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РЕФЕРАТ 
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ПЕРЕЛІК КЛЮЧОВИХ СЛІВ: диск; пропускна здатність; алгоритм; 

комп’ютерні системи. 

Об’єктом дослідження є процес забезпечення пропускної здатності дисків 

для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Предметом дослідження є методи забезпечення пропускної здатності дисків 

для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Метою кваліфікаційої роботи є розробка методу забезпечення пропускної 

здатності дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи теорії 

комп’ютерних системи, теорії алгоритмів.  

Наукова новизна отриманих результатів: 

- розроблено новий метод забезпечення пропускної здатності дисків для 

застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

У вступі подано об’єкт та предмет дослідження, мету, наукову новизну та 

практичну цінність роботи, а також характеристику структури роботи. 

У першому розділі проведено аналіз відомих рішень щодо забезпечення 

пропускної здатності дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

У другому розділі здійснено дослідження предметної області та визначено 

автономні рішення на основі індексування для вирішення двох проблем «великих 

даних» у застосунках з інтенсивним використанням даних: приписування відсутніх 

значень; запит на просторове об'єднання. Розроблено два різні підходи, засновані 



на растрових зображеннях, для приписування відсутніх значень у великих наборах 

даних. Використано растрові зображення для покращення масштабованості та 

поганих проблем балансування навантаження в існуючих алгоритмах просторового 

з'єднання. Також, розглянуто проблеми відмовостійкості в існуючих алгоритмах 

машинного навчання та інтелектуального аналізу даних. Розроблено алгоритм 

відмовостійкості на основі пам'яті, який порівняно з дисковими підходами, має 

особливості, які забезпечують методи контрольної точки та відновлення даних. 

У третьому розділі здійснено розроблення методу для побудови системи 

відмовостійкості для підтримки алгоритму в паралельних системах. Запропоновано 

три алгоритми відмовостійкості: відмовостійкість на основі диску, 

відмовостійкість на основі синхронної пам'яті, асинхронна відмовостійкість на 

основі пам'яті.   

У четвертому розділі використано набір алгоритмів інтелектуального аналізу 

даних і машинного навчання, які були реалізовані за допомогою бібліотеки 

інтерфейсу передачі повідомлень MPI. В результаті отримані розширені функції 

цільових алгоритмів та односторонній зв'язок MPI для створення швидких та 

ефективних відмовостійких систем для кількох алгоритмів. Для цього 

використовували неблокувальні функції MPI, щоб приховати додаткові витрати на 

зв'язок «точка-точка», необхідний для контрольно-пропускних пунктів і операцій 

відновлення. 

У висновках підведено підсумки досягнення результатів з розв’язання 

завдань дослідження. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у розроблених 

алгоритмах для  забезпечення пропускної здатності дисків для застосунків з 

інтенсивним обсягом даних.   
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

SVM – метод опорних векторів 

ОС - операційна система 
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ВСТУП 

 

Розроблені застосунки з великим обсягом даних для вирішення різних 

проблем і обмежень, пов'язаних з поточним вибухом даних, використовуються 

для зберігання, аналізу та управління існуючими великими наборами даних. 

Одним з основних недоліків існуючих застосунків з великим обсягом даних є 

відносно повільний доступ до диска. Програми обробки на основі дисків не 

можуть запропонувати відповідний час відгуку через затримку доступу до 

дисків. Таким чином, ефективні застосування з інтенсивним використанням 

даних повинні підтримуватися обробкою на основі пам'яті, а не дисковою 

обробкою, щоб отримати більшу продуктивність від цих програм.  

Метою роботи є покращення довготривалих програм, які потребують 

великих обсягів даних, шляхом розробки нового методу щодо пам'яті, а також 

вирішення нових проблем, пов'язаних із програмами обробки на основі пам'яті, 

таких як відмовостійкість і послідовність. Також, розглядатимемо обмеження 

відмовостійкості, щоб дозволити різним програмам, які потребують великого 

обсягу даних, продовжувати належну роботу в разі збою. 

Незважаючи на те, що доступ до даних пам'яті є надзвичайно швидким у 

порівнянні з доступом до диску, наявність ефективної техніки індексування для 

підтримки швидких запитів допомагає уникнути інтенсивного сканування 

пам'яті. Використаємо ефективну техніку індексації, яка називається растровим 

індексуванням, щоб покращити дві складні операції, пов'язані з великими 

наборами даних: вилучення відсутніх значень; запит на просторове об'єднання 

Цього можна досягнути шляхом побудови підходів на основі пам'яті з 

підтримкою індексування, які можуть обробляти великі обсяги даних. 

Пріритетним напрямом є розроблення способу прискорення процесу 

приписування відсутніх значень за допомогою растрового індексування. Існуючі 

способи обробки відсутніх значень не можуть масштабуватися до більших 

наборів даних. Іншими словами, ця конкретна проблема достовірності, яка 
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стосується точності даних, була вирішена, але не в контексті вирішення 

проблеми обсягу «великих даних» та уникнення затримки диска. Техніка 

індексування растрових зображень використовується для прямого доступу до 

необхідних записів для методу вилучення. Також, техніка растрового 

індексування використовується для оцінки відсутніх значень за допомогою 

попередньо згенерованих векторів індексації растрових зображень без доступу 

до самого набору даних. Обидва підходи можуть бути оцінені з використанням 

різних реальних і штучних наборів даних, а також чотирьох загальних 

алгоритмів вилучення. Крім того, затримка дискового вводу/виводу негативно 

впливає на запити в просторовому середовищі. Великі просторові набори даних 

страждають від низької продуктивності та проблеми дисбалансу навантаження 

у випадку складних операцій запиту, таких як операція просторового об'єднання.  

Таким чином, пропонується ефективний підхід до балансування 

навантаження операції паралельного просторового з'єднання у великих 

просторових наборах даних, який залежить від використання растрових 

зображень як зведеної структури просторових даних. Використовуємо растрові 

зображення для прискорення послідовної обробки в пам'яті. Конкретними 

алгоритмами, які є такі, де основна ідея полягає в ефективному балансуванні 

навантаження за допомогою растрових зображень, які використовує растрові 

зображення для ефективного кроку фільтрації просторового з'єднання.  

Також, розглянемо обмеження відмовостійкості існуючих застосунків з 

великим обсягом даних, забезпечуючи відмовостійку підтримку на основі 

пам'яті для різних алгоритмів.  

Тому, метою роботи є розробка методу забезпечення пропускної здатності 

дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Актуальність роботи полягає в необхідності розробити метод 

забезпечення пропускної здатності дисків для застосунків з інтенсивним 

обсягом даних. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних завдань: 
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- проаналізувати відомі методи забезпечення пропускної здатності 

дисків для застосунків;  

- розробити новий метод забезпечення пропускної здатності дисків для 

застосунків з інтенсивним обсягом даних; 

- здійснити реалізацію розробленого методу забезпечення пропускної 

здатності дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних; 

- здійснити еспериментальні дослідження згідно розроблених рішень. 

Об’єктом дослідження є процес забезпечення пропускної здатності дисків 

для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Предметом дослідження є методи забезпечення пропускної здатності 

дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи теорії 

комп’ютерних систем, теорії алгоритмів.  

Наукова новизна отриманих результатів: 

- розроблено новий метод забезпечення пропускної здатності дисків для 

застосунків з інтенсивним обсягом даних. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у розроблених 

алгоритмах для  забезпечення пропускної здатності дисків для застосунків з 

інтенсивним обсягом даних.   

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну публікацію [81] у 

Збірнику наукових праць за матеріалами XV Всеукраїнської науково-практичної 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2023». 

(Хмельницький – 2023. – С.116-117).    
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1 АНАЛІЗ МЕТОДІВ І ТЕХНОЛОГІЙ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

ПРОПУСКНОЇ ЗДАТНОСТІ ДИСКІВ ДЛЯ ЗАСТОСУНКІВ З 

ІНТЕНСИВНИМ ОБСЯГОМ ДАНИХ 

1.1 Аналіз предметної області  

 

Концепція «великих даних» [1] виникла у зв'язку з нещодавнім вибухом 

обсягів даних та розбіжностями, пов'язаними з аналізом, управлінням та 

обробкою великих обсягів даних. Паралельні застосунки з інтенсивним 

використанням даних були спроектовані та розроблені в різних областях для 

роботи з великими обсягами даних, які існують в даний час. Однак ці програми 

мають ряд недоліків і обмежень [2,3], які негативно впливають на їх 

функціональність. Перспективними для дослідження є дві проблеми [4, 5] 

паралельних застосунків з інтенсивним використанням даних: повільний час 

читання диска в порівнянні з продуктивністю сучасних процесорів; більш висока 

частота відмов при великій кількості вузлів і тривалому часу виконання. При 

цьому ця робота спрямована на забезпечення двох основних вимог [6]: розробку 

нових методів усунення вузького місця дискового вводу/виводу; розробку 

ефективних відмовостійких алгоритмів для обробки апаратних несправностей у 

паралельних застосунках. 

Розглянемо спочатку значення та мотивацію обробки на основі пам'яті та 

підтримки відмовостійкості в паралельних застосунках, що вимагають великого 

обсягу даних [6, 7]. Далі розглянемо дві основні концепції: індексування 

растрових зображень [8]; апаратні несправності [9]. А також здійсимо огляд 

робіт, включаючи припущення про відсутніх значень на основі растрових 

зображень, операцію просторового з'єднання на основі растрових зображень і 

відмовостійкі системи для генератору шаблонів [10-12]. 

Розглянемо завдання паралельних обчислень, що вимагають великих 

обсягів даних. Швидке зростання обсягів даних, що надходять з різних джерел, 

таких як соціальні медіа, ділові та наукові застосунки, а також публічна мережа, 
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підвищує потребу в розробці надійних застосунків для обробки цих великих 

обсягів даних. З цієї причини, а також з наявністю швидких і потужних 

обчислювальних ресурсів, починають з'являтися паралельні застосунки з 

інтенсивним використанням даних [12]. Останніми роками темпи зростання 

даних стають швидшими [13]. Наприклад, світова оцінка темпів зростання 

бізнес-даних у комерційних застосунках показує, що бізнес-дані подвоюються 

кожні 1,2 року [13, 14]. Незважаючи на те, що великий обсяг даних може бути 

джерелом важливої інформації, нова парадигма даних породжує кілька проблем 

і обмежень. Ці проблеми та обмеження повинні бути вирішені за допомогою 

інноваційних та новітніх методів, щоб довести продуктивність нових 

обчислювально дорогих застосунків. Існуючі дискові системи обробки більше 

не можуть забезпечити належний час відгуку через надмірну затримку 

жорстких дисків [15]. Значна залежність від диска для обробки та керування 

великими наборами даних обмежує функціональність та можливості існуючих 

застосунків, які потребують великих обсягів даних. Таким чином, ці програми 

повинні підтримуватися службами аналізу та управління даними з низькою 

затримкою та в режимі реального часу [16]. Позбувшись вузького місця 

дискового вводу/виводу та більше покладаючись на пам'ять, можна 

використовувати паралельні системи та підвищити загальну продуктивність, 

зберігаючи той самий рівень точності [17]. Ємність пам'яті подвоюється кожні 

три роки [18], а її вартість знижується на 10 відсотків кожні п'ять років [19]. 

Таким чином, методи обробки на основі пам'яті можуть бути ефективним 

рішенням у випадку великих наборів даних. Було проведено роботу з розробки 

нових методів передачі більшої кількості пам'яті для обробки великих наборів 

даних [12-18]. Однак розробка таких методів повинна бути більш точною, 

оскільки системи обробки в пам'яті можуть постраждати від інших джерел 

додаткових витрат [19, 20], які приховані нормальною затримкою вводу/виводу 

диска у випадку дискової обробки. Загалом, дослідження систем управління та 

обробки даних у пам'яті концентруються на кількох аспектах, таких як 
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використання індексування для покращення доступу до даних, покращення 

компонування даних, використання паралелізму, прискорення потоку даних, 

побудова відмовостійкої системи, покращення обробки запитів у пам'яті [19, 20]. 

Розглядатимемо паралелізм, індексацію та відмовостійкість для 

покращення обробки в пам'яті з великими наборами даних. 

Використовуватимемо особливості існуючої структури індексування, яка 

називається растровим індексуванням, щоб розробити нові методи для 

підтримки двох різних операцій у великих наборах даних: приписування 

відсутніх значень і запит на просторове об'єднання. Запропоновані методи 

спрямовані на використання пам'яті, а не диску, для підвищення загальної 

продуктивності обох операцій з великими обсягами даних. Також, 

розглядатимемо в цьому контексті проблему відмовостійкості в системах, 

пропонуючи різні рішення для існуючих застосунків, що вимагають великого 

обсягу даних. Щоб показати вплив апаратних збоїв в системах, розробники 

апаратного забезпечення оцінюють частоту апаратних відмов існуючих систем, 

проводячи серію експериментів [21]. У цих експериментах були використані 

великомасштабні довготривалі симуляції. Таким чином, системні збої повинні 

бути усунені для підвищення загальної продуктивності паралельного виконання 

шляхом створення відповідних відмовостійких паралельних застосунків. 

Довготривалі програми, що вимагають великого обсягу даних, зазвичай є 

програмами інтерфейсу передачі повідомлень [22]. 

Таким чином, будемо розглядати проблему відмовостійкості в застосунках 

на основі MPI. Для цієї стратегії застосовуватимемо алгоритми машинного навчання 

та інтелектуального аналізу даних. Застосунки MPI з інтенсивним використанням 

даних були підписані та реалізовані з механізмом контрольних точок/відновлення 

[7, 23, 25, 40, 42, 70]. Дисковий механізм контрольної точки/відновлення має бути 

простішим у проектуванні та реалізації. Однак головною метою є усунення місця 

дискового вводу/виводу, покладаючись на пам'ять, а не на диск, і уникаючи 

великих додаткових витрат.  
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Здійснимо огляд двох основних концепцій: індексування растрових 

зображень і апаратних несправностей в паралельних застосунках. Індексування 

широко досліджувалося і використовувалося в контексті реляційних баз даних, 

де ефективний доступ до даних може бути забезпечений шляхом розробки 

ефективної схеми індексації. Однак більшість існуючих методів індексації 

вимагають реорганізації записів даних, що створює складні проблеми, особливо 

у випадку великих наборів даних. Ще одним обмеженням цих схем індексації є 

те, що вони не здатні обробляти динамічні, зашумлені та неоднорідні дані, 

пов'язані з великомасштабними наборами даних. Крім того, ці схеми індексації 

не можуть ефективно підтримувати запити з використанням великої кількості 

атрибутів, що буде очікуваним випадком використання, коли це великі обсяги 

даних. Вимоги до застосунків, наприклад, підтримка гетерогенних даних, потокових 

даних, а також підтримка хмарних технологій можуть бути легко задоволені за 

допомогою схеми індексації на основі бітових векторів [24-26] У цьому типі 

індексації двійкові значення можуть бути використані для представлення 

записів даних у стисненому форматі, а двійкові операції можуть бути 

використані для виконання легких побітових логічних операцій над новим 

представленням даних на основі бітових векторів. 

В основному, дослідницька робота з індексування растрових зображень 

була зосереджена на розробці ефективної обробки запитів для різних великих 

комерційних і наукових наборів даних і розробці ефективних алгоритмів 

стиснення растрових зображень для зменшення займаного простору растровими 

векторами [27]. Незважаючи на те, що індексування растрових зображень 

сьогодні вважається перспективним напрямом досліджень, все ще залишаються 

деякі дослідницькі проблеми, такі як: розробка растрової структури для обробки 

відсутніх значень у великих наборах даних і розробка систем запитів на основі 

растрових зображень для складних операцій запитів, таких як операція 

об'єднання. Більш детально про індексування растрових зображень, таких як: 

структура бітових векторів, методи стиснення і підтримувана система запитів 
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подано в роботі [28].  

Існуючі суперкомп'ютерні системи відіграють важливу роль у розробці 

масових застосунків для об'єму даних. Ці системи виросли від петамасштабних 

обчислень до екзамасштабних обчислень, щоб задовольнити потреби поточних 

і майбутніх застосунків з інтенсивним використанням даних. Однак високий 

рівень відмов цих систем розглядається як одна з основних перешкод для 

досягнення екзамасштабу [28]. Тому, будемо розглядати апаратни збої як ще 

однин ризик паралельних застосунків, що вимагають великого обсягу даних. 

Масивні масштабні системи страждають від численних типів несправностей: 

постійних, перехідних і переривчастих. Постійна несправність зазвичай вимагає 

заміни пристрою. Будемо розглядати відмовостійкість до незворотних 

технологічних дефектів. У багатьох випадках несправності в одному або 

декількох системних пристроях, таких як блок живлення, вентилятори, диски, 

проявляються як постійні технологічні несправності. Як тільки процес 

сприймається як несправний, то його вважатимемо неіснуючим для решти 

обчислень. 

Оскільки постійні несправності вузлів є звичайним явищем у 

великомасштабних системах, кілька дослідників запропонували методи 

усунення цих несправностей [29].  Як правило,  використовуються методології, 

засновані на контрольній точці-перезапуску [30]. Методи, незалежні від 

застосування, перевіряють простір застосування шини на постійному диску, 

однак, було показано, що вони масштабуються лише на системах малих розмірів 

[31]. Методи, що залежать від алгоритмів відомі як методи відмовостійкості на 

основі алгоритмів, що зменшують ці додаткові витрати, періодично вибірково 

перевіряючи важливі структури даних. Однак, залежно від характеристик 

застосування, контрольні точки критичних структур даних все одно можуть 

вимагати доступу до диска. 

Розглянемо стратегію прискорення інтелектуального аналізу даних на 

неповних наборах даних шляхом припущення відсутніх значень на основі 
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растрових зображень. Розглянемо, відповідно, спочатку стратегії вилучення 

відсутніх значень у великих наборах даних. Як відомо, якість оброблюваних 

даних є життєво важливою для гарантії всіх алгоритмів інтелектуального аналізу 

даних. Проблема відсутніх значень є одним із поширених факторів, що 

впливають на упередженість процесу аналізу даних. Щоб вирішити проблему 

вилучення відсутніх значень у масивних наборах даних, пропонується 

структура, заснована на растровому індексі, яка може допомогти прискорити 

техніку вилучення, а також скоротити час читання диска. Різні алгоритми 

вилучення відсутніх значень, наприклад, метод глобальної відповідності, 

найбільш поширене значення, найбільш поширене значення та середнє значення 

атрибута можуть бути прискорені за допомогою техніки растрового 

індексування. 

Новий метод може базуватись на стратегії застосування растрового 

індексування для пошуку відповідних записів, і, таким чином, дасть змогу 

уникати повного сканування всього набору даних, який називають методом 

вилучення прямого доступу. Цей метод, заснований на пам'яті, щоб 

використовувати растрове індексування як підсумок усього набору даних і 

взагалі не звертатися до набору даних, який отримується методом растрового 

вилучення. 

Балансування навантаження та прискорення операцій паралельного 

просторового з'єднання за допомогою растрового індексування необхідно, щоб 

охопити великі просторові набори даних. Пропонується здійснити 

масштабованість загальної та складної операції просторового запиту, тобто 

операції просторового з'єднання. Зокрема, цей тип запиту спрямований на пошук 

пар просторових об'єктів із двох заданих просторових наборів даних, які 

задовольняють певному просторовому співвідношенню такі як перетин тощо 

[32]. Використовуючи переваги індексування растрових зображень, такі як 

швидкі побітові логічні операції та стиснене представлення, операція 

просторового об'єднання може бути прискорена за допомогою растрових 
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зображень. Растрове індексування використовується двома різними способами. 

