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Введение

Актуальность темы

В настоящее время одним из феноменов, оказывающих существенное
влияние на область методов обработки данных, являются Большие дан-
ные [30,58]. В условиях современного информационного общества имеется
широкий спектр приложений (социальные сети [169], электронные библио-
теки [257], геоинформационные системы [156] и др.), в каждом из кото-
рых производятся неструктурированные данные, имеющие сверхбольшие
объемы и высокую скорость прироста (от 1 Терабайта в день). Исследова-
ния аналитической компании IDC показывают, что мировой объем данных
удваивается каждые два года и к 2020 г. достигнет 44 Зеттабайт (44 трил-
лиона Гигабайт) [235]1.

В современном информационном обществе, однако, критичными явля-
ются не столько объемы и скорость прироста Больших данных, а наличие
эффективных методов и алгоритмов интеллектуального анализа данных,
которые позволяют извлекать из этих данных доступные для понимания
знания, необходимые для принятия важных решений в различных сферах
человеческой деятельности [30]. В 2016 г. в Бекманском отчете [28] ведущие
мировые специалисты в области технологий обработки данных констати-
ровали, что переход к умному обществу, управляемому данными, требует
интегрированного и сквозного процесса от получения данных до извлече-
ния из них полезных знаний.

Системы управления базами данных (СУБД) на основе реляционной
модели данных, предложенной Э. Коддом (Edgar Codd) [64] в 70-х гг. ХХ ве-
ка, остаются на сегодняшний день основным и наиболее популярным ин-
струментом для управления данными. Феномен Больших данных порож-
дает процессы очистки и структурирования данных, в результате которых

1Данный объем сопоставим с пятью миллиардами видеофильмов в разрешении высокой четкости,
для непрерывного просмотра которых одному человеку потребовалось бы более одного миллиарда лет.
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неструктурированные данные преобразуются в сверхбольшие базы и хра-
нилища реляционных данных. Один из наиболее авторитетных ученых в
области баз данных М. Стоунбрейкер (Michael Stonebraker) указывает [226],
что для решения проблемы обработки сверхбольших данных необходимо
использовать технологии СУБД. В отличие от файловой системы СУБД
обеспечивают широкий спектр сервисов, необходимых для эффективного
управления данными: отказоустойчивость, целостность и безопасность дан-
ных, исполнение запросов к данным на основе индексирования данных и
управления буферным пулом и др.

Однако использование внешней по отношению к СУБД (stand-alone)
программной системы для интеллектуального анализа данных в хранили-
ще влечет за собой значительные накладные расходы, связанные с предва-
рительным экспортом анализируемых данных из хранилища и импортом
результатов анализа обратно в хранилище [173]. Указанных накладных рас-
ходов можно избежать, выполняя интеллектуальный анализ данных непо-
средственно в СУБД [174]. Кроме того, оставаясь в рамках СУБД, при-
кладной программист и конечный пользователь алгоритмов интеллекту-
ального анализа данных получают без дополнительных накладных расхо-
дов ряд вышеупомянутых преимуществ, заложенных в архитектуре СУБД.

Эффективная обработка и анализ сверхбольших хранилищ данных тре-
буют использования параллельных СУБД на платформе высокопроизводи-
тельных вычислительных систем [71, 102]. Параллельная СУБД строится
на основе концепции фрагментного параллелизма, предполагающей разби-
ение таблиц базы данных на горизонтальные фрагменты, которые могут об-
рабатываться независимо на разных узлах многопроцессорной системы. В
настоящее время в рейтинге TOP500 [227] самых мощных суперкомпьюте-
ров мира доминируют кластерные вычислительные системы, занимая 88%
позиций списка (ноябрь 2018 г.).

Однако существующие сегодня коммерческие СУБД на основе фраг-
ментного параллелизма (Teradata [185], Greenplum [237], IBM DB2 Parallel
Edition [39] и др.) имеют высокую стоимость и ориентированы на специ-
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фические аппаратно-программные платформы. В то же время свободные
СУБД (PostgreSQL [225], MySQL [244] и др.) являются надежной альтерна-
тивой проприетарным решениям [84, 194]. Свободные СУБД предоставля-
ют открытый исходный код, который может быть модернизирован любым
разработчиком, что делает возможным построение параллельной СУБД на
основе свободной СУБД путем внедрения в код последней фрагментного
параллелизма. При этом модернизация исходного кода подразумевает от-
сутствие масштабных изменений в коде существующих подсистем, что было
бы равнозначно разработке параллельной СУБД «с нуля». Кроме того, в
настоящее время разработка отечественных СУБД имеет государственную
поддержку2.

Одной из современных тенденций развития процессоров является уве-
личение количества вычислительных ядер вместо тактовой частоты [86].
В рамках данной тенденции производителями процессоров разработаны
аппаратные архитектуры IBM Cell Broadband Engine (BE) [112], NVIDIA
GPU (Graphic Processing Units) [184], Intel Many Integrated Core (MIC) [78].
Соответствующие ускорители (сопроцессоры и самостоятельные процес-
сорные системы) обеспечивают от десятков до сотен процессорных ядер,
поддерживающих векторную обработку данных, и значительно опережают
традиционные процессоры по производительности, позволяя исполнять от
сотен до тысяч параллельных нитей. В упомянутом выше Бекманском от-
чете [28] указывается, что для эффективной обработки и анализа данных
соответствующие решения должны обеспечить полноценное и масштаби-
руемое использование возможностей как многоядерных ускорителей, так и
кластеров с узлами на базе таких вычислительных систем.

В соответствии с вышесказанным является актуальной проблема раз-
работки новых подходов и методов интеграции интеллектуального анали-
за в реляционные системы баз данных, а также разработка и реализация
в рамках предлагаемых подходов новых параллельных алгоритмов интел-

2Постановление Правительства РФ № 1236 от 16 ноября 2015 г. «Об установлении запрета на до-
пуск программного обеспечения, происходящего из иностранных государств, для целей осуществления
закупок для обеспечения государственных и муниципальных нужд».



8

лектуального анализа данных для кластерных вычислительных систем с
узлами на базе современных многоядерных ускорителей.

Степень разработанности темы

Феномен больших данных, характерный для современного информаци-
онного общества, обуславливает неослабевающий интерес научного сообще-
ства к тематике хранения и обработки больших массивов данных. Важным
аспектом данной области исследований являются технологии интеллекту-
ального анализа данных с применением современных многоядерных мно-
гопроцессорных вычислительных систем.

Среди российских исследователей наибольший вклад в развитие техно-
логий баз данных внесли научные группы под руководством С.Д. Кузне-
цова, Б.А. Новикова, С.В. Зыкина, В.Э. Вольфенгагена. В областях вы-
сокопроизводительных вычислительных технологий и параллельных си-
стем баз данных значимые результаты принадлежат российским научным
группам, возглавляемым Вл.В. Воеводиным и Л.Б. Соколинским соответ-
ственно. Зарубежными учеными-классиками, работающими в области си-
стем баз данных, являются П. Валдуриц (Patrick Valduriez), Д. ДеВитт
(David DeWitt), М. Стоунбрейкер (Michael Stonebraker), С. Мэдден (Samuel
Madden), Д. Абади (Daniel Abadi). Проблематика эффективных методов
интеллектуального анализа временных рядов исследована в работах сле-
дующих ученых: И. Кеог (Eamon Keogh), К. Фалутсос (Christos Faloutsos),
А. Муин (Abdulla Mueen), С. Лим (Seung-Hwan Lim), С. Ким (Sang-Wook
Kim), Я. Мун (Yang-Sae Moon). Весомый вклад в решение проблемы ин-
теграции интеллектуального анализа данных в СУБД, а также в разра-
ботку алгоритмов поиска шаблонов внесли Дж. Хан (Jiawei Han), Р. Агра-
вал (Rakesh Agrawal), C. Сараваджи (Sunita Sarawagi), К. Ордонез (Carlos
Ordonez), М. Заки (Mohammed Zaki). Вклад в разработку алгоритмов кла-
стеризации данных внесли Л. Кауфман (Leonard Kaufman), Дж. Бездек
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(James Bezdek), Дж. Карипис (George Karypis), В. Кумар (Vipin Kumar),
С. Гуха (Sudipto Guha), Ж. Хуанг (Zhexue Huang) и др.

На сегодняшний день технологии баз данных и интеллектуального ана-
лиза данных остаются в фокусе интенсивных научных исследований и прак-
тических разработок. Одной из важных нерешенных проблем остается за-
дача разработки методов интеграции интеллектуального анализа данных
в реляционные СУБД, адаптированных для современных многопроцессор-
ных и многоядерных аппаратных платформ.

Цель и задачи исследования

Цель данной работы состояла в разработке комплекса масштабируемых
методов и параллельных алгоритмов для создания программной платфор-
мы интеллектуального анализа данных средствами СУБД с открытым ко-
дом. Данная цель предполагает решение следующих задач.

1. Разработать методы и алгоритмы для внедрения фрагментного парал-
лелизма в свободную последовательную реляционную СУБД. Прове-
рить эффективность предложенных решений на СУБД PostgreSQL.

2. Разработать методы и алгоритмы для внедрения интеллектуального
анализа данных в параллельную СУБД для современных многопроцес-
сорных платформ с многоядерными ускорителями.

3. Разработать параллельные алгоритмы решения задач кластеризации,
поиска шаблонов и анализа временных рядов средствами параллельной
реляционной СУБД.

4. Провести вычислительные эксперименты с синтетическими и реальны-
ми данными, подтверждающие эффективность предложенных методов
и алгоритмов.
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Научная новизна

Научная новизна работы заключается в следующем.

1. Разработан оригинальный метод интеграции интеллектуального анали-
за данных в реляционную СУБД на основе пользовательских функций,
инкапсулирующих параллельные аналитические алгоритмы для совре-
менных многоядерных процессоров.

2. Разработан оригинальный метод интеграции фрагментного паралле-
лизма в последовательную свободную СУБД, не требующий масштаб-
ных изменений в исходном коде.

3. Впервые разработаны параллельные алгоритмы анализа временных ря-
дов для вычислительных кластеров с многоядерными ускорителями.

4. Разработаны новые параллельные алгоритмы кластеризации данных
сверхбольших объемов для параллельной реляционной СУБД.

5. Разработаны новые параллельные алгоритмы поиска частых наборов и
кластеризации данных для многоядерных ускорителей.

Теоретическая и практическая значимость

работы

Теоретическая ценность диссертационной работы состоит в следую-
щем. В работе предложены методы, архитектурные решения и алгоритмы,
позволяющие интегрировать параллельную обработку и анализ данных в
последовательные реляционные СУБД: предложен подход к интеграции
интеллектуального анализа данных в СУБД, предполагающий встраива-
ние в СУБД аналитических алгоритмов, которые инкапсулируют парал-
лельное исполнение на современных многоядерных ускорителях; предло-
жен подход к разработке параллельной СУБД, предполагающий интегра-
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цию фрагментного параллелизма в СУБД с открытым исходным кодом.
В работе предложены параллельные алгоритмы решения различных за-
дач интеллектуального анализа данных (кластеризация, поиск частых на-
боров, поиск похожих подпоследовательностей и диссонансов во времен-
ных рядах) для современных многоядерных ускорителей, обеспечивающих
ускорение, близкое к линейному.

Практическая ценность диссертационной работы заключается в том,
что предложенные методы интеграции параллелизма применены к свобод-
ной СУБД PostgreSQL и разработаны прототипы библиотеки интеллекту-
ального анализа данных и прототип параллельной СУБД PargreSQL. Ре-
зультаты, полученные в работе, могут быть использованы в создании ком-
мерческих и свободно распространяемых программных продуктов, ориен-
тированных на параллельную обработку и анализ данных с использовани-
ем свободной реляционной СУБД.

Методология и методы исследования

Проведенные в работе исследования базируются на реляционной моде-
ли данных, методах интеллектуального анализа данных и теории времен-
ных рядов. При разработке программных комплексов применялись методы
объектно-ориентированного проектирования и язык UML, а также методы
системного, модульного и объектно-ориентированного программирования.
В реализации параллельных алгоритмов использованы методы параллель-
ного программирования для общей и распределенной памяти на основе
стандартов MPI и OpenMP, а также методы параллельных систем баз дан-
ных.

Структура и объем работы

Диссертация состоит из введения, пяти глав, заключения и библиогра-
фии. Объем диссертации составляет 260 страниц, объем библиографии —
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274 наименования.

Содержание работы

Первая глава, «Интеллектуальный анализ данных», посвящена
общим вопросам использования методов баз данных для интеллектуаль-
ного анализа данных. В главе приводится обзор типовых задач анализа
данных. Рассмотрены современные методы и подходы к интеграции интел-
лектуального анализа данных в реляционные СУБД. Дается обзор публи-
каций, наиболее близко относящихся к теме диссертации.

Во второй главе, «Кластеризация и поиск шаблонов», рассмот-
рены две задачи интеллектуального анализа данных: кластеризация и по-
иск шаблонов. В рамках первой задачи исследована проблематика исполь-
зования реляционных СУБД для кластеризации больших объемов данных.
Предложены алгоритмы dbParGraph для кластеризации графа и pgFCM
для нечеткой кластеризации данных для параллельной СУБД на основе
фрагментного параллелизма. В рамках второй задачи исследованы парал-
лельные методы поиска шаблонов на многоядерных процессорах. Пред-
ложены следующие параллельные алгоритмы поиска частых наборов для
многоядерных вычислителей: алгоритм PDIC для ускорителя Intel Xeon
Phi и алгоритм DDCapriori для процессора IBM Cell BE. Представлены
результаты вычислительных экспериментов, исследующих эффективность
разработанных алгоритмов.

Третья глава, «Анализ временных рядов», посвящена методам
интеллектуального анализа временных рядов на платформе современных
многопроцессорных многоядерных вычислительных систем. Рассмотрены
следующие задачи анализа временных рядов: поиск похожих подпоследо-
вательностей во временном ряде и поиск диссонансов во временном ряде.
Предложены алгоритмы решения указанных задач: алгоритм поиска похо-
жих подпоследовательностей PBM для кластерных систем с узлами на базе
многоядерных ускорителей и алгоритм поиска диссонансов MDD для мно-
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гоядерного ускорителя. Представлены результаты вычислительных экспе-
риментов, исследующих эффективность разработанных алгоритмов.

Четвертая глава, «Интеграция в СУБД параллельных алго-
ритмов анализа данных», представляет подход к интеграции интел-
лектуального анализа данных и реляционных СУБД. Указанный подход
предполагает встраивание в СУБД аналитических алгоритмов, которые
инкапсулируют параллельное исполнение на современных многоядерных
ускорителях. Описана системная архитектура и методы реализации под-
хода для свободной СУБД PostgreSQL и многоядерных ускорителей. При-
ведены результаты вычислительных экспериментов, исследующих эффек-
тивность предложенного подхода.

В пятой главе, «Интеграция в СУБД фрагментного паралле-
лизма», представлены методы, позволяющие внедрить фрагментный па-
раллелизм в свободную реляционную СУБД посредством модификации ее
открытых исходных кодов. Описаны архитектура и методы реализации па-
раллельной СУБД PargreSQL, полученной путем распараллеливания сво-
бодной СУБД PostgreSQL. Представлены результаты вычислительных экс-
периментов, исследующих эффективность предложенного решения.

Заключение подводит итоги диссертационной работы и содержит опи-
сание ключевых отличий данного исследования от ранее выполненных род-
ственных работ других авторов, а также рекомендации по использованию
полученных результатов и направления дальнейших исследований в дан-
ной области.
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Глава 1. Интеллектуальный анализ

данных

В первой главе формулируются типовые задачи интеллектуального ана-
лиза данных: кластеризация, поиск шаблонов (ассоциативных правил) и
анализ временных рядов. Рассматриваются известные подходы к исполь-
зованию сервисов СУБД для интеллектуального анализа данных. Дается
обзор публикаций, наиболее близко относящихся к теме диссертации.

1.1. Задачи интеллектуального анализа

данных

Под интеллектуальным анализом данных (Data Mining) понимают со-
вокупность алгоритмов, методов и программного обеспечения для обнару-
жения в данных ранее неизвестных, нетривиальных, практически полез-
ных и доступных интерпретации знаний, необходимых для принятия стра-
тегически важных решений в различных сферах человеческой деятельно-
сти [99]. В качестве синонима также используется термин обнаружение
знаний в базах данных (Knowledge Discovery in Databases) [89]. Термино-
логия введена Пятецким-Шапиро (Piatetsky-Shapiro) и Файядом (Fayyad)
в 1991–1996 гг. в работах [89,268].

Точкой отсчета интеллектуального анализа данных как самостоятель-
ной научной области принято считать семинар Knowledge Discovery in Real
Databases [197], проведенный Пятецким-Шапиро в рамках международной
научной конференции по искусственному интеллекту IJCAI’89 (The 11th
International Joint Conference on Artificial Intelligence) в 1989 г. [273].

В качестве основных причин, обусловивших возникновение области ин-
теллектуального анализа данных, можно указать следующие вызовы того
времени, отмеченные в отчетах по результатам встреч ведущих предста-
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вителей исследовательского сообщества о состояниях и перспективах тех-
нологий обработки данных в Лагуна-Бич в 1989 г. [41] и Пало-Альто в
1990 г. [220]:

— появление новых типов информационных объектов и необходимость
внедрения в СУБД соответствующих средств их аналитической обра-
ботки: изображение, документ, географическая карта и др.;

— накопление больших объемов ретроспективных данных вследствие уде-
шевления систем хранения;

— необходимость внедрения в СУБД методов компьютерной поддержки
полного производственного цикла (Computer Integrated Manufacturing)
и информационного поиска (Information Retrieval).

Спустя 10 лет в Клермонтском отчете [31] указывалось, что методы и
технологии интеллектуального анализа данных становятся центром прибы-
ли (например, в 2007 г. общий объем сделок по поглощению компаний, по-
ставляющих программное обеспечение для аналитической обработки дан-
ных, превысил 10 миллиардов долларов), что требует совершенствования
соответствующих методов и алгоритмов.

В интеллектуальном анализе данных выделяют как типовые следу-
ющие задачи: кластеризация, поиск шаблонов и анализ временных ря-
дов [89,247], — которые рассматриваются в следующих разделах.

1.1.1. Задача кластеризации

Задача кластеризации (clustering) заключается в разбиении множества
объектов сходной структуры на заранее неизвестные группы (кластеры)
в зависимости от похожести свойств объектов. Формальное определение
задачи кластеризации выглядит следующим образом.

Пусть заданы конечные множества: X = \{ x1, x2, . . . , xn\} — множество
объектов d-мерного метрического пространства, для которых задана функ-
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ция расстояния \rho (xi, xj), и C = \{ c1, c2, . . . , ck\} , где k \ll n — набор уникаль-
ных идентификаторов (номеров, имен, меток) кластеров.

Алгоритм (четкой) кластеризации определяется как функция \alpha : X \rightarrow 
C, которая каждому объекту назначает уникальный идентификатор кла-
стера. Алгоритм кластеризации выполняет разбиение множестваX на непе-
ресекающиеся непустые подмножества (кластеры) таким образом, чтобы
каждый кластер состоял из объектов, близких по метрике \rho , а объекты
разных кластеров существенно отличались. Алгоритм нечеткой класте-
ризации позволяет одному и тому же объекту принадлежать одновременно
всем кластерам (с различной степенью принадлежности).

Основные алгоритмы кластеризации

Существующие алгоритмы кластеризации подразделяются на раздели-
тельные, иерархические, плотностные и решеточные [99].

Разделительная (partitioning) кластеризация предполагает на-
чальное разбиение исходного множества объектов на кластеры (возможно,
выполняемое случайным образом), при котором в каждом кластере име-
ется, по крайней мере, один объект и каждый объект принадлежит в точ-
ности одному кластеру. После выполнения начального разбиения раздели-
тельный алгоритм итеративно осуществляет перемещения объектов меж-
ду кластерами с целью улучшить начальное разбиение (чтобы объекты
из одного кластера были более «близкими», а из разных кластеров — бо-
лее «далекими» друг другу). При этом, поскольку поиск всех возможных
разбиений может привести к большим накладным расходам, вместо него
используются эвристики.

В алгоритме k-Means [144] при улучшении разбиения каждый кластер
представляется посредством среднего значения координат объектов в кла-
стере. Для представления кластеров в разделительных алгоритмах могут
использоваться также медиана или мода координат объектов (алгоритмы
k-Medians [97] и k-Modes [56, 108] соответственно).
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Алгоритмы k-Medoids [168] и PAM (Partitioning Around Medoids) [115] в
качестве представления каждого кластера используют тот объект подвер-
гаемого кластеризации множества, который находится ближе остальных к
центру кластера. Техника медоидов направлена на повышение устойчиво-
сти алгоритма к выбросам и шумам в данных (робастности) и применяется
в широком спектре приложений, связанных с кластеризацией: сегментиро-
вание медицинских и спутниковых изображений, анализ ДНК-микрочипов
и текстов и др.

Иерархическая кластеризация заключается в последовательном раз-
биении исходного множества объектов по уровням иерархии. В зависимости
от дисциплины, в соответствии с которой выполняется разбиение, иерар-
хические алгоритмы кластеризации подразделяются на агломеративные и
дивизимные.

Агломеративный алгоритм кластеризации начинает работу в предпо-
ложении, что каждый исходный объект образует отдельный кластер, и за-
тем выполняет слияние близких друг к другу объектов или кластеров до
тех пор, пока не будет получен единственный кластер или не будет вы-
полнено условие завершения слияния. Примером агломеративного подхода
является алгоритм AGNES [115]. Дивизимный алгоритм кластеризации,
напротив, стартует, предполагая, что все исходные объекты входят в один
кластер, и затем итеративно выполняет его разбиение на менее мощные
кластеры до тех пор, пока не будут получены кластеры-синглтоны или не
будет выполнено условие завершения слияния. Дивизимный подход реали-
зован в алгоритме DIANA [115].

Плотностная (density-based) кластеризация предполагает добав-
ление объектов (называемых в контексте плотностных методов точками)
в кластер до тех пор, пока плотность (количество) соседних точек не пре-
высит некоторого наперед заданного значения порога концентрации. В со-
ответствии с этим в окрестности каждой точки кластера должно нахо-
диться некоторое минимальное количество других точек. Плотностная кла-
стеризация может использоваться для нахождения аномалий и класте-
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ров произвольной формы (в отличие от разделительных алгоритмов, ко-
торые приспособлены для нахождения кластеров сферической формы).
Типичным представителем плотностной кластеризации является алгоритм
DBSCAN [83], осуществляющий построение кластера как множества свя-
занных (density-connected) точек, которое имеет наибольшую мощность.

Определенным недостатком плотностных алгоритмов можно считать их
чувствительность к входным параметрам (радиус окрестности и порог кон-
центрации точек в окрестности), которые устанавливаются эмпирическим
путем и трудно определяются для реальных данных, имеющих объекты с
большим количеством атрибутов.

Решеточная (grid-based) кластеризация предполагает разбиение
пространства исходных данных на конечное число ячеек, формирующих
решеточную структуру, над которой выполняются операции, необходимые
для кластеризации. Алгоритм STING [240] использует статистическую ин-
формацию, хранящуюся в прямоугольных ячейках решетки. Статистиче-
ские данные о ячейках верхних уровней вычисляются на основе статистиче-
ских данных о ячейках нижних уровней. Для кластеризации используются
следующие статистические данные: количество точек в ячейке, минималь-
ное, максимальное, среднее значение атрибутов и др.

Нечеткая (fuzzy) кластеризация предполагает, что каждого эле-
мента кластеризуемого множества объектов вычисляется степень его при-
надлежности (responsibility) каждому из кластеров. Алгоритм нечеткой
кластеризации Fuzzy c-Means (FCM), обобщающий в этом смысле выше-
упомянутый алгоритм разделительной кластеризации k-Means [146], пред-
ложен Данном (Dunn) [77] и впоследствии улучшен Бездеком (Bezdek) [43].

Кластеризация графов

Одной из областей приложения методов интеллектуального анализа
данных являются задачи аналитической обработки сверхбольших графов,
в которых количество вершин и ребер имеет порядок от миллионов, что
не позволяет разместить такие графы целиком в оперативной памяти. По-
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добные графы возникают при моделировании сложных систем различного
рода с большим количеством связей между элементами: химические соеди-
нения [238], биологические и социальные сети [231], Web [74], версиониро-
вание сложного программного обеспечения [79] и др. В соответствии с этим
исследователи обосабливают задачу кластеризации графовых данных [29].

Разбиение множества вершин графа на кластеры осуществляется на ос-
нове весов ребер этого графа, трактуемые как расстояния между соседни-
ми вершинами. В теории графов задача кластеризации известна как задача
разбиения графа (graph partitioning) и формально определяется следующим
образом [87].

Пусть имеется граф G = (N,E), где N — множество взвешенных вер-
шин, E — множество взвешенных ребер1, и дано целое число p > 0. Тогда
p-разбиением графа G называются такие p подмножеств вершин N1, . . . ,
Np, Ni \subseteq N , для которых выполняются следующие условия:

1.
p
\cup 
i=1
Ni = N и Ni \cap Nj = \varnothing \forall i \not = j;

2. w(Ni) \approx w(N)
p \forall i = 1, 2, . . . , p (где w(Ni) и w(N) обозначают суммы

весов вершин из Ni и N соответственно);

3. величина Wcut =
\sum 

(u,v)\in Ecut

w(u, v) минимальна,

где разрез Ecut = \{ (u, v) \in E | u \in Ni, v \in Nj, 1 \leqslant i, j \leqslant p, i \not = j\} .

Типичным является случай 2-разбиения (p=2), или бисекции, когда
граф разбивается на две части. Для разбиения графа на большее коли-
чество частей бисекция рекурсивно применяется к найденным частям [87].

Одним из первых алгоритмов разбиения графа является алгоритм Кер-
нигана—Лина [118]. Данный алгоритм использует технику поиска соседей
для нахождения оптимального разбиения графа. На первом шаге алгорит-
ма берется случайное разбиение графа. Далее, на каждой итерации осу-
ществляется попытка обмена пары вершин в двух кластерах и определение

1Для невзвешенных графов веса полагают равными единице [87].
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общего веса разреза. Если уменьшение общего веса разреза имело место, то
обмен вершин выполняется. В противном случае берется следующая пара
вершин. Этот процесс повторяется до нахождения оптимального решения,
которое может не представлять собой глобальный оптимум, но являться
лишь локальным оптимумом исходных данных.

1.1.2. Поиск шаблонов

Задача поиска шаблонов (pattern mining) или ассоциативных правил
(association rule mining) заключается в нахождении часто повторяющихся
зависимостей в заданном конечном наборе объектов. Данная задача может
быть разбита на две последовательно выполняемые подзадачи: поиск всех
частых наборов и генерация устойчивых ассоциативных правил на основе
найденных частых наборов [34]. Формальное определение задачи поиска
шаблонов выглядит следующим образом.

Пусть дано конечное множество объектов \scrI = \{ i1, i2, . . . , im\} , любое
непустое его подмножество называют набором. Набор из k объектов (1 \leqslant 

k \leqslant m) называют k-набором.
Пусть имеется множество транзакций \scrD , в котором каждая транзак-

ция представляет собой пару (tid; I), где tid — уникальный идентификатор
транзакции, I \subseteq \scrI — набор.

Поддержкой набора I \subseteq \scrI является доля транзакций \scrD , содержащих
данный набор:

support(I) =
| \{ T \in \scrD | I \subseteq T.I\} | 

| \scrD | 
. (1.1)

Наперед задаваемое пороговое значение поддержки minsup является
параметром задачи. Набор, поддержка которого не ниже minsup, называ-
ют частым, иначе набор называют редким.

Обозначим множество всех частых k-наборов как \scrL k, тогда решением
подзадачи поиска всех частых наборов будет множество \scrL = \cup kmax

k=1 \scrL k, где
kmax — максимальное количество объектов в частом наборе.
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Шаблоном называют запись вида A\rightarrow B (где A называют антецеден-
том, а B — консеквентом шаблона), которая означает соблюдение следу-
ющих условий:

A \subseteq \scrI , B \subseteq \scrI , A \cap B = \varnothing 

\forall T \in \scrD (A \subseteq T.I \Rightarrow B \subseteq T.I).
(1.2)

Иными словами, шаблон показывает, что из наличия в некоторой тран-
закции набора-антецедента следует наличие в данной транзакции также
набора-консеквента.

Поддержка шаблона A \rightarrow B вычисляется как доля транзакций в \scrD , в
которых содержатся оба набора A и B (обозначается как A \cup B):

support(A\rightarrow B) =
| \{ T \in \scrD | A \cup B \subseteq T.I\} | 

| \scrD | 
. (1.3)

Достоверность шаблона A \rightarrow B вычисляется как отношение количе-
ства транзакций в \scrD , содержащих оба набора A и B, к количеству тран-
закций, которые содержат набор A:

confidence(A\rightarrow B) =
| \{ T \in \scrD | A \cup B \subseteq T.I\} | 
| \{ T \in \scrD | A \subseteq T.I\} | 

. (1.4)

Наперед задаваемое пороговое значение достоверности minconf яв-
ляется параметром задачи. Шаблон будет устойчивым (strong rule), ес-
ли его поддержка и достоверность не ниже пороговых значений minsup и
minconf соответственно.

Устойчивые шаблоны генерируются на основе множества всех частых
наборов \scrL в соответствии со следующим алгоритмом [99] (см. алг. 1.1).

Вначале множество всех устойчивых шаблонов \scrS полагается пустым.
Далее для каждого набора \ell из множества всех частых наборов \scrL генери-
руется его булеан \scrP (\ell ) — множество всех подмножеств набора \ell . Затем для
каждого непустого элемента s из \scrP (\ell ) в множество \scrS будет добавлен шаб-
лон с антецедентом s и консеквентом \ell \smallsetminus s в том случае, если соотношение
значений поддержек наборов \ell и s не ниже порогового значения minconf .
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Алг. 1.1. StrongPatterns(in \scrL , out \scrS )
1: \scrS \leftarrow \varnothing 
2: for all \ell \in \scrL do
3: for all s \in \scrP (\ell )\smallsetminus \varnothing do
4: if support(\ell )

support(s) \geqslant minconf then
5: rulenew \leftarrow “s\rightarrow \ell \smallsetminus s”
6: \scrS \leftarrow \scrS \cup rulenew
7: end if
8: end for
9: end for

Классическим алгоритмом решения задачи поиска частых наборов яв-
ляется алгоритм Apriori [34]. Идея алгоритма заключается в итеративной
генерации множества кандидатов в частые наборы и последующем отборе
кандидатов с подходящим значением поддержки. Итерация осуществля-
ется по k, количеству объектов в наборах-кандидатах, начиная с k = 1.
В алгоритме используется следующее свойство антимонотонности под-
держки (принцип a priori), которое позволяет исключать из рассмотрения
заведомо редкие наборы: если k-набор является редким, то содержащий
его (k + 1)-набор также является редким.

Узким местом алгоритма Apriori является операция генерации и про-
верки наборов-кандидатов, поскольку при достаточно больших значениях k
и малых значениях minsup имеют место значительные накладные расходы
на поддержку наборов-кандидатов и повторяющиеся операции сканирова-
ния множества транзакций и подсчета поддержки. Впоследствии был раз-
работан ряд улучшений алгоритма Apriori, связанных с сокращением ко-
личества наборов-кандидатов, количества просматриваемых транзакций и
количества операций сканирования: алгоритмы AprioriTid [34], DHP [190],
Partition [214], DIC [50], Eclat [255] и др.

Одним из наиболее эффективных алгоритмов решения задачи поиска
частых наборов является алгоритм FP-Growth [101]. Данный алгоритм ис-
пользует стратегию «разделяй и властвуй», избегая итеративной генерации
наборов-кандидатов. На первой фазе алгоритма за две операции полного
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сканирования множества транзакций выполняется построение специаль-
ной структуры данных, FP-дерева (FP tree, frequent pattern tree), которое в
компактном виде хранит наборы и их поддержку. На второй фазе с помо-
щью рекурсивного обхода построенного дерева осуществляется генерация
устойчивых шаблонов.

Алгоритм FP-Growth является существенно более эффективным, чем
алгоритмы на основе принципа Apriori. Однако он предъявляет большие
требования к объему необходимой оперативной памяти и не является мас-
штабируемым для случая сверхбольших объемов исходных данных [259].
Продолжением исследований по улучшению подхода FP-Growth являются
алгоритмы AFOPT [142], OpportuneProject [143] и др.

1.1.3. Анализ временных рядов

Временны́е ряды представляют собой важный класс темпоральных дан-
ных, получаемых в широком спектре предметных областей: мониторинг
показателей функциональной диагностики организма человека [4], моде-
лирование климата [1], финансовое прогнозирование [3] и др.

Под временным рядом (time series) понимают последовательность хро-
нологически упорядоченных вещественных значений. Наличие у каждого
элемента ряда временно́й метки, неотделимой от значения, существенным
образом влияет на постановку и решение задач интеллектуального анализа
временных рядов [81,92].

Поиск похожих подпоследовательностей (subsequence matching) во вре-
менном ряде [92] является одной из важных задач интеллектуального ана-
лиза временных рядов. Поиск похожих подпоследовательностей предпола-
гает нахождение участков данного ряда, которые являются похожими на
заданный ряд существенно меньшей длины в смысле заданной меры схо-
жести. Данная проблема была поставлена впервые в 1993 г. в работе [32]
Агравалом (Agrawal) и др. и далее на протяжении более чем десятилетия
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рассматривалась в качестве основной проблемы интеллектуального анали-
за временных рядов [81].

Другой важной задачей интеллектуального анализа временных рядов
является поиск диссонансов (discord) временного ряда. Диссонанс явля-
ется уточнением понятия аномальной подпоследовательности временного
ряда. Задача поиска диссонансов встречается в широком спектре предмет-
ных областей, связанных с временными рядами: медицина [116], экономи-
ка [3], моделирование климата [1] и др. Понятие диссонанса предложено
Кеогом (Keogh) в 2005 г. в работе [116] и определяется как подпоследова-
тельность ряда, которая имеет максимальное расстояние до ближайшего
соседа. Ближайшим соседом подпоследовательности является та подпосле-
довательность ряда, которая не пересекается с данной и имеет минималь-
ное расстояние до нее.

Дадим ниже определения, необходимые для формальной постановки
указанных задач, в соответствии с работой [81].

Временной ряд T представляет собой последовательность числовых зна-
чений, каждое из которых ассоциировано с отметкой времени, взятых в
хронологическом порядке: T = (t1, t2, . . . , tm), ti \in \BbbR . Число m обозначает-
ся | T | и называется длиной ряда.

Подпоследовательность Ti, n временного ряда T представляет собой
непрерывное подмножество T из n элементов, начиная с позиции i: Ti, n =

(ti, ti+1, . . . , ti+n - 1), 1 \leqslant n \ll m, 1 \leqslant i \leqslant m - n + 1. Множество всех подпо-
следовательностей ряда T , имеющих длину n, обозначается как Sn

T .
Мерой схожести \scrD между двумя временными рядами2 X и Y назы-

вается вещественная неотрицательная функция, вычисляющая расстояние
между данными рядами: \scrD (X, Y ) \geqslant 0.

