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Технология интеллектуального анализа 
больших данных для исследования 
пространственно-временных тенденций 
застройки крупных городов
Целью данной работы является исследование современных 
проблем и перспектив решения обработки больших данных, 
содержащих сведения об объектах недвижимости, а так же 
возможность практической реализации методики обработки 
подобных массивов данных путем проектирования и наполнения 
специальной графической абстракции «метадом» на практи-
ческом примере. 
Материалы и методы. Исследование включает обзор библио-
графических источников по проблемам анализа больших данных 
и применение их в современной области строительства крупных 
городов. При исследовании была применена методика представ-
ления данных в графической форме – абстракции. Математи-
ческой основой методики является использование многомерных 
пространств, где измерения — это характеристики отдельных 
объектов. Применено компьютерное моделирование практиче-
ской задачи с помощью языка программирования C#. Хранение 
больших данных выполнено на основе сервера MongoDB. Для 
визуализации данных применяется Web-интерфейс на основе 
HTML и CSS. 
Результаты. В ходе работы были выделены основные характе-
ристики больших данных, а также описана специфика массивов 
данных, состоящих из сведений об объектах недвижимости 
крупного города.
При обработке данных, состоящих из сведений об объектах 
недвижимости крупного города, возникают определенные слож-
ности. В связи с этим были предложены приёмы эффективного 
решения поставленной практической задачи обработки и по-
иска закономерностей в большом массиве данных: абстракция 
«метадом», агрегатор данных. 
Были получены табличные данные по крупному городу путем 
анализа трех миллионов записей, содержащие более 10 групп 

данных, при базовом наборе параметров: этаж, этажность, 
цена, площадь, жилая площадь, кухонная площадь, тип, опера-
ция. Был создан кластер на MongoDB на несколько компьютеров, 
каждый из которых занимался собственным набором данных 
без сведения промежуточных результатов.
Результаты вычислительного эксперимента показали, что при 
использовании графической формы (векторной) представления 
больших данных, сократились расходы и время на интерпрета-
цию данных интеллектуального анализа.
Совмещение методов обработки больших данных и их представ-
ления через графическую абстракцию — позволяют получить 
новые результаты по имеющимся наборам данных
Заключение. В ходе исследования было выявлено, что представ-
ление групп полученных данных в графическом изображении 
обладает рядом преимуществ над табличным представлением 
данных (векторное изображение легко масштабировать, воз-
можность сравнения без построения графиков).
Предложенная схема визуализации больших данных путем 
построения абстрактных векторных изображений является 
альтернативой традиционным таблицам, позволяя взглянуть 
иначе на массивы данных и результаты их обработки.
Полученные результаты могут использоваться как в целях 
первичного изучения технологий обработки больших данных, так 
и в качестве основы разработки уже реальных приложений в 
следующих сферах: анализ изменения площадей домов с течением 
времени, анализ изменения этажности городской застройки, 
динамика и распределение спроса и предложения и т.д.

Ключевые слова: Большие данные, недвижимость, анализ 
данных, графическое представление данных, С#, MongoDB, 
умные города.

The purpose of this research is to study modern problems and 
prospects for solving the processing of big data containing infor-
mation about real estate, as well as the possibility of practical 
implementation of the methodology for processing such data arrays 
by designing and filling a special graphic abstraction “metahouse” 
on a practical example.
Materials and methods. The study includes a review of bibliographic 
sources on the problems of big data analysis and their application in 
the modern field of construction of large cities. During the study, a 
technique for presenting data in a graphical form - abstraction was 
used. The mathematical basis of the technique is the use of multi-
dimensional spaces, where measurements are the characteristics of 

individual objects. Computer simulation of a practical problem was 
applied using the C# programming language. Big data storage is based 
on the MongoDB server. To visualize data, a Web interface based 
on HTML and CSS is used.
Results. In the course of the work, the main characteristics of big 
data were identified, and the specifics of data arrays consisting of 
information about real estate objects in a large city were described.
When processing data consisting of information about real estate 
objects of a large city, certain difficulties arise. Thereby, methods for 
effectively solving the set practical task of processing and searching 
for patterns in a large data array were proposed: “metahouse” ab-
straction, data aggregator.
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Tabular data were obtained for a large city by analyzing three million 
records containing more than 10 data groups, with a basic set of 
parameters: floor, number of floors, price, area, living area, kitchen 
area, type, operation. A MongoDB cluster was created on several 
computers, each of which was working with its own data set without 
intermediate results.
The results of the computational experiment showed that when using 
the graphical form (vector) of big data representation, the costs and 
time for interpreting mining data were reduced.
Combining big data processing methods and their presentation through 
graphical abstraction allows getting new results from existing data sets.
Conclusion. During the study, it was found that the presentation 
of groups of the received data in a graphic image has a number of 