Растрові зображення використовуються для ефективного розбиття просторового 

простору, щоб мати збалансоване робоче навантаження у випадку паралельної 

обробки. Крім того, растрові зображення використовуються для представлення 

просторових об'єктів під час операції об'єднання. Растрові зображення 

прискорюють операцію об'єднання, групуючи набір значень точок об'єктів в 

одне значення, щоб зменшити загальну кількість порівнянь в операціях 

з'єднання. Використання растрових зображень для покращення процесу 

розбиття масивних просторових наборів даних є новим підходом, який 

називається підходом просторового з'єднання на основі розбиття растрових 

зображень. Просторові об'єкти розподіляються порівну на різні розділи 

динамічного балансування навантаження для підвищення загальної 

продуктивності паралельної обробки. На основі растрових зображень у пам'яті 

можна прискорити операцію просторового з'єднання в пам'яті шляхом 

зменшення загальної кількості необхідних порівнянь та шляхом групування 

набору значень точок об'єктів в одне значення з використанням різних значень 

точності. 

Розглянемо відмовостійкий алгоритм зростання з використанням 

розширених функцій MPI. Розглянемо спочатку різні способи боротьби з 

апаратними збоями в паралельних застосунках, що вимагають великого обсягу 

даних. В останньому десятилітті розробляються системи екстремального 

масштабу для обчислювально дорогих застосувань [33, 34]. Загальним 

конструктивним обмеженням цих систем є підвищена частота відмов апаратних 

компонентів [35, 36]. Було проведено багато робіт з усунення обмеження відмов 

апаратного  забезпечення шляхом розробки відмовостійких алгоритмів, моделей 

програмування та систем виконання [36, 37]. Розглядаємо проблему 

відмовостійкості в застосунках інтерфейсу передачі повідомлень з різними 

алгоритмами. Механізм відмовостійкості на основі алгоритмів для кожного 

алгоритму визначає критичну структуру даних, яку слід зберегти на випадок 
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будь-якого майбутнього збою, який може статися. Ця структура даних 

періодично зберігається на безпечному просторі зберігання. Більші структури 

даних споживають більше переміщення даних для контрольних точок, що стає 

фактором обмеження. 

Суть пропонованого алгоритму полягає у генератору патернів, який 

потребує двох проходів над даними для досягнення цільових результатів [38]. 

Дерево визначаємо як критичну структуру даних. Використовуємо переваги як 

алгоритму, так і одностороннього зв'язку MPI [18] для виконання повних 

операцій контрольної точки та відновлення цієї структури даних з набагато 

меншими витратами на виконання. Існуючі моделі програмування  і алгоритми 

реалізовуватимемо за допомогою MPI. Зокрема, використовуватимемо механізм 

MPI для асинхронної перевірки критичних структур даних у пам'яті. В результаті 

алгоритм буде характеризуватись контрольною точкою у пам'яті для 

великомасштабних систем. Запропонований алгоритм використовує перекриття 

зв'язку з фазою побудови дерева таким чином, що додаткові витрати на 

контрольні точки зводяться до мінімуму. 

Також, потребують аналізу та детального розгляду три різні механізми 

відмовостійкості для паралельного алгоритму зростання: відмовостійке 

зростання на основі диска за замовчуванням; відмовостійке зростання на основі 

синхронної пам'яті; відмовостійке зростання на основі асинхронної пам'яті [39]. 

Розглянемо вплив апаратних збоїв на поширену класифікацію. У 

алгоритмі KNN основна мета полягає в тому, щоб знайти K найближчих вибірок, 

щоб предикатувати правильний клас певної вибірки в даному наборі даних. 

Використовуємо ту саму стратегію для побудови відмовостійкого алгоритму 

KNN. Як відомо, визначення критичної структури даних є важливим для 

побудови надійних алгоритмів перевірки та відновлення. У паралельних 

системах набір даних розділений на набір фрагментів, де кожен процес володіє 

одним фрагментом. Кожен процес спрямований на пошук K найближчих зразків 

для кожної локальної вибірки, яку він має. Таким чином, кожен процес повинен 
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обчислити відстань між кожною локальною вибіркою і всіма зразками, 

розподіленими різними порціями. Для кожної локальної вибірки найближчі 

зразки K зберігаються в структурі даних пріоритетної черги, яка оновлюється 

при знаходженні нової ближчої вибірки. Доступ до зразків інших процесів може 

здійснюватися за допомогою набору операцій зв'язку між різними вузлами. 

Кожен процес зберігає у своїй пам'яті набір пріоритетних черг для всіх 

локальних вибірок. Щоб побудувати надійний відмовостійкий алгоритм KNN, 

потрібно зберігати  структуру даних у надійному місці, щоб її можна було 

відновити у разі збою. У запропонованих підходах для кожного процесу 

використовуємо пам'ять іншого процесу для перевірки точок. Пропонується два 

різні алгоритми відновлення, щоб показати, як різні варіанти відновлення 

можуть вплинути на загальну продуктивність відмовостійкого алгоритму KNN. 

Крім того, використовуємо технологію одностороннього зв'язку MPI, щоб 

максимально перекрити операції з контрольно-пропускного пункту та 

відновлення. Зокрема, застосуємо односторонній комунікаційний підхід MPI до 

черг пріоритету контрольних точок. 

Для відновлення будемо використовувати два різні алгоритми. В першому 

алгоритмі для відновлення та обробки зразків процесу, що зазнав невдачі, 

використовується лише один процес. Для порівняння, алгоритм використовує 

всі активні процеси, що залишилися, для обробки робочого навантаження 

невдалого процесу. Для здійснення поглибленої оцінки запропонованих 

алгоритмів контрольних точок і відновлення використаємо великі набори даних, 

і порівняємо їх з підходом на основі двосторонньої комунікації MPI. 

Розглянемо можливість застосування в пропонованій стратегії 

відмовостійких опорних векторних машин (SVM). Тут опрацьовуємо апаратні 

збої за допомогою алгоритму машинного навчання SVM.  Алгоритм SVM — це 

алгоритм контрольованого навчання, який будує математичну модель, яка 

максимізує межу поділу між позитивними та негативними вибірками у бінарній 

навчальній множині. Розглянемо підхід послідовної мінімальної оптимізації, 
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який зазвичай використовується для реалізації алгоритму SVM [40]. При 

невеликому розмірі наборів даних виконання алгоритму з 

високопродуктивними системами, як відомо, займає кілька годин [41], що 

збільшує середній час відмови. 

Таким чином, проведено аналіз предметної області для дослідження. В 

результаті встановлено, що досягнення відмовостійкості потребує 

удосконалення за рахунок методів інтелектуального аналізу даних для 

застосунків з великим обсягом даних. 

 

1.2 Аналіз методів вилучення пропущених значень на основі пам'яті  

 

Розглянемо розробку методів на основі пам'яті для операції вилучення 

пропущених значень. Будемо використовувати техніку індексування растрових 

зображень для прискорення операції вилучення у великих наборах даних, щоб 

отримати більшу продуктивність і зменшити загальні додаткові витрати. 

Зокрема, зазначимо, що існуючі методи обробки відсутніх значень не можуть 

масштабуватися до більших наборів даних. Іншими словами, ця конкретна 

проблема достовірності, тобто точності даних, була вирішена, але не в контексті 

також проблеми обсягу і, можливо, швидкості, великих даних. Розглянемо 

вирішення проблеми відсутніх значень за допомогою методу індексування 

растрових зображень. Растрове індексування використовується для прямого 

доступу до необхідних записів для методу вилучення. Техніка растрового 

індексування використовується для оцінки відсутніх значень за допомогою 

попередньо згенерованих векторів індексації растрових зображень без доступу 

до самого набору даних. Обидва рішення були оцінені з використанням різних 

реальних і штучних наборів даних, а також чотирьох загальних алгоритмів 

вилучення. Методи, засновані на растрових зображеннях, можуть прискорити 

інтелектуальний аналіз даних, класифікацію неповних даних, зберігаючи при 

цьому точність [41-44].  
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Одне з найпопулярніших визначень великих даних включає в себе чотири 

складні аспекти роботи з даними: обсяг; швидкість; різноманітність; 

достовірність. Останніми роками було проведено багато роботи над вирішенням 

цих проблем, причому найбільший інтерес викликала проблема обсягу і, 

меншою мірою, проблема швидкості [41-43]. Робота над фреймворком для 

обробки масивних даних, а також робота з обробки потокових даних та  аналізу 

даних на місці були темами багатьох досліджень [41-44].. 

Проблема достовірності, яка стосується точності даних, не отримала 

стільки уваги. Традиційно добре відомо, що проблеми, пов'язані з якістю даних, 

такі як неповні, надлишкові, неузгоджені та зашумлені дані [45], становлять 

серйозну проблему для інтелектуального аналізу даних та їх аналізу взагалі. 

Фактично, одним із найважливіших етапів інтелектуального аналізу даних 

вважається етап підготовки даних, який є процесом забезпечення якості даних 

шляхом зміни вихідних даних у відповідний формат для процесу аналізу. Більша 

половина часу виділеного на інтелектуальний аналіз даних витрачається на 

процес підготовки даних порівняно з фактичним часом у процесі 

інтелектуального аналізу даних [46]. 

Власне, точності великих даних не приділялося стільки уваги. Нещодавня 

робота [46] над фреймворками не наголошувала на складнощах попередньої 

обробки даних і, зокрема, на складності застосування відомих методів для 

великомасштабних даних. Розглянемо проблему, пов'язану з обробкою відсутніх 

значень. Неповний набір даних або відсутні значення можуть вплинути на 

завдання аналізу даних. Щоб уникнути їх негативного впливу, популярним 

підходом є заповнення відсутніх значень розрахунковими значеннями, які 

можна обчислити на основі повних записів того ж набору даних [47]. Кілька 

досліджень проілюстрували різні методи роботи з відсутніми значеннями, тобто 

використання повного набору записів для приписування відсутніх значень у 

реальних наборах даних. Простий алгоритм [48], тобто алгоритм для 

приписування пропущених значень за допомогою найбільш поширеного 
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значення одного і того ж атрибута [49]. Модифікована версія цього методу є 

найбільш поширеним значенням атрибута, обмеженим міткою або концепцією 

[50]. Інше дослідження [51] запропонувало замінити відсутнє значення всіма 

можливими значеннями, які з'являються в одному атрибуті у всіх записах набору 

даних. Також був запропонований інший підхід [52], де відсутнє значення в 

конкретному записі береться з відповідних значень із запису, найбільш схожого 

на цей запис у всьому наборі даних. Крім того, у різних дослідженнях було 

розглянуто та порівняно кілька підходів до відсутніх значень [53-56]. 

Загальною темою всіх робіт у цій галузі є те, що алгоритми приписування 

втраченого значення не можуть масштабуватися до більших наборів даних через 

затримку доступу до дисків. Іншими словами, ця конкретна проблема 

достовірності була розглянута, але не в контексті проблеми обсягу і, можливо, 

швидкості великих даних. Ця робота усуває цей недолік існуючої роботи та 

зосереджується на покращенні масштабованості методів за допомогою методів 

обробки в пам'яті. Використовуючи індексацію для прискорення приписування 

відсутніх значень використовуємо растрову індексацію, яка може служити 

підсумком наборів даних. Ключова перевага цієї методики полягає в тому, що 

для обробки можна використовувати недорогі побітові операції. 

Різні методи вилучення відсутніх значень можуть бути прискорені за 

допомогою обробки в пам'яті, що підтримується технікою індексування 

растрових зображень, на двох рівнях. Як і будь-яка техніка індексування, 

растрове індексування можна використовувати для пошуку відповідних записів, 

і, таким чином, можна уникнути повного сканування всього набору даних. 

Можна використовувати растрові зображення як підсумок всього набору даних 

і взагалі не отримувати доступ до набору даних.  

Розглянемо існуючі алгоритми роботи з відсутніми значеннями, тобто 

конкретно методи вилучення та індексацію на основі растрових зображень. 

Мета будь-якого алгоритму вилучення полягає в тому, щоб оцінити 

відсутнє значення в конкретному записі, використовуючи інші повні записи в 
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тому ж наборі даних.  

Наведемо огляд чотирьох існуючих алгоритмів [57-60]. 

Глобальний метод найближчої посадки подано в роботах [57-59]. Основна 

ідея цього методу полягає в тому, щоб замінити відсутнє значення на значення 

атрибута з одного запису, який є найбільш схожим записом на запис з відсутнім 

значенням. Найбільш схожим записом є той, що має найменшу відстань від 

поточного запису, причому відстань розраховується із рівняння, що є загальною 

формою для обчислення різниці між будь-якими двома записами як 

підсумовування відстані між значеннями в кожному атрибуті для обох записів. 

Рівняння може бути використане для обчислення відстані між двома значеннями 

одного і того ж атрибута в записах з різницею між максимальним і мінімальним 

значеннями цього атрибута для всього набору даних. Це відповідає 

використанню того, на що посилається загальновживана метрика Манхеттенська 

відстань [61]. 

Метод, який базовано на найбільш поширеному значенні, подано в 

роботах [57-59]. Це метод, при якому відсутнє значення може бути замінено 

найпоширенішим значенням в атрибуті. Просканувавши весь набір даних, 

можемо знайти єдине значення атрибута, яке зустрічається найчастіше [59, 62]. 

Аналогічно, метод, який базовано на найбільш поширеному значенні на 

основі концепції, подано в роботах [59-61]. Метод на основі концепції є окремим 

випадком методу найбільш поширених значень. Цей метод передбачає, що 

записи мають пов'язані з ними мітки. Використовуючи цю інформацію, відсутнє 

значення замінюється найбільш поширеним значенням для конкретного 

атрибута, серед безлічі записів з такою ж міткою [61]. 

Метод середнього значення атрибута на основі концепції подано в роботах 

[60-62]. Відсутнє значення атрибута замінюється середнім арифметичним 

значень того ж атрибута серед записів, що мають ту саму концепцію. Подальшим 

узагальненням цього методу є метод середніх значень атрибутів, який 

використовується для приписування відсутнього значення як середнього 
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значення всіх значень в одному атрибуті, тобто ігнорування будь-яких можливих 

міток [61, 63]. 

Метод індексування растрових зображень подано в роботах [63-65]. 

Реалізація кожного з наведених методів подано в роботах [57-65].передбачає 

невеликий набір даних, який вміщується в пам'ять і включає просте сканування 

всіх записів для пошуку значень для заміни відсутніх значень. Ці реалізації явно 

мають обмеження при роботі з великими наборами даних.  

Таким чином, розглянемо використання індексації як механізму 

прискорення методів вилучення. Є кілька причин для розгляду такого підходу. 

Індексація вже реалізована в більшості сховищ даних, які обробляють 

великомасштабні дані. Всі або більшість описаних методів можна прискорити за 

допомогою підтримки індексації. 

Обраним методом індексації є растрове індексування [65]. Розглянемо 

короткий огляд індексування растрових зображень і причин його вибору 

спеціально для підвищення продуктивності існуючих технологій приписування 

відсутніх значень. У найпростішому вигляді генерується один бітовий вектор 

для кожного окремого значення в кожному атрибуті. Довжина бітового вектора 

дорівнює кількості записів даних у наборі даних. Якщо значення конкретного 

атрибута в записі збігається зі значенням, якому відповідає цей бітовий вектор, 

то біт встановлюється в 1, а в іншому випадку дорівнює 0. Однак велика 

кількість різних значень атрибута негативно впливає на продуктивність 

індексування растрових зображень, оскільки для покриття всіх цих різних 

значень необхідно згенерувати велику кількість бітових векторів. Типовим 

рішенням цієї проблеми є використання процесу. У  процесі значення атрибутів 

бінуються таким чином, що кожен бін представляє діапазон значень [66]. 

Бітвектори в первісному вигляді можуть стати надзвичайно компактними.  

Таким чином, для вирішення проблеми простору було запропоновано 

кілька методів стиснення. Основна ідея цих методів полягає в тому, щоб 

закодувати можливу велику серію суміжних 0 або 1, хоча вони менш ймовірні, 
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перед їх зберіганням. 

Використовуючи індексування растрових зображень, типовий запит на 

підмножину може бути оброблений шляхом вилучення набору бітових векторів 

в залежності від умов запиту, а потім результат може бути експортований 

шляхом виконання побітових операцій І і АБО над цими бітовими векторами, 

які зазвичай дуже ефективно підтримуються в апаратному забезпеченні [67]. 

Багато дослідників [68-76] запропонували відмовостійкі алгоритми для 

наукових застосувань. Однак не відомо про будь-які підходи до відмовостійкості 

на основі алгоритмів для машин з опорними векторами. Нещодавно 

запропоновані SVM для уникнення зв'язку [77] не враховують відмовостійкість 

і не надають гарантій точного рішення. Алгоритми розроблені з використанням 

моделей функціонального програмування [78]. Моделі функціонального 

програмування спрощують специфікацію паралелізму, дозволяючи 

користувачеві задавати карту і зменшувати завдання і записувати кожну мутацію 

кожного варіанту. Наприклад, у SVM кожне оновлення градієнта буде 

записуватися та відтворюватися під час відновлення у функціональній моделі 

програмування. Однак це не сприяє ефективному результату, оскільки додаткові 

витрати на збереження кожної мутації високі, тоді як запропонований алгоритм 

уникнення комунікації повністю усуває етап контрольної точки. 

Інші відмовостійкі моделі програмування включають контрольні точки 

[79] для інтерфейсу передачі повідомлень MPI [78]. Крім того, комунікаційні 

підсистеми враховували відмовостійкість. У той же час як ці моделі 

програмування та середовища виконання надають інструменти для 

безперервного виконання під час помилок, все-таки залишається завдання 

реалізації алгоритму відновлення. Також були запропоновані підходи до 

автоматичного орпацювання контрольних точок [80]. Однак вони обмежені 

розміром знімка контрольних точок, і, як відомо, масштабуються лише на 

невеликих системах. 

Таким чином, відмовостійкі моделі потрібно обов’язково застосовувати 
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для забезпечення автоматичного орпацювання контрольних точок. 

 

1.3 Висновки до першого розділу 

 

В результаті проведеного дослідження предметної області було 

встановлено недоліки відомих рішень і виділено їх з метою розробки рішень, 

проведено аналіз проблемних завдань. 

Застосунки, що вимагають великих обсягів даних, були розроблені для 

вирішення ряду обмежень і проблем, пов'язаних з існуючими великими обсягами 

даних. Тому важливим питанням стало удосконалення та розширення 

можливостей цих програм. Було розглянуто два обмеження існуючих 

застосунків з інтенсивним використанням даних: уповільнення доступу до 

диска; апаратні збої. Додаткові витрати на затримку диску в існуючих програмах 

обробки дисків обмежують його функціональність, особливо у випадку великих 

наборів даних. Тому, пам'ять стає більш підходящою альтернативою для 

прискорення обробки та управління великими наборами даних. Однак великі 

набори даних не можуть бути безпосередньо оброблені та підтягнуті в пам'ять 

одним обсягом. Таким чином, програми обробки на основі пам'яті повинні бути 

підкріплені методами управління операціями введення-виведення пам'яті. 

Одним із перспективних напрямів розв’язання такого завдання є використання 

індексування для швидкого доступу до окремих записів. 

