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Методы анализа больших объемов  
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Аннотация. Лавинообразный рост возможностей получения и обработки информации приводит к ее усложне-
нию и гетерогенности. Традиционные подходы становятся малоэффективными. Перспективным направлением 
повышения эффективности анализа больших объемов слабоструктурированной информации является исполь-
зование технологий интеллектуального анализа данных (ИАД) - добычи знаний (Data Mining). Показано пре-
имущество метода анализа данных с помощью эконофизических моделей аналогий. 
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Введение 

Современные информационные технологии 
позволяют собирать, хранить и обрабатывать ог-
ромные массивы информации. Существует 
большое количество методов анализа информа-
ции - методы математической статистики, кла-
стеризации, классификации, в том числе «коми-
теты» алгоритмов, когда результаты, полученные 
с помощью нескольких алгоритмов, усредняются 
для построения конечной модели. Перечислен-
ные методы с разной степенью точности могут 
описывать закономерности в данных. В совре-
менных условиях ввиду большого количества на-
капливающейся информации  происходит ус-
ложнение ее структуры. 

В этих условиях для увеличения эффективно-
сти анализа больших объемов информации воз-
никает необходимость в новых нетрадиционных 
методах обработки информации (таких как ИАД) 
посредством автоматизированных познаватель-
ных процедур с использованием баз фактов и баз 
знаний, автоматического порождения гипотез, 
процедуры объяснения исходного состояния баз 

фактов с целью оправдания и принятия гипотезы 
[1]. На более ранней стадии развития этих техно-
логий предпринимались попытки использования 
такого подхода для интерпретации большого чис-
ла расчетных данных [2]. 

Одной из методологий, которая помогает 
решать задачи различных классов поиска зако-
номерностей и интерпретации результатов, яв-
ляется методология интеллектуального анализа 
данных Data Mining. Она применяется для на-
хождения и исследования закономерностей в 
массивах слабоструктурированной информации 
и построения моделей, описывающих поведе-
ние сложных систем. 

Data Mining – исследование и обнаружение 
«машиной» (алгоритмами, средствами искусст-
венного интеллекта) в сырых данных знаний, 
которые ранее не были известны, нетривиаль-
ны, практически полезны, доступны для интер-
претации человеком [3, 4].  

Характерной особенностью анализа данных 
методами Data Mining является использование 
различных алгоритмов нахождения закономер-
ностей в данных [5, 6]. Расширение набора мо-
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делей анализа данных различной алгоритмиче-
ской природы может оказаться продуктивным в 
том классе задач, где недостаточно точно рабо-
тают классические методы: статистические, 
аналитические или детерминированные. Каж-
дый этап исследования данных мы можем 
строить на конечном числе гипотез, которые 
могут подтверждаться или не подтверждаться 
впоследствии. Чем больше построенных моде-
лей и описаний близки к гипотезам, тем более 
мы праве предполагать достоверность резуль-
тата. Безусловно, при исследовании реальных 
данных какие-либо выводы можно делать с ко-
нечной степенью точности. Анализ данных 
различными алгоритмами достаточно подробно 
отражен в работах [6, 7]. 

В настоящее время исследования в области 
интеллектуального анализа данных Data Mining 
сталкиваются с определенными трудностями. 
Несмотря на то, что в арсенале Data Mining су-
ществует несколько десятков различных алго-
ритмов анализа данных, тем не менее формаль-
но-логический вывод из полученных законов не 
всегда может нести в себе принципиально но-
вые знания о системе. Так, из уравнений дви-
жений макрообъектов классической физики 
нельзя получить законы квантовой механики. 
Таким образом, существующий подход интел-
лектуального анализа Data Mining нуждается в 
дальнейшем изучении и дополнении новыми 
методиками анализа данных, т.к. существую-
щих методов исследования данных не всегда 
достаточно для понимания новых важных зако-
номерностей. Например, в исследовании тео-
рии катастроф и безопасности проблемы выяв-
ленные на ранней стадии, могут сэкономить 
большие средства, которые не придется тратить 
на исправление последствий катастроф. Итак, 
поскольку мы хотим найти в данных новые за-
кономерности, которые не выводятся из ре-
зультатов стандартных методов анализа, то 
часто лучше воспользоваться новыми, нестан-
дартными походами к анализу данных и вслед 
за этим эффективными вычислительными про-
цедурами [8]. Это связано с тем, что найти ана-
литические решения у полученных уравнений 
не всегда возможно. 