2Данное определение естественным образом продолжается на случай, когда схожесть определяется
между подпоследовательностями, принадлежащими одному временному ряду или разным временным
рядам.
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Задача поиска похожих подпоследовательностей

Пусть фиксирована мера схожести \scrD , имеется временной ряд T и задан-
ный пользователем существенно более короткий временной ряд Q, назы-
ваемый поисковым запросом (query) (m = | T | \gg | Q| = n). Тогда наиболее
похожей подпоследовательностью (best match) называют такую подпо-
следовательность Ti,n, форма которой максимально похожа на запрос Q в
смысле меры \scrD :

\exists i \forall k \scrD (Q, Ti,n) \leqslant \scrD (Q, Tk,n), 1 \leqslant i, k \leqslant m - n+ 1. (1.5)

В качестве одного из первых подходов к решению проблемы поиска по-
хожих подпоследовательностей было предложенное Фалутсосом (Faloutsos)
и др. в 1994 г. создание индекса подпоследовательностей исходного времен-
ного ряда [85]. Временной ряд преобразуется в набор многомерных прямо-
угольников, по которым строится пространственный индекс в многомерном
пространстве, а поиск подпоследовательностей заключается в выполнении
пространственных запросов к этому индексу.

На основе данного подхода впоследствии были разработаны улучшен-
ные алгоритмы поиска похожих подпоследовательностей. Мун (Moon) и др.
в 2001 г. предложили алгоритм DualMatch [161] и его улучшенную вер-
сию GeneralMatch [160], которые основаны на разделении временного ря-
да на непересекающиеся окна и разделении запроса на скользящие окна
для создания пространственного индекса. Далее Лим (Lim) и др. в 2007 г.
разработал метод поиска похожих подпоследовательностей, в котором для
увеличения производительности алгоритма DualMatch используется интер-
поляция индекса [137,138].

Вышеупомянутые алгоритмы используют при поиске евклидово рассто-
яние в качестве меры схожести. Однако, в настоящее время динамическая
трансформация временно́й шкалы (Dynamic Time Warping, DTW), предло-
женная Берндтом (Berndt) и Клиффордом (Clifford) в 1994 г. в работе [40],
рассматривается научным сообществом как наилучшая мера схожести для
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подавляющего большинства приложений интеллектуального анализа вре-
менных рядов из различных предметных областей [72,202,250].

Формальное определение меры схожести DTW выглядит следующим
образом [40]. Пусть имеются два временных ряда X = (x1, x2, . . . , xm) и
Y = (y1, y2, . . . , ym). Тогда

DTW (X, Y ) = d(m,m),

d(i, j) = (xi  - yj)2 +min

\left\{         
d(i - 1, j)

d(i, j  - 1)

d(i - 1, j  - 1)

,

d(0, 0) = 0, d(i, 0) = d(0, j) =\infty , 1 \leqslant i \leqslant m, 1 \leqslant j \leqslant m.

(1.6)

Мера3 DTW позволяет сравнивать ряды, а также подпоследовательно-
сти рядов, которые смещены вдоль временной оси, сжаты, растянуты друг
относительно друга или имеют разные длины. Далее рассматривается слу-
чай аргументов равной длины, поскольку это упрощает изложение и не
ограничивает общность [200].

В формуле (1.6) матрица (dij) \in \BbbR m\times m выражает соответствие между
точками сравниваемых временных рядов и называется матрицей транс-
формации. Путь трансформации (warping path) P представляет собой по-
следовательность элементов матрицы трансформации, которая определя-
ет соответствие между временными рядами Q и C. Пусть элемент pt пути
трансформации P определяется как pt = (i, j)t, тогда

P = (p1, p2, . . . , pt, . . . , pT ), m \leqslant T \leqslant 2n - 1. (1.7)

На путь трансформации накладывается ряд ограничений: путь должен
начинаться и заканчиваться в диагонально противоположных элементах
матрицы трансформации, шаги пути ограничены соседними ячейками, а
точки пути должны быть монотонно разнесены во времени.

3DTW не определяет метрику, поскольку для нее выполняются аксиомы тождества и симметрии,
но не выполняется аксиома треугольника [40,200].
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Мера DTW имеет квадратичную вычислительную сложность и ее вы-
числение может доходить до 80% от общего времени выполнения поиска
похожих подпоследовательностей [258].

Объем вычислений при подсчете меры схожести DTW может быть
уменьшен за счет огрубления схожести. Для этого на путь трансформации
могут налагаться дополнительные ограничения. Одним из наиболее часто
применяемых ограничений является т.н. полоса Сако—Чиба [210], не поз-
воляющая пути трансформации отклоняться более чем на r элементов от
диагонали матрицы трансформации, где наперед задаваемый параметр r

(1 \leqslant r \leqslant n) называется шириной полосы Сако—Чиба. Уменьшение ширины
полосы Сако—Чиба позволяет уменьшить объем вычислений при подсчете
меры схожести DTW ценой более грубого определения схожести подпосле-
довательностей и поискового запроса.

В работах Парка (Park) [191] и Кима (Kim) [121] 2000–2002 гг. исследу-
ется применение техники индексирования в поиске похожих подпоследова-
тельностей на основе меры DTW. Используется преобразование значений
временного ряда из непрерывных в дискретные, по которым в дальнейшем
строится индекс на основе суффиксного дерева [66]. Лим (Lim) и др. [137]
в 2006 г. для ускорения вычислений предложили технику индексирования,
которая требует заранее задавать длину поискового запроса, что не всегда
приемлемо.

Сакураи (Sakurai) и др. в 2007 г. разработали алгоритм SPRING [211],
который использует технику повторного использования вычислений. Од-
нако, данная техника ограничивает приложение алгоритма, поскольку по-
вторное использование данных предполагает использование последователь-
ностей, не подвергаемых нормализации.

Алгоритм UCR-DTW поиска самой похожей подпоследовательности,
предложенный Кеогом (Keogh) и др. в 2012 г. работе [200], является на
сегодня, вероятно, самым быстрым последовательным алгоритмом поис-
ка похожих подпоследовательностей [213]. Данный алгоритм интегрирует
большое количество существующих техник ускорения вычисления меры
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DTW.
Алгоритм UCR-DTW предполагает сравнение поискового запроса и

подпоследовательностей, подвергнувшихся процедуре z-нормализации [200],
которая позволяет сравнивать формы рядов, отличных по амплитуде. По-
сле нормализации среднее арифметическое временного ряда приблизитель-
но равно 0, а среднеквадратичное отклонение близко к 1.

Z-нормализацией временного ряда T называется временной ряд \^T =

(\^t1, . . . , \^tm), элементы которого вычисляются следующим образом:

\^ti =
ti  - \mu 
\sigma 

, \mu =
1

m

m\sum 
i=1

ti, \sigma =

\sqrt{}    1

m

m\sum 
i=1

t2i  - \mu 2. (1.8)

Алгоритм UCR-DTW использует также каскадное применение нижних
границ схожести. Нижняя граница схожести (lower bound, LB) пред-
ставляет собой функцию LB : Sn

T \times Sn
T \rightarrow \BbbR , вычислительная сложность

которой меньше вычислительной сложности меры DTW (O(n2)). Нижние
границы используются для отбрасывания кандидатов, заведомо непохожих
на запрос, без вычисления меры DTW и позволяют существенно сократить
объем вычислений [72].

Техника использования нижних границ схожести выглядит следующим
образом. Алгоритм UCR-DTW выполняет сканирование подпоследователь-
ностей исходного временного ряда, с T1, n до Tm - n+1, n, с шагом 1. Значение
схожести текущей подпоследовательности Ti, n и поискового запроса Q обо-
значают как bsf (best-so-far). Если нижняя граница для рассматриваемой
подпоследовательности превышает порог bsf , то значение меры DTW для
данной подпоследовательности также превысит bsf , и Ti, n заведомо непо-
хожа на запрос.

Алгоритм инициализирует bsf значением +\infty и на i-м шаге поиска
пытается улучшить (уменьшить) значение bsf , вычисляя его следующим
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образом:

bsf(i) = min
\Bigl( 
bsf(i - 1),

\Biggl\{ 
+\infty , LB(Q, Ti, n) > bsf(i - 1)

DTW (Q, Ti,n) , otherwise

\Bigr) 
(1.9)

Для повышения эффективности отбрасывания заведомо непохожих под-
последовательностей алгоритм UCR-DTW применяет каскад следующих
нижних границ [201]: LBKimFL [120], LBKeoghEQ [90], LBKeoghEC [200].

Нижняя граница схожести LBKimFL представляет собой Евклидово
расстояние между первой и последней парами точек поискового запроса
Q и подпоследовательности C:

LBKimFL(Q,C) = ED(q1, c1) + ED(qn, cn). (1.10)

Евклидово расстояние определяется следующим образом:

ED(Q,C) =

\sqrt{}    n\sum 
i=1

(qi  - ci)2. (1.11)

Нижняя граница LBKeoghEC показывает схожесть между оболочкой
(envelope) E поискового запроса Q и подпоследовательностью C и вычис-
ляется следующим образом:

LBKeoghEC(Q,C) =
n\sum 

i=1

\left\{         
(ci  - ui)2, if ci > ui

(ci  - \ell i)2, if ci < \ell i

0, otherwise

. (1.12)

В формуле (1.12) последовательности U = (u1, .., un) и L = (\ell 1, .., \ell n)

обозначают верхнюю и нижнюю границы оболочки запроса Q соответ-
ственно, которые вычисляются следующим образом:

ui = max(qi - r, . . . , qi+r),

\ell i = min(qi - r, . . . , qi+r).
(1.13)
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Нижняя граница LBKeoghEQ представляет собой Евклидово расстоя-
ние между запросом Q и оболочкой кандидата C, то есть по сравнению с
LBKeoghEC роли запроса и подпоследовательности меняются местами:

LBKeoghEQ(Q,C) := LBKeoghEC(C,Q). (1.14)

Задача поиска диссонансов

Дадим формальное определение задачи поиска диссонансов в соответ-
ствии с терминологией и обозначениями в работе [117].

Подпоследовательности Ti, n и Tj, n ряда T называются непересекающи-
мися (non-self match), если | i  - j| \geqslant n. Подпоследовательность, которая
является непересекающейся к данной подпоследовательности C, обознача-
ется как MC .

Пусть функция Dist : Sn
T \times Sn

T \rightarrow \BbbR удовлетворяет аксиомам тожде-
ства (\forall X \in Sn

T Dist(X,X) = 0) и симметрии (\forall X, Y \in Sn
T Dist(X, Y ) =

Dist(Y,X)). Тогда подпоследовательность D ряда T является диссонансом
(discord), если \forall C,MC \in T min(Dist(D,MD)) > min(Dist(C,MC)). Дру-
гими словами, некая подпоследовательность ряда является диссонансом,
если она имеет максимальное расстояние до ближайшей непересекающей-
ся с ней подпоследовательностью.

Метод поиска диссонансов во временном ряде, предложенный в рабо-
тах [116, 117], предполагает предварительную z-нормализацию исходного
ряда по формулам (1.8) и использование евклидовой метрики (1.11) в ка-
честве функции расстояния.

Подпоследовательности ряда подвергаются кусочно-агрегатной аппрок-
симации (PAA, Piesewise Aggregate Approximation) [140]. Для подпоследо-
вательности C = (c1, c2, . . . , cn) кусочно-агрегатным представлением (PAA-
представлением) является вектор C = (c1, . . . , cw), где степень агрегации
w \leqslant n — параметр, а координаты вектора вычисляются следующим обра-
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зом:

ci =
w

n
\cdot 

n
w \cdot j\sum 

j=
n
w \cdot (j - 1)+1

cj. (1.15)

Далее PAA-представление подвергается кодированию с помощью сим-
вольной агрегатной аппроксимации (SAX, Symbolic Aggregate ApproXima-
tion) [140]. Символьным представлением (SAX-представлением) подпосле-
довательности C = (c1, c2, . . . , cn) является слово \^C = (\^c1, \^c2, . . . , \^cw), по-
лучаемое следующим образом. Пусть имеется символьный алфавит \scrA =

(\alpha 1, \alpha 2, . . . , \alpha | \scrA | ), где запись | \scrA | означает мощность алфавита (\alpha 1 =’a’,
\alpha 2 =’b’ и т.д.). Тогда

\^ci = \alpha i \leftrightarrow \beta j - 1 \leqslant \^ci < \beta j. (1.16)

В формуле (1.16) числа \beta i представляют собой точки разделения (break-
points) [140], определяемые как упорядоченный список чисел \scrB = (\beta 0, \beta 1, . . . ,

\beta | \scrA |  - 1, \beta | \scrA | ), где \beta 0 =  - \infty и \beta | \scrA | = +\infty , а площадь под кривой нормального
распределения N(0, 1) между \beta i и \beta i+1 равна 1

| \scrA | . Точки разделения для
различных значений параметра мощности алфавита могут быть получены
из статистических таблиц [116,117].

Последовательная реализация поиска диссонансов, предложенная Кео-
гом и др. [116,117], представлена в алг. 1.2.

1.2. Применение СУБД

для интеллектуального анализа данных

В настоящее время интеграция методов и алгоритмов интеллектуаль-
ного анализа данных в реляционные СУБД является одной из актуальных
задач в области методов управления данными [174,180,226].
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Алг. 1.2. HOTSAX(in T, n; out posbsf , distbsf)
1: for all Ci \in Sn

T do
2: distmin \leftarrow \infty 
3: for all Cj \in Sn

T and | i - j| \geqslant n do
4: dist\leftarrow ED(Ci, Cj)
5: if dist < distbsf then
6: break
7: end if
8: if dist < distmin then
9: distmin \leftarrow dist

10: end if
11: end for
12: if distmin > distbsf then
13: distbsf \leftarrow distmin

14: posbsf \leftarrow i
15: end if
16: end for
17: return \{ posbsf , distbsf\} 

Далее будут рассмотрены современные подходы к интеграции интел-
лектуального анализа данных в СУБД и методы параллельной обработки
реляционных баз данных на основе концепции фрагментного параллелиз-
ма.

1.2.1. Интеграция анализа данных в СУБД

Исследования в области интеграции интеллектуального анализа дан-
ных в реляционные системы баз данных начаты в конце XX в. в работах
Агравала (Agrawal) и Сараваджи (Sarawagi) [33,212], где предложен термин
«связывание» (coupling) интеллектуального анализа данных и СУБД.

Хан (Han) предложил [99] различать следующие виды интеграции ин-
теллектуального анализа данных в СУБД: слабое связывание, среднее свя-
зывание и сильное связывание.

При слабом связывании (loose coupling) система интеллектуального ана-
лиза данных использует сервисы СУБД для экспорта исходных данных из
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хранилища и импорта результатов анализа обратно в хранилище данных.
Данный подход использует большинство современных открытых систем
для интеллектуального анализа данных: KNIME [42], Weka [88] и др.

При среднем связывании (semitight coupling) система интеллектуально-
го анализа данных использует возможности СУБД для реализации некото-
рых примитивных операций, часто используемых при подготовке данных
для интеллектуального анализа. В качестве таких операций могут фигу-
рировать индексирование, соединение отношений, построение гистограмм,
статистические вычисления (поиск максимума и минимума, среднего от-
клонения) и др. Помимо этого СУБД может обеспечивать хранение предва-
рительно вычисленных и часто используемых промежуточных результатов
интеллектуального анализа.

При сильном связывании (tight coupling) система интеллектуального
анализа данных рассматривается как функциональная единица СУБД. В
этом случае запросы и функции интеллектуального анализа данных опти-
мизируются на основе использования структур данных, схем индексирова-
ния и методов обработки запросов, встроенных в СУБД. Данный подход
предпочтителен с точки зрения удобства прикладного программиста и ко-
нечного пользователя, но одновременно является наиболее трудоемким в
реализации [99]. В рамках данного подхода осуществляется расширение
стандартного синтаксиса SQL конструкциями для интеллектуального ана-
лиза данных либо разработка самостоятельного языка запросов для СУБД.

1 f i nd a s s o c i a t i o n r u l e s as HealthRuleSet
2 r e l a t e d to Salary , Age , isSmoker , Disease
3 from HealthDB
4 where Disease=’Pneumonia ’ and Age>60
5 with support th r e sho ld =0.05
6 with con f idence th r e sho ld =0.07

Рис. 1.1. Пример запроса на языке DMQL

В 1996 г. Хан (Han) и др. предложили язык DMQL [98], который предо-
ставляет SQL-подобный синтаксис для записи запросов интеллектуального
анализа данных. Примитивы DMQL позволяют определить данные, подле-
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жащие анализу, решаемую задачу интеллектуального анализа (классифи-
кация, поиск ассоциативных правил и др.), семантические иерархии в ана-
лизируемых данных и пороговые значения параметров задачи (поддержка
и др.). Пример запроса на языке DMQL приведен на рис. 1.1.

Язык DMQL позднее послужил основой для разработки целого ряда
языков запросов интеллектуального анализа данных: язык для анализа
временных данных TQML [61] Чена (X. Chen), 1998 г.; язык для анализа
географических данных GMQL [100] Хана (Han), 1997 г.; язык для анали-
за пространственно-временных данных ST-DMQL [48] Богорны (Bogorny),
2009 г.

1 mine ru l e HealthRuleSet as
2 select distinct 1 . . n Disease as body ,
3 1 . . 1 isSmoker as head
4 from HealthDB
5 where body . Disease=’Pneumonia ’ and body . Age>60
6 ex t r a c t i n g r u l e s with
7 support : 0 . 1
8 con f idence : 0 . 3

Рис. 1.2. Пример запроса на языке MINE RULE

Мео (Meo) и др. в 1996 г. предложили SQL-подобный оператор MINE
RULE [157], который предназначен для решения задачи поиска ассоциа-
тивных правил. Пример запроса с использованием оператора MINE RULE
показан на рис. 1.2.

Позднее в 1999 г. в работе [109] Имилински (Imielinski) описал язык
MSQL, представляющий собой расширение SQL для решения задачи поис-
ка ассоциативных правил. В отличие от DMQL, язык MSQL предполагает
не только нахождение ассоциативных правил, но и предоставляет возмож-
ность их сохранения в базе данных для последующих запросов. Соответ-
ствующие примеры запросов приведены на рис. 1.3.

Первое десятилетие XXI в. исследования в области языков запросов
интеллектуального анализа данных представлено следующими работами.
В корпорации Microsoft разработаны стандарт OLE DB for Data Mining и
язык запросов DMX (Data Mining Extensions) [232], используемые в ее про-
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1 GetRules (HealthDB)
2 into HealthRuleSet R
3 where R. Body in {( Disease=\ast ) , (Age=\ast ) , ( Sa lary=\ast )}
4 and R. Body has {( Disease=’Pneumonia ’ ) , (Age>60)}
5 and R. Consequent in {( isSmoker=\ast )}
6 and Support >0.1
7 and Confidence >0.7
8

9 Se l e c tRu l e s ( HealthRuleSet )
10 where Body has {( Disease=’Pneumonia ’ ) }
11 and {( Salary >0) and ( Salary <=1000)}
12 and Support >0.1
13 and Confidence >0.7

Рис. 1.3. Пример запроса на языке MSQL

1 select
2 Pred i c tAs so c i a t i on ( [ HealthMiningModel ] . [ AssocLines ] ,
3 INCLUDE_STATISTICS, 3)
4 from [ HealthMiningModel ]
5 natural p r ed i c t i on join (
6 select
7 60 as [ Age ] ,
8 TRUE as [ isSmoker ] ,
9 ’ Pneumonia ’ as [ D i sease ] ) as [ AssocLines ]

Рис. 1.4. Пример запроса на языке DMX

дукте MS SQL Server Analysis Services. Стандарт специфицирует интерфейс
программирования приложений (Application Programming Interface, API)
интеллектуального анализа данных. Язык DMX имеет SQL-подобный син-
таксис (операторы определения и манипулирования данными и др.), однако
его операндами являются не реляционные отношения, а модели интеллек-
туального анализа данных. Под моделью интеллектуального анализа дан-
ных понимается сочетание самих данных, алгоритма интеллектуального
анализа данных и коллекции значений параметров и фильтров, управляю-
щих использованием и обработкой данных. Пример запроса на языке DMX
показан на рис. 1.4.

Малерба (Malerba) и др. в 2004 г. разработали язык SDMQL [148], кото-
рый предназначен для проведения интеллектуального анализа простран-
ственных данных и поддерживает запросы, связанные с классификацией и
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поиском ассоциативных правил.
В 2013 г. Сан (Sun) и др. в работе [229] предложили расширить язык

SQL оператором CLUSTER BY для кластеризации данных. Данная конструк-
ция подразумевает выполнение группировки строк результата запроса в со-
ответствии со специфицированным алгоритмом кластеризации, в отличие
от стандартного оператора GROUP BY, где группировка осуществляется по
точному совпадению значений в полях записей. Силва (Silva) и др. в рабо-
те [221] предложили схожий по назначению оператор SIMILAR GROUP BY,
реализованный авторами в СУБД PostgreSQL.

В 2016 г. Краузе (Krause) и др. в работе [128] описали язык запросов
для поиска шаблонов в графах, имеющий SQL-подобный синтаксис, и со-
ответствующую систему интеллектуального анализа данных.

1.2.2. СУБД на основе фрагментного параллелизма

Вычислительная система с кластерной архитектурой (кластер) пред-
ставляет собой набор рабочих станций, объединенных в систему с помощью
одной из стандартных сетевых технологий на базе шинной архитектуры
или коммутатора. Популярность вычислительных кластеров обусловлена
тем, что данные системы обладают хорошим соотношением «цена/произ-
водительность», поскольку состоят из массово производимых и продаю-
щихся на рынке компонент. Исследования последних лет показывают, что
кластеры могут быть эффективно использованы для хранения и обработки
сверхбольших хранилищ данных [124,133,139].

Параллельные системы баз данных [71] обеспечивают распределенную
обработку запросов на кластерных вычислительных системах [30,124]. Ба-
зисной концепцией параллельных систем баз данных является фрагмент-
ный параллелизм. Начало исследованиям параллельной обработки баз дан-
ных на основе фрагментного параллелизма положили работы Граэфа (Gra-
efe) [95] и ДеВитта (DeWitt) [71]. В соответствии с концепцией фрагмент-
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Рис. 1.5. Обработка запроса на основе фрагментного параллелизма

ного параллелизма (partitioned parallelism) [154] параллельная обработка
запросов к базе данных выглядит следующим образом (см. рис. 1.5).

Все отношения реляционной базы данных подвергаются горизонталь-
ной фрагментации, которая заключается в физическом распределении кор-
тежей отношения по дискам узлов кластерной системы. Способ фрагмен-
тации отношения R определяется функцией фрагментации

\varphi R : \{ t | t \in R\} \rightarrow \{ 0, 1, . . . , F  - 1\} ,

которая для кортежа отношения выдает номер вычислительного узла, где
должен храниться этот кортеж. Величина F (количество вычислительных
узлов кластера) называется степенью фрагментации.

Л.Б. Соколинским введена атрибутная фрагментация [23], предпола-
гающая, что \forall r \in R\varphi R(r) = fA(r.A), где fA : DA \rightarrow \{ 0, . . . , k  - 1\} явля-
ется функцией фрагментации, определенной на домене атрибута A. Атри-
бутная фрагментация допускается основными реляционными операциями
(естественное соединение, группировка, удаление дубликатов).

Запрос параллельно выполняется на всех вычислительных узлах в виде
набора параллельных агентов [5], каждый из которых обрабатывает выде-
ленные ему фрагменты отношений на соответствующем вычислительном
узле. Обработка запроса состоит из трех этапов (см. рис. 1.6). На первом
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Рис. 1.6. Схема обработки запроса в параллельной СУБД. Q — последо-
вательный физический план, Ai — параллельный агент, Pi — вычислитель-
ный узел, Di — диск

этапе SQL-запрос передается пользователем на выделенную host-машину
(роль которой может играть любой узел вычислительного кластера), где
транслируется в некоторый последовательный физический план [57].

На втором этапе последовательный физический план преобразуется в
параллельный план, представляющий собой совокупность параллельных
агентов. Это достигается путем вставки оператора обмена exchange в со-
ответствующие места плана запроса. Структура оператора обмена и схема
построения параллельного плана запроса обсуждаются ниже.

На третьем этапе параллельные агенты пересылаются с host-машины на
соответствующие вычислительные узлы, где интерпретируются исполни-
телем запросов. Результаты выполнения агентов объединяются корневым
оператором exchange на нулевом узле, откуда передаются на host-машину,
выдающую итоговый результат.

Независимая обработка экземплярами параллельной СУБД фрагмен-
тов базы данных, расположенных на различных узлах кластерной вычис-
лительной системы, не исключает необходимость обменов кортежами меж-
ду экземплярами СУБД в процессе выполнения запроса. Например, обме-
ны требуются при выполнении операции естественного соединения двух
отношений по общему атрибуту, когда кортежи, для которых выполняет-
ся условие соединения, хранятся в разных фрагментах базы данных (на
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разных вычислительных узлах кластерной системы). Для разрешения по-
добных ситуаций строится параллельный план запроса, представляющий
собой последовательный план, в нужные места которого вставляется спе-
циальный оператор обмена.

Оператор обмена (exchange) впервые исследован Граэфом (Graefe) в
работе [94] для параллельных СУБД, построенных на базе вычислитель-
ных систем с общей памятью. Позднее Л.Б. Соколинским [222] описана
структура и принципы реализации оператора обмена для параллельных
СУБД на базе вычислительных систем с кластерной архитектурой.

Оператор exchange инкапсулирует обмены данными между экземпляра-
ми СУБД, запущенных на различных узлах кластерной вычислительной
системы. Реализация данного оператора, так же как и у других операто-
ров физической алгебры в модифицируемой СУБД, основана на итератор-
ной модели. Оператор обмена имеет два дополнительных атрибута: порт и
функция пересылки. Атрибут порт обеспечивает идентификацию опера-
торов обмена в рамках одного плана запроса.

Функция пересылки \psi (t) возвращает номер вычислительного узла кла-
стерной системы, на котором должен быть обработан данный кортеж t.
Если кортеж t требуется обработать на текущем вычислительном узле, то
кортеж передается в родительский узел плана запроса, иначе выполняет-
ся пересылка данного кортежа на вычислительный узел с номером \psi (t)

(где получение этого кортежа будет осуществляться оператором обмена с
идентичным номером порта).

На рис. 1.7 приведена структура оператора обмена (стрелки отража-
ют направление следования кортежей). Операторы split, scatter, gather и
merge, составляющие оператор обмена, также реализуются на основе ите-
раторной модели.

Оператор split представляет собой бинарный оператор, который разде-
ляет входные кортежи на две категории: «свои» и «чужие». «Свои» корте-
жи будут обрабатываться на текущем вычислительном узле и помещаются
в выходной буфер оператора split. «Чужие» кортежи помещаются в вы-
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Рис. 1.7. Структура оператора обмена

ходной буфер оператора scatter, поскольку они должны быть отправлены
для обработки на другие вычислительные узлы. Оператор scatter пред-
ставляет собой нульарный оператор, который вычисляет значение функ-
ции пересылки для кортежей своего выходного буфера и отправляет их
на соответствующие вычислительные узлы, используя указанный порт об-
мена. Оператор gather представляет собой нульарный оператор, который
выполняет получение кортежей со всех процессорных узлов, отличных от
текущего, по указанному порту обмена, помещая их в свой выходной бу-
фер. Оператор merge определяется как бинарный оператор, который по-
переменно извлекает кортежи из выходных буферов операторов gather и
split, помещая их в свой выходной буфер.

Оригинальный исполнитель запросов последовательной СУБД будет
выполнять оператор обмена подобно другим операторам физической ал-
гебры, не подразумевая скрытого в нем параллелизма. Параллельное вы-
полнение запроса будет иметь место в силу построения корректного парал-
лельного плана запроса.

Параллельный план запроса представляет собой последовательный план
запроса, в котором между внутренними узлами добавлены узлы с операто-
рами обмена. Оператор обмена вставляется в те места последовательного
плана, где требуется обеспечить пересылки кортежей между вычислитель-
ными узлами по правилу, заданному функцией пересылки, чтобы деятель-
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ность исполнителя запросов позволила получить корректный результат за-
проса.

Рис. 1.8. Параллельный план запроса

На рис. 1.8 показаны примеры параллельных планов запроса, содержа-
щих оператор обмена. При выполнении соединения требуется, чтобы оба
соединяемых отношения были фрагментированы по атрибуту соединения,
поскольку для того, чтобы условие соединения выполнилось, соединяемые
кортежи должны располагаться на одном вычислительном узле (случай
a). Оператор обмена также вставляется в корень плана, чтобы обеспечить
сборку конечного результата на узле-координаторе (случай b). Посколь-
ку порядок кортежей, поступающих от оператора обмена, в общем случае
неизвестен, вставка оператора обмена производится под оператором сорти-
ровки (случай c). Для него подбирается функция пересылки, зависящая от
атрибута, по которому производится сортировка, кроме случая, когда опе-
ратор сортировки является корневым. Аналогичным образом производится
вставка оператора обмена ниже оператора агрегации (случай d).

1.3. Обзор работ по теме диссертации

В данном разделе делается обзор научных работ, наиболее близко от-
носящихся к теме диссертации.

1.3.1. Системы анализа данных в СУБД

Ванг (Wang) и др. разработали систему интеллектуального анализа
данных ATLAS [239]. Данная система поддерживает одноименный язык,
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являющийся надстройкой над SQL. Язык ATLAS добавляет в SQL под-
держку пользовательских функций и функций, возвращающих в качестве
значения реляционную таблицу. На языке ATLAS реализованы алгоритм
поиска шаблонов Apriori, алгоритм кластеризации DBSCAN и классифи-
кация посредством деревьев решений.

Хеллерштейн (Hellerstein) и др. разработали библиотеку MADlib [103] с
открытым исходным кодом для интеллектуального анализа данных в ре-
ляционных СУБД PostgreSQL и Greenplum. MADlib предоставляет алго-
ритмы, адаптированные для использования в реляционной СУБД и не тре-
бующие экспорта и импорта данных внешних аналитических приложений.
Реализация MADlib выполнена на SQL и языке программирования Python.

В работе [176] описана техника реализации хранимых функций, вы-
полняющих агрегатные операции относительно столбцов реляционных таб-
лиц (в противоположность стандартным конструкциям SQL, выполняю-
щим агрегатные операции над строками), которые используются в SQL-
реализациях алгоритмов интеллектуального анализа данных.

В цикле работ [45–47] Блокилом (Blockeel), Гоэталсом (Goethals) и др.
предложен подход к интеллектуальному анализу данных в СУБД на основе
виртуальных аналитических представлений. Виртуальное аналитическое
представление (virtual mining view) создается как именованный запрос к
таблицам базы данных и другим представлениям, который обеспечивает
логическое хранение (в отличие от физического хранения таблиц базы дан-
ных) результатов интеллектуального анализа данных. Описано построение
виртуальных аналитических представлений для поиска шаблонов, класси-
фикации с помощью деревьев решений и др.

Научная группа под руководством Ордонеза провела следующие ис-
следования в данном направлении. В работе [182] предложена реализация
метода главных компонент в виде хранимых процедур для параллельной
СУБД, использующих функции библиотеки Intel Math Kernel Library. В
работе [179] предложен способ ускорения вычисления Байесовской модели
для выбора переменной в приложении к алгоритму линейной регрессии на
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основе использования хранимых процедур, адаптированных для примене-
ния в параллельной СУБД.

В работе [181] Ордонезом и др. предложена облачная система интел-
лектуального анализа данных на основе реляционной СУБД. На локаль-
ной машине запускается реляционная СУБД, подключающаяся к облаку.
База данных хранится и обрабатывается в облаке, а в локальную СУБД
передаются только результаты анализа. Помимо возможностей обработки
данных только на локальной машине или только в облаке, система поддер-
живает режим гибридного исполнения, когда выполняется распределение
вычислительной нагрузки между облаком и локальной СУБД.

Ордонезом и др. также разработана система для интеллектуального
анализа данных, основанная на использовании реляционной СУБД и хра-
нимых процедур [178]. Система является промежуточным звеном между
конечным пользователем и СУБД. С помощью графического интерфейса
конечный пользователь специфицирует задачу интеллектуального анализа
данных, ее параметры и таблицы исходных данных. Система осуществляет
генерацию текста и запуск соответствующей хранимой процедуры, кото-
рая выполняет интеллектуальный анализ, и последующую визуализацию
результатов. Хранимые процедуры реализуют алгоритмы решения различ-
ных задач интеллектуального анализа данных.

Махаян (Mahajan) и др. разработали аналитическую систему DAnA [147],
которая выполняет автоматическое преобразование запросов на выполне-
ние анализа данных в код для выполнения на вычислительных системах
FPGA. Реализация данного преобразования выполняется с помощью поль-
зовательской функции на SQL, использующей язык Python. Система DAnA
предполагает интеграцию в СУБД на основе специализированных аппарат-
ных устройств, называемых страйдерами (striders). Страйдер имеет пря-
мой интерфейс доступа к буферному пулу СУБД и выполняет извлече-
ние, очистку и обработку кортежей данных, которые затем передаются на
FPGA для параллельного исполнения аналитического алгоритма.

Речкалов Т.В. в работе [20] предложил использование XML-разметки
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алгоритма интеллектуального анализа данных, выраженного на языке SQL.
Разметка позволяет выполнить автоматическую генерацию хранимых про-
цедур на языке SQL, реализующих данный алгоритм, в зависимости от
специфицированных пользователем таблиц исходных данных и парамет-
ров алгоритма.

1.3.2. Алгоритмы кластеризации

Кластеризация на базе техники медоидов

Алг. 1.3. PAM(in X, k; out C)
 \triangleleft Фаза Build

1: Инициализировать C
 \triangleleft Фаза Swap

2: repeat
3: Найти \{ Tmin, cmin, xmin\} 
4: Поменять местами cmin и xmin

5: until Tmin < 0
6: return C

Алгоритм PAM [115] представляет собой разделительный алгоритм
кластеризации, в котором в качестве центров кластеров выбираются толь-
ко кластеризуемые объекты (медоиды). Реализация PAM представлена в
алг. 1.3. Алгоритм состоит из двух фаз: Build и Swap. На фазе Build выпол-
няется инициализация множества медоидов, которые затем уточняются на
фазе Swap.