 

1.4. Постановка задачі дослідження 

 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних завдань: 

- проаналізувати відомі методи забезпечення пропускної здатності 

дисків для застосунків;  

- розробити новий метод забезпечення пропускної здатності дисків для 

застосунків з інтенсивним обсягом даних; 
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- здійснити реалізацію розробленого методу забезпечення пропускної 

здатності дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних; 

- здійснити еспериментальні дослідження згідно розроблених рішень. 
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2 МОДЕЛЬ ПРИСКОРЕННЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛІЗУ 

ДАНИХ НА НЕПОВНИХ НАБОРАХ ДАНИХ 

2.1 Дослідження предметної області 

 

Прискорення інтелектуального аналізу даних на неповних наборах даних 

будемо розглядати в контексті припущення відсутніх значень на основі 

растрових зображень. Існує кілька причин вибору растрового зображення для 

покращення процесу видалення. Растрове зображення розглядає кожен атрибут 

окремо, і, таким чином, швидше за все буде підтримувати ефективний індекс для 

неповних наборів даних. Для порівняння, інші популярні методи індексації, такі 

як B-дерево, B+-дерево та R-дерево призначені для підтримки запитів за одним 

або двома атрибутами. Растрові індекси можуть бути побудовані поверх 

існуючого сховища даних, тобто вони не вимагають реорганізації даних під 

індекс. Така реорганізація даних займає надзвичайно багато часу і може бути 

невиправданою, якщо єдиною або головною метою індексації може бути 

підтримка приписування відсутніх значень. Операція видалення відсутніх 

значень є приблизним процесом.  

Таким чином, алгоритми видалення відсутніх значень на основі растрових 

зображень можуть бути прискорені за допомогою методів апроксимації 

растрових зображень, таких як бінування без втрати точності. Під час 

інтелектуального аналізу даних напрями роботи орієнтовані на набори даних, які 

не оновлюються, і растрові зображення добре підходять для таких наборів даних. 

Щоб прискорити різні алгоритми видалення за допомогою растрових 

індексів є два різних способи, за допомогою яких растрові зображення можуть 

бути використані для процесу видалення, а саме: з компромісом між точністю; 

швидкістю обробки. Пошук записів, схожих на запис із відсутнім значенням або 

записи з певною міткою можна прискорити за допомогою растрових зображень. 

Таким чином, сканування всього набору даних може бути замінено переглядом 

конкретних частин набору даних. Можна використовувати бітові вектори як 
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приблизний підсумок всього набору даних і давати приблизні відповіді, 

використовуючи цю інформацію. Першу стратегію забезчує метод видалення 

прямого доступу, тоді як другу стратегію  метод точкового видалення. Перш ніж 

розглядати підходи, відзначимо, що растрові зображення використовувалися для 

підтримки обробки запитів в декількох системах. Таким чином, якщо растрові 

зображення вже створюються для підтримки обробки запитів, реалізація методу 

видалення з їх використанням навіть не вимагатиме додаткових витрат на 

генерацію індексів. 

Кілька алгоритмів видалення можна прискорити, якщо зможемо 

безпосередньо отримати доступ до необхідних записів для введення кожного 

відсутнього значення без повного сканування бази даних. У цьому полягає ідея 

підходу. Розглянемо, як застосовувати метод у випадку трьох алгоритмів 

видалення: глобальної найближчої відповідності; концептуального найбільш 

поширеного значення атрибута; концептуального середнього значення атрибута.  

Розглянемо основний метод найближчого сусіда. Він приписує відсутнє 

значення з записів, які знаходяться найближче до запису з відсутнім значенням, 

в контексті відстані між двома записами. Метод перебору для реалізації цього 

методу передбачає отримання відсутнього запису та обчислення відстані між 

цим записом та всіма іншими записами, тобто метод повного сканування набору 

даних. Використовуючи растрові зображення, можемо отримати лише той набір 

записів, які мають значення атрибутів, близькі до цільових значень записів. 

Виконуючи повне сканування набору даних, відносно легко вибрати 

найближчий збіг щодо інших атрибутів. Однак використання методу індексації 

для пошуку найближчого збігу вимагає певних труднощів. Потрібно 

продовжувати визначати сусідні значення кожного атрибута, щоб знайти 

найближчий збіг або добре наближення. Для того, щоб уможливити процес, 

використовуємо поняття впливу сусіднього значення атрибута на відстань. 

Вплив наступного значення для кожного атрибута можна обчислити як поточне 

значення, що використовується для атрибута, що враховує різницю між 
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максимальним і мінімальним значенням атрибута. Ідея полягає в тому, що 

сусідні значення кожного атрибута можуть по-різному впливати на відстань. 

Записи, які мають сусіднє значення з найменшим впливом, потрібно шукати в 

першу чергу, оскільки вони матимуть меншу відстань. Обчислення представляє 

набір записів з будь-якого набору даних, який має відсутнє значення. 

Припустімо, що немає записів, які мають таке саме значення для всіх інших 

атрибутів, як запис із відсутнім значенням. Другий процес пошуку здійснюється 

шляхом вибору наступного найближчого значення, який записаного у файлі 

метаданих, для кожного атрибута та вибору атрибута і його значення з 

найменшим впливом. Наприклад, він має найменший вплив. Далі потрібно 

отримати записи, де відповідне значення менше або дорівнює цьому 

конкретному значенню для обраного атрибута і більше, ніж старе значення, при 

цьому має те саме значення для решти атрибутів, які були використані для 

попереднього пошуку. Якщо відповідних записів не виявлено, то процес вибору 

нового атрибута з використанням значення впливу повторюється. Після того, як 

результуючий бітвектор отримує набір записів, наприклад, ці записи повинні 

бути перевірені з метою отримання найбільш близького запису до запису з 

відсутнім значенням. Реалізація такого підходу відбуватиметься в контексті 

конкретної системи управління даними на основі растрових зображень. Ця 

система підтримує підмножину запитів, подібну до бази даних над даними в 

наукових форматах даних. Модуль обробки запитів перетворює запит 

користувача в набір умов запиту, де кожна умова може бути представлена одним 

бітовим вектором, тобто умовою bitvector. 

Завдання полягає в тому, як побудувати запит, який отримує записи, які є 

найбільш близькими до запису, з відсутнім значенням на кожному кроці. 

Наприклад, потрібно отримати всі записи, які точно збігаються із записом з 

відсутнім значенням. У цьому випадку кожна окрема умова запиту на атрибут 

буде побудована таким чином, щоб охопити всі записи в діапазоні, де 

максимальне та мінімальне значення дорівнюють відповідному значенню 



28 
 

атрибута в записі про відсутнє значення. Далі, потрібно збільшити внутрішній 

діапазон, щоб покрити записи, які можуть бути використані в процесі видалення. 

Отже, запит повинен бути побудований так, щоб мати максимальне і мінімальне 

значення, пов'язані з ним. Алгоритм операції побудови запитів формально 

описується і приймає на вхід запис з відсутнім значенням. Різні значення для 

кожного атрибута зчитуються з файлу метаданих у  вектор. Він ініціює масив 

запиту зі значеннями відсутніх значень запису. За допомогою алгоритму для 

кожного атрибута всі записи, які мають значення між значеннями як значення 

запиту, так і значення запису, повинні бути отримані з нього. Ідея полягає в тому, 

щоб адаптувати значення масиву запиту до тих пір, поки результуючий вектор 

не отримає будь-яку кількість записів. Для окремого значення кожного атрибута 

обчислюється вплив зміни старого значення у значеннях запиту з цим 

значенням, щоб визначити значення кожного атрибута, який зазнає найменших 

змін у значенні впливу. Масив використовується для визначення атрибута, який 

має найменше  значення впливу. Значення цього атрибута замінює старе 

значення в масиві запиту. Це значення видаляється з вектора, щоб гарантувати, 

що наступного разу буде вибрано нове значення. Запит був сформований з 

використанням запису відсутнього значення та масиву запиту. Якщо растровий 

вектор не має записів, потрібна наступна ітерація. Ця ж стратегія може бути 

застосована, якщо використовується процес. Операція зміни власного значення 

атрибута в залежності від ступеня впливу на відстань може бути застосована до 

об'єднаних значень, вибравши відповідний діапазон значень, а не одне значення. 

У цьому випадку ступінь впливу можна обчислити, використовуючи середнє 

значення поточного діапазону і середнє значення діапазону кандидатів. 

Розглянемо метод найбільш поширених значень на основі концепцій. 

Метод може бути реалізований за допомогою растрових зображень наступним 

чином. Після отримання всіх відсутніх значень для кожного запису, який містить 

відсутнє значення, будується один запит запиту. Мета запиту полягатиме в тому, 

щоб отримати всі записи, які містять ту саму мітку, що й запис. Потім ці 
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отримані записи можна перевірити, щоб визначити найпоширеніше значення 

атрибута, де запис має відсутнє значення. Ці операції тривіально виконувати, 

якщо не використовується пошук. Однак у разі пошуку для кожного 

пропущеного значення отриманими записами будуть записи, які містять мітку в 

тому самому діапазоні, що й мітка, пов'язана із записом. На останньому кроці 

можемо визначити найпоширеніший контейнер, а потім приступити до пошуку 

за найпоширенішим значенням. Це може призвести до іншого значення, 

порівняно зі значенням, отриманим алгоритмом перебору. Це пов'язано з тим, 

що найпопулярніший масив значень може не містити значення, яке зустрічається 

найчастіше. Реалізація найбільш поширеного значення також дуже схожа. Тоді, 

зосереджуємося на знаходженні найбільш поширеного значення атрибута, 

задіяного у всіх записах. 

Розглянемо метод значень середнього атрибута на основі концепції. 

Подібно до попереднього методу, один запит запиту будується для отримання 

всіх записів, які мають ту саму мітку, що й запис, який має відсутнє значення. 

До цих записів можна звертатися безпосередньо, і всі значення атрибута, де він 

має відсутнє значення, можуть бути отримані в пам'ять. Оціночна вартість це 

середнє арифметичне всіх отриманих значень. У разі пошуку потрібні певні 

розрахунки. Файл метаданих атрибуту слід перевірити, щоб визначити 

об'єднаний діапазон, який містить мітку цільового запису, тобто запис із 

відсутнім значенням. Потім будується простий запит для отримання всіх записів 

у цьому бінованому діапазоні. Ці записи перевіряються ще раз, щоб визначити 

записи з тією ж міткою, що й запис про відсутнє значення. Введене значення 

буде розглядатися як середнє арифметичне всіх значень відсутнього атрибута. 

Розглянемо метод видалення на основі растрових зображень. Цей підхід 

передбачає введення відсутніх значень безпосередньо за допомогою растрових 

векторів, тобто без доступу до самого набору даних. Використання підходу в 

трьох алгоритмах припущення. В цьому випадку використовується набір даних 

із трьома атрибутами та міткою. У цьому методі ключовим моментом є 
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визначення кількості записів для кожного окремого значення цільового 

атрибута, тобто атрибута з відсутнім значенням. Значення з найбільшою 

кількістю записів є найпоширенішим значенням. Растрові бітові вектори можуть 

бути використані для визначення найбільш поширеного значення наступним 

чином. Різні значення атрибутів можна отримати з файлу метаданих атрибуту 

відсутнього значення. Для кожного окремого значення пов'язаний растровий 

вектор витягується з індексного файлу. Легко підрахувати кількість записів для 

кожного окремого значення, підрахувавши кількість записів на кожному 

отриманому бітовому векторі. Бітовий вектор з найбільшою кількістю одиниць 

представляє собою бітовий вектор найпоширенішого значення в цільовому 

атрибуті. Розглянемо отримання в бітовому векторі кожного окремого значення. 

Бітовий вектор з найбільшою кількістю одиниць відображає найбільш поширене 

значення. Однак цей підхід не може бути використаний без апроксимації у 

випадку пошуку, оскільки кожен бітовий вектор представляє набір значень, а не 

одне значення. 

Проаналізуємо метод найбільш поширених значень на основі концепцій. 

Спочатку будується бітовий вектор умови запиту для отримання всіх записів з 

тією ж міткою, що і мітка відсутнього запису. Для кожного окремого значення у 

файлі метаданих цільового об'єкта створюється запит, який передається в 

систему растрових запитів для отримання бітового вектора, що представляє всі 

записи, що дорівнюють цьому значенню. Буде виконано логічну операцію між 

бітовими векторами всіх різних значень і бітовим вектором мітки. Обчислюється 

кількість одиниць на бітовий вектор кожного окремого значення, що 

представляє кількість записів з однаковим значенням і міткою. Бітовий вектор 

значення з найбільшою кількістю одиниць може бути використаний як 

приписане значення для відсутнього значення. Аналогічно для найбільш 

поширеного методу значень ця стратегія стає менш точною в разі використання 

пошуку при побудові растрового індексу. Використання підходу з алгоритмом 

на основі концепції покращує пошук. 
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Проаналізуємо метод значень середнього атрибута на основі концепції. 

Подібно до попереднього методу, бітовий вектор з однією умовою буде 

побудований для повторного отримання всіх записів, які мають збіги мітки з 

міткою відсутнього запису значення. Для атрибуту введене значення є середнім 

арифметичним усіх значень цільових записів цього атрибута. У випадку з 

пошуком техніка змінюється. Потрібно перевірити файл метаданих атрибуту, 

щоб визначити об'єднаний набір, який містить мітку пропущеного запису 

значення. Будуємо умову запиту для отримання всіх записів у цьому наборі. Ці 

записи можна перевірити, щоб визначити записи, які мають таку саму мітку, як 

і запис із відсутнім значенням. Введене значення буде середнім значенням для 

всіх записів з однаковою відсутньою міткою запису. У разі пошуку техніка 

змінюється. Потрібно перевірити файл метаданих атрибуту, щоб визначити 

об'єднаний набір, який містить мітку пропущеного запису значення. Будуємо 

умову запиту для отримання всіх записів у цьому наборі. Ці записи можна 

перевірити, щоб визначити записи, які мають таку саму мітку, як і запис із 

відсутнім значенням. Введене значення буде середнім значенням для всіх 

записів з однаковою відсутньою міткою запису. 

Представлені концепції для проведення серії експериментів, проведення 

оцінки запропонованих підходів до видалення на основі растрових зображень. 

Зокрема, запропоновані підходи до видалення порівнюватимуться з двома 

способами: прискорення переслідування; точність введених значень. У 

порівнянні точності, щоб зосередитися на впливі різних підходів до видалення 

відсутніх значень на процес інтелектуального аналізу даних, 

використовуватимемо алгоритм класифікації для класифікації записів набору 

даних після того, як процес видалення відсутніх значень застосовується за 

допомогою різних рецепторів, а потім коефіцієнт шуму набору даних оцінюється 

в кожному випадку. Всі підходи можна реалізувати на C-подібній мові. 

Експерименти зі швидкістю виконання можуть бути проведені з використанням 

двох різних наборів даних. Перший набір даних є набором даних про 
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температуру. Цей набір даних складається з семи атрибутів і майже записів, які 

можуть вміститися в пам'яті, і тим самим допомогти оцінити ефективність 

запропонованих підходів, коли набори даних поміщаються в пам'ять. 

Використовуватимемо штучний набір даних, який був згенерований з десятьма 

числовими атрибутами та міткою, і великою кількістю записів. Цей набір даних 

використовується як приклад великого набору даних, допомагаючи оцінити 

продуктивність запропонованих методів видалення на резидентних дискових 

наборах даних. 

Для реалізації алгоритму видалення використовувалися тільки методи, 

оскільки він не може бути застосований без них. Цей експеримент націлений на 

обидва набори даних (наприклад, на Берклі та штучний набір даних). Порівняння 

швидкості виконання при обробці відсутніх значень наборів даних за методом з 

різною кількістю відсутніх значень можна здійснити одночасно з визначенням 

продуктивності. Кількість відсутніх значень у наборі даних варіюється і вони 

розподіляються за різними атрибутами. Порівняння припускає, що індекс 

генерується спеціально для процесу видалення. Однак на практиці індекс може 

бути згенерований заздалегідь з іншої причини, наприклад, потреба в підтримці 

підмножин запитів, і час генерації індексу може бути змінено. Для оброблення 

результатів експерименту можна використати два показники, які корелюють між 

собою: різна кількість відсутніх значень в обох наборах даних; нормалізований 

час виконання, який обчислюється як частка найдовшого часу виконання. 

Загальний час виконання методу, навіть включаючи необхідний час для 

генерації файлів для цільового набору даних, менший, ніж загальний час 

виконання методу перебору для обох наборів даних. Зі збільшенням кількості 

відсутніх значень перевага пропонованого підходу стає ще більш значною, якщо 

порівнювати з методом стандартного пошуку. Відносна продуктивність методу 

ще краща у випадку резидентних наборів даних на диску. Причина полягає в 

наступному: час видалення для одного значення є сумою часу для знаходження 

найближчих записів до запису відсутнього значення і часу, необхідного для 
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отримання цих записів, незалежно від того чи з основної пам'яті або з диска. У 

випадку з набором даних весь набір даних вміщується в пам'ять, а значить, 

загальний час виконання залежить в першу чергу від часу на пошук найбільш 

схожих записів. Однак для великого набору даних потрібні операції з диском для 

отримання записів з диска в пам'ять. 

Проаналізуємо метод найбільш поширеного значення. Для попереднього 

алгоритму показаний нормалізований загальний час виконання алгоритму з 

використанням трьох методів. Оскільки всі відсутні значення одного атрибута 

будуть замінені найпоширенішим значенням цього атрибута, продуктивність 

цього алгоритму залежить від кількості атрибутів, що містять пропущені 

значення, а не від кількості відсутніх значень. Перший метод прискорює процес 

видалення в порівнянні з методом перебору. Другий метод працює тільки на 

попередньо згенерованих растрових векторах, тому збільшення розміру набору 

даних не впливають на працездатність методу на відміну від решти методів. 

Іншими словами, розрив у продуктивності між загальним часом виконання в них 

збільшується в міру того, як розглядаємо більший набір даних. Однак другий 

метод працбє гірше, коли збільшується кількість різних значень у цільовому 

атрибуті. У цьому випадку збільшується кількість згенерованих растрових 

векторів, що негативно позначається на продуктивності методу. 

Аналіз методу найбільш поширеного значення на основі концепції 

подібний до поперднього методу. Метод на основі концепції може бути 

реалізований як за допомогою трьох попердніх методів їх комбінацією, так і 

поперднього методу на основі концепції. Нормалізований загальний час 

виконання методів з різною кількістю відсутніх значень в обох цільових наборах 

даних працює ефективно. Методи прискорюють процес видалення в порівнянні 

з методом пошуку і видалення. У загальному часі переважає час генерації 

індексу. Якщо індекс можна попередньо згенерувати, то метод може забезпечити 

дуже великі прискорення. У наборі даних цей метод задовольняє більш високу 

продуктивність в порівнянні з методом з більшою кількістю відсутніх значень. 
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Однак у штучному наборі даних цей метод дає вищу продуктивність. Причина 

такої поведінки полягає в тому, що він залежить від кількості різних значень у 

цільових атрибутах, тобто, в даному випадку, атрибута відсутнього значення та 

атрибута label, тоді як другий метод залежить від кількості відповідних записів 

для кожного відсутнього значення. У наборі даних кількість різних значень у 

цільових атрибутах є великою порівняно з штучним набором даних, які 

негативно впливають на продуктивність BBI. 

Метод середнього значення атрибута на основі концепції демонструє 

ефективність при реалізації алгоритму, який включає два попердні методи. На 

обох цільових наборах даних методи є швидшими з різною кількістю відсутніх 

значень. Так само, як і у випадку з другим методом у наборі даних він швидший 

за нього через більші різні значення в цільових атрибутах. Однак у штучному 

наборі даних приріст продуктивності від методу є більш значним, оскільки 

метод не вимагає обробки введення-виведення в порівнянні з поперднім 

методом. 

