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В работе рассматриваются современные походы к разработке новых и модификации суще-
ствующих технологий визуализации данных и знаний. Классические подходы к визуализации утра-
чивают актуальность в связи с переходом на кроссплатформенные технические решения и необ-
ходимостью визуализировать большие наборы данных, в том числе относящихся к категории 
«big data». Решение прикладных задач интеллектуального анализа данных, таких как классифика-
ция, кластеризация, поиск зависимостей и закономерностей в данных, построение многомерных 
кубов, является, несомненно, важной и актуальной задачей, качество решения которой напрямую 
связано с используемой технологией и способом визуализации. В работе отмечается необходи-
мость своевременного и рационального использования таких технологий, как виртуальная и до-
полненная реальность, которые позволили совершить скачок в развитии технических средств 
визуализации, в том числе многомерных данных. Наличие расширенных интерактивных возмож-
ностей и средств манипулирования данными позволяет сделать вывод о зарождении нового эта-
па в развитии технологий визуализации. 
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ВВЕДЕНИЕ 
В настоящее время наблюдается взрывной рост накопленных данных и информации в 

разных областях, в основном вызванный ростом технологических возможностей хранения 
и обработки данных.  Широкое использование Интернета и связанных с ним технологий 
увеличило потребность и необходимость разработки новых эффективных методов интел-
лектуального анализа данных и визуализации результатов. Интеллектуальный анализ дан-
ных, который касается обнаружения и извлечения фрагментов знаний из больших храни-
лищ данных, направлен на решение важнейших прикладных задач в области автоматиза-
ции обнаружения скрытых шаблонов и отношений (связей) между данными, которые не 
всегда могут быть очевидными [1].  

Инструменты интеллектуального анализа данных включают методы классификации 
(такие как деревья решений, правила индукционных программ и нейронные сети), алго-
ритмы кластеризации и подходы к построению правил ассоциации. Интеллектуальный 
анализ данных плодотворно используется во многих областях, включая маркетинг, меди-
цину, финансы, инженерию и биоинформатику. Однако существует еще ряд факторов, ко-
торые препятствуют широкому внедрению и использованию этих технологических реше-
ний. Это в основном связано с тем, что результаты многих методов интеллектуального 
анализа данных часто трудно понять. Например, трудно проанализировать работу метода 
по извлечению данных, в результате которой будут созданы 300 страниц правил. Визу-
альное представление знаний, заложенных в такие правила, поможет повысить практиче-
скую значимость и применимость результатов. Визуализация данных и информации дает 
пользователям возможность получить новое представление о знаниях, которые извлека-
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ются из больших хранилищ. В данной работе описан ряд важных проблем интеллектуаль-
ного анализа данных и представлены новые модели и методы, используемые для улучше-
ния понимания результатов анализа сложных и больших данных.  

Необходимо выполнять визуализацию исходных данных до и во время выполнения ин-
теллектуального анализа данных. Посредством визуализации может быть оценено каче-
ство данных в процессе обнаружения знаний, который включает в себя следующие шаги: 
предварительную обработку данных, интеллектуальный анализ данных и отчетность [1]. 
Важной частью работы является то, как знания, обнаруженные инструментами интеллек-
туального анализа данных, могут быть визуализированы в процессе обучения. Отдельным 
направлением исследований являются технологии дополненной, виртуальной и смешан-
ной реальности, которые могут быть использованы для представления интерактивных 
перспектив многомерных данных и процессов интеллектуального анализа данных. 

