Анализ экономической деятельности кондитерской фабрики «Волжанка» с использованием средств Data mining

По материалам Дипломной работы Константина Рябова, Ульяновский Государственный Технический Университет

Техническое задание.

Провести анализ данных, отражающих отгрузки продукции ОАО «Кондитерская фабрика «Волжанка» в течении 2000 года, с использованием современных средств анализа.

Определить зависимость объема отгрузок от других показателей, присутствующих в базе данных. Определить динамику объема продаж, охарактеризовать и сделать выводы по результатам относительно структуры продаж.

Провести оценку средств анализа данных в ключе эффективности их применения на задачах подобного рода.

Сформулировать рекомендации по составу анализируемых показателей.

1. Постановка задачи.

В соответствии с техническим заданием, целью исследования является обнаружение зависимостей между показателями, отражающими реализацию продукции АО Кондитерская фабрика «Волжанка».

К рекомендованным вопросам исследований можно отнести:

· определение зависимости объема продаж от различных показателей;

· определение структуры закупок (наиболее характерный ассортимент потребительской корзины).

Исследование проводится на основании данных отдела продаж за 2000 год.

Для проведения исследования использовать средства и методы – представители Data Mining. Дать оценку каждому из используемых методов в контексте представленной задачи.

1.1 Подготовка данных.

Данные, предоставленные для анализа, отражают факт отгрузки продукции с фабрики и фактически представляют собой объемы отгрузок за 2000 год, содержатся в форме таблицы Excel (приложение таб.1) и содержат отражение реализации продукции в регионы:

· башкортостан;

· краснодарский край;

· красноярский край;

· томская область;

по наименованиям:

· аленка;

· детский;

· земляничное;

· зодиак;

· муму;

· орешек;

· чудесное;

с учетом фасовки:

· 0 (не расфасовано);

· 0,15 кг;

· 0,1 кг;

· 0,05 кг;

· 0,025 кг;

Представленные данные были изменены в интересах заказчика, объемы представляют собой некоторые производные от реальных данных, с условием сохранения отношений и тенденций.

1.2 Приведение данных к табличному виду.

Требованием для осуществления анализа данных с использованием программы PolyAnalyst является табличное представление хранилища данных. Предоставленная таблица не может быть использована для непосредственного применения машин исследований и должна быть приведена к реляционному виду.

Так как присутствует временной фактор, то предоставленные данные можно классифицировать как динамический ряд, следовательно, определяющим критерием в приведении полученной таблицы к реляционному виду будет дата.

Таким образом, была получена база данных, содержащая 2104 строк, каждая запись которой отражает объем отгрузки одного наименования продукции, в отдельно взятом способе фасовки, в один регион, в единицу времени – день.

Структура рабочей базы данных:

	Дата
	Регион
	Фасовка
	Ниаменование
	Объем

	Data
	String
	Numeric
	String
	

	04.01.00
	Красноярский край
	0,5
	Детский
	78,8

	04.01.00
	Красноярский край
	0
	Муму
	200,0

	05.01.00
	Томская обл
	1
	Аленка
	1 200,0

	05.01.00
	Томская обл
	0,25
	Детский
	280,8

	05.01.00
	Томская обл
	0,5
	Детский
	337,5

	05.01.00
	Томская обл
	0
	Муму
	300,0

	07.01.00
	Красноярский край
	0,15
	Чудесное
	453,6

	12.01.00
	Красноярский край
	0,5
	Детский
	112,5


1.3 Корректировка ошибочных и аномальных значений.

Была выявлена одна запись с отрицательным объемом отгрузки, что, в действительности, отражало факт возврата продукции на склад. Данное значение, несмотря на его реальность, является аномальным, и исключается из последующей обработки.

1.4 Оптимизация количества записей.

Полученная база отражает факты отгрузки указанных наименований продукции в указанные регионы в период 2000 года, что позволит оценить потребительскую активность в каждом сезоне. Количество записей является оптимальным в соответствии с требованиями программы PolyAnalyst для наиболее эффективного применения алгоритмов исследований.

1.5 Оптимизация количества параметров.

Число критериев, участвующих в формировании базы данных, ограничено 5, и является приемлемым для анализа.

В качестве замечания к составу данных можно отметить следующее:

Можно предположить, что объемы отгрузки в большой степени зависят от демографических свойств региона, то есть необходимо получить некоторый производный параметр, который нормировал бы значение объема отгрузки в соответствии с количеством потенциальных потребителей. Данное преобразование могло бы выглядеть как деление общего объема отгрузки в данный регион на количество дилеров в регионе. На практике такое преобразование невозможно из-за неравномерности объемов закупки каждым дилером. То есть возможна ситуация, когда один крупный дилер обслуживает весь вторичный рынок продукции АО "Волжанка" в своем регионе.

2. Исследование данных с помощью PolyAnalyst.

2.1 Предварительный анализ.

Произведен экспорт данных из формата таблицы Excel во внутренний формат PolyAnalyst. Создана таблица с автоматически присвоенным именем World.

Проведем статистический анализ таблицы:

Последний результат был получен 16.03.2001, 10:17 для таблицы: World. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'World' с включёнными атрибутами: Номер, Дата, Фасовка, Объем, Регион, Наименование 

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере. 

Таблица содержит 6 атрибутов и 2104 записей.

	Атрибуты

'дата':
	Значений
	Мин
	Макс
	Расстояние (дни)
	Медиана
	Мода

	Дата
	2104
	01/04/2000
	12/28/2000
	359
	07/18/2000
	09/12/2000


	Числовые и целочисленные атрибуты:
	Значений
	Среднее
	Стд.откл.
	Мин
	Макс
	Расстояние
	Медиана
	Мода
	Разл.знач.

	Номер
	2104
	1053
	607.5
	1
	2104
	2103
	1053
	
	

	Фасовка
	2104
	81.06
	60.9
	0
	150
	150
	100
	
	

	Объем
	2104
	4462
	4832
	0
	4.561e+004
	4.561e+004
	3000
	
	


	Категориальные и текстовые атрибуты: 
	Значений
	Мода
	Разл.знач.

	Регион 
	2104 
	Красноярск 
	4 

	
	
	Башкортостан 
	345 (16.4%) 

	
	
	Краснодар 
	274 (13.02%) 

	
	
	Красноярск 
	1002 (47.62%) 

	
	
	Томск 
	483 (22.96%) 

	Наименование 
	2104 
	Аленка 
	7 

	
	
	Аленка 
	439 (20.87%) 

	
	
	Детский 
	439 (20.87%) 

	
	
	Земляничное 
	279 (13.26%) 

	
	
	Зодиак 
	184 (8.745%) 

	
	
	Муму 
	276 (13.12%) 

	
	
	Орешек 
	291 (13.83%) 

	
	
	Чудесное 
	196 (9.316%) 


На основании полученного отчета сделаны выводы:

1. поле Фасовка необходимо преобразовать к типу Категория (Category), так как в настоящий момент оно рассматривается как числовое, со всеми вытекающими последствиями (то есть с намерениями вычисления минимального, максимального и среднего значения). Значение Фасовка = 0 носит смысл "не фасовано", а рассматривается как минимальное значение.