Розглянемо вплив кількості різних значень. Для кожного окремого 

значення кожного атрибута будується один вектор растрових зображень, якщо 

не використовується пошук. Збільшення кількості різних значень у кожному 

атрибуті впливає як на час генерації індексу, так і на запропоновані методи 

видалення на основі растрових векторів. Щоб побачити цей вплив, оцінюємо 

продуктивність кожного алгоритму видалення, використовуючи методи з різною 

кількістю різних значень у кожному атрибуті. Експеримент передбачатиме, що 

пошук не використовується. У цьому експерименті генеруємо п'ять штучних 

наборів даних з однаковою кількістю записів і атрибутів, але з різною кількістю 

різних значень у кожному атрибуті. Продуктивність методів з різною кількістю 

різних значень показуватиме, що час виконання збільшується зі збільшенням 

числа різних значень. Більш значущим спостереженням є те, що перший метод 

стає гіршим при дуже великій кількості різних значень. Другий метод 

ґрунтується на скануванні растрових векторів для оцінки відсутнього значення, 
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а збільшення кількості різних значень збільшує кількість згенерованих 

растрових векторів, що уповільнює процес видалення. Загалом, буде краще 

використовувати пошук, коли кількість різних значень велика. 

Розглянемо концепцію експерименту для оцінка масштабованості 

запропонованих методів при введенні відсутніх значень у набори даних зі 

збільшенням розмірів. У експерименті використовується певна кількість 

штучних наборів даних. Ці набори даних генерувалися випадковим чином двома 

різними способами: шляхом збільшення кількості атрибутів; збільшення 

кількості записів. Кожен набір даних також був згенерований, щоб включити 

відсутні значення, розподілені за різними атрибутами. Оскільки метою є оцінка 

масштабованості середовища виконання запропонованих методів, то 

зафіксовуватимемо лише загальний час виконання кожного алгоритму 

видалення, не включаючи час генерації індексу. Час виконання збільшується 

лише лінійно зі збільшенням розміру набору даних або за рахунок збільшення 

кількості записів, або за рахунок збільшення кількості атрибутів у кожному 

записі. Цей експеримент також показуже інше спостереження. Оскільки метод 

повинен аналізувати файли індексів, щоб ввести відсутні значення, збільшуючи 

кількість записів, то негативно впливає на ефективність першого методу 

порівняно з другим методом як в алгоритмах припущення найбільш поширених 

значень на основі концепцій, так і в алгоритмах припущення середніх атрибутів 

на основі концепції. 

Проаналізуємо вплив методу видалення на інтелектуальний аналіз даних. 

Оскільки порівняння точності штучних наборів даних не є дуже змістовним, а 

розмір набору даних не був дуже важливим, використовуватимемо еталонні 

наборів даних для порівняння точності. Набори даних узагальнені, тому 

показуємо різні характеристики кожного набору даних, такі як кількість записів, 

атрибутів і класів. Розглядатимемо всі атрибути як числові атрибути. У випадку 

символьних атрибутів конвертуватимемо їх у числовий формат на етапі 

попередньої обробки Всі методи видалення є евристиками. Таким чином, 
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кінцевою метою двох методів є не отримання тих же результатів, що і методи 

повного сканування, а підтримка 

Процес інтелектуального аналізу даних оцінюємо за різними алгоритмами 

видалення по відношенню до кінцевих результатів конкретного методу 

класифікації. Зокрема, використовується алгоритм класифікації, заснований на 

правилах. Цей алгоритм ґрунтується на генеруванні набору прогностичних 

правил асоціації з позначених записів у певному наборі даних для класифікації 

немаркованих записів у тому самому наборі даних. У порівнянні з іншими 

класифікаторами, заснованими на правилах асоціацій, цей алгоритм має ряд 

переваг, таких як: уникнення генерації надлишкових правил за допомогою 

динамічного програмування; генерація невеликого набору правил асоціацій; 

досягнення більш високої точності. Оскільки головною метою є процес 

видалення, то використовуємо лише один алгоритм класифікації для порівняння 

точності різних запропонованих процесів видалення. 

Видалення за допомогою різних методів застосовується до наборів даних 

перед класифікацією, а згодом отриманий класифікатор оцінюється за 

допомогою популярної метрики, якою є коефіцієнт шуму. Цей показник визначає 

рівень шуму в певному наборі даних, тобто відношення записів, визначених як 

шумні, до загальної кількості записів. У свою чергу, запис вважається 

зашумленим, якщо маркування його за допомогою алгоритму призводить до 

неправильної мітки. Ефективний алгоритм видалення повинен вводити 

значення, які зменшують коефіцієнт шуму. У цьому експерименті 

порівнюватимемо коефіцієнт шуму для введених наборів даних після 

застосування методів відповідно. 

Значення обчислюється наступним чином. Кожна мітка позначається 

алгоритмом точніше, а найпоширенішою міткою серед найближчих записів є 

той, що перебуває в центрі вибірки. Якщо запис неправильно класифіковано, то 

значення шуму збільшується на одиницю. 

Використовуватимемо стандартну техніку з алгоритмом для класифікації 
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даних записів набору даних, тобто повний набір даних після операції врахування 

відсутнього значення розбивається на частини. Кожна частина використовується 

для навчання моделі для прогнозування мітки для інших записів решти частин. 

Кожен запис позначений загальною назвою, що складається з інших дев'яти 

частин. 

Встановимо різні параметри, які вимагає алгоритм, виходячи зі значень за 

замовчуванням, наведених у попередньому аналізі та розгляді методів. Для 

коефіцієнта шуму використовуватимемо додаткові параметри. Порівнюючи за 

допомогою коефіцієнта шуму, можна оцінити вплив запропонованих підходів на 

результати алгоритму класифікації. 

Порівняння підходу із запропонованими підходами до видалення 

розглядатимемо зі стратегією пошуку та без неї. Для цього 

використовуватимемо декілька наборів даних, які є штучними. Для цих наборів 

даних значення коефіцієнта шуму для всіх трьох базових методів майже 

однакові для різних алгоритмів видалення. Це спостереження показує, що при 

використанні растрових зображень поставлені значення призводять до того ж 

класифікатора якості, що і метод перебору. Коефіцієнт шуму важливий, коли 

видалення не застосовується. Для наборів даних дуже значне зниження 

коефіцієнта шуму досягається застосуванням методів видалення. В цілому 

методи не тільки підвищують ефективність видалення, але і допомагають 

підвищити якість процесу інтелектуального аналізу даних після видалення. 

Розглянемо корекції методів за рахунок приписування відсутніх значень і 

використання растрової техніки для індексації неповних наборів даних. 

Підходи для уникнення негативного впливу пропущених показників у 

наборі даних під час інтелектуального аналізу даних є досить ефективними. 

Вони включають в себе оцінку пропущених значень або побудову іншого 

представлення даних, яке може бути використано замість неповного набору 

даних. Такий напрям відноситься в категорію приписування відсутньої цінності. 

Багато існуючих підходів передбачають операцію прямого видалення з повних 
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рядків одного і того ж набору даних для оцінки відсутніх значень. Окрім методів, 

на яких ґрунтується цей підхід, інші підходи базуються на методі найближчих 

сусідах та кластеризації середніх значень. Підхід максимальної 

правдоподібності також є популярним підходом до оцінки відсутніх значень. У 

цьому підході статистична модель будується на заданому неповному наборі 

даних, використовуючи підхід машинного навчання, і оцінюються модельні 

параметри. Наприклад, для оцінки відсутніх значень може бути використаний 

алгоритм пошуку максимального значення. Аналогічним чином, нейронні мережі 

також можуть бути використані для побудови моделі даних для заповнення 

відсутніх значень при неповному наборі даних. 

Розглянемо в цьому контексті іншу проблему, що виникає в процесі 

опрацювання значень. Це поліпшення виконання запитів на неповних наборах 

даних шляхом модифікації методів індексації. Одна з таких спроб заснована на 

растровій індексації. Мета роботи зовсім інша, оскільки оцінюємо відсутні 

значення, готуючи множину значень до подальшого аналізу та видобутку 

набору даних. 

Набори даних, що виникають у реальних застосунках, як правило, мають 

багато проблем невизначеності або неповноти, однією з яких є проблема 

відсутності значень. Існує безліч існуючих методів для вибору ймовірного 

значення для відсутнього значення, щоб мати можливість підтримувати інші 

запити або аналіз набору даних. Однак загальною темою в цій області є те, що 

алгоритми приписування відсутнього значення не можуть масштабуватися до 

великих наборів даних. Проаналізуємо цей недолік. Зокрема, растрові 

зображення можуть бути використані для прискорення приписування відсутніх 

значень. Розроблені два підходи, у тому числі один, у якому растрові індекси 

можуть допомогти зменшити кількість записів, які потрібно отримати, і другий, 

де лише растрові зображення використовуються для вибору значення для заміни 

відсутнього значення. 

Таким чином, завдяки концепції оцінювання отримано покращення 
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продуктивності. Навіть врахувавши час генерації індексу, розроблені методи є 

швидшими. Однак, якщо індекс вже створено для підтримки інших функцій, 

наприклад, підтримки обробки запитів, то покращення методів суттєві. Крім 

того, результат процесу інтелектуального аналізу даних залишається приблизно 

таким же, як і при використанні стандартних методів. 

 

2.2 Балансування навантаження за допомогою індексування растрових 

зображень 

 

Запропонувані два різних рішення проблеми видалення відсутніх значень 

у великих наборах даних за допомогою індексації растрових зображень надають 

можливість використовувати переваги індексування растрових зображень, 

використовуючи його для покращення однієї з найбільш трудомістких операцій 

у просторових наборах даних, тобто для операції просторового з'єднання. 

Просторові дані виникають у різних контекстах, включаючи географічні 

інформаційні системи, наукове моделювання та медичні застосування. Зі 

збільшенням розміру просторових даних все більше уваги приділяється 

ефективному розпаралелюванню алгоритмів просторового з'єднання. Існуючі 

алгоритми паралельного просторового з'єднання страждають від проблеми 

дисбалансу навантаження. Підхід до балансування навантаження базується на 

використанні растрових зображень як зведеної структури цільових даних. 

Використаємо растрові зображення для прискорення послідовної обробки в 

пам'яті. Конкретні алгоритми, де основна ідея полягає в ефективному 

балансуванні навантаження за допомогою растрових зображень, та пам’яті, яка 

використовує растрові зображення для ефективного кроку фільтрації 

просторового з'єднання, порівнюватимемо з існуючими методами. 

З поширенням просторових даних у різних сферах застосування, таких як 

географічні інформаційні системи, наукове моделювання та аналіз медичних 

даних, розробка надійних систем просторових запитів стала необхідною. 
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Підтримка низького часу відповіді на запити при одночасному збільшенні 

розмірів наборів даних зараз є проблемою в цих областях. Найбільш 

поширеними просторовими запитами, які часто використовуються в 

просторових застосунках, є найбільш витратні з них з обчислювальної точки 

зору. 

Розглянемо питання масштабованості запитів на просторове з'єднання. 

Зокрема, цей тип запиту спрямований на пошук пар просторових об'єктів із двох 

заданих просторових наборів даних, які задовольняють певному просторовому 

відношенню, тобто перетинаються, містять, торкаються, примикають тощо. Цей 

тип запиту на об'єднання називається стандартним просторовим запитом на 

об'єднання. У цьому випадку система запитів повинна об'єднувати різні набори 

даних щодо просторового відношення перетину. Як ще один приклад, у системах 

з максимальною кількістю транспортних засобів вона має вирішальне значення 

для збалансування трафіку. У цьому випадку регіони та набори даних 

маршрутизації транспортних засобів об'єднуються відносно відношення для 

генерації результату запиту. Цей тип запиту на об'єднання називається запитом 

на просторове об'єднання. В останнє десятиліття було запропоновано кілька 

алгоритмів для прискорення просторового об'єднання над просторовими 

наборами даних. Існуючі методи можна розділити на дві основні категорії: 

методи внутрішньої пам'яті, де операція об'єднання виконується повністю в 

основній пам'яті; методи зовнішньої пам'яті, при яких просторові дані 

зберігаються в основній пам'яті лише частково. Прикладами методів 

внутрішньої пам'яті є вкладений цикл. Ці методи вимагають, щоб обидва 

об'єднані набори даних знаходилися в пам'яті під час обробки. Для порівняння 

приклади методів просторового з'єднання зовнішньої пам'яті більше підходять 

для великих просторових наборів даних, які не можуть поміститися в основну 

пам'ять. 

Індексування зазвичай використовується для підвищення продуктивності 

операцій просторового з'єднання. Існуючі методи просторового з'єднання на 
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основі індексування відрізняються залежно від того, чи вимагають вони 

індексації обох або одного з двох заданих наборів даних. Наприклад, якщо 

обидва просторові набори даних індексуються, то метод об'єднання може бути 

використаний з різними методами індексування, щоб прискорити операції 

пошуку даних. Якщо індексується лише один набір даних, то для виконання 

операції об'єднання може бути використане об'єднання. Розбиття методами 

зовнішньої пам'яті також є основою для розпаралелювання. Паралельна версія 

методу просторового з'єднання на основі дерева полягає в наступному. Методи 

розбиття сітки також були розпаралелені. Просторове з'єднання є паралельною 

версією алгоритму і, як було показано, перевершує інші методи. 

Використовуватимемо растрове індексування для подолання обмежень як 

внутрішніх, так і зовнішніх методів просторового з'єднання і досягнення 

розпаралелювання, яке краще збалансоване навантаженням. Зокрема, 

пропонуємо два методи просторового з'єднання на основі растрових зображень, 

а саме: метод зовнішньої пам'яті; метод внутрішньої пам'яті. 

Існує кілька причин для вибору растрового індексування для прискорення 

операцій просторового з'єднання. При використанні растрових зображень можна 

скористатися швидкими побітовими логічними операціями. Растрові індекси містять 

інформацію, необхідну для виконання етапу фільтрації просторових з'єднань, без 

необхідності доступу до вихідних даних. Іншими словами, растрові зображення 

є не тільки структурою індексування, але також можуть служити компактним 

узагальненням даних. Це може зменшити потребу в отриманні 

великомасштабних даних. Растрові індекси можуть бути побудовані поверх 

існуючого сховища даних, тобто вони не вимагають реорганізації даних під 

індекс. Така реорганізація даних є надзвичайно трудомісткою і може бути 

невиправданою, якщо єдиною або основною метою індексації може бути 

підтримка обробки запитів. Просторові набори даних не оновлюються, оскільки 

робота з регулярно оновлюваними наборами даних є добре відомим обмеженням 

растрового підходу. Растрове індексування використовувалося для прискорення 
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операції просторового з'єднання. Наприклад, растрове індексування 

використовується для відстеження просторових блоків, які генеруються за 

допомогою структури дерева фільтрів для призначення просторових об'єктів 

різним розділам просторового простору. Однак растрове зображення 

використовується двома різними способами: розбиття просторового простору; 

представлення просторових об'єктів під час операції об'єднання. 

У методі растрове індексування використовується для підтримки 

ефективної стратегії розбиття на розділи. Кожен розділ містить просторові дані 

з обох цільових наборів даних, які можуть бути оброблені за допомогою будь-

якого методу об'єднання внутрішньої пам'яті. Балансування навантаження, яке є 

основною проблемою більшості існуючих алгоритмів, може бути досягнуто 

шляхом сканування бітових файлів індексів і визначення найкращої точки 

розбиття в кожному просторовому вимірі. Для отримання змоги уникнути 

зайвого зберігання результатів просторового об'єднання з різних розділів у 

методі продуктивність підвищується шляхом групування набору значень точок 

об'єктів в єдине значення, щоб зменшити загальну кількість порівнянь в 

операціях з'єднання. Крім того, масштабованість покращується шляхом 

виконання операції просторового з'єднання з використанням згенерованих 

індексів замість сам набір даних. Для оцінки обох запропонованих алгоритмів 

просторового з'єднання використовується набір даних і використовуються 

штучні набори даних. 

Операція просторового з'єднання об'єднує два просторових набори даних для 

знаходження пар просторових об'єктів, які задовольняють певному просторовому 

співвідношенню. У просторовому просторі кожен об'єкт може бути 

представлений великою кількістю точок. Наприклад, багатокутники 

представлені сотнями або тисячами точок у просторовому просторі. Щоб 

порівняти кожну пару обох заданих просторових множин, потрібно порівняти 

кожну пару точок з обох множин. Таким чином, операція просторового 

об'єднання розглядається як трудомістка операція, особливо у випадку великого 
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розміру набору даних. 

Існуючі методи просторового з'єднання можна розділити на методи 

внутрішньої пам'яті і методів зовнішньої пам'яті. Більшість методів внутрішньої 

пам'яті виконують операцію просторового з'єднання в два етапи, щоб скоротити 

час, що витрачається на цю операцію: фільтрація; уточнення. На етапі 

фільтрування використовується приблизне представлення просторових об'єктів 

для початкового вибору набору відповідних пар кандидатів з обох просторових 

наборів даних. Головний завантажувальний сектор об'єкта це найменший 

прямокутник, який повністю охоплює цей об'єкт, такий, що сторони 

прямокутника також паралельні просторовим осям. Представлення 

просторового об'єкта лише з двома значеннями в кожному вимірі зменшує 

простір пам'яті та час обчислення операції об'єднання. Крок фільтрування дає 

лише початковий результат для операції просторового з'єднання, оскільки 

використовується наближене представлення просторових об'єктів. Цей 

початковий набір результатів може бути потім бути обробленим для отримання 

остаточних результатів, використовуючи етап уточнення. На цьому кроці для 

точності використовується повне представлення просторових пар кандидатів. 

Поточні зусилля з розпаралелювання операції просторового з'єднання 

будуються на основі методів зовнішньої пам'яті, де ключовим етапом є розбиття, 

тобто поділ просторового простору на множину розділів. Кожен розділ містить 

невеликий набір просторових об'єктів з обох наборів даних, які можуть бути 

об'єднані за допомогою будь-якого існуючого методу просторового об'єднання 

в пам'яті. Просторові об'єкти можуть бути призначені одному розділу або 

декільком розділам. Алгоритми розбиття фокусуються на поділі простору, що не 

обов'язково призводить до рівномірного поділу об'єктів. Як наслідок, для 

викривлених наборів даних алгоритм має поганий баланс навантаження. Щоб 

проілюструвати це, можна провести експеримент з 64 ядрами для оцінки робочого 

навантаження на кожному ядрі за допомогою алгоритму, що використовувався 

як алгоритм об'єднання в пам'яті для кожного розділу. Два випадково згенеровані 
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набори даних використовувалися як розподілені. Цей алгоритм страждає від 

поганого балансування навантаження при спотворенні даних.  

Розглянемо розбиття та алгоритми на основі растрових зображень. 

Розглянемо спочатку два різні алгоритми просторового з'єднання на основі 

растрових зображень: просторове з'єднання на основі розбиття растрових 

зображень; просторове з'єднання на основі растрових зображень у пам'яті. Він 

використовує растрові зображення для ефективного та результативного поділу 

просторового простору. На відміну від багатьох з існуючих алгоритмів, цей 

алгоритм дозволяє динамічно балансувати навантаження для підвищення 

паралельної продуктивності. Крім того, в цьому алгоритмі генерується набір 

растрових векторів для представлення значень для обох просторових наборів 

даних. Основна ідея полягає в тому, щоб просто отримати доступ до растрових 

зображень, а не до всього набору даних під час етапу фільтрації. 