Целью интеллектуального анализа данных 
Data Mining является поиск законов поведения 

и функционирования исследуемой системы, ко-
торые описываются числовыми данными. Для 
качественного анализа данных нужно понимать 
их физическую природу, для чего привлекают-
ся специалисты из предметной области. Прак-
тическая полезность полученных результатов, 
согласно определению Data Mining, заключает-
ся в трактовке полученных закономерностей 
этими специалистами. Ниже мы сосредоточим-
ся непосредственно на анализе табличных дан-
ных и пытаемся найти закономерности среди 
данных и более глубоко понять законы поведе-
ния системы, ее «похожесть» на уже хорошо 
изученные системы. На основании этого можно 
глубже понять связи внутри системы, произво-
дить ее анализ, синтез новых систем и модели-
ровать динамику развития системы. 

Развитие технологий Data Mining характери-
зуется расширением классов  методов, приме-
няемым к анализу данных в плохоформализуе-
мых системах. Это совпадает с общими 
тенденциями в науке. В качестве примеров 
можно привести использование академиком 
В.П.Масловым «Квантовой теории в экономи-
ке» [9] и большие продвижения в области 
«Эконофизики» [10]. 

1. Проблемы методологии  
интеллектуального анализа данных 

Экономические, физические и другие систе-
мы живут по определенным законам. Вместе с 
тем, можно и не найти эти законы, если приме-
нять стандартные методы и алгоритмы анализа 
данных в силу естественной ограниченности 
возможности последних. Описательные и пред-
сказательные модели с определенной конечной 
степенью точности могут описывать зависимо-
сти внутри данных и предсказывать будущие 
значения целевых переменных. Однако остает-
ся открытым вопрос об основном законе дина-
мики развития большинства систем (для каж-
дой системы он может быть свой). То есть, для 
большинства практически важных систем оста-
ется переменным вопрос об уравнениях, опи-
сывающих поведение систем. В статье предла-
гается метод описания поведения систем, 
который в некоторых случаях позволяет анали-
зировать закономерности с большей точностью. 
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При анализе данных с помощью методоло-
гии Data Mining мы можем строить описатель-
ные и предсказательные модели на основе не-
скольких алгоритмов. Полученные результаты 
могут продвинуть нас в нахождении скрытых 
закономерностей в данных. В то же время часто 
после этого возникает ситуация, когда будущие 
значения, вычисленные по одной модели, отли-
чаются от тех же значений, найденных по дру-
гой модели. Это означает, что по крайне мере 
одна из моделей дает лишь приближенные зна-
чения целевой переменной.  

Еще одна проблема заключается в том, что 
алгоритмы Data Mining часто не принимают во 
внимание точки, которые являются по опреде-
ленным признакам т.н. «выколотыми», или ста-
тистически не значимыми и тем самым не 
влияющими на результат анализа данных. Точ-
кой мы обозначаем какое-либо состояние сис-
темы, описываемой в n-мерном пространстве 
измеримых и наблюдаемых параметров систе-
мы. Если ничего нельзя сказать о статистиче-
ской устойчивости данных, то нельзя и одно-
значно исключать «выколотые» точки из 
рассмотрения. Если же точки не являются «вы-
колотыми», то они должны вносить вклад в ре-
зультат анализа наряду с другими точками. На-
пример, в результате кластерного анализа 
данных в зависимости от допущения, что та 
или иная точка является выколотой, данные 
разбиваются на кластеры разными способами, 
что вносит изменения в результат анализа.  

Проблемой является и то, что новые данные, 
описывающие систему и динамически посту-
пающие на вход для исследования, часто вносят 
существенный вклад в результат, т.е. не всегда 
подтверждают уже построенные модели. На язы-
ке квантовой физики это означает, что если мы 
пронаблюдали какое-либо состояние системы, 
сам этот факт наблюдения внес изменение в вол-
новую функцию состояния системы. И наоборот 
- если мы не пронаблюдали какое-либо состояние 
системы в результате сбора данных, это также 
вносит изменение в результат анализа данных. 