В процессе преобразования типов, произведены следующие замены:

	Тип поля «Фасовка»

	Numeric
	Category

	0 (не фасовано)
	1

	0.15 кг
	2

	0,1 кг
	3

	0,05 кг
	4

	0,025 кг
	5


2. записи, в которых значения объема отгрузки равно нулю должны быть удалены из базы, та как предполагается, что нулевой объем отгрузки выражается с помощью неприсутствия соответствующей записи в таблице.

3. поле Регион принадлежит типу Строка, что делает невозможным активное участие значений данного критерия в некоторых алгоритмах исследований. В настоящий момент, значение данного параметра может использоваться лишь как описательное для каждой записи базы. Преобразуя тип поля Регион к Категории добиваемся получения вычислительной характеристики значений данного критерия без потери смысла.

В процессе преобразования типов, произведены следующие замены:

	Тип поля «Регион»

	String
	Category

	Башкортостан
	1

	Краснодар
	2

	Красноярск
	3

	Тамбов
	4


Конечная структура данных выглядит следующим образом:

	Поле
	Тип

	Дата
	Data

	Фасовка
	Category

	Наименование
	String

	Регион
	Category

	Объем
	Numeric


Произведем статистический анализ таблицы:

Последний результат был получен 28.03.2001, 9:27 для таблицы: World. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'World' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Объем, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

Таблица содержит 5 атрибутов и 2104 записей. 


	Атрибуты 'дата': 
	Значений 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние (дни) 
	Медиана 
	Мода 

	Дата 
	2104 
	01/04/2000 
	12/28/2000 
	359 
	07/18/2000 
	09/12/2000 


	Числовые и целочисленные атрибуты: 
	Значений 
	Среднее 
	Стд.откл. 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние 
	Медиана 
	Мода 
	Разл.знач. 

	Объем 
	2104 
	4462 
	4832 
	10 
	4.561e+004 
	4.56e+004 
	3000 
	
	


	Категориальные и текстовые атрибуты: 
	Значений 
	Мода 
	Разл.знач. 

	Фасовка 
	2104 
	2 
	5 

	
	
	1 
	464 (22.05%) 

	
	
	2 
	762 (36.22%) 

	
	
	3 
	362 (17.21%) 

	
	
	4 
	286 (13.59%) 

	
	
	5 
	230 (10.93%) 

	
	
	
	

	Регион 
	2104 
	3 
	4 

	
	
	1 
	345 (16.4%) 

	
	
	2 
	274 (13.02%) 

	
	
	3 
	1002 (47.62%) 

	
	
	4 
	483 (22.96%) 

	
	
	
	

	Наименование 
	2104 
	Аленка 
	7 

	
	
	Аленка 
	439 (20.87%) 

	
	
	Детский 
	439 (20.87%) 

	
	
	Земляничное 
	279 (13.26%) 

	
	
	Зодиак 
	184 (8.745%) 

	
	
	Муму 
	276 (13.12%) 

	
	
	Орешек 
	291 (13.83%) 

	
	
	Чудесное 
	196 (9.316%) 


На графике (рис.1) изображено частотное распределение значений параметра «Наименование» в общей таблице World:
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рис.1

На графике (рис.2) представлено частотное распределение значений параметра «Регион» в общей таблице World:
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2.2 Основной анализ.

Предвосхищая события, обратимся к этапу тестирования результатов.

Существует несколько схем организации данных для анализа и тестирования полученных результатов.

Первая схема предполагает разбиение исходного хранилища данных на некоторые части. Одна (или одни) из этих частей используется для анализа и построения зависимостей, а другая (или другие) – для тестирования и оценки полученных результатов. Вторая схема предлагает генерировать рабочую и тестовую таблицы из исходной путем случайного отбора записей.

Мы обратимся ко второй схеме, так как и в Рабочей и в Тестовой таблицах должны присутствовать записи каждого сезона.

Таким образом получены две таблицы:

1. Рабочая – 95% случайно отобранных записей из исходной таблицы World;

2. Тест – 15% случайно отобранных записей из исходной таблицы World;

Очевидным является недостаток, выраженный возможностью попадания одних и тех же записей в обе таблицы. В этом случае улучшается результат тестирования, но при данных условиях не существует технической возможности избежать этого недостатка.

3.2.1 Кластеризация.

Ниже приведен отчет о процессе кластеризации:

Последний результат был получен 28.03.2001, 9:38 для таблицы: Рабочая. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Рабочая' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Объем, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

	Параметр
	Значение

	Лимит времени
	-1

	Алгоритм
	жесткий


	Параметры, дающие наилучшую кластеризацию: 
	Дата Регион 

	P-value:
	1.979e-024

	Кол-во точек во всех кластерах:
	604 

	Количество найденных кластеров:
	4 


Из отчета видно, что механизм поиска кластеров, учитывая все параметры таблицы, выделил четыре кластера, принадлежность к которым определяется двумя факторами – Дата и Регион. Для более наглядного представления такого утверждения используем следующий график (рис.3):
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На данном графике изображена оценка параметров Дата и Объем. Включение второго параметра обусловлено нашим интересом к нему как к целевому атрибуту.

Кластер1_3 содержит данные о поставках в начале года, объем данных поставок оценивается как самый высокий.

Следующий в хронологическом порядке Кластер1_1 отражает отгрузки начала лета и содержит записи, значения объема которых оценивается как минимальное.

Кластер1_4 включает осенние продажи с достаточно высоким уровнем объема продаж.

И, наконец, Кластер1_2 включает предновогодние продажи, при этом оценка объема отгруженной продукции также высока.

Отчет проведенного статистического анализа с комментариями представлен в приложении таб.2.

Параметр Регион представлен 4-мя различными значениями, поэтому очевидным является факт влияния данного критерия на процесс кластеризации. Нас больше интересует скрытое, неявное влияние, поэтому произведем повторную кластеризацию, исключив поле Регион из числа рассматриваемых критериев.

	Параметры, дающие наилучшую кластеризацию: 
	Дата Объем 

	P-value:
	6.79e-017

	Кол-во точек во всех кластерах:
	961 

	Количество найденных кластеров:
	3 


В результате кластеризации получили 3 кластера. Определяющими параметрами для определения принадлежности к кластеру оказались Дата и Объем. Данное предположение нас устраивает, так как отвечает основной цели нашего исследования.

