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Интеллектуальный анализ данных: возможности и перспективы применения в социологических исследованиях

Термин «интеллектуальный анализ данных» (ИАД) и большинство методов его проведения появились во второй половине 90-х гг. XX века. Интеллектуальный анализ данных в настоящее время является «хитом» информационных технологий, его использованию посвящено множество монографических публикаций (см., например, [1]; [18]; [21]; [23]; [24]; [25]; [26]). Методы интеллектуального анализа данных уже активно используются в медицине [11], для выявления плагиата в публикациях и проектах [12], наметились возможности их применения в криминологии [2]. Но наиболее широкое применение они нашли в сфере бизнеса и финансов [4; 6; 8; 22], где их применение позволило получить экономический эффект, который в 10-70 раз превысил первоначальные затраты на внедрение систем ИАД [13, с. 2]. 

В социологических исследованиях интеллектуальный анализ данных пока еще не нашел широкого применения. С одной стороны, это обстоятельство обусловлено отсутствием систематического изложения и популяризации этих методов в социологической литературе. С другой стороны, для проведения интеллектуального анализа данных социолог должен иметь в своем распоряжении не только компьютер, но и пакет программ, способный реализовать «добычу знаний из баз данных». Следует отметить наличие всего двух публикаций, касающихся проблем интеллектуального анализа социологических данных [3; 14].  Обращает на себя внимание работа Д. В. Панкратова, целью которой было создание алгоритмических и логических средств для качественного анализа социологических данных; разработка программной архитектуры интеллектуальной системы, способной анализировать социологические данные и порождать гипотезы о детерминантах социального поведения [14]. Все это обусловливает актуальность рассмотрения сущности интеллектуального анализа данных и специфики его применения в социологических исследованиях, в частности, для количественного анализа результатов массового опроса.
Целью этой статьи является рассмотрение практических возможностей и методологических перспектив применения методов интеллектуального анализа данных в социологических исследованиях. Для достижения поставленной цели в статье: рассмотрено содержание интеллектуального анализа данных; выделен круг задач, решаемых с его помощью; проанализированы методологические и технологические инструменты интеллектуального анализа; очерчены возможности и перспективы применения его в социологических исследованиях. 

Под интеллектуальным анализом, основатели данного подхода, предлагают понимать процесс обнаружения в «сырых» данных ранее неизвестных, нетривиальных и практически полезных знаний, доступных интерпретации, необходимых для принятия решений в различных сферах человеческой деятельности [4; 24]. Следует отметить, что в литературе термины «knowledge discovery in databases» (KDD), «data mining» (DM) и «интеллектуальный анализ данных» (ИАД) часто употребляют как синонимические, что актуализирует необходимость их уточнения.
Knowledge discovery in databases (KDD) в переводе означает «извлечение знаний из баз данных» и представляет собой аналитический процесс исследования человеком большого объема информации с привлечением компьютерных технологий автоматизированного поиска в данных неочевидных закономерностей [23]. При этом предполагается полное или частичное отсутствие гипотез и априорных представлений о характере скрытых структур и зависимостей, что отличает KDD от традиционного статистического анализа. Процесс KDD включает: 1) ограничение предметной области, предварительное осмысление и формулировку задачи (возможно неполную); 2) преобразование данных к доступному для автоматизированного анализа формату; 3) внедрение в автоматизированную систему существующих знаний о предметной области; 4) обнаружение средствами автоматического исследования данных (data mining) скрытых в массиве структур или зависимостей; 5) интерпретацию найденных закономерностей (т.е. извлеченных «знаний»).  

Data mining (дословно, «разработка данных») представляет собой исследование и обнаружение (алгоритмическими методами, средствами искусственного интеллекта) в данных скрытых структур или зависимостей, которые

· ранее не были известны,

· нетривиальны (т.е. не могут быть получены путем простого вычисления заранее определенных величин, например, средних значений),

· практически полезны,

· доступны для интерпретации человеком [24; 26; 27].
Таким образом, очевидно, что data mining (DM), является ключевой частью процесса knowledge discovery in databases (KDD). Термин «интеллектуальный анализ данных» в украино- и русскоязычных публикациях просто является общепринятым заменителем вышеназванных понятий и, по нашему мнению, ближе по своему содержанию  к KDD. 

Важной особенностью интеллектуального анализа данных является то, что он позволяет более полно использовать способности человека, освобождая его не только от рутинных вычислений, но даже от «рутинной» формулировки гипотез [7; 18; 20].  Это в какой-то мере действительно так, но только при наличии «сильной» интеллектуальной системы, оснащенной «хорошим» математическим аппаратом, позволяющим реализовать методологию генерации и отбора наиболее интересных гипотез. Для того чтобы не профанировать методы интеллектуального анализа данных, их следует понимать, знать достоинства и недостатки, а также границы применения каждого из них. Поэтому в первую очередь необходимо  ответить на вопрос «Что может дать применение интеллектуального анализа данных в социологических исследованиях?». Ответ простой – он позволяет обнаружить латентные закономерности, содержащиеся в массивах социологической информации. 

