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Аннотация 
Представлены результаты вычислительных экспериментов по отображению точек 

исходного многомерного информационного массива на развертку упругой карты для 
оценки взаиморасположения областей смысловой близости с целью совершенствова-
ния обработки текстовой информации. Упругие карты рассматриваются в роли ин-
струмента обеспечения аналитической работы с текстовой информацией. Как показы-
вают предыдущие работы, для получения нужных расстояний, соответствующих кла-
стерной картине изучаемого многомерного объема, необходимо использовать расстоя-
ния на упругой карте, которая и отражает кластерный портрет исследуемого много-
мерного объема данных. В работе представлены полученные таким способом кластер-
ные структуры точек изучаемого многомерного объема на развертке упругой карты в 
плоскости двух первых главных компонент. Представлен анализ взаиморасположения 
кластеров различных конфигураций на разные моменты времени.  
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1. Введение 
Данная работа представляет результаты проведения вычислительных эксперимен-

тов по кластерному анализу для многомерных информационных массивов. Многомер-
ные информационные массивы представляют собой текстовую информацию, являясь в 
цифровом виде частотами совместного употребления слов из различных частей речи 
(например, существительное + прилагательное). Для получения такого многомерного 
массива проводится анализ текстовых коллекций. В результате, для 300-мерного мас-
сива, построенного таким образом, мы рассматриваем 300 точек в пространстве из 300 
измерений. Данная работа является продолжением работ [19-26] и во многом исполь-
зует алгоритмы, результаты и наработки из предыдущих работ. 
На современном этапе чрезвычайно актуальной задачей становится изучение и ана-

лиз многомерных объемов данных. Анализ многомерных данных является актуальной 
проблемой достаточно давно.  Для подобного изучения разрабатывались методы ана-
лиза данных, методы визуальной аналитики. Применение этих методов дает возмож-
ность на практике узнать структуру исследуемого объема многомерных данных, уви-
деть его кластерную картину, определить области сгущения данных (кластеры), и т.д. 
Изучение многомерных данных сформировало новую междисциплинарную область 

исследований, как визуальная аналитика (Visual Analytics). Визуальная аналитика – это 
комплекс методов и подходов, направленных на проведение анализа и визуального 
представления многомерных данных независимо от природы их происхождения. Ос-
новные концепции визуальной аналитики представлены в первых работах по данной 
дисциплине [1-4]. Подходы и методы визуальной аналитики и позволяют решать ряд 



практических задач исследования многомерных данных. К таким задачам можно отне-
сти задачи классификации данных, обнаружения кластеров, выявление ключевых 
определяющих параметров, установление взаимосвязей между ключевыми парамет-
рами и т.д. 
Для отображения многомерного объема данных во вложенные в исходный объем 

многообразия меньшей размерности были разработаны подходы самоорганизующихся 
карт [5-7]. К подобным картам относятся и так называемые упругие карты (Elastic 
Maps). Теория упругих карт была разработана А. Горбанем и А. Зиновьевым вместе с 
коллегами и достаточно подробно описана в работах [8-14]. Упругие карты нашли до-
вольно широкое применение в практическом анализе многомерных данных, причем в 
самых разных областях – анализ экономических данных, анализ полезных ископае-
мых, анализ медицинских данных и т.п. Примеры исследований представлены в рабо-
тах [15-18]. Важнейшим свойством упругих карт является способность успешно исполь-
зовать их для любых многомерных данных независимо от природы их происхождения. 
Особую эффективность в решении задач кластерного анализа многомерных данных 
упругие карты приобретают при совместном использовании с методом главных компо-
нент (PCA). Отображение упругой карты и ее развертки в пространстве, образованном 
первыми тремя главными компонентами, в задачах кластеризации и классификации 
позволяет более точно и четко определять кластерную структуру изучаемых многомер-
ных объемов данных. На рисунке 1 приведен пример развертки упругой карты на плос-
кость, расположенную в пространстве главных компонент с раскраской по плотности 
данных. Подобное представление позволяет определить кластерную структуру изучае-
мого объема многомерных данных без применения специальных алгоритмов кластери-
зации. 

 

 
Рис.1. Пример упругой карты и ее развертки на плоскость с раскраской по плотности 

данных. 
 