Ниже приведены графики, отражающие записи из Рабочей базы данных, а также записи, вошедшие в найденные кластеры (рис.4, рис.5):
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рис.5

На основании графика, представленного на рис.4 можно предположить, что содержимое найденных кластеров по концентрации включенных в них элементов не сильно отличается от фона. Тем не менее, доверясь полученным результатам, сделаем некоторые выводы.

График на рис.5 отражает три кластера – три группы закупок продукции, характеризующиеся объемом и принадлежностью к определенному периоду года.

Последний в хронологическом порядке Первый кластер подтверждает утверждение аналитиков АО «Волжанка» об общей тенденции роста потребления осенью-зимой, с максимальной активностью дилеров к Новому Году. Данный кластер самый многочисленный – 824 факта отгрузки и самый интенсивный – в среднем 3 продажи в день, но он уступает двум другим по среднему объему отдельной сделки – 1800 тонн. Наиболее активным потребителем является Красноярский край (около 50% от количества всех записей). Наиболее популярный вид продукции – шоколад (Аленка – 30%, Детский – 29% от числа отгрузок).

Характеристика кластера – шоколад в Красноярске.

Первая и вторая области активности дилеров (Второй и Третий кластеры) приходятся на февраль-март и июнь-июль соответственно. Причем отгрузки производятся реже, но объем отдельной сделки в среднем выше, чем объем отдельной отгрузки зимнего периода. Это может быть связано с необходимостью заполнения рынка в период отхода посленовогоднего затишья.

Второй кластер (начало года) содержит данные о 73 фактах реализации, со средним объемом отгрузки – 12000 тонн, интенсивность закупок – 1 отгрузка в день. Лидером по закупкам с небольшим отрывом от Красноярского края (30%) является Томская область (43 %). Треть всех отгрузок включает в себя наименование печенья - Орешек, следующую позицию по популярности занимает печенье Земляничное, наиболее популярная фасовка – 150гр (стандартная упаковка).

Резюме – печенье в Томске.

Третий кластер – центральный, содержит 64 факта отгрузки с интенсивностью в 1,1 продажа в день. Наиболее активные продажи затрагивают печенье (Земляничное – 30%, Орешек – 28%), фасовка 150гр, лидером по закупкам является Красноярский край (60% от всех записей).

Характеристика – печенье в Красноярске.

Результаты статистического анализа полученных кластеров представлены в приложении таб.3.

Вывод.

На основании полученных результатов можно сделать вывод о том, что наиболее высокий спрос на продукцию ОАО «Кондитерская фабрика «Волжанка» существует в Красноярском крае (3). При этом потребительские предпочтения печенья в начале и середине года сменяются возросшей популярностью шоколада в осенне-зимний сезон, к Новому Году. В этот же период возрастает интенсивность закупок, связанная с активизацией «зимних» каналов сбыта или с ускорением оборачиваемости.

Оценка метода.

Кластеризация является простым и наглядным методом. Данный алгоритм не требует предварительной обработки данных и указания целевого атрибута, и сам может выполнять функцию ориентира последующих исследований. Успех выполнения алгоритма минимально зависит от характера данных, аномалий, критических значений. С другой стороны, результаты работы данной машины исследования носят конструктивный характер.

3.2.2. PolyNet Predictor (нейронная сеть).
Данная машина исследования предсказывает значение целевого атрибута с помощью обученной нейронной сети.
Последний результат был получен 29.03.2001, 9:35 для переменной: Объем. 0 часов 1 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Рабочая' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

Вычислительный процесс создал модель иследования 'Нейро1'.

	Параметр
	Значение

	Ограничение на F-Ratio
	1

	Минимальный процент пропущенных значений, %
	50

	Степень
	3


	Индекс значимости: 
	3.348

	Стандартная ошибка: 
	0.8166

	R-squared: 
	0.3332

	Стандартное отклонение: 
	3992

	Число обработанных точек: 
	1998

	Количество слоев сети: 
	2

	Количество узлов сети: 
	7


Текст правила:

(-101956 +(2051.51 +if(Фасовка=~2,1,0)*(5341.31)

+if(Наименование='Наименование:Муму',1,0)*(3947.33))

*(44.8073+(2051.51+if(Фасовка=~2,1,0)*(5341.31)

+if(Наименование='Наименование:Муму',1,0)*(3947.33))*(-0.00495505))

+(5321.85 +if(Фасовка=~3,1,0)*(-1942.97)

+if(Регион=~3,1,0)*(-1016.72))*

(43.27+(5321.85 +if(Фасовка=~3,1,0)*(-1942.97) +if(Регион=~3,1,0)*(-1016.72))

*(-0.00791149+6.75786e-007*(5321.85 +if(Фасовка=~3,1,0)*(-1942.97) +if(Регион=~3,1,0)*(-1016.72)))

+(2051.51 +if(Фасовка=~2,1,0)*(5341.31)

+if(Наименование='Наименование:Муму',1,0)*(3947.33))

*(-0.00900836+1.02054e-006*(2051.51 +if(Фасовка=~2,1,0)*(5341.31) +if(Наименование='Наименование:Муму',1,0)*(3947.33)))))

Была построена двухслойная нейронная сеть, содержащая 7 нейронов. Относительная простота построенной зависимости позволила продемонстрировать правило предсказания. Следующим шагом станет тестирование нейронной сети на базах Рабочая и Тестовая:

Rule 'Нейро1' tested on column 'Объем' of dataset 'Рабочая' 

Rule 'Нейро1' tested on column 'Объем' of dataset 'Тестовая'

	
	Рабочая
	Тестовая

	Mean error: 
	-0.00
	-401.33

	Error dispersion: 
	15940673.00
	15381902.00

	R squared: 
	-1.00
	-0.90

	Standart deviation: 
	3992.58
	3921.98

	Standart error: 
	141.57%
	137.97%


Для более наглядного представления предсказательной силы нейронной сети, предскажем с помощью нее значения целевого показателя (Объем) для всех записей таблицы Тестовая. Для этого произведем операцию ассоциации построенного правила Нейро1 для указанной таблицы.

В результате произведенной операции было сгенерировано еще одно поле в базе данных Тестовая - Нейро1, содержащее предсказанные значения Объема.

Для оценки разницы между реальными и предсказанными значениями введем еще одно поле (РазностьНейроТест) в базу данных Тестовая, которое будет содержать выражение:

РазностьНейроТест = abs(Объем-Нейро1) / Объем

Статистический анализ позволит проследить за успешностью предсказания:

	Числовые и целочисленные атрибуты: 
	Значений 
	Среднее 
	Стд.откл. 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние 
	Медиана 
	Мод 
	Разл.знач. 