 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 
 

Под визуализацией данных мы понимаем такой способ представления многомерного 
распределения данных на двумерной/многомерной плоскости, при котором по крайней 
мере качественно отражены основные закономерности, присущие исходному распределе-
нию, – его кластерная структура, топологические особенности, внутренние зависимости 
между признаками, информация о расположении данных в исходном пространстве и т.д. В 
качестве основных применений методов визуализации можно указать следующие [2]: 

а) наглядное представление геометрической метафоры данных; 
б) лаконичное описание внутренних закономерностей, заключенных в наборе данных; 
в) сжатие информации, заключенной в данных; 
г) восстановление пробелов в данных; 
д) решение задач прогноза и построения регрессионных зависимостей между признаками. 
Один из способов целенаправленного проецирования в пространства малой размерно-

сти (в зарубежной литературе – projecting pursuit) заключается в следующем: найти такое 
отображение U (способ проецирования) из исходного пространства на двумерную плос-
кость, которое бы оптимизировало заданный критерий качества Q – некоторый функцио-
нал от координат точек данных до и после процедуры проецирования: Q(U,X). Здесь под 
X понимается весь набор многомерных данных, а Q зависит от параметров отображения. 

Например, если каждой точке многопараметрических данных приписать две координа-
ты (например, с использованием квазилинейной модели), то это позволит построить в 
пространстве данных гладкое многообразие, которое обладает свойством обобщать за-
ключенную в данных информацию и служит для лаконичного описания, сжатия информа-
ции или для восстановления пробелов в данных. Тогда проецирование данных в простран-
ство меньшей размерности заключается в настройке процедуры построения моделирую-
щей двумерной поверхности, вложенной в многомерное пространство признаков. 

Рассмотрим все этапы анализа данных [2-5]. 
Формулирование цели. Каждое исследование должно отвечать на ряд поставленных 

вопросов – не нужно плодить исследования для исследований. 
Сбор данных. На этом этапе аналитик или работает с уже собранными данными, или 

участвует в процессе постановки задания на сбор данных (фактически решает, какая ин-
формация ему необходима и в каком виде). 

В первом случае особое внимание стоит уделить правильной интерпретации данных, 
которые записаны в базу, и зачастую смириться с существующим форматом данных, ди-
зайном таблиц и т. д. Во втором случае аналитик сталкивается с проблемой построения 
грамотного сценария сбора данных – он может особенно перестараться в планировании 
А/В-тестов, логировании событий и т. п. Здесь важна коммуникация с программистами, 
которые могут помочь в понимании процессов и оценке масштабов планируемых записей. 

Подготовка данных. «Мусор на входе – мусор на выходе» – правило, о котором всегда 

нужно помнить. Структурирование, устранение ошибок, изменение форматов содержимо-
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го, разбор аномальных результатов, очистка от выбросов, устранение дубликатов, инте-

грация данных из разных источников – одни из важнейших пунктов в анализе данных. 

Иногда требуется расширение метрик, например, добавление вычислительной инфор-

мации (прирост, ранг, номер и т. п.). Иногда следует сократить количество признаков (пе-

ременных) или перейти к вспомогательным переменным, принимающим одно из двух 

значений: true (1) / false (0). На этом этапе сырые данные превращаются в полезную вход-

ную информацию для моделирования и анализа. 

Исследование данных. Для правильной интерпретации многомерных данных необхо-

димо посмотреть на них в разрезе как конкретного признака, так и группы признаков. 

Также следует представить ключевые показатели в динамике с планами и фактическими 

результатами. Именно на этом этапе подбирается формат будущей визуализации. 

Визуализация и построение выводов. Каждое исследование должно заканчиваться ре-

зультатами и выводами. Даже если они негативные, их стоит проговорить и обсудить. При 

этом правильная постановка задачи, методика проведения сбора данных, правильная ин-

терпретация результатов, выявленные ошибки и многое другое должны послужить базой 

для последующих исследований. Время, затрачиваемое аналитиком на каждую фазу, зави-

сит от многих переменных: начиная от опыта работы и уровня знания данных, заканчивая 

перечнем используемых инструментов и технических характеристик ПК. 

Необходимо также понимать, что процесс анализа данных имеет итерационный харак-

тер и может быть представлен циклом (рис. 1) [6]. 
 