Важное значение имеет применение построения упругих карт к задачам анализа 

многомерных текстовых данных. Это направление появилось из необходимости реше-
ния практических задач кластерного анализа и становится все более актуальным. 
Применение построения упругих карт к задачам анализа многомерных текстовых дан-
ных впервые было реализовано на практике А.Е. Бондаревым и В.А. Галактионовым в 
ИПМ им. М.В. Келдыша РАН. В качестве изучаемых объемов многомерных данных ис-
пользовались массивы частот совместного употребления различных частей речи, полу-
чаемых из текстовых коллекций. Результаты исследований подробно представлены в 
работах [19-26]. Однако в процессе решения задач кластерного анализа многомерных 
информационных объемов выяснилось одно крайне важное обстоятельство. Дело в 
том, что получаемая в численных экспериментах картина распределения кластеров в 
многомерном объеме текстовых данных существует лишь на развертке упругих карт в 



пространстве первых двух главных компонент. Определение конкретных внутрикла-
стерных и межкластерных расстояний должно вестись на цифровых данных. Таковыми 
данными являются координаты точек многомерного объема в многомерном простран-
стве. Однако, как показывают работы [24-26], определение внутрикластерных и меж-
кластерных расстояний на основе исходных координат точек многомерного простран-
ства не дает надежных результатов. Для получения нужных расстояний необходимо 
использовать расстояния на упругой карте, которая и отражает кластерный портрет ис-
следуемого многомерного объема данных. Именно этому направлению исследований 
посвящена данная работа. 

2. Упругие карты и применение метода главных ком-
понент (PCA) в задачах визуального анализа многомер-
ных текстовых информационных массивов 
Упругие карты являются логическим развитием карт Кохонена. Идеология и алго-

ритмы реализации построения упругих карт подробно представлены в работах [8 - 14]. 
Подобная карта представляет собой систему упругих пружин, вложенную в многомер-
ное пространство данных. Метод упругих карт формулируется как оптимизационная 
задача, предполагающая оптимизацию заданного функционала от взаимного распо-
ложения карты и данных.  
Согласно [8 - 14] основой для построения упругой карты является двумерная прямо-

угольная сетка G, вложенная в многомерное пространство, которая аппроксимирует 
данные и обладает регулируемыми свойствами упругости по отношению к растяжению 
и изгибу. Расположение узлов сетки ищется в результате решения оптимизационной 
задачи на нахождение минимума функционала: 

𝐷 = !!
|#|
+ 𝜆 !"

$
+ 𝜇 !#

$
→ 𝑚𝑖𝑛, 

где │X│- число точек в многомерном объеме данных X; m - число узлов сетки,  λ, µ - 
коэффициенты упругости, отвечающие за растяжение и изогнутость сетки соответ-
ственно; D1, D2, D3 - слагаемые, отвечающие за свойства сетки. 
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D1 является мерой близости расположения узлов сетки к данным. 
Здесь Kij - подмножества точек из X, для которых узел сетки rij является ближай-

шим: 
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Слагаемое D2 представляет меру растянутости сетки: 
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Слагаемое D3  представляет меру изогнутости (кривизны) сетки: 
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Варьирование параметров упругости заключается в построении упругих карт с по-
следовательным уменьшением коэффициентов упругости, в силу чего карта становится 
более мягкой и гибкой, наиболее оптимальным образом подстраиваясь к точкам ис-
ходного многомерного объема данных. После построения упругую карту можно раз-
вернуть в плоскость для наблюдения кластерной структуры в изучаемом объеме дан-
ных. На развернутой плоскости можно раскраской отобразить распределение плотно-
сти данных по упругой карте. В ряде случаев подобная раскраска может оказаться 
весьма полезной. Особо эффективными упругие карты являются при совместном ис-
пользовании с методом главных компонент (PCA). Отображение упругой карты и ее 



развертки в пространстве, образованном первыми тремя главными компонентами, 
позволяет резко улучшить результаты, особенно в задачах кластеризации и классифи-
кации. Применение упругих карт позволяет более точно и четко определять кластер-
ную структуру изучаемых многомерных объемов данных. 
Описанный подход был многократно применен к многомерным текстовым массивам 

данных. Рассматривались многомерные данные, получаемые из текстовых коллекций, 
и представляющие частоты совместного употребления различных частей речи. Напри-
мер, 300 существительных и 300 прилагательных. Прилагательные рассматривались, 
как измерения, а существительные – как точки в пространстве измерений. То есть, рас-
сматривалось 300 точек в 300-мерном пространстве. На рисунке 2 представлен типич-
ный вид упругой карты. 