	Объем 
	315 
	4290 
	4694 
	120 
	4.561e+004 
	4.549e+004 
	3000 
	
	

	Нейро1 
	315 
	4692 
	2843 
	1614 
	8962 
	7348 
	4443 
	
	

	РазностьНейроТест 
	315 
	1.573 
	3.06 
	0.01208 
	25.08 
	25.07 
	0.5109 
	
	


Видно, что минимальная ошибка предсказания составляет 1%, максимальная - 2500 %, медиана набора значений ошибки предсказания составляет 50%.

В правило вошли все показатели, кроме Даты.

Вывод.

Результаты работы данного алгоритма исследования не применимы в данном случае, так как точность предсказания достаточно низка.

Оценка метода.

Построенное правило предсказания содержит только те атрибуты, значения которых представлены категорией или строковым типом (ограниченное количество значений). Относительно непрерывная величина – Дата не вошла в правило предсказания, что позволяет сделать предположение о недостаточной объективности построенной нейронной сети. Экономическая ценность от предсказания с помощью нейросети в нашем случае достаточно минимальна

3.2.3 Nearest Neighbor (предсказание на основе Ближайшего соседа).

Проведем построение правила предсказания с использованием машины поиска ближайшего соседа.

Последний результат был получен 29.03.2001, 9:55 для переменной: Объем. 0 часов 3 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Рабочая' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

	Параметр
	Значение

	Лими.т времени
	5

	Максимальное кол-во поколений
	3


	стд.откл:
	3910.8 

	стд.ош. (R sq.):
	0.800052 (0.359917) 

	Индекс значимости:
	10000000000.000000 

	Neighborhood size:
	20 

	Proximity measure was not weighted by distance. 
	


Выбранные независимые атрибуты и соответствующие им факторы расстояния (Distance factors were determined automatically): 

	Дата 
	0.00692687 

	Фасовка 
	1.31488 

	Регион 
	1.47938 

	Наименование 
	1.18712 


Правило предсказания не может быть описано какой либо семантической конструкцией. Факторы расстояний, определенные данной машиной исследований, непосредственно зависят от набора значений соответствующего признака:

Значения Фасовка и Регион изменяются с дискретностью в 1, следовательно, фактор расстояния примерно равен 1.

Наименование - строковый признак, в понятиях данного алгоритма его дискретность также равна 1.

Значение признака Дата изменяется от 05 января до 29 декабря с неравномерным шагом, поэтому фактор расстояния значений данного признака принят за 0,0069.

Данные значения и будут определять принадлежность нового экземпляра к существующему прецеденту.

Протестируем правило предсказания на базах Рабочая и Тестовая:

Rule 'Сосед1' tested on column 'Объем' of dataset 'Рабочая' 

Rule 'Сосед1' tested on column 'Объем' of dataset 'Тестовая'

	
	Рабочая
	Тестовая

	Mean error: 
	-55.77
	-436.99

	Error dispersion: 
	13842615.00
	13963235.00

	R squared: 
	-0.43
	-0.46

	Standart deviation: 
	3720.57
	3736.74

	Standart error: 
	119.60%
	121.01%


Произведем ассоциацию построенного правила с таблицей Тестовая и введем новое поле - оценку разности предсказанного значения реальному (РазностьСосед1Тест) аналогично алгоритму работы с нейронной сетью (п.3.2.2):

РазностьСосед1Тест = abs( Объем - Сосед1 ) / Объем

Проведем статистический анализ полученной таблицы:

Таблица содержит 8 атрибутов и 315 записей. 


	Числовые и целочисленные атрибуты: 
	Значений 
	Среднее 
	Стд.откл. 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние 
	Медиана 
	Мода 
	Разл.знач. 

	Объем 
	315 
	4290 
	4694 
	120 
	4.561e+004 
	4.549e+004 
	3000 
	
	

	Сосед1 
	315 
	4727 
	3088 
	610.5 
	1.304e+004 
	1.243e+004 
	4275 
	
	

	РазностьСосед1Тест 
	315 
	1.326 
	2.78 
	0.001389 
	22.95 
	22.95 
	0.508 
	
	


Результаты предсказания с помощью определения ближайшего соседа имеют примерно равную точность, что и предсказания с использованием нейронной сети.

На графике рис.6 продемонстрированы значения реального и предсказанного значений Объема. Как видно, тенденции в динамике того и другого показателя схожи.
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рис.6

Еще одним способом оценки точности предсказанных значений проведем операцию кластеризации. В качестве предположительно влияющего показателя, в данном случае, будем использовать, сгенерированные алгоритмом поиска ближайшего соседа, значения Сосед1. Поле Объем не будет участвовать в обработке.

Результатом проведенной кластеризации явилось определение двух кластеров, принадлежность к которым определяется двумя показателями: Сосед1 (замена поля Объем) и Дата. Графическое представление элементов кластеров содержится на графике рис.7:
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рис.7

Тенденции в определении кластеров по Объему и по Сосед1 схожи. Для сравнения значений реального Объема с предсказанным (Сосед1) построим график (рис.8), содержащий элементы найденных кластеров по значениям Объем и Сосед1:
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рис.8

Вывод.

Подтвердилось утверждение, сформулированное на основе результатов кластеризации, о существовании трех групп отгрузок, формально зависящих от даты и объема, фактически зависящие от мотивации их совершения.

Оценка метода.

Нейронная сеть и предсказание на основе поиска ближайшего соседа обладают примерно равной предсказательной силой. Проведенные испытания предсказанных значений показали, что оба этих алгоритма способны отражать тенденцию в динамике значений, но с меньшей чувствительностью реагируют на колебания значений.

3.2.4 Find Dependencies (Поиск Отношений).

Поиск зависимостей на Рабочей базе данных дал следующие результаты:

Последний результат был получен 29.03.2001, 10:51 для переменной: Объем. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Рабочая' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

Вычислительный процесс создал модель иследования 'Отношения1'.

	Параметр
	Значение

	Лимит времени
	5

	Алгоритм
	жесткий


	Наиболее влияющие параметры: 
	Дата Фасовка Регион 

	P-value: 
	0 

	Кол-во точек, удовлетворяющих зависимости:
	682 

	стд.откл (общая):
	3957.230713 (80.98%) 

	стд.откл (для популяции точек в кластерах):
	2131.759277 (43.53%) 


70% точек данных лежат в пределах +-2712.706055 интервала ошибок 

90% точек данных лежат в пределах +-5958.000000 интервала ошибок 

97% точек данных лежат в пределах +-9813.176758 интервала ошибок 

В результате выполнения алгоритма была построена модель зависимости, которая не имеет текстового выражения.