На фазе Build в качестве первого медоида c1 выбирается объект, сумма
расстояний от которого до всех остальных объектов является наименьшей:

c1 = arg min
1\leqslant h\leqslant n

n\sum 
j=1

\rho (xh, xj). (1.17)
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Для выбора остальных медоидов используется целевая функция E :

X \times X \rightarrow \BbbR , определяемая как сумма расстояний от каждого объекта до
ближайшего ему медоида:

E =
n\sum 

j=1

min
1\leqslant i\leqslant k

\rho (ci, xj). (1.18)

При выборе каждого последующего медоида производится вычисление
целевой функции относительно объектов, ранее выбранных в качестве ме-
доидов, и каждого из еще не выбранных объектов, для минимизации целе-
вой функции:

c2 = arg min
1\leqslant h\leqslant n

n\sum 
j=1

min(\rho (c1, xj), \rho (xh, xj)), (1.19)

c3 = arg min
1\leqslant h\leqslant n

n\sum 
j=1

min( min
1\leqslant \ell \leqslant 2

(\rho (c\ell , xj)), \rho (xh, xj)), (1.20)

...

ck = arg min
1\leqslant h\leqslant n

n\sum 
j=1

min( min
1\leqslant \ell \leqslant k - 1

(\rho (c\ell , xj)), \rho (xh, xj)). (1.21)

На фазе Swap алгоритм пытается изменить множество медоидов C та-
ким образом, чтобы улучшить значение целевой функции E. PAM выпол-
няет поиск пары объектов (cmin, xmin), минимизирующих целевую функ-
цию. Для этого перебираются все пары (ci, xh), где ci — медоид, а xh не
является медоидом, и вычисляется изменение целевой функции при ис-
ключении ci из множества медоидов и включении вместо него объекта xh.
Указанное изменение обозначается как Tih, а его минимальное значение,
достигаемое на паре (cmin, xmin), как Tmin. Если Tmin > 0, тогда множество
C не может быть улучшено, и алгоритм завершается.
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Для вычисления Tih используются множества D,S \in \BbbR n, определяемые
следующим образом:

D = \{ di | di = \rho (xi, cmin1
), cmin1

:= argmin
cj\in C

\rho (xi, cj)\} 

S = \{ si | si = \rho (xi, cmin2
), cmin2

:= arg min
cj\in C\smallsetminus cmin1

\rho (xi, cj)\} .
(1.22)

Иными словами, D — это множество расстояний от каждого объекта
до ближайшего медоида, S — множество расстояний от каждого объекта
до второго ближайшего медоида. Вклад не-медоида xj в вычисление Tih
при замене ci на xh обозначается как \delta jih, и Tih вычисляется следующим
образом:

Tih =
n\sum 

j=1

\delta jih. (1.23)

Величина \delta jih вычисляется, как показано в алг. 1.4.

Алг. 1.4. \delta jih(in xj, ci, xh, dj, sj; out \delta )
1: if \rho (xj, ci) > dj and \rho (xj, xh) > dj then
2: \delta \leftarrow 0
3: else if \rho (xj, ci) = dj then
4: if \rho (xj, xh) < sj then
5: \delta \leftarrow \rho (xj, xh) - dj
6: else
7: \delta \leftarrow sj  - dj
8: end if
9: else if \rho (xj, xh) < dj then

10: \delta \leftarrow \rho (xj, xh) - dj
11: end if
12: return \delta 

Эспеншейд (Espenshade) и др. в работе [82] и Кохлофф (Kohlhoff) и др.
в работе [123] рассмотрели параллельные реализации для GPU алгоритма
k-Medoids, идеологически близкого к PAM. Параллельная версия алгорит-
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ма k-Means для многоядерных систем Intel Xeon Phi рассматривалась в
работах Ли (Lee) и др. [132], Ву (Wu) и др. [246] и Яроша (Jaros) и др. [110].

В работе [131] Курте (Kurte) представлен алгоритм GPUPAM — парал-
лельная реализация алгоритма PAM для графического процессора. Алго-
ритм GPUPAM предполагает создание двумерного массива нитей CUDA
размера k \times (n  - k) для подсчета целевой функции, где каждая нить вы-
полняет задачу обмена местами медоида и не-медоида.

Нечеткая кластеризация данных

В области параллельных алгоритмов нечеткой кластеризации данных
можно выделить следующие исследования. Людвиг (Ludwig) предложил
параллельный алгоритм MR-FCM в работе [145] на основе парадигмы Map-
Reduce [68]. Алгоритм использует два потока работ (MapReduce job): пер-
вый вычисляет координаты центроидов, второй — расстояния между кла-
стеризуемыми объектами, необходимые для обновления степеней принад-
лежности объектов кластерам. Эксперименты, однако, показывают [145],
что MR-FCM уступает по производительности алгоритму нечеткой кла-
стеризации данных Mahout Fuzzy k-Means (Mahout FKM) [249], входящему
в состав библиотеки распределенных алгоритмов анализа данных Apache
Mahout [164].

Хидри (Hidri) и др. предложили алгоритм WCFC (Weighted Consensus
Fuzzy Clustering) в работе [105]. В алгоритме данные распределяются по уз-
лам вычислительного кластера. Фрагмент на каждом из узлов разделяется
на сегменты, где размер сегмента допускает его загрузку в оперативную па-
мять узла. Далее локально выполняется кластеризация сегмента. Результа-
ты локальной кластеризации сегментов каждого фрагмента пересылаются
на узел-мастер, который выполняет их агрегацию и преобразование в ре-
зультат кластеризации исходного набора данных в целом. Алгоритм WCFC
показывает лучшую производительность в экспериментах [105], чем алго-
ритм MR-FCM [145].
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Гадири (Ghadiri) и др. в работе [93] предложили алгоритм BigFCM,
основанный на парадигме MapReduce [68] и реализованный на платфор-
ме Hadoop [67]. Эксперименты показали [93], что алгоритм BigFCM суще-
ственно опережает по производительности алгоритм Mahout FKM [249].

Кластеризация данных в СУБД и разбиение графов

Исследования по реализации алгоритмов кластеризации данных на
SQL представлены следующими работами. Ордонезом (Ordonez) в рабо-
тах [171, 172] 2004–2006 гг. на языке SQL реализован классический алго-
ритм кластеризации k-Means. Им же в сотрудничестве с коллегами в рабо-
тах [151,175] выполнена реализация на SQL алгоритма кластеризации EM
(Expectation-Maximization) [70].

В работе [134] Лепиниоти (Lepinioti) в 2007 г. разработал алгоритм
иерархической кластеризации Cobweb/IDX. Реализация выполнена на язы-
ке PL/SQL для СУБД Oracle. Данный алгоритм является инкременталь-
ным (поддерживает кластеризацию по мере появления новых данных).

Одним из эффективных алгоритмов кластеризации графов является
алгоритм Кариписа—Кумара [114], основанный на алгоритме Кернигана—
Лина [118]. Алгоритм Кариписа—Кумара предполагает многоуровневую
схему разбиения графа (multilevel partitioning), которая состоит из трех
стадий: огрубление, начальное разбиение, уточнение. Огрубление (coar-
sening) заключается в уменьшении количества вершин и ребер в графе
путем «склеивания» сильно связанных вершин и удаления возникающих
при этом петель. В рамках начального разбиения огрубленный граф под-
вергается анализу обычными алгоритмами, результатом которого являет-
ся грубое разбиение исходного графа. На финальной стадии уточнения
(uncoarsening) выполняется трансформация грубого разбиения в разбие-
ние исходного графа с помощью какой-либо эвристики.

На сегодня разработано большое количество как последовательных, так
и параллельных алгоритмов разбиения графов (см., например, обзор [87]).
Разбиение графа на основе генетических алгоритмов исследовано в рабо-
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те [119]. В работе [228] обсуждается параллельный алгоритм разбиения
графов для многоядерных процессоров. В работе [59] предложен подход к
решению задачи разбиения сверхбольших графов на базе концепции облач-
ных вычислений.

Одними из наиболее цитируемых разработок для параллельного раз-
биения сверхбольших графов являются системы ParMETIS [113] и PT-
Scotch [63], свободно распространяемые на уровне исходных кодов.

В работе [234] представлен параллельный алгоритм многоуровневого
разбиения графа, использующий хранение данных на диске. Данный ал-
горитм в экспериментах [234], однако, уступает по производительности си-
стеме ParMETIS.

Имеются распределенные алгоритмы разбиения графа, основанные на
предварительном выявлении сообществ в графе [192,256]. Под сообществом
(community) графа понимают подмножество вершин этого графа, в кото-
ром вершины плотно связаны между собой и редко связаны с другими ча-
стями графа [242]. Данные алгоритмы реализуются на основе парадигмы
MapReduce [68] и каркасов Spark [254] либо Hadoop [67].

1.3.3. Алгоритмы поиска шаблонов

Алгоритм Dynamic Itemset Counting (DIC) [50] является модификацией
классического алгоритма поиска частых наборов Apriori [34]. По сравне-
нию с алгоритмом-предшественником, DIC (см. алг. 1.5) пытается сокра-
тить количество проходов по множеству транзакций и сохранить при этом
относительно небольшое количество наборов, поддержка которых подсчи-
тывается в рамках одного прохода.

DIC выполняет логическое разбиение множества транзакций \scrD на бло-
ки, состоящие из \lceil | \scrD | M \rceil транзакций, где число транзакций в блоке M (1 \leqslant 

M \leqslant | \scrD | ) является параметром алгоритма.
DIC поддерживает четыре вида наборов, для названия которых ис-

пользуются метафоры: пунктирные окружности, пунктирные квадраты,
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Алг. 1.5. DIC(in \scrD , minsup, M , out \scrL )
 \triangleleft Инициализация множеств наборов

1: SolidBox\leftarrow \varnothing ; SolidCircle\leftarrow \varnothing ; DashedBox\leftarrow \varnothing 
2: DashedCircle\leftarrow \scrI 
3: while DashedCircle \cup DashedBox \not = \varnothing do

 \triangleleft Чтение транзакций
4: Read(\scrD ,M,Chunk)
5: if EOF(\scrD ) then
6: Rewind(\scrD )
7: end if
8: for all T \in Chunk do

 \triangleleft Подсчет поддержки наборов
9: for all I \in DashedCircle \cup DashedBox do

10: if I \subseteq T then
11: support(I)\leftarrow support(I) + 1
12: end if
13: end for

 \triangleleft Генерация наборов-кандидатов
14: for all I \in DashedCircle do
15: if support(I) \geqslant minsup then
16: DashedBox\leftarrow DashedBox \cup I
17: for all i \in \scrI do
18: C \leftarrow I \cup i
19: if \forall s \subseteq C s \in SolidBox \cup DashedBox then
20: DashedCircle\leftarrow DashedCircle \cup C
21: end if
22: end for
23: end if
24: end for

 \triangleleft Проверка завершения полного прохода
25: for all I \in DashedCircle \cup SolidBox do
26: if IsPassCompleted(I) then
27: switch Shape(I)
28: dashed: DashedBox\leftarrow DashedBox \cup I
29: solid: SolidBox\leftarrow SolidBox \cup I
30: end switch
31: end if
32: end for
33: end for
34: end while
35: \scrL \leftarrow SolidBox
36: return \scrL 
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сплошные окружности и сплошные квадраты. Для «пунктирных» наборов
необходимо выполнить подсчет поддержки, в то время как для «сплошных»
наборов подсчет поддержки закончен. «Квадрат» соответствует частому
набору, «окружность» — редкому. В соответствии с этим определяются
четыре непересекающихся множества наборов: DashedCircle, DashedBox,
SolidCircle и SolidBox. Множества DashedCircle и DashedBox содержат не-
подтвержденные редкие и неподтвержденные частые наборы соответствен-
но, а множества SolidCircle и SolidBox — подтвержденные редкие и под-
твержденные частые наборы соответственно. При инициализации множе-
ства DashedBox, SolidCircle и SolidBox полагаются пустыми, а множество
Dashed Circle заполняется 1-наборами из множества объектов \scrI .

При обработке транзакций блока DIC вычисляет поддержку «пунктир-
ных» наборов из множеств DashedCircle и DashedBox. По завершении обра-
ботки блока наборы, поддержка которых сравнялась или превысила порог
minsup перемещаются из множества DashedCircle в DashedBox. В множе-
ство DashedCircle добавляется каждый набор, который является надмно-
жеством таких наборов из DashedBox, любое подмножество которых явля-
ется «квадратом». После обработки последнего блока выполняется пере-
ход к первому блоку транзакций. Алгоритм завершается, когда множества
DashedCircle и DashedBox становятся пустыми.

Параньяп-Водител (Paranjape-Voditel) и др. разработали алгоритм DIC-
OPT [189], который является параллельной версией алгоритма DIC [50]
для вычислительных систем с распределенной памятью. Основная идея
алгоритма заключается в том, что каждый вычислительный узел выпол-
няет рассылку сообщений, содержащих значения поддержки наборов, всем
остальным узлам по завершении обработки очередного блока из M тран-
закций. Авторы провели эксперименты на вычислительной системе из 12 уз-
лов, где DIC-OPT показал сублинейное ускорение.

Чеунг (Cheung) и др. в работе [62] представили алгоритм APM, который
является модификацией алгоритма DIC для SMP-систем (вычислительных
систем с общей памятью). Процессоры SMP-системы динамически генери-
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руют наборы-кандидаты независимо друг от друга и не требуют синхро-
низации. Транзакции распределяются по узлам системы. Эксперименты,
проведенные на вычислительной системе Sun Enterprise 4000 из 12 узлов,
показали, что APM опережает параллельные реализации классического ал-
горитма Apriori. Однако, ускорение APM постепенно снижается до 4, когда
количество задействованных узлов больше четырех.

Шлегел (Schlegel) и др. предложили алгоритм mcEclat [215], который
является параллельной версией Eclat [255] для сопроцессора Intel Xeon Phi.
mcEclat использует представление транзакций в виде вертикальных бито-
вых карт: tid всех транзакций, в которых присутствует данный объект,
преобразуются в битовую карту этого объекта, где в соответствующих по-
зициях биты установлены в 1. Для вычисления поддержки набора над би-
товыми картами входящих в набор объектов выполняется логическая поби-
товая операция AND и затем подсчитывается количество битов результата,
установленных в 1. Эксперименты показали ускорение алгоритма до 100 на
240 нитях сопроцессора, однако реализация не в полной мере использует
возможности векторизации вычислений Xeon Phi и не опережает себя на
платформе двухпроцессорной системы Intel Xeon.

В работах Кумара (Kumar) и др. [129], Бардика (Burdick) и др. [51]
и Донга (Dong) и др. [75] предложены различные последовательные ал-
горитмы поиска частых наборов на основе использования битовых карт:
BitwiseDIC (версия алгоритма DIC [50]), MAFIA и BitTableFI соответ-
ственно.

1.3.4. Алгоритмы анализа временных рядов

Одним из наиболее перспективных направлений ускорения поиска по-

хожих подпоследовательностей временных рядов является распа-
раллеливание наиболее быстрого из существующих последовательных ал-
горитмов UCR-DTW [200].



53

В работе [216] представлены две параллельные реализации алгоритма
UCR-DTW для многоядерного процессора: на основе использования биб-
лиотеки ThreadPool [274] и на базе технологии OpenMP. В обеих реали-
зациях чтение исходных данных и вычисление меры DTW выполняют-
ся посредством двух параллельных секций. Секция, выполняющая чтение,
помещает прочитанные данные в рабочую очередь, доступную по чтению
для секции, выполняющей вычисления. Вычисления выполняются несколь-
кими нитями. Нить-вычислитель выполняет действия, предусмотренные
оригинальным алгоритмом, последовательно. Результаты экспериментов,
проведенные авторами для случаев с одной, четырьмя и восемью нитями-
вычислителями, показывают, что удалось достигнуть следующих макси-
мальных значений ускорения последовательного алгоритма: в 1.6 раза, в
3.6 раза и 3.4 раза соответственно.

В работе [233] рассмотрен 32-битный встраиваемый процессор, кото-
рый обеспечивает специализированный набор инструкций для вычисления
меры DTW в приложениях интеллектуального анализа временных рядов.
Данная разработка способна обеспечить превосходство в быстродействии
до 5 раз и сокращение энергопотребления до 80% по сравнению с после-
довательной реализацией, однако предназначена для обработки сенсорных
данных в приложениях Интернета вещей. В работе [219] подпоследователь-
ности, начинающиеся с разных позиций временного ряда, направляются
для вычисления меры DTW на различные процессоры Intel Xeon.

Реализация на GPU [258] распараллеливает создание матрицы транс-
формации шкалы времени, однако путь трансформации вычисляется по-
следовательно. В работе [213] предложена GPU-реализация, использующая
те же идеи, что и в работе [219].

Реализация для FPGA, описанная в работе [213], предлагает поиск похо-
жих подпоследовательностей, не использующий предварительную обработ-
ку данных. Приложение, осуществляющее поиск, генерируется с помощью
инструмента C-to-VHDL и ввиду отсутствия знания внутреннего устрой-
ства FPGA не может быть применено к задачам большой размерности.
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Для преодоления указанных проблем в работе [241] предложен потоково-
ориентированный фреймворк, в котором реализован крупнозернистый па-
раллелизм путем повторного использования данных различных вычисле-
ний меры DTW.

В работе [106] рассмотрена реализация алгоритма поиска похожих под-
последовательностей, использующая как центральный процессор, так и
GPU. GPU выполняет каскад оценок для отбрасывания заведомо непохо-
жих подпоследовательностей и вычисление меры DTW, процессор — z-нор-
мализацию данных. Данная разработка показывает большую производи-
тельность, чем другие реализации, использующие GPU. Несмотря на то,
что в данной работе в качестве центрального процессора использовался
гибридный процессор AMD APU (объединение центрального процессора
с графическим в одном кристалле), GPU в вычислениях фактически не
использовался, хотя на него можно возложить нагрузку по выполнению
каскада оценок.

В работе [216] описано распараллеливание алгоритма UCR-DTW для
вычислительного кластера на основе использования фреймворка Apache
Spark [217]. В рамках Apache Spark приложение запускается как задача,
координируемая мастер-узлом вычислительного кластера, на котором уста-
новлен соответствующий драйвер. Алгоритм предполагает фрагментацию
временного ряда, однако количество фрагментов не совпадает с количе-
ством вычислительных узлов кластерной системы. Фрагменты сохраняют-
ся в виде отдельных файлов, доступных всем узлам в силу использования
распределенной файловой системы HDFS (Hadoop Distributed File System).
Каждый фрагмент обрабатывается отдельной нитью, реализующей после-
довательный алгоритм UCR-DTW. Количество процессов, запускаемых на
узле кластера, равно количеству ядер процессора на данном узле.

Алгоритмы поиска диссонансов во временном ряде представлены
следующими работами. Янков, Кеог и др. в работе [252] представили алго-
ритм поиска диссонансов для временного ряда, хранящегося на диске, а не
в оперативной памяти (далее для краткости данный алгоритм обозначается
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как DADD, Disk Aware Discord Discovery). В алгоритме DADD вводится
понятие диапазонного диссонанса (range discord), означающее диссонанс,
который имеет расстояние по меньшей мере r до своего ближайшего сосе-
да, где r — наперед заданный параметр. Алгоритм DADD состоит из двух
фаз: поиск и отсеивание кандидатов в диссонансы, — каждая из которых
требует одну операцию полного сканирования данных на диске. Для на-
хождения значения параметра r применяется алгоритм HOTSAX [116,117]
следующим образом. С помощью равномерной выборки получают подпо-
следовательность исходного временного ряда, допускающую размещение в
оперативной памяти. Далее алгоритм HOTSAX находит диссонанс в ука-
занной подпоследовательности, и значением r полагается расстояние от
найденного диссонанса до его ближайшего соседа. Алгоритм способен об-
рабатывать временные ряды, которые не могут быть размещены в опера-
тивной памяти, однако до половины общего времени выполнения занимают
дисковые операции чтения и записи данных [253].

В работе [245] Вудбридж (Woodbridge) и др. представили подход для об-
наружения диссонансов в данных ЭКГ, основанный на применении парал-
лельной СУБД в составе программно-аппаратного комплекса IBM PureData
for Analytics. Параллельная СУБД предполагает горизонтальную фрагмен-
тацию таблицы с данными ЭКГ пациентов по узлам кластерной вычисли-
тельной системы. На каждом узле выполняется извлечение данных ЭКГ
и поиск аномалий. Поиск аномалий реализуется как хранимая процедура
на языке pgPL/SQL, которая использует рассмотренный выше алгоритм
HOTSAX [116,117].

Алгоритмы Хуанга (Huang) и др. PDD (Parallel Discord Discovery) [107]
и DDD (Distributed Discord Discovery) Ву (Wu) и др. [248] используют плат-
форму кластера Spark [254] для параллельного поиска диссонансов. В дан-
ных алгоритмах временной ряд разбивается на фрагменты, каждый из ко-
торых обрабатывается отдельным узлом Spark-кластера.

Алгоритм PDD использует парадигму мастер-рабочие. На первой фазе
алгоритма выполняется вычисление оценки расстояния подпоследователь-
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ностей ряда до ближайшего соседа (которая, как в алгоритме HOTSAX, ис-
пользуется для отбрасывания бесперспективных кандидатов). Узел-мастер
получает от узлов-рабочих локальные оценки, выбирает из них наиболь-
шую оценку и рассылает ее рабочим. На второй фазе алгоритм сканиру-
ет все подпоследовательности ряда для нахождения диссонанса. При этом
подпоследовательности, которые отсутствуют в текущем фрагменте и пере-
секаются друг с другом, объединяются в пакет и пересылаются на текущий
узел.

Алгоритм DDD реализуется как распараллеливание алгоритма DADD,
выполняемое следующим образом. Каждый узел выполняет поиск канди-
датов в диапазонные диссонансы в своем фрагменте. Далее полученные
кандидаты объединяются и направляются на каждый узел, где проходят
отсеивание. Объединение отброшенных кандидатов исключается из объ-
единения кандидатов в диапазонные диссонансы, давая результирующее
множество диссонансов.

В своей более поздней работе [253] Янков, Кеог и др. описали парал-
лельную версию алгоритма DADD на базе парадигмы MapReduce [68] (да-
лее для краткости этот алгоритм обозначается как MR-DADD). По сравне-
нию с алгоритмом DDD, алгоритм MR-DADD более эффективно реализует
фазу отсеивания, используя в ней технику подсчета расстояния с ранним
окончанием вычислений, которая заключается в следующем. Пусть Si и
Cj — подпоследовательность ряда и кандидат в диссонансы соответственно.
Тогда вычисление евклидова расстояния ED(Si, Cj) =

\sum n
k=1

\sqrt{} 
(sik  - cjk)2

следует прекратить на позиции k = p (1 \leqslant p \leqslant n), если
\sum p

k=1 (sik  - cjk)2 \geqslant 
dist2Cj

, где distCj
— текущее расстояние до ближайшего соседа Cj.

1.4. Выводы по главе 1

Методы интеллектуального анализа данных направлены на обнаруже-
ние в данных скрытых закономерностей (трендов и аномалий), которые
используются для принятия решений. В рамках данного исследования рас-
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сматриваются задачи кластеризации, поиска шаблонов (ассоциативных пра-
вил) и анализ временных рядов.

Одной из актуальных задач в данной области является интеграция ме-
тодов и алгоритмов интеллектуального анализа данных в реляционные
СУБД. Это обусловлено следующими основными причинами. С одной сто-
роны, на рынке СУБД доминирующими являются системы на основе реля-
ционной модели данных, вследствие чего данные потребителей, подлежа-
щие анализу, хранятся, как правило, в реляционных хранилищах данных.
С другой стороны, большинство существующих классических алгоритмов
интеллектуального анализа данных предполагают размещение анализиру-
емых данных в оперативной памяти, и их использование требует значи-
тельных накладных расходов, связанных с предварительным экспортом
анализируемых данных из хранилища данных во внешнюю аналитическую
систему и импортом результатов работы этой системы обратно в хранили-
ще.

Наиболее перспективным подходом к решению указанной проблемы яв-
ляется сильносвязанная интеграция реляционных СУБД и функций ин-
теллектуального анализа данных, которая предполагает, что система ин-
теллектуального анализа данных является одной из функциональных ком-
понент СУБД. Это позволяет исполнять запросы интеллектуального ана-
лиза данных на основе имеющихся в СУБД механизмов индексирования
данных, управления буферным пулом, оптимизации запросов и др.

На сегодня эффективная обработка и анализ сверхбольших хранилищ
данных требуют использования параллельных СУБД, построенных на ос-
нове концепции фрагментного параллелизма и работающих на платфор-
ме высокопроизводительных вычислительных кластерных систем. Одна-
ко существующие сегодня коммерческие СУБД, использующие фрагмент-
ный параллелизм, имеют высокую стоимость и ориентированы, как прави-
ло, на специфические аппаратно-программные платформы. В то же время
свободные СУБД надежны и предоставляют разработчикам открытый ис-
ходный код, что делает возможным построение параллельной СУБД на
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основе свободной СУБД путем внедрения в код последней фрагментного
параллелизма без масштабных изменений в исходных текстах. На сегодня,
однако, отсутствуют свободные СУБД на базе фрагментного параллелиз-
ма, поскольку разработка такого сложного системного программного обес-
печения, как параллельная СУБД, требует существенных финансовых и
временных затрат.

В соответствии с этим актуальной является задача разработки методов
внедрения фрагментного параллелизма в свободные реляционные СУБД с
открытым кодом, позволяющие осуществить параллелизацию без масштаб-
ных изменений исходного кода.

Одной из современных тенденций развития процессорной техники яв-
ляются многоядерные ускорители, которые обеспечивают от десятков до
сотен процессорных ядер, поддерживающих векторную обработку данных.
Для эффективной обработки и анализа данных соответствующие решения
должны обеспечить полноценное и масштабируемое использование возмож-
ностей как многоядерных ускорителей, так и кластеров с узлами на базе
таких вычислительных систем.

В соответствии с вышесказанным является актуальной задача разра-
ботки новых подходов и методов интеграции интеллектуального анализа
в реляционные системы баз данных, а также разработка и реализация в
рамках предлагаемых подходов новых параллельных алгоритмов интел-
лектуального анализа данных для кластерных вычислительных систем с
узлами на базе современных многоядерных ускорителей.
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Глава 2. Кластеризация и поиск

шаблонов

В данной главе рассмотрены две задачи интеллектуального анализа
данных: кластеризация и поиск шаблонов. В рамках первой задачи ис-
следована проблематика использования реляционных СУБД для класте-
ризации больших объемов данных. Предложены алгоритмы кластериза-
ции данных в параллельной СУБД на основе фрагментного параллелиз-
ма: алгоритм dbParGraph для кластеризации графа и алгоритм pgFCM
для нечеткой кластеризации данных. В рамках второй задачи исследова-
ны параллельные методы поиска шаблонов на многоядерных процессорах.
Предложены следующие параллельные алгоритмы поиска частых наборов
для многоядерных вычислительных систем: алгоритм PDIC для ускори-
теля Intel Xeon Phi и алгоритм DDCapriori для процессора IBM Cell BE.
Представлены результаты вычислительных экспериментов, исследующих
эффективность разработанных алгоритмов.

2.1. Алгоритм dbParGraph кластеризации

графа в параллельной СУБД

Задача кластеризации вершин графа заключается в разбиении множе-
ства вершин графа на заданное количество непересекающихся частей при-
мерно одинакового размера таким образом, чтобы суммарный вес ребер с
концами в разных частях был минимальным. Предполагается, что количе-
ство вершин и количество ребер исходного графа таковы, что он не может
быть целиком размещен в оперативной памяти.

Для решения данной задачи предлагается алгоритм dbParGraph, ос-
нованный на использовании параллельной СУБД. Граф представляется в
виде реляционной таблицы (список ребер), которая подвергается горизон-
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тальной фрагментации и распределяется по узлам кластерной вычисли-
тельной системы. Экземпляр параллельной СУБД запускается на каждом
узле и обрабатывает собственный фрагмент таблицы.

2.1.1. Проектирование алгоритма

Вычислительная схема алгоритма

Предлагаемый алгоритм dbParGraph выполняет бисекцию графа (раз-
биение на две части) с помощью параллельной СУБД на основе фрагмент-
ного параллелизма (см. раздел 1.2.2). В алгоритме используется реляци-
онное представление графа в виде списка ребер, где для каждого ребра
графа хранятся номера (идентификаторы) концевых вершин и вес ребра.
Реляционная таблица, представляющая граф, подвергается горизонталь-
ной фрагментации. Каждый фрагмент обрабатывается независимо от дру-
гих экземпляром параллельной СУБД, установленным на соответствую-
щем вычислительном узле кластерной системы. Алгоритм dbParGraph со-
стоит из двух этапов: поиск сообществ в графе и многоуровневое разбиение
графа.

Целью этапа поиска сообществ является улучшение первоначаль-
ной фрагментации таблицы, представляющей список ребер графа. Сооб-
щество (community) графа неформально определяют как подмножество
вершин этого графа, в котором вершины плотно связаны между собой и
редко связаны с другими частями графа [242] (в настоящее время отсут-
ствует общепринятое формальное определение сообщества [251]). Данный
этап реализуется в параллельной СУБД и состоит из трех стадий. На пер-
вой стадии выполняется выявление сообществ, количество которых в слу-
чае сверхбольшого графа, как правило, существенно превышает число вы-
числительных узлов кластерной системы. На второй стадии выполняется
консолидация (укрупнение) сообществ, которая заключается в объедине-
нии некоторых пар сообществ в одно сообщество, выполняемом до тех пор,
пока число сообществ не будет равно количеству вычислительных узлов
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кластерной системы. На третьей стадии ребра графа, концевые вершины
которых принадлежат одному и тому же сообществу, назначаются для об-
работки в один и тот же фрагмент базы данных. В силу того, что даль-
нейшее разбиение графа будет выполняться параллельной СУБД отдельно
для каждого подграфа (фрагмента таблицы со списком ребер исходного
графа) и вершины из одного сообщества с большей вероятностью попадут
в один кластер, этап поиска сообществ позволит, таким образом, повысить
качество разбиения.

На сегодня разработано большое количество алгоритмов выявления со-
обществ в графе (см., например, обзор [251]), в ряду которых алгоритм
распространения меток (Label Propagation Algorithm, LPA) [199] является
одним из первых. В указанном алгоритме вводятся меры сходства соседних
вершин графа и вхождения вершины графа в сообщество, определяемые
следующим образом. Пусть имеется вершина v \in N , обозначим множе-
ство соседних с ней вершин как \scrN v. Тогда сходство (affinity) вершины v и
соседней с ней вершины u \in \scrN v определяется функцией

affinity(v, u) =
w(v, u)\sum 
i\in \scrN v

w(v, i)
. (2.1)

Вершина v \in N имеет метку (уникальный числовой идентификатор)
сообщества, которому она принадлежит, которую обозначим как \scrL v. То-
гда степень вхождения вершины (degree of membership) v в сообщество C
определяется функцией

d(v, C) =

\sum 
u\in \scrN v\wedge \scrL u=C aff(v, u)\sum 

u\in \scrN v
aff(v, u)

. (2.2)

Метка каждой вершины графа инициализируется значением номера
этой вершины графа. Затем итеративно производится следующая операция
«распространения меток»: метка каждой вершины заменяется на метку, ко-
торую имеет соседняя вершина с наибольшей степенью вхождения в сооб-
щество среди всех вершин, соседних с данной. Если таких меток несколь-
ко, выбирается метка с наименьшим идентификатором. Распространение
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меток направлено на то, чтобы каждая вершина вошла в сообщество (под-
граф), в котором количество его внутренних ребер, инцидентных вершине,
было бы минимальным. Процесс распространения меток завершается по
достижении стабильного состояния вершин. Стабильное состояние счита-
ется достигнутым, если когда доля вершин графа, сохранивших свои мет-
ки, составляет не менее \delta (0 < \delta \leqslant 1), где число \delta — наперед задаваемый
параметр алгоритма.

При обработке сверхбольших графов наиболее вероятен сценарий, ко-
гда общее количество полученных сообществ превышает количество вычис-
лительных узлов кластерной системы, на которых запускается алгоритм.
Поэтому далее выполняется консолидация найденных сообществ посред-
ством объединения двух сообществ в одно, если имеется хотя бы одно со-
единяющее их ребро (ребро с началом в одном сообществе и концом в дру-
гом сообществе). Для объединения выбираются два сообщества, которые
имеют наименьшее среди остальных пар сообществ суммарное количество
принадлежащих им и соединяющих их ребер. Процесс выполняется, по-
ка количество сообществ не окажется равным количеству вычислительных
узлов кластерной системы.

На финальной стадии этапа поиска сообществ выполняется распределе-
ние ребер графа по фрагментам. Ребро, концевые вершины которого при-
надлежат одному и тому же сообществу, полученному с помощью консоли-
дации, назначается для обработки в один и тот же фрагмент базы данных
(номер которого совпадает с номером сообщества). Ребро с концевыми вер-
шинами из двух разных сообществ назначается для обработки в тот из
двух фрагментов, соответствующих этим сообществам, в котором количе-
ство ребер меньше (для поддержания баланса фрагментов).

Этап многоуровневого разбиения графа (multilevel graph partitio-
ning) [114] предполагает выполнение следующих трех стадий: огрубление,
начальное разбиение и уточнение. Стадия огрубления выполняется в па-
раллельной СУБД и обеспечивает редукцию исходного графа до размеров,
позволяющих разместить граф и промежуточные данные в оперативной
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памяти. На стадии начального разбиения огрубленный граф экспортиру-
ется из СУБД подается на вход сторонней системы, которая выполняет на-
чальное разбиение графа в оперативной памяти (могут использоваться, на-
пример, свободно распространяемые утилиты Chaco [104] или METIS [113]).
Результат начального разбиения сохраняется в базе данных в виде реля-
ционной таблицы. На стадии уточнения разбиения параллельная СУБД с
помощью запросов к базе данных формирует финальное разбиение графа
в виде реляционной таблицы из двух столбцов: номер вершины графа и
номер подграфа, которому принадлежит эта вершина.

Огрубление (coarsening) исходного графа G заключается в формиро-
вании последовательности графов (G0, G1, . . . , Gk), в которой граф Gi+1

получается из графа Gi посредством стягивания ребер этого графа, обра-
зующих максимальное паросочетание. Паросочетание (matching) M графа
G — это множество попарно несмежных ребер в G. Максимальное паро-
сочетание (maximal matching) — это такое паросочетание M в графе G,
которое не содержится ни в каком другом паросочетании этого графа.

В результате стягивания ребер вершина v \in Gi преобразуется в вершину
v

\prime \in Gi+1, которая называется образом вершины v, что обозначается как
v

\prime 
= Im(v). Каждая вершина в последовательности графов G0, G1, . . . , Gk

имеет в точности один образ.
Посредством увеличения числа k количество вершин в графе Gk сокра-

щается до сколь угодно малого значения, при котором граф Gk и проме-
жуточные данные могут быть целиком размещены в оперативной памя-
ти. После этого над графом Gk выполняется начальное разбиение (initial
partitioning). Для выполнения начального разбиения могут использоваться
различные алгоритмы для разбиения графа в оперативной памяти (напри-
мер, алгоритм Кернигана—Лина [118], спектральный алгоритм [198] и др.).

На стадии уточнения (uncoarsening) разбиения огрубленных графов
преобразуются в разбиения этих графов до огрубления. Для выполнения
разбиения графаGi при наличии разбиения графаGi+1 достаточно разбить
вершины в соответствии с разбиением их образов в Gi+1. Если множество
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вершин Ni является разбиением графа Gi+1, то соответствующее разбиение
графа Gi будет состоять из частей вида N

\prime 

i = \{ v | Im(v) \in Ni\} . После
получения разбиения графа Gi оно улучшается с помощью используемого
алгоритма локального улучшения разбиений. Эти действия повторяются
до тех пор, пока не будет получено разбиение графа G0 \equiv G.

