки здатності ШІ до автоматичного аналізу та оптимізації, цей 

підхід допомагає спрощувати процес проектування баз даних, 

зменшувати помилки та підвищувати продуктивність. Однак важливо 

також враховувати виклики та обмеження, пов'язані з використанням 

ШІ, щоб забезпечити його успішне впровадження та використання. З 

розвитком технологій ШІ та збільшенням доступності обчислювальних 

ресурсів, очікується, що роль ШІ у створенні баз даних буде лише 

зростати, відкриваючи нові можливості для їх удосконалення та 

оптимізації. 

 

 

8.6. Використання ШІ для оптимізації структури бази даних.   

У сучасних умовах розвитку інформаційних технологій обсяги 

даних постійно зростають, що ускладнює їх зберігання, обробку та 

управління. Оптимізація структури баз даних є ключовим аспектом для 

забезпечення швидкої роботи інформаційних систем. Застосування 

штучного інтелекту у цій сфері дозволяє значно покращити 

продуктивність, зменшити навантаження на сервери та підвищити 

якість аналізу даних. 

Основні способи використання ШІ в оптимізації баз даних 

1. Автоматизована нормалізація та денормалізація. ШІ може 

аналізувати структуру бази даних і автоматично пропонувати або 

здійснювати нормалізацію, усуваючи надмірність даних і підвищуючи їх 

узгодженість. Водночас він здатний визначати, коли доцільно 

використовувати денормалізацію для підвищення швидкості запитів. 

2. Індексація та оптимізація запитів. ШІ може автоматично 

створювати та оптимізувати індекси, аналізуючи найчастіші запити до 

БД. Це значно знижує час виконання запитів, покращуючи 

продуктивність системи. 



3. Автоматичне кешування даних. Використовуючи 

алгоритми машинного навчання, ШІ може прогнозувати найбільш 

запитувані дані і кешувати їх, зменшуючи навантаження на систему та 

пришвидшуючи відповідь на запити користувачів. 

4. Аналіз продуктивності та усунення «вузьких місць». ШІ 

здатний виявляти проблемні місця в структурі бази даних, такі як 

надмірне блокування транзакцій, неефективні зв’язки між таблицями 

або перевантаження серверних ресурсів, і пропонувати варіанти їх 

усунення. 

5. Прогнозування навантаження. За допомогою аналізу 

історичних даних ШІ може прогнозувати пікові навантаження на систему 

та пропонувати заходи для їх згладжування, такі як горизонтальне 

масштабування або динамічне балансування ресурсів. 

Приклади використання 

1. Google BigQuery – використовує ШІ для автоматичного 

управління індексацією та оптимізації запитів, що дозволяє ефективно 

працювати з великими обсягами даних. 

2. Amazon Aurora – інтегрує машинне навчання для 

автоматичної оптимізації продуктивності баз даних, визначаючи 

найефективніші стратегії кешування та балансування навантаження. 

3. Microsoft SQL Server Intelligent Query Processing – містить 

вбудовані алгоритми ШІ, що автоматично покращують виконання 

запитів без втручання адміністраторів. 

Використання штучного інтелекту для оптимізації структури баз 

даних є перспективним напрямом, що дозволяє значно підвищити 

продуктивність інформаційних систем. Завдяки автоматизації процесів, 

таких як нормалізація, індексація, кешування та аналіз продуктивності, 

компанії можуть зменшити витрати на адміністрування БД та 

забезпечити швидкий доступ до інформації. З огляду на швидкий 

розвиток ШІ, його застосування у сфері баз даних стане ще більш 

ефективним у майбутньому. 

 

 

8.7. Інтелектуальний аналіз даних: виявлення шаблонів у 

даних для автоматичного формування таблиць та зв’язків. 