Данная модель тестируется на таблицах Рабочая и Тестовая:

Rule 'Отношения1' tested on column 'Объем' of dataset 'Рабочая' 

Rule 'Отношения1' tested on column 'Объем' of dataset 'Тестовая' 

	Mean error: 
	727.68
	698.44

	Error dispersion: 
	38173340.00
	34936948.00

	R squared: 
	-2.38
	-2.67

	Standart deviation: 
	6178.46
	5910.75

	Standart error: 
	183.81%
	191.64%


Создана новая база «Отношение1», куда вошли записи, удовлетворяющие найденной зависимости. Ниже приведен ее статистический анализ:

Последний результат был получен 29.03.2001, 11:02 для таблицы: Отношения1. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Отношения1' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Объем, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере. 

Таблица содержит 5 атрибутов и 682 записей.

	Атрибуты 'дата': 
	Значений 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние (дни) 
	Медиана 
	Мода 

	Дата 
	682 
	01/04/2000 
	12/28/2000 
	359 
	07/12/2000 
	09/12/2000 


	Числовые и целочисленные атрибуты: 
	Значений 
	Среднее 
	Стд.откл. 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние 
	Медиана 
	Мода 
	Разл.знач. 

	Объем 
	682 
	4691 
	4901 
	60 
	2.734e+004 
	2.728e+004 
	3000 
	
	


	Категориальные и текстовые атрибуты: 
	Значений 
	Мода 
	Разл.знач. 

	Фасовка 
	682 
	2 
	5 

	
	
	1 
	24 (3.519%) 

	
	
	2 
	305 (44.72%) 

	
	
	3 
	127 (18.62%) 

	
	
	4 
	136 (19.94%) 

	
	
	5 
	90 (13.2%) 

	
	
	
	

	Регион 
	682 
	3 
	4 

	
	
	1 
	63 (9.238%) 

	
	
	2 
	68 (9.971%) 

	
	
	3 
	440 (64.52%) 

	
	
	4 
	111 (16.28%) 

	
	
	
	

	Наименование 
	682 
	Детский 
	7 

	
	
	Аленка 
	174 (25.51%) 

	
	
	Детский 
	179 (26.25%) 

	
	
	Земляничное 
	96 (14.08%) 

	
	
	Зодиак 
	52 (7.625%) 

	
	
	Муму 
	19 (2.786%) 

	
	
	Орешек 
	101 (14.81%) 

	
	
	Чудесное 
	61 (8.944%) 


Набор отобранных записей имеет те же характеристики, что и записи в Рабочей таблице: подтвердилась активность Красноярского края, а также предпочтение шоколада (Аленка и Детский), что наглядно изображено на диаграммах рис.9, рис.10:
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рис.9
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рис.10


Для оценки точности предсказания значений с использованием правила Отношение1 произведем следующие операции:

· дополним таблицу Отношение1 полем с предсказанными значениями Отношение1;

· введем поле, отражающее отклонение предсказанного значения от реальной величины объема:

РазностьОтношение = abs (Объем – Отношение1) / Объем

· проведем статистический анализ:

	Числовые целочисленные атрибуты: 
	Значений 
	Среднее 
	Стд.откл. 
	Мин 
	Макс 
	Расстояние 
	Медиана 
	Мода 
	Разл.знач. 

	Объем 
	682 
	4691 
	4901 
	60 
	2.734e+004 
	2.728e+004 
	3000 
	
	

	Отношения1 
	481 
	2915 
	2531 
	0 
	9450 
	9450 
	1745 
	
	

	РазностьОтношение 
	481 
	0.955 
	1.789 
	0.0125 
	24.91 
	24.9 
	0.531 
	
	


Как видно из отчета, предсказательная сила построенной модели примерно равна результатам предыдущих исследований (53%).

Вывод.

Утверждение о том, что построенная зависимость адекватна для 682 записей, позволило создать новую таблицу, включающую эти данные. Учитывая, что факты отгрузки, отражаемые в таблице Отношение1 подчиняются некоторой закономерности, сделаем предположение о том, что результаты анализа этой таблицы будут иметь более высокую статистическую значимость.

Лидером по закупкам является Красноярский край (64,5%). Наиболее популярный вид продукции – шоколад «Аленка» и «Детский» (по 26%).

Оценка метода.

Сформированная зависимость подтверждается 682 записями. Общее количество записей – 1998. То есть, интерпретируя результат, можно утверждать, что данный алгоритм признал закономерными 34% от общего количества отгрузок. Остальные факты отгрузки не подчиняются найденной зависимости и могут быть интерпретированы как шум. Данный результат не достаточно хорош для использования построенной модели в качестве предсказателя значений Объема.

Для определения характерных черт структуры отгрузок по отдельным регионам разобьем Рабочую таблицу на 4 новых, в каждой из которых содержаться записи, отражающие продажи в соответствующий регион:

1. Башкортостан;

2. Краснодарский край;

3. Красноярский край;

4. Томская область.

В Приложении таб.4 дан сводный статистический анализ сформированных таблиц.

3.2.5. Decision Tree (дерево решений).

Следующий метод, реализованный для Рабочей таблицы – дерево решений. В качестве целевого атрибута используется Регион, то есть ставится вопрос: какие характеристики закупок присущи каждому региону.

Последний результат был получен 14.04.2001, 9:02 для переменной: Регион. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Рабочая' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Объем, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

Вычислительный процесс создал модель иследования 'ДеревоДляРегиона'.

	Аргумент
	Значение

	Глубина дерева
	1000

	Минимальная допустимая "поддержка" узла 
	0


	Количество нетерминальных узлов: 
	5

	Количество терминальных узлов: 
	11

	Максимальный уровень построенного дерева: 
	3


	Общая ошибка классификации: 
	51.00%

	% неопределенных предсказаний: 
	0.00%

	Вероятность правильной классификации: 
	49.00%

	Эффективность классификации: 
	2.49%

	Ошибка классификации для класса "1": 
	87.31%

	Ошибка классификации для класса "2": 
	100.00%

	Ошибка классификации для класса "3": 
	10.70%

	Ошибка классификации для класса "4": 
	81.17%


	реал./предск.
	1
	2
	3
	4
	Неопределено

	1
	41
	0
	276
	6
	0

	2
	22
	0
	236
	2
	0

	3
	28
	0
	851
	74
	0

	4
	11
	0
	364
	87
	0


Наименьшая ошибка классификации присутствует у Красноярского края. Это значит, что наиболее выраженная активность существует у данного региона.