Використовуємо стиснені растрові вектори для обох запропонованих 

алгоритмів, що ще більше підвищує ефективність пам'яті. 

Просторове об'єднання на основі растрових розділів базується на 

розробленому алгоритмі розбиття простору, який називається алгоритмом 

просторового об'єднання на основі розбиття растрових зображень, що 

використовує растрове індексування для динамічного поділу просторового 

простору. Припустимо, що наявні два набори просторових даних, кожен з яких 

містить набір просторових об'єктів. Кожен головний завантажувальний сектор 

представлений двома значеннями в кожному вимірі. У кожному вимірі алгоритм 

генерує набір растрових зображень для представлення атрибутів. Мета полягає 

в тому, щоб ефективно сканувати просторовий простір на наявність відповідних 

точок, щоб розділити простір у кожному вимірі. Процес поділу спрямований на 

призначення достатньої кількості об'єктів з обох наборів даних кожному розділу, 

щоб забезпечити майже однакове навантаження для кожного розділу. Зокрема, нам 

потрібно визначити початок і кінець кожного розділення в кожному вимірі, 

таким чином, щоб кількість елементів між ними дорівнювала або трохи 
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перевищувала цільове значення принаймні одного набору даних. Кількість 

цільових об' єктів для кожного набору даних дорівнює загальній кількості 

просторових об'єктів, поділеній на кількість розбиття в кожному вимірі. У цьому 

випадку максимальне зв'язане значення вважається точкою і припускає 

просторовий простір з двома вимірами, однак його можна легко розширити, щоб 

охопити просторові об'єкти в будь-якій кількості просторових вимірів. У рядках 

списки розбиття вимірів генеруються за допомогою методу. У рядках для 

кожного розділу перетину між двома розбиттями в розмірах існуючі об'єкти 

витягуються шляхом виконання операції між цільовими бітовими векторами. 

Нарешті, виконується операція просторового з'єднання між отриманими 

об'єктами. 

Розглянемо просторове з'єднання на основі растрових зображень у пам'яті. 

Метод паралельного просторового з'єднання подібний до того, який розроблено, 

вимагає ефективного послідовного методу обробки кожного розділу. 

Виявляється, растрові зображення можуть бути використані для прискорення 

операції просторового з'єднання в пам'яті. Тому, розглядатимемо новий 

алгоритм просторового з'єднання в пам'яті.  

Нагадаємо, що двома кроками в типовій реалізації операції просторового 

об'єднання є: крок фільтрації, на якому операція об'єднання виконується з між 

обох наборів даних, і крок уточнення, який використовує повне представлення 

пар об'єктів, виведених фільтром кроку для отримання набору результатів. На 

етапі фільтрації висока вартість в першу чергу пов'язана з великою кількістю 

необхідних порівнянь, і відомі дослідження щодо покращення просторових 

з'єднань були зосереджені на цьому кроці. У розробленому алгоритмі просторові 

порівняння прискорюються за допомогою растрових зображень, а не вихідних 

даних, і отримують вигоду не тільки від меншого розміру, але й від апаратної 

підтримки швидких побітових операцій. Крім того, кількість порівнянь 

потенційно зменшується шляхом групування набору просторових значень для 

порівняння в одне значення. Переваги використання растрових індексів є 
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найбільшими для наборів даних з низькою кардинальністю, тобто там, де маємо 

невелику кількість різних значень у кожному стовпці. Однак більшість існуючих 

просторових наборів даних є наборами даних з високою кардинальністю. Щоб 

усунути це обмеження, використовуємо значення з фіксованою точністю або 

приблизні значення. Таким чином, можемо зменшити кількість різних значень у 

кожному стовпці просторових даних і покращити продуктивність. В 

представленні просторових об'єктів кожен об'єкт представлений двома 

значеннями в кожному вимірі. Метод використовує ідею фіксованої точності для 

представлення значень заданих наборів даних при побудові бітових векторів. 

Іншими словами, відбувається групування різних значень одного і того ж 

просторового атрибута в одне значення. Це зменшує кількість просторових 

порівнянь. 

Розглянемо приклад запропонованої техніки апроксимації в алгоритмі, де 

потрібна операція з'єднання перетинів. Щоб оцінити перетин зосередившись 

лише на розмірності, зазвичай потрібно виконати шість операцій порівняння. 

Можна зменшити кількість порівняльних ізонів до чотирьох, представивши 

максимальне значення і максимальне значення, як єдине значення. 

Таким чином, ще одним обмеженням існуючої техніки розбиття є 

надлишкові пари, що перетинаються, які можна отримати з різних розділів. Це 

обмеження можна вирішити, перевіривши контрольні точки. 

 

2.3 Висновки до другого розділу 

 

В результаті запропоновано автономні рішення на основі індексування для 

вирішення двох проблем «великих даних» у застосунках з інтенсивним 

використанням даних: приписування відсутніх значень; запит на просторове 

об'єднання. Розроблено два різні підходи, засновані на растрових зображеннях, 

для приписування відсутніх значень у великих наборах даних. Використано 

растрові зображення для покращення масштабованості та поганих проблем 
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балансування навантаження в існуючих алгоритмах просторового з'єднання. 

Також, розглянуто проблеми відмовостійкості в існуючих алгоритмах 

машинного навчання та інтелектуального аналізу даних. Розроблено алгоритм 

відмовостійкості на основі пам'яті, який порівняно з дисковими підходами, має 

особливості, які забезпечують методи контрольної точки та відновлення даних. 
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3 МЕТОД ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ПРОПУСКНОЇ ЗДАТНОСТІ ДИСКІВ 

ДЛЯ ЗАСТОСУНКІВ З ІНТЕНСИВНИМ ОБСЯГОМ ДАНИХ 

3.1 Відмовостійкий підхід для великомасштабних систем  

 

Обмеження пропускної здатності диска при обробці великого набору 

даних створює дві проблеми обчислень, що вимагають великих обсягів даних, 

тобто видалення відсутніх значень і операцію просторового з'єднання, і 

запропоновано рішення для обох проблем, використовуючи метод індексування 

растрових зображень для обробки даних у пам'яті та надання ефективних рішень 

для уникнення затримки вводу/виводу диску. Було розглянуто апаратні збої у 

великомасштабних системах як ще одне обмеження обробки застосунків, що 

вимагають великих обсягів даних. 

Розглянемо вплив апаратних збоїв у великих системах. Однією з проблем, 

що виникають при виконанні на великомасштабних паралельних системах, є 

підвищена ймовірність і частота несправностей. Великомасштабні системи 

часто страждають від несправностей декількох типів у багатьох компонентах. Тому, 

деякі недавні моделі програмування, розглядають відмовостійкість як один з 

найважливіших напрямів при проектуванні. Він досягає відмовостійкості, 

використовуючи кілька реплік структур даних у постійному сховищі, що, 

можливо, призводить до значного обсягу введення-виведення на критичному 

шляху. Друга система усуває це обмеження, використовуючи стійкі розподілені 

набори даних, таким чином, що реплікація в пам'яті може бути використана для 

відмовостійкості. Однак для дуже великих наборів даних реплікація в пам'яті 

неможлива. У деяких випадках він розглядає диск як серверну частину для 

контрольних точок, що може значно уповільнити обчислення та збільшити рух 

даних. Аналогічно, третя система розглядається з відмовостійкою потоковою 

обробкою і використовує диск як внутрішню логіку для контрольних точок. 

Природно, перевагою використання відмовостійкої моделі програмування є той 

факт, що контрольна точка і відновлення автоматизовані. Однак, обмеження 
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продуктивності відмовостійкої моделі програмування через контрольні точки на 

основі диска або додаткові витрати на простір через контрольні точки в пам'яті 

є непривабливими для масштабування декількох алгоритмів при великому 

обсязі та масштабі обчислень. Отже, важливо враховувати відмовостійкість на 

основі логіки для алгоритмів, щоб можна було досягти масштабованої 

відмовостійкості з мінімальним обмеженням продуктивності. 

Отже, будемо будувати ріщення на новому алгоритмі та використаємо 

властивості для гарантування складності простору для контрольних точок 

важливих структур даних. Представляємо нову техніку використання самого 

набору даних для контрольних точок дерева, тобто для стисненого дерева для 

збереження частих шаблонів та часткових наборів даних з інших процесів. 

Набір даних – це сукупність спостережень. Кожне спостереження також 

називають зразком, вектором або транзакцією. Кожна вибірка може складатися 

з однієї або декількох ознак також змінних або атрибутів. Мічений набір даних 

складається з обґрунтованої істини для кожної вибірки. Наприклад, набір даних 

про транзакції може позначати кожну вибірку як шахрайську або безпечну. 

Алгоритми контрольованого навчання будують моделі на мічених наборах 

даних. 

Зазвичай мічений набір даних розбивається на навчальні та тестові набори. 

Модель/класифікатор побудований на навчальній вибірці, а точність, як 

правило, вимірюється за допомогою тестового набору. 

Частий генератор патернів базується на алгоритмі і знаходить елементи, 

які часто зустрічаються разом у транзакціях бази даних. Елемент визначається 

як частий, якщо його частота вища за визначений користувачем поріг. 

Запропоновано кілька алгоритмів для вирішення цього завдання. Алгоритм дуже 

популярний, оскільки він вимагає лише двох проходів у наборі даних, не вимагає 

генерації кандидатів і забезпечує стиснене представлення елементів частоти за 

допомогою дерева частих шаблонів. Розглядатимемо відмовостійкий алгоритм, 

завдяки його ефективним властивостям. 
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Під час першого проходу алгоритм знаходить елементи, які часто 

зустрічаються. Під час другого проходу він створює дерево, яке є 

модифікованим. Перший прохід вимагає простого сканування заданого набору 

даних, щоб знайти всі окремі часті елементи.  

Етап створення дерева, тобто другий прохід, є найбільш трудомісткою 

частиною загального розрахунку . Отже, будемо орієнтуватися на 

відмовостійкий крок створення дерева алгоритму, оскільки він має вищу 

ймовірність відмови. 

Відмовостійкі моделі програмування останнім часом є популярними і 

спостерігається сплеск масштабних і відмовостійких моделей функціонального 

програмування. Функціональне програмування, в свою чергу, використовує 

концепцію єдиного присвоєння, коли кожна мутація змінної записується, 

зберігається на постійному сховищі/пам'яті іншого вузла і відтворюється при 

виникненні помилки. Як приклад, розглянемо вставку в існуюче дерево. Кожна 

зміна або мутація повинні бути записані локально, і такі записи можуть бути 

збережені в постійному сховищі. 

Тепер розглянемо значення для такого алгоритму. У багатьох випадках 

етап збереження нової версії дерева на диску виконується в кінці фази. Для 

двофазного алгоритму, де більша частина часу витрачається на другу фазу, 

перевага не досягається. Іншою можливою реалізацією може бути поділ 

загального обчислення на кілька кроків. Контрольна точка може бути виконана 

в кінці кожної фази скорочення. Однак тепер загальний час виконання 

збільшиться, так як збереження нової версії буде пов'язано або з записом на диск  

або в пам'ять сусіда. Оскільки фаза зниження є фазою блокування, програма 

спостерігатиме значні додаткові витрати на контрольні точки, що погіршить 

загальну продуктивність. Природно, що масштабований алгоритм повинен 

використовувати найкращу можливу продуктивність за рахунок використання 

вбудованого виконання, при цьому мінімізуючи витрати на контрольні точки, 

використовуючи неблокуючі методи. 
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Тепер, розглядаючи альтернативну модель програмування, розглянемо 

інтерфейс передачі повідомлень MPI, який був легко доступний і широко 

використовувався на суперкомп' ютерах і кластерах, і починає знаходити своє 

місце в системах хмарних обчислень. Незважаючи на те, що MPI часто 

критикують за недостатню підтримку відмовостійкості, нещодавня література та 

імплементації вказують на те, що відмовостійкість добре вирішується при 

постійних несправностях процесу. 

 Представлені односторонні примітиви MPI надають необхідні 

інструменти для перекриття зв'язку з обчисленнями. З огляду на це 

спостереження, зосередимося на використанні MPI для розробки 

відмовостійкого алгоритму. 

Односторонній зв'язок MPI має кілька примітивів. Зокрема, операції MPI 

можна класифікувати за трьома категоріями: створення вікон, операції; 

примітиви синхронізації. MPI використовує концепцію вікон для розкриття 

області пам'яті, таким чином, що інші процеси можуть асинхронно 

зчитувати/оновлювати її, використовуючи примітиви відповідно. Зазвичай пам'ять 

попадає в проміжок часу між створенням вікна і руйнуванням. Ще однією новою 

функцією, наданою останнім часом MPI, є динамічні вікна. Ця функціональність 

дозволяє процесу динамічно виділяти пам'ять на віддаленому процесі. 

Перевагою цієї функціональності є відмовостійкість. 

Складні методи можуть забезпечити дуже низьку підтримку 

відмовостійкості для алгоритмів. Крім того, реалізація цих алгоритмів також 

вимагає ефективного використання розширених функцій MPI, що робить так, що 

простіші моделі програмування мають обмеження, коли справа доходить до 

досягнення як відмовостійкості, так і ефективності. 

Розглядуваний алгоритм для побудови методу є добре відпрацьованим 

алгоритмом для генератору патернів. В останні роки ряд дослідників 

запропонували великомасштабні алгоритми з розподіленою пам'яттю. Нещодавно 

запропонували алгоритм для вирішення дисбалансу навантаження та 
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комунікаційних складнощів алгоритму. 

Представляємо поглиблене дослідження алгоритму для відмовостійкості. 

Враховуючи його двопрохідні властивості запропоновано новий алгоритм, який 

вимагає складності простору для збереження критичних структур даних, тобто в 

пам'яті інших обчислювальних вузлів. Запропонований алгоритм поступово 

використовує пам'ять, виділену для стандартного алгоритму для контрольних 

точок дерев і, можливо, часткової копії транзакцій з інших обчислювальних 

вузлів, забезпечуючи додаткові витрати на простір запропонованих алгоритмів. 

Щоб ще більше мінімізувати витрати часу на контрольні точки, рішення не 

тільки використовує неблокуючі властивості, але й використовує віддалений 

доступ до пам'яті за допомогою MPI на додаток до мінімізації будь-якої участі 

віддаленого процесу для контрольних точок. Використовуючи MPI та суміжні 

структури даних для реалізації запропонованих алгоритмів, можемо ефективно 

використовувати віддалений прямий доступ до пам'яті. Запропоновані 

розширення можуть бути включені до існуючих рішень, де клас алгоритмів 

може повторно використовувати вже виділену пам'ять для контрольних точок і 

відновлення. 

 Таким чином, запропоновано алгоритм на основі контрольних точок у 

пам'яті для великомасштабних систем. Запропонований алгоритм використовує 

зв'язок, що перекривається, з фазою побудови таким чином, що додаткові 

витрати на контрольні точки зводяться до мінімуму. 

Пропонуємо три різні механізми відмовостійкості для паралельного 

алгоритму: відмовостійкий за замовчуванням; синхронний відмовостійкий на 

основі синхронної пам'яті; асинхронний відмовостійкий. 

Використовуємо односторонній механізм MPI для асинхронної перевірки 

критичних структур даних. Завдяки нещодавнім розробкам в області 

односторонньої відмовостійкості MPI стало  можливим використовувати MPI 

для обробки несправностей, забезпечуючи при цьому нативну продуктивність. 

Проводимо глибоку оцінку запропонованих підходів, використовуючи 
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транзакції до ядер. Оцінка продуктивності вказує на те, що запропоновані 

підходи здатні ефективно використовувати пам'ять набору даних для 

контрольних точок. Використовуючи транзакції на ядрах, додаткові витрати на 

контрольні точки становлять вартість відновлення після кількох збоїв, яка в свою 

чергу не залежить від кількості процесів. Розглянуто запропонований алгоритм як 

потенційний алгоритм для розгортання у великих масштабах з дуже великими 

наборами даних. 

Ефективність пропонованої відмовостійкої реалізації перевершує 

реалізацію того ж алгоритму, забезпечуючи належну середню швидкість. 

Систематична оцінка реалізацій на основі MPI у контексті розробки підходів, 

орієнтованих на застосунки, є необхідною користувачам. 

Алгоритм показує ключові кроки паралельного алгоритму, який 

використовували як базовий для розробки відмовостійких алгоритмів. 

Першим кроком є розподіл транзакцій вхідної бази даних між її процесами. 

Кожен процес бере участь в обчисленні свого локального дерева. Кожен процес 

сканує локальні транзакції і записує частоту кожного елемента. Для збору 

глобальної частоти використовується скорочення «всі до всіх». Після 

скорочення «всі до всіх» елементи з частотою, що перевищує поріг підтримки, 

зберігаються, а інші елементи відкидаються. Потім кожне число генерує 

локальне дерево, використовуючи свої локальні транзакції, які мають принаймні 

один частий елемент. Пізніше, він об'єднує своє локальне дерево з рештою дерев 

з інших процесів, щоб створити глобальне дерево за допомогою кільцевого 

алгоритму зв'язку. Нарешті, часті набори елементів створюються за допомогою 

вихідного глобального дерева. 

Запропоновані відмовостійкі алгоритми зростання базуються на кількох 

підходах до проектування відмовостійкого алгоритму. Базовий алгоритм 

використовує диск як безпечне сховище для збереження проміжних дерев, тоді 

як оптимізовані алгоритми використовують пам'ять, спочатку виділену для 

транзакцій бази даних, для перевірки проміжних дерев та транзакцій інших 
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процесів з високим перекриттям зв'язку з обчисленнями, що досягається за 

допомогою методології MPI. 

Для розробки відмовостійкого алгоритму існує кілька варіантів дизайну. 

Оскільки розглядаємо модель, то важливо розуміти вибір дизайну між 

відродженням нового набору процесів на запасному вузлі та продовженням 

виконання з існуючими процесами та вузлами. Використовуємо тривале 

виконання, в першу чергу тому, що для більшості систем складно повторно 

відродитися, приєднати процеси/вузол до існуючого набору процесів і 

продовжити відновлення. Натомість, тривале виконання забезпечує простий 

механізм для проведення відновлення, без значної залежності від зовнішнього 

програмного забезпечення. Алгоритм є основою для інших підходів. 

В алгоритмі є дві критичні структури даних, які необхідні в процесі 

відновлення. Це самі транзакти бази даних і проміжні дерева, згенеровані 

процесами. При підході проміжні дерева, згенеровані кожним процесом, 

періодично зберігаються на диску. У багатьох суперкомп'ютерів диски 

розташовані віддалено, наприклад, віддалене сховище. В інших випадках також 

можна використовувати локально доступні накопичувачі. Транзакції бази даних 

вже є резидентними на диску. Отже, немає необхідності перевіряти транзакти 

бази даних. 

Розглянемо рівномірний розподіл транзакцій бази даних між процесами, в 

яких транзакції доступні на кожному процесі. Нехай є певна кількість 

контрольних точок, які виконуються застосунком.  Кількість контрольних точок 

виводиться як функція таким чином, що вартість контрольних точок може бути 

первірена на етапі створення дерева. Алгоритм також повинен зберегти файл 

метаданих, пов'язаний з деревами, який може використовуватися під час 

відновлення. Просторова складність файлу метаданих є незначною, оскільки 

потрібно зберегти лише кілька цілих чисел. 

Нехай алгоритм представляє середній розмір дерева, створеного кожним 

процесом. Часова складність для контрольних точок проміжних дерев становить 
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мінімум з усіх значень. 

