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Об’єктом дослідження є процес розподіленої динамічної кластеризації для 

видобутку просторових даних  

Предметом дослідження є модель, метод розподіленої динамічної 

кластеризації для видобутку просторових даних та розподілена динамічна система 

кластеризації для видобутку просторових даних. 

Метою дипломної роботи є підвищення ефективності розподіленої 

динамічної кластеризації для видобутку просторових даних шляхом розроблення 

розподіленої динамічної системи кластеризації для видобутку просторових даних. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи теорії 

множин, теорії комп’ютерних мереж, теорії кластерного аналізу. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− удосконалено модель процесу розподіленої динамічної кластеризації для 

видобутку просторових даних, яка, на відміну від відомих моделей, 

використовує алгоритми стиснення та агрегації даних; 

− удосконалено метод розподіленої динамічної кластеризації для видобутку 

просторових даних, який, на відміну від відомих методів, ґрунтується на 

побудованій моделі розподіленої динамічної кластеризації для видобутку 

просторових даних, застосовує методи стиснення даних та динамічної 

кластеризації та є основою розподіленої динамічної системи кластеризації 

для видобутку просторових даних. Застосування розробленого методу 



 
 

дозволить підвищити ефективність кластеризації для видобутку 

просторових даних, в порівнянні з відомими методами. 

На основі проведених досліджень розроблено розподілену динамічну 

систему кластеризації для видобутку просторових даних. 

 Практична цінність отриманих результатів полягає у дипломної роботи 

полягає в розробленні розподіленої динамічної системи кластеризації для 

видобутку просторових даних, яка надає можливість підвищити ефективність 

кластеризації для видобутку просторових даних, в порівнянні з відомими 

системами.     
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ВСТУП 

 

Технології  для збору просторових даних є досить складними; починаючи 

від супутникових зображень, давачів погоди, дистанційне зондування з високою 

роздільною здатністю до GPS, мобільні пристрої та опитування населення.  

Просторові дані є основною частиною світових даних (близько 80% дані 

просторові). Для цього типу великих даних потрібні нові методи data mining та 

засоби візуалізації, щоб зрозуміти явища, що керують ними. Оскільки дані, які 

можна зібрати, дуже різноманітні, в рамках магістерської роботи зосередимось на 

одному типі даних, який є просторовими даними.  

Актуальність роботи полягає в розробленні розподіленої динамічної 

системи кластеризації для видобутку просторових даних, що використовуватиме 

запропонований розподілений метод кластеризації на основі методів видобутку 

даних.  

Метою дипломної роботи є підвищення ефективності розподіленої 

динамічної кластеризації для видобутку просторових даних шляхом розроблення 

розподіленої динамічної системи кластеризації для видобутку просторових даних. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних задач: 

 необхідно розробити метод розподіленої динамічної кластеризації для 

видобутку просторових даних, який ґрунтуватиметься на розробленій моделі 

процесу розподіленої динамічної кластеризації для видобутку просторових даних;  

 метод повинен застосовувати методи стиснення даних та 

використовувати динамічну розподілену кластеризацію з метою підвищення 

ефективності кластеризації для видобутку просторових даних; 

 на основі розроленого методу створити розподілену динамічну 

систему кластеризації для видобутку просторових даних, яка надасть можливість 

підвищити ефективність кластеризації для видобутку просторових даних. 

Об’єктом дослідження є  процес розподіленої динамічної кластеризації для 

видобутку просторових даних. 
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Предметом дослідження є модель, метод розподіленої динамічної 

кластеризації для видобутку просторових даних та розподілена динамічна система 

кластеризації для видобутку просторових даних. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

1. Удосконалено модель процесу розподіленої динамічної кластеризації 

для видобутку просторових даних, яка, на відміну від відомих моделей, 

використовує алгоритми стиснення та агрегації даних. 

2. Удосконалено метод розподіленої динамічної кластеризації для 

видобутку просторових даних, який, на відміну від відомих методів, ґрунтується 

на побудованій моделі розподіленої динамічної кластеризації для видобутку 

просторових даних, застосовує методи стиснення даних та динамічної 

кластеризації та є основою розподіленої динамічної системи кластеризації для 

видобутку просторових даних. Застосування розробленого методу дозволить 

підвищити ефективність кластеризації для видобутку просторових даних, в 

порівнянні з відомими методами. 

Практична цінність отриманих результатів. В результаті виконаного 

наукового дослідження розроблена розподілена  динамічна система кластеризації 

для видобутку просторових даних, яка надає можливість підвищити ефективність 

кластеризації для видобутку просторових даних, в порівнянні з відомими 

системами. 

У даній роботі викладено вимоги до методології побудови  розподіленої 

динамічної системи кластеризації для видобутку просторових даних. 

Для розв’язання поставлених задач використовуються основні положення 

теорії множин, теорії комп’ютерних мереж, теорії кластерного аналізу. 

Розподілений метод надасть перевагу у розподілі ресурсів, що дозволить 

структурувати дані та пришвидшити вирішення складних задач. Накладні витрати 

для зв’язку між окремими компонентами розподіленої системи  можуть бути дуже 

великою проблемою, якщо вони не контролюються. Тому необхідно зменшити 

такі комунікаційні витрати. Для цього буде використано розподілену 

обчислювальну інфраструктуру (як апаратну, так і програмну) для впровадження 
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запропонованої системи та вивчення її поведінки. З цією метою буде використано 

як хмарні обчислення, так і MapReduce. Хмарні обчислення будуть 

використовуватися в якості розподіленої платформи для запуску розподіленої 

системи. MapReduce буде використовуватись в якості  програмної платформи для 

її реалізації в хмарі. 

За темою дипломної роботи опублікована одна стаття у фаховому 

науковому виданні [1]. 
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1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МЕТОДІВ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ДЛЯ ВИДОБУТКУ 

ПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 

1.1 Огляд відомих методів кластеризації для видобутку просторових 

даних 

 

З розповсюдженням центрів обробки даних у всьому світі набутий роками 

потенціал хмарних сховищ величезний. Однією з важливих сфер застосування 

просторових даних є системи забезпечення енергоефективності та 

енергозбереження в таких кіберфізичних системах як розумний будинок. Огляд 

літератури показав, що проблема обробки та кластеризації просторових даних в 

таких системах є надзвичайно актуальною [1]. Більше того, хмарні обчислення 

мають можливості високопродуктивних обчислень[1-5]: висока продуктивність 

мережі, швидке зберігання, великий обсяг пам'яті, дуже високі обчислювальні 

можливості. Тому однією із ключових цілей нашої системи обробки даних є 

використання можливостей хмарних інфраструктур. Однак інструменти 

видобутку та аналізу все ще в своєму користуванні на початку зародження. Такі 

інструменти набирають популярності, і кожна велика компанія шукає інші засоби 

аналізу даних для вивчення їхніх історичних даних, поглядів на посилення 

процесів прийняття рішень та розуміння їхнього бізнесу. Видобуток даних 

визначається як ―процес виявлення значущих нових кореляційних 

закономірностей та тенденції шляхом відсіювання великих обсягів даних, що 

зберігаються у репозиціях використання технологій розпізнавання образів [6-9], а 

також статистичної та математичної методу [10] . Видобуток даних, який також 

називають виявленням знань у базах даних(KDD) процес, як і раніше є одним з 

найпотужніших та найефективніших методів вилучення знань, прийняття рішень, 

прогнозування, розпізнавання зразків тощо. З його визначення, видобуток даних 

призначений для роботи на великих наборах даних. Однак,виклики великих даних 

вивели процес видобутку за його межі,що вже є проблемою. 

Наприклад, якщо є необхідність видобутку даних з вебу за допомогою 

вишевказаного методу, то він неможливий для з наступних причин: 
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1. Веб-дані дуже динамічні і змінюються надзвичайно швидкими темпами, 

тому видобуток цим способом робити не варто в більшості випадків.  

2. В більшості алгоритмів видобутку даних припустимо, що дані безшумні. 

Очевидно, це дуже вагоме припущенняа,так як реальні дані далеко не вільні від 

шуму, включаючи веб-дані звичайно. Це значно порушує точність результатів.  

3. Інтернет дані дуже багатовимірні [11], і простір пошуку зазвичай зростає 

експоненційно з кількістю розмірностей. Це дуже погано впливає на 

продуктивність багатьох алгоритмів майнінгу.  

4. Інтелектуальний аналіз даних, частіше, використовує машинне навчання 

та статистичні методи для аналізу даних та / або даних фази попередньої обробки. 

Однак більшість із цих методів не є розробленими для дуже великих наборів 

даних, як у Big Data [12-16]. Їх складність або експоненціальний або середній 

порядок многочлена. Норма для аналізу великих даних алгоритмів - це лінійна 

складність. Вибірка, кластеризація та розділення – це інші поширені методи, які 

використовуються для зменшення розміру набору даних, який буде видобуто. 

вони створюють інші проблеми, такі як повнота 

За останні два десятиліття просторові масиви даних набули популярності 

завдяки значному прогрессу в техніці комп'ютерного обладнання та величезних 

сумм географічних даних, які були зібрані за допомогою сучасного збору данних 

[17-21],наприклад таких методів, як глобальні системи позиціонування (GPS), 

веб-просторові дані спільного використання та картографування, дистанційне 

зондування з високою роздільною здатністю. Інші найпоширеніші джерела даних 

- супутникові знімки, медична візуалізація, медичні зображення, структура білка 

людського тіла та всі ті дані, які можуть бути представленими у вигляді кубоїдів, 

багатокутника, циліндра тощо [22 – 24].  

Термін "просторовий" означає всі ті набори даних, які пов'язані з простором 

або географічними регіонами. Просторові дані - це дані, що стосуються об’єктів, 

які займають простір. Просторова база даних зберігає просторові об’єкти, 

представлені просторовим типом даних та просторові взаємозв'язки серед таких 

об'єктів [23,24].  
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Аналіз просторових даних має глибоке коріння в традиційних полях 

просторового аналізу,таких як статистичний просторовий аналіз, картографія, 

обчислювальна геометрія. Статистичний просторовий аналіз був 

найпоширенішим підходом до аналізу просторових даних протягом тривалого 

періоду [25,26]. Однак статистичний просторовий аналіз в якості недоліка  має 

припущення про те, що серед просторово розподілених даних існує статистична 

незалежність [27-30]. Це спричиняє проблеми, оскільки просторові дані насправді 

є взаємопов’язаними об’єктами. 

Існують розроблені моделі регресії для певної міри вирішення цієї 

проблеми. Однак це рішення є складним, і ним може скористатись лише фахівець 

з достатньою кількістю знань у цій галузі та статистичних знаннях. Крім того, 

статистичний просторовий метод не може добре обробляти нелінійні дані, і вони 

це роблять погано, працюючи з неповними даними [31-35]. Статистичний 

просторовий аналіз[36] має високу обчислювальну складність і має великі затрати 

з боку ресурсів, які  застосовуються в реальних задачах. З іншого боку, з появою 

аналізу даних дослідники винаходять різні методи виявлення знань із наборів 

даних. Багато повторно проведено пошукових робіт щодо досліджень аналізу 

даних у відповідних баз даних та транзакцій, але мало досліджень проводиться в 

інших типах наборів даних, таких як просторові набори даних.  

На сьогоднішній день для боротьби з викликом великих даних було 

використано дуже мало підходів. Перший метод - використання паралелізму для 

спільного використання обчислень серед великої кількості процесорів [37]. Усі 

популярні алгоритми видобутку даних були реалізовані паралельно, і численні 

паралельні версії кожного алгоритму можна знайти у загальнодоступних доменах. 

Ці версії були розроблені для специфічних паралельних архітектур або парадигми 

паралельного програмування. Хоча розпаралелювання алгоритмів видобутку 

корисне для пришвидшення обчислень,вони припускають, що вхідні дані були 

попередньо оброблені, без шуму та відповідно недоступні для процесорів, що не є 

випадковим у більшості програм. Більше того, ці версії не стосуються 
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неоднорідності даних, і вони мають залежності даних, які вимагають зв’язку та 

синхронізації механізмів, отже роблять їх неефективними.  

Другий метод – використання розподілених систем для спільного 

використання обчислень завдань серед великої кількості вузлів автономної 

обробки. Цей тип підходів може мати справу з неоднорідними даними, але вони 

слабо пов'язані і мають значні накладні витрати щоб координувати всі вузли 

обробки та загальні результати видобутку. Знову ж таки,можна знайти багато 

розподілених версій популярних підходів до видобутку даних в літературі. Хоча 

ці підходи в основному стосуються правил асоціацій алгоритмів видобутку та 

класифікації, існує лише кілька розподілених версій алгоритмів кластеризації для 

великих наборів даних. 

Варто зазначити, що у більшості додатків великі данні збираються з 

використанням різних інструментів вводу та/або датчиків зберігання їх у різних 

місцях з причиною близькості або ємність для зберігання. Під близькістю мається 

на увазі, що дані зберігаються в межах місця, де він був зібраний та / або 

виготовлений. По правильному потрібно зберігати ці дані в різних місцях, де є 

достатньо місця для зберігання, а також для тиражування. Ще одне зауваження 

щодо цих додатків: що дані, зібрані та / або отримані в різних місцях, також 

відрізняються якістю. Різні прилади та давачі частіше виробляють або збирати 

різні дані. У деяких випадках дані одного місця можуть мати різну атрибути, ніж 

дані іншого місця. Така проблема неоднорідністі даних в даний час вирішується 

шляхом створення складних мета-словників та складних інструментів інтеграції, 

які не завжди необхідні [38-41]. Тому основна ідея запропонованої розподіленої 

системи кластеризації полягає в тому, щоб видобувати дані локально в кожному 

місці, а потім добувати знання про ці місця, щоб генерувати нові знання, від яких 

може отримати користь кожен.  

Локальний видобуток даних має багато переваг: 

1. Обсяг даних не є проблемою, оскільки кожне місце оброблятиме свою 

частку даних. Це значно зменшує розмір проблеми. 
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2. Неоднорідність даних (або різноманітність великих даних) також не є 

проблемою, оскільки неоднорідність буде розглядатися локально в кожному місці 

для підготовки даних до місцевого видобутку. 

3. Місцеві дані можна видобувати за допомогою алгоритмів та процесів, які 

є відповідними до місцевих характеристик даних та місцевих потреб. 

4. Місцеві видобуті результати можуть бути використані і місцевими 

користувачами. 