Было определено 5 нетерминальных узлов (связок) и 11 – терминальных (листьев). Построенное дерево представлено ниже:

	Root

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 4

Class 1

Class 2
	3

45,5%

415 (20,8%)

226 (54,5%)

105 (25,3%)

49 (11,8%)

35 (8,43%)

	Детский

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 4

Class 1

Class 2
	3

45,5%

415 (20,8%)

226 (54,5%)

105 (25,3%)

49 (11,8%)

35 (8,43%)

	Объем < 1620

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 1

Class 2

Class 4
	3

43,8%

251 (12,6%)

141 (56,2%)

45 (17,9%)

31 (12,4%)

34 (13,5%)

	Объем < 465

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 2

Class 1

Class 3

Class 4
	1

61,7%

47 (2,35%)

11 (23,4%)

18 (38,3%)

16 (34%)

2 (4,26%)

	Объем >= 465

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 1

Class 2

Class 4
	3

38,7%

204 (10,2%)

125 (61,3%)

27 (13,2%)

20 (9,8%)

32 (15,7%)

	Объем >= 1620

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 4

Class 3

Class 2

Class 1
	3

48,2%

164 (8,21%)

71 (43,3%)

85 (51,8%)

1 (2,44%)

1 (2,44%)

	Муму

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 4

Class 2

Class 1
	3

50%

260 (13%)

130 (50%)

58 (22,3%)

38 (14,6%)

34 (13,1%)

	Объем < 2400

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 2

Class 4

Class 1
	1

58,2%

55 (2,75%)

12 (21,8%)

11 (20%)

9 (16,4%)

23 (41,8%)

	Объем >= 2400

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 4

Class 3

Class 2

Class 1
	3

42,4%

205 (10,3%)

49 (23,9%)

118 (57,6%)

27 (13,2%)

11 (5,37%)

	Аленка

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 4

Class 3

Class 1

Class 2
	3

48,1

424 (21.2 %)

119 (28.1 %)

220 (51.9 %)

46 (10.8 %)

39 (9.2 %)

	Объем < 1580

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 1

Class 2

Class 4

Class 3
	3

42,7

255 (12.8 %)

40 (15.7 %)

37 (14.5 %)

32 (12.5 %)

146 (57.3 %)

	Объем >= 1580

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 4

Class 3

Class 1

Class 2
	4

48,5

169 (8.46 %)

87 (51.5 %)

74 (43.8 %)

2 (1.18 %)

6 (3.55 %)

	Чудесное

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 2

Class 4

Class 1
	3

59,9

187 (9.36 %)

75 (40.1 %)

35 (18.7 %)

35 (18.7 %)

42 (22.5 %)

	Земляничное

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 3

Class 2

Class 4

Class 1
	3

58,9

263 (13.2 %)

108 (41.1 %)

40 (15.2 %)

61 (23.2 %)

54 (20.5 %)

	Орешек

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 2

Class 4

Class 3

Class 1
	3

56,8

273 (13.7 %)

42 (15.4 %)

56 (20.5 %)

118 (43.2 %)

57 (20.9 %)

	Зодиак

	Decision

Classification errors

Number of records

Class 1

Class 4

Class 3

Class 2
	3

56,8

176 (8.81 %)

41 (23.3 %)

28 (15.9 %)

76 (43.2 %)

31 (17.6 %)


Как видно, принятие решения о причислении отдельной записи к какой-то группе принимается на основании значений Наименования продукции и Объема. Можно предположить, что характеристика деятельности каждого региона ограничивается этими двумя параметрами, а поля Фасовка и Дата имеют примерно равные значения и частоты для данных регионов.

Комментарий.

Потребление шоколада «Детский» в малых количествах (< 465 тонн) характерно для Башкортостана, то есть отгрузки данного наименования в данный регион характеризуются небольшим объемом. Отгрузки объемом больше 465 тонн характерны для Красноярского края.

Карамель «Муму» также популярна в Башкортостане (характеристика отгрузок < 2400 тонн) и в Красноярском крае ( > 2400 тонн).

Отгрузки шоколада «Аленка» объемом до 1580 тонн наиболее часты в Красноярский край, Томская область чаще остальных закупает «Аленку» объемом >1580 тонн.

Отгрузка печенья «Чудесное» в 40% случаев производится в Красноярский край. В 2 раза реже – в Башкортостан.

41% сделок по реализации печенья «Земляничное», 43% - «Орешек» и 43% «Зодиак» приходится на Красноярский край.

Второй регион по объему и количеству продаж печенья – Башкортостан (около 20%).

Вывод.

Предсказание на основе дерева решений утвердили уверенность в оценке Красноярского края как наиболее активного потребителя продукции ОАО «Кондитерская фабрика «Волжанка».

Оценка метода.

Данный метод, как и кластеризация, менее требователен к характеру данных, и не требует их дополнительной обработки. Тем не менее, результаты работы данной машины исследований также являются достаточно емкими в плане выводов, и достаточно легко интерпретируемыми. Неясной остается причина отсутствия в критериях, влияющих на решение, признака Даты.

3.2.6 Линейная регрессия.

Проведем построение линейной многопараметрической линейной зависимости для целевого атрибута – Объем.

Последний результат был получен 19.04.2001, 14:05 для переменной: Объем. 0 часов 0 минут прошло с момента старта. Процесс запущен на таблице 'Рабочая' с включёнными атрибутами: Дата, Фасовка, Регион, Наименование

Вычислительный процесс был запущен на локальном компьютере.

Вычислительный процесс создал модель иследования 'Линейная'.

	Параметр
	Значение

	Ограничение на F-Ratio
	1

	Минимальный процент пропущенных значений, %
	50


Найдено правило:

Объем = 2043.51 -1.19326*Дата +1264.03*if(Фасовка=~3,1,0) -358.114*if(Фасовка=~5,1,0) +5361.63*if(Фасовка=~2,1,0) -721.303*if(Регион=~3,1,0) +557.62*if(Регион=~4,1,0) +4423.85*if(Наименование='Наименование:Муму',1,0) -758.103*if(Наименование='Наименование:Чудесное',1,0) +745.586*if(Наименование='Наименование:Земляничное',1,0) +1286.77*if(Наименование='Наименование:Орешек',1,0)

	стандартная ошибка 
	0.8379 

	R-squared 
	0.2979 

	Стандартное отклонение 
	4096 

	Обработано точек 
	1998 

	Индекс значимости 
	127.5 

	Свободный член 
	2044 

	стд.откл.своб.члена
	311.5 

	F-Ratio своб.члена 
	43.03 


	имя 
	коэф. 
	стд.откл. 
	F-Ratio 
	част.сумма.квадр. 