Схема базы данных алгоритма

Табл. 2.1. Схема базы данных алгоритма dbPargraph
№ Таблица Семантика Поля

п/п таблицы
1 G Исходный граф A, B: номера концевых

вершин ребра
W : вес ребра

2 V ERTEX Сведения A: номер вершины
о принадлежности C: номер сообщества
вершин сообществам данной вершины

3 GRAPH Исходный граф A, B: номера концевых
с улучшенной вершин ребра
фрагментацией W : вес ребра
ребер F : номер фрагмента

4 MATCH Максимальное A, B: номера концевых
паросочетание вершин ребра
исходного графа F : номер фрагмента

5 COARSE_GRAPH Огрубленный A, B: номера концевых
граф вершин ребра

W : вес ребра
F : номер фрагмента

6 COARSE_PARTITIONS Начальное разбиение A: номер вершины,
огрубленного графа P : цвет вершины

7 PARTITIONS Разбиение A: номер вершины,
исходного графа P : цвет вершины,

G: значение функции
выгоды

В табл. 2.1 представлены основные таблицы реляционной схема базы
данных, спроектированной для решения задачи разбиения графа. Каж-
дая таблица базы данных подвергается горизонтальной фрагментации. На
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каждом узле кластера набор фрагментов таблиц обрабатывается отдельно
соответствующим экземпляром параллельной СУБД.

На стадии поиска сообществ фрагментация таблиц G, V ERTEX осу-
ществляется с помощью функции фрагментации \varphi (t) = t.A mod F , где F —
общее количество вычислительных узлов кластерной системы. Результатом
стадии является таблица GRAPH c улучшенной фрагментацией исходно-
го графа, где поле F указывает номер фрагмента для хранения данного
ребра.

На стадиях огрубления и начального разбиения таблицы MATCH и
COARSE_GRAPH, хранящие ребра графа, в качестве атрибута фраг-
ментации используют поле F и функцию фрагментации \varphi (t) \equiv t.F.Осталь-
ные таблицы используют функцию фрагментации \varphi (t) = t.A mod F.

2.1.2. Реализация алгоритма

Выявление сообществ в графе

1  -  - Полный список реб ер исходно г о графа
2 INSERT INTO tmp_AFF_SUBG
3 (SELECT A, B, WFROM G) UNION (SELECT B, A, WFROM G) ;
4

5  -  - Суммарный ве с смежных реб ер каждой концевой вершины исходно г о графа
6 INSERT INTO tmp_AFF_WNBR
7 SELECT A, sum(W) as WNBR FROM tmp_AFF_SUBG GROUP BY A;
8

9  -  - Схожесть пар вершин исходно г о графа
10 INSERT INTO tmp_AFFINITY
11 SELECT x .A, B, W/WNBR as AFTY
12 FROM tmp_AFF_SUBG as x , tmp_AFF_WNBR as y
13 WHERE x .A = y .A;
14

15  -  - Суммарная схоже сть со с е дних вершин каждой вершины исходно г о графа
16 INSERT INTO tmp_COMM_AFNBRALL
17 SELECT A, sum(AFTY) as AFNBRALL FROM tmp_AFFINITY GROUP BY A;

Рис. 2.1. Реализация вспомогательных таблиц для выявления сообществ

Поиск сообществ в графе начинается с создания и заполнения таблиц,
предназначенных для хранения промежуточных данных алгоритма. За-
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просы SQL, реализующие заполнение вспомогательных таблиц данными,
представлены на рис. 2.1.

1  -  - Инициализация таблицы с данными о принадлежности вершин сообще ствам
2 INSERT INTO VERTEX
3 SELECT A, A as C
4 FROM (SELECT A FROM G UNION SELECT B FROM G) as nodes ;
5

6 s\leftarrow 0;
7  -  - Распро странять метки до до стижения стабильности
8 while s < \lceil \delta \cdot | N | \rceil do
9  -  - Создание вспомо гательной таблицы

10 INSERT INTO tmp_COMM_AFNBRCOM
11 SELECT tmp_AFFINITY.A, VERTEX.C, sum(AFTY) as AFNBRCOM
12 FROM tmp_AFFINITY, VERTEX
13 WHERE tmp_AFFINITY.B = VERTEX.A
14 GROUP BY tmp_AFFINITY.A, VERTEX.C;
15

16  -  - Заполнение таблицы со све д ениями о сообще ствах
17 INSERT INTO tmp_COMMUNITY
18 SELECT x .A, C, AFNBRCOM/AFNBRALL as D
19 FROM tmp_COMM_AFNBRALL as x , tmp_COMM_AFNBRCOM as y
20 WHERE X.A = Y.A;
21

22  -  - Вычисление \mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}D
23 INSERT INTO tmp_COMM_DMAX
24 SELECT A, max(D) AS D FROM tmp_COMMUNITY GROUP BY A;
25

26  -  - Распро странение меток
27 INSERT INTO tmp_VER_COMM
28 SELECT A, min(C)
29 FROM (SELECT x .A, x .C
30 FROM tmp_COMMUNITY as x , tmp_COMM_DMAX as y
31 WHERE x .A = y .A AND x .D = y .DMAX)
32 GROUP BY A;
33

34  -  - Вычисление количе ства вершин , с охраняющих метки
35 SELECT count (\ast ) INTO s
36 FROM VERTEX, tmp_VER_COMM
37 WHERE VERTEX.A = tmp_VER_COMM.A AND VERTEX.C = tmp_VER_COMM.C;
38

39  -  - Обновление меток вершин
40 UPDATE VERTEX
41 SET C = (SELECT C
42 FROM tmp_VER_COMM WHERE tmp_VER_COMM.A = VERTEX.A) ;
43

44  -  - Очистка вспомо гательных таблиц
45 TRUNCATE tmp_COMMUNITY, tmp_COMM_AFNBRCOM, tmp_COMM_DMAX, tmp_VER_COMM;
46 end while

Рис. 2.2. Реализация стадии распространения меток сообществ
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Запросы SQL, реализующие распространение меток сообществ в графе,
представлены на рис. 2.2.

Консолидация сообществ в графе

Консолидация сообществ в графе начинается с создания и заполнения
таблиц, предназначенных для хранения промежуточных данных алгорит-
ма. Запросы SQL, реализующие заполнение вспомогательных таблиц дан-
ными, представлены на рис. 2.3.

1  -  - Список соответствия исходных и укрупненных сообще ств
2 INSERT INTO tmp_COMM_MATCH
3 SELECT row_number ( ) as C_new, C FROM VERTEX GROUP BY C;
4

5  -  - Список реб ер с указанием сообще ств их концевых вершин
6 INSERT INTO tmp_COMM_EDGE
7 SELECT A, B, c1 as C_A, VERTEX.C as C_B
8 FROM (
9 SELECT A, B, VERTEX.С as c1

10 FROM G, VERTEX
11 WHERE G.A = VERTEX.A) as comm, VERTEX
12 WHERE VERTEX.A = comm.B;
13

14  -  - Количе ство реб ер в сообще ствах ( для балансировки реб ер по фра гментам)
15 INSERT INTO tmp_COMM_CAPACITY
16 SELECT C_new, 0 as E FROM tmp_COMM_MATCH;
17 UPDATE tmp_COMM_CAPACITY
18 SET E = (SELECT cnt
19 FROM (
20 SELECT C_A, count (\ast ) as cnt
21 FROM tmp_COMM_EDGE WHERE C_A = C_B) as comm
22 WHERE comm.C_A = tmp_COMM_EDGE.C) ;
23

24  -  - Пары связанных сообще ств с указанием количе ства со е диняющих реб ер
25  -  - ( для балансировки реб ер по фра гментам)
26 INSERT INTO tmp_COMM_CUT
27 SELECT C_A as C1 , C_B as C2 , count (\ast ) as CUT
28 FROM tmp_COMM_EDGE
29 WHERE C_A \not = C_B
30 GROUP BY C_A, C_B ORDER BY CUT;

Рис. 2.3. Реализация вспомогательных таблиц для консолидации
сообществ

Запросы SQL, реализующие консолидацию сообществ графа, представ-
лены на рис. 2.4.
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1  -  - Количе ство сообще ств перед консолидацией
2 comm_count\leftarrow SELECT count ( distinct C) FROM VERTEX;
3 last_comm\leftarrow comm_count ; — Идентификатор укрупняемого сообщества
4

5  -  - Укрупнять сообще ства , пока их больше , чем вычислительных узлов кластера
6 while comm_count > F do
7 comm_count\leftarrow comm_count - 1 ; last_comm\leftarrow last_comm+ 1 ;
8

9  -  - Нахождение пары объединяемых сообще ств (c1 , c2 )
10 SELECT c1 , c2 , (CUT+E+edge ) as t o t a l
11 FROM (
12 SELECT C1 , C2 , CUT, E as edge
13 FROM tmp_COMM_CAPACITY, tmp_COMM_CUT
14 WHERE C1 = C) as comm, tmp_COMM_CAPACITY
15 WHERE C2 = C
16 ORDER BY t o ta l , c1 , c2
17 LIMIT 1 ;
18

19  -  - Изменение меток вершин , входящих в укрупненные сообще ства
20 UPDATE VERTEX
21 SET С = last_comm WHERE С = c1 OR С = c2 ;
22 UPDATE tmp_COMM_EDGE
23 SET C_A = last_comm WHERE A in (SELECT A FROM VERTEX WHERE С = last_comm) ,
24 SET C_B = last_comm WHERE B in (SELECT A FROM VERTEX WHERE С = last_comm) ;
25

26  -  - Очистка и обновление вспомо гательных таблиц
27 TRUNCATE tmp_COMM_CAPACITY, tmp_COMM_CUT;
28 INSERT INTO tmp_COMM_CAPACITY
29 SELECT distinct C, 0 FROM VERTEX;
30  -  - пере счет количе ства реб ер в сообще ствах
31 UPDATE tmp_COMM_CAPACITY
32 SET E = (
33 SELECT cnt
34 FROM (
35 SELECT C_A, count (\ast )
36 FROM tmp_COMM_EDGE WHERE C_A = C_B GROUP BY C_A) as comm
37 WHERE comm.C_A = tmp_COMM_EDGE.C) ;
38  -  - актуализация свед ений о парах сообще ств
39 comm \leftarrow SELECT C_A, C_B, count (\ast ) as cnt
40 FROM tmp_COMM_EDGE WHERE C_A \not = C_B GROUP BY C_A, C_B;
41 INSERT INTO tmp_COMM_CUT
42 SELECT C_A, C_B, sum( cnt ) FROM comm GROUP BY C_A, C_B;
43 end while

Рис. 2.4. Реализация стадии консолидации сообществ

Улучшение фрагментации графа

На данной стадии создается таблица GRAPH, в которой улучшено рас-
пределение ребер графа по фрагментам по сравнению с исходной таблицей
G (см. табл. 2.1). Ребро, концевые вершины которого принадлежат одному
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1 for edge in (SELECT \ast FROM tmp_COMM_EDGE) loop
2 if ( edge .C_A = edge .C_B) then
3 INSERT INTO GRAPH
4 VALUES ( edge .A, edge .B,
5 (SELECT WFROM G WHERE G.A = edge .A AND G.B = edge .B) ,
6 edge .C_A as F) ;
7 else
8 e1 \leftarrow SELECT E FROM tmp_COMM_CAPACITY WHERE edge .C_A = C;
9 e2 \leftarrow SELECT E FROM tmp_COMM_CAPACITY WHERE edge .C_B = C;

10 if (e1 \leqslant e2 ) then
11 INSERT INTO GRAPH
12 VALUES ( edge .A, edge .B,
13 (SELECT WFROM G WHERE G.A = edge .A AND G.B = edge .B) , edge .C_A as

F) ;
14 UPDATE tmp_COMM_CAPACITY SET E = E+1 WHERE С = edge .C_A;
15 else
16 INSERT INTO GRAPH
17 VALUES ( edge .A, edge .B,
18 (SELECT WFROM G WHERE G.A = edge .A AND G.B = edge .B) ,
19 edge .C_A as F) ;
20 UPDATE tmp_COMM_CAPACITY SET E = E+1 WHERE С = edge .C_B;
21 end if ;
22 end if ;
23 end loop ;

Рис. 2.5. Реализация стадии улучшения фрагментации

и тому же сообществу, назначается для обработки в один и тот же фраг-
мент базы данных. Для балансировки размеров фрагментов каждое ребро
с концевыми вершинами из разных сообществ назначается для обработ-
ки в тот из соответствующих фрагментов, где количество ребер меньше.
Реализация улучшения фрагментации графа представлена на рис. 2.5.

Огрубление графа

Огрубление графа выполняется на основе эвристики, предложенной в
работе [114], и состоит из двух последовательно выполняемых шагов: поиск
и стягивание. Пример работы алгоритма dbParGraph на стадии огрубления
графа приведен на рис. 2.6.

На шаге поиска осуществляется нахождение максимального паросоче-
тания исходного графа, которое имеет вес, близкий к максимальному. За-
прос SQL, реализующие шаг поиска, представлен на рис. 2.7.
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Рис. 2.6. Пример работы алгоритма на стадии огрубления графа

1 for edge in (
2 SELECT A, B
3 FROM GRAPH
4 ORDER BY W DESC)
5 loop
6 if not exists (
7 SELECT \ast 
8 FROM v i s i t e d
9 WHERE A=edge .A OR A=edge .B) then

10 INSERT INTO v i s i t e d VALUES ( edge .A) ;
11 INSERT INTO v i s i t e d VALUES ( edge .B) ;
12 INSERT INTO MATCH VALUES ( edge .A, edge .B) ;
13 end if ;
14 end loop ;

Рис. 2.7. Реализация поиска паросочетания

На шаге стягивания осуществляется удаление ребер, найденных на ша-
ге поиска. Концы удаляемого ребра заменяются одной вершиной, петли
удаляются. Кратные ребра преобразуются в одно ребро, вес которого ра-
вен сумме весов кратных ребер. Запрос SQL, реализующий шаг стягивания,
представлен на рис. 2.8.

В оригинальном алгоритме [114] при огрублении многократно выполня-
ется поиск и стягивание ребра с наибольшим весом. Заметим, что посколь-
ку в оригинальном алгоритме при поиске игнорируются ребра, концевые
вершины которых являются результатом ранее выполненных операций стя-
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1 SELECT
2 l e a s t (newA, newB) as A,
3 g r e a t e s t (newA, newB) as B,
4 sum(W) as W
5 FROM (
6 SELECT
7 coalesce (match2 .A, GRAPH.A) as newA,
8 coalesce (MATCH.A, GRAPH.B) as newB ,
9 GRAPH.W

10 FROM
11 GRAPH l e f t join MATCH on GRAPH.B = MATCH.B
12 l e f t join MATCH as match2 on GRAPH.A = match2 .B)
13 WHERE newA <> newB
14 GROUP BY A, B;

Рис. 2.8. Реализация шага стягивания

гивания, то найденные данным алгоритмом ребра являются паросочетани-
ем. Таким образом, предложенный алгоритм эквивалентен оригинальному.
При этом использование СУБД позволяет выполнить шаг стягивания как
один запрос на удаление записей из таблицы.

Огрубление повторяется многократно, чтобы редуцировать количество
ребер исходного граф до приемлемого значения, при котором граф может
быть целиком размещен в оперативной памяти. Огрубленный граф экс-
портируется из базы данных и является исходными данными следующей
стадии начального разбиения.

Уточнение разбиения графа

Стадия уточнения разбиения графа состоит из трех последовательно
выполняемых шагов [118]: окрашивание, оценка качества разбиения и улуч-
шение разбиения. Пример работы алгоритма dbParGraph на стадии уточ-
нения разбиения графа приведен на рис. 2.9.

На шаге окрашивания концам стянутых ребер исходного графа присва-
ивается цвет соответствующей вершины огрубленного графа. Запрос SQL,
реализующий шаг окрашивания, представлен на рис. 2.10.
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Рис. 2.9. Пример работы алгоритма на стадии уточнения разбиения графа

1 INSERT INTO PARTITIONS
2 SELECT A, P
3 FROM COARSE_PARTITIONS
4 UNION
5 SELECT MATCH.B, COARSE_PARTITIONS.P
6 FROMMATCH, COARSE_PARTITIONS
7 WHEREMATCH.A = COARSE_PARTITIONS.A;

Рис. 2.10. Реализация шага окрашивания

На шаге оценки качества разбиения для каждой вершины графа, по-
лученного на предыдущем шаге, вычисляется функция выгоды (gain) [118]:

g(v) = ext(v) - int(v),

ext(v) =
\sum 

(v,u)\in E\wedge P (v)\not =P (u)

w(v, u),

int(v) =
\sum 

(v,u)\in E\wedge P (v)=P (u)

w(v, u)

(2.3)

В формулах (2.3) функция P : E \rightarrow \{ 1, . . . , p\} возвращает номер части
разбиения графа, к которой относится заданная вершина. Значение функ-
ции g(v) показывает выгоду от инверсии цвета вершины v: если g(v) > 0, то
цвет вершины необходимо изменить на противоположный. Оценка качества
разбиения реализуется с помощью запроса, представленного на рис. 2.11.

На шаге улучшения разбиения осуществляются поиск вершин с макси-
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1 SELECT
2 PARTITIONS.A,
3 PARTITIONS.P,
4 SUM( subga ins . Gain ) as Gain
5 FROM
6 PARTITIONS l e f t join (
7 SELECT
8 GRAPH.A, GRAPH.B,
9 case when ap .P = bp .P then

10  - GRAPH.W
11 else
12 GRAPH.W
13 end as Gain
14 FROM
15 GRAPH l e f t join PARTITIONS as ap on GRAPH. a = ap .A
16 l e f t join PARTITIONS as bp on GRAPH. b = bp .A
17 ) as subga ins
18 on PARTITIONS.A = subga ins .A or PARTITIONS.A = subga ins .B
19 GROUP BY PARTITIONS.A, PARTITIONS.P

Рис. 2.11. Подсчет функции выгоды

мальным значением функции выгоды и инвертирование ее цвета (до тех
пор, пока такие вершины существуют). Реализация данных операций вы-
полняется с помощью запросов, представленных на рис. 2.12.

Таким образом, результатом шага улучшения разбиения является таб-
лица PARTITIONS, поля которой представляют номер и цвет соответ-
ствующей вершины исходного графа.

2.1.3. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности разработанного алгоритма были про-
ведены вычислительные эксперименты с параллельной СУБД PargreSQL [15]
(рассматривается в главе 5) на платформе суперкомпьютера «Торнадо ЮУр-
ГУ» [6]. Целью экспериментов является сравнение производительности и
качества разбиения алгоритма dbPargraph со следующими параллельными
алгоритмами разбиения графа, рассмотренными ранее в разделе 1.3.2.

Параллельный алгоритм MSP предложен Зенгом (Zeng) и др. в рабо-
те [256], в которой приведены результаты экспериментов, исследующих эф-
фективность данного алгоритма на кластерной системе из одного мастер-
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1 SELECT \ast 
2 FROM PARTITIONS
3 WHERE
4 P = current AND
5 G = (
6 SELECT max(G)
7 FROM PARTITIONS
8 WHERE P = current )
9 LIMIT 1

10 INTO V

(a) Поиск вершины

1 UPDATE PARTITIONS
2 SET G = G + W \ast 
3 ( case when P = V.P then
4 2
5 else
6  - 2
7 end)
8 FROM (
9 SELECT

10 case when A = V.A then
11 B
12 else
13 A
14 end ,
15 W
16 FROM GRAPH
17 WHERE B = V.A OR A = V.A)
18 as ne ighbors
19 WHERE ne ighbors .A = PARTITIONS.A;
20

21 UPDATE PARTITIONS
22 SET G =  - G, P = 1 - P
23 WHERE A=V.A;

(b) Инвертирование цвета вершины

Рис. 2.12. Реализация шага улучшения разбиения

узла и 32 рабочих узлов. В качестве входных данных использовался син-
тетический граф Ваттса—Строгаца [243] (10 млн. вершин, 50 млн. ребер).

Система распределенного разбиения графов ParMETIS [113], разрабо-
танная Кариписом (Karypis) и др., и свободно распространяемая на уровне
исходных кодов, исследована на синтетическом графе R-MAT [53] (7.7 млн.
вершин, 133 млн. ребер).

Система распределенного разбиения графов PT-Scotch, разработанная
Пеллегрини (Pellegrini) и др., и свободно распространяемая на уровне ис-
ходных кодов, в работе [63] исследована на кластерной системе из четырех
SMP узлов. В качестве входных данных использовался граф с 23 млн. вер-
шин, 175 млн. ребер.

В экспериментах мерой качества Q разбиения графа G = (N,E) на
подграфы N1, . . . , Np, Ni \subseteq N выступает доля ребер исходного графа,
входящих в разрез (см. раздел 1.1.1; меньшим значениям соответствует
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лучшее качество разбиения):

Q(N1, . . . , Np) =
| Ecut| 
| E| 

.

При сравнении алгоритм dbPargraph запускался на тех же графах и
конфигурациях кластера «Торнадо ЮУрГУ» с примерно равной пиковой
производительностью, что и у алгоритмов-конкурентов. Данные о быстро-
действии и качестве конкурентов взяты из соответствующих статей.

Для алгоритмов-аналогов, предполагающих работу вне СУБД, измеря-
лось время накладных расходов на экспорт исходных данных из СУБД и
импорт результатов в СУБД. Экспорт исходных данных включает в себя
сохранение списка ребер исходного графа из СУБД в текстовый формат
CSV (Comma-Separated Values) и преобразование данных из формата CSV
в формат CSR (Compressed Sparse Row), представляющий собой один из
наиболее популярных форматов для обработки сверхбольших графов [209].
Импорт результатов включает в себя время на преобразование полученного
результата в формат CSV и сохранение его в базе данных.

Табл. 2.2. Сравнение производительности алгоритма dbPargraph
с аналогами

Граф Аналог dbPargraph
Алгоритм Платформа Время, с

| N | | E| Разб-е Экспорт Импорт Всего Время, с Платформа
107 5 \cdot 107 MSP [256] 1 master, 32 slave 2\times CPU 3.2 ГГц 962 307 36 1 305 1 189 32 CPU 3.33 ГГц

7.7 \cdot 106 1.33 \cdot 108 ParMETIS [113] 64 2\times CPU 3.33 ГГц 500 474 30 1 004 886 64 CPU 3.33 ГГц
2.3 \cdot 107 1.75 \cdot 108 PT-Scotch [63] 4 8\times CPU 1.5 ГГц 417 652 79 1 148 897 2 CPU 3.33 ГГц

Результаты сравнения производительности и качества разбиения алго-
ритмов приведены в табл. 2.2 и табл. 2.3 соответственно.

Табл. 2.3. Сравнение качества разбиения алгоритма dbPargraph
с аналогами

Алгоритм Граф Качество разбиения, %
| N | | E| Аналог dbPargraph

MSP [256] 107 5 \cdot 107 7 9.8
ParMETIS [113] 7.7 \cdot 106 1.33 \cdot 108 4 6.3

Можно видеть, что разработанный алгоритм показывает худшее, чем
у конкурентов, быстродействие, и сравнимое качество кластеризации при
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разбиении графа. Однако, в отличии от аналогов, dbPargraph работает в
предположении, что исходный граф непосредственно хранится в базе дан-
ных и выполняет разбиение графа, не выходя за рамки СУБД. При исполь-
зовании алгоритмов-аналогов, напротив, перед их запуском необходимо вы-
полнять экспорт анализируемых данных из базы данных, а после запуска —
импорт результатов кластеризации в базу данных. С учетом указанных на-
кладных расходов на экспорт-импорт разработанный алгоритм dbPargraph
опережает аналоги по производительности.

2.2. Алгоритм pgFCM нечеткой

кластеризации данных в параллельной СУБД

Нечеткая кластеризация данных в СУБД выполняется посредством ин-
теграции алгоритма Fuzzy c-Means (FCM) [43] в параллельную СУБД в
соответствии со следующим сценарием. Исходные данные, результаты про-
межуточных вычислений и выходные данные алгоритма представляются в
виде реляционных таблиц, входящих в базу данных со специально разра-
ботанной схемой. Вычисления реализуются как запросы SQL к указанным
таблицам. Таблицы базы данных подвергаются горизонтальной фрагмен-
тации и распределяются по узлам кластерной вычислительной системы.
Экземпляр параллельной СУБД запускается на каждом узле и обрабаты-
вает собственный фрагмент таблицы.

2.2.1. Проектирование алгоритма

Нотация

В дальнейшем описании используются следующие обозначения [44]:

— d \in \BbbN — размерность пространства кластеризуемых объектов;

— \ell \in \BbbN : 1 \leqslant \ell \leqslant d — номер координаты кластеризуемого объекта;
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— n \in \BbbN — количество кластеризуемых объектов;

— X \subset \BbbR d — множество кластеризуемых объектов;

— i \in \BbbN : 1 \leqslant i \leqslant n — номер объекта;

— xi \in X — i-й объект;

— k \in \BbbN — количество кластеров;

— j \in \BbbN : 1 \leqslant j \leqslant k — номер кластера;

— C \subset \BbbR k\times d — матрица, содержащая центры кластеров (матрица цент-
роидов);

— cj \in \BbbR d — центр кластера j;

— xi\ell , cj\ell \in \BbbR — \ell -е координаты объектов xi и cj соответственно;

— U \subset \BbbR n\times k — матрица степеней принадлежности, где число uij \in \BbbR пока-
зывает степень принадлежности объекта xi кластеру j и выполняются
следующие свойства:

\forall i, j uij \in [0; 1], \forall i
k\sum 

j=1

uij = 1 (2.4)

— \rho : \BbbR d \times \BbbR d \rightarrow \BbbR + \cup 0 — функция расстояния, используемая для опре-
деления близости объекта xi и центроида cj (параметр алгоритма);

— m \in \BbbR : m > 1 — степень нечеткости целевой функции (параметр алго-
ритма);

— JFCM — целевая функция.
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Алгоритм FCM выполняет минимизацию целевой функции JFCM , ко-
торая имеет следующий вид:

JFCM(X, k,m) =
n\sum 

i=1

k\sum 
j=1

umij\rho 
2(xi, cj). (2.5)

Нечеткое разбиение исходного множества объектов достигается посред-
ством минимизации целевой функции (2.5). На каждой итерации происхо-
дит обновление матрицы центроидов C и матрицы степеней принадлежно-
сти U по следующим формулам:

\forall j, \ell cj\ell =

n\sum 
i=1

umij \cdot xi\ell 
n\sum 

i=1

umij

(2.6)

uij =
k\sum 

t=1

\biggl( 
\rho (xi, cj)

\rho (xi, ct)

\biggr) 2
1 - m

(2.7)

Пусть s — номер итерации, u(s)ij и u(s+1)
ij — элементы матрицы U на s-м

и (s+1)-м шагах соответственно, \varepsilon \in (0, 1) \subset \BbbR — пороговое значение оста-
нова алгоритма. Тогда критерий останова вычислений имеет следующий
вид:

max
ij
\{ | u(s+1)

ij  - u(s)ij | \} \leqslant \varepsilon (2.8)

Входными данными алгоритма FCM (см. алг. 2.1) являются множество
объектов X = (x1, x2, . . . , xn), количество кластеров k, степень нечетко-
сти m и пороговое значение останова \varepsilon . Алгоритм возвращает матрицу
степеней принадлежности U .
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Алг. 2.1. Fuzzy c-Means(in X, m, \varepsilon , k; out U)

1: Инициализировать матрицу U (0) случайными числами
2: s\leftarrow 0
3: repeat
4: Вычислить матрицу C(s), используя формулу 2.6
5: Вычислить матрицы U (s) и U (s+1), используя формулу 2.7
6: s\leftarrow s+ 1
7: until условие 2.8 не выполняется
8: return U

Схема базы данных алгоритма

Для идентификации записей в реляционных таблицах используются
уникальные номера, введенные в табл. 2.4 (где n, k и d определены ра-
нее.

Табл. 2.4. Нумерация элементов данных в реляционных таблицах

Номер Область значений Семантика
i 1 \leqslant i \leqslant n Номер вектора данных
j 1 \leqslant j \leqslant k Номер кластера
\ell 1 \leqslant \ell \leqslant d Номер координаты вектора
s 0 \leqslant s < +\infty Номер итерации алгоритма

Для вычисления критерия останова алгоритма (2.8) определим функ-
цию \delta (s, s+ 1) следующим образом:

\delta (s, s+ 1) = max
ij
\{ | u(s+1)

ij  - u(s)ij | \} (2.9)

В табл. 2.5 представлена схема базы данных, используемой для интегра-
ции алгоритма нечеткой кластеризации данных в СУБД. Атрибуты, входя-
щие в первичные ключи таблиц, подчеркнуты; первичные ключи представ-
ляют собой натуральные числа (определенные выше в табл. 2.4). Неклю-
чевые атрибуты таблиц имеют вещественный тип.

Для хранения объектов множества X в базе данных определяется таб-
лица SH, каждая запись которой хранит объект данных размерности d
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Табл. 2.5. Схема базы данных алгоритма pgFCM
№ Таблица Поля Кол-во Семантика

п/п таблицы записей
1 SH i, x1, x2, . . . , xd n Множество объектов
2 SV i, \ell , val n \cdot d Множество объектов

«вертикальное»
3 C j, \ell , val k\cdot d Координаты центроидов
4 SD i, j, dist n\cdot k Расстояния между

объектами xi и центроидами cj
5 U i, j, val n\cdot k Степени принадлежности

объектов xi кластерам j
на шаге s

6 UT i, j, val n\cdot k Степени принадлежности
объектов xi кластерам j
на шаге s+ 1

7 P d, k, n, s, delta s Значение функции (2.9)
на текущей итерации

с номером i. Таблица SH(i, x1, x2, . . . , xd) имеет n записей и первичный
ключ i.

В ходе выполнения вычислений, предусмотренных алгоритмом FCM,
требуется выполнять агрегирование координат векторов множестваX (под-
счет суммы, максимума и др.). Однако, к таблице SH не могут быть при-
менены соответствующие агрегатные вычислительные функции SQL, по-
скольку указанные функции предназначены для агрегации значений по
строкам, а не по столбцам реляционной таблицы.

В соответствии с этим в базу данных вводится таблица SV (i, \ell , val), со-
стоящая из n\cdot d записей и имеющая составной первичный ключ (i, \ell ), где i
указывает номер исходного объекта, \ell — номер координаты этого объекта.
Таблица SV представляет собой выборку данных из таблицы SH и обес-
печивает хранение координат исходных объектов в «вертикальном» виде
(в одном столбце), что позволяет применить строчные агрегатные вычис-
лительные функции SQL (max(), count(), sum() и др.).

Для хранения данных о координатах центроидов кластеров в базе дан-
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ных создается таблица C(j, \ell , val), которая имеет k\cdot d записей и составной
первичный ключ (j, \ell ). Как и в случае таблицы SV , структура таблицы C

позволяет применить в вычислениях агрегатные функции SQL.
Алгоритм FCM предполагает определение степени принадлежности объ-

екта с номером i кластеру с номером j, что включает в себя вычисление
расстояний \rho (xi, cj). Для хранения расстояний в базе данных создается
таблица SD(i, j, dist) с количеством записей n\cdot k и составным первичным
ключом (i, j).

Таблица U(i, j, val) предназначена для хранения степеней принадлеж-
ности, полученных на шаге s. Для хранения степеней принадлежности на
шаге s+1 дополнительно требуется таблица UT (i, j, val) с аналогичной
структурой. Каждая из данных таблицы содержит n\cdot k записей и имеет
составной первичный ключ (i, j).

Таблица P (d, k, n, s, delta) хранит номер итерации s и значение форму-
лы (2.9) для этого номера. Количество записей в таблице зависит от числа
итераций, которые понадобились для завершения алгоритма.

Каждая таблица базы данных подвергается горизонтальной фрагмен-
тации. На каждом узле кластера набор фрагментов таблиц обрабатывается
отдельно соответствующим экземпляром параллельной СУБД. Фрагмента-
ция осуществляется с помощью следующей функции, которая обеспечива-
ет примерно равные размеры фрагментов таблиц на всех узлах кластерной
вычислительной системы:

\varphi (t) = t.i mod F, (2.10)

где F — количество вычислительных узлов в кластерной системе.

Интерфейс алгоритма

Алгоритм нечеткой кластеризации данных, интегрируемый в парал-
лельную СУБД, получил название pgFCM (см. алг. 2.2). pgFCM оформля-
ется в виде хранимой процедуры на языке PL/pgSQL. Исходное множество
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Алг. 2.2. pgFCM(in таблица SH, m, \varepsilon , k; out таблица U)
1: Создать и инициализировать таблицы U , P , SV и др.
2: repeat
3: Вычислить координаты центроидов cj. Обновить таблицу C
4: Вычислить расстояния \rho (xi, cj). Обновить таблицу SD
5: Вычислить степени принадлежности utij. Обновить таблицу UT
6: Обновить таблицы U , P
7: until P.delta > \varepsilon 
8: return U

объектов данных X хранится в таблице SH. Степень нечеткости m, поро-
говое значение останова \varepsilon и количество кластеров k являются входными
параметрами. Результат работы алгоритма сохраняется в таблице U .

2.2.2. Реализация алгоритма

Создание и инициализация таблиц

1 CREATE TEMP TABLE U (
2 i int , j int , va l numeric ,
3 PRIMARY KEY ( i , j ) ) ;
4

5 CREATE TEMP TABLE P (
6 d int , k int , n int , s int , d e l t a numeric ,
7 PRIMARY KEY ( s ) ) ;
8

9 CREATE TEMP TABLE SV (
10 i int , l int , va l numeric ,
11 PRIMARY KEY ( i , l ) ) ;

Рис. 2.13. Создание таблиц SV , U и P алгоритма pgFCM

Команды SQL, обеспечивающие создание таблиц SV , U и P , приведены
на рис. 2.13. В данном случае для создания таблиц используется ключевое
слово TEMP, которое указывает СУБД, что создается специальная времен-
ная таблица. Временные таблицы создаются в отдельном табличном про-
странстве и уничтожаются по завершении работы алгоритма.

Перед выполнением вычислительной части алгоритма необходимо ини-
циализировать таблицы SV , U и P . Команды SQL, обеспечивающие иници-
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1  -  - Инициализация таблицы SV
2 INSERT INTO SV
3 SELECT SH. i , 1 , x1
4 FROM SH;
5 . . .
6 INSERT INTO SV
7 SELECT SH. i , d , xd
8 FROM SH;
9

10  -  - Инициализация таблицы P
11 INSERT INTO P(d , k , n , s , d e l t a )
12 VALUES (d , k , n , 0 , 0 . 0 ) ;
13

14  -  - Инициализация таблицы U случайными числами
15 INSERT INTO U ( i , j , va l )
16 VALUES (1 , 1 , random ( ) ) ;
17 . . .
18 INSERT INTO U ( i , j , va l )
19 VALUES ( i , j , random ( ) ) ;
20 . . .
21 INSERT INTO U ( i , j , va l )
22 VALUES (n , k , random ( ) ) ;
23

24  -  - Нормирование степеней принадлежности
25 UPDATE U
26 SET va l = va l / U1 . tmp
27 FROM (
28 SELECT i , sum( va l ) AS tmp
29 FROM U
30 GROUP BY i ) AS U1
31 WHERE U1 . i = U. i ;

Рис. 2.14. Инициализация реляционных таблиц алгоритма pgFCM

ализацию таблиц SV , U и P , представлены на рис. 2.14. Таблица SV фор-
мируется путем выборки записей из таблицы SH. Для таблицы U за сте-
пень принадлежности вектора xi кластеру j принимается случайное число,
которое затем нормируется.