 

 
Рис.2. Типичный вид упругой карты частот совместного употребления. 

3. Построение исходного набора данных и проведение 
тестовых расчетов взаиморасположения кластеров    
Ранее в предыдущих работах [20-26] было показано, что подход оценки межкла-

стерных расстояний с помощью построения гиперсфер в пространстве исходных дан-
ных не обеспечивает желаемого результата. Все численные исследования проводились 
с использованием двух типов метрик, задающих расстояние между объектами – ман-
хэттенской метрики и косинусной метрики. Для оценки межкластерных расстояний 
необходимо построение других способов оценки. По результатам работ [20-26] был 
сделан вывод о том, что проблемы с изучением кластерных свойств связаны с тем, что 
исходная качественная информация о кластерах берется с развертки упругой карты, а 
для расчетов используются исходные координаты точек в многомерном пространстве. 
Было принято решение в дальнейшем использовать координаты аннотированных то-
чек на развертке упругой карты в силу того, что они непосредственно отражают кла-
стерную картину изучаемого объема данных. 
Реальные данные были получены из текстовых корпусов новостной информации. 

Для получения информации из текстовых корпусов использованы процедуры, подроб-
но описанные в [20]. Для получения необходимых многомерных массивов использова-
лись группы сочетаний «существительное + прилагательное». Выбирались 300 суще-
ствительных и 300 прилагательных. В качестве цифрового значения использовались 
частоты совместного употребления существительного и прилагательного в каждом 
изучаемом многомерном массиве. Таким образом, мы как и в прошлых экспериментах, 
получили возможность рассматривать прилагательные как координатные измерения в 
многомерном пространстве, а существительные – как точки в этом пространстве. Рас-
сматривались 300 точек, находящихся в 300-мерном пространстве. Таким образом по-
строено 5 многомерных массивов – за март 2005 года, за апрель 2005 года, за май 2005 
года, за май 2006 года и за май 2007 года. Первые три массива позволяют прослежи-



вать эволюцию кластерной структуры многомерного объема через месяц. Третий чет-
вертый и пятый массивы позволяют прослеживать эволюцию кластерной структуры 
многомерного объема через год. Для всех массивов были построены упругие карты и их 
развертки в пространстве первых главных компонент. 

4. Результаты вычислительных экспериментов 
Вычислительные эксперименты включали в себя построение упругих карт и их раз-

верток на различные моменты времени, выделение кластеров, нахождение их центров 
и радиусов. Напомним, что в данной задаче использовалась евклидова метрика для 
определения расстояний, центр каждого конкретного кластера определялся как сред-
нее арифметическое входящих в данный кластер точек. В качестве характерного раз-
мера кластера выбиралось расстояние от центра кластера до наиболее удаленной точки 
кластера.  
Начнем рассмотрение результатов вычислительных экспериментов с развертки 

упругой карты на момент времени 2005-4 (апрель 2005). Здесь в многомерном массиве 
данных на правом нижнем краю развертки упругой карты имеются два четко выра-
женных кластера, отображенных на рис.3, где представлен крупным планом фрагмент 
развертки, содержащий данные кластеры вместе с их вычисленными центрами. 

 

 
Рис. 3.  Кластеры нижнего правого края для изучаемого многомерного массива на мо-

мент времени 2005-4 с центрами кластеров. 
 
На рисунке 4 представлен фрагмент развертки упругой карты с аннотациями, соот-

ветствующая моменту времени 2005-5 (май 2005) с двумя кластерами по нижнему пра-
вому краю и центрами кластеров. 

 



 
Рис. 4. Кластеры верхнего правого края для изучаемого многомерного массива на мо-

мент времени 2005-05 с центрами кластеров и радиусами. 
 
Наиболее удаленными точками после вычисления расстояний от центра кластера 

являются точки «ВЛАСТЬ» и «ВОЕННЫЙ». Согласно полученным результатам в дан-
ном случае образуется маленькая область пересечения кластеров, но ни одна точка 
изучаемого массива многомерных данных в эту точку не попадает. 
Теперь рассмотрим результаты для момента времени 2006-05. На рисунке 5 пред-

ставлена развертка упругой карты с аннотациями, соответствующая моменту времени 
2006-5 (май 2006). 

