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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

 

Актуальность темы. В связи с интенсивным развитием информационных 

технологий, увеличивается и создаваемая ими информация, в результате чего боль-

шая её часть просто физически не может быть обработана человеком, следователь-

но, значительные объёмы практичной и полезной информации просто теряются. На 

сегодняшний момент технологии Data Mining широко используются во многих об-

ластях науки – биологии, медицине, астрономии и бизнеса – в торговле, телекомму-

никации, промышленном производстве и других. 

Целью данной работы является изучение существующих методов интеллек-

туального анализа данных и исследование экспериментальных данных при помощи 

приложения «Анализ данных» MS Excel. 

Задачами работы являются: 

1) изучить теоретические основы интеллектуального анализа данных; 

2) рассмотреть существующие методы интеллектуального анализа; 

3) применить методы интеллектуального анализа данных в MS Excel. 

Объект исследования: Data Mining — это процесс обнаружения в сырых 

данных ранее неизвестных, нетривиальных, практически полезных и доступных ин-

терпретации знаний, необходимых для принятия решений в различных сферах чело-

веческой деятельности. 

Data Mining представляют большую ценность для руководителей и аналитиков в их 

повседневной деятельности, т.к. подходят для аналитики больших объемов данных. 

Структура ВКР. Выпускная квалификационная работа (ВКР) представлена на 

68 страницах. Структура работы включает: введение, 3 главы, заключение, список 

использованных источников (122 наименования, в том числе 65 статей в периодиче-

ских изданиях за последние 20 лет и 30 – иностранных авторов). В тексте имеется 22 

рисунка и 1 таблица. 

 

 

ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

 

Актуальность темы. В связи с интенсивным развитием информационных тех-

нологий, увеличивается и создаваемая ими информация, в результате чего большая 

её часть просто физически не может быть обработана человеком, следовательно, 

значительные объёмы практичной и полезной информации просто теряются. Кроме 

того, важные решения могут приниматься не на основе анализа данных, накоплен-

ных в информационных базах данных, а на абстрактном механизме – интуиции че-

ловека. Это приводит к пониманию важности проблемы анализа данных, получен-

ных искусственными интеллектуальными системами. Следовательно, для извлече-

ния нужной информации в огромном океане данных требуется использование мето-

дов интеллектуального анализа данных. 

На сегодняшний момент технологии Data Mining широко используются во 

многих областях науки – биологии, медицине, астрономии и бизнеса – в торговле, 

телекоммуникации, промышленном производстве и других. На рынке информаци-



онных технологий представлено большое количество платформ, использующих тех-

нологии интеллектуального анализа данных, коммерческого и свободного распро-

странения. 

На основании вышеизложенного можно заключить об актуальности исследова-

ния методов интеллектуального анализа данных. 

В главе1 рассматриваются сферы применения технологий Data Mining, техно-

логий обнаружения в «сырых» данных ранее неизвестных, нетривиальных, практи-

чески полезных и доступных интерпретации знаний, необходимых для принятия 

решений в различных сферах человеческой деятельности . 

Исходя из выше сказанного, можно утверждать, что да data mining – это ИАД, 

следовательно, такой подход будет уместен в таких областях как прикладная стати-

стика, искусственный интеллект, визуализация, распознавание образов и т.п. (рис. 1) 

 

 
Рисунок 1 – Data Mining как мультидисциплинарная область 

 

В связи с тем, что методы Data Mining постоянно развиваются, единого мне-

ния какие задачи следует относить к данной технологии нет. Большинство источни-

ков выделяют предсказательные и описательные задачи (рис. 2). 
 

 
 

Рисунок 2 – Основные задачи Data Mining 

В настоящее время можно выделить два направления, в которых используют 

технологию Data Mining – это массовый продукт и инструмент научных исследова-

ний. Основные сферы, в которых реализовывается данная технология, представлены 

на рисунке 3. 



 

 
Рисунок 3 – Сферы применения технологии Data Mining 

 

Как видно из данных (рис. 3) технология Data Mining используется практиче-

ски во всех сферах деятельности человека, где накоплены ретроспективные данные. 

 

Глава 2. Процесс использования технологий Data mining включает в себя не-

сколько этапов, традиционным считают следующее деление: 1) анализ предметной 

области; 2) постановка задачи; 3) подготовка данных; 4) построение моделей; 

5) проверка и оценка моделей; 6) применение модели; 7) коррекция и обновление 

модели (рис. 4). 