В научной практике обычно выделяют две основные формы закономерностей: динамические и статистические закономерности. До последнего времени основной целью количественного анализа социологических данных считалось выявление статистических закономерностей [17, с. 26], т.е. закономерностей «в среднем», поскольку для поиска динамических закономерностей не было достаточно разработанных и апробированных инструментов. Безусловно, роль статистических закономерностей для социологии была и остается значимой, поскольку они вполне адекватно описывают массовые явления, законы развития социальных групп и общества в целом. Интеллектуальный анализ данных позволяет осуществить поиск динамических закономерностей, что является необходимым дополнением статистических методов анализа. Важность такого дополнения уже давно осознана социологами, чем было обусловлено развитие методов детерминационного анализа, THAID, CHAID и др. (см. [17, с. 269-275]), которые позволяют выявлять логические закономерности в социологических данных. Другими словами, эти известные аналитикам методы являются «мостиком» между статистическим и интеллектуальным анализом социологических данных.

Обычно, выделяют пять стандартных типов закономерностей, выявляемых методами интеллектуального анализа данных: ассоциация, последовательность, классификация, кластеризация и прогнозирование (см., например,  [4]). Нахождение этих закономерностей стало возможным благодаря развитию прикладной статистики, распознавания образов, методов искусственного интеллекта, теории баз данных и др., ставших основой интеллектуального анализа данных, который иногда трактуют как «смесь статистики, методов искусственного интеллекта (ИИ) и анализа баз данных» [28, с. 8]. 

Подчеркнем, что интеллектуальный анализ данных невозможно реализовать без специализированных пакетов программ - информационных систем. Он представляет собой новый виток в эволюции информационных технологий, в которой можно выделить 4 этапа.

1. Развитие технологии Баз Данных. 

2. Формирование технологии OLTP (On-Line Transaction Processing, т.е. технологии обработки трансакций в режиме реального времени).

3. Создание технологии OLAP (On-Line Analytical Processing - Аналитическая обработка данных в режиме реального времени)

4. Появление технологии KDD&DM (Knowledge Discovery In Databases & Data Mining) – интеллектуального анализа данных.

Последний этап обусловлен тем, что рост накапливаемой информации выдвинул в ряд актуальных такие задачи, где ключевое требование аналитической обработки данных (другими словами, «расчетов по заранее заданным  формулам») было дополнено поиском всех закономерностей, релевантных как накопленным данным, так и целям их обработки (см. рис. 1). 
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Рис. 1. Основные компоненты интеллектуального анализа данных

Интеллектуальный анализ данных – это синтетическая область. Цель технологии интеллектуального анализа данных – нахождение в автоматическом режиме закономерностей (моделей и отношений), скрытых в базе (массиве) данных,  которые не могут быть найдены общеизвестными статистическими методами. Хотя статистические методы и служат одним из математических инструментов технологии интеллектуального анализа данных, но в ее основу положена концепция шаблонов (паттернов) и зависимостей, отражающих многоаспектные взаимоотношения в данных. Поиск паттернов производится автоматическими методами, не ограниченными рамками априорных предположений о структуре выборки и виде распределений значений анализируемых показателей (что является обязательным в рамках статистической парадигмы).
Естественно, интеллектуальный анализ данных – это только набор средств анализа, а не волшебная палочка, способная решить все проблемы социолога-аналитика. Интеллектуальный анализ данных предполагает необходимость знания и понимания исследователем как самих данных, так и основ используемых аналитических методов.  Этот набор средств может только помочь аналитикам в нахождении моделей и отношений в данных, но не скажет ничего о «интересности»
 обнаруженных закономерностей.  Выявленная модель, взаимозависимость различных показателей, как и обыкновенная статистическая корреляция признаков, сама по себе не может свидетельствовать о причинном характере модели, о корнях выявленной взаимосвязи показателей. 

Хотя математический инструментарий интеллектуального анализа данных, как правило, скрыт от пользователя и ограждает его от явного знания сложностей и нюансов в применении используемых методов, он все-таки требует от исследователя понимания основ работы применяемых алгоритмов. Технология интеллектуального анализа данных не может заменить социологов-аналитиков, но дает им современный, мощный инструмент для улучшения качества анализа данных, получаемых в ходе социологического исследования.  

Обилие методологических основ, а также соответствующих им методов и алгоритмов, реализованных в различных действующих системах интеллектуального анализа данных, обусловливает необходимость их классификации. При этом следует отметить, что многие из таких систем интегрируют в себе сразу несколько методологических подходов. Тем не менее, как правило, в каждой системе имеется какая-то ключевая компонента, главный математический инструмент интеллектуального анализа (см. табл. 1). 
Таблица 1

Пакеты программ, реализующие различные методы интеллектуального анализа данных

	Методологическая основа
(математический инструментарий  технологии интеллектуального анализа)
	Программные продукты, реализующие данную методологию

(программный инструментарий  технологии интеллектуального анализа)

	1. Прикладная статистика 
	SPSS, SAS, STATGRAPICS, STATISTICA, STADIA, BMDP, TimeLab, Data-Desk, S-Plus, Scenario (BI), Мезозавр и другие.