advantages over a tabular presentation of data (a vector image is 
easy to scale, the ability to compare without plotting).
The proposed way for visualizing big data by constructing abstract 
vector images is an alternative to traditional tables, allowing you to 
take a different look at data arrays and the results of their processing.
The results obtained can be used both for the primary study of big 
data processing technologies and as a basis for the development of real 
applications in the following areas: analysis of changes in the area of 
houses over time, analysis of changes in the number of floors of urban 
development, dynamics and distribution of supply and demand, etc.

Keywords: Big data, real estate, data analysis, graphical presentation 
of data, С#, MongoDB, smart cities. 

Введение

Обработка данных средства-
ми вычислительной техники 
является одной из основных 
задач большинства информа-
ционных систем. Любая ин-
формация, структурированная 
определенным образом, мо-
жет быть обработана как для 
получения непосредственных 
результатов вычислений, так и 
для подготовки к передаче по 
каналам связи или дальнейшей 
обработки. По мере развития 
средств хранения и коммуни-
каций, объемы информации 
возрастают нелинейно. В со-
ответствии с законами диалек-
тики, количественное измене-
ние массива обрабатываемой 
информации переходит в ка-
чественное новое состояние – 
большие данные. 

Под большими данными 
обычно понимают такие мас-
сивы данных, которые не мо-
гут быть эффективно обработа-
ны стандартными средствами 
вычислений [1] и хранения, в 
силу качественно отличающе-
го размера информационных 
блоков. Это вынуждает нас ис-
кать и реализовывать принци-
пиально новые приёмы работы 
с подобными данными.

До 2005 года большая часть 
данных была локальна и со-
средоточена. В 2005 году по-
явилась концепция Веб 2.0., 
которая кардинально меняет 
подход к проектированию ин-
тернет-сайтов. Сайты стано-
вятся динамической веб-си-
стемой с постоянно растущей 
базой данных, где информация 
распределена между различны-

ми узлами. Также 2005 год от-
мечен появлением мобильной 
и облачной компьютеризации. 
Данные факторы и послужили 
началом эпохи больших дан-
ных.

В 2008 году Клиффорд Линч 
в своей статье ввел понятие 
«большие данные». Это и ста-
ло толчком к формированию 
больших данных, как научного 
направления. Уже в 2010 году 
Марц Натан и Уоррен Джеймс 
в своей книги дают рекоменда-
ции по практической работе с 
большими данными [2].

В наше время большие дан-
ные используются во многих 
областях: банковское дело, 
медицина, электронная ком-
мерция, веб-аналитика и гра-
достроительство.

Большие данные в градо-
строительстве [3] позволя-
ют увидеть город под другим 
углом. Они дают возможность 
эффективно решать пробле-
мы доступности качественного 
жилья, социальной комфорт-
ности, оптимизации городско-
го траффика движения, терри-
ториальное зонирование [4] и 
многие другие вопросы.

Один из известных иссле-
дователей в области больших 
данных в градостроительстве – 
профессор Роб Китчин. Он 
является одним из создателей 
проекта «Программируемый 
город». Ведущее направление 
проекта – работа с большими 
данными, касающихся людей, 
объектов недвижимости, тран-
закций и территорий.

Так же в 2014 году было 
создано Европейское иннова-
ционное партнерство умных 

городов и общин (Smart Cities 
and Communities, EIP-SCC) 
[5]. А с 2018 года и в России 
[6] реализуется проект цифро-
визации «Умный город», где 
одним из аспектов проекта яв-
ляется интеллектуальная ана-
литика больших данных.

Из этого следует, что работа 
с большими данными в градо-
строительстве является востре-
бованной и актуальной на се-
годняшний день.