Еще одна из системных проблем состоит в 
том, что при нахождении закономерностей сре-
ди данных и построении моделей мы не можем 
сказать, насколько точно наша модель описы-
вает систему на всем интервале ее развития и 

можем ли мы пользоваться построенными 
предсказательными моделями на любом участ-
ке времени. 

2. Постановка задачи 

Ставится задача построить предсказатель-
ную модель (в качестве прогноза выступает ма-
тематическое ожидание случайных величин – 
параметров системы), используя предположе-
ние об определенном виде плотности вероятно-
сти случайных величин. Сравнить точность ме-
тода с точностью стандартных методов 
прогнозирования (регрессии, нейронных сетей, 
генетических алгоритмов). 
Плотность 2|)(| rϕρ =  определяется квадратом 
модуля решения уравнения: 

,,),()()()( constrrrr γαγϕϕβϕα −=+Δ  
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 (1), 
nxxx ,...,, 21  - величины, характеризующие сис-

тему, t  - время. 
В терминах предметной области переменные 

nxxx ,...,, 21  означают производственно-эконо-
мические показатели системы. Для численного 
решения уравнения было выбрано 8 показате-
лей, описывающих систему, решалась задача 
прогнозирования прибыли X за следующие пе-
риоды: 

x1 - прибыль за предыдущий отчетный период, 
x2 - объем неотгруженных товаров, на кото-

рые имеется заказ клиентов, 
x3 - скорость производства продукции, 
x4 - скорость транспортировки от завода до 

места складирования, 
x5 - скорость таможенного оформления, 
x6 - скорость отгрузки продукции клиентам, 
x7 - объем ежедневных расходов на рекламу, 
x8 - цены на товары. 
плотность вероятности описывающих рас-

сматриваемую систему величин, которая опре-
деляется с помощью решения уравнения (1), 
позволяет с большей точностью проводить ана-
лиз данных и строить предсказательные модели 
поведения системы. 
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Для численного решения уравнений был ис-
пользован аппарат вычислительной математики 
и разработан программный продукт, реали-
зующий алгоритмы численного решения и по-
зволяющий настраивать их параметры. 

3. Описание уравнения 

Уравнение (1) имеет вид, аналогичный урав-
нению, которое в квантовой физике описывает 
пространственно-временное распределение с по-
мощью представления волновой функции (урав-
нение Шредингера). В квантовой физике вводит-
ся представление о вероятностном описании 
поведения частицы путем задания волновой 
функции, характеризующей вероятность место-
нахождения частицы в той или иной области 
пространства. Затем с помощью гамильтониана 
микрообъекта выводится уравнение для этой 
функции, описывающей движение квантовой 
частицы. В этом состоит отличие от классическо-
го описания движения объектов. Пусть волновая 
функция ),( trψ  задана в n  - мерном простран-
стве. Набор координат, которые выступают в ро-
ли аргументов функции, представляет собой пол-
ный набор физических величин, которые можно 
измерить в системе. Тогда уравнение Шрединге-
ра записывается в виде 

),(),(),(),(
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В последнем выражении  - постоянная 
Планка; m  - масса частицы, ),( trE p  - внешняя 
по отношению к частице потенциальная энергия 
в точке ),...,,( 21 nxxxr , 
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Частное решение для специального случая, 
когда )(rE p  не является функцией времени, 
можно записать в виде 

Etiertr )/()(),( −= ϕψ , 
где функция )(rϕ  должна удовлетворять 

стационарному уравнению Шредингера 

)()()()(
2

2

rErrEr
m p ϕϕϕ =+Δ− . 

Последнее уравнение может быть решено 
аналитически для небольшого числа частных 

типов функции )(rE p . E  является полной 
энергией частицы при движении, описываемом 
функцией ),( trψ . Если система может пребы-
вать в состояниях, описываемых функциями 1ψ  
и 2ψ , то она может пребывать и в состоянии, 
описываемом функцией 2211 ψψψ cc +=Σ  при 
любых комплексных 1c  и 2c . 