 

 
Рис.5. Аннотированная развертка упругой карты на момент времени 2006-05. 

 
Здесь в многомерном массиве данных на правом краю в верхней и нижней частях 

развертки упругой карты имеются по два четко выраженных кластера. Кластеры верх-
ней части представлены на рисунке 6. 

 



 
Рис. 6. Кластеры верхнего правого края для изучаемого многомерного массива на мо-

мент времени 2006-05 с центрами кластеров. 
 
На рисунке 7 представлены кластеры нижнего правого края на момент времени 

2006-5 (май 2006). 
 

 
Рис. 7. Кластеры нижнего правого края для изучаемого многомерного массива на мо-

мент времени 2006-05 с центрами кластеров. 
 
Приведенные результаты показывают, что в рассмотренных случаях пересечения 

кластеров и возникновения «спорных» точек нет. 
Рассмотрим кластерную картину на момент времени 2007-05. Аннотированная раз-

вертка упругой карты представлена на рисунке 8. 
 



 
Рис.8. Аннотированная развертка упругой карты на момент времени 2007-05. 

 
В верхней части правого угла развертки упругой карты образуются три кластера. Их 

вид представлен на рисунке 9. 
 

 
Рис.9. Кластеры верхней части правого угла развертки упругой карты на момент вре-

мени 2007-05 в виде окружностей и их центры. 
 
Теперь представим нижнюю часть правого угла развертки упругой карты на этот же 

момент времени 2007-05. Здесь картина представлена на рисунке 10. Следует отметить, 
что в данном случае кластеры имеют более вытянутую форму, чем в предыдущих слу-
чаях. 

 



 
Рис.10. Кластеры нижней части правого угла развертки упругой карты на момент вре-

мени 2007-05 в виде окружностей и их центры. 
 
Именно здесь мы сталкиваемся с той ситуацией, когда кластеры построенные по 

правилам, определенным нами, пересекаются. При этом пересечении в больший кла-
стер входят «лишние» точки «СТОЛИЦА» и «ОРГАН», а также точки второго меньше-
го кластера. Полученный результат свидетельствует, что правила построения кластеров 
в подобных случаях надо регулировать так, чтобы они могли учитывать «вытянутые» 
кластеры, которые далеки от формы окружностей. 

5. Заключение 
Упругие карты, будучи представленными в развертке на плоскость, образованную 

двумя первыми главными компонентами, позволяют увидеть кластерную картину изу-
чаемого многомерного объема. В качестве многомерного объема используется массив 
частот совместного употребления из различных частей речи (например, «прилагатель-
ное + существительное»), получаемый из текстовых коллекций. Для анализа кластер-
ной структуры используются координаты точек многомерного объема, получаемые с 
развертки упругой карты. Рассмотрены взаимные расположения кластеров, возника-
ющие на различные моменты времени. Кластеры представлены в виде окружностей. 
Для построения радиусов использовался принцип выбора расстояния от центра кла-
стера до наиболее удаленной его точки. 
В результате проведенных вычислительных экспериментов можно утверждать, что: 
- применение упругих карт и их разверток является эффективным инструментом для 

аналитика при изучении многомерной текстовой информации; 
- процедуры построения кластеров и их взаиморасположения надо совершенство-

вать таким образом, чтобы они могли отражать «вытянутые» кластеры, проблемы пе-
ресечения кластеров, проблемы вложения кластеров; 

- необходимо на основании этих процедур разработать четкую методологию приме-
нения упругих карт и их разверток к анализу кластерной структуры многомерных ин-
формационных данных. 
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Abstract 

The article presents the results of computational experiments on displaying the points of 
the original multidimensional information array on the elastic map scan to assess the relative 
positions of semantic proximity areas in order to improve the processing of text information. 
Elastic maps are considered as a tool for providing analytical work with text information. As 
previous works show, in order to obtain the required distances corresponding to the cluster 
picture of the studied multidimensional volume, it is necessary to use the distances on the 
elastic map, which reflects the cluster portrait of the studied multidimensional data volume. 
The paper presents the cluster structures of points of the studied multidimensional volume 
obtained in this way on the elastic map scan in the plane of the first two principal compo-
nents. An analysis of the relative positions of clusters of different configurations at different 
points in time is presented.  

  
Keywords: Multidimensional text data, cluster structure, elastic maps, cluster position 

analysis. 
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