Этап 1. При анализе области исследований необходимо создание модели, ко-

торая будет описывать/объяснять все процессы, происходящие в ней, а также какие 

данные используются и как они взаимосвязаны друг с другом. Чем детальнее будет 

описана область, тем лучше полученный результат. Предметную область, как пра-

вило, описывают с помощью методик структурного анализа SADT или IDEF0, объ-

ектно-ориентированного анализа UML и т.п. 

Этап 2. На данном этапе необходимо четко определить и сформулировать за-

дачи исследования. Здесь же необходимо рассмотреть способы учёта результатов 

моделирования. Задачи исследования должны отражать следующие моменты: что и 

как искать, какие типы связей, необходимы прогнозы или нет, что будем иметь в ка-

честве результата, требуется ли очистка или обработка данных, какие статистиче-

ские закономерности используются и т.п. 

Следует помнить, что технологии интеллектуального анализа данных не в со-

стоянии заменить аналитиком и ответить на вопросы, которые не были сформулиро-

ваны, поэтому на данном этапе необходимо учесть большое количество возможных 

ситуаций и попытаться их описать. 



Этап 3. Самый ответственный шаг, т.к. именно на данном этапе создается ба-

за данных для Data Mining и, следовательно, от этого этапа зависит качество полу-

ченного результата анализа. Данный этап можно условно поделить на несколько 

этапов поменьше.  

Этап 3.1. Определение и анализ требований к данным. Как понятно из назва-

ния, здесь необходимо смоделировать данные для исследования, в связи с чем, изу-

чаются вопросы доступа к данным, наличия или отсутствия внешних/внутренних 

источников этих данных, возможное их размещение, функциональную и организа-

ционную составляющую и многое другое.  

Этап 3.2. Сбор данных. На данном шаге требуется определить источник ис-

следуемых данных – это может быть собственное хранилище данных, либо базы 

данных существующих информационных систем (архивные, справочные, оператив-

ные, пользовательские). 

При решении конкретных задач для анализа используются не все данные из 

базы, в связи с чем, задаются необходимые критерии к выбору требуемого подмно-

жества данных, и только оно подвергается анализу. Стоит отметить, что при выборе 

данных следует описывать максимально возможное количество факторов и призна-

ков, и не делать упор на показатели процесса. Кроме того выбранные данные могут 

быть упорядоченными или неупорядоченными, что накладывает дополнительные 

условия на созданную интеллектуальную модель. 

Этап 3.3. Предварительная обработка данных. Основная цель данного шага 

заключается в оценивании качества данных выбранных на этапе 3.2. Следовательно, 

все данные классифицируются как данные высокого и низкого качества.  

Данные высокого качества – это полные, точные, своевременные данные, ко-

торые поддаются интерпретации. 

Данные низкого качества – это отсутствующие, неточные или бесполезные 

данные с точки зрения практического применения, среди них выделяют  пропущен-

ные значения, дубликаты, шумы и выбросы. 

Как видно из рис. 4, на данном шаге может потребоваться очистка или обога-

щение данных в связи с наличием или отсутствием данных высокого или низкого 

качества. Более подробно про методы и инструменты очистки данных описано в ра-

ботах [115-118]. В зависимости от детализации данных, они подлежат кодированию, 

что облегчает использование алгоритмов распознавания образов. Способ кодирова-

ния информации также будет определять конечный результат. 

Этапы 4 – 6. Знания, полученные на предыдущих этапах, определяю тип мо-

дели, которая будет использоваться для анализа. Для создания модели применяют 

всевозможные алгоритмы/методы интеллектуального анализа данных, как самостоя-

тельно, так и в комбинации, что позволяет создать модель наиболее приближенную 

к описываемому объекту или процессу. (рис. 5). Таким образом, выбор метода мо-

делирования напрямую зависит от постановки задачи, ее специфики и результатов.  

Далее оценивается определение точность модели и эффективность выбранно-

го алгоритма. 

Этап 7. По мере использования модели исходные данные могут обновляться, 

следовательно, необходимо периодически её корректировать, для этого модель обу-

чается заново, в противном случае, она потеряет свою функциональность и адекват-



ность. Кроме того сам процесс создания и обучения модели сопровождается накап-

ливанием погрешности, т.к. создать идеальную модель невозможно. В случае техно-

логии Data Mining наиболее распространенными погрешностями модели являются: 

неверные/недостоверные исходные допущения; ограниченные возможности на этапе 

сбора данных; неуверенность пользователя; завышенная стоимость проекта. 