5. Локальний аналіз даних дозволить краще зберегти їх конфіденційність, 

оскільки деякі дані можуть бути дуже чутливими та вразливими, якщо їх потрібно 

перемістити до центрального місця. 

 

1.2  Методи  контрольованого спуску (SDM) 

 

Майнінг правил асоціації спочатку мав на меті виявити закономірності, 

пов'язані між елементами у великих базах даних транзакцій [42]. Правила 

асоціації складаються з пошуку частих закономірностей, асоціацій, кореляцій або 

причинних структур серед наборів елементів або об'єктів у транзакційних або 

реляційних базах даних, які можуть використовуватись в основному для аналізу 

ринкових кошиків, аналізу поведінки споживачів та маркетингових кампаній [43].  

Введемо поняття частого видобутку наборів предметів. Нехай I =  miii ,...,, 21 - 

набір предметів (тобто предметів, придбаних в операціях,наприклад, комп’ютер, 

молоко, велосипед тощо). Нехай D  - набір транзакцій, де кожна транзакція T - це 

сукупність елементів, така що IT  . Нехай X  - це сукупність предметів і, які 

кажуть, що транзакція T  містить X  тоді і тільки тоді, коли TX  . Правило 

асоціації у вигляді: YX  , де IX  ; IY   і 3    YX  .  

Правило YX   утримується в наборі транзакцій D  із впевненістю в 

підтримці C . Опора визначається як частина транзакцій у D , що містять YX       та 

частка транзакцій у D , яка, якщо вона містить X , то вони також містять Y . 

Впевненість правила вимірює силу, а підтримка вказує на частоту правила. Часто 

бажано звернути увагу на ті правила, які мають досить велику підтримку .Існує 
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багато алгоритмів правил асоціацій. Найпопулярнішими є алгоритми Apriori та 

FP-Growth. Алгоритм  Apriori [44-47]  знаходить часті набори предметів 

відповідно до визначеного користувачем набору. Під час першого проходу 

алгоритму він будує набори з 1 елемента. Потім він генерує часті набори з 1 

елемента, обрізаючи деякі дати 1-позицій, якщо їх значення підтримки нижчі за 

мінімальну підтримку.  

Після того, як алгоритм знаходить усі часті набори з 1 елемента, він поєднує 

в собі 1-набір предметів один для одного, щоб побудувати кандидатів в набір 2-

елементів та обрізати деякі рідкісні набори предметів з кандидатів в набори із 2 

елементів для створення частого набори з 2 елементів. Цей процес повторюється, 

доки більше не може бути кандидатів в створенні набори [48]. 

Алгоритм Apriori має високу обчислювальну складність, оскільки причина 

цього породжує дуже велику кількість кандидатів. Кілька уточнень 

запропоновано алгоритмом Apriori, щоб пришвидшити процес частого видобутку 

наборів. 

FP-зростання був одним з алгоритмів, з якими було запропоновано боротися 

з обмеженнями алгоритму Apriori. Алгоритм росту FP виявляє відмови від наборів 

предметів, не створивши всіх можливих кандидатів. Це генерує ті самі часті 

набори предметів без складності Apriori [49]. Алгоритм стискає великий набір 

транзакцій у компактний, часто в структуру дерева зразків (FP-дерево), яка 

сильно ущільнена, але повна для частих видобутків шаблонів. Більше того, 

алгоритм дозволяє уникнути дорогого сканування набору транзакцій. Він 

використовує методологію "розділяй і владарюй", щоб розділити завдання на 

менші [49]. Подібно до видобутку правил асоціації в транзакційних або 

реляційних баз даних, Koperski та Han  поширили цю концепцію на просторові 

масиви даних. Правило просторової асоціації має вигляд )(  cYX  , де X  і Y  – 

множини просторових або непросторових атрибутів, а c  - впевненість у правилі. 

Приклад правила просторової асоціації: %)80)(,(  ),( паркхдоблизькошколахє  . Це 

правило говорить,  що 80% шкіл знаходяться поруч із парками. Є різні види 

просторових атрибутів, які можуть складати правило просторової асоціації. Деякі 
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правила просторової асоціації можна видобувати у просторових наборах даних, 

враховуючи просторові властивості та атрибути[50-51]. Були проведені різні 

дослідницькі роботи , застосовуючи правила асоціації до видобутку просторових 

наборів даних.  

Більшість з цих робіт були зосереджені більше на пропонуванні ефективних 

підходів, спрямованих на зменшення часу генерації набору кандидатів, оскільки 

проблема стає ще більш критична важливий при роботі з дуже великими 

просторовими наборами даних. Інші роботи також зосереджувались на 

застосуванні правил асоціації в різних мережах, які включають просторові дані. 

Наприклад,  Appice та ін. звернувся до проблема геореференції даних перепису. 

Зокрема, вони розслідували розміщення просторового виміру в переписах для 

виявлення просторових правил асоціації або спеціальних зразків класифікацій, 

також відомих як контрольоване навчання, - це процес групування елементів 

даних у класи (категорії), які вже були попередньо визначені. 

Шахрайскі додатки для тестування та кредитного ризику особливо добре 

підходять для цього типу аналізу. Найпопулярнішими методами класифікації є, 

наприклад, дерева цілей (найпопулярнішими алгоритмами є C4.5, ID3 та CART), 

штучні нейронні мережі (ANN), метод опорних векторів (SVM),  байєсівські 

мережі праці, генетичні алгоритми тощо. Різниця між класифікацією та 

передбачення пов’язане з типом оброблених значень. Тоді як класифікація катіон 

передбачає категоріальні (дискретні, невпорядковані) мітки, моделі 

прогнозування функції безперервного значення або впорядкована вартість.  

Просторові методи класифікації поширюють загальне призначення 

класифікацій методів розгляду не тільки атрибутів об’єктів, що підлягають 

класифікації, але й атрибутів сусідніх об’єктів та їх просторові відношення. В [52] 

запропонував підхід, заснований на алгоритмі ID3, і він використовує концепцію 

сусідніх графіків. Він приймає як просторові, так і непросторові властивості 

класифікованих об'єктів. Об'єкти вважаються сусідами, якщо вони задовольняють 

одному з наступного: топологічні відношення (перетинаються), метричні 

відношення (близькі до) прямих відносин (південь, захід тощо). 
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В роботі  [53] запровадили візуальний метод до просторової класифікації, де 

поєднується традиційний алгоритм прийняття рішень з С4.5 [54] з візуалізацією 

карти для виявлення просторових закономірностей правил класифікації.  

Алгоритм C4.5 був використаний в [55] для аналізу і прогнозувати 

поведінки просторового вибору. Також використовувалися методи дерева рішень 

Файядом, а саме класифікувати зображення зоряних об'єктів для виявлення зірок і 

галактик. Об'єкти в навчальному наборі даних були класифіковані астрономами, 

де було побудовано близько десяти навчальних наборів для алгоритму дерева 

рішень. Запропонована система застосовує  дерева рішень (класифікатор), 

мінімальний набір надійних даних і множину правил. Запропонований метод 

стосується наборів даних зображень,призначений лише для астрофізики. 

В роботі [56 ] використовував методи класифікації для класифікації пікселів 

зображення позначаючи категорії. Автори використовували класифікацію на 

основі пікселів та об'єктів. Ці методи для картографування районів лісових пожеж 

в Каліфорнії. На основі об’єкта класифікація складається з сегментування 

зображення на кластери подібних сусідніх пікселів, що називаються "об'єктами". 

Автори зупинились на малозаселених територіях. Це міські райони, де все більша 

кількість будинків будується в умовах пожежонебезпечних районів. Методика 

класифікації забезпечує переробку цифрового зображення, яка є життєздатним 

методом отримання землекористування та земельного покриву карти (LULC), які 

можуть допомогти запобігти пожежі. Цей метод є відносно економічним 

варіантом, порівняно з міськими зображеннями з високою просторовою 

роздільною здатністю. Моделі просторового прогнозування утворюють особливу 

групу регресійного аналізу, який надає інформацію про просторові взаємозв'язки 

між об'єктами даних. Просторова авторегресивна модель (SAR) є популярним 

прикладом просторово-регресивного методу. Його можна застосувати до будь-

яких наборів даних, що містять спостереження на географічних районах або на 

будь-яких одиницях із просторовим поданням для прогнозування залежності між 

об'єктами даних.  
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Наприклад,  в [57] використовували SAR,щоб знайти просторово-часову 

авторегресію між об'єктами даних для оцінки ціни продажу нерухомості з 

використанням даних про житло з округу Ферфакс, штат Вірджинія. Це призвело 

до значного поліпшення оцінки ціни на властивості в межах даної області. 

Однак для того,  щоб знайти залежності між точками даних, SAR потрібно 

перевірити всі точки даних. Ця операція передбачає маніпуляцію з ) ( nn

просторової вагової матриці. Складність обчислень зростає через необхідність 

обчислення логарифму визначника великої матриці, яка обчислюється шляхом 

знаходження всіх власних значень W  матриці ( )( nn , що є симетричним 

еквівалентом матриці W  через власні значення). 

Останні дослідження спрямовані на розроблення підходів до вдосконалення 

коефіцієнтів питомого поглинання, щоб він міг обробляти дуже великі набори 

даних [57–58]. Оскільки модель SAR дає точне рішення, деякі з них дослідження 

виконували приблизні рішення, звертаючи увагу на неточності моделі при 

обробці дуже великих наборів даних, в [57], наприклад, автори запропонували 

використовувати два різних наближених рішення, розкладання рядів Тейлора та 

поліноми Чебишева для обчислення логарифму визначника. Помічено, що 

приблизні методи не тільки споживають дуже мало пам'яті, але вони також 

виконуються дуже швидко,забезпечуючи при цьому дуже точні результати [59]. 

 

1.3 Парадигма програмування MapReduce 

 

Apache Hadoop був представлений і став найпопулярнішою моделлю 

паралельної та розподіленої обробки великих даних. MapReduce - це серце Apache 

Hadoop. Це парадигма програмування, яка дозволяє отримати масштабованість на 

сотні або тисячі серверів в кластері Hadoop. Це фреймворк програмування 

програм, який здатен обробляти великомасштабні набори даних, використовуючи 

паралелізм між кластерами обчислювальних вузлів. MapReduce набув 

популярності своєю простотою, гнучкістю, відмовостійкістю та масштабованістю 

незабаром після його створення. Для покращення та прискорення роботи на 
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Hadoop MapReduce було впроваджено багато алгоритмів інтелектуального аналізу 

даних. Більше того, багато дослідників почали пропонувати рішення на основі 

парадигми MapReduce та моделей хмарних обчислень [60-62]. Кластеризація є 

одним із методів видобутку даних, який прийняв MapReduce, отже, багато 

дослідників використовують MapReduce для кластеризації великих даних [63–68], 

як правило, це втілення існуючих алгоритмів кластеризації для даного додатку за 

допомогою Hadoop MapReduce . 

Hadoop - це фреймворк з відкритим кодом, призначений для розподіленої 

обробки великих наборів даних у великій та динамічній мережі комп'ютерів. Цей 

фреймворк може обробляти дані відповідно до великого обсягу, швидкості та 

різноманітності. Це також сприяє розробці розподілених додатків. Hadoop 

обробляє апаратні збої на рівні програми. Основними особливостями Hadoop є: 

1. Масштабованість: програма, яка працює на одній машині, також може 

працювати на 1000 машинах. Якщо потрібна більша потужність, то просто 

додаємо більше машин. 

2. Ключовою перевагою використання Hadoop є його відмовостійкість. 

Коли дані надсилаються на окремий вузол, ці ж дані також реплікуються на інші 

вузли кластера, а це означає, що у випадку відмови існує інша копія, доступна для 

використання. 

3. Унікальний метод зберігання Hadoop заснований на розподіленій 

файловій системі, яка в основному "відображає" дані скрізь, де вони розташовані 

в кластері. Інструменти для обробки даних часто знаходяться на тих самих 

серверах, де розташовані дані, що призводить до набагато швидшої обробки 

даних. У разі роботи з великими обсягами неструктурованих даних, Hadoop 

здатний ефективно обробляти терабайти даних за лічені хвилини, а петабайти за 

кілька годин. 

4. Hadoop надає багато простих API і є дуже потужним. Він може мати 

справу з величезними даними (петабайти). 

Hadoop складається з двох основних компонентів: MapReduce та HDFS. 

Перший - це частина обробки, а другий - частина даних. Кілька машин з Hadoop 
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створюють кластер. Скупчення може складатися з тисяч машин. Замість того, щоб 

обробляти дані послідовно, Hadoop розбиває файли на блоки, які можна 

обробляти одночасно. 

HDFS (розподілена файлова система Hadoop) - це файлова система, яка 

працює поверх існуючої файлової системи кожного вузла. Ця файлова система 

найкраще працює з великими файлами і використовує поняття "блоки" для 

зберігання файлу. Ці блоки мають фіксований розмір (за замовчуванням 64 МБ). 

Поняття блоків має кілька переваг. Фіксований розмір полегшує обчислення 

кількості блоків, які можуть бути включені на диск. Блоки дозволяють зберігати 

файли, більші за ті, що можуть зберігатися на одному конкретному вузлі. Блоки 

також копіюються на декількох вузлах, щоб забезпечити доступ до даних. Є два 

конкретних вузли HDFS: NameNode і DataNode. Кластер має лише один 

NameNode, він відповідає за метадані файлів і за простір імен файлової системи. 

Це повинен бути найпотужніший вузол кластера, і він повинен мати якомога 

більше оперативної пам'яті, оскільки він зберігає в пам'яті всі метадані файлової 

системи. Якщо NameNode втрачено, то втрачаються також усі дані кластера. Щоб 

запобігти цьому, можна визначити реплікацію NameNode, яка називається 

"StandByNameNode". У кластері є багато вузлів, які називаються "Вузли даних". 

Ці вузли зберігають блоки даних, і коли клієнт хоче отримати деяку інформацію, 

йому потрібно поставити під сумнів NameNode, щоб знати, який DataNode 

зберігає дані. Періодично DataNodes надсилають інформацію про блоки, які вони 

зберігають. Вузли даних - це найнижчий шар кластера. Коли в систему надходить 

новий файл, на NameNode надсилається "запит на створення".  