 
 

  Рис. 1. Процесс анализа данных 
 

2. АНАЛИЗ ДАННЫХ 
 

Люди интуитивно ищут новые особенности, модели, тенденции, связи и отношения в 

различных данных. Посредством визуализации данных и полученных концептуальных 

описаний (например, в форме правил) может быть получен качественный обзор больших 

и сложных наборов данных. Кроме того, визуализация данных и правил может помочь в 

определении областей интереса и соответствующих параметров для более сфокусирован-

ного количественного анализа. Пользователь может таким образом получить «грубое 

представление» о качестве данных с точки зрения их правильности, адекватности, полно-

ты, актуальности и т. д. Таким образом, использование визуализации данных и правил 

значительно расширяет диапазон ситуационных и имитационных моделей, которые могут 

быть понятны широкому кругу пользователей, что облегчает управление компромиссом 

«точность в сравнении с понятностью» [1]. 
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Методы интеллектуального анализа данных строят модель данных посредством повто-

ряющихся вычислений, чтобы найти статистически значимые отношения в данных. Тем 

не менее система зрительного восприятия человека может обнаружить шаблоны в данных, 

которые неизвестны инструменту интеллектуального анализа данных. Эта комбинация 

различных сильных сторон визуальной системы человека и инструментов интеллектуаль-

ного анализа данных может впоследствии привести к открытию новых идей и улучшений 

в понимании человеком проблемы (анализируемого набора данных). Визуальный анализ 

данных использует возможности системы человеческого зрения, что делает ее эффектив-

ным инструментом для понимания распределения данных, обнаружения паттернов, кла-

стеров и «выбросов» (всплесков) в данных. Визуальный анализ данных в настоящее время 

является активной областью прикладных исследований. Примеры коммерческих пакетов 

интеллектуального анализа включают [1, 3, 7]: 

- систему интеллектуального анализа данных DBMiner, которая является частью 

RuleQuest, 

- набор инструментов для интеллектуального анализа данных, Clementine, разработан-

ный Integral Solutions Ltd (ISL),  

- Enterprise Miner, разработанный SAS Institute,  

- Intelligent Miner производства IBM и различные другие инструменты.  

Прикладные инструменты на основе нейронных сетей, такие как NeuroSolutions и 

SNNS и байесовская сеть, включая Hugin, TETRAD и Bayesware Discoverer, также вклю-

чают средства визуализации. Примеры связанных исследовательских проектов и подходов 

к визуализации включают MLC ++, WEKA, AlgorithmMatrix и C4.5 / See5.  

Визуальный интеллектуальный анализ данных объединяет визуализацию данных и ин-

теллектуальный анализ данных и тесно связан с компьютерной трехмерной и интерактив-

ной графикой, мультимедийными системами, человеко-машинными интерфейсами, с за-

дачами распознавания образов и с задачами повышения производительности вычислений. 

 

3. ВИЗУАЛИЗАЦИЯ ДАННЫХ 
 

Визуализация данных и визуализация информации в настоящее время дополнительно 

исследуется с точки зрения определения преимуществ для извлечения знаний.  

Визуализация данных предоставляет мощный механизм, помогающий пользователю 

решать прикладные задачи во время предварительной обработки данных и фактического 

анализа данных. Благодаря визуализации исходных данных пользователь может просмат-

ривать визуальные образы, чтобы «прочувствовать» свойства этих данных. Например, 

большие образцы могут визуализироваться и анализироваться. В частности, визуализация 

может быть использована для обнаружения «всплесков», которые выделяют «неожидан-

ности» в данных, то есть экземпляры данных, которые не соответствуют общему поведе-

нию или общей модели данных. Кроме того, пользователь помогает в выборе соответ-

ствующих данных через визуальный интерфейс. Преобразование данных является важным 

этапом предварительной обработки данных. Во время преобразования данных визуализа-

ция данных может помочь пользователю обеспечить правильность этого преобразования. 