Предметом исследования 
является набор больших дан-
ных (Big Data), состоящий 
из сведений об объектах не-
движимости крупного горо-
да, получаемых из открытых 
источников, имеющих опреде-
ленную структуру и достаточ-
но большой объем, делающий 
привычные способы анализа 
данных – неточными или бес-
полезными [7].

Основные отличия таких 
данных от линейных наборов 
записей: 

1. объем; 
2. независимое формирова-

ние. 
Для построения достовер-

ной аналитики (за период 2–3 
года) для крупного города, 
которая содержит сведения о 
продаже, постройке и арен-
де и т.д, объем данных будет 
превышать десятки миллионов 
записей. Речь идет об объемах 
данных, которые существенно 
выше типового объема базы 
данных отдельной компании, 
реестра или выборки сайта 
аналитики рынка. Традицион-
ные методы получения новых 
данных, вроде выборки сред-
них значений, медианы или 
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группировки по признакам – 
дают либо неточные, либо ли-
шенные смысла результаты.

Целью работы является ис-
следование современных про-
блем и перспектив решения 
обработки больших данных, 
содержащих сведения об объ-
ектах недвижимости, а так же 
практическая реализация ме-
тодики обработки подобных 
массивов данных путем про-
ектирования и наполнения 
специальной графической аб-
стракции «метадом». 

Актуальность выбранной 
темы обусловлена тем, что ра-
бота с большими и неточными 
данными, содержащими сведе-
ния об объектах недвижимости, 
изменяется в лучшую сторо-
ну, если представить большие 
данные в графической форме 
вместо табличных и численных 
представлений. Для этого необ-
ходимо получить наборы дан-
ных из открытых источников, 
представить их в традиционном 
виде, а потом в графической 
форме на основе разработан-
ной абстракции

1. Специфика больших 
данных в градостроительстве

Под большими данны-
ми обычно подразумеваются 
обобщенные наборы, включа-
ющие в себя структурирован-
ные и неструктурированные 
данные, существенные по объ-
ему и разнообразные по струк-
туре [8].

Существует множество ха-
рактеристик для больших дан-
ных. Но мы сформулируем ос-
новные характерные признаки, 
которые позволили бы не ко-
личественно, но качественно 
отличить их от обычных, тра-
диционных массивов данных. 
Как и любое нечеткое поня-
тие, определяемое чаще всего 
по факту, оно может быть опи-
сано несколькими признака-
ми, дополняющими друг друга. 
Чем больше признаков соот-
ветствует исследуемому набору 
данных, тем более вероятно, 
что массив относится к боль-

шим данным. Выделим более 
подробно основные признаки:

Объем – большие данные 
включают в себя масштабные 
записи, которые содержат дан-
ные о заказах в интернет-ма-
газинах [9] или клинические 
данные и медицинские изо-
бражения [10].

Многообразие – большие 
данные включают в себя ты-
сячи различных структур [11]: 
структурированной, неструкту-
рированной, квази структури-
рованной, полуструктирован-
ной информации различных 
форматов. Часть из этих дан-
ных даже не имеет описания 
данных на уровне хранилища, 
что требует перестраивать об-
работку данных по мере выяв-
ления новых структур.

Распределенность – боль-
шие данные расположены на 
многих кластерах и носителях.

Временной интервал – боль-
шие данные содержат инфор-
мацию за огромный период 
времени, что требует введения 
особых методов вычислений, 
если расчеты касаются времен-
ной динамики [12].

Приведём сравнительную 
таблицу, где укажем отличие 
больших данных от обычных 
массивов информации. Для 
более доступного восприятия 
данной информации была со-
здана следующая таблица 

Все вышеперечисленные 
признаки относятся к боль-
шим данным в обобщённой 
форме.

При использовании боль-
ших данных, состоящих из 
сведений об объектах недви-
жимости крупного города, 
перечисленные признаки ос-
ложняются спецификой пред-
метной области:

1. Отсутствие гарантий 
на соответствие одной запи-
си одному объекту реально-
го мира – объект может быть 
внесен разными людьми, из 
разных источников, разными 
способами, наконец, в разное 
время, порой весьма продол-
жительное. Таким образом, 
взяв среднее значение по запи-
сям, мы не получим реальное 
среднее значение в реальном 
мире. Если же какие-то источ-
ники имеют больший объем 

Таблица 1 (Table 1)

Отличие больших данных и обычных массивов информации
The difference between big data and regular information arrays

Признак Обычные данные Большие данные
Объем В большинстве случаев 

локализованы как частные 
базы данных.