	Дата 
	-1.193 
	0.9168 
	1.694
	0.0001663 

	if(Фасовка=~3,1,0) 
	1264 
	308.8 
	16.76
	0.02407 

	if(Фасовка=~5,1,0) 
	-358.1 
	349.5 
	1.05
	0.07034 

	if(Фасовка=~2,1,0) 
	5362 
	286.8 
	349.5
	0.1208 

	if(Регион=~3,1,0) 
	-721.3 
	220 
	10.75
	0.007857 

	if(Регион=~4,1,0) 
	557.6 
	258.3 
	4.66
	0.002309 


	if(Наименование='Наименование:Муму',1,0) 
	4424 
	332.2 
	177.3
	0.06056 

	if(Наименование='Наименование:Чудесное',1,0) 
	-758.1 
	395.1 
	3.683
	0.00664 

	if(Наименование='Наименование:Земляничное',1,0) 
	745.6 
	345.4 
	4.658
	7.291e-005 

	if(Наименование='Наименование:Орешек',1,0) 
	1287 
	345.6 
	13.86
	0.004896 


R-squared имеет значение близкое к 3, это указывает на достаточно высокую степень адекватности построенного правила записям в хранилище данных.

В найденную зависимость вошли признаки Дата, Фасовка, Регион и Наименование.
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Как видно из рисунка, предсказанные значения достаточно точно отражают не только тенденцию в динамике признака Объем, но и улавливают колебания значений целевого показателя.

Вывод.

Данный метод не дает непосредственной возможности для формирования выводов и заключений относительно тех или иных свойств и тенденций в данных.

Оценка метода.

Возможность включения в правило не только непрерывных (числовых) типов данных, но и категориальных (строковых) позволяет выйти за рамки простой линейной регрессии – прямой линии, и представить достаточно активные колебания значений предсказанного критерия с высокой степенью уверенности.

Возможность текстового отображения правила является также большим плюсом данного метода, хотя остается трудность интерпретации и понимания полученного выражения. Не смотря на это, предсказательные свойства модели, как результата работы алгоритма линейной регрессии, достаточно высоки, и дают основание использовать данное правило для прогноза значения целевого признака.

Применительно к нашей задаче данный вид анализа можно считать полностью пригодным.

2.3 Вывод по результатам анализа.

Произведен анализ данных, структура и содержание которых описаны в пункте 111. Для исследований использовался пакет PolyAnalyst 4.3 (Megaputer Intelligence) Demo-версия (trial).

Наиболее активным покупателем по количеству сделок является Красноярский край (47,62%). Это может быть объяснено одной из следующих причин:

1. Выгодное географическое положение (отсутствие конкурентных предложений в области досягаемости Красноярских дилеров);

2. Наибольшее количество потребителей в данном регионе (демографические характеристики).

Наибольшее количество сделок совершено по следующим наименованиям – шоколад «Аленка» (20,9%) и «Детский» (20,9%).

На фоне общего количества отгрузок выделены три характерные группы, отличающиеся интенсивностью отгрузок. Первая группа отражает возрастающую активность дилеров в весенний период. Лидером по закупкам является Томская область (43% сделок) причем наиболее потребляемой продукцией признается печенье «Орешек». Вторая группа отражает летние отгрузки, лидером становится Красноярск, а наименованием группы остается печенье («Земляничное» – 30% и «Орешек» – 28%). Наличие данных кластеров дает основание предполагать, что в году существует две вспышки уровня закупок, не связанные с Новогодним ростом, которые преследуют цель заполнения рынка кондитерских изделий. Третий кластер содержит отгрузки, демонстрирующие тенденцию отгрузок к стабильному росту, начиная с осени и заканчивая к Новому Году - с максимальной интенсивностью. Лидером по закупкам остается Красноярский край, но наиболее потребляемым становится шоколад «Аленка» - 30% и «Детский» – 29%. Средний объем отгрузки в осенне-зимней группе ниже, чем в первых двух. Это может быть связано со следующими причинами:

1. Технические или организационные возможности ОАО «Кондитерская фабрика «Волжанка»;

2. Ускорение оборачиваемости активов дилеров с одновременной их диверсификацией.

3. Активизация мелких дилеров в связи с увеличением спроса на «праздничные» товары.

Можно предположить, что печенье - «Земляничное» и «Орешек» - и шоколад - «Аленка» и «Детский» - являются самыми потребляемыми наименованиями из представленных. При этом печенье можно отнести к категории будничного продукта, а шоколад – к категории праздничного.

2.4 Оценка эффективности используемых алгоритмов.

Используемые методы анализа дали неравнозначные результаты. Главной чертой анализируемых данных являлся их динамический характер, то есть анализировалось изменение данных во времени. Второй особенностью данных была нестабильность целевого признака, то есть достаточно высокие колебания.

В связи с этими характеристиками успешность применения средств анализа данных, реализованных в PolyAnalyst, можно оценить следующим образом.

Кластеризация обладает большей устойчивостью к колебаниям значений, сохраняя возможность применения для динамического ряда. Результат кластеризации является достаточно наглядными, и конструктивными в плане определения стратегии дальнейшего анализа. Кластеризация является полностью пригодным алгоритмом применительно к поставленной задаче.

Деревья решений более чувствительны к характеру данных (составу показателей и колебаниям значений). Использование данного алгоритма требует более точного определения проблемной области, некоторой реорганизации данных. Тем не менее, оценка понимания результатов также достаточно высока. Наличие в данных непрерывной величины – Дата, в том виде, в котором она представлена, делает применение данного алгоритма условно-возможным для поставленной задачи.

Линейная многопараметрическая регрессия является высокопродуктивным методом в задаче предсказания значения целевого признака. В силу преобладания в представленных данных категориальных и строковых типов, интерпретация полученной зависимости является мало возможной. С другой стороны именно этот факт позволил построить правило, отражающее достаточно интенсивные колебания значений целевого признака, что дает основание для эффективного предсказания значений этого признака.

Алгоритм поиска ближайшего соседа не дает нам представление о характере связи между показателями, и о степени влияния их на предсказанное значение. Результат использования Nearest Neighbor не дает возможности проанализировать вид зависимости.

Данный алгоритм можно применять чисто формально. Достаточно хорошая оценка предсказания совмещена с минимальной описательной ценностью.

Нейронная сеть.

Применение нейронной для анализа предоставленных данных является низко эффективным, так как присутствуют достаточно высокие колебания целевого признака наряду с ограниченным количеством значений остальных критериев. Относительно непрерывный и равномерный признак - Дата, который может использоваться для аргумента функции объема, в данном случае не входит в правило предсказания вообще, в силу больших колебаний известных значений функции (Объема). Значения категориальных и текстовых атрибутов не могут достаточно точно определять значение целевого признака.

Поиск отношений наиболее полезен при определении набора влияющих параметров. Модель, построенная данной машиной исследования, подтверждается малым количеством прецедентов, что делает ее низкоэффективной для задачи прогнозирования значения целевого показателя. С другой стороны, построенная модель позволяет определить наиболее характерные тенденции, то есть подтвержденные статистически. Использование данного метода в нашей задачи можно оценить как условно возможное.

Таким образом, задачу обнаружения и описания связей между показателями можно решить с помощью алгоритма кластеризации. Задача прогнозирования значения признака возможна с использованием правила, сгенерированного алгоритмом линейной многопараметрической регрессии. Остальные методы, строящие зависимости и предсказывающие значения признаков малоэффективны в данном случае.

