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Работа посвящена вопросам построения алгоритмов для визуального анализа кластерных структур в
многомерных объемах данных. Целью работы является построение комплекса алгоритмов визуализации и
визуальной аналитики, позволяющего изучение кластерных структур в многомерных объемах данных без
применения алгоритмов кластеризации, вносящих изменения в исходные данные. Для анализа кластер-
ных структур в многомерном объеме данных предлагается использовать методы отображения точек
исходного многомерного пространства на вложенные в это пространство многообразия меньшей размер-
ности. Данный подход базируется на построении самоорганизующихся карт SOM, применении метода
главных компонент PCA и построении упругих карт Elastic Maps с последующей реализацией процедуры
отжига для этих карт. Для реализации полной и последовательной обработки многомерного массива дан-
ных вышеупомянутые методы и подходы выстраиваются в последовательность применяемых методов и
алгоритмов, образуя единую технологическую цепочку обработки данных. Применение подобной цепочки
позволяет получить информацию о кластерной структуре исследуемого объема многомерных данных на
разных уровнях глубины анализа и детализации информации.
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Visual Analysis of Cluster Structures for Multidimensional Data∗
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The paper considers design of algorithms intended for visual analysis of clusters in multidimensional data vol-
umes. The paper is aimed to design of a set of visualization and visual analytics methods for cluster structure
studies without applying of clusterization methods influencing at original data. To analyze clusters in original
data volume we propose to use the methods of original data points mapping to enclosed manifolds having less di-
mensionality. This approach is based on self-organized maps (SOM) design, principal components analysis (PCA)
and application of elastic maps with further varying of elasticity parameters for the last ones. To provide complete
processing of original data volume all mentioned above methods should be organized as a pipeline. The applying
of such pipeline allows one to get insight of cluster structures at the different levels of details.
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Введение
Одной из основных современных задач практиче-
ски во всех областях человеческой деятельности
на сегодняшний день является анализ многомер-
ных данных. Многомерные данные являются ре-
зультатами численных исследований, технических
показателей, обобщением экономической и финан-
совой информации и т.д. Необходимость обработ-
ки, анализа и адекватной трактовки этих данных
породила такую интенсивно развивающуюся науч-
ную дисциплину, как анализ многомерных данных
(Data Analysis). Одной из важнейших составля-
ющих это направление дисциплин является кла-
стерный анализ [1, 2], рассматривающий различ-
ные способы группировки объектов внутри облака
многомерных данных. Методов и алгоритмов кла-
стерного анализа на современном этапе существует
очень много, они постоянно развиваются и отли-
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чаются большим разнообразием. Это могут быть,
например, алгоритмы, реализующие полный пере-
бор сочетаний объектов или осуществляющие слу-
чайные разбиения множества объектов. Многооб-
разие алгоритмов кластерного анализа обусловле-
но также множеством различных критериев, вы-
ражающих те или иные аспекты качества автома-
тического группирования. Надо заметить, что ряд
источников [2, 3] указывает на ряд специфических
особенностей методов, алгоритмов и подходов кла-
стерного анализа, которые исследователь должен
учитывать в обязательном порядке:
А) Многие методы кластерного анализа – доволь-

но простые процедуры, которые, как правило,
не имеют достаточного статистического обосно-
вания. Они – не более чем правдоподобные ал-
горитмы, используемые для создания кластеров
объектов.

Б) Методы кластерного анализа разрабатывались
для многих научных дисциплин, а потому несут
на себе отпечатки специфики этих дисциплин.
Это важно отметить, потому что каждая дис-
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циплина предъявляет свои требования к отбо-
ру данных, к форме их представления, к пред-
полагаемой структуре классификации. Так как
кластерные методы порой не более чем прави-
ла для создания групп, то пользователь должен
знать особенности области происхождения об-
лака данных [2].

В) Разные кластерные методы могут порождать и
порождают различные решения для одних и тех
же данных. Это обычное явление в большин-
стве прикладных исследований. Одной из при-
чин неодинаковых решений является использо-
вание различных правил формирования групп.

Г) Цель кластерного анализа заключается в по-
иске существующих структур. В то же время
его действие состоит в привнесении структуры
в анализируемые данные. Хотя цель кластери-
зации и заключается в нахождении структуры,
на деле кластерный метод привносит структу-
ру в данные и эта структура может не совпа-
дать с искомой, «реальной». Кластерный метод
всегда размещает объекты по группам, которые
могут радикально различаться по составу, ес-
ли применяются различные методы кластери-
зации. Ключом к использованию кластерного
анализа является умение отличать «реальные»
группировки от навязанных методом кластери-
зации данных.