При инициализации таблицы P количество кластеров k задается проце-
дурой pgFCM и является ее параметром. Размерность пространства век-
торов d и мощность обучающей выборки n задаются на этапе подготовки.
Номер итерации s и delta инициализируются нулевыми значениями.
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Табл. 2.6. Индексы таблиц базы данных алгоритма pgFCM
№

п/п Таблица Индексируемое
поле (-я)

1 SV i
2 \ell 
3 (i, \ell )
4 C \ell 
5 (j, \ell )
6 SD i
7 (i, j)
8 U i
9 (i, j)
10 UT (i, j)

Создание индексов таблиц

Перед началом вычислений выполняется создание индексов таблиц ба-
зы данных. Индекс представляет собой системный объект базы данных, ис-
пользуемый ядром СУБД для повышения производительности поиска дан-
ных. Индексы, используемые алгоритмом pgFCM, приведены в табл. 2.6.
Индексы соответствуют комбинациям полей таблиц, задействованных в за-
просах, реализующих вычисления (см. рис. 2.15) и обновление таблиц базы
данных (см. рис. 2.16).

Реализация вычислений

На рис. 2.15 приведены команды SQL, обеспечивающие вычисления ал-
горитма pgFCM.

В качестве функции расстояния \rho используется евклидово расстояние:

\rho (xi, cj) =

\sqrt{}    d\sum 
\ell =1

(xi\ell  - cj\ell )2 (2.11)

На шаге вычислений алгоритма pgFCM производятся вычисления сте-
пеней принадлежности, центров кластеров и расстояний по формулам (2.7),
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1  -  - Вычисление центров кластеров
2 INSERT INTO C
3 SELECT R. j , SV. l , sum(R. s \ast SV. va l ) / sum(R. s ) AS va l
4 FROM (
5 SELECT i , j , U. va l^m AS s
6 FROM U) AS R, SV
7 WHERE R. i = SV. i
8 GROUP BY j , l ;
9

10  -  - Вычисление рас стояний
11 INSERT INTO SD
12 SELECT i , j , s q r t (sum( (SV. va l  - C. va l ) ^2) ) as d i s t
13 FROM SV, C
14 WHERE SV. l = C. l ;
15 GROUP BY i , j ;
16

17  -  - Вычисление степеней принадлежности
18 INSERT INTO UT
19 SELECT i , j , SD. d i s t ^(2 . 0^(1 .0  - m) ) \ast SD1 . den AS va l
20 FROM (
21 SELECT i , 1 . 0 / sum( d i s t ^(2 .0^(m  - 1 . 0 ) ) ) AS den
22 FROM SD
23 GROUP BY i ) AS SD1 , SD
24 WHERE SD. i = SD1 . i ;

Рис. 2.15. Реализация вычислений

(2.6) и (2.11) соответственно.
Поскольку числитель дроби в формуле (2.7) вычисления степеней при-

надлежности не зависит от t, то для удобства вычислений эта формула
переписана в следующем виде:

uij =
\rho 

2
1 - m (xi, cj)

k\sum 
t=1

\rho 
2

m - 1 (xi, ct)

(2.12)

Реализация обновления таблиц

Команды SQL, реализующие обновление таблиц P и U , представлены
на рис. 2.16. В таблице P обновляются значения номера итерации s и зна-
чение функции delta (см. (2.9)). Таблица UT хранит временные значения
степеней принадлежности, которые затем вносятся в таблицу U . Для быст-
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1  -  - Обновление служебной таблицы UT
2 SELECT max( abs (UT. va l  - U. va l ) ) INTO tmp
3 FROM U, UT
4 WHERE U. i = UT. i AND U. j = UT. j ;
5

6 INSERT INTO P
7 VALUES (d , k , n , s teps , tmp) ;
8

9  -  - Обновление таблицы степеней принадлежности
10 TRUNCATE U;
11 INSERT INTO U
12 SELECT \ast FROM UT;

Рис. 2.16. Обновление таблиц P и U

рого удаления всех записей таблицы U , полученных на предыдущем шаге,
используется оператор truncate.

2.2.3. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности разработанного алгоритма были про-
ведены вычислительные эксперименты с параллельной СУБД PargreSQL [15]
(рассматривается в главе 5) на платформе суперкомпьютера «Торнадо ЮУр-
ГУ» [6]. Целью экспериментов является сравнение производительности ал-
горитма pgFCM со следующими параллельными алгоритмами нечеткой
кластеризации данных, которые являются наиболее производительными
из алгоритмов, рассмотренных ранее в разделе 1.3.2.

Параллельный алгоритм BigFCM предложен Гадири (Ghadiri) и др.
в работе [93], в которой приведены результаты экспериментов, исследую-
щих эффективность данного алгоритма на кластерной системе из одного
мастер-узла и восьми рабочих узлов. В качестве входных данных исполь-
зовался набор HIGGS (11 млн. 28-атрибутных элементов) [38].

Параллельный алгоритм WCFC предложен Хидри (Hidri) и др. в рабо-
те [105], в которой приведены результаты экспериментов, исследующих эф-
фективность данного алгоритма на кластерной системе из 20 узлов. В каче-
стве входных данных использовался набор KDD99 (4.9 млн. 41-атрибутных
элементов) [271].
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Табл. 2.7. Сравнение алгоритма pgFCM с аналогами
Набор данных Аналог pgFCMВремя, с
n d k Алгоритм Платформа Класт-я Экспорт Импорт Всего Время, с Платформа

1.1 \cdot 107 28 2 BigFCM [93] 1 master CPU 3.4 ГГц, 189 397 25 611 531 8 CPU 3.33 ГГц
8 slave CPU 3.2 ГГц

4.9 \cdot 106 41 2 WCFC [105] 20 CPU 2.5 ГГц 5 100 203 10 5 313 5 182 16 CPU 3.33 ГГц

При сравнении алгоритм pgFCM запускался на конфигурациях кла-
стера «Торнадо ЮУрГУ», которые обеспечивают примерно равную пико-
вую производительность, что и у алгоритма-конкурента. В экспериментах
использовались те же наборы данных, на которых исследовалась эффек-
тивность алгоритмов-конкурентов в вышеуказанных работах. Данные о
быстродействии конкурентов взяты из соответствующих статей. Резуль-
таты сравнения производительности алгоритмов приведены в табл. 2.7.

Можно видеть, что разработанный алгоритм показывает худшее, чем
у конкурентов, быстродействие при выполнении нечеткой кластеризации.
Однако, в отличии от аналогов, pgFCM работает в предположении, что дан-
ные, подлежащие кластеризации, непосредственно хранятся в базе данных
и выполняет кластеризацию этих данных, не выходя за рамки СУБД. При
использовании алгоритмов-аналогов, напротив, перед их запуском необхо-
димо выполнять экспорт анализируемых данных из базы данных, а после
запуска — импорт результатов кластеризации в базу данных. С учетом ука-
занных накладных расходов на экспорт-импорт разработанный алгоритм
pgFCM опережает аналоги по производительности.

2.3. Параллельный алгоритм PDIC

поиска частых наборов

Алгоритм PDIC (Parallel Dynamic Itemset Counting) представляет собой
параллельную версию алгоритма DIC [50], описанного в разделе 1.3.3, для
многоядерных ускорителей архитектуры Intel MIC [78].
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2.3.1. Проектирование алгоритма

Параллельный алгоритм PDIC использует битовое представление на-
боров и транзакций. Транзакция T \subseteq \scrD (набор I \subseteq \scrI , соответственно)
представляется в виде слова, в котором каждый (p  - 1)-й бит установ-
лен в 1, если элемент ip \in T (ip \in I, соответственно), и остальные биты
установлены в 0. Количество битов в слове W зависит от используемой си-
стемы программирования и определяется как W = \lceil m

sizeof(byte)\rceil . В предла-
гаемой реализации используется система программирования C++, а набор
и транзакция представлены значением типа данных unsigned long long

int, таким образом, в данной реализации W = 8 и m = 64.
Введем функцию битовой маски BitMask : \scrI \rightarrow \BbbN , которая воз-

вращает натуральное число, являющееся битовым представлением указан-
ной транзакции либо набора. Например, для набора \{ i1, i4, i5\} функция
BitMask возвратит целое число 25, имеющее такое битовое представле-
ние, в котором 0-й, 3-й и 4-й биты установлены в 1, а остальные биты рав-
ны 0. Тогда битовой картой базы транзакций \scrD назовем n-элементный
одномерный массив \scrB , где \scrB j = BitMask(Tj), 1 \leqslant j \leqslant n.

Использование битовых масок наборов и битовой карты базы транзак-
ций упрощает подсчет поддержки наборов и обеспечивает векторизацию
этой операции. Действительно, факт вхождения набора I в транзакцию
T (I \subseteq T ), установление которого необходимо при подсчете поддержки
данного набора, может быть определен с помощью одной логической поби-
товой операции BitMask(I) AND BitMask(T )=BitMask(I), а циклическое
выполнение данной операции может быть автоматически векторизовано
компилятором.

Набор элементов, таким образом, реализуется как структура со следу-
ющими основными полями:

— mask — битовая маска набора;

— k — количество элементов в наборе;
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— stop— счетчик части транзакций, в которых проверено наличие данного
набора;

— supp — поддержка данного набора;

— shape — вид данного набора (BOX или CIRCLE, либо NULL).

Множество наборов реализуется с помощью класса vector из стандарт-
ной библиотеки классов C++ (Standard Template Library) [141]. Данный
класс реализует массив элементов, принадлежащих одному типу данных
и обеспечивает операции добавления, удаления элементов, доступ к эле-
менту по его индексу и итерацию элементов массива. Каждый из векторов
DASHED и SOLID обеспечивает хранение двух множеств наборов алгорит-
ма: DashedCircle и DashedBox и SolidCircle и SolidBox соответственно.
Хранение двух множеств в рамках одного вектора обеспечивает меньшие
накладные расходы, чем выделение одного вектора на каждое множество
элементов: для перемещения элемента из одного множества в другое до-
статочно изменить значение поля shape.

2.3.2. Реализация алгоритма

Разработанная параллельная реализация поиска частых наборов пред-
ставлена в алг. 2.3. Распараллеливанию подвергаются следующие стадии
алгоритма: подсчет поддержки (см. алг. 2.4), нахождение и отбрасыва-
ние наборов-кандидатов, заведомо не являющихся частыми (см. алг. 2.5) и
проверка завершения просмотра наборов-кандидатов по всей базе данных
транзакций (см. алг. 2.6).

Реализация подсчета поддержки показана в алг. 2.4. Подсчет выпол-
няется посредством двух вложенных циклов: внешний распараллеливается
и выполняется по наборам-кандидатам, а внутренний — по транзакциям.
Это позволяет избежать гонок данных при обновлении поддержки одно-
го и того же набора разными нитями. Алгоритм различает два случая в
зависимости от того, больше ли мощность множества наборов-кандидатов,
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Алг. 2.3. PDIC(in \scrB , minsup, M ; out \scrL )
1: SOLID.init(); DASHED.init()
2: for all i \in 0..m - 1 do
3: I.shape\leftarrow NIL
4: I.mask \leftarrow SetBit(I.mask, i)
5: I.stop\leftarrow 0; I.supp\leftarrow 0; I.k \leftarrow 1
6: SOLID.push_back(I)
7: end for
8: k \leftarrow 1
9: stopmax \leftarrow \lceil n

M \rceil ; stop\leftarrow 0
10: FirstPass(SOLID, DASHED)
11: while not DASHED.empty() do
12: stop\leftarrow stop+ 1
13: if stop > stopmax then
14: stop\leftarrow 1
15: end if
16: first\leftarrow (stop - 1) \cdot M ; last\leftarrow stop \cdot M  - 1
17: k \leftarrow k + 1
18: CountSupport(DASHED)
19: Prune(DASHED)
20: MakeCandidates(DASHED)
21: CheckFullPass(DASHED)
22: end while
23: \scrL \leftarrow \{ I | I \in SOLID \wedge I.shape = BOX\} 
24: return \scrL 

чем количество нитей, или нет. В первом случае внешний цикл распарал-
леливается на все доступные нити. Во втором случае алгоритм активирует
режим вложенного параллелизма, и внешний цикл распараллеливается на
количество нитей, равное количеству наборов-кандидатов.

Внутренний цикл по транзакциям распараллеливается таким образом,
что каждая нить внешнего цикла инициирует (fork) одинаковое количество
подчиненных нитей, выполняющих подсчет поддержки. Указанная техника
позволяет сбалансировать нагрузку нитей на финальной стадии алгоритма,
когда общее количество наборов-кандидатов последовательно уменьшает-
ся, что позволяет повысить общую производительность алгоритма.

Подпрограмма FirstPass выполняет подсчет поддержки для кандида-
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Алг. 2.4. CountSupport(in out DASHED)
1: if DASHED.size() \geqslant num_of_threads then
2: #pragma omp parallel for
3: for all I \in DASHED do
4: I.stop\leftarrow I.stop+ 1
5: for all T \in \scrB first .. \scrB last do
6: if I.mask AND T = I.mask then
7: I.supp\leftarrow I.supp+ 1
8: end if
9: end for

10: end for
11: else
12: omp_set_nested(true)
13: #pragma omp parallel for num_threads(DASHED.size())
14: for all I \in DASHED do
15: I.stop\leftarrow I.stop+ 1
16: #pragma omp parallel for reduction(+:I.supp)
17: num_threads(\lceil num_of_threads

DASHED.size() \rceil )
18: for all T \in \scrB first .. \scrB last do
19: if I.mask AND T = I.mask then
20: I.supp\leftarrow I.supp+ 1
21: end if
22: end for
23: end for
24: end if
25: return DASHED

тов-синглтонов, которыми инициализируется множество наборов-кандида-
тов, по полной базе транзакций. Это позволяет сократить количество кандида-
тов-пар, обрабатываемых в алгоритмом дальнейшем.

Реализация отбрасывания наборов, заведомо не являющихся частыми,
представлена в алг. 2.5. Максимально возможная поддержка набора вы-
числяется путем сложения текущего значения поддержки данного набора
с количеством транзакций, которые еще не были обработаны. Если вычис-
ленная максимально возможная поддержка меньше, чем предопределенное
пороговое значение поддержки, переданное алгоритму, то данный набор за-
ведомо не является частым, и может быть исключен из дальнейшего рас-
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Алг. 2.5. Prune(in out DASHED)
1: #pragma omp parallel for
2: for all I \in DASHED and I.shape = CIRCLE do
3: if I.supp \geqslant minsup then
4: I.shape\leftarrow BOX
5: else
6: suppmax \leftarrow I.supp+M \cdot (stopmax  - I.stop)
7: if suppmax < minsup then
8: I.shape\leftarrow NIL
9: for all J \in DASHED and J.shape = CIRCLE do

10: if I.mask AND J.mask = I.mask then
11: J.shape\leftarrow NIL
12: end if
13: end for
14: end if
15: end if
16: end for
17: DASHED.erase(\{ I | I.shape = NIL\} )
18: return DASHED

смотрения. В соответствии с принципом a priori (любое подмножество ча-
стого набора должно быть частым набором) далее отбрасывается каждый
набор-кандидат, который является надмножеством отброшенного набора.

По завершении отбрасывания подпрограмма MakeCandidates выполня-
ет генерацию наборов-кандидатов для обработки на следующей итерации
алгоритма. Новые кандидаты получаются посредством применения логиче-
ской побитовой операции OR к каждой паре наборов из множества DASHED,
помеченных как BOX (частый).

Финальным шагом обработки наборов-кандидатов является проверка
завершения просмотра этих наборов по всей базе данных транзакций (см.
алг. 2.6). Если просмотр завершен, набор перемещается в множество SOLID.
Если при этом набор имеет поддержку не ниже порогового значения, он
помечается как BOX (частый). Цикл обработки наборов-кандидатов распа-
раллеливается с помощью директивы компилятора #pragma omp parallel

for. По завершении обработки все искомые частые наборы будут переме-
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Алг. 2.6. CheckFullPass(in out DASHED)
1: #pragma omp parallel for
2: for all I \in DASHED do
3: if I.stop = stopmax then
4: if I.supp \geqslant minsup then
5: I.shape\leftarrow BOX
6: end if
7: SOLID.push_back(I)
8: I.shape\leftarrow NIL
9: end if

10: end for
11: DASHED.erase(\{ I | I.shape = NIL\} )
12: return DASHED

щены в множество SOLID и помечены как BOX.

2.3.3. Вычислительные эксперименты

Цели, аппаратная платформа и наборы данных экспериментов

Табл. 2.8. Аппаратная платформа экспериментов
Характеристика Хост Сопроцессор
Модель, Intel Xeon X5680 Phi (KNC), SE10X
Количество физических ядер 2\times 6 61
Гиперпоточность 2 4
Количество логических ядер 24 244
Частота, ГГц 3.33 1.1
Размер VPU, бит 128 512
Пиковая производительность, TFLOPS 0.371 1.076

Для исследования эффективности разработанного алгоритма были про-
ведены вычислительные эксперименты. В качестве аппаратной платформы
экспериментов использованы вычислительные узлы кластерной системы
«Торнадо ЮУрГУ» [6], характеристики которой приведены в табл. 2.8.

В качестве тестовых данных использовались наборы, представленные в
табл. 2.9. Синтетический набор данных 20M подготовлен с помощью гене-
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Табл. 2.9. Наборы данных для экспериментов с алгоритмом PDIC

Набор данных Вид Транзакции Частые наборы
(при minsup = 0.1)

n m Ср. длина Количество kmax

20M Синтетический 2 \cdot 107 64 40 4 606 6
Tornado20M Реальный 2 \cdot 107 64 15 346 4

ратора IBM Quest Data Generator [269], использованного для исследования
эффективности оригинального алгоритма DIC в работе [50]. В итоге набор
данных 20M содержит 4 606 частых набора, самый длинный из которых
состоит из 6 элементов.

Набор Tornado20M представляет собой журнал с показаниями датчиков
напряжения в вычислительных узлах суперкомпьютера «Торнадо ЮУр-
ГУ» [6], снятых в течение одного месяца. Данный журнал используется
для нахождения устойчивых ассоциативных правил, связующих вычисли-
тельные шкафы, полки, узлы суперкомпьютера и опасные значения напря-
жения. «Торнадо ЮУрГУ» состоит из 8 шкафов, каждый шкаф состоит из
8 полок, каждая полка состоит из 6 узлов. Рассматривается 4 возможных
значения измеряемого напряжения, для каждого из которых различают
4 статуса («меньше нормы», «норма», «больше нормы», «ошибка измере-
ния»). В связи с этим транзакция журнала может быть закодирована с
помощью 64 бит (8 бит на номер шкафа, 8 бит на номер полки, 48 бит на
6 узлов, где каждая пара битов отражает статус измеренного напряжения).
В итоге набор данных Tornado20M содержит 340 частых наборов, самый
длинный из которых состоит из 4 элементов.

В экспериментах исследовались производительность и масштабируе-
мость алгоритма PDIC. Под производительностью понимается время ра-
боты алгоритма без учета времени загрузки данных в память и выда-
чи результата. Масштабируемость параллельного алгоритма означает его
способность адекватно адаптироваться к увеличению параллельно рабо-
тающих вычислительных элементов (процессов, процессоров, нитей и др.)
и характеризуется ускорением и параллельной эффективностью, которые
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определяются следующим образом [2].
Ускорение и параллельная эффективность параллельного алгоритма,

запускаемого на k нитях, вычисляются как s(k) = t1
tk

и e(k) = s(k)
k со-

ответственно, где t1 и tk — время работы алгоритма на одной и k нитях
соответственно.

Результаты экспериментов
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Рис. 2.17. Масштабируемость алгоритма PDIC

Результаты экспериментов по исследованию ускорения и параллельной
эффективности алгоритма PDIC представлены на рис. 2.17. На платформе
Intel Xeon Phi алгоритм PDIC показывает ускорение, близкое к линейному
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и параллельную эффективность, близкую к 100%, когда количество нитей,
на которых запущен алгоритм, совпадает с количеством физических ядер
процессора. Если при запуске алгоритм использует более одной нити на
физическое процессорное ядро, то ускорение становится сублинейным (его
значение уменьшается до 88 и 108 соответственно для наборов данных 20M
и Tornado20M), а параллельная эффективность снижается соответствую-
щим образом (до 37% и 45% для соответствующих наборов данных).

На платформе вычислительного узла с двумя процессорами Intel Xeon
наблюдается схожая картина, хотя и с несколько более скромными резуль-
татами для набора данных Tornado20M. Ускорение и параллельная эффек-
тивность алгоритма в экспериментах на наборе данных Tornado20M умень-
шаются до значений 8 и 35% соответственно, когда алгоритм запускается
на максимальном количестве физических ядер.
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Рис. 2.18. Производительность алгоритма PDIC

Результаты экспериментов по исследованию производительности алго-
ритма PDIC представлены на рис. 2.18. Можно видеть, что алгоритм PDIC
работает до полутора раз быстрее на платформе многоядерного процессо-
ра Intel Xeon Phi, чем на платформе вычислительного узла, состоящего из
двух обычных процессоров Intel Xeon. Алгоритм PDIC на платформе мно-
гоядерного процессора Intel Xeon Phi опережает в два раза лучшие резуль-
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таты последовательных алгоритмов-конкурентов на платформе процессора
Intel Xeon.

Табл. 2.10. Влияние векторизации на производительность алгоритма
PDIC

Платформа
Время выполнения алгоритма (с),

параметр компиляции
векторизация включена векторизация отключена

Intel Xeon Phi 4.00 10.36
Intel Xeon 6.95 8.55

В табл. 2.10 представлены результаты экспериментов с набором данных
Tornado20M, показывающих выгоду векторизации вычислений. Можно ви-
деть, что производительность алгоритма PDIC на платформе Intel Xeon
Phi увеличивается в два раза, если обеспечивается векторизация вычисле-
ний.

На рис. 2.19 показано влияние порога minsup на ускорение алгорит-
ма. На обеих платформах и для обоих наборов данных ускорение алго-
ритма ожидаемо страдает от уменьшения значения minsup, поскольку это
существенно увеличивает количество наборов-кандидатов для вычисления
поддержки. Алгоритм PDIC все еще показывает лучшее ускорение, когда
задействованы только физические ядра, и лучшее ускорение на платформе
Intel Xeon Phi, чем на двухпроцессорной системе Intel Xeon.

2.4. Параллельный алгоритм DDCapriori

поиска частых наборов

Алгоритм DDCapriori (Data Distribution Counting apriori) представля-
ет собой параллельную версию алгоритма Apriori [34], описанного в разде-
ле 1.3.3, для многоядерных процессоров архитектуры Cell BE [112].
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Рис. 2.19. Влияние параметра minsup на ускорение алгоритма (слева —
набор Tornado20M, справа — набор 20M)

2.4.1. Проектирование алгоритма

Разработанный алгоритм DDCapriori (см. алг. 2.7) использует вычис-
лительную модель «мастер-рабочие». Нить-мастер запускается на управ-
ляющем ядре PPE (POWER Processing Element) и распределяет задания
для рабочих. Нити-рабочие запускаются на вычислительных ядрах SPE
(Synergistic Processing Element) и выполняют обработку данных, получа-
емых от мастера. Алгоритм использует операции Send, Recv и MakeTask,
которые имеют следующую семантику.

Операция Send(dst,msg) выполняет асинхронную отправку сообщения
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Алг. 2.7. DDCapriori
Master

(in \scrD ,minsup; out \scrL )
 \triangleleft Отправка заданий рабочим

1: for all Sj do
2: taskj \leftarrow MakeTask(Dj)
3: Send(Sj, taskj)
4: Send(Sj,\scrD )
5: Send(Sj, I)
6: end for

 \triangleleft Вычисление \scrL 1

7: for all Sj do
8: Recv(Sj, suppj)
9: for all i \in \scrI do

10: supp(i)\leftarrow 
\sum n

j=1 suppj(i)
11: end for
12: end for
13: \scrL 1 \leftarrow \scrI \smallsetminus \{ i | supp(i) < minsup\} 

 \triangleleft Обработка k-наборов
14: k \leftarrow 2
15: while not Stop do

 \triangleleft Генерация кандидатов
16: Ck \leftarrow MakeCand(\scrL k - 1)

 \triangleleft Вычисление результата
17: if Ck = \varnothing then
18: \scrL \leftarrow \cup k - 1j=1\scrL j

19: Stop\leftarrow TRUE
20: break
21: end if

 \triangleleft Отправка заданий рабочим
22: for all Sj do
23: msgj \leftarrow MakeTask(Cj

k)
24: Send(Sj,msgj)

 \triangleleft Прием и агрегация результатов
25: Recv(Sj,\scrL j

k)
26: end for
27: \scrL k \leftarrow \cup numslaves

j=1 \scrL j
k

28: k \leftarrow k + 1
29: end while
30: return \scrL 

Slave
(in task, minsup; out \scrL k)

 \triangleleft Прием задания от мастера
1: k \leftarrow 1
2: Recv(M, task)
3: Recv(M,\scrD )
4: Recv(M,C)

 \triangleleft Обработка 1-наборов
5: for all c \in C do
6: supp(c)\leftarrow CountSupp(c,D)
7: end for
8: Send(M, supp)

 \triangleleft Обработка k-наборов
9: while not Stop do

10: k \leftarrow k + 1
11: if C = \varnothing then
12: Stop\leftarrow TRUE
13: break
14: end if

 \triangleleft Вычисление поддержки
15: for all c \in C do
16: supp(c)\leftarrow CountSupp(c,\scrD )
17: end for

 \triangleleft Отбрасывание
18: \scrL k \leftarrow C \smallsetminus \{ c | supp(c) < minsup\} 

 \triangleleft Отправка результата мастеру
19: Send(M,\scrL k)
20: end while
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msg получателю dst. Операция Recv(src,msg) выполняет синхронное по-
лучение сообщения msg от отправителя src.

Операция MakeTask(d) создает и возвращает задание на обработку дан-
ных d. Задание представляет собой совокупность адреса, по которому рас-
полагаются данные в оперативной памяти, и размера этих данных. В ка-
честве данных может выступать множество транзакций либо множество
наборов-кандидатов.

Идея предлагаемого параллельного алгоритма заключается в том, что-
бы возложить на мастера задачу формирования множеств Ck и \scrL k, а на
рабочих — вычисление поддержки для наборов-кандидатов из Ck.

В отличие от подхода Data Distribution, при вычислении множества
\scrL 1 множество транзакций B разбивается на подмножества, которые за-
тем назначаются для обработки разным рабочим. Рабочий рассматривает
каждый элемент в своем подмножестве транзакций как одноэлементный
кандидат и увеличивает его поддержку всякий раз, когда этот кандидат
встречается в транзакциях. При вычислении множества \scrL k (k > 1) между
рабочими распределяются кандидаты, а не транзакции.

Деятельность мастера кратко может быть описана следующим об-
разом. После создания рабочих мастер отправляет каждому из них пер-
вое задание и все множество транзакций, после чего переходит в состо-
яние ожидания. По получении результатов мастер выполняет их агрега-
цию, формируя таким образом множество кандидатов единичной длины,
и отбрасывание редких кандидатов, формируя множество частых наборов
единичной длины. Далее мастер полагает счетчик k равным 1 и цикли-
чески выполняет следующую последовательность действий. Из множества
частых k-наборов формируется множество кандидатов длины k+1. Затем
мастер формирует задания на обработку полученного множества канди-
датов, отправляет их рабочим и ожидает от них результаты вычислений
(значения поддержки). Если мастеру не удается сформировать кандидаты
длины k+ 1, то мастер прерывает цикл, уничтожает рабочих и вычисляет
результирующее множество частых наборов.
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Деятельность рабочего состоит в следующем. Получив задание от ма-
стера, рабочий формирует множество кандидатов единичной длины из сво-
его подмножества транзакций, после чего отправляет результаты масте-
ру. Далее рабочий циклически выполняет следующую последовательность
действий: ожидание от мастера подмножества кандидатов, вычисление под-
держки и отправка результата вычислений мастеру. Цикл прерывается, ес-
ли получено задание на обработку пустого множества кандидатов.

2.4.2. Реализация алгоритма

Рис. 2.20. Диаграмма классов, реализующих алгоритм DDCapriori

Диаграмма классов, реализующих предложенный алгоритм, представ-
лена на рис. 2.20. Класс Master реализует нить-мастер и выполняет сле-
дующие основные функции: управление рабочими и формирование мно-
жеств Ck и \scrL k. Экземпляр класса Master исполняется на управляющем
ядре PPE.

Класс Slave реализует нить-рабочего и выполняет расчет опорных чи-
сел для кандидатов из множества Ck. Экземпляры класса Slave создаются
экземпляром класса Master на вычислительных ядрах SPE (по одному на
каждом вычислительном ядре).

Класс Task служит для управления рабочими, выполняет роль сигнала
и хранит входные данные для рабочего. Класс Message выполняет роль
сигнала, отправляемого мастеру рабочим, и хранит результаты вычислений
рабочего.

Реализация данных классов выполнена на языке C с использованием
библиотеки IBM SDK for Multicore Acceleration [35]. Процессор IBM Cell BE
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оперирует векторами длиной 128 битов. В зависимости от длины идентифи-
катора объекта, в одном векторе могут быть размещены от двух до 16 цело-
численных идентификаторов. В представляемой реализации используются
32-битные идентификаторы, то есть в одном векторе размещаются 4 иден-
тификатора.
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Рис. 2.21. Реализация проверки вхождения кандидата в транзакцию

При проверке вхождения кандидата в транзакцию c \subset b кандидат c и
транзакция b разбиваются на вектора \vec{}ci и \vec{}bj. Каждый из векторов канди-
дата сравнивается с каждым вектором транзакции с помощью последова-
тельности векторных операций, которая показана на рис. 2.21.

С помощью функции сравнения векторов spu_cmpeq формируется вектор-
маска, в котором биты элемента установлены, если соответствующие эле-
менты векторов \vec{}ci и \vec{}bj равны, и сброшены в противном случае. Далее к
исходному вектору кандидата \vec{}ci и полученной маске применяется вектор-
ная функция spu_andc, которая выполняет логическую побитовую опера-
цию A \wedge \neg B, обращая в нуль все элементы исходного вектора кандидата
\vec{}ci, совпадающие с соответствующим элементом вектора транзакции \vec{}bj. За-
тем с помощью векторной функции spu_shuffle выполняется циклический
сдвиг полученного вектора на один элемент.

Данная процедура, примененная N раз, где N — длина вектора, позво-
ляет обнулить все элементы вектора \vec{}ci, содержащиеся в векторе \vec{}bj.



103

Таким образом, после применения этой процедуры ко всем парам век-
торов из кандидата и транзакции, в кандидате останутся только те элемен-
ты, которые не входят в транзакцию. Если таких элементов не осталось,
то кандидат входит в данную транзакцию.

Поскольку каждый вектор кандидата проверяется на вхождение в каж-
дый вектор транзакции, то для вычисления поддержки кандидатов из мно-
жества Ck потребуется следующее количество векторных операций:

O

\left(  | Ck| \sum 
i=1

| \scrD | \sum 
j=1

| ci| \cdot | bj| 

\right)  . (2.13)

Заметим, что в случае, когда векторные функции не используются, для
выполнения проверки требуется такое же количество скалярных операций,
скорость выполнения которых на вычислительных ядрах SPE существенно
ниже [60].

2.4.3. Вычислительные эксперименты

Табл. 2.11. Аппаратная платформа экспериментов
Процессор PowerXCell8i
Количество вычислительных ядер 2\times 8
Тактовая частота, ГГц 3.2
Пропускная способность шины EIB, ГБ/с 200

Для оценки эффективности разработанного алгоритма были проведе-
ны вычислительные эксперименты. Характеристики вычислительной си-
стемы, использованной в экспериментах, приведены в табл. 2.11.

Табл. 2.12. Параметры экспериментов
Количество транзакций | \scrD | 106

Минимальная поддержка minsup 20 000
Количество рабочих от 1 до 16
Реализация проверки I \subset T векторная, скалярная
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Параметры экспериментов представлены в табл. 2.12. В качестве ис-
ходных данных экспериментов был взят стандартный тестовый набор дан-
ных о посещении страниц web-сайта msnbc.com [52]. База транзакций \scrD в
тестовой задаче представляет собой записи о посещениях страниц сайта.
Каждая запись содержит отметку о том, к какой семантической катего-
рии принадлежат посещенные за один сеанс страницы. В экспериментах
осуществляется поиск наборов категорий страниц, часто посещаемых сов-
местно (в течение одной сессии пользователя).
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Рис. 2.22. Масштабируемость алгоритма DDCapriori

В экспериментах исследовались ускорение и параллельная эффектив-
ность алгоритма в зависимости от количества задействованных вычисли-
тельных ядер. Результаты экспериментов представлены на рис. 2.22. Мож-
но видеть, что алгоритм DDCapriori демонстрирует ускорение, близкое к
линейному, и параллельную эффективность не ниже 73%.

В экспериментах также было проведено сравнение ускорения разра-
ботанного алгоритма и алгоритма Count Distribution для многоядерного
процессора IBM Cell BE, на основе результатов, опубликованных автора-
ми данного алгоритма в работе [76]. Сравнение показывает (см. рис. 2.23)
лучшее ускорение разработанного алгоритма.

В рамках экспериментов проведено исследование выгоды применения
векторных операций вместо скалярных при проверке вхождения кандидата



105

1 2 3 4 5 6 7 8
  

1

2

3

4

5

6

7

8

9
DDCapriori
DuanS

Рис. 2.23. Сравнение алгоритмов DDСapriori и CountDistribution
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(b) Выгода от использования векторных функций

Рис. 2.24. Использование векторных функций при проверке вхождения
кандидата в транзакцию

в транзакцию в зависимости от длин кандидата и транзакции. Результаты
данной серии экспериментов представлены на рис. 2.24 и показывают, что
выигрыш от использования векторных операций прямо пропорционален
длинам кандидата и транзакции.

2.5. Выводы по главе 2

В данной главе рассмотрен подход к выполнению кластеризации дан-
ных с использованием параллельной СУБД применительно к двум следую-
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щим задачам: кластеризация вершин графа (разбиение графа) и нечеткая
кластеризация данных.

Предложен оригинальный алгоритм dbParGraph кластеризации графа,
количество вершин и количество ребер которого таковы, что он не мо-
жет быть целиком размещен в оперативной памяти. Разработанный ал-
горитм предполагает представление графа в виде реляционной таблицы
(списка ребер), распределяемой по узлам кластерной вычислительной си-
стемы. Разбиение состоит из двух этапов: поиск сообществ и многоуровне-
вое разбиение.

Поиск сообществ выполняется в параллельной СУБД и предполагает
нахождение таких подмножеств вершин данного графа, в каждом из кото-
рых вершины плотно связаны и редко связаны с другими частями графа.
Далее выполняется укрупнение найденных сообществ посредством объеди-
нения двух сообществ в одно, если имеется хотя бы одно соединяющее их
ребро. Укрупнение выполняется, пока число сообществ не будет равно чис-
лу узлов вычислительного кластера, на котором запускается параллельная
СУБД. Ребра вершин, которые принадлежат одному и тому же сообществу,
назначаются для обработки в один и тот же фрагмент базы данных.