Ограниченное количество полученных результатов – выводов связано со спецификой предоставленных данных. Неполный, нелогично сформированный набор наименований продукции лишает нас возможности достаточно объективно анализировать состав отгрузок по виду продукции. Целевой показатель – Объем содержит данные не о потреблении продукции, а об оптовой отгрузке, что позволяет лишь косвенно судить о динамике потребления. Недостаточная частота аналогичных отгрузок и высокий уровень колебаний значений лишают возможности поиска непрерывной функции от времени. Таким образом, невозможно определение статистически значимых локальных взлетов и падений спроса, так как практически каждая запись фактически является таковой. По этой причине осуществляется лишь анализ общих тенденций, то есть нельзя проследить динамику потребления в конце недели или на кануне какого-либо праздника.

Для более эффективного анализа необходимы некоторые преобразования данных: сглаживание, дополнение, и так далее.

Заключение вычислительного эксперимента.

Вычислительный эксперимент, произведенный с помощью пакета комплексного интеллектуального анализа данных - PolyAnalyst (Megaputer Intelligence) на данных о продажах ОАО «Кондитерская фабрика «Волжанка» за 2000 год, показал возможность применения описанных алгоритмов исследования для реальных повседневных задач управления.

По результатам анализа используемый пакет оценивается как достаточно универсальное средство для аналитического исследования данных. Сопоставляя характер анализируемых данных с полученными результатами можно утверждать, что PolyAnalyst, как представитель инструментов данного типа, является неприхотливым в плане состава анализируемых показателей, то есть достаточно слабый уровень организации первичных данных, тем не менее, позволил получить достаточно конструктивные результаты.

С другой стороны, проведенный эксперимент может служить ориентиром для задачи формирования первичной базы данных, установления правил и рекомендаций к составу и характеру анализируемых данных:

· перечень продукции одного вида (печенье, карамель, шоколад,…);

· конкретизация географии в данных (один регион, несколько соизмеримых);

· ввод дополнительных, но не тривиальных признаков (однозначно зависящих от других признаков данной записи);

· более высокая детализация данных, для оценки локальных взлетов и падений.

Эти замечания сформированы в результате проведенного анализа. Устранения этих недостатков желательно на этапе сбора данных путем реорганизации механизма заполнения баз данных.

Тем не менее можно предложить следующий алгоритм перехода от данных об отгрузки к данным о ежедневном потреблении, правомочность которого имеет некоторый характер условности.

План преобразования данных для дальнейшего анализа.
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Как отмечалось, анализируемые данные отражают отгрузки продукции с предприятия. То есть, значения имеют лишь косвенное отношение к значениям потребления продукции конечными пользователями. 

Слева на графике изображены отгрузки дилеру, причем в таблице не присутствуют записи с нулевой отгрузкой, то есть дни, в которые как раз и происходит потребление продукции. Для получения более объективной картины влияния фактора Дата на объем отгрузок нам необходимо учитывать локальные всплески и падения потребления. Таким образом, ежедневное фиксирование отгрузок изображено на правом графике. В данном случае присутствуют все дни года, но большинству из них соответствует нулевой объем отгрузки. Для алгоритма исследования такая ситуация может спровоцировать неверный результат, так как фактически в эти дни происходит потребление.

Необходимо распределить некоторым образом объем отдельной закупки на период - до следующей сделки. Для этого примем утверждение о том, что следующая отгрузка происходит в момент потребления всего объема предыдущей отгрузки. Объяснить это можно ограниченностью оборотных средств у дилера, который может оплатить продукцию только после полной реализации предшествующей партии.

Таким образом, разделив объем отгрузки на количество дней до следующей сделки, добьемся подневной заполненности нашей таблицы:
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На графике представлены преобразованные данные, отражающие объем условного потребления продукции конечным пользователем каждый день. Следующей задачей может быть переход от ступенчатой функции к гладкой, которая будет наиболее реально отражать динамику потребления.

Переход к гладкой функции может быть осуществлен с помощью любого метода сглаживания динамического ряда. Теперь можно утверждать, что полученный набор дискретных данных является отражением объема потребления продукции конечным пользователем каждый день. Не смотря на то, что могут присутствовать некоторые факторы, опровергающие данное предположение, тем не менее можно объяснить корректность подобных преобразований тем, что объем отгрузок зависит от динамики потребления данного вида продукции в предыдущий период. То есть, если спрос на продукцию растет, то дилер увеличивает закупки следующего периода. Гладкая функция способна отразить такие тенденции.

Таким образом можно провести исследование преобразованных данных, сравнить результаты, но данный план исследования здесь рассматривается лишь как один из вариантов дальнейшего анализа, не обязательный для реализации.

Заключение.

Задача интеллектуального анализа данных в экономических информационных системах является очень актуальной. В настоящее время возникает реальный спрос на средства, методы и инструменты, позволяющие проводить такие исследования. Но готовность конкретных предприятий к использованию таких средств минимальна. Это связано с устоявшимися традициями сбора и хранения данных, сформировавшимися в дорыночный период, с отсутствием специалистов в области такого рода исследований, и, наконец, с отчуждением очевидного факта причисления полученной информации и работы, связанной с ее добычей, к инвестиционным затратам и вообще к товару как таковому.

Появление на Российском рынке коммерческих инструментов (средств) анализа данных делает возможным развитие бизнеса консалтинга в сфере, ранее недоступной для посторонней оценки и анализа.

Потребности предприятий в анализе данных уже очевидны и осознанны руководителями. Следующим шагом должна стать организация данной деятельности на самом предприятии или с привлечением сторонних организаций и специалистов.

ОАО «Кондитерская фабрика «Волжанка» подошла к практическому рубежу данного вопроса. Встала проблема не просто анализа и получения выводов, а формирования некоторой структуры, оснащенной соответствующими инструментами, которая решала бы вопросы добычи знаний из накопленных данных.

Дипломный проект «Средства анализа данных в экономических информационных системах» является пробным актом, позволившим определить структуру и способы анализируемых данных и достигшим некоторых реальных результатов в задаче анализа данных и выявления скрытых тенденций значений показателей.

С точки зрения наукоемкости используемых средств и методов, можно утверждать, что применяемые алгоритмы построены на основе развивающегося направления - интеллектуальных систем. Нейронные сети, генетические алгоритмы, классификаторы, эволюционное программирование – эти технологии являются синтезом биологии и математики. При этом реализация данных алгоритмов возможна только с применением современных ЭВМ. Такой синтез является залогом в успешной деятельности по нелинейной, нечеткой обработке данных, по адаптации средств анализа к практическим задачам, зачастую не ограничивающимся трехмерным пространством.
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