MapReduce - це парадигма програмування для додатків з інтенсивним 

використанням даних, це основа для легкої розробки додатків, які паралельно 

обробляють великі обсяги даних (багатотерабайтні набори даних) на великих 

кластерах (тисячі вузлів) в надійній, відмовостійкій манері. Програма MapReduce 

складається з двох основних компонентів: завдання відображення та завдання 

стиснення. Програма MapReduce приймає свої вхідні дані у формі пари (ключ, 

значення), які обробляються паралельно [69]. 
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Рисунок 1.1 - Архітектура HDFS 

 

Як показано на рисунку 1.1, завдання в MapReduce містить три фази: 

відображення, перетасовка і стиснення. У більшості випадків користувачеві 

потрібно лише написати функцію відображення та функцію стиснення. Фаза 

відображення, для кожної пари введення )2 ,1  ( k , функція map генерує один або 

більше списків вихідних пар )2 ,2  ( k . У фазі перетасовки вихідні пари 

розділяються, а потім передаються на редуктори. У фазі стиснення пари з одним і 

тим же ключем згруповані разом як ))2  (2 ( listk . У фазі стиснення функція 

зменшення формує остаточний список пар вихідних даних )3 ,3  ( k для кожної 

групи. Процес MapReduce можна коротко описати нижче. 

Вхідні та вихідні дані завдання зберігаються у HDFS. Фреймворк піклується 

про планування завдань, моніторинг їх і повторне виконання невдалих завдань. 

Зазвичай обчислювальні вузли та вузли зберігання однакові, тобто структура 

MapReduce та HDFS працюють на одному наборі вузлів. Ця конфігурація 

дозволяє структурі ефективно планувати завдання на вузлах, де дані вже є, що 

призводить до дуже високої сукупної пропускної здатності в кластері [69] (рис. 

1.2). 
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Рисунок 1.2 – Модель MapReduce 

 

Фреймворк MapReduce складається з одного головного JobTracker та 

декількох підлеглих TaskTrackers. Кожен вузол, підключений до мережі, має 

право поводитися як підлеглий TaskTracker. Майстер отримує завдання від 

клієнта і планує карту і зменшує завдання на taskTracker, контролюючи їх і 

повторно виконуючи невдалі завдання. Користувачі виконують завдання за 

вказівкою ведучого (рисунок 1.3). 

 

 

Рисунок 1.3 – Загальна структура фрейморку MapReduce 
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1.4 Постановка задчі 

 

Дослідження джерел показало, що проблема кластеризації для видобутку 

просторових даних є надзвичайно актуальною. Отже, метою роботи є підвищення 

кластеризації для видобутку просторових даних шляхом розроблення методу 

розподіленої динамічної кластеризації для видобутку просторових даних. Для 

досягнення мети роботи, необхідно вирішити наступні завдання: 

1) провести огляд відомих методів розподіленої динамічної кластеризації 

для видобутку просторових даних та визначити їх недоліки; 

2) розробити метод розподіленої динамічної кластеризації для видобутку 

просторових даних, який би усував недоліки відомих методів та надав можливість 

підвищити ефективність кластеризації для видобутку просторових даних, в 

порівнянні з відомими методами;  

3) на основі розробленого методу створити розподілену динамічну систему 

кластеризації для видобутку просторових даних, застосування якої надасть 

можливість підвищити ефективність кластеризації для видобутку просторових 

даних, в порівнянні з відомими системами.  
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2 МОДЕЛЬ ПРОЦЕСУ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ДЛЯ ВИДОБУТКУ 

ПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 

 

З метою забезпечення можливості обробки великих обсягів даних та 

вирішення супутніх проблем виникає необхідність у розробленні моделі процесу 

кластеризації для видобутку просторових даних. Процес кластеризації для 

видобутку просторових даних можна узагальнити для будь-якого типу даних, але 

головну увагу в роботі було зосереджено лише на просторових наборах даних.  

 

2.1 Концепція моделі процесу кластеризації для видобутку просторових 

даних 

 

Є багато факторів, які впливають на алгоритми видобутку великих даних. 

Перший фактор – це розмір вхідного набору даних, іншими словами, 

масштабованість. Розмір даних може впливати на продуктивність алгоритму 

інтелектуального аналізу даних у двох аспектах: час, необхідний для побудови та 

використання даної системи кластеризації, і точність результату кластеризації при 

збільшенні вхідних даних. Другим і третім факторами є неоднорідність та 

конфіденційність вхідних наборів даних. При збиранні великих обсягів наборів 

даних з різних джерел можна дійти висновку, що вони неоднорідні. Тобто ці дані 

містять різні рівні шуму та характеризуються певними атрибутами, що впливають 

на їх чутливість. Крім того, часто джерела належать різним організаціям, які не 

предають свої дані з різних причин (захист конфіденційності клієнтів, 

конкуренція тощо). Неоднорідні набори даних часто вимагають різних алгоритмів 

їх аналізу та видобутку для отримання корисних знань з них. Четвертий фактор – 

це вхідні дані та швидкість їх передачі. Обраний метод аналізу даних повинен 

бути здатним обробляти дані у міру їх отримання, без будь-якого погіршення 

продуктивності або затримки. Одним з найкращих способів вирішення цих 

проблем є аналіз даних безпосередньо з джерела даних. Це означає, що дані 
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будуть проаналізовані локально в усіх з усіх джерел. Цей метод має багато 

переваг: 

1.Масштабованість: загальний набір даних уже розподілений, і можна 

використовувати потужність кожного джерела (компонента розподіленої системи) 

для обробки власних даних та прискорення процесу їх видобутку. 

2. Неоднорідність: кожен компонент розподіленої системи може запустити 

алгоритм кластеризації, який найкраще підходить для його типу даних. Єдина 

вимога – представити результати в уніфікованому та послідовному вигляді, щоб 

загальні результати можна було використовувати та інтерпретувати на пізніх 

стадіях процесу прийняття рішень. 

3. Конфіденційність: вона дотримується, оскільки дані аналізуються 

локально та лише розподілюються як результати локального видобутку. Набагато 

простіше контролювати конфіденційність на рівні результатів, ніж на рівні 

необроблених даних. 

4. Швидкість: при обробці даних на місцевому рівні набагато легше мати 

справу з локальною швидкістю даних, ніж загальною швидкістю. 

5. Ефективність: метод поєднує як паралельну, так і розподілену реалізацію 

для обробки даних великого обсягу.  

З вищезазначеного ясно, що видобуток даних у джерелі буде вирішувати 

багато проблем. Наприклад, переміщення даних до центрального вузла вимагає 

високої пропускної здатності мережі, великої ємності зберігання та високої 

обробки центрального вузла. Вибрати алгоритм видобутку даних, з яким можна 

впоратися з шумом і великими обсягами даних непросто, і, можливо, не вдасться 

знайти ритм, за допомогою якого можно буде  добувати дані із задовільньою 

якістю. Отже,  видобуток даних локально має багато переваг. Ще потрібно вміти 

поєднувати локальні результати та створювати такі глобальні результати,  що 

відображають тенденцію до цілих даних. Отже, модель процесу процесу 

кластеризації для видобутку просторових даних має грунтуватись на двох 

основних етапах: на першому етапі видобувається локальний набір даних, а на 
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другому він генерує глобальні результати (або кластери в даному випадку) з 

локальних кластерів (рисунок 2.1).  

 

 

Рисунок 2.1 - Узагальнена схема процесу кластеризації для видобутку 

просторових даних 

 

2.2 Модель процесу кластеризації для видобутку просторових даних 

 

Представимо модель процесу кластеризації для видобутку просторових 

даних у вигляді кортежу: 

 

1,,,,  ,       (2.1) 

 

де   – множина компоненів розподіленої динамічної системи,  

   N
i 1 , де N  - кількість компонентів розподіленої динамічної системи; 

  – множина алгоритмів кластеризації; 
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– множина просторових даних,  p
io 1 , де p – кількість розділів 

просторових даних; 

– множина алгоритмів стиснення даних,  21, , де  1  – алгоритм 

побудови α-форми, 2  – алгоритм побудови вектору балансування;  

1  – функція розподілення просторових даних між компонентами 

розподіленої динамічної системи з множини   та агрегації результатів 

кластеризації.  

Опишемо множину алгоритмів кластеризації наступним кортежем: 

 

    32 ,,, С ,       (2.2) 

 

  – множина об'єктів кластеризації; 

С  – множина кластерів,   cN
i

сС
1

 , де cN  – кількість кластерів; 

2  – функція відстані до центру кластера; 

3  – функція кластеризації, С 3  . 

Представимо функцію 1  наступним чином: 

 

                  211 ,ss ,       (2.3) 

 

де 1s  – етап розподілення просторових даних між компонентами 

розподіленої динамічної системи; 

2s  – етап агрегації результатів кластеризації. 

Етап розподілення просторових даних 1s  між компонентами розподіленої 

динамічної системи передбачає, що загальні дані складаються з P  розділів (або 

підмножин). Далі буде приведено, яким був би оптимальний P , враховуючи 

розмір вхідних даних. У випадку, коли цільова обчислювальна платформа 

розгортається, P  має бути кількістю вузлів обробки в системі. Для кожного 

учасника iP   кластеризуємо його дані у iC  кластери. При розгортанні на 



27 
 

розподіленій або паралельній системі з вузлами обробки P , ця фаза є суто 

паралельною, як і кожен вузол обробки виконує алгоритм кластеризації на своєму 

розділі даних незалежно від інших. Локальним алгоритмом кластеризації може 

бути будь-який алгоритм кластеризації. Це може бути алгоритм, заснований на 

центроїді (K-means), алгоритм на основі щільності (DBSCAN) або навіть суміш 

алгоритмів кластеризації. Вподальшому будуть розглянуті тематичні 

дослідження, в яких виконується локальна кластеризація або K-means, або 

DBSCAN. Це потрібно для того, щоб продемонструвати ефективність РК підходу. 

Отримані кластери на кожному вузлі називаються локальними кластерами або 

локальними моделями. Локальні кластери сильно залежать від методів 

кластеризації, які використовуються відповідним їм вузлам обробки. Наприклад, 

для просторових наборів даних скупчення зазвичай диктується методом, що 

використовується для їх отримання. На першому етапі це не є великою 

проблемою, оскільки точність кластеру впливає лише на локальні результати 

даного вузла. Більше того, час відгуку кожного вузла обробки залежить від 

розміру локального набору даних, а також від складності алгоритму кластеризації, 

що використовується локально. Отже, якщо розмір кожного розділу не 

пропорційний потужності його обробного вузла, існує ризик очікування перед 

тим, як розпочати другий етап. Всі ці випадку будуть ще розлянуті далі. 

Етап агрегації результатів кластеризації 2s  складається із збору локальних 

моделей від кожного вузла.  Введемо таке поняття як лідери. Лідери обираються 

відповідно до деяких характеристик, таких якїх потужність, обчислювальна 

потужність, підключення тощо. Лідери несуть відповідальність для об’єднання 

локальних кластерів, які перекриваються. Цей етап вимагає обміну усіма 

локальними кластерами з керівниками. Якщо даних велеикий обсяг, ця операція 

дуже швидко наситить мережу. Отже, треба уникати надсилання всіх вихідних 

даних через мережу. Ключова ідея методу  РК полягає у відправці лише 

представників кластеру, які складають від 1% до 2% від загального обсягу даних 

Представники кластеру складаються з внутрішніх представників даних 

плюс граничних точок скупчення. Багато існуючих методів зменшення даних 
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зосереджуються лише на розмірі набору даних, тобто вони намагаються 

зменшити ємність сховища, не звертаючи уваги до знань, що містяться в даних 

[70,71].  

Ще однин можливий метод кластеризації на основі щільності пропонує 

вибрати набір точок, що називаються репрезентативними пунктами [72] . Цей 

прийом достатньо ефективний, однак вибір представників  все ще залишається 

проблемою з точки зору їх якості та розміру [73, 74]. Найкращий спосіб 

представити просторове скупчення - це його форма та щільність. Форма 

скупчення представлена його граничними точками (так звані контури) (Рисунок 

4.1) . Багато алгоритмів для вилучення меж кластера можуть бути знайдені в 

літературі [75 – 79]. Було використано два алгоритми для вилучення контурів 

скупчення: алгоритм форми, запропонований в [80], в основі якого лежить 

тріангуляція для формування меж кластера, та алгоритм вектора рівноваги, 

запропонований в [81] на основі алгоритму кластеризації щільності. Обидва 

алгоритми ефективні для побудови неопуклої межі. Алгоритми здатні точно 

характеризувати форму широкого діапазону різних точкових розподілів і 

щільностей з розумною складність )log( NN . Глобальні моделі (зразки) 

формуються на другому етапі РК. Цей етап виконується розподіленим чином, але, 

на відміну від першого етапу, вузли обробки повинні обмінюватися своїми 

локальними кластерами або клестерами-посередниками. Цей етап складається з 

двох основних етапів, які можна повторювати поки не будуть сформовані всі 

глобальні кластери. Спочатку кожен керівник збирає місцеве скупчення своїх 

сусідів. Потім лідери об’єднують місцеві кластери. Процес злиття кластерів 

триватиме поки не дійдемо до кореневого вузла. Кореневий вузол буде містити 

глобальні кластери (рисунок 2.1). Як уже згадувалося вище, передача лідерам 

місцевих кластерів може згенерувати величезні накладні витрати. Тому метою є 

мінімізація даних зв'язку та обчислювального часу, отримуючи при цьому точні 

глобальні повторні імпульси. В запропонованому підході застосовано обмін лише 

межами (контурами) кластерів замість обміну цілими кластерами між системними 

вузлами. Межі кластерів представляють новий набір даних, і вони є набагато 
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меншими, ніж оригінальні набори даних. Отже, межі скупчень стануть 

локальними результатами на кожному вузлі в системі. Ці місцеві результати 

надсилаються лідерам за топологією дерева (рисунок 2.1). Глобальні результати 

будуть розташовані біля кореня дерева.  

Розглянемо множину алгоритмів стиснення даних  . Основною 

відмінністю розробленого методу  є те, що на етапі агрегації результатів 

кластеризації застосовується обмін лише частиною об’єктів кластеризації, які 

називаються репрезентативними точками. Ці точки (об’єкти кластеризації) 

відповідають межі локальних скупчень. В запропонованому підході застосовано 

два алгоритми вилучення граничних точок з набору даних, а саме: алгоритм α-

форми та вектор рівноваги.  

Розглянемо особливості алгоритму побудови α-форми 1  – це простий, 

гнучкий та ефективний алгоритм. Це простий багатокутник, що характеризує 

форму набору вхідних точок у площині, що називається характерною формою. 