Эти обстоятельства вызывают вполне естественное
желание обойтись по возможности без вышепере-
численных сложностей. Возникает вопрос – нельзя
ли получить представление о кластерной структу-
ре рассматриваемого многомерного объема данных
более простыми способами? При этом естественно
хотелось бы оставить рассматриваемую исходную
кластерную структуру в многомерном облаке дан-
ных без изменений, порождаемых применением ал-
горитмов кластеризации. Положительный ответ на
этот вопрос дают алгоритмы понижения размер-
ности и визуального представления многомерных
данных во вложенных в исходный объем многооб-
разиях меньшей размерности. К числу таких се-
мейств алгоритмов можно отнести метод главных
компонент и отображение исходного многомерно-
го объема в главных компонентах (PCA) [2, 5],
построение самоорганизующихся карт (SOM) [4],
построение упругих карт (Elastic Maps) [5, 6] с
разными свойствами упругости или эластичности
и отображение исходного многомерного объема в
этих картах.

Все эти методы позволяют тем или иным обра-
зом выделить из исходного многомерного объема
данных содержащуюся в нем кластерную струк-
туру, не внося практически изменений в исходные
данные. Общим свойством всех трех вышеперечис-
ленных подходов является реализация визуально-

го представления многомерного объема данных в
виде проекции данных на вложенное многообра-
зие меньшей размерности, обладающее следующи-
ми свойствами:
— размерность данного многообразия меньше ли-

бо равна трем, что дает возможность визуально-
го представления на уровне человеческого вос-
приятия;

— наличие устойчивых связей основных коорди-
натных направлений многообразия со всеми ко-
ординатными направлениями в изучаемом мно-
гомерном объеме;

— возможность выделения наиболее информатив-
ных определяющих факторов в изучаемом объ-
еме и отбрасывании малоценной информации.

Отметим, что общей идеей всех вышеперечислен-
ных подходов является отображение многомерных
данных в представимую человеком размерность,
например, на плоскость так, чтобы точки данных,
близкие на плоскости (на карте), были близки и в
исходном пространстве. С помощью визуализации
мы можем получать большое количество инфор-
мации о данных сразу, без какой-либо обработки.
Становятся видимыми области группировки дан-
ных и разреженные области. Упрощается решение
задач классификации. Видно количество класте-
ров, их форма, взаимное расположение и т.д. Об-
ратим внимание, что это естественная классифи-
кация данных, не требующая каких-либо специаль-
ных действий над исходными данными. Объединяя
эти подходы в единую последовательность, можно
обеспечить необходимый уровень представления о
кластерной структуре данных с целью выделения
отдельных кластеров и последующего выявления в
них скрытых зависимостей между ключевыми па-
раметрами. Последняя задача в этом случае реша-
ется в гораздо меньшем многомерном объеме, а не
в облаке в целом. С точки зрения практического
применения построение подобной последовательно-
сти предполагается к применению в задачах поис-
ка пространственно-временных структур при обра-
ботке многомерных решений задач вычислитель-
ной газовой динамики [7, 8, 9], в задачах анализа
многомерных баллистических данных и при обра-
ботке и анализе больших объемов текстовой и чис-
ловой информации.