То есть пользователь может определить, являются ли два представления (оригинальные и 

преобразованные) данных эквивалентными. Визуализация также может быть использова-

на для помощи пользователям при интеграции источников данных, помогая им видеть от-

ношения в различных форматах данных [7]. 

Методы визуализации данных классифицируются по трем аспектам. 
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Во-первых, фокус (символичность); во-вторых, их стимул (2D против 3D); и, нако-

нец, их отображение (статическое или динамическое). Кроме того, данные в хранили-

ще данных могут рассматриваться как различные уровни детализации или абстракции 

или как различные комбинации атрибутов или размеров. Данные могут быть  пред-

ставлены  в различных визуальных форматах, включая коробочные графики, точечные 

диаграммы, 3D-кубы, диаграммы распределения данных, кривые, визуализацию объе-

ма, поверхности или графики-ссылки. 

Точечные диаграммы относятся к визуализации элементов данных по двум осям, а 

именно значениям X и Y. Согласно последним исследованиям график рассеяния является 

наиболее популярным инструментом визуализации, так как это может помочь найти кла-

стеры, выбросы, тенденции и корреляции. На рис. 2 показан пример графика рассеяния, 

используемый в системе ViziMine, которая визуализирует как набор данных, так и под-

множество данных, которые охватываются определенным правилом, обнаруженным ин-

струментом интеллектуального анализа данных. 
 

 
 

Рис. 2. Пример графика рассеивания 

 

На рис. 2 показан график рассеяния для правила IF (ширина лепестка > 17,50), затем 

Iris-type = Virginica [8].  

Другие методы визуализации данных включают в себя 3D-кубы, используемые в диа-

граммах отношений, где данные сравниваются как итоги разных категорий. В поверх-

ностных диаграммах точки данных визуализируются с помощью линий между ними. 

Площадь, определяемая линией, вместе с нижней частью графика впоследствии заполня-

ется. Связи или линейные графики отображают отношения между точками данных путем 

установки соединительной  линии.  Они  обычно  используются  для  2D  данных,  где  

значение  Х  не повторяется. 

Продвинутые методы визуализации могут значительно расширить диапазон ситуаци-

онных и имитационных моделей, которые могут быть использованы экспертами в своей 

прикладной области, тем самым облегчая так называемый компромисс между точно-

стью и понятностью. 
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 Однако из-за так называемого «проклятия размерности», которое относится к пробле-

ме, связанной с работой с многочисленными измерениями, обычно высокоточные модели 

наименее понятны. В системе интеллектуального анализа данных целью визуализации 

данных является получение первоначального понимания данных и их качества. Фактиче-

ская точная оценка данных и открытие новых знаний являются следующими задачами ин-

струментов интеллектуального анализа данных. Следовательно, визуальное отображение 

должно быть в высшей степени понятным, в том числе за счет уменьшения точности. 

Использование одного или нескольких из вышеупомянутых методов визуализации 

данных, таким образом, помогает пользователю получить исходную модель данных, что-

бы обнаружить возможные «всплески» и получить интуитивно понятную оценку качества 

данных, используемую для интеллектуального анализа данных. 
 

4. ВИЗУАЛИЗАЦИЯ ИНФОРМАЦИИ 
 

Развитие средств визуализации ситуационных и имитационных моделей интеллекту-

ального анализа данных может быть четко определено в двух ключевых областях, а 

именно: понимание и доверие. Понимание означает больше, чем просто понимание , 

обычно оно также включает контекст. Если пользователь может понять, что было обна-

ружено в контексте бизнес-проблемы, он будет доверять данным и базовой модели и, 

следовательно, использовать ее. Визуализация модели также позволяет пользователю 

обсуждать и объяснять логику модели другим пользователям. Таким образом, общее до-

верие к модели увеличивается, и последующие действия, предпринятые в результате 

анализа, являются оправданными [9]. 