Однак фактичний час до контрольної точки може збільшитися через 

суперечки між декількома процесами, які записують файл контрольної точки 

одночасно. Складність простору, що виникає при кожному процесі, дорівнює 

значенню найдовшого з них, який можна ще більше скоротити шляхом 

переробки існуючих контрольно-пропускних пунктів. 

У підході відновлення ініціюється майстром. Він зчитує файл метаданих, 

пов'язаний з несправним процесом, який надає необхідну інформацію для 

проведення відновлення. Вибирається процес відновлення, який зчитує з диска 

контрольну точку дерева і об'єднує контрольне дерево з його деревом, в той 

час як лічильник зчитує транзакції процесу з диска і перерозподіляє їх між 

процесами, що залишилися. 

Таким чином, часова складність алгоритму відновлення є функцією 

зчитування часткового набору даних і виконання алгоритму відновлення. У 

гіршому випадку потрібно заново виконувати всі транзакції несправного 

процесу. Отже, найгіршим випадком складності часу є середня вартість злиття 

транзакції в існуючому дереві. У гіршому випадку всі транзакції виконуються 

повторно.  

 

3.2 Метод забезпечення пропускної здатності дисків для застосунків з 

інтенсивним обсягом даних 

 

Кожен процес зберігає копію локального дерева в безпечному сховищі. 

Таким чином, реалізація пропнованого рішення залежить від перевірки 

локального дерева на диску. Цей файл, пов'язаний з іншим файлом метаданих, 

що описує контрольне дерево, зберігаючи набір значень опису, таких як: 

позначка часу контрольної точки; остання оброблена транзакція. Кожен процес 

асинхронно оновлює обидва файли, під час виконання. У разі невдачі операція 

відновлення виконується в два етапи: заздалегідь визначений процес 
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відновлення зчитує з диска останнє дерево несправного процесу; поєднує його з 

локальним деревом. У той же час майстер-процес зчитує файл метаданих, щоб 

прийняти рішення про набір транзакцій, які потрібно відновити з диска. 

Майстер-процес відновлює необроблені транзакції та перерозподіляє їх між 

рештою процесів. 

Запропонований алгоритм значною мірою еквівалентний розробці 

відмовостійкого алгоритму з використанням програмних моделей. Однак 

перевагою є те, що він може конкретно скористатися перевагами вбудованого 

зв'язку за допомогою MPI, особливо коли доступні високопродуктивні 

міжмережеві з'єднання. Дисковий підхід змушує користувача відійти від ряду 

обмежень. До них відносяться непомірно високі витрати на введення-виведення 

для контрольних точок/відновлення локальних дерев і відновлення 

необроблених транзакцій, а також централізоване вузьке місце основного 

процесу в разі неможливості повторного зчитування необроблених транзакцій з 

диска. 

Синхронна відмовостійкість на основі пам'яті зростання є основним 

обмеженням підходу бо те, що він використовує перевірку та відновлення на 

основі диска, є непосильним для масштабування алгоритму. Тому важливо 

враховувати відмовостійкий алгоритм на основі пам'яті. Оскільки доступний 

розмір пам'яті відносно малий у порівнянні з розміром диска, також 

непривабливо створювати додаткове ускладнення простору для контрольних 

точок у пам'яті дерев та транзакцій бази даних від інших процесів. Він 

передбачає метод контрольних точок, коли загальна просторова складність 

алгоритму залишається постійною. Крім того, перекриваємо контрольні точки 

дерев та транзакцій бази даних, використовуючи неблокуючі примітиви, що 

надаються односторонньою моделлю MPI. Представляємо контрольно-

пропускний пункт і повторно методи з їх часово-просторовим аналізом 

складності.  

Передумова постійної складності простору базується на двопрохідних 
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властивостях алгоритму. На етапі створення дерева, як тільки транзакція бази 

даних оброблена, пам'ять, зайнята транзакцією, може бути використана для 

контрольних точок. Використовуємо цю властивість алгоритму для перевірки 

дерев та транзакцій бази даних. Зокрема, як тільки транзакція оброблена, 

звільняємо пам'ять, споживану транзакцією, і виділяємо окреме вікно пам'яті, 

яке може бути використано іншими процесами для перевірки їх дерев та 

транзакцій бази даних. При використанні цієї методики загальна просторова 

складність алгоритму, крім оптимальної складності простору, є мінімізованою. 

Тимчасова складність є величиною для контрольних точок як дерев, так і 

транзакцій бази даних. Розглядаючи число контрольних точок при наївному 

алгоритмі кожен процес може перевірити точку його існуючого деревао до 

іншого процесу при кожному значенні контрольної точки, яке не є незначними, 

оскільки цей крок блокує завершення зв'язку, перш ніж продовжити обробку 

транзакцій, що залишилися, на кожному кроці перевірки і зі збільшенням 

розміру дерева додаткові витрати на блокування збільшуються. Отже, важливо 

враховувати неблокуючі методи контрольних точок, таким чином, щоб витрати 

на зв'язок з контрольними точками можна було перекрити з обчисленнями. 

Алгоритм використовує односторонні неблокуючі методи MPI для 

контрольних точок. Зокрема, під час обробки транзакцій бази даних аналогічний 

обсяг пам'яті додається до вікна контрольної точки. Алгоритм використовує 

функцію динамічного розподілу в MPI, що дозволяє поступово збільшувати розмір 

простору пам'яті контрольних точок під час виконання. Однак ця техніка 

динамічного розподілу вимагає синхронізації між обома процесами, що 

співпрацюють, для виконання кожної окремої контрольної точки, що додає 

більше додаткових витрат до процесу контрольних точок. Додаткові витрати на 

контрольні точки надходять з різних джерел: час очікування до синхронізації; 

зв'язок, який є незначним на основі відомої моделі зв'язку; витрати на виділення 

та розподіл пам'яті. 

Процес потребує контрольної точки в пам'яті процесу в кожен період часу, 
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тобто процес повторно ініціює простір контрольної точки, який може обробляти 

обробити точку локальним деревом. У цьому випадку процес може віддалено 

перевіряти своє локальне дерево на нове призначене місце без зв'язку з контрольною 

точкою процесу. 

Припускаємо, що процес зазнає невдачі під час виконання фази дерева. На 

процес відновлення помилок у спрощеному випадку об'єднує контрольно-

поточкове дерево, що зберігається в його пам'яті з локальним деревом. Якщо 

воно також зберіг частину транзакцій бази даних, то він перерозподіляє ці 

транзакції між іншими процесами, які все ще активні в обчисленнях. Відновлені 

транзакції можуть бути зібрані з пам'яті, якщо вони були перевірені до збою. 

У разі відновлення диска втрачені транзакції можуть бути зчитані з диска 

двома різними способами. Транзакції набору даних можуть зчитуватися з диска 

за допомогою головного процесу і рівномірно розподілятися між рештою 

процесів. Однак в цьому випадку доступ до диска буде найдорожчою частиною 

загального алгоритму відновлення. Отже, пропонуємо використовувати всі 

доступні процеси для паралельного зчитування зразків невдалих процесів з 

диску. При цьому кожен процес буде звертатися до диску тільки для читання 

транзакцій. Далі, оскільки не вдалося процесу провести перевірку даних 

поперднім процесом, то процес виконує критичний крок і контрольну точка 

можна дослідити автоматично на процесі. У найпростішому випадку можна 

припустити, що процеси з'єднані у віртуальній кільцевій топології. 

Використовуючи цю методологію, завжди існує принаймні одна копія дерева 

кожного процесу. 

Основна перевага розробленого рішення полягає в тому, що він дозволяє 

уникнути читання/запису з диска. Природно, він досягає власної продуктивності 

за допомогою MPI і, як очікується, понесе низькі додаткові витрати на 

контрольні точки з неблокуючим одностороннім зв'язком MPI. Алгоритм 

відновлення використовує пам'ять для відновлення транзакцій бази даних, якщо 

це можливо. Розподіляючи транзакції невдалого процесу на інші активні 
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процеси, алгоритм здатний мінімізувати додаткові витрати на відновлення. У 

разі відновлення транзакцій на диску він використовує всі процеси для 

паралельного зчитування відновлених транзакцій з диска, щоб уникнути 

вузького місця основного процесу. 

Підхід має два основних обмеження. Кожні два процеси повинні 

синхронізуватися у всіх контрольних точках, щоб поділитися адресою вектору 

контрольних точок та розміром транзакцій. Алгоритм вимагає розвантаження 

існуючого простору та виділення нового простору для вікна контрольних точок. 

Додаткові витрати на синхронізацію, дерозподіл і розподіл спостерігаються на 

етапі створення дерева.  

У першому алгоритмі кожен процес виділяє три вектори пам'яті. Ці 

вектори використовуються для обробки контрольних точок з процесу, який 

включає набір параметрів для опису обох векторів контрольних точок. Ці 

вектори виділяються та виставляються для читання/оновлення кожним 

процесом за допомогою примітивів MPI. 

Для контрольних точок у пам'яті він вимагає, щоб кожен процес вибирав 

інший процес для контрольної точки. Хоча сам підтримує будь-яку довільну 

топологію. У найпростішому випадку можна припустити, що процеси пов'язані 

у віртуальній кільцевій топології. Кожен процес використовує пам'ять 

сусіднього процесора для контрольних точок свого локального дерева та 

транзакцій. Таким чином, кожен процес повинен підготувати свої буфери 

контрольних точок та вектори контрольних точок транзакцій для обробки 

контрольних точок даних процесу, коли це необхідно під час відновлення. 

Для виконання однієї контрольної точки кожній парі процесів необхідно 

виконати три операції. Він збільшує розмір метаданих і структури даних 

таким чином, що нова контрольна точка може бути оброблена. Операція 

визначення розміру локального дерева з контрольною точкою вимагає 

синхронізації ними. Зокрема, перший процес надсилає запит на контрольну 

точку, включаючи обсяг даних, які потрібно перевірити. А він використовує 
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динамічний механізм MPI для збільшення розміру контрольного простору. Нова 

віртуальна адреса передається процесу, який використовується для перевірки 

фактичних даних за допомогою операції MPI. 

Процес також може перевіряти локальні транзакції, що залишилися в 

пам'яті, щоб уникнути зчитування його з диска в разі збою. Якщо помилка 

виникає до перевірки транзакцій, то решта транзакцій відновлюються з диска. 

Однак, якщо процес зазнає невдачі після того, як транзакції набору даних були 

перевірені, то вони можуть бути перерозподілені безпосередньо на інші доступні 

процеси. Контрольна точка транзакцій може бути виконана аналогічно 

контрольній точці на векторі цільового процесу. 

Алгоритм показує алгоритми контрольної точки та відновлення. У 

процедурі ініціалізації кожен процес створює три вектори для обробки 

контрольних точок процесу. Ці вектори виділяються і експонується за 

допомогою технології MPI для полегшення дистанційного читання/оновлення. 

Обидві процедури ілюструють роботу контрольних точок як для локального 

дерева, так і для транзакцій відповідно. Процес синхронізується зі своїм 

вихідним процесом, отримуючи розмір контрольної точки та змінюючи розмір 

буфера контрольної точки для обробки даних. Процес завершує операцію 

синхронізації, надсилаючи нову векторну адресу контрольної точки вихідному 

процесу. Далі процес використовує функцію MPI для перевірки своїх даних і 

оновлює вектор метаданих у пам'яті цільового процесу. 

Процедура показує алгоритм відновлення. Заздалегідь визначений процес 

відновлення використовується для відновлення невдалого процесу шляхом 

злиття локального дерева, яке воно має у своїй пам'яті з локальним деревом. 

Крім того, транзакції невдалих процесів можуть бути відновлені за допомогою 

вектору метаданих безпосередньо з пам'яті відновлення за наявності, або з диска, 

якщо ні. Відновлення на диску слід виконувати паралельно, щоб прискорити 

загальний час відновлення. 

У цьому підході переваги використання контрольних точок у пам'яті та 
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транзакцій бази даних. Однак є кілька обмежень. Зокрема, пара процесів 

повинна синхронізуватися для розподілу пам'яті та обміну адресами, що знижує 

загальну ефективність моделі MPI. 

Для усунення обмеження потрібно використовувати односторонній 

механізм контрольних точок, тобто асинхронну відмовостійкість на основі 

пам'яті. В рамках цього використовуємо пам'ять вже оброблених транзакцій для 

контрольних точок замість виділення нового простору.  

Контрольна точка зберігається на процесі. Для того, щоб забезпечити 

дійсно односторонній механізм для контрольних точок, він повинен 

переконатися, що розмір його контрольної точки менший за розмір вже 

оброблених транзакцій. В цьому методі досягаємо цієї мети, використовуючи 

атомарні операції над змінними, виділеними за допомогою MPI, і піддаючи їх 

для зчитування/оновлення іншими процесами. Оригінальний паралельний 

алгоритм дещо модифікований для атомарного оновлення розміру доступного 

простору контрольних точок. Цей крок не вимагає зв'язку з будь-яким іншим 

процесом. Коли він вирішує поставити контрольну точку своєму дереву, то воно 

атомарно зчитує значення доступного контрольного простору. Ретельно 

спроектувавши інтервал контрольних точок, дуже ймовірно, що розмір 

доступного контрольного простору є більшим за розмір, який вимагається 

числом. У випадку двох процесів періодично зчитується ним наявний 

контрольний простір до тих пір, поки умова не буде виконано. На практиці такої 

ситуації не спостерігається. У загальному випадку процес просто ініціює 

контрольну точку за допомогою MPI. Окрім локального дерева, решта 

необроблені транзакції процесу також можуть бути позначені пам'яттю, якщо є 

достатньо місця. Контрольні транзакції це одноразова операція, яка покращує 

процес відновлення шляхом зчитування транзакцій невдалих процесів 

безпосередньо з місця пам'яті контрольних точок, а не з диску. 

Ефективність алгоритму контрольних точок полягає в його простоті. На 

відміну від другого алгоритму, тут не потрібна синхронізація між будь-якою 
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парою процесів, а також не потрібне виділення пам'яті. Використовуючи MPI на 

високопродуктивних міжз'єднаннях, очікуємо, що буде майже оптимальним 

алгоритмом контрольних точок для розробки великомасштабного алгоритму. В 

іншому випадку всі доступні процеси паралельно відновлювали з диску 

необроблені транзакції збої процесу. 

Найгірша часова складність підходу схожа на другий алгоритм. У 

найгіршому випадку всі транзакції зчитуються з диску паралельно, як зазначено 

в підході часової складності та переобчислюється за допомогою журналу| 

процесів.  

У багатьох випадках, особливо коли помилка виникає на пізніх стадіях 

фази збирання дерева заповнення диску буде повністю уникнено, що призведе 

до набагато швидшого відновлення порівняно з найгіршим сценарієм. 

Алгоритм ілюструє процедури контрольної точки та відновлення для 

алгоритму. Під час процедури ініціалізації кожен процес має свій вектор, який 

містить локальний набір транзакцій. Кожен процес створює єдиний вектор, 

тобто метадані, який представляє набір параметрів для опису стану. 

Трансвекторні та контрольні дані вихідного процесу зберігаються в 

пам'яті. У цьому випадку використовується технологія MPI для спільного 

використання обох векторів з іншими процесами. 

Кожен процес повинен прочитати метаданні на цільовому етапі процесу, 

щоб перевірити наявність вільного місця перед контрольною точкою. Решта 

транзакцій виконується лише один раз після наявності вільного місця. 

Процедура показує алгоритм відновлення в підході. Подібно до алгоритму 

відновлення, процес відновлення використовується для відновлення шляхом 

злиття останнього дерева з контрольною точкою, яке воно має, з локальним 

деревом. Необроблені транзакції можуть бути відновлені з пам'яті процесу, якщо 

вона була позначена до відмови, або безпосередньо з диска. 

Представляємо далі детальну оцінку продуктивності запропонованих 

відмовостійких алгоритмів.  
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Для кожного відмовостійкого алгоритму представляємо детальний аналіз 

продуктивності додаткових витрат на контрольну точку та відновлення.  

Для оцінки продуктивності використовуємо оптимізацію компілятора за 

допомогою компілятора. Для оцінки різних запропонованих відмовостійких 

алгоритмів використовуємо генератор наборів даних для генерації 

великомасштабних штучних наборів даних. Генератор наборів даних 

використовується в ряді досліджень і точно відображає характер транзакцій в 

реальних наборах даних.  

Проаналізуємо додаткові витрати на підтримку відмовостійкості 

зростання. Якщо отримуємо масштабування, тобто збереження загальної роботи 

на постійній основі та збільшення кількості процесів, то алгоритм добре 

масштабується для процесів, в яких спостерігаємо суперлінійне прискорення за 

рахунок кращого використання кешу. Симулярні прискорення спостерігаються 

для всіх алгоритмів відповідно. Оскільки поріг підтримки високий, то кількість 

частих номерів процесів відносно невелика. Отже, загальний час обчислень 

становить менше допустимого значення. Природно, що уповільнення, яке 

спостерігається високе. Поточні реалізації MPI не завжди оптимізовані для 

масової передачі даних. Порівняння продуктивності алгоритмів з 

використанням транзакцій і порогу підтримки дає змогу спостерігати аналогічну 

закономірність. Високі додаткові витрати для підходів. Для великих транзакцій 

на процес, розмір дерева більший. Оскільки час виконання MPI менш 

оптимізований для масової передачі, а уповільнення є меншим, але незначним. 

Ефективність запропонованих підходів з трансакцій та порогом підтримки 

показує уповільнення порівняно з базовим паралельним алгоритмом, тоді як для 

розробленого методу спостерігається лише невеликий відсоток додаткових 

витрат. 

Очевидно, що він перевершує інші підходи, особливо дисковий підхід без 

будь-яких додаткових складнощів. При сильному масштабуванні, яке зазвичай є 

проблемою для алгоритмів розподіленої пам'яті, відносні додаткові витрати 
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розробленого методу зменшується. Це пов'язано з неоптимізованими 

протоколами MPI для масової передачі даних. Очікується, що з подальшою 

оптимізацією, як очікується в найближчому майбутньому, ці додаткові витрати 

ще більше зменшаться. З огляду на складність простору і все ще прийнятні 

додаткові витрати на контрольні точки, очікуємо, що запропонований алгоритм 

буде використаний як основа для майбутніх досліджень і практичного 

розгортання. 

Ефективність будь-якого механізму відмовостійкості пов'язана з 

усуненням збоїв, крім додаткових витрат на контрольні точки. Оцінюємо 

додаткові витрати на відновлення в разі відмови шляхом введення помилок в 

паралельне виконання. Для імітації несправностей вибираємо процес для збою і 

точку відмови. При досягненні точки відмови цей процес виключається з 

виконання. Припускаємо, що точка відмови після обробки транзакцій набору 

даних справедливо порівнюється з алгоритмом відновлення для підходів. 

У разі збою алгоритм відновлення повинен відновити дерево помилкового 

процесу з диска, порівнюючи з підходами, де дерево відновлюється з пам'яті. У 

першій серії експериментів обчислювали прискорення, використовуючи 

підходи, порівняно з підходом до відновлення одного процесу відмови. Це 

негативно впливає на продуктивність підходу порівняно з двома іншими 

підходами.  

Таким чином, маючи дані, порівняно з підходом, розроблений метод 

прискорює процес відновлення, тоді як відомий метод прискорює процес 

відновлення на порядок повільніше.  

Додаткові витрати на синхронізацію невеликі в порівнянні з контрольними 

точками та часом відновлення. Таким чином, різниця в швидкості між 

розробленим і класичним підходами зменшується. Середня швидкість для цих 

двох підходів збільшується зі збільшенням набору даних. Основна причина 

цього полягає в тому, що дерева стають більшими, а підхід потребує більше часу 

для контрольної точки або відновлення її з диску.  
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Таким чином, здійснено розроблення методу для побудови системи 

відмовостійкості для підтримки алгоритму в паралельних системах. 