Алгоритм базується на тріангуляції Делоне [82]. Вироблена алгоритмом форма 

управляється одним нормованим параметром ,який можна використовувати для 

створення широкого діапазону характерних форм, різних між опуклим корпусом в 

одній крайності і однозначно визначеною формою с мінімальною площею. Перш 

ніж будуть надані кроки алгоритму α- форми, треба дати визначення основних 

термінів. 

Розглянемо особливості кластерів опуклої і не опуклої форми. Опукла 

форма або опуклий багатокутник визначається його зовнішніми точками. 

Малоопуклий багатокутник повинен виконувати умову, що всі його кути повинні 

бути менше 180 градусів. Якщо ні, то багатокутник не опуклий або також 

називається увігнутим багатокутником. На рисунку 2.2 показаний приклад обох 

опуклих і не опуклих форм набору точок даних кластерів. 
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Рисунок 2.2 – Опукла та не опукла форма кластерів 

 

На рисунку 2.2  можна побачити опуклу та не опукла форми. Тріангуляція 

Делоне у математиці та обчислювальній геометрії для множини P  точок на 

площині - це триангуляція )(PDT . Це така триангуляція, що жодна точка в P  не 

знаходиться всередині описаного кола будь-якого трикутника в )(PDT . 

Тріангуляція Делоне максимізує мінімальний кут усіх кутів трикутників у 

тріангуляції. Вони як правило, уникають тріщинних трикутників. Інший спосіб 

визначення триангуляції Делоне - це шляхом перевірки кутів сформованих 

трикутників: дивлячись на рисунок 2 .3 можна зрозуміти, що  якщо сума кутів 1  і 

2  менше або дорівнює 180 градусам, тоді трикутник відповідає умові Делоне. В 

іншому випадку трикутник не задовольняє умову Делоне (червоний край 

переривання). В цьому випадку нам потрібно лише перевернути край, щоб умова 

була задоволена. 
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Рисунок 2.3- Тріангуляція Делоне 

 

Кроки алгоритму побудови α-форми 1  подано наведено нижче та подано на 

рисунку 2.4. 

1. Сформувати триангуляцію Делоне набором вхідних точок  ( P  ). 

2. Видалити з триангуляції найдовший зовнішній край так, щоб: 

2.1. Край, який потрібно видалити, був довший за параметр довжини l  

2.2. Зовнішні краї результуючої тріангуляції утворюють межу простого 

многокутника (скупчення точок). 

3. Повторюйте другий крок до тих пір, поки не буде видалено більше країв. 

4. Повернути багатокутник (контур), утворений зовнішніми краями 

триангуляції. 
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Рисунок 2.4 - Алгоритм побудови α-форми 

 

Алгоритм α-форми є ефективним та оптимальним алгоритмом, що вимагає 

лише )log ( nn  одиниць часу для виконання. Форма, вироблена алгоритмом,  

параметризується за допомогою одного параметра нормованої довжини, яким 

легко керувати. 

Також розглянемо особливості алгоритму побудови вектору рівноваги 2 . 

Вектор рівноваги  - ще один алгоритм, який викорустовується для виявлення межі 

локальних скупчень об’єктів кластеризації. Цей алгоритм працює з 

кластеризацією на основі щільності. Тому він більше підходить для вилучення 

контурів із скупчень, які належать до кластеру на основі щільності. Перш ніж 

детально описувати цей алгоритм, спочатку надамо основні поняття цієї методу. 

З огляду на кластер  n

n pppC ...,, 21  де )( pN c  точки p  в кластері C  

визначається як набір точок Cpi   так, що відстань між ip  і p  менше або 

дорівнює ε, визначимо зону сусідніх об’єктів кластеризації наступним чином: 
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gippdistCpifpcN  ),(|2)( .
                                       (2.4)

 

 

Для того, щоб визначити граничні точки скупчення в кластері, потрібно 

визначити наступні складові моделі.  

Вектор переміщення - вектор переміщення від )( pNp c
i   до точки p  

визначається як: 
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                                  (2.5) 

 

Цей вектор вказує на область найменшої щільності сусідів вектору 

рівноваги.  

Вектор рівноваги щодо точки p визначимо наступним чином: 
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                            (2.6) 

 

Варто зазначити, що вектор рівноваги   вказує на найменш щільну площу 

сусідніх об’єктів кластеризації довжини  , довжина вектора не містить жодної 

відповідної інформації. На рисунку 2.5 показаний приклад вектора рівноваги. 

Межі кластера знаходяться всередині кола, вектор рівноваги представлений 

чорною стрілкою. 
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Рисунок 2.5 —  Приклад вектора рівноваги 

 

Якщо точка є граничною точкою, то точок не повинно бути у напрямку до 

вектора рівноваги. Ця властивість дозволяє розділити на граничні точки та 

внутрішні точки. Для кожної точки p він перевіряє наявність порожньої форми, 

яка є перетином гіперконуса нескінченної висоти, вершини, осі і апертура  ,  де 

  - заданий кут. Як показано на рисунку 2.6, перевірена область виділена сірим 

кольором.  

 

 

Рисунок 2.6 – Перевірка граничної точки 
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Визначимо межу cB  кластеру C  як сукупність усієї межі точок в: 

 

                                   
  trueis )Boundary(p:CfBc  .                       (2.8) 

Алгоритм вибору граничних точок можна представити у вигляді алгоритму 

2.1. 

 

 

Алгоритм 2.1 – Вибір граничних точок 

 

Нехай iC - набір кластерів вузла i  та cjB є межею скупчення ij Cc  , тоді 

локальна модель кластера iL  визначається: 

                                                      

,
1


n

j
ici PBL

j




                                         (2.9)

 

де iP - сукупність репрезентативних точок. 
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Висновок 

 

В другому розділі розроблено модель розподіленої динамічної системи 

кластеризації для видобутку просторових даних, яка, на відміну від відомих для 

стиснення даних використовує алгоритм побудови α-форми та алгоритм побудови 

вектора рівноваги, що надає можливість зменшити обсяг даних, які передаються 

між компонентами розподіленої системи. Таким чином, розроблена модель 

враховує можливість кластеризації великих наборів даних, які можуть бути 

неоднорідними та розподіленими. 
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3 МЕТОД КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ДЛЯ ВИДОБУТКУ ПРОСТОРОВИХ 

ДАНИХ 

 

Після попереднього представлення та висвітлення характеристик 

розподіленої динамічної кластеризації (РК), представимо ще одну дуже важливу 

можливість цього підходу, а саме розробку нових алгоритмів кластеризації на 

основі існуючих технологій видобутку даних. Перший метод заснований на K-

means, а другий - на DBSCAN. Це демонструє гнучкість запропонованого методу  

та його ефективність у видобутку дуже великих наборів даних. Буде приведено, 

що цей підхід, заснований на існуючих алгоритмах, не тільки перевершує існуючі 

методи, застосовані до цілих наборів даних, але він також вирішує деякі їх 

проблеми, такі як жорсткість їх вхідних параметрів. 

Також було порівняно результати застосування запропонованого методу з 

іншими існуючими та відомими алгоритмами BIRCH та CURE.  

Розглянемо основні кроки запропонованого методу: 

1. Кожен вузол має набір даних, що представляє частину даних або 

загальний набір даних. 

2. Кожен листовий вузол виконує локальний алгоритм кластеризації зі своїм 

входними параметрами. 

3. Кожен вузол ділиться своїми кластерами із сусідами, щоб утворити 

більші кластери з використанням методу накладання даних. 

4. Вузол лідера містить результати своїх груп. 

5. Повторювати пункти 3 та 4, поки не будуть сформовані всі глобальні 

кластери.  

Псевдокоди алгоритмів робои розробленого методу на етапах розподілення 

просторових даних між компонентами розподіленої динамічної системи та 

агрегації результатів кластеризації наведені алгоритмом 3.1. 
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Алгоритм 3.1 – І етап: локальна кластеризація 

 

3.1 Розподілена динамічна кластеризація з використанням  K-means 

 

K-means - це один з основних і найбільш часто використовуваних 

алгоритмів кластеризації. Він також характеризується своєю простотою та 

хорошою обчислювальною складністю. Використовується K-means як локальний 

алгоритм кластеризації для кожного розділу набору даних. Іншими словами, 

кожен вузол обробки виконує алгоритм K-means на своїх локальних даних.Варто 

зауважити, що кожне виконання K- means на наборі даних вимагає заздалегідь 

вказаної кількості кластерів. Вважатимемо, що система має P -вузли обробки

  ,...,, 21 p , кожен  i  вимагає вхідного параметра iK  виконати K-means на його 

даних. Вся система вимагає ),...,,( 21 pKKK параметрів, що не є практичним і навіть 

неможливим, якщо нам потрібно налаштувати систему на пошук оптимальної 

кінцевої кластеризації. Тоді питання в тому, як встановити параметри  p
iK

1 , такі, 

що остаточна кластеризація має високу якість. Це дає зрозуміти, що відповідь 

досить проста.  
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Алгоритм 3.2 – ІІ етап: агрегація 
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Згідно запропонованому методу кожен вузол динамічної розподіленої 

системи i  виконує K-means на своєму локальному наборі даних (розділі) під час 

етапу розподілення просторових даних між компонентами розподіленої 

динамічної системи за допомогою iK і виробляє iL  - локальні кластери. В рамках 

першого етапа кожен i  обчислює контури його локального iL  скупчення. Другий 

етап агрегації результатів кластеризації складається з обміну контурами, 

розташованими в кожному вузлі i  з сусідніми вузлами. Кожен лідер намагається 

об'єднати контури своєї групи. Тому кожен лідер генерує нові контури (нові 

кластери). Процедура злиття триватиме до тих пір, поки не буде контурів, що 

перекриваються. 

На цьому етапі можна зробити два наступні зауваження щодо етапа 

агрегації результатів кластеризації. 

1. Етап агрегування може об'єднати лише два кластери, які перекриваються. 

Він не може розділити жоден локальний кластер, який може перекривати два різні 

кластери. Наприклад, припустимо, що є два абсолютно різні кластери aC  і bC . 

Припустимо, що вузол vc створив кластер Cх що перекриває обидва aC  і bC . Навіть 

якщо заздалегідь відомо, що aC  і bC  є двома різними кластерами і їх не слід 

об’єднувати, етап агрегування РК об’єднає їх через xC . Причиною цього є те, що 

xC  не є якісним кластером, і тому його слід розділити. Зазвичай це пов'язано з 

тим, що або кількість кластерів cK  занадто малий та / або початкові умови погані. 

Отже, одним із способів уникнути такої ситуації є вибір cK  досить великий для 

того, щоб генерувати більше малих локальних кластерів, які згодом можуть бути 

об'єднані з більшими під час етапу агрегації. 

2. Кількість кінцевих кластерів залежить лише від локальних кластерів, що 

перекриваються. Це не залежить від  p
iK

1 ,  p
iK

1  контролює лише виробництво 

локальних кластерів, і це не має прямого впливу на остаточну кількість кластерів, 

що є надзвичайно важливим результатом. 
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Щоб відповісти на питання ―як вибрати  p
iK

1  такі, щоб кінцеві кластери 

мали дуже хорошу якість? ", потрібно лише встановити iK  більше оптимальної 

кількості кластерів у наборі даних. Наприклад, якщо оптимальний  10K  , то 

10iK . Наскільки далеко від оптимального K  або наскільки це близький до нього 

компроміс між обчисленнями та якістю глобальних кластерів, оскільки відомо, 

що чим більше K  великих, тим більше обчислень потрібно для виконання 

алгоритму. 

Для більш детального роз'яснення методу  буде показано в наступному 

розділі приклад виконання методу  з використанням K-means як локальної 

кластеризації. Варто зауважити, що з K-means було використано як алгоритми α-

форми, так  і вектора рівноваги на етапі агрегування, щоб виділити контури, і 

також щоб вони обидва працювали добре і дали хороші результати 

 

3.2 Приклад застосування розробленого методу з використанням K-means 

 

Розглянемо приклад застосування розробленого методу з використанням K-

means. Нехай динамічна розподілена система містить п'ять вузлів )5( N , і кожен 

вузол виконує алгоритм K-means з різними iK , як показано на рисунку 5.1. Вузол1 

виконує K-means за допомогою 301 K , Вузол2 з 602 K Вузол3 з 903 K , Вузол4 з 

1204 K , і Вузол5 з 1505 K . Отже, кожен вузол у системі генерує свої локальні 

кластери на основі свого вхідного параметра K . Наступний крок складається із 

об’єднання кластерів, що перекриваються, в межах сусідства. 
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Рисунок 3.1 —  Розподілений динамічний алгоритм кластеризації з 

використанням K-means 

 

Як видно з рис. 3.1, хоча було почато з різних значень K  локально, було 

створено лише п’ять глобальних кластерів (рисунок 3.1). K-means динамічно 

визначає кількість кластерів без апріорних знань про дані або процес оцінки 

кількості кластерів. Іншими словами, K-means означає, що кількість глобальних 

кластерів не повинна бути вказана як вхідні дані. Він обчислюється динамічно. 

Більше того, кожна локальна кластеризація iL  з K-means потребує iK  як параметр, 

який не обов'язково є точним для цієї локальної кластеризації.  

Для демонстрації переваг використання алгоритму K-means в 

запропонованому підході порівняємо результати експериментів з алгоритмами 

BIRCH та CURE: 

Алгоритм BIRCH  виконує попередню кластеризацію, а потім використовує 

алгоритм ієрархічної кластеризації на основі центроїдів. Зауважимо, що часова та 
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просторова складність цього методу  є квадратичною до кількості точок після 

попередньої кластеризації.  

Алгоритм CURE використовує репрезентативні точки зі скороченням до 

середнього. Коли два кластери об'єднуються на кожному кроці, репрезентативні 

точки для знову об'єднаних кластерів вибираються з тих двох початкових 

кластерів, а не з усіх точок у об'єднаних кластерах. 

Ключовим моментом запропонованого методу  з використанням K-means є 

вибір iK  більшого за правильну кількість кластерів. Як було згадано вище, коли 

два кластери об'єднуються на кожному кроці алгоритму, репрезентативні точки 

новозлитого кластера є об'єднанням контурів двох вихідних кластерів, а не всіх 

точок нового кластера. Це прискорює час виконання без негативного впливу на 

якість сформованих кластерів. Крім того, дана методика використовує топологію 

дерева та структури даних кучі. Таким чином, це також зменшує обчислювальну 

складність алгоритму. 