Інтелектуальний аналіз даних (ІАД) є потужним інструментом для 

отримання корисних знань з великих масивів даних. Останнім часом він 



набуває особливої популярності в контексті створення баз даних, 

оскільки дозволяє не лише зберігати інформацію, а й ефективно 

організовувати її. Виявлення шаблонів у даних — це одна з ключових 

задач, яку можна вирішувати за допомогою ІАД, і вона має важливе 

значення для автоматичного формування таблиць та зв’язків у базах 

даних. У цьому есе ми розглянемо, як інтелектуальний аналіз даних 

сприяє створенню ефективних структур баз даних, а також розглянемо 

основні методи виявлення шаблонів у даних. 

Роль інтелектуального аналізу даних у створенні баз 

Інтелектуальний аналіз даних є процесом, який дозволяє 

автоматично або напівавтоматично видобувати корисну інформацію з 

неструктурованих або структурованих даних. Це може включати 

виявлення закономірностей, трендів, класифікацій чи асоціацій. З точки 

зору баз даних, ІАД застосовується для розпізнавання важливих 

шаблонів у даних, що дозволяє визначити, які з них є важливими для 

зберігання, зв’язування і класифікації. 

Автоматизація створення та формування таблиць і зв’язків у базах 

даних є складним і важливим завданням. За допомогою ІАД можна 

швидко та ефективно структурувати дані, розпізнавати шаблони і 

взаємозв’язки, що полегшує їх подальшу обробку та аналіз. Наприклад, 

у випадку з великими даними з різних джерел (наприклад, електронних 

таблиць, файлів журналів, баз даних), ІАД може допомогти виявити, які 

поля мають логічні зв’язки і на основі цього автоматично створювати 

таблиці, взаємозв’язки та індекси, що значно прискорює роботу з такими 

даними. 

Виявлення шаблонів у даних 

Однією з основних задач ІАД є виявлення шаблонів у даних. Цей 

процес дозволяє автоматично знаходити регулярності або структури, 

які можна використовувати для формування таблиць або визначення 

зв’язків між ними. Існує кілька основних методів для виявлення 

шаблонів у даних: 

Класифікація даних 

Класифікація є однією з найпоширеніших задач у машинному навчанні 

та ІАД, що включає розподіл даних на категорії або класи на основі їх 

характеристик. Наприклад, якщо ми маємо набір даних про користувачів 

інтернет-магазину, ми можемо класифікувати їх за такими ознаками, як 

вік, стать, кількість покупок і т. д. Виявлення таких шаблонів дозволяє 



створювати таблиці для кожного класу, а також зв’язувати дані на основі 

класифікаційних ознак. Це особливо корисно при створенні 

маркетингових баз даних, де необхідно аналізувати поведінку клієнтів. 

Асоціативне правило 

Асоціативні правила — це метод, який дозволяє виявляти зв’язки між 

елементами у великих наборах даних. Наприклад, у роздрібній торгівлі 

асоціативні правила можуть вказувати на те, що покупці, які купують 

молоко, часто також купують хліб. З точки зору баз даних, такі 

асоціативні зв’язки можуть бути використані для формування зв’язків 

між різними таблицями (наприклад, таблиця товарів і таблиця покупок). 

Виявлення асоціативних зв’язків дозволяє автоматично формувати 

бази даних з множиною зв’язків, що значно полегшує подальший аналіз 

і використання даних. 

Кластеризація 

Кластеризація є методом, який дозволяє групувати дані, що мають 

подібні характеристики, в окремі групи або кластери. Це особливо 

корисно, коли потрібно сформувати таблиці для різних категорій даних, 

які мають спільні властивості. Наприклад, за допомогою кластеризації 

можна об’єднати користувачів за схожими параметрами або групувати 

продукти за подібністю в характеристиках. Використання цього методу 

дозволяє автоматично створювати зв’язки між різними категоріями 

даних та формувати відповідні таблиці, що дозволяє зберігати та 

обробляти дані ефективніше. 

Формування часових шаблонів 

У разі роботи з часовими рядами важливим аспектом є виявлення 

шаблонів, які з’являються з часом. Це може бути, наприклад, аналіз 

сезонних змін або виявлення трендів у фінансових даних. Виявлення 

таких шаблонів дає змогу створювати таблиці, в яких будуть збережені 

часові відрізки з відповідними значеннями. Зв’язки між цими даними 

можна автоматично формувати за допомогою часових індексів, що 

дозволяє відстежувати зміни з часом і робити прогнози для 

майбутнього. 