Многоуровневое разбиение состоит из трех последовательно выполняе-
мых стадий: огрубление, начальное разбиение и уточнение. Стадия огруб-
ления выполняется с помощью параллельной СУБД и обеспечивает редук-
цию исходного графа до размеров, позволяющих разместить граф и про-
межуточные данные в оперативной памяти. На стадии начального разбие-
ния огрубленный граф экспортируется из базы данных и подается на вход
сторонней утилиты, которая выполняет начальное разбиение графа в опе-
ративной памяти с помощью одного из известных алгоритмов. Результат
начального разбиения импортируется в базу данных в виде реляционной
таблицы. На стадии уточнения разбиения параллельная СУБД с помощью
запросов к таблице, полученной на предыдущей стадии, формирует фи-
нальное разбиение графа в виде реляционной таблицы из двух столбцов:
номер вершины графа и номер подграфа, которому принадлежит эта вер-
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шина.
Результаты проведенных вычислительных экспериментов показывают,

что данное решение может обеспечить сверхлинейное ускорение алгоритма
при приемлемом качестве разбиения. Предложенное решение может быть
применено в ряде теоретических и практических задач: раскраска графа,
определение числа и состава компонент связности графа, проектирование
больших интегральных схем и топологии локальной сети и др.

Предложен оригинальный алгоритм pgFCM нечеткой кластеризации
данных с помощью параллельной СУБД. Выполнено проектирование схе-
мы базы данных, позволяющей хранить исходные и промежуточные дан-
ные в реляционных таблицах и выполнять вычисления с помощью агрегат-
ных функций SQL.

Результаты проведенных вычислительных экспериментов показывают,
что предложенный алгоритм для СУБД на больших объемах данных бо-
лее эффективен по сравнению с традиционной реализацией нечеткой кла-
стеризации, предполагающей использование оперативной памяти. Предло-
женное решение может быть применено в обработке медицинских изобра-
жений [218], геоинформационных данных [149] и др.

Предложен оригинальный параллельный алгоритм решения задачи по-
иска частых наборов PDIC для многоядерного процессора Intel Xeon Phi.
Алгоритм используется битовое представление транзакций и наборов. Ис-
пользование битовых масок наборов и битовой карты базы транзакций
упрощает подсчет поддержки наборов и обеспечивает векторизацию этой
операции. Результаты проведенных вычислительных экспериментов пока-
зывают, что разработанный алгоритм демонстрирует ускорение, близкое
к линейному и параллельную эффективность, близкую к 100%, когда ко-
личество нитей, на которых запущен алгоритм, совпадает с количеством
физических ядер процессора.

Битовое представление наборов и транзакций, используемое в алгорит-
ме PDIC, означает, что каждые набор и транзакция, представляемые це-
лым положительным числом, не могут состоять из более чем 64 объектов
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(количество размещений с повторениями из двух элементов 0 и 1 по 8).
Данное ограничение, очевидно, неприемлемо для поиска частых наборов в
задаче анализа корзины покупок в супермаркете [50] или в задаче анализа
данных ДНК-микрочипов [55] и проч. Однако алгоритм PDIC потенци-
ально применим для поиска шаблонов в медицинских данных, что может
быть подтверждено следующими прецедентами в научных публикациях. В
работе [135] описан поиск шаблонов риска заболевания у пациентов клини-
ки, где количество атрибутов не превышает 30. В работах [177,183] описан
механизм трансформации данных медицинских карт в формат транзакций
для последующего поиска частых наборов. В экспериментах авторы взя-
ли не более 25 атрибутов из более чем 100 атрибутов медицинской карты
пациента, поскольку выбранные атрибуты могут дать полную картину те-
чения болезни. Кроме того, опыт авторов показал, что шаблоны, в которые
входит более чем пять медицинских атрибутов, трудно поддаются интер-
претации врачами. В работе [193] описан поиск шаблонов в базе данных
больницы с более чем 2.5 млн. транзакций с данными пациентов, включая
атрибуты, касающиеся демографии, диагностики и употребления лекарств.

Предложен оригинальный параллельный алгоритм решения задачи по-
иска частых наборов DDCapriori для многоядерного процессора IBM Cell BE.
Схема распараллеливания выглядит следующим образом. База транзак-
ций реплицируется на каждом вычислительном ядре. Кандидаты в частые
наборы разделяются на непересекающиеся подмножества, которые распре-
деляются по вычислительным ядрам. В реализации использована модель
«мастер-рабочие». Нить-мастер запускается на управляющем ядре про-
цессора и выполняет следующие функции: управление нитями-рабочими
и формирование наборов-кандидатов на каждом шаге алгоритма. Нити-
рабочие запускаются на вычислительных ядрах процессора и выполня-
ют вычисление поддержки наборов-кандидатов. Реализация выполнена на
языке программирования C с использованием векторных функций библио-
теки IBM Cell Broadband Engine SDK, которые позволяют эффективно ре-
ализовать операции вычисления поддержки наборов, генерации и отбрасы-
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вания кандидатов. Результаты проведенных вычислительных эксперимен-
тов показывают, что разработанный алгоритм демонстрирует ускорение,
близкое к линейному, и параллельную эффективность не ниже 75%.

Результаты, описанные в этой главе, опубликованы в работах [9, 13, 14,
16,27,187,265,266].
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Глава 3. Анализ временных рядов

Данная глава посвящена параллельным методам интеллектуального ана-
лиза временных рядов на платформе современных многопроцессорных мно-
гоядерных вычислительных систем. Рассмотрены следующие задачи: поиск
похожих подпоследовательностей во временном ряде и поиск диссонансов
во временном ряде. Описаны оригинальные алгоритмы решения указан-
ных задач: алгоритм PBM для кластерных систем с узлами на базе мно-
гоядерных ускорителей и алгоритм MDD для многоядерных ускорителей.
Представлены результаты вычислительных экспериментов, исследующих
эффективность разработанных алгоритмов.

3.1. Параллельный алгоритм поиска похожих

подпоследовательностей PBM

3.1.1. Проектирование алгоритма

Базовые принципы распараллеливания

Распараллеливание поиска похожих подпоследовательностей временно-
го ряда на вычислительных кластерах с узлами на базе многоядерных про-
цессорных систем архитектуры Intel MIC основано на следующих принци-
пах: параллелизм по данным, выравнивание данных в памяти, векториза-
ция вычислений.

Параллелизм по данным на уровне вычислительных узлов кластерной
системы реализуется с помощью фрагментации временного ряда. Времен-
ной ряд разбивается на фрагменты (подпоследовательности) примерно рав-
ной длины, каждый из которых размещается на диске отдельного вычисли-
тельного узла, выполняющего обработку данного фрагмента. Для обработ-
ки фрагмента на каждом узле запускается вычислительный процесс, и все
процессы используют один и тот же алгоритм. В процессе обработки про-
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цессы обмениваются данными для сокращения объема вычислений. Обме-
ны данными между процессами реализуются на базе технологии MPI [96].
Параллелизм по данным внутри узла кластерной системы реализуется сле-
дующим образом. В рамках вычислительного процесса на ядрах процессора
узла запускаются (fork) нити, разделяющие оперативную память узла. Ни-
ти осуществляют параллельную обработку фрагмента на базе технологии
OpenMP [150].

Векторизация циклов заключается в способности компилятора при по-
строении исполняемого кода программы преобразовать последовательность
скалярных операций в теле цикла в одну векторную инструкцию. Векто-
ризация является одним из ключевых условий достижения высокой произ-
водительности параллельных программ [37]. В то же время такие факторы
как зависимость операций в теле цикла по данным (например, обращение
к одному и тому же элементу массива на разных итерациях цикла), нали-
чие условных операторов или вызовов пользовательских функций, невы-
ровненный доступ к данным и др. препятствуют векторизации [37]. Таким
образом, при поиске похожих подпоследовательностей вычисления органи-
зуются таким образом, чтобы увеличить, насколько это возможно, количе-
ство векторизуемых циклов.

Выравнивание данных в оперативной памяти существенно влияет на
эффективность исполнения векторизованных циклов [37]. Если начальный
адрес обрабатываемого в цикле массива данных не выровнен на ширину
векторного регистра (т.е. на количество элементов, которые могут быть
загружены в векторный регистр), то имеет место эффект разделения цик-
ла (loop peeling). Компилятор разбивает цикл на три части, где первая
часть итераций, которые обращаются к памяти с начального адреса масси-
ва до первого выровненного адреса, и третья часть итераций с последнего
выровненного адреса до конечного адреса массива, векторизуются отдель-
но. В соответствии с этим в алгоритме используется компоновка данных в
оперативной памяти, которая обеспечивает выровненный доступ к подпо-
следовательностям временного ряда и соответствующая этой компоновке
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вычислительная схема, в которой вычисления реализованы в виде векто-
ризуемых циклов.

Фрагментация временного ряда

Фрагментация временного ряда обеспечивает параллелизм по данным
на уровне вычислительных узлов кластерной системы и осуществляется
следующим образом. Для предотвращения потери результирующих подпо-
следовательностей, находящихся на стыке фрагментов, предлагается тех-
ника разбиения с перекрытием, которая заключается в следующем. В ко-
нец каждого фрагмента временного ряда, за исключением последнего по
порядку, добавляется n  - 1 элементов ряда, взятых с начала следующего
фрагмента, где n — длина поискового запроса. Формальное определение
разбиения с перекрытием выглядит следующим образом.

ПустьN = | T |  - n+1 = m - n+1 — количество подпоследовательностей,
которые необходимо обработать, F — количество фрагментов, T (k) — k-й
фрагмент временного ряда T = (t1, t2, . . . , tm), где 0 \leqslant k \leqslant F  - 1. Тогда
фрагмент T (k) определяется как подпоследовательность Tstart, len, где

start = k \cdot \lfloor NF \rfloor + 1

len =

\left\{   \lfloor NF \rfloor + (N mod F ) + n - 1, k = F  - 1

\lfloor NF \rfloor + n - 1, otherwise.

(3.1)

Количество фрагментов (вычислительных узлов кластерной системы)
F выбирается таким образом, чтобы фрагмент и соответствующие вспомо-
гательные данные алгоритма могли быть размещены в оперативной памяти
вычислительного узла.

Компоновка данных в памяти

Предлагаемая компоновка данных в оперативной памяти вычислитель-
ного узла кластерной системы и обеспечивает представление фрагмента
временного ряда и вспомогательных данных алгоритма в виде выровнен-
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ных в памяти матриц, циклы обработки которых векторизуются компиля-
тором.

Выравнивание данных выполняется следующим образом. Пусть обра-
ботка некой подпоследовательности Ti,n ряда T осуществляется с исполь-
зованием векторного регистра, вмещающего w вещественных чисел. Ес-
ли длина подпоследовательности не кратна w, то подпоследовательность
дополняется фиктивными нулевыми элементами. Обозначим количество
фиктивных элементов за pad = w  - (n mod w), тогда выровненная подпо-
следовательность \~Ti,n определяется следующим образом:

\~Ti,n =

\left\{       
ti, ti+1, . . . , ti+n - 1, 0, 0, . . . , 0\underbrace{}  \underbrace{}  

pad

, if n mod w > 0

ti, ti+1, . . . , ti+n - 1, otherwise.

(3.2)

Для обеспечения векторизации вычислений выровненные подпоследо-
вательности временного ряда сохраняются в виде матрицы. Матрица под-
последовательностей Sn

T \in \BbbR N\times (n+pad) определяется следующим образом:

Sn
T (i, j) := \~ti+j - 1. (3.3)

Предлагаемый алгоритм для ускорения вычислений использует предва-
рительное вычисление всех нижних границ схожести для каждой подпосле-
довательности ряда, в отличие от алгоритмов-аналогов, где нижние грани-
цы схожести вычисляются каскадом: следующая нижняя граница вычисля-
ется только в том случае, если с помощью предыдущей границы схожести
не выявлено, что текущая подпоследовательность не является заведомо
непохожей на поисковый запрос. Строго говоря, предлагаемое предвари-
тельное вычисление представляет собой избыточные накладные расходы.
Тем не менее, эти предвычисления обоснованы тем, что выполняются од-
нократно, и могут быть реализованы с помощью циклов с фиксированным
количеством повторений, которые относительно просто распараллеливают-
ся и могут быть векторизованы компилятором.

Матрица предвычисленных нижних границ схожести подпоследователь-



114

ностей временного ряда определяется следующим образом. Обозначим ко-
личество нижних границ схожести, используемых в алгоритме поиска са-
мой похожей подпоследовательности, за lbmax (lbmax \geqslant 1), и за LB1, LB2,
. . . , LBlbmax

обозначим эти границы, перечисленные в порядке их вычисле-
ния в каскаде. Тогда Ln

T \in \BbbR N\times lbmax, матрица нижних границ схожести
всех подпоследовательностей длины n временного ряда T с поисковым за-
просом Q, имеет следующий вид:

Ln
T (i, j) := LBj(Ti,n, Q). (3.4)

В предлагаемом алгоритме используется карта схожести, представля-
ющая собой вектор-столбец, который для каждой подпоследовательности
ряда хранит результат конъюнкции операций сравнения каждой из ниж-
них границ схожести этой подпоследовательности с текущим значением
локального минимума схожести (best-so-far). Карта схожести подпосле-
довательностей длины n временного ряда T с поисковым запросом Q, Bn

T \in 
\BbbB N , определяется следующим образом:

Bn
T (i) := \wedge 

lbmax

j=1 L
n
T (i, j) < bsf. (3.5)

Вычисление карты схожести выполняется периодически для отбрасыва-
ния подпоследовательностей, заведомо непохожих на образец поиска. Ука-
занные вычисления реализуются с помощью циклов с фиксированным ко-
личеством повторений, которые относительно просто распараллеливаются
и могут быть векторизованы компилятором.

В описываемом алгоритме все подпоследовательности, которые не бы-
ли отброшены как заведомо непохожие на поисковый запрос в резуль-
тате применения нижних оценок схожести, помещаются в так называе-
мую матрицу кандидатов. Алгоритм предполагает параллельную обработ-
ку матрицы кандидатов и вычисление значений меры схожести DTW меж-
ду подпоследовательностями-кандидатами и поисковым запросом. Далее
минимальное из вычисленных значение меры схожести DTW используется
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в качестве текущего значения локального минимума схожести (best-so-far).
Параллельная обработка матрицы кандидатов основана на посегмент-

ном распределении строк этой матрицы между нитями. Пусть число нитей,
используемых параллельным алгоритмом в рамках одного вычислительно-
го узла, равно p (p \geqslant 1). Пусть размер сегмента (количество строк мат-
рицы, обрабатываемых одной нитью), равен s (s \ll \lceil Np \rceil ). Тогда матрица
кандидатов Cn

T \in \BbbR (s\cdot p)\times (n+pad) определяется следующим образом:

Cn
T (i, \cdot ) := Sn

T (k, \cdot ) : Bn
T (i) = TRUE. (3.6)

Несмотря на то, что вычисление матрицы кандидатов является рас-
параллеливаемой операцией, векторизация операторов соответствующего
цикла затруднена, поскольку в соответствии с определением (1.6) при вы-
числении меры схожести DTW имеет место зависимость по данным.

3.1.2. Реализация алгоритма

Вычислительная схема алгоритма

Предложенная реализация поиска самой похожей подпоследовательно-
сти временного ряда представлена в алг. 3.1. Алгоритм выполняется сле-
дующим образом.

В рамках подготовки к поиску алгоритм осуществляет следующие дей-
ствия. С помощью функций библиотеки MPI определяется номер текуще-
го вычислительного процесса myrank. В дальнейшем в рамках алгоритма
каждый вычислительный процесс с номером myrank обрабатывает мат-
рицу подпоследовательностей Sn

T (myrank) фрагмента T (myrank) исходного вре-
менного ряда T . Далее выполняется z-нормализация поискового запроса
и вычисление нижней и верхней границ его оболочки по формулам (1.8)
и (1.13) соответственно. Переменная bsf инициализируется значением ме-
ры схожести DTW между поисковым запросом и случайной подпоследо-
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Алг. 3.1. PBM(in T,Q, r; out bsf, bestmatch)
1: myrank \leftarrow MPI_Comm_rank()
2: N \leftarrow | T (myrank)|  - n+ 1

3: subseqrnd \leftarrow T
(myrank)
random(1..N), n

4: CalcEnvelope(Q, r, U, L)
5: bsf \leftarrow DTW(subseqrnd, Q, r,\infty )
6: Ln

T (myrank) \leftarrow CalcLowerBounds(Sn
T (myrank), Q, r)

7: numcand \leftarrow N
8: myFragDone\leftarrow FALSE
9: repeat

10: Bn
T (myrank) \leftarrow LowerBounding(Ln

T (myrank), bsf)
11: \{ Cn

T (myrank), numcand\} \leftarrow FillCandMatr(Sn
T (myrank), B

n
T (myrank))

12: if numcand > 0 then
13: \{ bsf, bestmatch\} \leftarrow CalcCandMatr(Cn

T (myrank), numcand, r)
14: else
15: myFragDone\leftarrow TRUE
16: end if
17: \{ bsf, bestmatch\} \leftarrow MPI_Allreduce(\{ bsf, bestmatch\} ,

MPI_FLOAT_LONG, MPI_MIN)
18: Stop\leftarrow MPI_Allreduce(myFragDone, MPI_BOOL, MPI_AND)
19: until Stop
20: return \{ bsf, bestmatch\} 

вательностью из данного фрагмента временного ряда. Затем выполняется
предвычисление матрицы нижних границ схожести Ln

T (myrank) (см. алг. 3.2).
После этого алгоритм выполняет следующий цикл действий до тех пор,

пока каждый вычислительный узел на завершит обработку своего фраг-
мента. Сначала выполняется вычисление матрицы карты схожести на осно-
ве предвычисленной матрицы нижних границ схожести (см. алг. 3.3). После
этого заполняется матрица кандидатов, в которую попадают подпоследова-
тельности, которые в силу значений в матрице карты схожести не являются
заведомо непохожими на образец поиска (см. алг. 3.4). Отсутствие канди-
датов означает, что обработка фрагмента закончена. В противном случае
выполняется вычисление меры схожести DTW для каждой строки матри-
цы кандидатов (см. алг. 3.5). В качестве обновленного значения нижней
оценки схожести bsf выбирается наименьшее значение из вычисленных,
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а соответствующая подпоследовательность является наиболее похожей на
образец поиска на данном шаге в текущем фрагменте ряда.

Выбор наилучшей среди всех фрагментов ряда нижней оценки схожести
и соответствующей подпоследовательности осуществляется с помощью опе-
рации глобальной редукции MPI_Allreduce стандарта MPI, которая воз-
вращает минимальное значение нижней оценки схожести среди всех вычис-
лительных процессов и соответствующую подпоследовательность, копируя
их в память каждого процесса.

Факт завершения обработки ряда также определяется с помощью опе-
рации глобальной редукции, в которой выполняется конъюнкция флагов
завершения обработки каждым процессом своего фрагмента ряда.

Вычисление матрицы нижних границ схожести

Алг. 3.2. CalcLowerBounds(in Sn
T , Q, r, p; out Ln

T )
1: #pragma omp parallel for num_threads(p)
2: for i from 1 to N do
3: Znormalize(Sn

T (i, \cdot ))
4: Ln

T (i, 1)\leftarrow LBKimFL(Q,S
n
T (i, \cdot ))

5: Ln
T (i, 2)\leftarrow LBKeoghEC(Q,S

n
T (i, \cdot ))

6: CalcEnvelope(Sn
T (i, \cdot ), r, U, L)

7: Ln
T (i, 3)\leftarrow LBKeoghEQ(S

n
T (i, \cdot ), Q, U, L)

8: end for
9: return Ln

T

Реализация вычисления матрицы нижних границ схожести представ-
лена в алг. 3.2. Вычисление представляет собой цикл, выполняемый для
каждой строки матрицы подпоследовательностей. В теле цикла выпол-
няются операции z-нормализации и вычисления нижних границ схожести
LBKimFL [120], LBKeoghEC [90] и LBKeoghEQ [200] с использованием фор-
мул (1.8), (1.10), (1.12) и (1.14) соответственно. Распараллеливание цикла
осуществляется с помощью директивы #pragma OpenMP, обеспечивающей
статическое разбиение итераций цикла между нитями. Выровненные дан-
ные в матрице подпоследовательностей и отсутствие зависимостей по дан-
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ным в используемых вычислительных формулах обеспечивают векториза-
цию соответствующих вычислений.

Вычисление карты схожести

Алг. 3.3. LowerBounding(in Ln
T , bsf, p; out Bn

T )
1: #pragma omp parallel for num_threads(p)
2: whoami\leftarrow omp_get_thread_num()
3: for i from poswhoami to \lceil N

whoami\cdot p\rceil do
4: Bn

T (i)\leftarrow TRUE
5: for j from 1 to lbmax do
6: Bn

T (i)\leftarrow Bn
T (i) AND (Ln

T (i, j) < bsf)
7: end for
8: end for
9: return Bn

T

Реализация вычисления карты схожести представлена в алг. 3.3. Ал-
горитм осуществляет сканирование матрицы нижних границ схожести и
вычисление соответствующих значений вектора-столбца карты схожести.
Полученное значение элемента карты схожести FALSE означает, что соот-
ветствующий элемент матрицы подпоследовательностей является заведомо
непохожим на образец поиска и может быть отброшен без вычисления меры
схожести DTW. В противном случае этот элемент добавляется в матрицу
кандидатов для последующего вычисления меры схожести DTW.

Для распараллеливания описанных выше операций матрица нижних
границ схожести разбивается на сегменты (по числу нитей, которое явля-
ется параметром алгоритма поиска). В силу (3.6) матрица нижних границ
схожести имеет существенно большее количество строк, чем матрица кан-
дидатов. Соответственно, после заполнения матрицы кандидатов и обнов-
ления нижней границы схожести bsf (с помощью алг. 3.5) каждая нить
должна продолжить сканирование своего сегмента вплоть до его исчерпа-
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ния. Для хранения номера последнего обработанного кандидата в сегменте
вводится индексный массив Pos \in \BbbN p, где

posi := k : p \cdot (i - 1) + 1 \leqslant k \leqslant \lceil Ni\cdot p\rceil \wedge 

\forall j, 1 \leqslant j \leqslant lbmax, LB
n
T (k, j) < bsf.

(3.7)

Заполнение матрицы кандидатов

Алг. 3.4. FillCandMatr(in Sn
T , B

n
T , p, s; out Cn

T , numcand)
1: numcand \leftarrow 0
2: for i from 1 to p do
3: for k from 1 to s do
4: if Bn

T (posi + k) =TRUE then
5: if numcand < s \cdot p then
6: numcand \leftarrow numcand + 1
7: Cn

T (numcand, \cdot )\leftarrow Sn
T (posi, \cdot )

8: idxnumcand
\leftarrow (posi  - 1) \cdot n+ 1

9: else
10: break
11: end if
12: end if
13: end for
14: if numcand = s \cdot p then
15: break
16: end if
17: end for
18: return \{ Cn

T , numcand\} 

Реализация заполнения матрицы кандидатов представлена в алг. 3.4.
Карта схожести разбивается на сегменты равного размера по числу исполь-
зуемых в поиске нитей. Алгоритм последовательно сканирует каждый сег-
мент карты схожести. Если элемент карты схожести имеет значение TRUE,
то соответствующая подпоследовательность не является заведомо непохо-
жей на образец поиска и добавляется в матрицу кандидатов для после-
дующего вычисления меры схожести DTW. Сканирование сегмента карты
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схожести начинается с соответствующего данному сегменту элемента ин-
дексного массива Pos, определенного в (3.7).

Алгоритм оперирует индексным массивом Idx \in \BbbN s\cdot p, который предна-
значен для хранения позиции подпоследовательности во временном ряде и
определяется следующим образом:

idxi := k : 1 \leqslant k \leqslant N \wedge \exists Sn
T (i, \cdot )\leftrightarrow \exists Ti,n \leftrightarrow k = (i - 1) \cdot n+ 1. (3.8)

Вычисление матрицы кандидатов

Алг. 3.5. CalcCandMatr(in Cn
T , numcand, Q, r, p;

out bsf, bestmatch)
1: #pragma omp parallel for num_threads(p) shared (bsf, Idx) private

(distance)
2: for i from 1 to numcand do
3: distance\leftarrow DTW(Cn

T (i, \cdot ), Q, r, bsf)
4: #pragma omp critical
5: if bsf > distance then
6: bsf \leftarrow distance
7: bestmatch\leftarrow idxi
8: end if
9: end for

10: return \{ bsf, bestmatch\} 

Реализация вычисления матрицы кандидатов представлена в алг. 3.5.
Для каждой строки матрицы вычисляется значение меры схожести DTW
между подпоследовательностью-кандидатом и образцом поиска. Распарал-
леливание цикла осуществляется с помощью директивы #pragma OpenMP,
обеспечивающей статическое разбиение итераций цикла между нитями. Ес-
ли вычисленное значение схожести меньше, чем текущее значение локаль-
ного минимума bsf , то bsf заменяется на вычисленное значение. Коррект-
ное обновление переменной bsf , разделяемой нитями, реализуется с помо-
щью критической секции.
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Вычисление меры схожести DTW

Алг. 3.6. DTW(in X = (x1, . . . , xn), Y = (x1, . . . , xn), r, bsf)

1: cost(1, . . . , n)\leftarrow bsf
2: costprev(1, . . . , n)\leftarrow bsf
3: costprev(1)\leftarrow d(x1, y1)
4: for all j \in max(2, i - r)..min(n, i+ r) do
5: costprev(j)\leftarrow costprev(j) + d(x1, yj)
6: end for
7: for all i \in 2..n do

 \triangleleft Цикл без зависимостей по данным (векторизуемый)
8: for all j \in max(1, i - r)..min(n, i+ r) do
9: cost(j)\leftarrow min(costprev(j), costprev(j  - 1)

10: end for
 \triangleleft Цикл c зависимостями по данным (не векторизуемый)

11: for all j \in max(1, i - r)..min(n, i+ r) do
12: cost(j)\leftarrow d(xi, yj) + min(costprev(j), costprev(j  - 1))
13: end for
14: Swap(cost,costprev)
15: end for
16: return costprev(n)

Подсчет меры схожести DTW является наиболее затратной вычисли-
тельной частью поиска похожих подпоследовательностей [91,230], занимая
до 80% общего времени поиска [258]. В силу этого модификация алгоритма
вычисления меры DTW для векторизации вычислений может повысить
производительность параллельного поиска похожих подпоследовательно-
стей.

Модифицированная реализация вычисления меры DTW , допускающая
векторизацию, представлена в алг. 3.6. В этой реализации цикл, имеющий
зависимости по данным, разбит на два цикла, один из которых избавлен
от зависимостей по данным и может быть векторизован компилятором.
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3.1.3. Вычислительные эксперименты

Цели и аппаратная платформа экспериментов

Табл. 3.1. Аппаратная платформа экспериментов
Характеристика Процессор Intel Xeon Ускоритель Intel Xeon Phi
Модель X5680 E5-2630v4 SE10X (KNC) 7290 (KNL)
К-во физ. ядер 2\times 6 2\times 10 60 72
Гиперпоточность 2\times 2\times 4\times 4\times 
К-во лог. ядер 24 40 240 288
Частота, ГГц 3.3 2.2 1.1 1.5
Размер VPU, бит 128 256 512 512
Пик. пр-ть, TFLOPS 0.371 0.390 1.076 3.456

Для исследования эффективности разработанного алгоритма были про-
ведены вычислительные эксперименты. В качестве аппаратной платфор-
мы экспериментов использованы вычислительные узлы суперкомпьютеров
«Торнадо ЮУрГУ» [6] и Сибирского Суперкомпьютерного Центра ИВ-
МиМГ СО РАН [267], характеристики которых приведены в табл. 3.1.

Проведенные эксперименты включают в себя две серии: исследование
эффективности алгоритма PBM на одном вычислительном узле кластер-
ной системы и исследование эффективности разработанного алгоритма на
кластерной системе в целом.

Исследование на одном вычислительном узле кластерной системы поз-
воляет определить, насколько эффективно реализованы параллельные вы-
числения, выполняемые многоядерной процессорной системой Intel Xeon
Phi. Для такого исследования использовалась упрощенная версия алг. 3.1,
в которой ряд отождествлен с одним фрагментом, вызовы коммуникаци-
онной библиотеки MPI не задействуются, и цикл обработки подпоследо-
вательностей ряда продолжается до исчерпания подпоследовательностей-
кандидатов.

Во всех экспериментах размер сегмента матрицы кандидатов — коли-
чество строк матрицы кандидатов, обрабатываемых одной нитью в рам-



123

ках одного вычислительного узла кластерной системы (см. формулу 3.6) —
имеет значение s = 100.

Эффективность алгоритма на одном узле кластера

Табл. 3.2. Наборы данных для экспериментов на одном узле кластера
Набор данных Вид | T | = m | Q| = n
Random Walk Синтетический 106 128
EPG Реальный 2.5 \cdot 105 360

Исследование эффективности алгоритма на одном вычислительном уз-
ле кластера производилось на наборах данных, которые представлены в
табл. 3.2.

Временной ряд Random Walk получен искусственно на основе модели
случайных блужданий [195]. Проведение экспериментов по исследованию
свойств алгоритмов поиска подпоследовательностей на базе меры схожести
DTW с использованием подобных временных рядов является общеприня-
той практикой (см., например, работы [213, 216, 241]). Ряд Random Walk
обеспечивает в среднем несколько бо́льшую вычислительную нагрузку на
алгоритм, чем реальный ряд, но меньшую — чем ряд, состоящий полно-
стью из случайных чисел, за счет соответствующего количества подпосле-
довательностей, отбрасываемых в ходе поиска как заведомо непохожие на
образец.

Временной ряд EPG (Electrical Penetration Graph, график электриче-
ского проникновения) использован в экспериментах в работе [213] и пред-
ставляет собой набор сигналов, используемых энтомологами для изучения
поведения цикадок (macrosteles quadrilineatus), которые ежегодно наносят
ущерб сельскому хозяйству США более 2 млн. долларов [213].

В экспериментах исследовались производительность и масштабируе-
мость алгоритма PhiBestMatch. Под производительностью понимается вре-
мя работы алгоритма без учета времени загрузки данных в память и выда-
чи результата. Масштабируемость параллельного алгоритма означает его
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способность адекватно адаптироваться к увеличению параллельно рабо-
тающих вычислительных элементов (процессов, процессоров, нитей и др.)
и характеризуется ускорением и параллельной эффективностью, которые
определяются следующим образом [2].

Ускорение и параллельная эффективность параллельного алгоритма,
запускаемого на k нитях, вычисляются как s(k) = t1

tk
и e(k) = s(k)

k со-
ответственно, где t1 и tk — время работы алгоритма на одной и k нитях
соответственно.

В экспериментах рассматривались вышеприведенные показатели в за-
висимости от изменения параметра r (ширина полосы Сако—Чиба), значе-
ния которого брались в долях длины поискового запроса n.

Время работы алгоритма PBM сравнивалось с временем работы ал-
горитма UCR-DTW [200], который является на сегодня, вероятно, самым
быстрым последовательным алгоритмом поиска похожих подпоследователь-
ностей [213].

Результаты экспериментов по исследованию производительности алго-
ритма представлены на рис. 3.1 и 3.2.
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(a) Ряд Random Walk (m = 106, n = 128)
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(b) Ряд EPG (m = 2.5 \cdot 105, n = 360)

Рис. 3.1. Влияние параметра r на производительность алгоритма
PhiBestMatch на одном узле кластера

Результаты экспериментов показывают, что PBM работает до 5 раз
быстрее, чем алгоритм UCR-DTW. Вместе с тем видно, на производитель-
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(a) Ряд Random Walk (m = 106, r = 0.8n)
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(b) Ряд ECG (m = 106, r = 0.8n)

Рис. 3.2. Влияние параметра n на производительность алгоритма
PhiBestMatch на одном узле кластера

ность алгоритма PBM на платформах двухпроцессорного узла Intel Xeon
и многоядерной системы Intel Xeon Phi влияют следующие два параметра:
ширина полосы Сако—Чиба r и длина поискового запроса n.

При малых значениях этих параметров (примерно 0 < r \leqslant 0.5n и
n < 512) алгоритм PBM на платформе двухпроцессорного узла Intel Xeon
работает несколько быстрее или примерно с тем же быстродействием, что
и на платформе многоядерной системы Intel Xeon Phi. При бо́льших зна-
чениях данных параметров (0.5n < r \leqslant n и n \geqslant 512) алгоритм работает
быстрее на платформе Intel Xeon Phi. Это значит, что заложенные в алго-
ритм при проектировании возможности векторизации наилучшим образом
проявляются при увеличении общего объема вычислений.

Поисковые запросы с длиной n \geqslant 512, равно как и значение параметра
r = 1 требуются на практике в ряде приложений, требующих при определе-
нии схожести подпоследовательностей как можно более высокую точность,
например, в медицине при исследовании ЭКГ [152,236], в энтомологии [36],
в астрономии [203] и др.

Результаты экспериментов по исследованию масштабируемости алго-
ритма представлены на рис. 3.3 и 3.4. Результаты экспериментов показы-
вают, что PBM демонстрирует близкое к линейному ускорение и парал-
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(a) Платформа Intel Xeon Phi Knights Corner
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(b) Платформа Intel Xeon Phi Knights Landing

Рис. 3.3. Масштабируемость алгоритма PBM на одном узле
кластера при обработке синтетических данных (ряд Random Walk,
m = 106, n = 128)

лельную эффективность, близкую к 100%, если количество нитей, на кото-
рых запущен алгоритм, совпадает с количеством физических ядер системы
Intel Xeon Phi.

При увеличении количества нитей, запускаемых на одном физическом
ядре системы, ускорение становится сублинейным, равно как наблюдается
и падение параллельной эффективности. При этом наилучшие показате-
ли ускорения и параллельной эффективности ожидаемо наблюдаются при
значениях параметра r 0.8 и 1 от длины поискового запроса n, обеспе-
чивающих алгоритму наибольшую вычислительную нагрузку. Например,
при задействовании 240 нитей при r = 0.8n обработка ряда Random Walk
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Рис. 3.4. Масштабируемость алгоритма PhiBestMatch на одном узле
кластера при обработке реальных данных (ряд EPG, m = 2.5 \cdot 105, n = 360)

выполняется с ускорением 120 и параллельной эффективностью 50%; при
r = n обработка ряда EPG — с ускорением 130 и параллельной эффектив-
ностью 52%.

Полученные результаты позволяют сделать заключение о хорошей мас-
штабируемости разработанного алгоритма и эффективном использовании
им возможностей векторизации вычислений на многоядерном ускорите-
ле Intel Xeon Phi. Указанные свойства проявляются при значениях па-
раметров r (ширина полосы Сако—Чиба) и n (длина поискового запро-
са), обеспечивающих алгоритму наибольшую вычислительную нагрузку:
0.8n \leqslant r \leqslant n и n \geqslant 512 соответственно.
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Эффективность алгоритма на кластерной системе

В исследовании эффективности алгоритма на кластерной системе в це-
лом было задействовано от 16 до 128 вычислительных узлов суперкомпью-
тера «Торнадо ЮУрГУ» (см. табл. 3.1). Исследование производилось на
наборах данных, которые представлены в табл. 3.3.