З метою проведення експерименту було запущено три алгоритми на одній 

машині, Dell-XPS (1,8 ГГц * 4 Intel Core i5 з 8 Гб пам’яті) з Ubuntu (14,04 LTS) як 

ОС. Було проведено експерименти з різними наборами даних. Використано три 

набори даних з різними формами та розмірами [!!!]. Ці набори даних узагальнені в 

таблиці 5.1. Кількість точок і кластерів у кожному наборі даних також наведено в 

таблиці 5.1. 

Було запущено три алгоритми на трьох наборах даних, щоб порівняти їх із 

повторним аналізом до якості сформованих кластерів. Рисунок 3.2,  рисунок 3.3 та 

Рисунок 3.4 показують кластери, знайдені трьома алгоритмами для трьох наборів 

даних ),,( 321 TTT . Було використано різні кольори, щоб показати кластери, 

повернені кожним алгоритмом. 
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Таблиця 3.1 — Набори даних, що використовуються для тестування РК-K-

means 

Набір 

даних Опис Бали  Кластери  

     

Т1 Великий овал (форма яйця) 14000 5  

     

Т2 

4 маленькі кружечки і 

17080 5 

 

2 зв’язаних маленьких кола 

 

    

     

Т3 

2 маленькі кола, 1 велике коло 

30 350 4 

 

і 2 зчеплених овали 

 

    

     

 

 

 

Рисунок 3.2 —  Кластери, сгенеровані з використанням K-means з 1T  
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На рисунку 3.2 показані кластери, генеровані з 1T . Як і слід було очікувати, 

оскільки BIRCH використовує ієрархічний алгоритм кластеризації на основі 

центроїд для кластеризації попередньо кластеризованих точок, він не зміг 

правильно знайти всі кластери. Він розбиває більший кластер, одночасно 

зливаючи інші. На відміну від цього, алгоритму CURE вдається сформувати 

більшість кластерів, але він все ще не може виявити всі правильні кластери. 

Запропонований розподілений алгоритм кластеризації успішно генерує всі 

кластери із налаштуваннями параметрів за замовчуванням. Як показано на 

рисунку 3.2, після об’єднання локальних кластерів було створено п’ять кінцевих 

кластерів. 

На рисунку 3.3 показані результати, знайдені трьома алгоритмами для 

набору даних 2T . Знову ж, BIRCH та CURE не змогли сформувати всі кластери, 

тоді як наш алгоритм успішно створив чотири правильні кластери. 

 

 

 

Рисунок 3.3 —  Кластери, сгенеровані  з використанням K-means з 2T . 

 

Рисунок 3.4 ілюструє кластеризацію, яку було знайдено з набору даних T3. 

Можна побачити, BIRCH все ще не може правильно знайти всі кластери. На 

відміну від них, CURE знайшов п’ять скупчень, але не ідеально. Наприклад, 

помітно деякі червоні точки в синьому скупченні, а деякі сині точки в зеленому 

скупченні. Алгоритм створив п’ять кластерів правильно і досконало. 
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Рисунок 3.4 —  Кластери, сгенеровані K-means з 3T  

 

Як можна побачити, метод успішно створив кінцеві кластери для трьох 

наборів даних. Це пов'язано з тим, що:коли два кластери об'єднані, новий кластер 

представляється об'єднанням двох контурів двох вихідних кластерів. Це 

прискорює час виконання, не впливаючи на якість сформованих кластерів. 

Кількість глобальних кластерів динамічна. 

Часова складність алгоритму K-means визначається наступним чином: 

 

                                             )(dknT meansk  ,                                             (3.1) 

 

де d : кількість розмірів набору даних, ik : кількість підкластерів вузла i  та 

in : набір даних, наданий кожному вузлу i . 

Таким чином, одержимо: 

 

  )()log()log()( iiiiiiimeansKPK npwwccndkT            (3.2) 

 

Також було згенеровано загальну складність алгоритму K-means: 
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Буде помітно, що часова складність усього методу  РК при використанні K-

means як локального алгоритму кластеризації є поліномною. Це робить метод 

дуже ефективним з точки зору часу виконання. 

Метою роботи є розробка та реалізація підходу, який може застосовувати 

будь-який алгоритм кластеризації на локальному рівні. Крім того, метод повинен 

працювати з різними і реальними наборами даних. Реальні набори даних 

характеризуються різними формами та розмірами, і вони можуть містити шуми та 

викиди. 

Як показали результати експериментів, K-means працює краще, ніж і 

BIRCH, і CURE, і це дало точні результати. Крім того, часова складність РК-K-

means лінійно зростає із збільшенням розміру даних. Однак було помічено, що 

форма використовувших даних має опуклу форму і не містить шумів. Тому 

потрібно перевірити метод за допомогою різних наборів даних, які мають не 

опуклі форми і містять шум. Для цього було проведено ще один експеримент, 

цього разу було взято ще два набори даних: T4 і Т5. Зауваживши, що Т5 - той 

самий набір даних, що і T4 для якого було прибрано шум. Зверніть увагу, що на 

наступних рисунках кожен колір являє собою окремий кластер. 

Помітивши з рисунка 3.5. K-means не вдається знайти хороші кластери для 

двох наборів даних (T4 і Т5), це пов'язано з тим, що алгоритм K-means прагне 

працювати лише з наборами даних опуклої форми, оскільки він заснований на 

принципі центроїду для створення кластерів. Більше того, було помічено, що 

результати K-means ще гірші з набором даних, що містить шум (T5). Насправді 

він повертає весь набір даних із шумом як остаточний кластер (рис. 5.5). Це 

пов’язано з тим, що K-means не справляються із шумом. 
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Рисунок 3.5 — K-means із неопуклою формою та зашумленими даними 

 

3.3 Приклад застосування розробленого методу з використанням DBSCAN 

 

Незважаючи на те, що в запропонованому підході K-means працює набагато 

краще, ніж деякі відомі алгоритми кластеризації (BIRCH та CURE) на 

просторових наборах даних, він все ще не може мати справу з усіма видами 

наборів даних; переважно з неопуклими формами. Крім того, K-means дуже 

чутливий до шуму. Тому замість K-means буде використано інший алгоритм 

кластеризації для просторових наборів даних, яким є DBSCAN. 

Метод залишається незмінним, різниця лише на локальному рівні, де 

замість використання K-means для обробки локальних кластерів використано 

DBSCAN. Кожен вузол ni виконує DBSCAN на своєму локальному наборі даних 

для створення локальних  скупчень. Після визначення всіх локальних скупчень 

буде обчислено їх контури. Ці контури будуть використовуватися як 

репрезентативні зразки відповідних скупчень. Глобальні кластери генеруються 

під час другого етапу. Цей етап складається з двох основних кроків: 
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1. Кожен лідер збирає локальні кластери своїх сусідів;  

2. Лідери об'єднують локальні кластери, використовуючи метод накладання. 

Процес злиття кластерів триватиме доти, поки не дійдено до кореневого вузла. 

Кореневий вузол міститиме глобальні кластери. На цій фазі здійснюється лише 

обмін межами скупчень. 

Процес злиття складається з двох етапів: злиття меж та регенерації. Злиття 

виконується методом, що базується на межі. Нехай Li бути локальною моделлю, 

отриманою з кластерів i та Bi - множина всіх меж у Li.  

Розглянемо основні особливості застосування алгоритму DBSCAN. 

DBSCAN (просторова кластеризація програм із шумом на основі щільності) - це 

добре відомий алгоритм кластеризації на основі щільності, здатний виявляти 

кластери довільної форми та усувати шумні дані [43]. Коротко кажучи, алгоритм 

кластеризації DBSCAN має два основних параметри: радіус Eps та мінімальні 

точки MinPts. Для даної точки p Eps  околиця p є набором усіх точок навколо p на 

відстані Eps. Якщо кількість точок в Eps менше, ніж MinPts, то всі точки в цьому 

наборі, разом з p, належать одному кластеру. У порівнянні з іншими популярними 

методами кластеризації, такими як K-means та BIRCH, DBSCAN має кілька 

ключових особливостей. По-перше, він групує дані у кластери з довільними 

формами. По-друге, для цього не потрібно, щоб кількість кластерів було вказано 

як вхідні дані. Кількість кластерів визначається характером даних та значеннями 

Eps та MinPts. По-третє, він не чутливий до порядку введення точок у наборі 

даних. Усі ці особливості дуже важливі для будь-якого алгоритму кластеризації. 

DBSCAN відвідує кожну точку набору даних, можливо, кілька разів 

(наприклад, у якості кандидатів у різні кластери). Однак з практичних міркувань 

часова складність в основному регулюється кількістю викликів. DBSCAN виконує 

рівно один такий запит для кожної точки, і якщо використовується структура 

індексації, яка виконує запит сусідства в O (log n), буде одержано загальну 

середню складність O (n log n), якщо параметр Eps вибрано в значущий спосіб 

(тобто такий, що в середньому повертаються лише точки O (log n)). Без 

використання структури прискореного індексу або вироджених даних (наприклад, 
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усіх точок на відстані менше Eps), найгірший випадок складності часу 

залишається O (n2). Для того, щоб уникнути повторних обчислень відстані , 

використовується матриця відстані розміру O ((n2 n / 2)), але для цього потрібно 

O (n2) пам'яті, тоді як реалізація DBSCAN без використання матриці потребує 

лише O (n) пам'яті. 

Рисунок 3.6 ілюструє приклад застосування DBSCAN в запропонованому 

підході. Припустимо, що розподілена система містить п’ять вузлів (N = 5). Кожен 

вузол виконує алгоритм DBSCAN зі своїми локальними параметрами (Epsi, 

MinPtsi) на своєму локальному наборі даних. Як видно на рисунку 3.6, 

запропонований метод повернув точно потрібну кількість кластерів та їх форми. 

Метод нечутливий до способу розподілу вихідних даних між вузлами. Він також 

нечутливий до шуму та викидів. Помітно, хоча кожен вузол виконує 

кластеризацію за алгоритмом DBSCAN локально з різними параметрами, 

глобальні кінцеві кластери є правильними, навіть на зашумленому наборі даних 

T5 (рисунок 3.6). 

 

 

Рисунок 3.6 — Приклад виконання DBSCAN 
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Дослідимо ефективність запропонованого методу з використанням 

DBSCAN та продемонструємо його ефективність у порівнянні з BIRCH, CURE та 

K-means. Було обрано ці алгоритми, оскільки вони належать до тієї самої 

категорії, що і запропонований метод, наприклад BIRCH, що належить до 

ієрархічної категорії кластеризації, або мають ефективний метод до оптимізації, 

такий як CURE. Алгоритми CURE та BIRCH однакові з тими, що визначені та 

використовувались у попередньому розділі . 

Було запущено три алгоритми на одній машині, Dell-XPS (1,8 ГГц * 4 Intel 

Core i5 з 8 Гб пам’яті) з Ubuntu (14,04 LTS) як ОС. 

Було проведено експерименти з різними наборами даних. Використано вісім 

типів наборів даних з різними формами та розмірами. Перші три набори даних 

(T1, vT2, і Т3) - це ті самі набори даних, що використовувались для оцінки K-

means. Останні п’ять наборів даних (T4, Т5, Т6, Т7 і Т8) - дуже відомі орієнтири для 

оцінки алгоритмів кластеризації на основі щільності. Усі вісім наборів даних 

зведені в таблицю 3.2. Також вказано кількість точок та кластерів у кожному 

наборі даних. Ці вісім наборів даних містять набір фігур або візерунків, які 

непросто отримати за допомогою традиційних методів. 

Буде запущено чотири алгоритми на восьми наборах даних, щоб оцінити 

якість їх кінцевих кластерів. Було застосовано розподілену систему, яка містить 

п’ять вузлів, отже, показані результати є агрегуванням п’яти локальних 

кластеризацій. На рисунку 3.7 показано повернуті кластери кожним  з чотирьох 

алгоритмів опуклих форм кластерів (T1, Т2, і Т3), а на рисунку 5.8 показані 

скупчення, повернуті для невипуклих форм скупчень із шумом (T4, Т5, Т6, Т7, і Т8). 

Було використано різні кольори, щоб показати кластери, повернені кожним 

алгоритмом. 
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Таблиця 3.2 – Набори даних, що використовуються для перевірки методу  з 

використанням DBSCAN 

Тип Дані Опис  Бали Кластери  

 Т1 Великий овал (форма яйця) 14000 5  

 Т1 

Т2 

Великий овал (форма яйця) 

4 маленьких кружечка 

14000 

17080 

5 

5 

 

Опуклий  

 Т2 

 

і 2 маленьких кружечка 17080 

 

5 

 

 

 і 2 маленьких кружечка 

 

 

     

 Т3 2 маленькі кола, 1 велике коло 30 350 4  

 Т3 

 

і 2 зчеплених овалу 30 350 

 

4 

 

 

 і 2 зчеплених овалу 

 

 

     

 Т4 Різні форми 8000 6  

Неопукла Т4 

 

включаючи шум 8000 

 

6 

 

 

Неопукла 

з шумом 

включаючи шум 

 

 

    

з шумом 

 

 Різні форми, с    

Т5 деякі скупчення оточені 10 000 9  

  іншими    

      

 Т6 Листи з шумом 8000 6  

      

 Т7 Різні форми 321 6  

 Т7 

 

включаючи шум 321 

 

6 

 

 

 включаючи шум 

 

 

     

 Т8 Різні форми із шумами 8000 6  
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Рисунок 3.7 - Кластери, що генеруються з наборів даних опуклої форми 

 

З результатів, показаних на рисунку 3.7, як і очікувалось, BIRCH не може 

правильно знайти всі кластери, він розбиває найбільший кластер, об'єднуючи 

інші.  

На відміну від BIRCH, CURE правильно генерує більшість кінцевих 

кластерів, але все ще не вдається виявити всі кластери.  

Тоді як алгоритми K-means та DBSCAN успішно генерують усі кластери  із 

налаштуваннями параметрів за замовчуванням. 
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Рисунок 3.8 — Кластери, що генеруються з неопуклих фігур та зашумлених 

наборів даних 

 

На рисунку 3.8 показані кластери, сформовані з наборів даних (T4, Т5, Т6, Т7, 

і Т8). Як і слід було очікувати, BIRCH знову не зміг знайти правильні скупчення; 

він, як правило, краще працює з опуклими формами скупчень. Крім того, BIRCH 

погано кластеризує зачумлені дані. Результати CURE гірші, і він не в змозі 

виділити скупчення з неопуклими формами. Також було помічено, що CURE не 

справляється зі шумом. K-means не вдається знайти правильні кінцеві результати. 