Используемые методы
Данный раздел рассматривает общие основные
подходы, применяемые для визуального выделе-
ния кластеров в многомерном объеме данных. К
этим основным подходам относятся: построение са-
моорганизующихся карт (SOM), построение визу-
ального представления многомерного облака дан-
ных в пространстве главных компонент (PCA), по-
строение упругих карт (Elastic Maps).Все три вы-
шеперечисленных подхода обладают рядом общих
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свойств. Их применение не вносит изменений в ис-
ходную структуру данных, а значит, не создает ис-
кусственных кластерных структур и артефактов,
подобно многим методам кластеризации. Все три
основных подхода относятся к методам визуаль-
ного представления, что позволяет провести оцен-
ку кластерной структуры облака данных макси-
мально быстро и эффективно. Все подходы уни-
версальны и позволяют параллельное применение
к рассматриваемому облаку данных или последова-
тельное в любых комбинациях. Также характерной
чертой всех трех подходов является возможность
для исследователя работать с данными в простран-
ствах естественной для человеческого восприятия
размерности – двумерных и трехмерных, а не с
облаком данных абстрактной размерности. Приве-
дем кратко основные черты и свойства алгоритмов
и методов, составляющих три вышеперечисленных
подхода.
Одним из первых и наиболее известных подходов
подобного рода стал алгоритм построения само-
организующихся карт SOM (Self-Organised Maps),
предложенный Кохоненом [4]. В современном
представлении карты SOM трактуются как дву-
мерные сетки узлов, размещенные в изучаемом
многомерном пространстве.
В упрощенном виде алгоритм построения карт
SOM можно представить следующим образом. В
пространство данных размещается двумерная ре-
шетка из элементов, которые способны сближаться
или отдаляться друг от друга. Запускается итера-
ционный алгоритм сближающий элементы решет-
ки, соответствующие близким точкам в исходном
многомерном пространстве данных, и отдаляющий
элементы решетки, соответствующие далеким в ис-
ходном пространстве точкам. В результате получа-
ется картина, отражающая основные свойства изу-
чаемого облака данных, в том числе и наличие кла-
стерной структуры. Подчеркнем, применение карт
SOM позволяет нам получить первичное представ-
ление о наличии кластеров в изучаемом объеме
данных. Для получения более подробной инфор-
мации о кластерной структуре изучаемого облака
данных следует применять более совершенные под-
ходы, такие, например, как метод главных компо-
нент (PCA) и построение упругих карт.
Метод главных компонент (PCA) [2, 5] позволяет
уменьшить размерность исследуемого многомерно-
го объема данных с наименьшей потерей информа-
ции. Главные компоненты представляют собой ор-
тогональную систему координат, в которой диспер-
сии компонент характеризуют их статистические
свойства.
Суть метода состоит в переходе к новому ортого-
нальному базису в рассматриваемом многомерном
пространстве, оси которого ориентированы по на-

правлениям максимальной дисперсии набора вход-
ных данных, и ранжированию этого базиса в по-
рядке убывания по признаку максимальной дис-
персии вдоль осей базиса. Практическая реализа-
ция метода PCA сводится к выделению основных
направлений (на практике двух или трех), пониже-
нию размерности многомерного облака данных до
числа новых направлений, и проецированию всех
данных на получившееся из новых направлений ли-
нейное многообразие. Это позволяет представить
многомерный объем данных в проекции на плос-
кость или трехмерную область визуально. Визуаль-
ное представление, в свою очередь дает исследова-
телю возможность понять структуру и суть много-
мерных данных, в том числе и кластерную струк-
туру.
Другим важным подходом к нелинейному сокра-
щению размерности данных является построение
упругих карт (Elastic Map). Идеология и алгорит-
мы реализации этого подхода подробно представ-
лены в работах [5, 6]. По построению, она пред-
ставляет собой систему упругих пружин, вложен-
ную в многомерное пространство данных. Дан-
ный подход основывается на аналогии с механикой:
главное многообразие, проходящее через «середи-
ну» данных, может быть представлено как упру-
гая мембрана или пластинка. В отличие от карт
SOM, метод упругих карт изначально формули-
руется как оптимизационная задача, предполагаю-
щая оптимизацию заданного функционала от вза-
имного расположения карты и данных. При со-
здании критерия оптимальности авторы включи-
ли в него среднее расстояние от точки данных
до ближайшего узла карты. Варьирование пара-
метров упругости (процедура отжига) заключает-
ся в построении упругих карт с последовательным
уменьшением коэффициентов упругости, в силу че-
го карта становится более мягкой и гибкой, наи-
более оптимальным образом подстраиваясь к точ-
кам исходного многомерного объема данных. По-
сле построения упругую карту можно развернуть в
плоскость для наблюдения кластерной структуры
в изучаемом объеме данных. Построение упругих
карт на сегодняшний день является широко рас-
пространенным методом анализа данных. Приме-
нение упругих карт позволяет более точно и четко
определять кластерную структуру изучаемых мно-
гомерных объемов данных.