Размер набора данных 
выходит за предел 
возможностей программных 
средств классической СУБД.

Распределенность Традиционно конкретные 
данные содержатся на 
одном-двух носителях, 
обрабатываются в едином 
адресном пространстве 
приложения и не превышают 
размеров файловой системы.

Распределены на кластерах 
из сотен и тысяч узлов.

Многообразие Классические структуры 
данных оформляются в виде 
кортежей «поля-записи» в 
случае реляционных таблиц, 
или в виде хранилища 
типовых документов в 
документо-ориентированных 
системах.

Содержат различные типы 
данных: структурированные, 
полуструктурированые, 
квази структурированной, 
неструктурированные.

Временной 
интервал

Типовые массивы данных 
содержат информацию 
за небольшой период 
времени – текущий месяц, 
квартал, отчетный год. Этого 
достаточно для задач учета и 
первичного анализа.

Содержат информацию за 
большой период времени
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данных по конкретному при-
знаку объекта – то вычисление 
будет заведомо неверным, и 
новые данные окажутся далеки 
от фактических показателей.

2. Возможная неполнота у 
многих записей – сведения, 
получаемые из разнообраз-
ных источников, чаще всего 
не обладают жестко заданной 
структурой. Это накладывает 
дополнительные требования 
для анализа: необходимо про-
пускать отсутствующие дан-
ные, при этом, учитывая те, 
что заданы явно.

Для реализации задачи об-
работки опишем модель дан-
ных наиболее подходящим для 
анализа способом и реализуем 
собственный алгоритм обра-
ботки больших данных с це-
лью получения новых знаний 
из входящей информации.

Хотя данная статья не пред-
полагает полноценной разра-
ботки программного решения, 
мы опишем отдельные части 
системы на языке C# 4.0 в 
виде классов. Хранение боль-
ших данных выполняется на 
основе сервера MongoDB [13], 
который подходит как для до-
кументов-ориентированных 
записей, так и для нечетких 
данных [14]. Для визуализации 
данных и интерфейса досту-
па пользователя применяет-
ся Web-интерфейс на основе 
HTML и CSS, позволяющий 
использовать систему на лю-
бом HTTP-сервере, как в ло-
кальной сети, так и на удален-
ном выделенном сервере.

2. Использование технологий: 
абстракции «метадом» 
и агрегатора разнородных 
данных. Пример 
практической реализации 
технологий

2.1. Разработка алгоритма 
решения

В основе разработанного 
алгоритма анализа больших 
данных, состоящих из сведе-
ний об объектах недвижимо-
сти крупного города лежат две 
идеи: 

1) Абстракция «метадом»;
2) агрегатор [15] данных 

разнородных источников, за-
полняющий абстракцию «ме-
тадом» на основе входящих 
записей.

«Метадом» – это абстракт-
ный объект, не существующий 
в реальном мире, но наиболее 
похожий на типичный дом, 
квартиру или другой объект 
недвижимости в заданном на-
боре среди больших данных.

Агрегатор разделяет данные 
записей на две части: критерии 
построения и свойства метадо-
ма. Также агрегатор вычисляет 
эти свойства на основе разрабо-
танного алгоритма: представим 
все записи массива больших 
данных как точки в многомер-
ном пространстве размерности 
N, где измерения 0…K – это 
параметры построения, а изме-
рения K + 1…N – 1 – это свой-
ства записей. Тогда «метадом» 
будет обладать следующим 
свойством: он располагается 
так, что сумма расстояний от 
него до всех записей в про-
странстве свойств является 
минимальной среди возмож-
ных. За счет этого мы снижаем 
влияние погрешностей исход-
ного набора больших данных, 
повторные и неточные данные 

выполняют сдвиг координат 
«метадома», но в меньшей сте-
пени, чем при обычных вы-
числительных методах вроде 
вычисления среднего или ме-
дианного значения.