Фактично він повертає весь вихідний набір даних як один остаточний кластер для 

кожного набору даних (T4, Т5, Т6, Т7, і Т8). Це підтверджує, що запропонований 
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метод чутливий до типу алгоритму, обраного для етапу розподілення просторових 

даних між компонентами розподіленої динамічної системи. Оскільки другий етап 

стосується лише злиття локальних кластерів незалежно від того, правильні вони 

чи ні. Цю проблему виправляє DBSCAN, оскільки він добре підходить для 

неопуклих форм скупчень, а також для усунення шуму та викидів. Насправді це 

генерує хороші кінцеві кластери в наборах даних, які мають значну кількість 

шуму. 

Як остаточне спостереження, ці результати доводять, що розроблений метод  

є дуже ефективним  з точки зору точності  результатів. Важливою задачею при 

цьому є вибір хорошого алгоритму кластеризації для етапу розподілення 

просторових даних між компонентами розподіленої динамічної системи. Це 

можна зробити, дослідивши початкові набори і відповідно вибрати алгоритм 

кластеризації. 

Більше того, DBSCAN та K-means є динамічними, оскільки правильна 

кількість кластерів повертається автоматично. 

Зазначу, що було проведено експерименти із застосуванням розроблено 

методу, які довели, що він є гнучким і здатним приймати будь-який локальний 

алгоритм кластеризації. В якості базових алгоритмів кластеризації було 

застосовано K-means та DBSCAN. Також було проведене порівняльне 

дослідження застосування розробленого підходу з двома відомими алгоритмами 

кластеризації, BIRCH та CURE. Порівняння проводилось за якістю сформованих  

кластерів. Було доведено, що як K-means, так і DBSCAN перевершують відомі 

алгоритми з точки зору якості кластеризації. Також було обчислено часову 

складність K-means, та DBSCAN. Було виявлено, що K-means має кращу часову 

складність (лінійну) порівняно з DBSCAN (квадратичну), але останній алгоритм 

може бути застосований на зачумлених даних, тоді як K-means дуже чутливий до 

шуму та до неопуклої форми даних. 
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3.4 Розподілена кластеризація із використанням MapReduce 

 

Розглянемо застосування розробленого методу із використанням парадигми 

програмування MapReduce, використовуючи розподілену структуру JADE на 

середніх наборах даних, що працюють на кластері комп'ютерів. MapReduce – це 

модель, розроблена для роботи з дуже великими розподіленими наборами даних, 

що працюють на дуже великих розподілених системах, таких як інфраструктура 

хмарних обчислень. Реалізація цього методу  з використанням цієї парадигми 

дозволить показати поведінку та можливості розробленого методу у роботі з дуже 

великими наборами даних та забезпечити прийнятний час виконання без втрати 

якості остаточних результатів. 

Як було зазначено вище, розроблений метод кластеризації для видобутку 

просторових даних складається з двох основних етапів: 1) локальної моделі, де 

буде генеровано локальну кластеризацію з подальшим вилученням контурів з цієї 

локальної кластеризації; 2) глобальної моделі, де буде об'єднано перекриття 

локальних контурів для отримання глобальних результатів. РК-MR також має два 

етапи, 1) етап відображення та (2) етап відновлення. Картографи виконують 

алгоритм кластеризації (вибравши алгоритм DBSCAN), а потім застосовують 

контурний алгоритм для вилучення репрезентативних точок з локальної 

кластеризації. Другий етап складається з декількох редукторів для виконання 

злиття між контурами локальної кластеризації, попередньо сформованої на етапі 

відображення. Етапи картографування та зменшення виконуються паралельно. 

Іншим словом, картографи обчислюють всі кластери одночасно на першому рівні. 

Після генерації локальних кластерів картографа обчислює контури, що також 

виконується паралельно між усіма картографами. Редуктори роблять етап злиття, 

який також виконується паралельно. 

РК-MR обробляє дані розподіленим способом, HDFS виділить передавати 

дані випадковим чином до різних вузлів (різних процесорів). На відміну від 

фреймворку JADE, використовуваного в попередньому розділі (глава 6), у РК-MR 
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не потрібно ділити дані вручну, розподіленою функцією алгоритму керує сама 

система Hadoop, і мій метод не має нічого спільного з даними розподіл. 

Картографів повністю незалежні від редукторів, оскільки вбудовані 

редуктори є контурами локальних кластерів (результати картографувань). Отже, 

це дає  свободу застосовувати різні алгоритми кластеризації, не впливаючи на 

фазу зменшення. 

 

3.3.1 Фаза картографування 

 

Початковим кроком картографа є отримання набору даних, який 

виділяється у його вузлі обробки шляхом опитування файлової системи. Це 

обробляється та зберігається у файлах HDFS. Формат даних стандартизований 

функцією ReadHDFSFile та функцією StandardiseData. Функція ReadHDFS-File () 

вимагає зазначення шаблону файлу.  

Ця інформація надається за допомогою "ідентифікатора рядка", а функція 

StandardiseData нормалізує дані. 

Основним кроком картографа є виконання алгоритму кластеризації. Кожен 

маппер запускає алгоритм DBSCAN зі своїми конкретними параметрами (Eps, 

MinPts). Після генерації локальних кластерів кожен вузол виконує контурний 

алгоритм на своїх локальних кластерах.  

Картограф розподіляє ключі до сформованих контурів. Ключ обраний 

однаковим для всіх картографів (ключ = 2) для спрощення фази зменшення.  

Останнім кроком етапу відображення є запис результату у файл HDFS, який 

зчитує редуктор на наступній фазі. Контури записуються у стандартизованому 

форматі, кожен рядок представляє контур і має два стовпці: перший - це ключ 

контуру, а другий - для координат точок.  

Псевдокод для фази відображення наведено в алгоритмі 3.3. 
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Алгоритм 3.3 – Фаза відображення 

 

Вхід фази зменшення - це стандартизований вихід з фази відображення, 

який складається з пар (ключ, контур) локальних кластерів. Основним кроком 

редуктора є вибір стратегії злиття. Встановивши однаковий ключ для всіх 

картографів на етапі відображення. Тому кожен контур кожного вузла 

порівнюється з усіма контурами всіх інших вузлів. Якщо два контури 

перекриваються, то вони будуть об’єднані, щоб сформувати новий контур. 

Редуктор відповідає за злиття контурів, що перекриваються, і має на меті 

побудувати ітеративно більші кластери до досягнення кінцевого результату. 

Вважається, що контур cj перекриває інший контур ck тоді і тільки тоді, 

коли багатогранник (P (cj)), що отримується з балів, що складають cj перетинає 

багатогранник (P (ck)), що отримується з балів, що складають ck. Багатокутник - 

це багатокутник у N-мірному просторі. 

Злиття двох контурів cj та ck дає ще один контур cjk що є об'єднанням двох 

багатогранників, що утворюють cj та ck. 

Етап відновлення виконується паралельно і розподілено. Він реалізований 

за допомогою деревної структури. На кожному рівні ієрархії половина вузлів 



59 
 

надсилатиме свої контури своїм сусідам. Вони виконують злиття алгоритм на 

кластерах тощо. Hadoop опікується управлінням та контролем комунікацій. 

Алгоритм відновної фази наведено в алгоритмі 3.4. 

 

 

Алгоритм 3.4 – Відновлення фази 

 

3.5 Обчислювальна складність розподіленої кластеризації 

 

У цьому розділі обчислено теоретичну складність нашого підходу. Нехай 

M це кількість вузлів і in  набору даних, що надається кожному вузлу i   в 

системі.Складність нашого методу - це сума складності його 

компонентів;місцевий видобуток, локальне скорочення та глобальне агрегування. 
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Етап 1 - Локальна кластеризація: Нехай )( inГ позначає алгоритм локальної 

кластеризаціїпрацює на вузлі i , а )( ic - час, необхідний для виконання 

скорочення алгоритму (контурний алгоритм). Вартість цієї фази визначається: 

 

                                  

))()(Г(Max
1

1 ii

M

i
phase cnT 


,
                                (3.4)

 

 

де ic - точки кластера, породжені вузлом ii c      може бути апроксимовано:  

i

i
Mk

N
c  , де N  - загальний набір даних, M - число вузлів у системі, а ik - кількість 

кластерів, що генеруються вузлом i . Складність алгоритму скорочення 

становить )log( ii cc  (див. Розділ 2 .4) ,що становить  
ii Mk

N

Mk

N
 log )( . Оскільки M і 

ik  фіксовані, отже, в гіршому випадку,складність дорівнює ) log ( NN . 

Етап 2 - Агрегація: Агрегація локальних кластерів залежить відієрархічне 

поєднання контурів локальних скупчень. У міру злиттябудь-які два скупчення 

засновані на перетині їх контурів, складностіцієї фази ) log ( pii   Де i - 

загальна кількість вершинконтурів, а p  - кількість точок перетину між заданими 

контурами (багатокутниками). i  можна приблизно розрахувати  
i

i
Mk

N
 , де  

]10[   - це відсоток, який представляє контурні точки. Експериментально 

встановлено, що   = 0,02 розміру кластера.Загальна складність: Загальна 

складність розробленого методу  становить: 

 

                            
 ) log ()log ())((Total pccnГT iiiii  

                 (3.5) 
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)log())(( NNnГ i  

                             (3.6) 

 

де ))(( inГ  – часова складність алгоритму локальної кластеризації. 

 

3.6 Висновки 

 

У третьому розділі представлено удосконалений метод розподіленої 

динамічної кластеризації для видобутку просторових даних, який ґрунтується на 

запропонованій моделі розподіленої динамічної кластеризації для видобутку 

просторових даних. Також було  оцінено обчислювану складність розподіленої 

кластеризації. Проведені обчислення показали, що розроблений метод дозволяє 

підвищити ефективність кластеризації просторових даних. 

 

 

 

 

  



62 
 

4 ВПРОВАДЖЕННЯ ТА ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ РОЗПОДІЛЕНОЇ 

ДИНАМІЧНОЇ СИСТЕМИ  ДЛЯ ВИДОБУТКУ ПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 

 

Основною ідеєю підходу РК є мінімізація обміну даними при цьому 

максимізуючи якість глобальних кластерів.  Метод, що використовується для 

агрегування об'єднання просторових локальних кластерів у глобальні кластери 

дозволяє обмінятися близько 2% від оригінальних наборів даних [44], що є 

високоефективним.  Структура РК генерує дуже високо якісну кластеризацію  та 

долає недоліки  існуючих програм. У цій главі вивчається результативність такого 

розподіленого підходу  кластеризації з точки зору часу виконання, ефекту щодо 

часу відгуку, використовуваної моделі зв'язку, масштабованості та нарешті, його 

пришвидшення порівняно з послідовною версією. Зазвичай розподілені системи 

мають ту перевагу, що надають їм вузли за дуже низькою вартістю, однак часто їх 

вузли є ерогенні,  означає, що вони можуть мати різну обробну потужність. В 

ідеальній ситуації слід призначати навантаження вузлам і також відповідно 

підключаючись до їх обчислювальної потужності, щоб вони могли закінчити 

обчислення фази більш-менш одночасно (з мінімальним часом очікування), перш 

ніж вони розпочнуть фазу спілкування. Однак реальність зовсім інша. Дані, 

зібрані на кожному вузлі, можуть мати будь-який  розмір, який не залежить від 

його потужністі.  

У процесі, коли обчислення супроводжуються комунікаціями, як це має 

місце у підході РК, деякі вузли можуть закінчуватися. Їх обчислення  (локальна 

кластеризація) набагато раніше за інші. Якщо ми хочемо розпочати комунікацію 

(обмінятися представниками місцевих кластерів), вузлам, які закінчили свої 

обчислень набагато раніше доведеться чекати, поки всі інші вузли не закінчать їх 

обчислення. Це може виявитися дуже дорогим, коли ці дії здійснюються у 

високопродуктивних мережах. Тому ми вивчаємо два типи комунікаційних 

моделей:  синхронні та асинхронні. При синхронному зв'язку існує чітке 

розділення між ними: фаза обчислень і фаза зв'язку. Ми не починаємо 

комунікації, поки не закінчаться всі обчислення. Тоді як з асинхронним зв'язком, 
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існує перекриття між обчисленнями та катіонні фази. Вузли, які вже закінчили 

свої обчислення, можуть ініціювати обмін представниками своїх місцевих 

кластерів. У цьому дослідженні увагу було зосереджено на: 

1. Типах використовуваних комунікацій; 

2. Синхронних та асинхронних  комунікаціях. Як зазначалося вище, це 

матиме більший вплив, коли зв'язок швидкий. Для дуже повільних комунікацій 

перевага перекриття між обчисленнями та зв'язками. 

3.Пришвидшення підходу РК із використанням DBSCAN як базового 

алгоритму для кластеризації локальних розділів. Алгоритм DBSCAN відомий тим, 

що має високу складність )( 2n  

4. Під час масштабування підходу РК кількість вузлів у системі зростає 

(використовуючи як K-means, так і DBSCAN як локальну кластеризацію). 

 

4.1 Методологія оцінки ефективності 

 

Методологія походить від головної цілі дослідження, яка є розроблення 

струкртури кластеризації видобутку даних для великих наборів даних (або 

великих данів). Основними критеріями є: 

1. Розподілена системна платформи, що складається з різнорідних вузлів 

обробки. 

2. Розробка програмного забезпечення, а саме платформи, яка може 

допомогти в реалізації фреймворку  

3. Мережевий протокол та характеристики  для оцінки впливу комунікацій 

на загальну продуктивність фреймворку і, нарешті, дуже добрі орієнтири для 

валідації дати експериментальних результатів . Для апаратної платформи оберемо 

групу різнорідних машин з різними обробними можливостями, різними обсягами 

пам’яті та різними ОС. Оскільки є зацікавленість в оцінці продуктивності 

програми РКproach, використаємо відкриту платформу для розробки програмного 

забезпечення під назвою JADE(Java Agent DEvelopment) для реалізації та 

тестування алгоритму РК за допомогоюяк K-means, так і DBSCAN.  Зараз є 
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наміри оцінити підхід на основі деяких прискорених критеріїв,масштабованість та 

час відгуку алгоритмів з перекриттям та без нього між фазою обчислення та 

фазою зв'язку.Крім того, ми порівняли РК (K-засоби та DBSCAN) з деякими 

існуючими та популярними алгоритмами кластеризації. Зверніть увагу, що ці 

алгоритми були реалізовано з використанням тієї самої платформи за однакових 

умов. Це дозволяє уникнути деяких накладних витрат. 