Запропоновано три алгоритми відмовостійкості: відмовостійкість на основі 

диску, відмовостійкість на основі синхронної пам'яті, асинхронна 

відмовостійкість на основі пам'яті. Алгоритм предстаявляє собою метод 

перебору для побудови системи відмовостійкості з використанням періодичних 

контрольних точок на диску. Однак два інші алгоритми, періодично виконують 

контрольні точки на пам'яті, а не на диску, щоб уникнути затримки введення-

виведення. 

Видалення транзакцій, які більше не потрібні, з пам'яті кожного вузла 

забезпечує достатній простір пам'яті для контрольних точок. В алгоритмі 

звужуємо простір оброблюваних транзакцій і виділяємо новий простір, до якого 

можуть віддалено отримати доступ інші процеси для виконання дерева та 

контрольної точки транзакцій. Цей алгоритм вимагає синхронізації між 

процесами перед будь-якою окремою контрольною точкою, що додає більше 

додаткових витрат на роботу контрольних точок. Однак, в алгоритмі 

використовуємо сам вектор транзакцій як простір контрольних точок, щоб 

уникнути будь-якого зв'язку між процесами під час операції контрольної точки. 

Запропоновані алгоритми гарантують складність простору для контрольних 

точок у пам'яті. Кожен процес використовує локальний простір пам'яті набору 

даних для перевірки дерева та часткових наборів даних іншого процесу. Також 

запропонували алгоритм адекватного відновлення, використовуючи контрольну 

точку транзакцій у пам'яті, яка дозволяє повторювати транзакції з пам'яті, а не з 

диску. Таким чином, у багатьох випадках повернення до нормального режиму 

рооти може бути завершено без доступу до диску. 

У той час як алгоритм відновлення виконується тільки при несправностях, 

витрати несуть навіть при відсутності несправностей. Звичайно, дуже важливо 

мінімізувати час роботи на контрольно-пропускних пунктах, особливо коли 

рівень несправностей низький.  
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3.3 Висновки до третього розділу 

 

Таким чином, здійснено розроблення методу для побудови системи 

відмовостійкості для підтримки алгоритму в паралельних системах. 

Запропоновано три алгоритми відмовостійкості: відмовостійкість на основі 

диску, відмовостійкість на основі синхронної пам'яті, асинхронна 

відмовостійкість на основі пам'яті.   
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4 ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ВІДМОВОСТІЙКОСТІ АЛГОРИТМІВ 

КЛАСИФІКАЦІЇ 

4.1 Реалізація відмовостійкості алгоритму класифікації 

 

Вплив апаратних збоїв у паралельних програмах, що вимагають великого 

обсягу даних, а також обмеження існуючих моделей паралельного 

програмування у вирішенні такої проблеми, є суттєвим. Крім того, технологія 

MPI була використана для розробки та реалізації відмовостійкої системи для 

загального алгоритму генератору шаблонів, тобто алгоритму генератору 

патернів. Запропоновані алгоритми відновлення контрольних точок 

використовують особливості технології одностороннього зв'язку MPI та 

паралельного алгоритму для побудови надійного алгоритму відмовостійкості. 

Розглянемо проблему апаратних збоїв за допомогою іншого алгоритму 

інтелектуального аналізу даних. Запропоновано новий відмовостійкий алгоритм 

класифікації, який залежить від механізму відновлення контрольних точок. 

Використовуємо односторонній зв'язок MPI, щоб максимально перекрити 

контрольні точки, мінімізуючи додаткові витрати на розробку відмовостійкого 

алгоритму. Також проаналізуємо два різних алгоритми відновлення, які 

підходять для паралельного алгоритму  

Алгоритм найближчих сусідів є широко використовуваним алгоритмом 

класифікації. Він відомий як найкращий алгоритм класифікації, якщо немає 

попередніх знань про розподіл даних. У ньому техніка контрольованого 

навчання використовується для вибору найближчих екземплярів даних для 

кожної вибірки. Кілька дослідників запропонували паралельні реалізації, щоб 

отримати переваги високопродуктивних обчислювальних систем. 

Алгоритм показує базовий паралельний алгоритм для запропонованої 

відмовостійкої реалізації. Алгоритм має три входи: навчальний набір даних; 

тестовий набір даних; кількість найближчих сусідів. Алгоритм починається зі 

зчитування та розповсюдження навчальними та тестовими зразками з диска 
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майстер-вузлом. Для кожного тестового зразка визначається пріоритетна черга 

певної довжини. Для простоти припустимо кільцеву моду зв'язку між різними 

вузлами. Тепер виконується два основних етапи кожного процесу. Процес 

посилає власні навчальні зразки в наступний вузол кільця. Після цього процес 

обчислює відстань між локальною тестовою вибіркою та отриманою 

навчальною вибіркою. Ці два кроки повторюються певну кількість разів, так що 

кожен процес матиме вектор пріоритетних черг повного локального набору 

тестування. Крім того, узагальнено умовні позначення, які використовували для 

моделювання часової та просторової сумісності запропонованих відмовостійких 

алгоритмів. Запропонований алгоритм використовує функцію одностороннього 

зв'язку для приховування додаткових витрат на зв'язок шляхом перекриття 

зв'язку між різними процесами. Кожен процес зберігає пріоритети черг 

локальних вибірок даних до пам'яті іншого процесу, який потрібно отримати у 

разі збою. Проводимо поглиблену оцінку запропонованих підходів, 

використовуючи набір наборів даних машинного навчання в алгоритмі. 

Розглядаємо запропоновані підходи як блок для проектування інших 

відмовостійких алгоритмів з огляду на ефективність запропонованих реалізацій. 

Оцінюємо запропоновані алгоритми відновлення контрольних точок з 

реалізаціями на основі ітерацій. Ефективність відмовостійкої імплементації 

перевершує реалізацію того ж алгоритму, забезпечуючи швидке прискорення. 

Систематична оцінка реалізацій у контексті розробки  підходів, орієнтованих на 

застосунки, є необхідною. Запропонований відмовостійкий алгоритм є 

паралельним і відмовостійким алгоритмом. Ключова особливість такого підходу 

полягає в тому, що для виконання періодичних контрольних точок 

використовується односторонній зв'язок так що вартість контрольних точок 

повністю перекривається з обчисленнями. Виклик базового паралельного 

алгоритму з кожної вибірки з тестового набору даних має відповідний список 

найближчих сусідів у вигляді черги пріоритетів, який необхідно підтримувати 

протягом усього виконання. Алгоритм виконується для ітерацій, де вони також 
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задаються кількістю процесів, що беруть участь. У кожній ітерації черги 

пріоритетів, пов'язані з кожним тестовим зразком, оновлюються, коли знаходять 

сусіда. Отже, пріоритетні черги є критично важливою структурою даних, яка 

оновлюється і повинна бути збережена для ефективного відновлення. 

Використовуючи техніку MPI, кожен вузол зарезервував простір, який може 

обробляти контрольну точку для сусіднього вузла. Після обробки локальних 

тестових зразків повним контрольним пунктом виконується кожен з процесів. 

Кожен процес використовує односторонній зв'язок для зберігання своїх 

локальних пріоритетних черг на сусідньому вузлі. 

Алгоритм ілюструє процедуру контрольної точки, а також відновлення. 

Під час процедури ініціалізації кожен процес має свій вектор, який містить 

локальний набір транзакцій. Кожен процес визначає один вектор, тобто 

метадані, які представляють набір параметрів для опису стану вектору і 

контрольних точок, що зберігаються в пам'яті. Вони використовуються для 

спільного використання обох векторів, тобто до інших процесів. Ці дії можуть 

бути позначені за допомогою процедури. Специфічно для цієї процедури, де 

кожен процес визначає свій процес. Для простоти припускаємо, що всі процеси 

спілкуються кільцево. Після цього процес віддалено перевіряє доступний 

простір на векторі, щоб вирішити, чи потрібно шукати лише контрольну точку 

свого набору. 

Запропоновані два різні алгоритми відновлення. Як випливає з назви, в 

алгоритмі для відновлення та обробки зразків процесу, що зазнав невдачі, 

використовується лише один процес. Для порівняння, алгоритм використовує 

всі активні процеси, що залишилися, для обробки робочого навантаження 

невдалого процесу. Припускаючи, що збій відбувається з певним процесом 

майстер-процес зчитує зразки з диска і відправляє їх в процес відновлення. 

Процес резервного копіювання, який вже має пріоритетні черги відновлених 

зразків, призначає відновлені пріоритетні черги вилученим зразкам. У гіршому 

випадку складність часу відновлення пов'язана лише з вилученням зразків з 
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диска і обмежується.  

В алгоритмі відновлення у процесі відновлення беруть участь усі активні 

вузли. У разі збою в процесі головний процес повторно зчитує зразки з диску і 

розподіляє їх між усіма доступними вузлами з супутньою вартістю. Об'єкт 

процесу, який має резервну копію пріоритетних черг, що генеруються в процесі, 

розподіляє пріоритетні черги між усіма доступними вузлами. При цьому всі 

активні вузли мають однакову кількість зразків для обробки. Процедура з 

алгоритму показує алгоритм відновлення. Припускаючи, що знову кільцевий 

зв'язок між процесами, то процес відновлення буде процесом поруч із мертвим 

процесом у кільці. Загалом, цей процес використовується для відновлення 

шляхом злиття останнього контрольного дерева, яке він має. Необроблені 

транзакції можуть бути відновлені з пам'яті процесу відновлення, якщо вона 

була перевірена до відмови або безпосередньо з диска. Відновлені транзакції 

перерозподіляються між доступними процесами, щоб додати їх до розподіляти 

відновлені пріоритетні черги між доступними вузлами. Хоча час відновлення 

алгоритму вищий, ніж алгоритму, то загальний час виконання алгоритму, що 

підтримується алгоритмом відновлення, є швидшим. Це пов'язано з тим, що 

алгоритм відновлення забезпечує балансування навантаження між різними 

вузлами навіть після відновлення. 

Розглянемо оцінку ефективності. Для цього досліджуватимемо 

продуктивність запропонованих відмовостійких алгоритмів, включаючи їх 

контрольні точки та додаткові витрати на відновлення. 

Для проведення експериментів використовуємо кластер, де кожен вузол 

має однакові технічні характеристики. Також використовуємо бібліотеку MPI, 

яка забезпечує високопродуктивну реалізацію MPI для оцінки продуктивності. 

Для оцінки алгоритму використовували набір реальних наборів даних з 

репозиторію. У таблиці 4.1 наведено опис наборів даних. 

Результати серії експериментів, призначених для оцінки продуктивності 

алгоритму є належними. Зокрема, оцінка так: додаткові витрати на контрольні 
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точки, коли використовується односторонній і двосторонній зв'язок; додаткові 

витрати на відновлення у випадку одностороннього і двостороннього зв'язку; 

відновлення одного процесу; відновлення більше одного процесу. Для оцінки 

використовуємо кілька наборів даних. Результати експериментів для кожного 

набору даних з використанням двох різних значень. Набори даних упорядковані 

за кількістю зразків у кожному наборі даних. 

 

Таблиця 4.1 - Опис наборів даних 

Розмір тренувального набору Розмір тестового набору 

2672 2347 

 

Для більшості наборів даних продуктивність контрольних точок з 

використанням одностороннього зв'язку та двостороннього зв'язку є однаковою. 

У невеликих наборах даних, односторонній метод комунікації є швидшим, ніж 

двосторонній метод комунікації. Однак для великого набору даних обсяг 

контрольних точок даних приховує додаткові витрати на комунікацію при 

використанні двостороннього методу комунікації. 

У випадках, коли відбувається збій пряме зчитування пріоритетних черг з 

пам'яті вузла відновлення при односторонньому зв'язку призводить до 

підвищення продуктивності. З меншими наборами даних спостерігається значне 

покращення. Зосереджуючись на алгоритмах відновлення показують величезне 

прискорення за допомогою методу. Обробка відновлених зразків лише одним 

процесом негативно впливає на баланс навантаження. Незважаючи на додаткові 

витрати на розподіл відновлених зразків між активними вузлами, він покращує 

загальний час виконання алгоритму.  

Ефективність системи також можна показати, провівши ряд експериментів 

для порівняння її з реалізацією поданою в аналізі. У цих експериментах 

використовуємо два реальних набори даних для порівняння. 

Продуктивність на основі MPI достатня. Час виконання алгоритму 
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контрольних точок у MPI набагато нижчий, ніж у реалізації з вбудованим 

механізмом контрольних точок. Різниця в часі виконання між алгоритмом на 

основі MPI і на основі стаціонарно вбудованого механізму контрольних точок 

збільшується зі збільшенням числа ядер. У разі збою час виконання нашого 

алгоритму відновлення зменшується зі збільшенням кількості ядер, тоді як 

аналізований алгоритм має меншу масштабованість. 

Таким чином, створення системи відмовостійкості для підтримки 

алгоритмів інтелектуального аналізу даних є загальною темою для якої є 

використання розширених функцій MPI для забезпечення відмовостійкості. 

Розроблено по два різні методи для контрольних точок і відновлення. 

Ефективність відмовостійкої реалізації алгоритму перевершує реалізацію того ж 

алгоритму, забезпечуючи до багатократне прискорення. 

 

4.2 Відмовостійкі опорні векторні машини 

 

Було розглянуто проблему апаратних збоїв у двох поширених алгоритмах 

інтелектуального аналізу даних: алгоритмах класифікації за шаблоном 

зростання; алгоритмах класифікації найближчого сусіда. Використали 

технологію MPI для створення надійної системи відмовостійкості для обох 

алгоритмів. 

Потрібно далі вирішити ту ж проблему, будуючи систему відмовостійкості 

для паралельного алгоритму опорних векторних машин (SVM). SVM — це клас 

алгоритмів контрольованого навчання, які максимізують межу відстані між 

спостереженнями, також відомими як вибірки, різних класів. SVM отримав 

широке поширення завдяки своїй високій точності та здатності обробляти 

набори даних з дуже великими розмірами. Реалізації SVM алгоритму по суті 

послідовної мінімальної оптимізації, який може використовувати багатоядерні 

системи та великомасштабні суперкомп'ютери, стали затребуваними і тому 

багато дослідників працюють в напрямі їх поліпшення. 
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Відомо, що набори даних з висококласними системами займають кілька 

годин. Паралельні системи, які можуть працювати на великих 

суперкомп'ютерах, стають звичним явищем. Однак ці суперкомп'ютери, 

розроблені в умовах обмежень руху даних, часто спостерігають збої в 

обчислювальних пристроях. Багато несправностей пристрою проявляються як 

постійні збої процесів чи вузлів. 

Представимо кілька підходів до проектування відмовостійких алгоритмів. 

Здійснимо поглиблений аналіз для визначення критичних структур даних, які 

періодично перевіряються для побудови декількох базових алгоритмів. Далі 

розглянемо пропонований новий алгоритм, який не вимагає переміщення даних 

між вузлами для контрольних точок, SVM — це алгоритм контрольованого 

навчання, який будує класифікатор, що максимізує межу відстані між вибірками 

в навчальній множині. Розглядатимемо саме проблему бінарної класифікації в 

SVM, найпоширенішому випадку, коли набір даних має рівно два класи. 

Основною метою SVM є генерація гіперплоскої функції між вибірками 

даних у класах. Завданням СВМ є знаходження оптимальної гіперплощини. 

Складовими є нормальний вектор, перпендикулярний до гіперплощини 

константа, та коефіцієнти зважування, які мають максимальну відстань з 

найближчим зразком. Тому, можна сформулювати оптимізаційну задачу. 

Використовуючи множники, ця задача може бути сформульована як задача 

оптимізації квадратичного програмування. Гіперпараметр, який визначеним 

користувачем, підтримує компроміс між точністю та загальністю класифікатора. 

Алгоритм SVM розв'язує задачу квадратичної оптимізації. 

Задача квадратичної оптимізації може бути вирішена за допомогою різних 

методів, таких як: метод внутрішньої точки, метод активної множини або метод 

градієнта . Однак ці методи обмежені через їх складність простору та залежність 

від зовнішніх пакетів. 

Для усунення цих обмежень запропоновано набір алгоритмів 

фрагментації. Зокрема, запропонований метод фрагментації, алгоритм 
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послідовної мінімальної оптимізації. Алгоритм SMO спрощує алгоритм 

навчання SVM, розбиваючи задачу SVM-QP на найменші оптимізаційні задачі, 

використовуючи рівно дві вибірки на кожному кроці. На кожній ітерації 

алгоритм вибирає дві вибірки, які можуть забезпечити швидку збіжність до 

рішення. 

При цьому, кожна вибірка зберігає градієнт, який використовується для 

спуску до збіжності. На кожній ітерації градієнт вибірки оновлюється.  

Вибір двох зразків, які використовуються в кожній ітерації, здійснюється 

за найменшим значенням з наявних. Зокрема, для оптимізації використовуються 

дві вибірки. 

Зазвичай реалізація зберігає вибірки з найгіршими градієнтами в змінних, 

що відповідають максимальним і мінімальним значенням градієнта, відповідно.  

Для аналізу розробки відмовостійких алгоритмів розглядаємо методики. 

Підходи, як правило, вимагають ідентифікації критичних структур даних і 

періодичного збереження їх на безпечному сховищі додатковій пам'яті на інших 

вузлах. У випадках, коли розмір критичних структур даних великий, 

обмежуючим фактором стає вартість переміщення даних для контрольних точок. 

Застосунок може або часто перевіряти критичні структури даних, що призводить 

до непомірного переміщення даних, або нечасто, тобто потенційно затримуючи 

час відновлення. 

Пропонується кілька алгоритмів, які варіюються від періодичної перевірки 

критичних структур даних до алгоритму для контрольних точок, що повністю 

уникають комікування. Завдяки уникненню зв'язку запропонований алгоритм 

полегшує переміщення даних, одночасно досягаючи відмовостійкості, усуваючи 

основні конструктивні обмеження великомасштабних систем. 

Спочатку застосовуємо базовий алгоритм, який визначає критичні структури 

даних і періодично перевіряє ці структури. Критичні структури даних вимагають 

просторової складності та переміщення даних для кожного кроку контрольної 

точки. Застосовуємо блокуючі та неблокуючі варіанти контрольних точок 
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базових алгоритмів. 

Далі виконуємо відмовостійкий алгоритм для уникнення комунікації, який 

не вимагає міжвузлового переміщення даних для перевірки критичних структур 

даних. Запропонований алгоритм зберігає точність і значно покращує загальні 

вимоги до простору для контрольних точок. Проаналізовано алгоритм 

відновлення та показано, що він потребує вирішення проблеми часової 

складності.  Відмовостійкий алгоритм підходить для великих наборів даних і 

великої кількості ядер. 

Реалізуємо алгоритм уникнення комунікації, базові алгоритми та 

оцінюємо їх за допомогою кількох наборів даних класифікації за допомогою 

великомасштабного кластера. Порівнюємо ефективність таких підходів з обома 

системними методами перевірки точок. 

Зроблена оцінка вказує на те, що загальний рух даних для контрольних 

точок у базовому алгоритмі може бути більшим за розмір набору даних, тоді як 

запропонований новий алгоритм є повністю вільним від контрольних точок. 