Построение технологической цепочки
алгоритмов обработки многомерного
объема данных
Представленные в предыдущем разделе основные
подходы визуального отображения многомерного
пространства на вложенную двумерную карту об-
ладают разным уровнем сложности при реализа-
ции, дают разный уровень глубины и детализа-
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ции при анализе кластерной структуры многомер-
ного облака данных, имеют различные возможно-
сти «подстройки» к рассматриваемому облаку. В
свою очередь при анализе кластерной структуры
многомерного объема данных у исследователя име-
ются различные по глубине и детализации задачи.
С этой точки зрения было бы весьма разумным вы-
работать некоторый универсальный подход, позво-
ляющий проведение анализа кластерной структу-
ры в многомерном объеме данных на различном
уровне информационной детализации. Подобный
подход должен быть выстроен в виде некоторой
последовательности применяемых методов и алго-
ритмов, обеспечивающих по мере применения все
более детализированный и глубокий уровень ана-
лиза. Такая технологическая цепочка представляет
собой конвейер обработки данных, где уровень глу-
бины анализа и информационной детализации уве-
личивается по мере продвижения по цепочке. При-
мер цепочки такого рода, реализуемый на основе
применения всех трех подходов, перечисленных в
предыдущем разделе, представлен на рисунке 1.

Рис. 1: Схема технологической цепочки исследова-
ния кластерной структуры.

Данная технологическая цепочка объединяет три
подхода, обладающие общим и важнейшим для
исследователя свойством – эти подходы не тре-
буют применения алгоритмов кластеризации для
анализа кластерной структуры в многомерном об-
лаке данных и целиком основаны на визуальном
представлении и анализе. На первом предваритель-
ном этапе используется самый грубый разведоч-
ный подход, состоящий в построении самооргани-
зующихся карт SOM. Он позволяет провести пер-
вичный, самый грубый анализ наличия кластерной
структуры в облаке данных.
Для дальнейшего анализа часто бывает достаточ-
но отобразить многомерное облако данных на плос-
кость двух первых главных компонент или в про-
странство первых трех главных компонент. Подоб-
ное визуальное представление обеспечивает следу-
ющий уровень анализа наличия и взаиморасполо-
жения кластеров.

Далее при необходимости обеспечить более глубо-
кий уровень детализации и анализа, построенную
плоскость двух первых главных компонент надо
сделать гибкой, чтобы она могла наилучшим об-
разом подстраиваться к исходному многомерному
облаку данных. Для этого плоскость надо преобра-
зовать в упругую карту. После построения упругой
карты проводится ее развертка. Это обеспечивает
более четкое (менее размытое) визуальное разде-
ление кластеров. Далее следует вспомнить о том,
что в отличие от предыдущих подходов, построение
упругой карты является оптимизационной задачей,
имеющей два внешних параметра – коэффициенты
упругости карты λ и µ. Для того чтобы увеличить
«резкость» изображения и обеспечить тем самым
еще более четкое разделение кластеров, необходи-
мо уменьшать коэффициенты упругости карты λ и
µ. При этом карта становится более гибкой, лучше
подстраивается к исходным многомерным данным,
и при развертке обеспечивает максимально четкое
разделение кластеров в рассматриваемой кластер-
ной структуре.
Подытоживая вышесказанное, можно утверждать,
что реализация подобной технологической цепоч-
ки в применении к практической задаче в подавля-
ющем большинстве случаев позволит исследовате-
лю получить информацию о кластерной структу-
ре многомерного облака данных на требующемся
уровне. Причем, заметим, что все это происходит
абсолютно без применения каких-либо простых или
сложных алгоритмов кластеризации и без всякого
искажения структуры исходных данных. К приме-
нению всего огромного аппарата алгоритмов кла-
стеризации можно всегда перейти в том случае, ес-
ли с помощью описанной технологической цепочки
обработки, анализа и визуализации многомерных
данных не удалось получить нужную информацию
или достичь требуемого уровня глубины анализа.

Пример реализации

Покажем, как работает технологическая цепочка
на примере конкретной задачи. В качестве тесто-
вой задачи возьмем широко известный тестовый
объем многомерных данных IRIS [5]. Данный объ-
ем представляет собой набор данных, основанных
на измерениях характеристик растений – цветков
ириса. Набор данных описывает три сорта ирисов
и состоит из 150 точек в четырехмерном простран-
стве признаков.
Согласно описанию технологической цепочки, при-
веденному в предыдущем разделе, на предвари-
тельном этапе строится самоорганизующаяся карта
SOM для рассматриваемого исходного набора дан-
ных. Это должно позволить получить следующую
информацию – есть ли кластерная структура, как
таковая, и сколько классов она в себе содержит. На
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рисунке 2 представлены результаты построения са-
моорганизующейся карты SOM для рассматривае-
мого набора данных. Кластерная структура в объ-
еме данных есть, и она содержит три класса.

Рис. 2: Результат построения карт SOM.