2.2. Архитектура решения
Архитектура решения для 

обработки больших данных со-
стоит из трех блоков:

1) Сбор записей из источ-
ников в хранилище путем при-
ведения к формату конкретно-
го класса;

2) проведение этих данных 
через агрегатор, для получения 
набора заполненных «мета-
домов», в соответствии с на-
стройками анализа;

3) представление обрабо-
танных данных в табличной 
и графической форме, для 
пользователя системы анализа 
больших данных.

Обобщенная схема архитек-
туры решения для сбора и ана-
лиза больших данных показана 
на рисунке 1

2.3. Агрегация входных 
данных 

Опишем структуру вход-
ных данных для кластерного 
решения обработки больших 
данных на MongoDB [16]. Ка-

Рис. 1. Обобщенная схема архитектуры решения
Fig. 1. Generalized scheme of the solution architecture
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ждая запись на рисунке 2 – это 
JSON-структура [17], незави-
симая от прочих.

Рис. 2. Структуру входных данных
Fig. 2. The structure of the input 

data

Отсутствующие или непол-
ные данные представлены ко-
дом null, чтобы избежать пута-
ницы с нулевыми значениями, 
которые в отличие от непол-
ных данных – имеют другой 
математический смысл.

Агрегация классов может 
выполняться в реляционной 
базе данных, файловом храни-
лище, облачном формате [18] 
или в документ-ориентирован-
ной базе, как выбрано в нашей 
реализации. Важно лишь то, 
что в силу заявленного объема 
данных, нет возможности со-
держать их в обычных коллек-
циях вроде вектора или списка 
[19]. Накопление больших дан-
ных происходит в постоянном 
режиме, поступление данных 
идет путем анализа открытых 
источников, сбора данных с ин-
тернет-сайтов и подключения 
архивных данных организаций. 
Условия контроля достоверно-
сти, точности и актуальности 
данных – здесь не заданы, ка-
чественный переход достигает-
ся за счет количества данных, 
даже если часть информации 
будет содержать неточные или 
заведомо неверные сведения.

Класс агрегатора на рисун-
ке 3 имеет всего два метода – 
установка параметров и посту-
пление на вход нового объекта. 
Также он содержит ссылку на 
объект, который по структуре 
кода является элементом, но 
по архитектуре – это метадом, 

абстрактный объект, обладаю-
щий наиболее типичными ха-
рактеристиками для заданных 
параметров после проведения 
всех записей.

Такой упрощенный подход 
к архитектуре [20], тем не ме-
нее, позволяет решать постав-
ленную задачу в полной мере. 
Проход всех записей через 
агрегатор позволяет получить 
выходные данные и может 
быть повторен с разными на-
борами параметров для анали-
за пространственно-времен-
ных состояний объектов.

2.4. Представления входных 
данных 

Мы разделили выходные 
данные на две части:

1. Табличная составляющая 
[21] – мы получаем некие чис-
ловые данные, которые пред-
ставляют собой новые знания 
о массиве городской недви-
жимости, получаемые из всей 
совокупности данных за весь 
период;

2. визуальная составляю-
щая – позволяет не только по-
лучить числа, но и увидеть их 
в наглядной форме.

Табличная составляющая 
представляет собой обычные 
таблицы по характеристикам 
объекта, в виде пар «ключ-зна-
чение». Эти таблицы могут 
быть загружены в дополни-
тельные программы и в свою 
очередь использоваться как 
источник данных для более 
глубокого анализа. В табли-
це 2 показан пример выходных 

данных в табличной форме – 
«метадом» с конкретными ха-
рактеристиками.

Класс на рисунке 4, осу-
ществляющий заданное по-
строение, имеет один метод, 
формирующий таблицу по 
объекту «метадома»

Таблица 2 (Table 2)

Табличное представление «мета-
дома»

Tabular representation of the 
“metahouse”

Этаж 2.5
Этажность 5.7

Цена 2530000
Площадь 60.89

Площадь жилая 30.12
Площадь кухни 7.51

Тип Квартира
Операция Предложение

Визуализация позволяет 
вывести информацию о «мета-
доме» в графическом виде [22], 
так, что пользователь сможет 
быстро понять смысл получен-
ных результатов и использо-
вать их для извлечения прак-
тической пользы, например, 
анализа динамики застройки 
города или тенденции измене-
ния площадей домов.