Искусство визуализации информации можно рассматривать как сочетание трех четко 

определенных понятных категорий: когнитивные науки, графика и информационная гра-

фика. Подход к визуализации должен обеспечить легкое понимание и знание предметной 

области, изучение визуальных параметров и получение полезных результатов. Характер-

ные особенности должны быть закодированы графически, и интерактивный процесс дол-

жен оказаться полезным для пользователя. Формат знаний, извлекаемых в процессе май-

нинга (анализа), зависит от типа интеллектуального анализа данных, решаемой задачи и 

ее сложности. Примеры включают в себя правила классификации, правила ассоциации, 

временные последовательности и случайные графики. Визуализация этих результатов 

анализа данных включает в себя представление результатов или знаний, полученных из 

интеллектуального анализа данных, в визуальных формах, таких как дерево решений, 

правила ассоциации, кластеры, выбросы и обобщенные правила. Например, кремниевая 

графика (SGI) Набор инструментов MineSet 3.0 использует диаграммы подключения для 

визуализации деревьев решений и упрощает байесовские классификаторы и классифика-

торы таблиц решений. Другие примеры включают в себя визуализатор доказательств, ко-

торый используется для визуализации байесовских классификаторов; систему                          

DB-Discover, которая использует многоатрибутное обобщение для обобщения данных; и 

усовершенствованную систему обнаружения NASD, которая использует деревья решений 

и визуализацию правил ассоциации для наблюдения за фондовым рынком NASDAQ. 

В качестве альтернативы визуализация конструкций, созданных инструментом интел-

лектуального анализа данных (например, правила, дерево решений , ветвей и т.д.), может 

быть получена с помощью точечных диаграмм и коробочных блоков. Например, точеч-

ные диаграммы могут использоваться для указания точек данных, охватываемых  одним 

цветом, а точки, не покрытые анализом, – другим цветом. Этот метод визуализации поз-

воляет пользователям задавать простые вопросы, интуитивно понятные вопросы в ин-

терактивном режиме. То есть пользователь может выполнить некоторые формы анализа 

«что, если».  
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5. БУДУЩИЕ ТЕНДЕНЦИИ 
 

Трехмерная визуализация может показать гораздо больше информации, чем двумерная 

визуализация, сохраняя при этом ее простоту. Эта техника визуализации быстро показы-

вает количество и относительную силу отношений между элементами, помогая сосредо-

точить внимание на важных данных объектов и правил. Поэтому она помогает как при 

предварительной обработке данных, так и в процессе «добычи (извлечения)» знаний. 

В двух измерениях представление данных ограничено двумерными графическими эле-

ментами. В трехмерном пространстве размеры могут быть использованы как для двух-, 

так и для трехмерных графических элементов. Эти элементы гораздо более многочислен-

ны и разнообразны при визуализации в трех измерениях по сравнению с двумерным про-

странством. Кроме того, трехмерные представления (или дескрипторы) могут быть объ-

емными или поверхностными в зависимости от того, представляет интерес внутренняя 

структура данных или нет. Поверхностное представление принимает во внимание только 

внешний вид или оболочку объекта, в то время как объемный подход присваивает значе-

ние каждому элементу объема. Последний подход довольно распространен в биомеди-

цинских изображениях, таких как CAT-сканирования. Многие методы доступны для ви-

зуализации данных в трех измерениях. Например, это представление данных с помощью 

глифов. Глиф может быть определен как трехмерный объект, подходящий для представ-

ления данных или подмножеств данных. Объект выбран для облегчения как визуализа-

ции, так и процесса извлечения данных. Глиф должен быть самоочевидным и однознач-

ным. Глифы могут иметь различные атрибуты, такие как цвет и масштаб. При использо-

вании этих атрибутов для построения глифа применяется контент на основе дескрипто-

ра. Даже если большинство символов представляют собой жесткие объекты, нежесткие 

и сочлененные объекты могут быть также повторно использованы при построении. За-

тем можно использовать деформацию и положение глифа, чтобы представлять опреде-

ленное поведение набора данных. Кроме того, глифы могут быть анимированы, чтобы  

смоделировать некоторый динамический процесс [10]. 