Табл. 3.3. Наборы данных для экспериментов на кластерной системе
Набор данных Вид | T | = m | Q| = n
Random Walk Синтетический 12.8 \cdot 107 128, 512, 1024
ECG Реальный 12.8 \cdot 107 432, 512, 1024

В экспериментах исследовалось ускорение масштабируемости (scaled
speedup) параллельного алгоритма, которое определяется как ускорение,
демонстрируемое алгоритмом при линейном увеличении объема данных и
количества используемых вычислительных элементов [130] и вычисляется
следующим образом: sscaled = p\cdot m

tp(p\cdot m)
, где p — количество задействованных

вычислительных узлов, m — объем исходных данных, tp(p\cdot m) — время вы-
полнения алгоритма на p узлах при обработке исходных данных, имеющих
объем p \cdot m.

При этом значение параметра r было зафиксировано как r = n и ва-
рьировалась длина поискового запроса.
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Рис. 3.5. Ускорение масштабируемости алгоритма PBM
на кластерной системе при обработке синтетических данных
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Рис. 3.6. Ускорение масштабируемости алгоритма PhiBestMatch
на кластерной системе при обработке реальных данных

Результаты экспериментов по исследованию ускорения масштабируемо-
сти алгоритма представлены на рис. 3.5 и 3.6. Результаты экспериментов
показывают, что PBM демонстрирует ускорение масштабируемости, близ-
кое к линейному, как для синтетических, так и для реальных данных. При
этом поиск подпоследовательности большей длины показывает более вы-
сокое ускорение масштабируемости, поскольку это обеспечивает больший
объем вычислений в рамках одного вычислительного узла кластерной си-
стемы (см. результаты экспериментов на рис. 3.3 и 3.4).

Полученные результаты позволяют сделать заключение о хорошей мас-
штабируемости разработанного алгоритма при работе на кластерной си-
стеме с вычислительными узлами на базе многоядерных процессоров Intel
Xeon Phi. Указанные свойства проявляются при значениях параметров r
(ширина полосы Сако—Чиба) и n (длина поискового запроса), обеспечива-
ющих алгоритму наибольшую вычислительную нагрузку: 0.8n \leqslant r \leqslant n и
n \geqslant 512 соответственно.

Сравнение с аналогами

Производительность алгоритма PBM сравнивалась с быстродействи-
ем следующих параллельных алгоритмов, рассмотренных выше в разде-
ле 1.3.4.
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Параллельный алгоритм поиска похожих подпоследовательностей для
GPU предложен Сартом (Sart) и др. в работе [213], в которой приведены
результаты экспериментов, исследующих эффективность данного алгорит-
ма на вычислительной системе NVIDIA Tesla C1060, содержащей 240 про-
цессорных ядер с тактовой частотой 1.3 ГГц. В качестве входных данных
использовался реальный ряд EPG с длиной m = 1.5 \cdot 106 и запрос длиной
n = 360.

Параллельный алгоритм поиска похожих подпоследовательностей для
кластерной вычислительной системы с многоядерными процессорами пред-
ложен Шабибом (Shabib) и др. в работе [216], в которой приведены резуль-
таты экспериментов, исследующих эффективность данного алгоритма на
кластерной системе с вычислительными узлами на базе 4-ядерных процес-
соров Intel Xeon E3-1200 c тактовой частотой 3.1 ГГц. В экспериментах
использовался синтетический ряд Random Walk (m = 2.2 \cdot 108), длина по-
искового запроса n = 128.

Параллельный алгоритм поиска похожих подпоследовательностей для
гибридной вычислительной системы, состоящей из GPU и AMD APU (объ-
единение центрального процессора с графическим на одном кристалле)
предложен Хуангом (Huang) и др. в работе [106], в которой приведены ре-
зультаты экспериментов, исследующих эффективность данного алгоритма
на вычислительной системе, содержащей AMD Radeon HD 7970 и AMD
APU A10-5800K с тактовой частотой 3.8 ГГц. В качестве входных данных
использовался синтетический ряд Random Walk с длиной m = 106 и запрос
длиной n = 128.

Табл. 3.4. Сравнение алгоритма PBM с аналогами
Временной ряд Аналог PhiBestMatch
m n Алгоритм Платформа Время, с Время, с Платформа

2.2 \cdot 108 128 Shabib [216] 6 CPU (4 ядра 3.1 ГГц) 32.0 24.1 6 Phi KNC (6\times 60 ядер 1.1 ГГц)
1.5 \cdot 106 360 Sart [213] Tesla C1060 (240 ядер 1.3 ГГц) 80.4 36.9 Phi KNC (20 ядер 1.1 ГГц)
106 128 Huang [106] AMD Radeon HD 7970+AMD APU A10-5800K (3.8 ГГц) 11.2 4.3 Phi KNC (61 ядро 1.1 ГГц)

При сравнении алгоритм PBM запускался на конфигурациях кластера
«Торнадо ЮУрГУ» (см. табл. 3.1), которые обеспечивают примерно рав-
ную пиковую производительность, что и у аппаратной платформы алгоритма-



131

конкурента. В экспериментах использовались те же наборы данных, что и
в упомянутых выше работах. Результаты сравнения производительности
алгоритмов приведены в табл. 3.4. Можно видеть, что алгоритм PBM опе-
режает конкурентов.

3.2. Параллельный алгоритм поиска

диссонансов MDD

3.2.1. Проектирование алгоритма

Рис. 3.7. Структуры данных алгоритма MDD

Предлагаемый алгоритм использует следующие основные структуры
для хранения данных в оперативной памяти (см. рис. 3.7).
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Матрица подпоследовательностей Sn
T \in \BbbR N\times n определяется в соот-

ветствии с 3.3 и хранит все подпоследовательности исходного временного
ряда, выровненные в соответствии с 3.2.

Матрица PAAn,w
T \in \BbbR N\times w предназначена для хранения PAA-кодов под-

последовательностей из Sn
T , полученных в соответствии с формулой (1.15).

Матрица SAX-кодов, SAXn,\scrA 
T \in \BbbN N\times w, хранит символьные подпосле-

довательности в алфавите \scrA , полученные из PAA-кодов в соответствии с
формулой (1.16).

Индекс потенциальных диссонансов представляет собой упорядочен-
ный по возрастанию массив Cand \in \BbbN N с номерами тех подпоследова-
тельностей в матрице подпоследовательностей Sn

T , чьи SAX-коды наиболее
редко встречаются в матрице SAXn,\scrA 

T :

Cand(i) = k \leftrightarrow FSAX(k) = min
1\leqslant j\leqslant N

FSAX(j)\wedge 

\forall i < j Cand(i) < Cand(j).
(3.9)

Здесь FSAX \in \BbbN N представляет собой частотный индекс SAX-кодов —
массив, используемый для хранения частот слов из матрицы SAX-кодов:

FSAX(i) = k \leftrightarrow | \{ j | SAXn,\scrA 
T (j, \cdot ) = SAXn,\scrA 

T (i, \cdot )\} | = k. (3.10)

Индекс потенциальных диссонансов создается на стадии подготовки
данных и далее на стадии поиска задает порядок перебора подпоследо-
вательностей, которые могут являться диссонансами.

Словарь — матрица W\scrA \in \BbbN dictsize\times w, предназначенная для хранения
всех возможных слов длины w, составленных из символов алфавита \scrA .
Словарь заполняется в соответствии с известным алгоритмом, описанным
у Д. Кнута [122]. Словарь организуется таким образом, чтобы все символы
каждого слова (элементы в одной строке матрицы) и все слова (строки
матрицы) были упорядочены по возрастанию. Мощность словаря dictsize
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вычисляется как число размещений символов алфавита \scrA по w символов
с повторениями:

dictsize := \=Aw
| \scrA | = | \scrA | w. (3.11)

В качестве символов алфавита \scrA будем рассматривать упорядоченный
набор натуральных чисел 1, 2, . . . , | \scrA | . Для доступа к элементам словаря
вводится хэш-функция h : \BbbN w \rightarrow \{ 1, 2, . . . , dictsize\} , определяемая следую-
щим образом:

h(a1, a2, . . . , aw) :=
w+1\sum 
j=1

aj \cdot ww - j - 1. (3.12)

Значения длины слова и мощности алфавита, w = 4 и | \scrA | = 4, соот-
ветственно, как показывают эксперименты [116,117], хорошо подходят при
поиске диссонансов во временных рядах из различных предметных обла-
стей. В силу этого словарь (44\times 4 = 256 элементов) может быть размещен
в оперативной памяти.

Словарный индекс предназначен для хранения индексов слов алфавита
\scrA в матрице SAX-кодов и представляет собой матрицу IW \in \BbbN dictsize\times N :

IW (i, j) = k \leftrightarrow W\scrA (i, \cdot ) = SAXn,\scrA 
T (k, \cdot ). (3.13)

Словарный индекс создается на стадии подготовки данных и далее на
стадии поиска используется для задания порядка перебора тех подпосле-
довательностей, которые не пересекаются с данной.

Частотный индекс словаря FW \in \BbbN | \scrA | w для каждого слова в словаре
хранит частоту появления этого слова в матрице SAX-кодов:

FW (i) = k \leftrightarrow k = | \{ j | W\scrA (i, \cdot ) = SAXn,\scrA 
T (j, \cdot )\} | . (3.14)
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Алг. 3.7. MDD(in T, n, w; out {posbsf , distbsf\} )
 \triangleleft Стадия подготовки

1: Sn
T \leftarrow Znormalize(Sn

T )
2: W\scrA \leftarrow MakeWordMatrix(\scrA , w)
3: PAAn,w

T \leftarrow PAA(Sn
T , w)

4: SAXn,\scrA 
T \leftarrow SAX(PAAn,w

T ,\scrA )
5: Cand\leftarrow MakeCandidates(SAXn,\scrA 

T )

6: IW \leftarrow MakeIndexWord(SAXn,\scrA 
T )

 \triangleleft Стадия поиска
7: posbsf \leftarrow 0; distbsf \leftarrow 0
8: \{ posbsf , distbsf\} \leftarrow PotentialDiscord(IW , Cand, posbsf , distbsf)
9: \{ posbsf , distbsf\} \leftarrow RefineDiscord(IW , Cand, posbsf , distbsf)

10: return \{ posbsf , distbsf\} 

3.2.2. Реализация алгоритма

Реализация параллельного поиска диссонансов временного ряда пред-
ставлена в алг. 3.7. На стадии подготовки алгоритм выполняет построение
структур данных, рассмотренных выше в разделе 3.2.1. Далее на стадии
поиска алгоритм осуществляет нахождение диссонанса с помощью указан-
ных структур.

На стадии подготовки алгоритм действует следующим образом. Сна-
чала осуществляется построение матрицы подпоследовательностей исход-
ного временного ряда. Далее выполняется генерация матрицы слов, строка-
ми которой будут все возможные слова длины w, составленные из символов
алфавита \scrA .

После этого происходит формирование PAA-кода каждой подпоследо-
вательности в матрице подпоследовательностей в соответствии с форму-
лой (1.15). Соответствующий цикл обработки строк матрицы подпоследо-
вательностей распараллеливается с помощью стандартной директивы ком-
пилятора #pragma omp parallel for OpenMP, обеспечивающей статиче-
ское разбиение итераций цикла между нитями.

Затем выполняется формирование SAX-кода подпоследовательности для
каждого PAA-кода, полученного на предыдущем шаге. Параллельная обра-
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ботка строк матрицы PAA-представлений, так же как и на предыдущем ша-
ге, обеспечивается использованием директивы компилятора #pragma omp

parallel for.
Далее на основе полученной матрицы SAX-кодов подпоследовательно-

стей осуществляется формирование индекса потенциальных диссонансов
Cand (см. формулу 3.9). Для этого вычисляется частотный индекс FSAX

(см. формулу 3.10) и в Cand добавляются номера строк матрицы SAX-
кодов, которые имеют минимальную частоту (встречаются в матрице SAX-
кодов наиболее редко). В данном шаге нахождение минимального элемента
массива FSAX также распараллеливается с помощью директивы компиля-
тора #pragma omp parallel for с использованием параметра reduction,
который обеспечивает свертку операции поиска минимума.

Следующим шагом алгоритма является построение словарного индек-
са IW , выполняемое следующим образом. Осуществляется сканирование
матрицы SAX-кодов. Для каждой строки этой матрицы вычисляется хэш-
функция, дающая номер соответствующего элемента в матрице слов (см.
формулу 3.12). Далее в строку словарного индекса с номером, совпада-
ющим со значением хэш-функции, записывается номер слова в матрице
SAX-кодов. В данном шаге цикл обработки строк матрицы SAX-кодов рас-
параллеливается с помощью стандартной директивы компилятора #pragma

omp parallel for OpenMP, обеспечивающей статическое разбиение итера-
ций цикла между нитями.

Стадия поиска состоит из двух следующих шагов. На первом шаге (см.
алг. 3.8) выполняется поиск диссонансов среди подпоследовательностей,
входящих в индекс потенциальных диссонансов, построенный на преды-
дущей стадии, в порядке, задаваемом указанным индексом. Результатом
данного шага позиция предполагаемого диссонанса в исходном временном
ряде и расстояние (степень схожести) предполагаемого диссонанса с его
ближайшим соседом. На втором шаге (см. алг. 3.9) выполняется уточнение
найденной ранее позиции предполагаемого диссонанса среди тех подпосле-
довательностей, которые не входят в индекс потенциальных диссонансов.
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Алг. 3.8. PotentialDiscord(in T, n; out {posbsf , distbsf\} )
1: for all Ci \in Cand do
2: distmin \leftarrow \infty 
3: #pragma omp parallel for schedule(dynamic)
4: for all Cj \in IW (SAXn,\scrA 

T (Ci)) and | i - j| \geqslant n do
5: dist\leftarrow ED2(Ci, Cj)
6: if dist < distbsf then
7: break
8: end if
9: if dist < distmin then

10: distmin \leftarrow dist
11: end if
12: end for
13: #pragma omp parallel for schedule(dynamic)
14: for all Cj /\in IW (SAXn,\scrA 

T (Ci)) and | i - j| \geqslant n do
15: dist\leftarrow ED2(Ci, Cj)
16: if dist < distbsf then
17: break
18: end if
19: end for
20: if distmin > distbsf then
21: distbsf \leftarrow distmin

22: posbsf \leftarrow i
23: end if
24: end for
25: return \{ posbsf , distbsf\} 

Шаг поиска диссонансов (см. алг. 3.8) заключается в следующем. Для
каждой подпоследовательности индекса потенциальных диссонансов Cand
выполняется нахождение ближайших соседей среди всех подпоследователь-
ностей временного ряда, в порядке, задаваемом этим индексом, по формуле
(3.9). Из найденных ближайших соседей выбирается сосед, имеющий наи-
меньшую степень схожести с другими подпоследовательностями (в смысле
Евклидовой метрики). При этом в вычислениях используется квадрат Ев-
клидова расстояния (вместо собственно значения расстояния) для ускоре-
ния вычислений.

Поиск ближайшего соседа подпоследовательности осуществляется сле-
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дующим образом. Сначала в качестве соседей рассматриваются подпосле-
довательности строки словарного индекса IW , соответствующей данной об-
рабатываемой подпоследовательности, которые имеют одинаковый с ней
SAX-код. Перебор соседей осуществляется в порядке, задаваемом словар-
ным индексом.

Затем рассматриваются подпоследовательности, не вошедшие в словар-
ный индекс, в порядке, задаваемом матрицей подпоследовательностей. При
этом расстояние вычисляется только для подпоследовательностей, которые
не являются пересекающимися. Если найденное расстояние между подпо-
следовательностями меньше найденного на предыдущих итерациях цикла
расстояния до ближайшего соседа distbsf , то текущая подпоследователь-
ность исключается из рассмотрения. Такое отбрасывание позволяет сокра-
тить объем вычислений и возможно, поскольку найдена подпоследователь-
ность, степень схожести которой с текущей подпоследовательностью боль-
ше, чем между двумя другими подпоследовательностями, рассмотренными
на предыдущей итерации цикла.

После того, как найден ближайший сосед для данной подпоследователь-
ности, производится сравнение его степени схожести со степенью схожести
найденного на предыдущих итерациях самого необычного из ближайших
соседей. Полученный самый необычный ближайший сосед является пред-
положительным диссонансом, и алгоритм выдает положение диссонанса во
временном ряде.

На втором шаге (см. алг. 3.9) выполняется уточнение найденной ранее
позиции предполагаемого диссонанса среди тех подпоследовательностей,
которые не входят в индекс потенциальных диссонансов. Поиск ближай-
ших соседей каждой из перебираемых подпоследовательностей выполня-
ется аналогично поиску на первом шаге (нахождение предположительно-
го диссонанса, см. алг. 3.8). Среди всех найденных ближайших соседей
осуществляется поиск такого соседа, который имеет наименьшую степень
схожести со всеми подпоследовательностями. Результатом данного шага
является уточненное положение диссонанса временного ряда и расстояние
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Алг. 3.9. RefineDiscord(in T, n; out {posbsf , distbsf\} )
1: #pragma omp parallel for schedule(dynamic)
2: for all Ci /\in Cand do
3: distmin \leftarrow \infty 
4: for all Cj \in IW (SAXn,\scrA 

T (Ci)) and | i - j| \geqslant n do
5: dist\leftarrow ED2(Ci, Cj)
6: if dist < distbsf then
7: break
8: end if
9: if dist < distmin then

10: distmin \leftarrow dist
11: end if
12: end for
13: for all Cj /\in IW (SAXn,\scrA 

T (Ci)) and | i - j| \geqslant n do
14: dist\leftarrow ED2(Ci, Cj)
15: if dist < distbsf then
16: break
17: end if
18: if dist < distmin then
19: distmin \leftarrow dist
20: end if
21: end for
22: if distmin > distbsf then
23: distbsf \leftarrow distmin

24: posbsf \leftarrow i
25: end if
26: end for
27: return \{ posbsf ,

\sqrt{} 
distbsf\} 

(степень схожести) от данного диссонанса до его ближайшим соседом.
В обоих описанных выше шагах стадии поиска перебор ближайших сосе-

дей распараллеливается с помощью стандартной директивы компилятора
OpenMP #pragma omp parallel for. Поскольку отбрасывание неперспек-
тивных подпоследовательностей приводит неравномерной вычислительной
загрузке нитей, в указанной директиве используется параметр schedule

(dynamic), обеспечивающий динамическое распределение итераций цикла
между нитями. Операторы тела цикла, выполняющего вычисление квад-
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ратов Евклидовых расстояний, векторизуются компилятором.

3.2.3. Вычислительные эксперименты

Цели, аппаратная платформа и наборы данных экспериментов

Табл. 3.5. Аппаратная платформа экспериментов
Характеристика Процессор Intel Xeon Ускоритель Intel Xeon Phi
Модель E5-2630v4 E5-2697v4 SE10X (KNC) 7290 (KNL)
К-во физ. ядер 2\times 10 2\times 16 60 72
Гиперпоточность 2\times 2\times 4\times 4\times 
К-во лог. ядер 40 64 240 288
Частота, ГГц 2.2 2.6 1.1 1.5
Размер VPU, бит 256 256 512 512
Пик. пр-ть, TFLOPS 0.390 0.600 1.076 3.456

Для исследования эффективности разработанного алгоритма были про-
ведены вычислительные эксперименты. В качестве аппаратной платфор-
мы экспериментов использованы вычислительные узлы суперкомпьютеров
«Торнадо ЮУрГУ» [6] и Сибирского Суперкомпьютерного Центра ИВ-
МиМГ СО РАН [267], характеристики которых приведены в табл. 3.5.

Табл. 3.6. Наборы данных для экспериментов
Набор данных Вид | T | = m n
SCD-1M Синтетический 106 64, 128, 512, 1024, 2048
SCD-10M Синтетический 107 64, 128, 512, 1024, 2048

Исследование производилось на наборах данных, которые представле-
ны в табл. 3.6. Указанные наборы использовались в экспериментах по ис-
следованию эффективности работы алгоритма поиска диссонансов, пред-
ложенного в работе [107].

В экспериментах исследовались производительность и масштабируе-
мость алгоритма MDD. Под производительностью понимается время ра-
боты алгоритма без учета времени загрузки данных в память и выда-
чи результата. Масштабируемость параллельного алгоритма означает его
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способность адекватно адаптироваться к увеличению параллельно рабо-
тающих вычислительных элементов (процессов, процессоров, нитей и др.)
и характеризуется ускорением и параллельной эффективностью, которые
определяются следующим образом [2].

Ускорение и параллельная эффективность параллельного алгоритма,
запускаемого на k нитях, вычисляются как s(k) = t1

tk
и e(k) = s(k)

k со-
ответственно, где t1 и tk — время работы алгоритма на одной и k нитях
соответственно.

В экспериментах рассматривались вышеприведенные показатели в за-
висимости от изменения параметра n (длина искомого диссонанса).

Быстродействие алгоритма MDD сравнивалось с быстродействием па-
раллельных алгоритмов PDD [107], DDD [248] и MR-DADD [253], рас-
смотренных ранее в разделе 1.3.4. В экспериментах использовались те же
наборы данных, на которых исследовалась эффективность алгоритмов-
конкурентов в вышеуказанных работах. Данные о быстродействии конку-
рентов взяты из соответствующих статей.

Запуск алгоритма MDD осуществлялся на ускорителе Intel Xeon Phi
KNL (см. табл. 3.5). Для обеспечения справедливых условий сравнения ко-
личество вычислительных ядер, на котором запускался алгоритм MDD,
уменьшалось таким образом, чтобы обеспечить примерное равенство пи-
ковой производительности текущей аппаратной платформы с аппаратной
платформой алгоритма-конкурента, упомянутой в соответствующей ста-
тье.

Результаты экспериментов

Результаты экспериментов по исследованию масштабируемости

алгоритма на системе Intel Xeon Phi Knights Landing представлены на
рис. 3.8 и 3.9. Результаты экспериментов показывают, что MDD демон-
стрирует ускорение от 40 до 60 и параллельную эффективность от 50 до
90% (в зависимости от длины искомого диссонанса), если количество ни-
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Рис. 3.8. Масштабируемость MDD при обработке ряда SCD-1M

тей, на которых запущен алгоритм, совпадает с количеством физических
ядер системы Intel Xeon Phi.
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Рис. 3.9. Масштабируемость MDD при обработке ряда SCD-10M

При увеличении количества нитей, запускаемых на одном физическом
ядре системы, ускорение является сублинейным, равно как наблюдается
и падение параллельной эффективности. При этом наилучшие показате-
ли ускорения и параллельной эффективности ожидаемо наблюдаются при
бо́льших значениях параметров m и n (длина исходного временного ряда
и длина искомого диссонанса соответственно), обеспечивающих алгорит-
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му наибольшую вычислительную нагрузку. Например, при обработке ряда
длиной 1 млн. 288 нитями наблюдаются ускорение 100 и параллельная эф-
фективность 40% при n = 64, тогда как при n = 2048 эти показатели равны
140 и 50% соответственно.

Полученные результаты позволяют сделать заключение о хорошей мас-
штабируемости разработанного алгоритма и эффективном использовании
им возможностей векторизации вычислений на многоядерной системе Intel
Xeon Phi.
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Рис. 3.10. Производительность алгоритма MDD

Результаты экспериментов по исследованию производительности

алгоритма представлены в рис. 3.10. Результаты экспериментов показы-
вают, что алгоритм MDD работает, как правило, быстрее на платформе
многопроцессорной системы Intel Xeon Phi, чем на платформе двухпро-
цессорного узла Intel Xeon. Данный факт всегда имеет место для более
производительного устройства поколения Knights Landing; менее произ-
водительное устройство поколения Knights Corner уступает 64-ядерному
двухпроцессорному узлу Intel Xeon при поиске диссонансов длины n \leqslant 128

в ряде из 10 млн. точек. В целом на платформе Intel Xeon Phi KNL ал-
горитм опережает себя на платформе 64-ядерного двухпроцессорного узла
Intel Xeon в 1.5–2 раза.



143

Табл. 3.7. Сравнение алгоритма MDD с аналогами
Условия эксперимента Быстродействие, с

Аналог Длина К-во ядер (нитей) MDD АналогАлгоритм Платформа ряда Intel MIC
MR-DADD [253] 8 CPU 3.0 ГГц 106 8 (32) 101.6 240
DDD [248] 4 CPU 2.13 ГГц 107 4 (16) 1 745.3 5 382
PDD [107] 10 CPU 1.2 ГГц 107 10 (40) 833.3 399 600

Результаты экспериментов по сравнению алгоритма с аналогами

представлены в табл. 3.7. Алгоритм MDD значительно проигрывает раз-
работанному алгоритму, поскольку массово использует обмены данными
между узлами кластера, что существенно снижает производительность.
Алгоритмы DDD и MR-DADD, хотя и не используют массовые обмены,
также уступают по быстродействию разработанному алгоритму примерно
в три и два раза соответственно. В качестве основной причины следует
указать накладные расходы на дисковый ввод-вывод, которые обусловле-
ны природой алгоритма, использующего хранение данных на диске, а не в
оперативной памяти: как показывают эксперименты [253], такие расходы
могут составить более половины общего времени работы алгоритма. Кроме
того, выполняемая алгоритмом MDD параллельная обработка матричных
структур данных в оперативной памяти эффективно векторизуется компи-
лятором. Результаты экспериментов позволяют заключить, что алгоритм
MDD опережает аналоги.

3.3. Выводы по главе 3

В данной главе рассмотрены параллельные методы интеллектуального
анализа временных рядов на платформе современных многопроцессорных
многоядерных вычислительных систем. Рассмотрены две следующие за-
дачи: поиск похожих подпоследовательностей во временном ряде и поиск
диссонансов во временном ряде.

Предложен оригинальный параллельный алгоритм PBM (Parallel Best
Match) поиска похожих подпоследовательностей во временном ряде для
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кластерных систем с узлами на базе многоядерных ускорителей. Алгоритм
предполагает двухуровневое распараллеливание вычислений: на уровне всех
узлов кластера и внутри одного узла кластера. Временной ряд разбивается
на фрагменты по узлам кластерной системы. Для предотвращения потери
результирующих подпоследовательностей на стыке фрагментов предложе-
на техника разбиения временного ряда на фрагменты с перекрытием. Для
обменов данными между вычислительными узлами кластера используется
технология MPI, для распараллеливания в рамках одного вычислитель-
ного узла кластера используется технология OpenMP. Для эффективно-
го использования возможностей векторизации вычислений ускорителя в
рамках одного вычислительного узла используются дополнительные мат-
ричные структуры данных и избыточные вычисления. Проведены вычис-
лительные эксперименты, показывающие высокую производительность и
масштабируемость алгоритма PBM как на синтетических и реальных на-
борах данных как на кластерной системе в целом, так и в рамках одного
вычислительного узла кластера и превосходство в производительности над
алгоритмами-аналогами.

Предложен оригинальный параллельный алгоритм MDD (Many-core Dis-
cord Discovery) поиска диссонансов во временном ряде для многоядерных
ускорителей. Распараллеливание выполнено с помощью технологии про-
граммирования OpenMP. Алгоритм состоит из двух стадий: подготовка
и поиск. На стадии подготовки выполняется построение вспомогательных
матричных структур данных, обеспечивающих эффективную векториза-
цию вычислений на ускорителе. На стадии поиска алгоритм находит диссо-
нанс с помощью построенных структур. Проведены вычислительные экс-
перименты, исследующие производительность и масштабируемость алго-
ритма на реальных наборах данных. Результаты экспериментов показали
хорошую масштабируемость алгоритма MDD и превосходство в произво-
дительности над алгоритмами-аналогами.

Основные результаты, полученные в данной главе, опубликованы в ра-
ботах [7, 10,11,26,125–127,158,162,163,264].
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Глава 4. Интеграция в СУБД

параллельных алгоритмов

анализа данных

В данной главе предлагается новый подход к интеграции интеллекту-
ального анализа данных и реляционных СУБД. Указанный подход пред-
полагает внедрение параллельных алгоритмов интеллектуального анализа
данных в реляционную СУБД открытым кодом на основе определяемых
пользователем функций. В качестве целевой площадки реализации подхода
рассмотрена СУБД PostgreSQL. Описана системная архитектура и методы
реализации подхода. Приведены результаты вычислительных эксперимен-
тов, исследующих эффективность предложенного подхода.

4.1. Базовые идеи и мотивационный пример

Целью интеграции интеллектуального анализа данных и реляционной
СУБД является обеспечение прикладного программиста баз данных эф-
фективными, удобными и прозрачными средствами, которые позволяют
выполнять интеллектуальный анализ данных, хранить и обрабатывать ре-
зультаты этого анализа, не выходя за рамки СУБД. Подход к решению
указанной проблемы, предлагаемый в данной главе, базируется на следу-
ющих основных идеях.

— Инкапсуляция параллельных алгоритмов для современных многоядер-
ных процессоров. Аналитические алгоритмы, интегрируемые в реляци-
онную СУБД, должны быть параллельными и ориентированными на
современные многоядерные процессоры. Детали реализации параллель-
ного исполнения аналитических алгоритмов должны быть скрыты от
прикладного программиста баз данных.
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— Предвычисления. Интеграция алгоритмов анализа данных в реляцион-
ную СУБД должна обеспечивать буферный пул для долговременного
хранения в оперативной памяти предварительно вычисляемых струк-
тур данных, которые могут быть многократно использованы в дальней-
шем аналитическими алгоритмами.

— Промежуточное представление результатов анализа данных. Резуль-
таты анализа данных должны сохраняться в промежуточном (нере-
ляционном) представлении, в качестве которого используется формат
JSON (JavaScript Object Notation) [65]. Прикладной программист дол-
жен быть обеспечен функциями, которые позволяют выполнить выбор-
ку нужных результатов из промежуточного представления и сохранить
эти результаты в виде реляционных таблиц в базе данных.

Указанные идеи имеют следующее обоснование:

— Использование параллельных алгоритмов для многоядерных процессо-
ров обеспечит производительность аналитических функций СУБД. При
этом инкапсуляция параллелизма обеспечивает прозрачное использова-
ние аналитических функций прикладным программистом баз данных.

— Предварительное вычисление, хранение в оперативной памяти и по-
вторное использование структур данных снизит накладные вычисли-
тельные расходы при выполнении аналитических алгоритмов.

— Использование формата JSON обеспечивает для различных базовых
аналитических задач (поиск шаблонов, кластеризация и др.) возмож-
ность сохранения результатов, которые не всегда могут быть вписаны
в предопределенную реляционную схему данных, требующую атомар-
ности значений в ячейках реляционных таблиц (например, найденные
частые наборы при решении задачи поиска шаблонов).

В качестве целевой площадки реализации описываемого подхода да-
лее будет рассматриваться свободная СУБД PostgreSQL, соответствующая
библиотека прикладного программиста PostgreSQL названа pgMining.
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1  -  - Установка подключения к с ерверу PostgreSQL , инициализация библиотеки
2 pgdmConnect ( "dbname=pos tg r e s hostaddr =10 .4 .5 .204 port=5432" ) ;
3

4  -  - Кластеризация данных с помощью алг оритма PAM
5  -  - Таблица с точками данных : Points
6  -  - Размерность точек (количе ство столбцов ) : 3
7  -  - Количе ство кластеров : 6
8 SELECT pgdmPAM("Points " , 3 , 6) ;
9

10  -  - Протокол и ре зультаты кластеризации выводятся
11  -  - в виде документа в промежуточном формате JSON
12 SELECT \ast 
13 FROM pgdmCluster ingResults
14 WHERE id = pgdmResult ( ) ;
15

16  -  - Результат кластеризации сохраняется в виде таблицы
17  -  - MyCluster (номер точки , номер кластера , координаты точки)
18 CREATE TABLE MyCluster AS
19 SELECT \ast 
20 FROM pgdmClusters ( pgdmResult ( ) ) as Cluster s , Points
21 WHERE Clus t e r s . id = Points . id ;
22

23  -  - Кластеризация данных с помощью алг оритма PAM
24  -  - Таблица с точками данных : Points
25  -  - Размерность точек (количе ство столбцов ) : 3
26  -  - Количе ство кластеров : 4
27 SELECT pgdmPAM("Points " , 3 , 4) ;
28

29  -  - Результат кластеризации выводится в виде таблицы
30  -  - (номер точки , номер кластера , координаты точки)
31 SELECT \ast 
32 FROM pgdmClusters ( pgdmResult ( ) ) as Cluster s , Points
33 WHERE Clus t e r s . id = Points . id ;

Рис. 4.1. Пример использования библиотеки pgMining

На рис. 4.1 представлен пример использования системы pgMining. При-
мер отражает сценарий, в котором исследователю требуется дважды вы-
полнить кластеризацию точек данных, хранящихся в реляционной таблице,
с различным количеством кластеров в каждом случае. Кластеризация вы-
полняется с помощью алгоритма PAM (Partitioning Around Medoids) [207].

Вызов аналитической функции pgdmPAM инкапсулирует параллельное
исполнение аналитического алгоритма на многоядерном процессоре, а так-
же запись промежуточного представления результатов анализа в формате
JSON в служебную таблицу библиотеки pgdmClusteringResults.

Идущий следом запрос к служебной таблице позволяет получить JSON-
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документ с протоколом и результатами анализа, и выполнить его разбор
или визуальное изучение. В данном запросе используется библиотечная
функция pgdmResult, которая возвращает уникальный идентификатор по-
следней выполненной аналитической операции.

Далее запрос позволяет сохранить результаты кластеризации в виде
таблицы со следующими полями: номер точки, номер кластера, а также
отдельное поле для каждой координаты точки.

После этого повторный вызов аналитической функции pgdmPAM выпол-
няет кластеризацию вышеупомянутых данных, но с другим значением ко-
личества кластеров. Как и в первом случае, вызов инкапсулирует паралле-
лизм аналитического алгоритма. В данном вызове также инкапсулирова-
но повторное использование матрицы расстояний между кластеризуемыми
точками, которая предварительно вычислена при первом вызове аналити-
ческой функции.

4.2. Системная архитектура

Системная архитектура интеграции интеллектуального анализа дан-
ных в реляционную СУБД c открытым кодом представлена на рис. 4.2.
Компонент pgMining обеспечивает библиотечные функции, выполняющие
интеллектуальный анализ данных внутри СУБД. Компонент mcMining обес-
печивает библиотеку функций, которые реализуют параллельные алгорит-
мы интеллектуального анализа данных в оперативной памяти для много-
ядерных процессоров. В структуре решения присутствует компонент СУБД,
обеспечивающий низкоуровневые функции доступа к данным. Для СУБД
PostgreSQL в качестве данного компонента используется PostgreSQL SPI
(Server Programming Interface).

Компонент pgMining состоит из двух основных подсистем: Frontend и
Backend. Подсистема Frontend представляет собой интерфейс прикладно-
го программиста баз данных и обеспечивает функции, позволяющие вы-



149

Рис. 4.2. Системная архитектура интеграции интеллектуального анализа
данных в СУБД PostgreSQL

полнять анализ данных внутри СУБД и извлекать результаты анализа,
сохраненные в виде промежуточного описания в формате JSON.

Подсистема Backend реализует внутренний интерфейс и состоит из сле-
дующих модулей: Wrapper и Cache manager. Модуль Wrapper обеспечива-
ет обертки для функций библиотеки mcMining, позволяющие осуществ-
лять вызов параллельного аналитического алгоритма и сохранять резуль-
тат анализа в базе данных в виде промежуточного описания в формате
JSON.