Квадрат модуля функции 2|),(| trψ  пред-
ставляет собой плотность вероятности ω  обна-
ружить систему в положении, описываемом 
значениями 0rr =  в момент времени t . 

В заданном состоянии системы, описывае-
мом функцией ),( trψ , вероятность P  того, что 
система будет обнаружена в области конечного 
объема V  пространства состояний, равна 

dVdVdPP
VV
∫∫∫ === ψψω * . 

Вероятностный смысл волновой функции на-
кладывает определенные ограничения на ее вид: 

• условие конечности - это условие требу-
ет, чтобы волновая функция была квадратично 
интегрируемой; 

• условие однозначности; функция должна 
быть однозначной функцией состояний и вре-
мени, так как плотность вероятности обнару-
жения в заданном состоянии должна опреде-
ляться в каждой задаче однозначно; 

• условие непрерывности - в любой момент 
времени функция должна быть непрерывной 
функцией пространственных координат; кроме 
того, непрерывными должны быть также част-

ные производные функции 
1x∂

∂ψ , 
2x∂

∂ψ , …, 
nx∂

∂ψ . 

Найдем решение стационарного уравнения 
Шредингера в одномерном случае: 

)()()()(
2 2

22

xExxU
dx

xd
m

ϕϕϕ
=+− . (2) 

Для постановки задачи о нахождении реше-
ния (2) задаются граничные условия для интер-
вала ],[ ba : 

• 111
)()( γϕβϕα =+
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ada  

• 222
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dx
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.,,,,, 212121 const−γγββαα  
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Рассмотрим случай потенциальной 
энергии, как показано на Рис.1: 

)()(
2 2

22
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dx
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m

ϕϕ
=− . 
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n  - натуральное число. 
На Рис. 2 показан вид решений для различ-

ных значений n. 
Сложный потенциал в уравнении (2) затруд-

няет поиск решения в пространстве элементар-
ных функций, поэтому необходимо привлекать 
численные методы. Например, метод конечных 
разностей на выбранной сетке (здесь h  - шаг 
дискретизации, n  - номер узла сетки, nU  -
 значение потенциальной энергии )(xU на узлах 
сетки): 
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Под последним выражением понимается 

система уравнений для всех возможных n . 
Для нахождения коэффициентов γβα ,,  в 

уравнении (1) используется метод конечных 
разностей на множестве исторических данных. 
Вторым шагом оценивается точность построен-
ной модели на нескольких тестовых выборках. В 
случае удовлетворительного результата модель 
используется для прогнозирования величин. В 

качестве прогноза выступает численная оценка 
интеграла (интегрирование ведется по всему 
возможному множеству значений переменных 
( nxxx ,...,, 21 )): nxxxXXM |),...,,(...][ 21∫ ∫= ϕ

nn dxdxxdxxx ...|),...,,(|) 21
2

21ϕ . 

4. Описание входных данных 

Мы рассматриваем класс входных данных, 
традиционно представленных в виде прямоуголь-
ной таблицы, в которой значения в столбцах пред-
ставляют собой динамику развития какого-либо 
параметра системы. Каждая строка представляет 
собой значения всех параметров системы в опре-
деленный момент времени. Для анализа данных 
будем применять алгоритмы и методы интеллек-
туального анализа данных Data Mining. 

Пусть имеется прямоугольная таблица дан-
ных, описывающая работу производственного 
предприятия. В первоначальной таблице 20 
столбцов (полей) и порядка 100000 записей. В 
каждом поле представлена временная опреде-
ленного производственно-экономического пока-
зателя предприятия в числовом виде. Каждая за-
пись, в свою очередь, соответствует значениям 
показателей в определенный момент времени. 
Ниже приведен фрагмент таблицы (выбраны 7 
столбцов). В первом столбце таблицы помеща-
ются числовые названия артикулов продуктов из 
товарной номенклатуры компании. Во втором 
столбце находятся данные, которые описывают 

Рис.1. 