	2. Кибернетика и синергетика

              Теория нейронных сетей 

             Эволюционное программирование 

             Генетические алгоритмы
	KINOsuite-PR,  BrainMaker, NeuroShell, OWL.

PolyAnalyst, NeuroShell.
 GeneHunter, SAS® Enterprise Miner™.

	3. Оптимизация

               Вариационные методы

               Методы исследования операций

               Методы теории массового обслуживания
	Эти методы включены в состав библиотек стандартных пакетов, например, в известные MathCAD и MatLab.  Кроме того, можно использовать Mathematica, MapleV или Derive.

	4. Экспертные оценки

             Ассоциативные методы: рассуждения на основе аналогичных случаев (метод "ближайшего соседа")
            Деревья решений (decision trees) 
            Метод последовательного логического вывода (Алгоритмы ограниченного перебора)
	KATE tools, Pattern Recognition Workbench, PolyAnalyst.

See5/С5.0, Clementine, SIPINA, IDIS, Darwin Tree, AnswerTree (входит в расширенную версию SPSS), KnowledgeSeeker , Scenario, BusinessMiner.  

WizWhy.

	5. Визуализация (когнитивная компьютерная графика)

         Методы технического анализа и

         методы, основанные на  теории фракталов
	DataMiner 3D,  MineSet, Impromptu (BI).
Mkokh, Fractint.

	6. Модифицированный аппарат линейной алгебры (+ средства интерактивной графики)
	DeepDataDiver.


Перспективы применения интеллектуального анализа данных в социологических исследованиях достаточно широки – от организации баз данных, содержащих результаты исследовательской работы различных центров социальных исследований, до анализа результатов одного конкретного социологического исследования. В данной статье мы ограничимся наиболее узким кругом задач: рассмотрим реальные возможности применения методологии интеллектуального анализа на массивах данных, полученных в ходе одного исследования 
.

Как уже отмечалось, предпосылкой применения интеллектуального анализа является наличие у исследователя пакета программ, способного его реализовать. К таким пакетам можно отнести SPSS (последние версии почти всех известных статистических пакетов включают наряду с традиционными статистическими методами также элементы интеллектуального анализа данных). 

Мощный арсенал методов прикладной статистики является первым направлением развития средств интеллектуального анализа данных. Значимость этих методов для интеллектуального анализа данных достаточно велика. Несмотря на то, что они разработаны в рамках статистической парадигмы, эти методы все же способны решать часть задач интеллектуального анализа данных, но они не позволяют генерировать новые гипотезы в автоматизированном режиме. Таким образом, формулировка гипотез остается прерогативой исследователя и производится «вручную», без помощи информационных систем. 

Использование элементов интеллектуального анализа выражается в неполной постановке задачи. Классическим примером является кластерный анализ, проводя который исследователь только задает классифицирующие признаки (их выбор и есть неполная гипотеза), но заранее не может предположить ни состав, ни объем кластеров. Более того, при проведении кластерного анализа приходится перебирать « вручную» гипотезы о количестве кластеров. Результаты такого подхода, примененного автором совместно с Л.Г. Сокурянской к анализу ценностной дифференциации современного студенчества, изложены в [15] и [16]. Кроме того, статистический метод многомерного шкалирования также относится к методам, показывающим перспективы перехода от статистической методологии к методологии интеллектуального анализа, поскольку в нем осуществляется построение нескольких моделей и выбор наиболее адекватной (см.  [9] и [10]).

В качестве вывода подчеркнем, что практические возможности применения интеллектуального анализа данных социологических исследований не ограничиваются использованием только современных статистических пакетов, хотя и могут быть реализованы с их помощью. Интересным представляется применение новых математических и программных инструментов интеллектуального анализа. Методологические перспективы применения интеллектуального анализа социологических данных проявляются в развитии двух направлений: 1) в целостном использовании информации, получаемой в ходе социологических опросов (количественной, качественной); 2) в дополнении статистической парадигмы анализа данных, методами выявления и прогнозирования шаблонов социального поведения не «в среднем», а с учетом индивидуальной специфичности.
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Цель – поиск всех закономерностей (как статистических, так и динамических)





Данные, представленные в формате, пригодном для автоматизированной обработки





Технология интеллектуального анализа данных





Математический инструментарий





Программный (информационный) инструментарий








� Интересность закономерности – специальный термин, используемый в интеллектуальном анализе данных и введенный Григорием Пиатецким-Шапиро, одним из основоположников этого метода. Интересность является интегральной мерой ценности, с точки зрения обоснованности, новизны, полезности и понятности.


� Здесь представлены далеко не все программные инструменты интеллектуального анализа данных, поскольку во многих пакетах математический аппарат сознательно закрыт, т.к. он представляет коммерческую тайну. Именно этот факт обусловливает трудности в соотнесении методологических оснований интеллектуального анализа данных с их инструментальными реализациями.


� Речь идет о социологическом исследовании, проведенном в 2002-2004 гг. в 22 вузах Украины и 17 вузах Беларуси. (Руководитель проекта Л.Г. Сокурянская)