Следуя технологической цепочке алгоритмов, да-
лее необходимо применить метод главных компо-
нент. На рисунке 3 приведено представление рас-
сматриваемого объема данных в объеме, образо-
ванном тремя первыми главными компонентами.
Различные классы выделены цветами – красным,
синим и зеленым. Видно, что красные точки от-
делены от остальных достаточно четко, а синие
и зеленые смешиваются. Применение метода глав-
ных компонент позволяет получить представление
о взаиморасположении кластеров в многомерном
пространстве.

Рис. 3: Трехмерное представление исследуемого
объема данных в пространстве главных компонент.

Двигаясь по цепочке дальше, мы ставим целью по-
лучить более четкое визуальное представление о
разделении данных внутри исследуемого объема
на кластеры. С этой целью проводится построение
упругих карт и проецирование точек исследуемо-
го объема на поверхности этих карт. На рисунке 4
представлена упругая карта в пространстве глав-
ных компонент с раскраской по значению плотно-

сти данных. Это так называемая «жесткая» упру-
гая карта, построенная при значениях коэффици-
ентов упругости λ = 5, µ = 5.
Видно, как плоскость главных компонент изгиба-
ется, стараясь наилучшим образом подстроиться к
многомерному объему данных. На рисунке 5 пред-
ставлена развертка упругой карты без раскраски.
Разделение синих и зеленых точек улучшилось,
впрочем, как и разделение на классы в целом. Кар-
тина разделения как бы «проявляется», становясь
все более четкой.

Рис. 4: Построение упругой карты при λ = 5, µ = 5
в пространстве главных компонент.

Рис. 5: Развертка «жесткой» упругой карты при
λ = 5, µ = 5.

Для дальнейшего улучшения четкости разделения
на кластеры в исследуемом многомерном объеме
данных применим так называемую процедуру от-
жига. Для этой цели будем уменьшать коэффи-
циенты упругости λ и µ, делая карту более «мяг-
кой». Это обеспечивает нам улучшенную адапта-
цию упругой карты к данным рассматриваемого
многомерного объема. Зададим для дальнейшего
построения их значения равными λ = 0.01, µ =
= 0.01. Визуальные представления упругой карты
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для этих параметров представлены на рисунках 6
и 7, представляющих поверхность упругой карты,
раскрашенную в соответствии с плотностью дан-
ных, и развертку упругой карты в плоскость. Раз-
деление на классы стало еще более четким и замет-
ным (зеленые и синие точки на рисунке 7).

Рис. 6: Построение упругой карты при λ = 0.01,
µ = 0.01 в пространстве главных компонент.

Рис. 7: Развертка упругой карты при λ = 0.01, µ =
= 0.01.

Таким образом, на примере известного тестово-
го объема многомерных данных проиллюстрирова-
на вся технологическая цепочка, представленная в
предыдущем разделе. Применение построения са-
моорганизующейся карты SOM позволило устано-
вить наличие кластерной структуры в исследуемом
многомерном объеме данных и определить число
классов в структуре. Отображение в пространство
первых главных компонент позволило получить
представление о форме и взаиморасположении кла-
стеров в структуре. Применение построения упру-
гих карт и реализация последующей процедуры от-
жига путем вариации коэффициентов упругости в
сторону уменьшения позволили добиться четкого
разделения данных на кластеры.

Выводы
Для анализа кластерных структур в многомерном
объеме данных предлагается использовать методы

отображения точек исходного многомерного про-
странства на вложенные в это пространство много-
образия меньшей размерности. Данный подход ба-
зируется на построении самоорганизующихся карт
SOM, применении метода главных компонент PCA
и построении упругих карт Elastic Maps с после-
дующей реализацией последовательного уменьше-
ния коэффициентов упругости, в силу чего карта
становится более мягкой и гибкой, наиболее опти-
мальным образом подстраиваясь к точкам исходно-
го многомерного объема данных. Для реализации
полной и последовательной обработки многомерно-
го массива данных эти методы и подходы выстра-
иваются в последовательность, образуя таким об-
разом единую технологическую цепочку обработки
данных. Применение подобной цепочки позволяет
получить информацию о кластерной структуре ис-
следуемого объема многомерных данных на разных
уровнях глубины анализа и детализации информа-
ции. При этом не вносятся искажения в исходные
данные.
Данная работа содержит описание построения по-
добной технологической цепочки и способов ее при-
менения для анализа многомерных объемов инфор-
мации.
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