 

4.1.1 Час відповіді РК - Випадок  I 

 

Мета тут - вивчити час виконання підходу РК з використаннямяк K- Means, 

так і DBSCAN, і порівнюючи їх із алгоритмом BRECH і CURE, порівнюємо 

чотири алгоритми та продемончтруємо вплив використання паралельної та 

розподіленої архітектура для вирішення обмежених можливостей централізованої 

системи. Було використано шість наборів даних, які є одними з тих, що 

використовуються для тестування якості кластеризації в попередньому розділі . 

DBSCAN  може обчислити час виконання DB-алгоритму двома способами. 

Перший спосіб - це включення часу, необхідного для формування розрахунку 

матриці відстані. Другий спосіб припускає, що матриця відстані вже сформована.  

Також не забуваємо, що матриця відстані обчислюється лише один раз. Зверніть 

увагу, що цей підхід у цьому випадку виконується на одній машині. Зв'язок між 

процесами здійснюється по одній і тій же машині. Тому ми не враховуємо 

вартість мережі. 

4.1: Час виконання (мс) BIRCH, CURE, РК-K та РК-DBSCAN з (w) і без (w / 

o) обчислення матриці відстані 
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Таблиця 4 .1 ілюструє час виконання чотирьох методів на різних наборах 

даних 
Н

аб
ір

 д
ан

и
х

 

  Execution Time (ms)    

       

SIZE BIRCH CURE K-Means 

DBSCAN  

   

W W/O 
 

     

       

T1 14,000 329 145,682 291 1,046 642  

        

T2 17,080 311 405,445 338 1,284 824  

        

T3 30,350 337 1,238,163 502 1,904 1,223  

        

T4 8,000 235 75,098 251 643 347  

        

T5 10,000 252 147,844 271 846 472  

        

T6 8,000 214 93,450 235 609 378  

        

 

Зверніть увагу, що час виконання не включає час післяоброблюваний час, 

оскільки вони однакові для чотирьох алгоритмів. 

Також таблиця 4.1 підтвердила факт, що обчислення матриці відстані в 

DBSCAN є дуже значним. Більше того, час виконання РК-DBSCAN набагато 

менший, ніж час виконання CURE через шість наборів даних. Таблиця 4. 1 ще 

показує, що РК-K-means мають дуже велику швидкість, що відповідає його 

лінійній обчислювальній складності.  BIRCH також дуже швидкий, проте якість 
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його результатів не є хорошою, йому не вдалося знайти правильні кластери у всіх 

шести наборах даних .РК-DBSCAN трохи повільніший за РК-K-Means, але він 

повертаєтьсяякісні результати для всіх тестів набагато кращі, ніж РК-K-Means, що 

має досить добрі результати для опуклих форм скупчень і дуже погані результати 

для неопуклих форм кластерів. Загальні результати підтверджують, що 

кластеризація РК-DBSCAN вигідно порівнюється з усіма випробуваними 

алгоритмами для комбінованого  показника ефективності (якість результатів та 

час відгуку або комбінація часу сплетіння). 

Надалі визначимо ефективність підходу РК відповідно розподіленій системі 

через підключені машини через мережу та з урахуванням мережевих платежів. 

Запропонований підхід є більш детальним для розподілених систем, ніж для 

паралельних систем. Тому також варто проаналізувати переваги використання 

синхронних або асинхронних процесів, оскільки розподілені системи є 

асинхронними та блокуючими. Через це операції мають сильний вплив у часі 

спілкування [45]. 

 

 

Рисунок 4.1 – Синхронні комунікації 
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У синхронній моделі, як показано на малюнку 4.1, хоча машини M3 і M4 і 

закінчили свої обчислення до M1 і M2 , вони не можуть надсилати свої результати, 

поки М1 і М2 також не закінчать. У цій моделі не тільки обчислення та комунікації 

не збігаються, але й машина, яка закінчила рано, витратила трохи часу, чекаючи 

поки інші закінчать [45] . 

 

 

Рисунок 4.2 - Асинхронні комунікації 

 

В асинхронній моделі машини, які закінчили достроково, можуть очікувати 

до наступного кроку. Машини управляють своїми комунікаціями, під час чого 

перша та друга фази перекриваються. Ця модель набагато більше підходить для 

обчислення, де вузли неоднорідні, а комунікації зазвичай повільні. Як видно на 

прикладі, наведеному на рисунку 4.2, M 3 і M4 починають зливати свої результати 

до того, як M1 і M2 закінчать свої обчислення. 

Прискорення РК розраховується відповідно до послідовної версії додатка. 

Послідовна версія складається з кластеризації всіх даних на одному компоненті. 
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Тому він не вимагає ні зменшення, ні агрегування. Нехай T1 - час виконання 

послідовної версії і Tp час виконання РК на p вузлах. Прискорення α визначається 

як  
pT

T1  . Зверніть увагу, що якщо складність алгоритму кластеризації є 

поліномною, то діоптимального прискорення можна досягти (p), за умови, що  не 

існує накладних витрат через комунікації та додаткову роботу.  

 

Рисунок 4.3: Прискорення 

 

Якщо складність алгоритму кластеризації - )( 2n , тоді оптимальним 

прискоренням може бути p
2
; це називається супер прискоренням (див. рисунок 

4.3).  

Існує два типи експериментів із масштабованістю, що враховують 

масштабованість даних, в яких досліджуємо, як на час виконання впливає 

збільшення розміру набору даних та масштабованість відповідно до кількості 

вузлів у системі, де розглядаеться , як на час виконання впливає збільшенню у 

кількості вузлів у системі за допомогою набору даних фіксованого розміру. 

Перший можна передбачити за складністю алгоритму. Отже, через 
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масштабованість підходу РК треба дізнатись яка кількість вузлів у системі 

збільшується, що дасть уявлення про те, яка оптимальна кількість вузлів, які нам 

потрібні для певного розміру набору даних, щоб час відгуку становив мінімум. 

Для цього було вивчено два випадки. У першому випадку вивчено можливість 

підходу РК на одній машині (без плати за мережу). Для цього випадку було взято 

як K-Means, так і DBSCAN як локальну кластеризацію. Внаслідок 

обчислювальної складність алгоритму DBSCAN та необхідності завантаження 

при вкладанні набору даних у локальну пам’ять, використовуємо максимальний 

розмір набору даних 50 000 точок даних для перевірки масштабованості РК-

DBSCAN в одній машині одночасно збільшуючи кількість процесів. Тоді як для 

РК-K-Means через її лінійну складність  ми взяли для перевірки більший набір 

даних (1 000 000 точок  даних). У другому випадку вивчалась  масштабованість 

підходу РК у реальній розподіленій системі (з урахуванням мережевих платежів). 

Тут розглядаеться, як реагує час виконання до збільшення кількості вузлів у 

системі. У цьому випадку було взято алгоритм DBSCAN як локальний алгоритм 

кластеризації, і використано два набори данихз різними розмірами. Мета цього 

дослідження - знайти оптимальну кількість вузлів, необхідних для певного 

розміру набору даних. Для того, щоб збалансувати дані розподілу під час 

вивчення масштабованості підходу РК для обох випадків згаданих вище, було 

розділено дані випадковим чином і розподілено їх порівну серед вузлів у системі. 

 

4.2 Результати проведення експериментів 

 

Цей підхід був застосований у розподіленій обчислювальній системі. 

Розподілена обчислювальна система складається з різнорідних робочих столів 

(різних ЦП, ОС, обсягів пам'яті, навантаження тощо). Використовуємо JADE як 

платформу для розробки форми для реалізації підходу. JADE базується на 

рівному рівні (P2P) архітектури зв'язку. Обрана ця структуру для її виконання: 

1. Неоднорідність: система, заснована на JADE, може бути розподілена по 

всіх машинах (для яких навіть не потрібно використовувати одну і ту ж ОС) [83] . 
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2. Масштабованість: JADE масштабується лінійно, і це хороший кандидат 

для розвитку розподілених додатків із великим навантаженням [83] . 

3. Зручний для користувача: конфігурацією Jade можна керувати за 

допомогою віддаленого графічного інтерфейсу,що полегшує користування [84] . 

4. Динамічний: конфігурацію Jade можна навіть змінити під час виконання 

переміщення агентів з однієї машини на іншу, як і коли потрібно[84] . 

5. Мінімальні вимоги: JADE повністю реалізовано на Java-мові та з 

мінімальною вимогою до системи є версія 5 JAVA (середовище виконання або 

JDK) [87] . 

Вузли системи (робочі столи) підключені до локальних мереж. Це дозволяє 

додавати стільки вузлів, скільки потрібно, залежно від експерименту.У таблиці 

4.2 перелічено типи машин, що використовуються для проведення експериментів. 

Головною метою тут є продемонструвати ефективність РК у різнорідних 

розподілених обчислювальних середовищах. 

 

Таблиця 4.2 – Характеристики використовуваних машин 

Назва машини Операційна система Процесор Пам'ять 

Dell-XPS L421X Ubuntu 1,8 ГГц * 4 8 ГБ 

Dell-XPS L421X 

 

(V.14.04 LTS) Intel Core i5 8 ГБ 

 (V.14.04 LTS) 

Ubuntu 

Intel Core i5 

2,00 ГГц * 4 Dell-Inspiron-3721 4ГБ 

Dell-Inspiron-3721 

 

(V.14.04 LTS) Intel Core i5 4ГБ 

 (V.14.04 LTS) 

Ubuntu 

Intel Core i5 

1,8 ГГц * 4 Dell-Inspiron-3521 6 ГБ 

Dell-Inspiron-3521 

 

(V.16.04 LTS) Intel Core i5 6 ГБ 

 (V.16.04 LTS) 

Монетний двір Linux 

Intel Core i5 

3,06 ГГц * 2 iMac - Early 2010 4ГБ 

iMac - Early 2010 

 

(V.17.1 Ребекка) 
3,06 ГГц * 2 

 

4ГБ 

 
(V.17.1 Ребекка) 

Ubuntu 
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Продовження таблиці 4.2 – Характеристики використовуваних машин 

 

РК тестується з використанням різних розділів різних розмірів. Виходячи з 

цілей експериментів, були створені різні сценарії. Ці сценарії в основному 

різняться способом розподілу наборів даних між вузлами передачі розподіленої 

платформи. Для кожного сценарію було записано час виконання локальної 

кластеризації (Крок 1), включаючи крок злиття контурних розрахунків, час 

агрегування та час простою (Крок 2). Нарешті, було вказано також загальний час 

виконання підходу, необхідний для завершення всіх етапів. Далі буде описано 

різні розглянуті сценарії. 

У цьому сценарії надано кожній машині випадковий шматок набору даних. 

Розмір розділу, створеного для кожної машини, знаходиться в діапазоні між 500 

балів та 10 000 балів. Оскільки набір даних відносно невеликий, ми вибрали вісім 

машин для обчислювальної платформи. У таблиці 4.3 наведено час виконання 

кожної машини для запуску ритму (крок 1 і крок 2) з використанням синхронної 

та асинхронної комунікації катіонів відповідно. Він також показує загальний час, 

Назва машини Операційна система Процесор Пам'ять  

 
(V.16.04 LTS) Intel Core i5 

  

   

Dell-Inspiron-5559 
Ubuntu 2,30 ГГц * 4 

8 ГБ 
 

(V.16.04 LTS) Intel Core i5 
 

   

iMac - Early 2009 
OS X El Capitan 2,93 * 2 ГГц 

8 ГБ 
 

(V.10.11.6) Intel Core Due 
 

   

MacBook Air 
OS X El Capitan 1,6 * 2 ГГц 

8 ГБ 
 

(V.10.11.3) Intel Core i5 
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необхідний для завершення всіх етапів.Зверніть увагу, що у разі синхронного 

зв'язку злиття здійснюється за двійкове дерево. З таблиці 4.3 видно, що час, 

необхідний кожній машині, щоб діяти першому кроку алгоритму однаковий як 

для синхронного, так і для асинхронного виконання, тоді як час другого кроку 

інший. Також звернемо увагу, що кожна машина повертає різний час виконання 

всього ритму. Це тому, що машини мають різну потужність (табл. 4.2) . 

Загальний час виконання алгоритму при використанні асинхронного зв'язку 

менший у порівнянні з використанням синхронного зв'язку.  

Це пов’язано з тим, що при синхронному спілкуванні машини мають 

більший час очікування (до 60% часу очікування). 

У цьому сценарії розподіляємо весь розмір набору даних на одній машині а 

іншим машинам було виділено по одній вісімці набору даних кожній. Цей 

сценарій вибрано, щоб показати найгірший випадок часу очікування.  

У таблиці 6.4 наведено час виконання, який виконується кожною машиною 

з методикою РК (Крок 1 і Крок 2) з використанням синхронного та асинхронного 

зв'язку відповідно. Він також показує загальний час, необхідний для закінчення 

всіх кроків. Зверніть увагу, що у випадку синхронного зв'язку злиття відбувається 

під бінарним деревом.  

З таблиці 4.4 можна помітити, що різниця між виконанням часів 

синхронного та асинхронного РК все ще залишається значним.  

При синхронному зв'язку машини повинні завершити свій перший крок до 

того, як усі вони почнуть зливати свої результати (крок 2), тоді як для 

асинхронної моделі сім машин здійснюють злиття (крок 2), поки остання машина 

закінчує кластеризацію (крок 1).  

Звернемо увагу, що машина M3 витрачає найдовший час обробки (20 100 

мс), щоб закінчити крок 2 з використання асинхронного зв'язку. Причина полягає 

в тому, що машина M3 є найповільнішою серед машин системи. Більше того, у 

цьому випадку M3 повинна зачекати, поки машина M1 закінчить свій перший 

крок, щоб зробити злиття. 
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Таблиця 4.3 - Час (мс), витрачений вісьмома машинами на запуск сценарію I 

із використанням синхронізації синхронних та асинхронних коммунікацій 

  Синхронний Асинхронний 

        

Машина 
Розмір набору 

даних 
Крок 1 Крок 2 Час Крок 1 Крок 2 Час 

        

М1 10 000 21 270 1 104 22 374 21 270 554 21 824 

        

М2 2500 1060 20 862 21 922 1060 2515 3,575 

        

М3 3275 5093 16 930 22 023 5093 2017 7110 

        

М4 5000 4,592 17 644 22 236 4,591 2620 7211 

        

М5 1666 227 21 642 21 869 227 391 618 

        

М6 2000 292 21 736 22 028 292 416 708 

        

М7 5000 7520 14 665 22 185 7515 13 949 21 464 

        

M8 1500 200 21 842 22 042 195 4 605 4800 

        

  
Загальний час 

виконання 
22 374 

Загальний час 

виконання 
21 824 
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У цьому сценарії виділяємо для семи машин цілий і останній набір даних, 

рівний одній восьмій з набору даних. Цей сценарій обраний для демонстрування 

впливу складності локальної кластеризації на машини та на час очікування деяких 

потужних машин.У таблиці 4.5 наведено час виконання, необхідний кожній 

машині для запуску алгоритму (Крок 1 і Крок 2) з використанням синхронних та 

асинхронних комунікацій. 