Автоматичне формування таблиць та зв’язків 

Виявлення шаблонів у даних сприяє автоматичному формуванню 

таблиць та зв’язків у базах даних. Коли дані структуровані, наступним 

кроком є формування зв’язків між різними таблицями. Це дозволяє 

організувати дані так, щоб забезпечити швидкий доступ і ефективний 



аналіз. Основні аспекти автоматичного формування таблиць і зв’язків 

включають: 

Нормалізація даних 

Першим етапом формування таблиць є нормалізація даних, тобто 

їх приведення до структури, яка мінімізує дублювання і залежності між 

таблицями. Це дозволяє створювати більш ефективні та оптимізовані 

бази даних. ІАД допомагає автоматизувати цей процес, визначаючи 

найкращі зв’язки між таблицями. 

Визначення первинних та зовнішніх ключів 

Інтелектуальний аналіз даних дозволяє автоматично знаходити 

відносини між таблицями, визначати, які поля є унікальними (первинні 

ключі), а які служать для зв’язку між таблицями (зовнішні ключі). 

Завдяки цьому автоматично створюються зв’язки, що дозволяє 

забезпечити цілісність даних та полегшує їх подальше використання. 

Індексація даних 

Індексація — це процес створення додаткових структур, які 

дозволяють швидко знаходити дані у великих базах. ІАД дозволяє 

автоматично створювати індекси на основі виявлених шаблонів і 

зв’язків у даних, що значно прискорює процес пошуку та аналізу. 

Інтелектуальний аналіз даних має важливе значення для 

автоматичного формування таблиць і зв’язків у базах даних. Виявлення 

шаблонів у даних дозволяє створювати ефективні структури баз, 

автоматизувати процеси обробки та аналізу, а також покращити 

загальну продуктивність систем. За допомогою таких методів, як 

класифікація, асоціативне правило, кластеризація та аналіз часових 

рядів, можна отримати глибші інсайти з даних і побудувати на їх основі 

структуровані та оптимізовані бази даних. Інтелектуальний аналіз даних 

відкриває нові можливості для автоматизації багатьох аспектів 

управління даними і є необхідним інструментом для ефективної роботи 

з великими обсягами інформації. 

 

 

Приклади використання машинного навчання для 

кластеризації даних.   

Машинне навчання, зокрема кластеризація, є важливим 

інструментом для аналізу даних, оскільки дозволяє групувати об'єкти з 

подібними характеристиками без необхідності попереднього 



визначення міток класів. Нижче наведені приклади використання 

машинного навчання для кластеризації даних у різних сферах: 

1. Маркетинг і сегментація споживачів 

У маркетингових дослідженнях кластеризація широко 

використовується для сегментації споживачів. Наприклад: 

Кластеризація клієнтів на основі їх покупок чи поведінки в 

інтернет-магазині. Це дозволяє визначити групи клієнтів з подібними 

інтересами і створити персоналізовані маркетингові кампанії для кожної 

групи. 

Алгоритм: Один із популярних методів кластеризації в маркетингу 

— це K-means або DBSCAN. Вони дозволяють виділяти сегменти 

користувачів за параметрами, такими як середній розмір покупок, 

частота покупок, географічне розташування і т. д. 

2. Аналіз зображень та комп'ютерне зорове сприйняття 

Кластеризація також застосовується в області обробки 

зображень. Наприклад: 

Виявлення об'єктів на зображеннях. Виявлення схожих об'єктів на 

зображеннях може бути здійснено за допомогою алгоритмів 

кластеризації. Наприклад, можна застосувати кластеризацію для 

групування пікселів з подібними кольорами чи текстурами, щоб 

визначити області на зображеннях, що відповідають об'єктам або 

елементам. 