Рис.2. 
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место, где вычисляются показатели прибыли от 
операции согласно процедуре управленческого 
учета (FM-Чехов – склад предпродажной подго-
товки, импорт – склад таможни, клиент – склад 
клиента, т.е. конечный пункт, куда отгружаются 
продукты). Столбец (поле) «Статус перехода» – 
числовое обозначение смены статуса продукта, 
например, отгрузка со склада предпродажной 
подготовки FM-Чехов на склад клиента. Столбец 
«Финансовый документ» согласно процедуре 
управленческого учета обозначает номер внут-
реннего финансового документа компании, 
обосновывающего смену статуса продукта. Ос-
тальные 3 столбца описывают количество, при-
быль и дату получения прибыли для соответст-
вующего артикула. 

Значения полей в моменты измерения опре-
делены однозначно с доступной нам точно-
стью. Вместе с тем, в этот же момент времени 
эти показатели могли бы иметь другие значе-
ния, зависящие от деятельности и решений ру-
ководства компании в прошлом, от случайных 
факторов внутри компании, от текущей ситуа-
ции на рынке. Таким образом, по аналогии с 
вероятностной природой в описании физиче-
ских объектов (микрообъектов) мы можем при-
своить вероятности полученным состояниям 
системы, которые выражаются набором произ-
водственно-экономических показателей, т.е. мы 
строим модель, где состояние нашей экономи-
ческой системы имеет вероятностную природу. 

В результате проведенных наблюдений за 
2007-2009 г.г. было обнаружено, что в феврале, 
марте, апреле, ноябре и декабре вероятность 
получения прибыли из диапазона вблизи ука-
занных на графике по оси абсцисс P сумм в 
млн. руб. имеет зависимость, показанную на 
Рис. 3: 

На графике видны флуктуации (шум), вно-
симые случайными факторами, влияющими на 
прибыль. Далее, в январе, июле, августе, ситуа-
ция изменилась и соответствующий график вы-
глядит так как это показано на Рис. 4: 

В мае, июне, сентябре и октябре график 
имеет иной вид как на Рис.5. 

5. Анализ полученных  
закономерностей 

Система находится в разных состояниях в 
каждой из 3-х вышеперечисленных групп меся-
цев. Данные за несколько лет подтверждают, 
что, несмотря на то, что прибыль росла каждый 
год, она принимала значения вблизи максиму-
мов функций (с поправкой на среднегодовой 
рост), изображенных на рисунках. Возможно, 
что существуют другие локальные экстремумы 
в пределах указанных графиков. Были обнару-
жены экстремумы и у других показателей дея-
тельности фирмы. В нашем примере в качестве 
целевой переменной мы рассматриваем при-
быль компании. 

Артикул  
продукта Склад Изменение статуса Финансовый 

документ Количество Прибыль  
от операции, руб. Дата документа 

0512040 Fm-Чехов Выход из обработки TRF73248 396 19198,08 25.01.2008 
1400310 Импорт Вход на обработку 140642 20 412 23.01.2008 
2025430 Импорт Вход на обработку 00056F 12 2643,6 22.01.2008 
2025430 Клиент Отгрузка клиентам RUB069489 12 5287,2 22.01.2008 
2045200 Fm-Чехов Выход из обработки TRF69066 1296 98816,96 22.01.2008 
2045220 Fm-Чехов Выход из обработки TRF72988 288 216800,2 25.01.2008 
2045244 Fm-Чехов Выход из обработки TRF72774 96 86400,6 24.01.2008 
2058860 Fm-Чехов Выход из обработки TRF72455 904 128624,4 24.01.2008 
2058870 Fm-Чехов Выход из обработки TRF69749 1430 175000,8 22.01.2008 
2058880 Fm-Чехов Выход из обработки TRF67746 480 49104,4 21.01.2008 
2058880 Клиент Отгрузка клиентам RUB067747 480 73656,6 21.01.2008 
2076020 Импорт Вход на обработку 00057F 6 129,76 22.01.2008 
2089850 Fm-Чехов Выход из обработки TRF71297 936 106141,2 24.01.2008 
2089890 Fm-Чехов Выход из обработки TRF71297/1 48 36057,6 24.01.2008 
2102352 Fm-Чехов Выход из обработки TRF68593 1584 116424,6 22.01.2008 
2102352 Клиент Отгрузка клиентам 1 RUB069476 1326 146192,25 22.01.2008 
2115492 Fm-Чехов Выход из обработки TRF71563 1 1126,4 24.01.2008 
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Вид графиков показывает, что на первом 
этапе анализа (позже мы это исследуем под-
робнее) можно найти «похожесть» по опреде-
ленным параметрам между состоянием эконо-
мической системы и состоянием, описываемым 