На программном уровне, 
визуализация реализуется как 
вывод векторного схематич-
ного изображения одного или 
нескольких домов, параметры 
которых (высота, ширина, тол-
щина линии, тип изображе-
ния) отвечают за представле-
ние отдельных характеристик. 
Изображения подписываются 

Рис. 3. Класс агрегатор
Fig. 3. Aggregator class

Рис. 4. Класс, формирующий таблицу
Fig. 4. The class that forms the table
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критериями и группируются 
по одному или нескольким 
параметрам. Пример визуали-
зации одного «метадома» типа 
«дом» показана на рисунке 5.

Рис. 5. Пример визуализации 
«метадома» векторным 

изображением
Fig. 5. An example of the 

“metahouse” visualization with a 
vector image

Конкретные характеристи-
ки визуализации «метадомов»:

Площадь – отображается 
как основание векторной схе-
мы. Чем больше площадь, тем 
шире основание. Зависимость 
от площади вычисляется, как 
квадратный корень.

Этажность – отображает-
ся как высота векторной схе-
мы. Чем выше этаж, тем выше 
схема. Зависимость от этажа – 
линейная.

Цена – отображается как 
толщина линии векторной схе-
мы. Чем выше цена, тем толще 
линии. Зависимость от цены – 
логарифмическая.

Спрос и предложение – за-
дается цветом заливки фона 
векторной схемы, где белый 
цвет кода 0xFFFFFF– это аб-
солютный спрос, а серый цвет 
кода 0x808080 – это абсолют-
ное предложение.

Разброс параметров – пред-
ставлен внутренней рамкой, 
которая показывает, насколько 
велик разброс внутри данно-
го массива больших данных. 
Чем дальше внутренняя рамка 
от внешней, тем больший раз-
брос параметров был обнару-
жен при построении данного 
«метадома».

Таким образом, на рисун-
ке 5 показан «метадом» типа 
«дом» с большой площадью, 

средней этажностью, преобла-
данием предложения над спро-
сом, высокой ценой и умерен-
ным разбросом параметров.

Приведем еще несколько 
выходных визуализаций для 
сравнения относительно изме-
нений параметров. На рисунке 
6 показан «метадом» с мень-
шим разбросом параметром, 
меньшей ценой и преобладани-
ем спроса над предложением.

Рис. 6. Дополнительный пример 
визуализации «метадома» 
векторным изображением

Fig. 6. An additional example of the 
“metahouse” visualization with a 

vector image

На рисунке 7 показан «ме-
тадом» типа «квартира» с вы-
сокой этажностью, малой пло-
щадью, равновесием спроса и 
предложения, а также боль-
шим разбросом параметров.

Рис. 7. Дополнительный пример 
визуализации «метадома» 
векторным изображением

Fig. 7. An additional example of the 
“metahouse” visualization with a 

vector image

Аналогичный «метадом», но 
с абсолютным преобладанием 
спроса над предложением, вы-
сокой ценой и минимальным 
разбросом параметров, выгля-
дит так, как представлено на 
рисунке 8.

Рис. 8. Дополнительный пример 
визуализации «метадома» 
векторным изображение

Fig. 8. An additional example of the 
“metahouse” visualization with a 

vector image

Класс на рисунке 9, осу-
ществляющий графическое 
представление, аналогично 
текстовому, имеет метод для 
создания изображения по вхо-
дящему объекту

Рис. 9. Класс для создания 
изображения по входящему 

объекту
Fig. 9. Class for creating an image 

for an incoming object

3. Результаты практической 
реализации технологий: 
абстракции «метадом» и 
агрегатора разнородных 
данных

Работа с большими данны-
ми (Big data) всё еще является 
достаточно сложной с практи-
ческой точки зрения и требу-
ющей дополнительного изуче-
ния в теории.

В процессе исследования 
была выдвинута гипотеза о 
том, что представление боль-
ших данных в графической 
форме обладает рядом преи-
муществ над традиционным 
представлением больших дан-
ных в табличной форме. Для 
доказательства гипотезы была 
спроектирована путем обра-
ботки больших данных аб-
стракция «метадом». 