 

Таблиця 4.4 - Час (мс), витрачений вісьма машинами для запуску сценарію 

II із використанням синхронізації синхронних та асинхронних коммунікацій 

Параметри експерименту Синхронний Асинхронний 

Машина 

Розмір 

набору 

даних 

Крок 1 Крок 2 Час 
Крок 

1 
Крок 2 Час 

М1 10 000 21 270 973 22 243 21 270 595 21 865 

М2 1250 215 21 775 21 990 215 518 733 

М3 1250 640 21383 22 023 640 20 100 20 740 

М4 1250 304 21 730 22 034 304 497 801 

М5 1250 161 22 034 22 195 161 394 555 

М6 1250 171 21 856 22 027 170 286 456 

        

М7 1250 245 21 918 22 163 245 509 754 

M8 1250 185 21 854 22 039 185 858 1043 

        

  

Загальний 

час 

виконання 

22 243 

Загальний 

час 

виконання 

21 865 
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Таблиця показує загальний час, необхідний для закінчення всіх кроків. 

Зверніть увагу, що у разі синхронного зв'язку злиття проводиться під бінарним 

деревом.  

Цей сценарій протилежний попередньому.  

На відміну від попереднього  Таблиця 4.5 показує, що різниця між часом 

виконанням синхронних та асинхронних версій РК є меншою.  

В обох випадках машини витрачають більше часу на завершення першого 

кроку.  

Отже, час очікування менший для синхронної моделі, ніж для асинхронної. 

Також можна  помітити, що у M3 є найбільший час для кроку 2, яким це 

обумовленочас очікування, оскільки M3 потрібно почекати, поки машина M1 

закінчить свій крок 1,тоді M1 об'єднує свої результати з M3 4.2.4  

У цьому сценарії було враховано можливості машин і розділено набори 

даних відповідно до їх можливостей. Тому навантаження рівномірно розподілено 

між ними, і очікуємо, що вони закінчать перший етап більш скорішим темпом. 

Це дозволяє скоротити час очікування машині і негайно перейти до другої 

фази.  

Загальний час виконання синхронно та асинхронної версії повинні бути 

подібними.  

Ця справа сприяє більш синхронному підходу. 

Як і передбачалося, таблиця 4.6 показує, що немає суттєвої різниці міжміж 

двома часами виконання. Зверніть увагу, що невелика різниця на 

користьсинхронна версія пов'язана з тим, що в асинхронній моделімашинам все 

ще потрібно виконати алгоритм, який перевіряє, який із них закінченийспочатку і 

отримаємо контури для злиття. 

Ефективне прискоренняМета тут - порівняти нашу паралельну 

кластеризацію з послідовним алго-ритм і показати прискорення РК над 

послідовною версією кластеризації,як зазначено у рівнянні 4.1. 

Найкращий сценарій запуску послідовної версії DBSCAN 
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Таблиця 4.5 -  Час (мс), витрачений вісмома машинами для запуску 

сценарію III із використанням синхронних та асинхронних коммунікацій. 

Параметри 

експерименту 
Синхронний Асинхронний 

Машина 

Розмір 

набору 

даних 

Крок 1 Крок 2 Час Крок 1 Крок 2 Час 

        

М1 10 000 21 270 35978 57 248 21 270 905 22 175 

        

М2 10 000 21 590 34 869 56 459 21 590 11513 33 103 

        

М3 10 000 53 005 3008 56 013 53 005 3292 56 297 

        

М4 10 000 32 424 24 691 57 115 32 424 6,996 39 420 

        

М5 10 000 17 364 38 493 55857 17 364 4612 21 976 

        

М6 10 000 15841 41 237 57 078 15841 2066 17 907 

        

М7 10 000 38 732 18 483 57 215 38727 18 459 57186 

        

M8 1250 185 56 915 57 100 184 16 077 16 261 

        

  
Загальний час 

виконання 
57 248 

Загальний час 

виконання 
57186 
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Таблиця 4.6: -Час (мс), витрачений вісьма машинами для запуску сценарію 

IV із використанням синхронних та асинхронних коммунікацій. 

 

Параметри експерименту 
Синхронний  Асинхронний 

       

Машина Розмір 

набору даних 

Крок 1 Крок 2  Час Крок 1 Крок 2 Час 

        

М1 1500 256 1,505  1761 256 1159 1415 

         

М2 1660 260 598  858 260 1512 1772 

         

М3 500 252 1061  1313 252 626 878 

         

М4 1000 253 621  874 253 608 861 

         

М5 1500 255 1492  1747 255 600 855 

         

М6 1400 260 605  865 260 514 774 

         

М7 1000 259 1030  1,289 259 939 1,198 

         

M8 1500 250 603  853 250 1500 1750 

         

  
Загальний час 

виконання 
 1761 

Загальний час 

виконання 
1772 
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Помітно, що найшвидша машина в системі T1 = 15841 мс. Кластеризація 

розділу одного і того ж набору даних на одній машині займе T d1= 258 мс.  

Втрата часу РК на однакових наборах даних на восьми неоднорідних 

машинах збалансує навантаження Tp = 1761 мс (табл. 4.6).  

Тому з Рівняння 4.1очевидно, що пришвидшення все ще є з суперлінійним 

прискоренням.  

Далі буде приведено, скільки вузлів обробки потрібно, щоб  кластеризувати 

набір даних розміром N. 

У цьому розділі йде дослідження масштабованості при підходу РК, беручи 

два випадки.  

У першому випадку досліджується масштабованість підходу  без включення 

мережевого заряду, а у другому випадку масштабованість підходу в реальній 

розподіленій системі, включаючи мережеві платежі.  

Ці два випадки докладно описані нижче. 

Мета тут - визначити вплив кількості вузлів у системіна час виконання 

підходу РК. В одній іх машин працює система без мережевих платежів.  

Використано два набори даних, які містять D1 - 150 000 точок даних, що 

використовуються для тестування РК-DBSCAN, а D2 містить 1 000 000 точок 

даних, що використовуються для перевірки РК-K-means.  

На рисунку 4.5 показано час виконання проти кількості вузлів у системі для 

РК-DBSCAN на рисунку 4.4 показано час виконання щодо кількості вузлів в 

системі для РК-K-means.  
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Рисунок 4.4 -  РК-K-means масштабованість без мережевих платежів 

 

Як бачимо, РК-K-means знадобилося лише кілька секунд для кластеризації 1 

000 000 точок в розподіленій системі, що містить до 100 вузлів. Це зрозуміло з 

того, що РК-DBSCAN також зайняв кілька секунд (включаючи обчислення 

матриці під час для РК-DBSCAN) для кластерування 50 000 точок даних у 

розподіленій системі, що містить до 100 вузлів.  

Такий алгоритм зайняв ще менше часу виконання, коли було задіяно час 

обчислення матриці.  

Таким чином, алгоритм з обома K-means та алгоритми DBSCAN можуть 

комфортно обробляти багатовимірні дані через низьку складність.  

Нарешті, можно помітити, що РК-K-means обробляє більші дані в 

порівнянні з РК-DBSCAN за допомогою однієї машини, яка це є через високу 

обчислювальну складність алгоритму DBSCAN. 
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Рисунок 4.5 - Масштабованість РК-DBSCAN без мережевих платежів. 

 

Метою тут є показати, що методика РК добре масштабується, навіть якщо 

включені мережеві платежі, а також можна динамічно визначати оптимальну 

кількість вузлів обробки, необхідних для кластеризації набору даних розміром N 

(два набори даних): перший набір даних D1 містить 10000 точок даних  і другий 

D2 містить 30000 точок даних.  

На рисунку 6.6 показано час виконання щодо кількості машин в системі, що 

використовує перший набір даних D1 і рисунок 6.7 показує час виконання проти 

кількості машин у системі з використанням другого набору даних D2 . 

Як видно з рисунків 6.6 та 6.7, час виконання першої фаза (кластеризація та 

контур) постійно зменшується, оскільки кількість розповсюджена  в системі 

розподілу. 
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Рисунок 4.6 - Масштабованість РК-DBSCAN з використанням D 1, включаючи 

мережеві платежі 

 

Однак час другого етапу (злиття) продовжує поступово збільшуватися із 

збільшенням кількості машин в розподіленій системи. Це тому, що кількість 

комунікацій (робочі витрати) на другій фазі збільшується, коли кількість машин 

збільшується.  

Крім того, загальний час виконання алгоритму (що є сумою двох етапів) 

постійно зменшується, оскільки кількість технологічних процесів вузлів 

збільшується, поки не досягне певного рівня, де загальний час виконання починає 

збільшуватися (на 8 машинах для набору даних D1 і на 16 машинах для набору 

даних D2 ).  

Оптимальна кількість вузлів обробки, необхідних для виконання РК 

повертається, коли накладні витрати на підхід перевищують час виконання 

локальної кластеризації.  

Це дуже цікава характеристика (наскільки можливо визначити кількість 

машин, які можна виділити заздалегідь). 
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Рисунок 4.7 - Масштабованість РК-DBSCAN з використанням D2 

 

Результати проведених експериментів показали, що застосування 

розробленої системи надає можливість досягти підвищення ефективності 

кластеризації для видобутку просторових даних на рівні  98.2%,  що на 0.5 – 3.9% 

вище в порівняні з відомими системами. 

 

4.3 Висновок 

 

В четвертому розділі розроблено розподілену динамічну систему 

кластеризації для видобутку просторових даних та вивчено ефективність підходу 

з точки зору часу виконання в реальній розподіленій системі. Розподілена система 

використовує обчислювальну потужність розподіленої платформи, максимізуючи 

паралельність та мінімізуючи комунікації та головним чином обсяг даних, якими 

обмінюються вузли в системі. Система реалізована з використанням як 

синхронних, так і асинхронних комунікацій. Система застосовує методи 

стиснення даних, що зменшує обсяг обміну даними між компонентами 

розподіленох системи. Результати проведених експериментів показали, що 
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застосування розробленої системи надає можливість досягти підвищення 

ефективності кластеризації для видобутку просторових даних на рівні  98.2%,  що 

на 0.5 – 3.9% вище в порівняні з відомими системами. 
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ВИСНОВКИ 

 

В даній роботі за результатами виконаних теоретичних та практичних 

досліджень було розроблено розподілену динамічну систему кластеризації для 

видобутку просторових даних. 

У першому розділі  була досліджена предметна область, досліджені відомі 

методи кластеризації для видобутку просторових даних. 

У другому розділі  удосконалено та представлено модель процесу 

розподіленої динамічної кластеризації для видобутку просторових даних, яка, на 

відміну від відомих моделей, використовує алгоритми стиснення та агрегації 

даних; 

У третьому розділі представлено удосконалений метод розподіленої 

динамічної кластеризації для видобутку просторових даних, який, на відміну від 

відомих методів, ґрунтується на побудованій моделі розподіленої динамічної 

кластеризації для видобутку просторових даних та застосовує методи стиснення 

даних та динамічної кластеризації. Застосування розробленого методу надає 

можливість підвищити ефективність кластеризації для видобутку просторових 

даних, в порівнянні з відомими методами. 

У четвертому розділі на основі представленого методу розроблено 

розподілену динамічну систему кластеризації для видобутку просторових даних. 

Проведено експериментальні дослідження, результати яких показали, що 

застосування розробленої системи надає можливість досягти підвищення 

ефективності кластеризації для видобутку просторових даних на рівні  98.2%,  що 

на 0.5 – 3.9% вище в порівняні з відомими системами. 

Отже, впровадження удосконаленого методу розподіленої динамічної 

кластеризації для видобутку просторових даних дозволяє підвищити ефективність 

кластеризації для видобутку просторових даних.  

За темою дипломної роботи опублікован статтю у фаховому виданні. 
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ефективність кластеризації для видобутку просторових даних, в порівнянні з 

відомими системами 
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ЗАЯВА 

З правилами чинного Положення «Про дотримання академічної доброчесності в 

Хмельницькому національному університеті» від 26.09.2020 (зі змінами від 26.11.2020), 

згідно з яким виявлення плагіату є підставою для відмови в допуску кваліфікаційної 

роботи до захисту та застосування заходів дисциплінарної та академічної 

відповідальності, ознайомлений (а). Про використання програмно-технічних засобів для 

перевірки кваліфікаційних робіт здобувачів вищої освіти на плагіатоповіщений (а) та 

надаю свою згоду на обробку та збереження університетом моєї роботи в інституційному 

репозитарії університету.  

Також надаю університету право на передачу моєї роботи для обробки та 

збереження в базах даних програмно-технічних засобів (Unicheck та Anti-Plagiarism) та 

використання роботи для виявлення плагіату в інших роботах, які перевіряються 

програмно-технічними засобами та користувачами, що мають доступ до цих програмно-

технічних засобів, виключно в обмежених цілях для виявлення плагіату в текстах робіт.  

Робота для перевірки університетом надається в друкованому та електронному 

варіанті. Електронна версія моєї роботи збігається (ідентична) з друкованою.  
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генерованого системою виявлення текстових збігів/ідентичності/схожості:  

Назва: Розподілена динамічна система кластеризації для видобутку просторових 
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Після аналізу звіту подібності зроблено такий висновок:  

№ Висновок Позначка про 

відповідність 

1 Запозичення, виявлені в роботі, є законними і не є плагіатом. Робота 

приймається до захисту. 
відповідає 

2 Виявлені запозичення не є плагіатом, розміщені в розділах, які не описують 

безпосередньо авторське дослідження, але кількість цитат перевищує обсяг, 
виправданий поставленою метою роботи  Робота приймається до захисту, але 

має бути відкоригована. Відкоригований варіант має бути поданий на 
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обсяг, виправданий поставленою метою роботи. В зв’язку з цим мета роботи 
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фабрикацію або фальсифікацію даних. Робота не допускається до захисту. 
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безпосередньо авторське дослідження і не стосуються результатів роботи;  
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