волновой функцией квантовой нерелятивист-
ской частицы в потенциальном поле [13]. 

Во-первых, функция вероятности прибыли 
имеет вид похожий на функцию квадрата мо-
дуля волновой функции, являющейся решением 

По вертикальной оси отложена вероятность получить прибыль 
в % из диапазона по горизонтальной оси P (в млн. руб.)
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Рис.3. 

Рис.4. 

Рис.5. 



 Методы анализа больших объемов слабоструктурированной информации 

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 1/2010 43 

частного стационарного вида уравнения Шре-
дингера [14] вид (нормированной по всему про-
странству на 1).  

Во-вторых, это описание одной и той же 
системы, которая в разные периоды времени 
находилась в разных состояниях (на разные  
состояния указывает то, что снова выполняется 
условие нормирования вероятности на 1 и что 
вид функции вероятности изменился). Полу-
ченные аналогии в первом приближении можно 
объяснить так. На уровне макроэкономики 
страны фирма похожа на микрообъект. Фирма 
действует в определенном поле экономических 
и юридических законов, имеет потенциал и 
«вес» на рынке. 

6. Сравнение со стандартными  
подходами Data Mining 

Описанный подход является новым в мето-
дах Data Mining. Он используется в совокупно-
сти со стандартными алгоритмами: 

- алгоритмы поиска ассоциативных правил; 
- алгоритмы кластеризация (методом агло-

мерации, деления); 
- алгоритмы задач классификации и регрес-

сии (в т.ч. прогнозирование временных рядов); 
- алгоритмы построения нейросетей и гене-

тические алгоритмы. 

В задаче регрессии при известной плотности 
вероятности, увеличивается точность прогноза, 
а алгоритмы кластеризации дают более точное 
разбиение на группы схожих элементов. Полу-
чена оценка, что в нашей задаче использование 
описанного подхода помогает более точно (на 
15-20%) по сравнению со стандартными мето-
дами (построения нейросетей, генетическими 
алгоритмами, регрессии) планировать прибыль 
и бюджет компаний на будущий период (Рис. 6, 
по оси ординат - млн. руб.). Значение плотно-
сти вероятности в пространстве измеримых па-
раметров для каждой исследуемой системы 
описывается разными законами. Данный под-
ход рассматривается как дополнительный к 
существующим методам и позволяющий стро-
ить более точные прогнозы. 

Заключение 

В статье продемонстрирован новый подход 
к интеллектуальному анализу данных. Показа-
но, что в качестве уравнения, описывающего 
состояние и динамику развития системы, мож-
но воспользоваться аналогом уравнения Шре-
дингера с обобщенными параметрами, приме-
нимыми к исследуемой системе. В результате 
применения метода удается с большей точно-
стью предсказывать экономические показатели 

Рис.6. 
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деятельности компании. При анализе данных 
принимаются во внимание все наблюдаемые 
состояния системы (т.е. отсутствуют «выколо-
тые» точки, которые в случае исследования 
статистическими методами могли быть проиг-
норированы). В разложении обобщенной функ-
ции состояния системы присутствуют периоди-
ческие функции. Это означает, что при анализе 
мы можем учитывать цикличность поведения 
системы. Учитываются наблюдаемые состоя-
ния системы, и в случае необходимости закон 
поведения системы может быть скорректирован 
с учетом ее текущего состояния. 

Границы применимости описанного подхода 
зависят от задачи. Вывод о применимости 
можно сделать, сопоставив расчетные показа-
тели и реальные показатели деятельности.  
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