Также были получены таб- 
личные данные по крупному 
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городу путем анализа трех мил-
лионов записей, содержащие 
более 10 групп данных, при 
базовом наборе параметров: 
этаж, этажность, цена, пло-
щадь, жилая площадь, кухон-
ная площадь, тип, операция. 
Для решения задачи обработки 
такого массива данных, был 
создан кластер на MongoDB 
на несколько компьютеров, 
каждый из которых занимался 
собственным набором данных 
без сведения промежуточных 
результатов.

Итогом данного интеллек-
туального анализа данных яв-
ляется таблица размером 8 на 
10 ячеек, которая имеет ряд 
недостатков:

1. таблицу сложно умень-
шить без потери удобства вос-
приятия числовых показателей. 
Такое визуальное восприятие 
неудобно для пользователя;

2. для восприятия отличий 
разных групп данных по раз-
личным показателям необхо-
димо строить графики. Это в 
свою очередь, приводит к до-
полнительным экономическим 
и временным затратам.

Применение концепции 
«метадома» и представление 
групп полученных данных в 
графическом (вектором) изо-
бражении обладает рядом 
преимуществ над табличным 
представлением данных:

1. векторное изображение 
легко масштабировать;

2. представление различ-
ных показателей разными ча-
стями изображения позволяет 
их сравнить без построения 
графиков – высота, ширина, 
цвет и толщина линий сразу 
же дают наглядное и видимое 
сравнение для пользователя.

Предложенная схема визуа-
лизации больших данных путем 
построения абстрактных вектор-

ных изображений с изменяемы-
ми характеристиками является 
альтернативой традиционным 
таблицам или диаграммам, по-
зволяет взглянуть под другим 
углом на массивы данных и ре-
зультаты их обработки.

Результаты вычислительно-
го эксперимента показали, что 
при использовании графиче-
ской формы (векторной) пред-
ставления больших данных, 
сократились расходы и время 
на интерпретацию данных ин-
теллектуального анализа.

Совмещение методов обра-
ботки больших данных и их 
представления через графиче-
скую абстракцию – позволяют 
получить новые результаты по 
имеющимся наборам данных.

Заключение 

Полученные результаты мо-
гут использоваться как в целях 
первичного изучения техноло-
гий обработки больших дан-
ных, так и в качестве основы 
разработки реальных приложе-
ний в следующих сферах:

1. Анализ изменения этаж-
ности городской застройки по 
районам города – прописав 
в коде параметры агрегатора 
больших данных на координа-
ты, можно получить таблицу с 
метадомами, числа этажности 
которых будут отображать ре-
альное состояние этажей го-
родской застройки и то, как 
она изменяется в простран-
стве. Такие показатели высот-
ности застройки важны как 
для спасательных служб, так и 
для оптимизации городского 
траффика движения.

2. Анализ изменения пло-
щадей домов с течением вре-
мени – прописав параметры 
агрегатора больших данных на 
время, можно получить табли-

цу с «метадомами», характери-
стики площадей которых будут 
отображать реальное состояние 
площадей городской застрой-
ки и то, как она изменяется во 
времени. Такие показатели по-
зволяют определять более бла-
гополучно застроенные райо-
ны, а при анализе временных 
рамок – оценивать скорость 
решения проблем доступности 
качественного жилья.

3. Динамика и распределе-
ние спроса и предложения – 
прописав в коде параметры 
агрегатора больших данных на 
время или координаты, можно 
получить визуализацию, из ко-
торой будет следовать соотно-
шение спроса и предложения 
в разных районах в различные 
годы. Такая динамика крайне 
важна для определения расту-
щих или «депрессивных» зон, 
а также предсказания кризи-
са или роста рынка на основе 
стабильно изменяющихся со-
вокупных показателей.

4. Анализ динамики цен по 
времени, районам и отдель-
ным типам объектов – хотя 
цены и не являются объектив-
ными показателями, в отличие 
от площади или этажности, 
всё же визуализация распреде-
ленных рыночных цен позво-
ляет получить общую картину 
городской застройки, выделяя 
более активные районы среди 
прочих и наблюдая за изме-
нением состояния рынка дли-
тельного периода.

При добавлении к разрабо-
танной системе инструментов 
предоставления публичных 
API и документаций разра-
ботчика, можно реализовать 
эффективный инструмент для 
организаций и частных лиц, 
которым необходимы досто-
верные данные о городской 
застройке.
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