Трехмерная визуализация может быть сделана более эффективной с помощью вирту-

альной реальности (VR). Виртуальная среда (VE) представляет собой трехмерную среду, 

характеризующуюся тем, что она интерактивна, иллюстративна и интуитивно понятна. 

Окружающая среда имеет большое значение в интеллектуальном анализе данных, по-

скольку в традиционной визуализации человеческий субъект смотрит на данные извне, в 

то время как в среде виртуальной реальности пользователь является частью мира данных. 

Это означает, что пользователь может использовать все свои чувства, чтобы ориентировать-

ся и понимать данные. Это также подразумевает, что виртуальное представление является 

более интуитивным. VR особенно хорошо приспособлен для представления масштаба и то-

пологий различных наборов данных. Это становится еще более очевидным, когда использу-

ется стерео-визуализация, так как стереозрение позволяет аналитику иметь реальное воспри-

ятие глубины. Эта глубина восприятия важна для оценки относительных расстояний и мас-

штабов между глифами. Такая оценка может быть затруднена без стереозрения, если сцена 

не соответствует парадигме, которую наш мозг привык обрабатывать. В некоторых случаях 

восприятие глубины может быть улучшено с помощью метафор. 

Совместные виртуальные среды (CVE) можно рассматривать как серьезный прорыв в 

анализе данных для извлечения знаний. По аналогии их можно рассматривать как эквива-

лент совместных агентов в визуализации. Традиционно один или несколько аналитиков 

выполняют визуализацию на уникальном ресурсе. Эта операционная модель отражает тот 
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факт, что многие предприятия распределены по всему миру так же, как их данные и специа-

листы по анализу этих данных. Следовательно, эти предприятия не могут централизовать все 

свои операции интеллектуального анализа данных в одном центре. Они не только должны 

сотрудничать в процессе интеллектуального анализа данных, который в определенной сте-

пени может выполняться автоматически совместными агентами, но они также должны со-

трудничать в области аспектов визуализации и визуального анализа данных. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Способность визуализировать результаты интеллектуального анализа данных помогает 

пользователю понять и доверять знаниям, заложенным в них. Визуализация данных и ин-

формации дает пользователю возможность получить интуитивно понятное представление 

о данных и результатах, например, в форме правил. Эта способность может быть плодо-

творно использована во многих сферах бизнеса, например, для выявления мошенничества, 

диагностики в медицинских системах, построения сложных доменных моделей и при про-

верке кредитоспособности. 

Виртуальная реальность и совместные виртуальные среды открывают новые возмож-

ности для сбора данных. VR идеально приспособлена для анализа буквенно-цифровых 

данных и отображения их на бесконечном количество измерений. Совместные виртуаль-

ные среды обеспечивают основу для совместного и распределенного анализа данных пу-

тем проведения иммерсивного и синергетического анализа данных. Использование вирту-

альной реальности для эффективного управления и визуализации мультимедийных дан-

ных открывает новые интересные направления исследований. 
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Modern methods of data and knowledge visualization are studied in the article. Classical approaches 

to visualization lose relevance in connection with the transition to cross-platform technical solutions and 

the need to visualize large data sets, including those belonging to the “big data” categories. Intelligent 

analytical data such as classification, clustering, search for dependencies and patterns in data, construc-

tion of multidimensional cubes, which are undoubtedly necessary, and the quality of solutions  are direct-

ly related to the technological and visible visualization used. The paper notes the need for timely and ra-

tional use of such technologies as virtual and augmented reality, which made it possible to make a jump 

in the development of technical visualization tools, including multidimensional data. The presence of en-

hanced interactive capabilities and tools for data manipulation allow us to conclude about the emergence 

of a new stage in the development of visualization technologies. 
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