 

 
Рисунок 4 – Процесс обработки данных 

 

 

 
Рисунок 5 – Классификация моделей 



 В главе 3 названы инструменты Data Mining и рассматриваются возможности 

для анализа данных пакета Excel на примере задачи «Дифракция света на отвер-

стии».  

В настоящее время инструменты интеллектуального анализа данных хорошо 

представлены на рынке [119-120]. 

 Согласно данным KDnuggets [121] все инструменты можно поделить на 4 

класса: общего и специального назначения, коммерческие и бесплатные. Каж-

дый из классов инструментов Data Mining определяется по следующим кате-

гориям: 

 наборы инструментов: 

o классификация данных; 

o кластеризация и сегментация; 

o инструменты статистического анализа; 

o анализ текстов, извлечение отклонений; 

o инструменты визуализации. 

 В категорию набор инструментов входят универсальные инструменты, приме-

няемые для решения задач классификации и кластеризации, например [122]: 

 Clementine (http://www.spss.com/clementine) – бизнес-процесс для снижения 

времени принятия решений; 

 DBMiner 2.0 Enterprise (http://www.dbminer.com) – для исследования Big Data; 

 IBM Intelligent Miner for Data (http://www.ibm.com/software/ 

data/iminer/fordata/) – поддерживает полный Data Mining процесс; 

 Oracle Data Mining (ODM) (http://otn.oracle.com/products/bi/9idmining.html) - 

обеспечивает GUI, PL/SQL-интерфейсы, Java-интерфейс; 

 Polyanalyst (http://www.megaputer.com/) - обеспечивающий всесторонний Data 

Mining; 

 SAS Enterprise Miner (http://www.sas.com/) - интегрированный набор, который 

обеспечивает дружественный GUI. Поддерживается методология SEMMA. 

 SPSS (http://www.spss.com/clementine/) – обеспечивающий всесторонний Data 

Mining; 

 Statistica Data Miner (http://www.StatSoft.com/) – обеспечивающий всесторон-

ний Data Mining, а также приложение разработки систем; 

 Loginom (https://loginom.ru/ ) - приложение, выполняющая импорт, обработку, 

визуализацию и экспорт данных в форме OLAP кубов, отчетов, моделей и за-

кономерностей; 

 Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html) – бесплатный набор ал-

горитмов машинного обучения для решения реальных Data Mining-проблем. 

 В следующих категориях инструменты интеллектуального анализа данных 

способны решать задачи с помощью различных статистических и кибернети-

ческих методов:  

 Azmy SuperQuery (http://www.azmy.com/), поисковик ассоциативных правил; 

 FIMI, Frequent Itemset Mining Implementations (http://fimi.cs.helsinki.fi/) – явля-

ется репозиторием, включающим программное обеспечение и БД; 

http://www.spss.com/clementine
http://www.dbminer.com/
http://www.ibm.com/software/%20data/iminer/fordata/
http://www.ibm.com/software/%20data/iminer/fordata/
http://otn.oracle.com/products/bi/9idmining.html
http://www.sas.com/
http://www.spss.com/clementine/
http://www.statsoft.com/
https://loginom.ru/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html


 ClustanGraphics3, (http://www.clustan.com/) – иерархический кластерный ана-

лиз "сверху вниз", поддерживаются мощные графические возможности; 

 Visipoint (http://www.visipoint.fi/) – кластеризация методом самоорганизую-

щихся Карт Кохонена и визуализация; 

 MCLUST/EMCLUST (http://www.stat.washington.edu/fraley/mclust_home.html) – 

создание кластеров при помощи модельного подхода и дискриминантного 

анализа, иерархическая кластеризация; 

 ReCkless (http://cde.iiit.net/RNNs/) – кластерный алгоритм, основанный на кон-

цепции k-ближайших соседей, способен проводить поиск и идентификацию 

шумов и выбросов для уменьшения их влияния на результаты кластеризации; 

 ExcelNeuralPackage (http://www.neurok.ru/demo/enp/demo_enp.htm) – Excel-

надстройки, предназначены для решения задач прогнозирования и оценивания 

с использованием нейронных сетей. 

 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В выпускной квалификационной работе дается принципиальное представле-

ние об интеллектуальном анализе данных, рассматриваются основные методы соз-

дания моделей и инструменты для их анализа. 

Проверена работоспособность приложения MS Excel «Анализ данных». На 

экспериментальных данных проведен статистический и регрессионный анализ. 
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