Також спостерігаємо, що додаткові витрати базового алгоритму відновлення 

сильно залежать від частоти спрацьовування контрольних точок, тоді як 

додаткові витрати алгоритму уникнення зв'язку є фіксованими. Низька частота 

контрольних точок потрібна для зменшення загального переміщення даних і 

призводить до середнього прискорення часу на ядрах для алгоритму уникнення 

зв'язку з різною кількістю контрольних точок. 

Незважаючи на те, що рішення є специфічним для алгоритму, цей підхід є 

кроком у виконанні великомасштабних застосунків з інтенсивним 

використанням даних у системах екстремального масштабу. 

Розглянемо послідовні і паралельні алгоритми, які не забезпечують 

відмовостійкості. Ці реалізації використовуються як основа для відмовостійких 

версій. Розглянемо умовні позначення, які використано для моделювання 

часової та просторової складності запропонованих алгоритмів 

Алгоритм показує кроки послідовного алгоритму. Після того, як набір 
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даних завантажено в пам'ять, присвоюємо значення за замовчуванням градієнту 

кожного зразка. Індекси присвоюємо зразкам, які мають відповідно максимальне 

і мінімальне значення градієнта. 

Ітераційний цикл оновлює значення, що відповідають їм. Градієнт для 

кожної вибірки оновлюється в результаті чого забезпечується часова складність 

на ітерації, і, нарешті, вибираються індекси для наступної ітерації, 

використовуючи оновлені значення. Алгоритм завершується, коли 

задовольняється критерій збіжності. 

Другий алгоритм показує паралельну версію алгоритму, який 

використовували як базовий алгоритм для запропонованого відмовостійкого 

алгоритму. Первинна структура алгоритму аналогічна послідовному алгоритму, 

представленому раніше. Відмінності, які виникають у паралельному алгоритмі. 

На кожному кроці процес, які володіють зразками, що відповідають базовим, 

використовують MPI для трансляції цих зразків усім іншим процесам. Глобальні 

значення визначаються за допомогою MPI операцій. 

Представимо кілька відмовостійких алгоритмів та їх застосування. 

Зокрема, спочатку визначаємо критичні структури даних, які оновлюються 

ітеративно, і використовуємо цю інформацію при розробці набору базових 

відмовостійких алгоритмів. Більш відмовостійкий алгоритм повністю уникає 

зв'язку для контрольних точок. 

Розглядаємо початковий алгоритм як відправну точку для побудови 

базового відмовостійкого алгоритму. На кожній ітерації градієнт кожної вибірки 

оновлюється. Крім того, множники, що відповідають двом вибіркам, 

оновлюються на кожній ітерації. Множники інших зразків залишаються 

незмінними. Крім того, для кожної вибірки результат може змінюватися 

відповідно до умов. Інші структури даних, включаючи набір даних і мітку, 

доступні лише для читання та залишаються незмінними. 

Розглянемо рівномірний розподіл зразків між процесами, такий, що кожен 

процес мітки неможливий. Під час відновлення вони можуть бути завантажені з 
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диска, і немає необхідності перевіряти їх. Однак, такі структури даних як 

градієнт тв множники є структурами даних читання-запису. 

Базова відмовостійка версія вимагає перевіряти ці структури даних через 

регулярні проміжки часу. Звідси і просторова складність базового 

відмовостійкого алгоритму іншого процесу. Хоча диск можна використовувати, 

але загальний рух даних може значно збільшитися, особливо якщо диск 

розташований на віддаленому сервері. Тому, пропонуємо полегшити цю 

проблему, використовуючи додаткову пам'ять, розміщену іншими процесами.  

Наступний алгоритм показує кроки базового відмовостійкого алгоритму. 

У поєднанні з базовим алгоритмом додаткові виділені кроки також вказують на 

два варіанти контрольних точок, тобто на блокування та неблокування, щоб 

зменшити часову складність кроку контрольної точки. Природно, що при 

неблокуючому очікуємо, що загальний час пропуску буде незначним. Однак 

загальна складність базових алгоритмів і загальний рух даних залишається 

незмінним. 

Удосконалення просторово-часової складності базового алгоритму для 

кожної вибірки можна обчислити за допомогою базового рівняння. У зв'язку з 

цим, потрібно перерахувати значення під час відновлення, що зменшує вартість, 

вказуючи на складність простору та обсяг комунікації для градієнта та 

множників для кожного процесу. 

Базовий алгоритм відновлення відмовостійкого алгоритму може 

допускати збій процесу під час виконання алгоритму. Розглянемо майстер-

процес у реалізації процесу із рангом MPI за замовчуванням. Тут може бути 

невдалий або вимкнений процес і тіньовий процес, який володіє збереженими 

контрольними точками. Для відновлення знадобиться кілька структур даних 

таких як набір даних тільки для читання з диска і раніше збережені копії 

критичних структур даних. 

Після виявлення помилки процесу слід відновити пов'язані з ним 

структури даних. Критичні структури даних розподіляються тіньовим процесом 
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між іншими процесами. Перерозподіл критичних структур даних вимагає 

трансляції операції з рештою процесів, яка має часову складність. Крім того, 

зразки наборів даних можуть бути зчитані з диска двома різними способами. 

Зразки наборів даних можуть бути зчитані з диска головним процесом і 

рівномірно розподілені між іншими процесами. Однак у цьому випадку доступ 

до диска буде найдорожчою частиною загального алгоритму відновлення, який 

очікує зайняти час. Отже, він відмовостійкий для уникнення комунікації.  

Кроки методу: 

1) здійснити паралельний запит кожним процесом даних із диску; 

2) визначити час відправки запиту та час відповіді на нього; 

3) встановити затримки при роботі з великими даними; 

4) розподілити виконання завдань через відповідні процеси; 

5) отримати збережені копії результатів; 

6) виконати п.1) повторно; 

7) прийняти рышення про завершення. 

Приклад опрацювання процесів за цим алгоритмом подано на рис. 4.1. 

 

 

Рисунок 4.1 - Приклад опрацювання процесів 

 

За результатами реалізації методу отримані часові значення для 

виконання процесів без застосування методу та із застосуванням методу. Вони 

подані в таблиці 4.2.  
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Таблиця 4.2 – Результати застсоування методу щодо часових затримок 

Номер процесу Час для звичайного режиму, 

нс 

Час при застосуванні методу, 

нс 

1 23 18 

2 34 25 

3 109 27 

4 167 23 

5 37 11 

Середнє 

значення: 

74 20,8 

 

Таким чином, застосування розробленого методу забезпечує роботу 

застосунків з великими даними приблизно у 2,5 рази швидше. 

Запропонований алгоритм для уникнення зв'язку має вплив на здатність 

проводити аналіз великих обсягів даних на великомасштабних системах в 

умовах обмежень переміщення даних і несправностей.  

 

4.3 Висновки до четвертого розділу 

 

Програми обробки на основі пам'яті повинні підтримуватися ефективною 

відмовостійкою системою, щоб отримати більшу продуктивність від цих 

програм. Було використано набір алгоритмів інтелектуального аналізу даних і 

машинного навчання, які були реалізовані за допомогою бібліотеки інтерфейсу 

передачі повідомлень MPI. В результаті отримані розширені функції цільових 

алгоритмів та односторонній зв'язок MPI для створення швидких та ефективних 

відмовостійких систем для кількох алгоритмів. Для цього використовували 

неблокувальні функції MPI, щоб приховати додаткові витрати на зв'язок «точка-

точка», необхідний для контрольно-пропускних пунктів і операцій відновлення. 
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ВИСНОВКИ 

 

У роботі за результатами виконаних теоретичних та практичних 

досліджень розроблено новий метод забезпечення пропускної здатності дисків 

для застосунків з інтенсивним обсягом даних та отримано такі результати. 

1. Проаналізовано відомі методи забезпечення пропускної здатності 

дисків для застосунків та промлемні завдання, які виникають при їх реалізації.  

2. Розроблено новий метод забезпечення пропускної здатності дисків для 

застосунків з інтенсивним обсягом даних. Використано растрові зображення для 

покращення масштабованості та поганих проблем балансування навантаження в 

існуючих алгоритмах просторового з'єднання. Також, розглянуто проблеми 

відмовостійкості в існуючих алгоритмах машинного навчання та 

інтелектуального аналізу даних. Розроблено алгоритм відмовостійкості на 

основі пам'яті, який порівняно з дисковими підходами, має особливості, які 

забезпечують методи контрольної точки та відновлення даних.  

3. Здійснено реалізацію розробленого методу забезпечення пропускної 

здатності дисків для застосунків з інтенсивним обсягом даних. Існуючі 

алгоритми просторового об'єднання поділяються на два основних типи: 

алгоритми просторового об'єднання для роботи з малими наборами даних; 

алгоритми розбиття для роботи з великими наборами даних. В результаті було 

запропоновано підхід для прискорення процесу запиту просторового об'єднання 

в пам'яті, надавши техніку апроксимації для кроку базового фільтра за 

допомогою індексування растрових зображень.  

4. Здійснено еспериментальні дослідження згідно розроблених рішень. 
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Bq.Iecrias KAPIIOBI,M
fllB :ao6Yaaua shuroi ocgiru

@IT,2 Kypcy, rpyra l{I2w-22-2

3A'BA

3 upaau:rauu r{r4HHoto floloxessr <llpo clacreMy 3a6e3ne'IeHHs axaAeltiqsoi

Ao6po.{ecHocri y XuerssuubroMy sauiosansuorvry yninepcrareri> nia 01.07.2022, sriAuo s

,rKr4M BlrrrBJreHHrr nrariary e ni.qcraeoro .qJIs eiAN{oeu B AolycKy xnani$ixauifinoi po6ora Ao

3axgcry ra 3acrocyBaHHrr 3axoAiB AacuunniuapHoi Ta axaAeltiqHoi sianoeiaa,rrHocri,

o:lsafiourenufr (a), IIpo BrrKopr.rcraHHfl nporpaMHo-rexni'IHlzx saco6is l.nfl nepenipxa

xnani$ixauifinr,rx po6ir :lao6yaauie ezuoi oceiru sa uariar onosiruenlrft(a) ra HaAaIo cBolo

3roAy Ha o6po6xy ra s6epexeHH, yuinepcureron ruoei po6orz n iHcruryuifinonay peuosrarapii

yniaepcurery.
Taxoix HaAalo yuinepcarery rpaBo Ha nepeAarly noei po6oru Anq o6po6xa ra

:6epexeuus e 6a3ax AaHHx nporpaMHo-rexsiquux saco6ie (Unicheck ra Anti-Plagiarism) ra

Br.{Kopr4craHHs po6orrz Anfl Br4flBJreHHs n:rariary e iHU}'Ix po6orax, sxi nepenipnrcrrcn

nporpaMHo-rexni.{F{r4N4u :aco6auu ra Kopr.IcryBaLIaMV, uro Marorr, Aocryn Ao ullx nporpaMHo-

rexniqsux saco6in, Br.rrJrlorrHo e o6T\aexeHux qinsx Inq ButrBnenns nlariary B TeKcrax po6ir'

Po6ora Anfl nepeBipxu yninepcr4reroM HaAaerbctr B ApyKoBaHoMy ra eneKrpoHHoMy

uapiaHri. Elexrpouna nepcix rvroei po6ora s6iraersct (i1enru.rrra) : apyroBaHoro.

31 6epe:nr 2024 pory fiA/"



PIIXEHH-f, EKCIIEPTHOT I(OMICII

r14o E4pta KoMfr rorEpHoi IHxEHEpri ra tsoopv a4tZuux cI4cTEM

rIPO IOiIvCIt KBATIIOIKAUIHSOi POEOTI4 AO 3AXLICTy

Ili4raep1xyervro osHaftoMrelrHs 3 pe3ynbraroM seiry no.qi6nocri Uo.qo po6oru,

reHepoBaHoro cr4creMoro Br4flBJreHHtr TeKcroBXx 16irie/iaeHTLIr{Hocri/cxoNocri:

Hailea: MeroA ea6egneqeHHn nponvcxHoi g.qarHocTi ailcxia Ann sacrocvHxis g iHreHcileHhIVl

o6cnronn aaHilx

Anrop: Bqqecras KAPIIOBI4q

flic:rir ananisy :airy noai6socri eso raxufr BI,IoHoBoK:

Ne BucHoeox Ilosuauxa npo
eiluosiAHicrr

I 3anoguqesHs, euxaleui a po6ori, e 3aKqHHI4M14 i ue e nlaniarou. Po6ora

npu fi rrlaerscn .tlo 3axacry.
si.qnoei,[ae

2 BuqereHi 3aIIO3uqeHH, He e nlariaroM, pO3Mllr1eHl B po3,[lnax, fKl He oIII4Cy]oTb

6ernocepetrHbo aBropcbKe AocriANeHss, a.ne xirlxicrb Ul4rar nepent'lqye o6car,

anlpaa1aHufi [oCTaBJIeHorO Merorc pO6oru PO6ora npuftuaerlcR Ao 3axucry, ane

rraac 6yru siAxopuroeaHa. Biaxopuronauuft napiaur ruae 6yru no.[aHufi sa

xa(reapy n 2 uti ao 3axgcry, pa:ou ia 3aflBolo tuolo caMocrifiuocri Br,rKoHaHH,

nncrMoeoi po6orra ra i1s11114.1116cri apyxoBaHol ra enex !i-pgqgl4-
J BransreHi 3ano3n!reHH.,r ue e uariaroM, aJIe qacrKoBo po:uiueHi n por^[ilax, rxi

orl]lcytorb 6e:nocepeAHbo aBTopcbKe aocli^4NeuHl, a rcillxicru ul4Tar flepeBHuy€

o6crr, nnnpasaaHuft IIocraBJIeHoxl Meroro po6oru. B se'lrxy 3 uHM Mera po6orrz

ra rocraBJreHi 3aaAaHHq ue 6yru nocrrHeui. Po6ora voNe 6yru AoIIyUeHa Ao

3axncry (uacrynuoro poxy) nicru roro flK 6yae aiaxoparoBaHa ra.uonpauuoaaHa i

ycniuluo npoiiae noBTopHy nepeeipr<y ua araaevi'tHhi nnallar.

4 Po6ora naicrnrr Hasrut4cHi rexcroai cnorBopeHHfl, repe16auyaaHi crpo6ra yKpl,Irrt
3arro3rqeHb a6o iurui flpofBH axanevi.tHoro nlariary. Po6ora ruicrl'trl
rba6puxauiro a6o rharscudixauiro naHl,tx. Po6ora He ,[orlycxaerbcfl ao 3a44!1y'

Cneuizursuicm: 123 - KonnnrorepHa iHxeHepin

OceirHs rrporpaMa: OCBiTH bO-HAVKO BA

Hayrconufi KepiBHuK: Seoesuxa Karepr Ha Mhxona'fe

IligrsepgxeuHr:
3anosllqeHHr, ngrBreHi s po6ori, e 3aKoHHHMu i He e [naliaroM, ocxillrcu:
i) orcperrai BHflBneHi s6irn e 3arzurbHoBxvBaluwa $pa:artrrz a6o oupasaMH, tlpo ulo ceiAqlars

trocHJIaHHfl chcTeMH Ha :6ir s 10-50 A)KepenaMH Ha oAHH cf parruenr peqeHHq;

2) aci .:acpixconaui uzcreruorc o3HaKH MoAH$iKarlii rexcry siAuocqrscr Ao xou6iuynaHur

JrarHHcbKHx cHN,1eorie si yxpaiHoluroBHHM14 cKopoqeHHrtvtta iurerccin n $oprtryJlax, uro He e

r,',I oAH ch i rcaqierc reKcry.
CyrraapHraii o6cqr scix 3a[o3nqeHb, Bu3HaqeHufi cllcreMorc BH;lBreHH, :l6iris/

iAeuruquocri/cxoxocri, cKJraAae 11,\yo i aApecyeruc, Ao grKepel : iurepHery ra 6i6liorexn, qo, ::

ypaxyBaHHflM HatseAeHlrx o6rpyurynaus, siAnoaiAae xapaKrepy 3aBAaHHfl i ceiAqars Ha Koplrcrb

rcnan i$ixauifi Hoi po6oru.

KepieHnx po6oru

fapanr OII

3aei4ynau ratpetpu KIIC

I(arepuna EEPE3bKA

Oner CABEHKO

Tersua |OBOPYUEHI(O

EC----



MIHICTEPCTBO OCBITI4 I FIAYKI4 YI{PAIHI{
xMErrbHr4rlbKr4vrHAuroHAnbHr4ityHrBEpcr4TET

PErlEH3r,q HA ALlilrOMHy POEOTy

flurrovuux: Bq.recranKAPIIOBI,III

Teua: _ Merol sa6esne.reHHs nponycKHoi slarHocri lucxis lrs sacrocyHxie s iHreHcrasHuNa

o6csrorr,t Aasux

Cneuianuricrs: 1 23 <Konan'rorepua iHx<euepix>

OScsr xnani Si xaqifi Hoi po6oru :

Kinrxicm rzcrie KpecneHb __; xinrxicm cropiuox 3arrucKr4 97

1. Koporxnfi sNaicr po6oru ra rrpvriruflrvrx piureur V po6ori pospo6reHo Naeroa

sa6e::ne.reHns nponycKHoi:narlrocri Aucxie AJrq sacroc)rnxie g iHreHcr,rsHu\a o6cqror\,{ AaHax

2. BrcHoeox npo siAuoeiAuicrr po6o'rz AurrrroMHoMy 3aBAaHHro

3. Xapaxrepl4crr4Ka BHKoHaHH, KolKHoro po3Airy, cryniur euxopr4craHH.fl ocraunix

AocflrHeHb HayKI4 i rexHixu i nepe4ou4x MeroAia po6orr: y scryni noAano o6'exr ra

npellaer AocriANeHHq. Naer)r. Hayxony HosusHy ra npaxru.rHy uiHHicm po6orz. a raKox

piUeHr uloto :a6esne.{eHHq npgn}rcxHoi slarHocri lacxie rrs gacroc../uxie :

o6racri ra er.rgH.a.reHo asroHor\ani pirueuH-fl Ha ocHosi iHAexcysaHHx Ars ezpiuenHs Asox

IIPOOJICM (BCJI 1 3nlr4cHeHo

ini [poBe.rleHo auaris eiaoNavx

iHreHclrsuuu o6csrou laHnx. Y

I4MKI4 AJIIO

osairi BrIKopHcraHo Ha6ip arropuruin

iHrerexryarrHorq auarigy AaHrax i NrauranHoro Has.lauHq. qxi 6yrra pearisoeaui sjr

AonoNrororc 6i6niorexn iHrep0efic), nepeta.{i nonjloMnenr MPI. Y eucuosKa,x uianeaeHo

n irc)rr,txu AocqrHeHH.[ pe3ynbrari B 3 po3B' -q3aHH-[ 3aBAaHb AgcniA)KeHHfl .

4.flozurvrnui cropoHu po6orkr _
5. HeraraeHi cropoHra po6oru: HeMae.



6. Ouinr<a rpa$iuuoro orfopvrreHH.s ra ro.scHronarnsoi 3afir4cKr po6oru:

1. Bi4ryx rpo po6ory B qinonay: Bg6pTa. eI,I4oHaHa Ha HareNHg,\ay pisHi..

8. Inuri 3ayBa)KeHH.s:

9. Ouiuxa Ar.rrnoMHoi po6oru:

,HVBrrra [o3]rrr,rBHi ra uerarIzsHi cropoHu n

4"50

Peqeu:eur (upisnurqe, iM'fl, no 6amxoai, rocaAa, uicue po6orz)

pift BoroauuzpoBl,Iq. .II.T.H., npo6ecop, sasiAyBar{ xafrt

Maprarirox
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