Алгоритм: Для цієї задачі можуть бути використані алгоритми, як-

от K-means або Mean-shift. 

3. Аналіз тексту та обробка природної мови (NLP) 

У обробці текстових даних кластеризація є корисною для 

групування схожих документів або тем. 

Групування новин. Наприклад, новинні статті можна автоматично 

кластеризувати за темами, такими як спорт, політика, економіка, що 

дозволяє автоматично сортувати великі масиви новин за категоріями. 

Алгоритм: Для цього часто застосовують Latent Dirichlet Allocation 

(LDA), який дозволяє виявити приховані теми в текстах, або K-means, 

щоб згрупувати документи за схожістю вектора вектори слів. 

4. Біоінформатика і геноміка 

В біоінформатиці кластеризація використовується для аналізу 

великих наборів біологічних даних. 



Кластеризація генів. Зокрема, виявлення подібних генів або білків 

у біологічних даних для кращого розуміння їх функцій. Це дозволяє 

виявити групи генів, які мають спільну активність або функціональну 

роль в організмі. 

Алгоритм: Для аналізу даних генів використовуються методи, такі 

як Hierarchical clustering (ієрархічна кластеризація) або K-means. 

5. Фінансовий сектор: кластеризація транзакцій 

У фінансовому секторі кластеризація використовується для 

виявлення аномальних або підозрілих транзакцій. 

Виявлення шахрайства. Можна кластеризувати фінансові 

транзакції за такими характеристиками, як сума, місце проведення 

транзакції, час здійснення операції та інші ознаки. Транзакції, які значно 

відрізняються від звичайних, можуть бути помічені як підозрілі. 

Алгоритм: Для виявлення аномалій часто застосовують методи 

кластеризації, такі як DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise), який здатний виділяти "шумні" або аномальні 

транзакції. 

6. Медичні дослідження та клінічні дані 

Кластеризація використовується в медичних дослідженнях для 

аналізу великих медичних даних, таких як результати тестів або історії 

хвороб пацієнтів. 

Групування пацієнтів за ознаками хвороб. Кластеризація дозволяє 

виділити групи пацієнтів з подібними симптомами чи результатами 

аналізів, що може допомогти в пошуку нових закономірностей або 

виявленні групи ризику для певних захворювань. 

Алгоритм: Для кластеризації медичних даних використовуються 

алгоритми, такі як K-means або Agglomerative Clustering. 

7. Аналіз соціальних мереж 

Кластеризація застосовується для вивчення взаємозв'язків між 

користувачами в соціальних мережах. 

Групування користувачів за інтересами. Кластеризація дозволяє 

виділяти групи користувачів, які мають спільні інтереси або взаємодіють 

з подібним контентом. Це може допомогти в рекомендаційних системах 

або в маркетингових стратегіях. 

Алгоритм: Для аналізу соціальних мереж часто застосовують 

Louvain Method для виявлення спільнот у графах або K-means для 

кластеризації користувачів за їхніми взаємодіями. 



8. Аналіз кліматичних та екологічних даних 

Кластеризація може бути корисною для класифікації кліматичних 

або екологічних умов на основі різних параметрів (температура, 

вологість, рівень забруднення тощо). 

Групування кліматичних умов. Наприклад, за допомогою 

кластеризації можна розділити кліматичні умови на групи: тропічний, 

помірний, арктичний і т. д. 

Алгоритм: Для цього типу задач використовуються алгоритми K-

means або Gaussian Mixture Models (GMM). 

Кластеризація є потужним інструментом для виявлення 

закономірностей у даних без необхідності в попередньому маркуванні 

даних. Вона широко застосовується в різних сферах, від маркетингу та 

медицини до фінансів і екології. Залежно від задачі, можуть бути 

використані різні методи кластеризації, такі як K-means, DBSCAN, 

агломеративна кластеризація чи Latent Dirichlet Allocation. Правильне 

застосування кластеризації дозволяє значно покращити ефективність 

аналізу даних і автоматизувати багато процесів в обробці даних. 

 