Модуль Cache manager обеспечивает буферный пул для долговременно-
го хранения в оперативной памяти предварительно вычисляемых структур
данных, которые могут быть многократно использованы в дальнейшем для
интеллектуального анализа данных.

4.2.1. Внешний и внутренний интерфейсы

Внешний интерфейс (подсистема Frontend) обеспечивает функции двух
видов: анализаторы и экстракторы. Функция-анализатор выполняет ин-
теллектуальный анализ данных в рамках СУБД и формирует промежу-
точное представление результатов анализа в формате JSON. Функция-экс-
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трактор трансформирует результаты анализа из промежуточного описа-
ния в формате JSON в табличный вид.

1  -  - Кластеризация данных с помощью алг оритма PAM
2 FUNCTION pgdmPAM(
3 t ex t name ,  -  - Имя таблицы с точками данных
4 integer dim ,  -  - Размерность точек
5 integer k ,  -  - Количе ство кластеров
6 ) RETURNS integer  -  - ИД операции

Рис. 4.3. Интерфейс функции-анализатора

Пример интерфейса функции-анализатора представлен на рис. 4.3. В ка-
честве параметров в функцию передаются имя таблицы с данными, подле-
жащими анализу, а также другие параметры, которые являются специфич-
ными для конкретного аналитического алгоритма (например, количество
кластеров для задачи кластеризации или пороговое значение минимальной
поддержки для задачи поиска шаблонов).

Параметры функции-анализатора имеют схожую семантику, что и соот-
ветствующая ей функция библиотеки mcMining (см. раздел 4.2.3). Функция-
анализатор возвращает уникальный идентификатор аналитической опера-
ции, который в дальнейшем используется прикладным программистом для
преобразования результатов анализа в реляционные таблицы.

1 FUNCTION pgdmClusters (
2 c l u s t e r i n gRe su l t I d integer  -  - ИД операции
3 ) RETURNS TABLE(
4 po int Id integer ,  -  - Номер точки данных
5 c l u s t e r I d integer )  -  - Номер кластера

Рис. 4.4. Интерфейс функции-экстрактора

Интерфейс функции-экстрактора представлен на рис. 4.4. В качестве
параметров в функцию передаются уникальный идентификатор аналити-
ческой операции, выполненной ранее с помощью вызова функции-анализа-
тора. Функция возвращает соответствующую таблицу данных, полученных
из JSON-элемента данных.
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1 // Обертка системно г о уровня для алг оритма кластеризации PAM.
2 // Входные данные соответствуют входным данным обертки функции - анализатора .
3 // Возвращает ре зультат в виде текста промежуточно г о описания в формате JSON.
4 Datum wrap_pgPAM(PG_FUNCTION_ARGS) ;

Рис. 4.5. Интерфейс обертки системного уровня

Модуль Wrapper, входящий в подсистему Backend, для каждой функции-
анализатора обеспечивает обертку параллельного аналитического алгорит-
ма. На рис. 4.5 приведен интерфейс обертки для функции-анализатора,
представленной выше на рис. 4.3.

Обертка системного уровня возвращает значения типа Datum, представ-
ляющий собой универсальный тип данных СУБД PostgreSQL, к которому
может быть приведено значение любого типа. Стандартная макроподста-
новка СУБД PostgreSQL PG_FUNCTION_ARGS используется для передачи па-
раметров в пользовательские функции.

4.2.2. Управление буферным пулом

1 // За грузить объект в кэш.
2 // Возвращает 0 в случае успеха или отрицательный код ошибки .
3 int cache_putObject (
4 char \ast objID , // Уникальный идентификатор объекта , размещаемо г о в кэше
5 void \ast data , // Указатель на буфер с данными
6 int s i z e ) ; // Размер данных
7

8 // Поиск в кэше объекта с заданным уникальным идентификатором.
9 // Возвращет указатель на объект или NULL в случае отсутствия объекта .

10 void \ast cache_getObject (char \ast objID ) ;

Рис. 4.6. Интерфейс подсистемы Cache manager

Модуль Cache manager экспортирует основные функции, представлен-
ные на рис. 4.6, которые обеспечивают управление буферным пулом для
хранения в оперативной памяти предварительно вычисляемых структур
данных.

Функция cache_getObject выполняет поиск в буферном пуле пред-
вычисленной структуры данных с указанным идентификатором. Функция
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cache_putObject выполняет загрузку указанной структуры данных в бу-
ферный пул (если она не была загружена ранее). В случае, если в буферном
пуле отсутствует запрашиваемое пространство, выполняется выбор струк-
туры данных-«жертвы», которая должна быть замещена поступившей. Вы-
бор «жертвы» осуществляется в соответствии со стратегией замещения,
которая является параметром системы. В качестве стратегии замещения
используется один из известных алгоритмов замещения страниц в буфер-
ном пуле, применяемых в операционных системах и СУБД: LRU-K [170],
LFU-K [223] и др.

4.2.3. Библиотека параллельных алгоритмов

1 // Кластеризация данных PAM ( Par t i t i on i n g Around Medoids ) .
2 // Возвращает 0 в случае успеха или отрицательный код ошибки .
3 int mcPAM(
4 void \ast inpData , // Указатель на буфер с точками
5 int dim , // Размерность точек
6 int N, // Количе ство точек
7 int k , // Количе ство кластеров
8 void \ast outData , // Указатель на буфер с выходными данными
9 void \ast distMatr ) ; // Предвычисленная матрица рас стояний

Рис. 4.7. Интерфейс функции библиотеки mcMining

Компонент mcMining представляет собой библиотеку функций, кото-
рые реализуют параллельные алгоритмы интеллектуального анализа дан-
ных в оперативной памяти для многоядерных процессоров. Пример интер-
фейса библиотечной функции представлен на рис. 4.7.

В качестве параметров в функцию передаются указатель на буфер с
исходными данными, подлежащими анализу, указатель на буфер для за-
писи результатов анализа, а также другие параметры, которые являют-
ся специфичными для конкретного аналитического алгоритма (например,
количество кластеров для задачи кластеризации или пороговое значение
минимальной поддержки для задачи поиска шаблонов).

В интерфейс библиотечной функции также включается один или бо-
лее параметров, обеспечивающих использование параллельным аналити-
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ческим алгоритмом предварительно вычисленных структур данных. Ко-
личество и семантика указанных параметров зависят от конкретного ана-
литического алгоритма.

Типичным примером предварительно вычисляемой структуры данных
может служить матрица расстояний, в которой хранятся значения рас-
стояний (схожести) между каждой парой элементов исходного множества.
Матрица расстояний может быть многократно использована для выполне-
ния кластеризации данных или классификации по принципу ближайших
соседей элементов исходного множества с различными параметрами (коли-
чество кластеров, количество «соседей» и др.).

4.3. Методы реализации

4.3.1. Организация хранения системных данных

1  -  - Таблица для хранения схем JSON - документов с ре зультатами анализа данных
2 CREATE TABLE pgMiningSchemaTab (
3 ID integer primary key ,  -  - Уникальный идентификатор описания
4 Schema JSON,  -  - Формальное описание структуры JSON - документа
5 Name char (50) )  -  - Наименование аналитиче ской задачи
6

7  -  - Таблица для хранения промежуточных пред ставлений ре зультатов кластеризации
8 CREATE TABLE pgCluster ingTab (
9 ID integer primary key ,  -  - Уникальный идентификатор операции

10 SchemaID integer  -  - Внешний ключ , с сылающийся на схему
11 foreign key SchemaID r e f e r e n c e s pgMiningSchemaTab ( ID) ,
12 Result JSON)  -  - Промежуточное пред ставление в формате JSON
13

14  -  - Генератор уникальных идентификаторов операций
15 CREATE SEQUENCE pgMiningID ;

Рис. 4.8. Схема системной базы данных

На рис. 4.8 представлена схема базы данных для хранения систем-
ных данных, необходимых для реализации описываемого подхода. Табли-
ца pgMiningSchemaTab предназначена для хранения JSON-схем промежу-
точного описания результатов анализа данных. Схема представляет собой
формальное описание структуры JSON-документа, выполненное на языке
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JSON Schema [196], который, в свою очередь, использует синтаксис JSON.
Данная таблица заполняется однократно во время инициализации системы.

1 {
2 " datase t " : { // Данные о кластеризуемых данных
3 "name" : "Название набора данных" ,
4 "pointsNumber" : 132 , // Количе ство точек
5 "pointsDimension " : 3 , // Размерность точек
6 " po in t s " : [ // Координаты точек
7 [ 3 . 2 4 ,  - 24.18 , 0 ] , // 1 - я точка
8 [ 1 8 . 4 5 , 32 .11 , 2 . 2 ] , // 2 - я точка
9 . . .

10 ]
11 } ,
12 " c l u s t e r i n gRe s u l t s " : { // Данные о ре зультатах кластеризации
13 " c luster ingMethod " : "PAM" , // Алг оритм кластеризации
14 " clustersNumber " : 3 , // Количе ство кластеров
15 " c l u s t e r sCapac i t y " : [ 5 7 , 33 , 4 2 ] , // Количе ство точек в кластерах
16 "medoids" : [ 4 5 , 12 , 8 ] , // Номера медоидов (точек - пред ставителей кластеров )
17 " c en t r o i d s " : [ // Координаты центров кластеров
18 [ 1 . 0 , 2 . 8 , 7 . 0 ] ,
19 [ 1 2 . 8 , 7 . 2 ,  - 3.1 ] ,
20 [ - 2.2 ,  - 3.7 , 1 5 . 8 ]
21 ] ,
22 " c l u s t e r s " : [ // Номера точек , разбитых по кластерам
23 [ 2 , 7 , 33 , 42 , 44 , 45 , 87 , . . . ] , // Точки 1 - г о кластера
24 [ 1 , 3 , 4 , 6 , 12 , 1 5 ] , // Точки 2 - г о кластера
25 [ 5 , 8 , 9 , 10 , 11 , 13 , 14 , . . . ] // Точки 3 - г о кластера
26 ]
27 }
28 }

Рис. 4.9. Пример JSON-описания результатов анализа данных

Таблица pgClusteringTab предназначена для хранения промежуточ-
ных JSON-описаний с результатами кластерного анализа данных и вклю-
чает в себя уникальный идентификатор аналитической операции (как пер-
вичный ключ), внешний ключ, обеспечивающий ссылку на схему описания
из таблицы pgMiningSchemaTab, и собственно JSON-описание. Результатом
каждого вызова функции-анализатора является добавление записи в дан-
ную таблицу. Пример промежуточного описания результатов кластериза-
ции данных представлен на рис. 4.9. В текстовом виде в формате JSON
хранятся данные о данных, подвергаемых кластеризации и результатах
анализа.
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Объект схемы хранения системных данных pgMiningID обеспечивает
генерацию уникальных идентификаторов аналитических операций в виде
последовательности уникальных значений.

4.3.2. Подсистема Frontend

1 // Кластеризация данных алг оритмом PAM в СУБД PostgreSQL
2 // Возвращает положительный ИД операции или отрицательный код ошибки .
3 int pgdmPAM (
4 char \ast inpTab , // Имя таблицы с точками для кластеризации
5 int dim , // Размерность точек (количе ство столбцов таблицы)
6 int k ) // Количе ство кластеров
7 {
8 // Ре гистрация хранимой процедуры - об ертки в схеме базы данных
9 PQexec ( pgdm_conninfo , "CREATE FUNCTION

10 wrap_pgPAM( text , i n t ege r , i n t ege r , r e a l ) RETURNS text AS
11 ’ pgmining ’ , ’wrap_pgPAM ’ LANGUAGE C STRICT; " ) ;
12 // Соединение с с ервером и запуск хранимой процедуры - об ертки
13 return PQexec ( conn ,
14 "INSERT INTO pgCluster ingTab (ID , SchemaID , Result ) VALUES (
15 nextva l ( ’ pgMiningID ’ ) , // Формирование ИД операции
16 ClusteringSchema , // ИД схемы для операции кластеризации
17 SELECT wrap_pgPAM(%s , %d , %d) ; " , // Вызов системной об ертки
18 inpTab , dim , k ) ) ; // Передача параметров в системную обертку
19 }

Рис. 4.10. Схема реализации функции-анализатора

Схема реализации функции-анализатора представлена на рис. 4.10. С
помощью стандартных функций СУБД PostgreSQL выполняется регистра-
ция в схеме базы данных хранимой процедуры-обертки, обеспечиваемой
модулем Wrapper. Далее СУБД осуществляет вызов обертки с парамет-
рами, переданными в функцию-анализатор. Данный вызов выполняется в
рамках запроса, который осуществляет вставку в базу данных промежу-
точного описания результатов анализа в формате JSON, сформированного
оберткой.

Схема реализации функции-экстрактора представлена на рис. 4.11. Вход-
ными данными функции-экстрактора являются уникальный идентифика-
тор аналитической операции, имя JSON-элемента с промежуточным опи-
санием результатов, которые необходимо сохранить в реляционном виде,
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1 // Извлечение ре зультатов кластеризации данных в форме реляционной таблицы
2 // Возвращает 0 в случае успеха или отрицательный код ошибки .
3 int pgClusterExtract (
4 int ID , // Уникальный идентификатор аналитиче ской операции
5 char \ast resName , // Имя JSON - элемента с промежуточным описанием ре зультатов
6 char \ast outTab ) // Имя таблицы для записи ре зультатов
7 {
8 char \ast relSchema = _pgdmExtractRelScheme ( ID , resName ) ;
9 return PQexec ( pgdm_conninfo ,

10 "INSERT INTO %s
11 SELECT json_to_record ( Result - >%s ) as x(%s )
12 FROM pgClusteringTab , pgMiningSchemaTab
13 WHERE pgClusteringTab . ID = %d AND
14 pgCluster ingTab . SchemaID = pgMiningSchemaTab . ID" ,
15 outTab , resName , relSchema , ID) ;
16 }

Рис. 4.11. Схема реализации функции-экстрактора

и имя таблицы для сохранения результатов. В реализации используются
стандартные функции обработки JSON-данных СУБД PostgreSQL, кото-
рые позволяют получить типы данных JSON-элементов и преобразовать
JSON-элементы в реляционные кортежи, которые сохраняются в реляци-
онной таблице.

4.3.3. Подсистема Backend

Модуль Wrapper для каждой функции-анализатора обеспечивает оберт-
ку параллельного аналитического алгоритма. Пример такой обертки при-
веден на рис. 4.12. Реализация обертки организована следующим обра-
зом. Сначала осуществляется разбор параметров, переданных от функции-
анализатора. Далее с помощью методов, экспортируемых бекендом, выпол-
няется проверка наличия входных и предвычисленных данных в буферном
пуле системы и их загрузка в кэш в случае отсутствия. Далее осуществ-
ляется вызов функции библиотеки mcMining, которая непосредственно ис-
полняет аналитический алгоритм на многоядерном ускорителе. По завер-
шении работы данной функции полученные результаты сериализуются в
текст c JSON-описанием. Итоговый текст возвращается в качестве резуль-
тата работы функции-обертки.
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1 // Обертка системно г о уровня для алг оритма кластеризации PAM.
2 // Входные данные соответствуют входным данным обертки функции - анализатора .
3 // Возвращает ре зультат в виде текста промежуточно г о описания в формате JSON.
4 Datum wrap_pgPAM(PG_FUNCTION_ARGS)
5 {
6 // Извлечение и преобразование входных параметров
7 // Имя таблицы с точками для кластеризации
8 char \ast inpTab = text_to_cstr ing (PG_GETARG_TEXT_P(0) ) ;
9 int dim = PG_GETARG_INT32(1 ) ; // Размерность точек данных

10 int k = PG_GETARG_INT32(2 ) ; // Количе ство кластеров
11 void \ast inpData ; // Указатель на буфер с данными для размещения в кэше
12

13 // Проверка наличия предвычисленной структуры данных в кэше
14 void \ast distMatr = cache_getObject ( s t r c a t ( inpTab , "_distMatr" ) ) ;
15 i f ( distMatr == NULL) {
16 // Проверка наличия данных в кэше
17 inpData = cache_getObject ( inpTab ) ;
18 i f ( inpData == NULL) {
19 // За грузка данных в кэш
20 inpData = ( f loat \ast ) mal loc (dim \ast N \ast s izeof ( f loat ) ) ;
21 wrap_tabRead ( inpData , inpTab , dim , &N) ;
22 cache_putObject ( inpTab , inpData , s izeof ( inpData ) ) ;
23 }
24 distMatr = mcCalcMatrix ( inpData , dim , N) ;
25 cache_putObject ( s t r c a t ( inpTab , "_distMatr" ) , distMatr , s izeof ( distMatr ) ) ;
26 }
27 // Выполнение кластеризации и сохранение ре зультатов
28 mcPAM_res \ast outData = mcPAM_resCreate ( ) ;
29 mcPAM(N, k , outData , distMatr ) ;
30 PG_RETURN_TEXT(JSON_pgPAM(N, k , outData , distMatr ) ) ;
31 }

Рис. 4.12. Схема реализации обертки системного уровня

4.4. Библиотека параллельных алгоритмов

В данном разделе описаны два параллельных алгоритма для много-
ядерных ускорителей, включаемых в библиотеку mcMining (см. раздел 4.2):
алгоритм PBlockwise для вычисления матрицы Евклидовых расстояний и
алгоритм PPAM для кластеризации точек Евклидова пространства.
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4.4.1. Алгоритм PBlockwise вычисления матрицы

евклидовых расстояний

Под матрицей Евклидовых расстояний (МЕР) в данной работе понима-
ется прямоугольная матрица, содержащая квадраты расстояний1 между
точками двух непустых множеств в Евклидовом пространстве. МЕР иг-
рают важную роль в приложениях, связанных с кластеризацией данных,
где необходимо вычислять расстояние между центрами кластеров и точек
данных, подвергаемых кластеризации: в задачах сегментирования меди-
цинских изображений [132,263], иерархической [54] и нечеткой [69] класте-
ризации данных ДНК-микрочипов и др.

Рассмотрим два непустых конечных множества из n и m точек в d-мер-
ном евклидовом пространстве. Точки первого множества рассматриваются
как строки матрицы A \in \BbbR n\times d, точки второго множества — как строки мат-
рицы B \in \BbbR m\times d. Обозначим как A(1, \cdot ), . . . , A(n, \cdot ) и B(1, \cdot ), . . . , B(m, \cdot ),
где A(i, \cdot ), B(j, \cdot ) \in \BbbR d, строки матриц A и B, соответственно. Тогда мат-
рица евклидовых расстояний M \in \BbbR n\times m состоит из строк M(1, \cdot ), . . . ,
M(n, \cdot ), где M(i, \cdot ) \in \BbbR m, M(i, j) = \| A(i, \cdot )  - B(j, \cdot )\| 2, и \| \cdot \| означает
евклидову норму2.

Предлагаемый алгоритм, получивший название PBlockwise, итеративно
вычисляет несколько расстояний от одной точки из первого множества до
блока точек из второго множества, где количество точек в блоке, block —
параметр алгоритма (см. алг. 4.1).

Внешний цикл (строка 2) перебирает первое множество точек и рас-
параллеливается. Внутренний цикл в строке 3 перебирает блоки точек из
второго множества. Цикл в строке 5 выполняет вычисления по координа-
там блока точек. Цикл в строке 8 вычисляет расстояния и компилируется
в две векторные операции. Строки 6 и 7 подсказывают компилятору о вы-
равнивании в памяти точки из первого множества и блока точек из второго

1Строго говоря, матрица должна содержать расстояния, но не их квадраты. Тем не менее, боль-
шинство авторов работ о матрицах Евклидовых расстояний придерживается данного соглашения [73].

2Заметим, что данное определение покрывает случай A \equiv B.
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Алг. 4.1. PBlockwise(in A, \~B, block; out D)
1: #pragma omp parallel for
2: for i from 1 to n do
3: for j from 1 to \lceil m

block\rceil do
4: sum\leftarrow 0
5: for k from 1 to d do
6: __assume_aligned(A(i, \cdot ), 64)
7: __assume_aligned(B(j + k, \cdot ), 64)
8: for \ell from 1 to block do
9: sum\ell \leftarrow sum\ell + (A(i, k) - \~B(j + k, \ell ))2

10: end for
11: end for
12: __assume_aligned(D(i, \cdot ), 64)
13: for k from 1 to block do
14: D(i, j \cdot block + k)\leftarrow sumk

15: end for
16: end for
17: end for
18: return D

множества соответственно. Наконец, цикл в строке 13 сохраняет вычислен-
ные расстояния в матрицу расстояний, причем эта операция компилирует-
ся в одну векторную операцию. Данному циклу предшествует подсказка
для компилятора (строка 12) о выравнивании результирующей матрицы
расстояний в памяти.

Описанный алгоритм предполагает, что мощность второго множества
точекm кратна block. Если это не так, необходимо увеличитьm до ближай-
шего целого числа, кратного block, путем дополнения матрицы B фиктив-
ными нулевыми строками. Для гарантии эффективной векторизации опе-
раций над матрицей B параметр block должен быть кратен значению ши-
рины векторного регистра. Шириной векторного регистра называют мак-
симальное количество элементов данных, которое можно поместить в ре-
гистр. Для Intel Xeon Phi размер векторного регистра составляет 512 бит,
что позволяет разместить в нем 16 вещественных чисел с одинарной точ-
ностью. Для получения большей выгоды от векторизации вычислений в
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качестве матрицы B необходимо взять матрицу, которая хранит наиболь-
шее по мощности множество точек из двух заданных.

1 typedef struct {
2 f loat x ;
3 f loat y ;
4 f loat z ;
5 } AoS ;

AoS \bfB [m];

(a) Массив из
структур

1 typedef struct {
2 f loat x [m] ;
3 f loat y [m] ;
4 f loat z [m] ;
5 } SoA ;

SoA \bfB ;

(b) Структура из
массивов

1 typedef struct {
2 f loat x [ b lock ] ;
3 f loat y [ b lock ] ;
4 f loat z [ b lock ] ;
5 } ASA;

ASA \bfB [\lceil m
block\rceil ];

(c) Массив структур
из массивов

Рис. 4.13. Основные способы компоновки массивов в памяти

Алгоритм PBlockwise предполагает также, что данные второго множе-
ства точек хранятся в памяти с применением способа компоновки ASA
(Array of Structures of Arrays). На рис. 4.13 представлены основные спосо-
бы компоновки массивов в памяти (в виде объявлений типов данных языка
C) [37].

Компоновка AoS (Array of Structures) предполагает хранение множе-
ства точек в виде массива, элементами которого являются структуры, и
часто используется как компоновка данных по умолчанию. В случае компо-
новки данных SoA (Structure of Arrays) для хранения каждой координаты
точек используются отдельные массивы. Это может приводить к конфлик-
там совместного доступа нитей к памяти, если сценарий доступа к данным
предполагает обработку смежных элементов. Компоновка ASA (Array of
Structures of Arrays) разбивает данные на блоки в соответствии с парамет-
ром block. ASA-block обобщает компоновки данных, рассмотренные выше:
ASA-1 соответствует AoS, а ASA-m соответствует SoA. Такая усложненная
компоновка данных способствует уменьшению кэш-промахов процессора и,
соответственно, повышает производительность вычисления матрицы рас-
стояний.

Для изменения компоновки второго множества точек применяется па-
раллельный алгоритм, выполняющий перестановку элементов матрицы ис-
ходных данных (см. алг. 4.2). Для заданного размера block и матрицы
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Алг. 4.2. Permute(in B, block; out \~B)
1: #pragma omp parallel for
2: for j from 1 to \lceil m

block\rceil do
3: for i from 1 to d do
4: for k from 1 to block do
5: \~B(j \cdot d+ i, k)\leftarrow B(j \cdot block + k, i)
6: end for
7: end for
8: end for
9: return \~B

B \in \BbbR m\times d с компоновкой данных AoS, алгоритм создает матрицу \~B \in 
\BbbR d\cdot 

\bigl\lceil 
m

block

\bigr\rceil 
\times block с компоновкой данных ASA-block (или SoA, если block = m).

4.4.2. Алгоритм PPAM кластеризации данных

на основе техники медоидов

Алг. 4.3. PPAM(in X, k, block, L; out C)
1: XASA \leftarrow Permute(X, block)
2: M \leftarrow PBlockwise(X,XASA, block)
3: C \leftarrow PBuild(M,k, L)
4: repeat
5: \{ Tmin, cmin, xmin\} \leftarrow PSwap(C,M,L)
6: Ccmin

\leftarrow xmin

7: until Tmin < 0
8: return C

Алгоритм PPAM (см. алг. 4.3) представляет собой параллельную вер-
сию алгоритма PAM [115], описанного в разделе 1.3.2, для многоядерных
систем архитектуры Intel MIC [78], и использует ранее введенные соответ-
ствующие обозначения. Множество кластеризуемых объектов представля-
ется в виде матрицыX \in \BbbR n\times d. В отличие от последовательного алгоритма,
используется предварительное вычисление расстояний между объектами
кластеризуемого множества X, которые сохраняются в матрице M \in \BbbR n\times n.
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Алгоритм действует следующим образом. Сначала с помощью вспомо-
гательного алгоритма Permute (см. алг. 4.2) элементы множества класте-
ризуемых объектов переставляются в соответствии с способом компоновки
данных ASA (см. рис. 4.13). После этого выполняется предварительное вы-
числение матрицы Евклидовых расстояний с помощью вспомогательного
алгоритма PBlockwise (см. раздел 4.4.1). Далее выполняется фаза Build
алгоритма (см. алг. 4.4). Затем циклически выполняются следующие дей-
ствия, реализующие фазу Swap алгоритма. Находится один из кластеризу-
емых объектов и один из медоидов, перестановка которых минимизирует
значение целевой функции, и указанные объекты меняются местами. Цикл
выполняется до тех пор, пока возможно улучшение значения целевой функ-
ции (найдены все медоиды, такие, что любая перестановка любого из них с
кластеризуемым объектом ухудшит значение целевой функции). Алгоритм
возвращает индексы медоидов в исходном множестве кластеризуемых объ-
ектов. Объект исходного множества принадлежит тому кластеру, медоид
которого является ближайшим к данному объекту.

В параллельной реализации фаз алгоритма Build и Swap используется
техника тайлинга (tiling) [37]. Тайлинг предполагает разбиение множества
итераций счетчика исходного цикла на непересекающиеся подмножества
меньшей мощности. Это приводит к разбиению исходного обрабатывае-
мого массива на блоки (тайлы) меньшего размера, которые могут быть
помещены в кэш-память процессора. Хранение данных в кэш-памяти для
их неоднократного использования в процессе обработки тайла снижает ко-
личество кэш-промахов и увеличивает общую эффективность алгоритма.
Указанная техника также дает компилятору больше информации о контек-
сте исполнения, и позволяет выполнить векторизацию вычислений в теле
цикла или развертку цикла [37]. Размер тайла является параметром алго-
ритма, обозначим его как L. В реализации используется рекомендуемый в
руководстве [111] размер тайла L=32.

Для более компактной записи циклов алгоритма, к которым применена
техника тайлинга, введем сокращенную запись оператора цикла, представ-
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1 for i :=1 to N
do

2 Process (A[ i ] )

(a) Исходный цикл

1 for i :=1 to N step L do
2 for i i := i to i+L do
3 Process (A[ i i ] )

(b) Цикл с тайлингом

1 for i :=1 to N t i l e L
do

2 Process (A[ i ] )

(c) Краткая запись цикла с тай-
лингом

Рис. 4.14. Тайлинг цикла

ленную на рис. 4.14.

Алг. 4.4. PBuild(in M , k, L; out C)
1: D \leftarrow \infty 
2: for \ell from 1 to k do
3: min\leftarrow \infty 
4: #pragma omp parallel for reduction(func\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}(sum) : \{ min,C\ell \} )
5: for i from 1 to n tile L do
6: sum\leftarrow 0
7: for j from 1 to n tile L do
8: if Dj is \infty then
9: sum\leftarrow sum+M(i, j)

10: else if Dj > M(i, j) then
11: sum\leftarrow sum+M(i, j) - Dj

12: end if
13: end for
14: if sum < min then
15: min\leftarrow sum; C\ell \leftarrow i
16: end if
17: end for
18: #pragma omp parallel for
19: for i from 1 to n do
20: Di \leftarrow min(Di,M(C\ell , i))
21: end for
22: end for
23: return C

Параллельная реализация фазы Build представлена в алг. 4.4. Алго-
ритм действует следующим образом. Вектор расстояний от точек до бли-
жайшего медоида, D, инициализируется значением\infty . Далее выполняется
цикл по всем кластерам, в котором осуществляется поиск медоида, мини-
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мизирующего значение целевой функции. Тело указанного цикла органи-
зовано следующим образом. Выполняется сканирование всех кластеризуе-
мых объектов, и для каждого объекта вычисляет значение целевой функ-
ции относительно данного объекта и ранее найденных медоидов. Объект,
на котором достигнут минимум целевой функции, добавляется в множе-
ство медоидов. Данный цикл распараллеливается с помощью стандартной
директивы компилятора OpenMP #pragma omp parallel for.

Алг. 4.5. PSwap(in C, M , L; out Tmin, cmin, xmin)
1: D \leftarrow \infty ; S \leftarrow \infty 
2: #pragma omp parallel for
3: for h from 1 to n tile L do
4: for i from 1 to k do
5: if Dh > M(h,Ci) then
6: Sh \leftarrow Dh

7: Dh \leftarrow M(h,Ci)
8: else if Sh > M(h,Ci) then
9: Sh \leftarrow M(h,Ci)

10: end if
11: end for
12: end for
13: #pragma omp parallel for reduction(func\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}(T ) : \{ Tmin, cmin, omin\} )
14: for h from 1 to n tile L do
15: for i from 1 to k do
16: T \leftarrow 0
17: for \ell from 1 to n tile L do
18: T \leftarrow T + Delta(M, \ell , Ci, h,D\ell , S\ell )
19: end for
20: if T < Tmin then
21: Tmin \leftarrow T ; cmin \leftarrow i; xmin \leftarrow h
22: end if
23: end for
24: end for
25: return \{ Tmin, cmin, xmin\} 

Сканирование кластеризуемых объектов осуществляется с помощью опи-
санной выше техники тайлинга. Этот же прием применяется во вложенном
цикле, где выполняется вычисление значений целевой функции.
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В качестве завершающей тело цикла операции алгоритм обновляет зна-
чения вектора расстояний от каждой точки до ближайшего к ней медоида.
Алгоритм возвращает начальную расстановку медоидов, используемую да-
лее в фазе Swap.

Параллельная реализация фазы Swap представлена в алг. 4.5. Алгоритм
действует следующим образом. Выполняется сканирование кластеризуе-
мых объектов, и выполняются следующие действия: замена каждого медо-
ида на кластеризуемый объект и вычисление соответствующего изменения
значения целевой функции. При этом осуществляется поиск минимального
значения целевой функции и индексов медоида и кластеризуемого объекта,
на которых найденный минимум достигается. Цикл, выполняющий скани-
рование, распараллеливается с помощью стандартной директивы компиля-
тора OpenMP pragma omp parallel for.

Алг. 4.6. Delta(in M, j, c, h, d, s; out delta)
1: if M(j, c) > d and M(j, h) > d then
2: delta\leftarrow 0
3: else if M(j, c) = d then
4: if M(j, h) < s then
5: delta\leftarrow M(j, h) - d
6: else
7: delta\leftarrow s - d
8: end if
9: else if M(j, h) < d then

10: delta\leftarrow M(j, h) - d
11: end if
12: return delta

Реализация вычисления изменения значения целевой функции соот-
ветствует классическому алгоритму PAM (см. алг. 1.4) и представлена в
алг. 4.6.
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4.5. Вычислительные эксперименты

Цели экспериментов

В экспериментах исследовалась эффективность предложенных алго-
ритмов PBlockwise и PPAM, а также эффективность использования этих
алгоритмов в рамках библиотеки pgMining.

Производительность и масштабируемость алгоритма PBlockwise срав-
нивалась с прямолинейным алгоритмом вычисления МЕР, описанным в
работе [132] (далее будет упоминаться как Straightforward), и реализаци-
ей вычисления МЕР с помощью функции из библиотеки Intel Math Kernel
Library (MKL) [270], оптимизированной для Intel Xeon Phi.

Также исследовалось качество кластеризации, которое обеспечивает ал-
горитм PPAM, чтобы подтвердить его робастность (устойчивость к шумам
в данных). Для этих целей использована мера силуэтного коэффициента,
определяемая следующим образом [115] (где X — множество из n класте-
ризуемых объектов, \rho — функция расстояния, C1, . . . , Ck — полученные
кластеры, объекты x \in Ci, y \in Cj):

\scrS (X) := 1
n

\sum 
x\in X

b(x) - a(x)
\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}\{ a(x),b(x)\} ,

a(x) :=
\sum 

y\in Ci\wedge x \not =y \rho (x,y)

| Ci|  - 1 ,

b(x) := min
Cj : 1\leqslant j\leqslant k\wedge j \not =i

\sum 
y\in Cj

\rho (x,y)

| Cj | .

(4.1)

Областью значений силуэтного коэффициента является интервал ( - 1, 1),
лучшему качеству соответствует большее значение [99].

Наборы данных

В экспериментах, исследующих производительность алгоритма, исполь-
зовались наборы данных, описанные в табл. 4.1. Наборы данных Census [153],
FCS Human [80] и Haiti [131] взяты из реальных приложений. Наборы
данных MixSim и ADS являются синтетическими и получены с помощью
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Табл. 4.1. Наборы данных для экспериментов
Набор d n m Вид Семантика
MixSim 5 35 \cdot 210 35 \cdot 210 Синтетический Получен генератором из [155]
Census 67 35 \cdot 210 35 \cdot 210 Реальный Результаты переписи населения

США [153]
FCS 423 18 \cdot 210 18 \cdot 210 Реальный Агрегированная информация
Human о геноме человека [80]
Power 3 35 \cdot 210 35 \cdot 210 Реальный Информация о домашнем

энергопотреблении [136]
ADS-16 16 106 103 Синтетический Наборы данных из [132]
ADS-64 64
ADS-256 256
Haiti 3 45 \cdot 210 45 \cdot 210 Реальный Спутниковое фото

высокого разрешения [131]

программ-генераторов, описанных в работах [155] и [166] соответственно.
Группа наборов данных ADS (Aligned Data Set) использовалась для экспе-
риментальной оценки алгоритма Straightforward в работе [132].

Исследование качества кластеризации проводилось на наборах данных
BLE RSSI [159] (более 6 500 15-атрибутных объектов) и Avila [224] (более
20.5 тыс. 10-атрибутных объектов), в которых у 2% объектов в два атрибута
вносились шумы.

Аппаратная платформа

Табл. 4.2. Характеристики аппаратной платформы
Характеристика Хост Сопроцессор MIC
Модель, Intel Xeon X5680 Phi (KNC), SE10X
Количество физических ядер 2\times 6 61
Гиперпоточность 2 4
Количество логических ядер 24 244
Частота, ГГц 3.33 1.1
Размер VPU, бит 128 512
Пиковая производительность, TFLOPS 0.371 1.076
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Эксперименты проведены на узле вычислительного кластера Торна-
до ЮУрГУ [6]. Характеристики хост и MIC системы узла приведены в
табл. 4.2.

Результаты

Эффективность алгоритма PBlockwise. На рис. 4.15 и рис. 4.16
показаны время работы, ускорение и параллельная эффективность иссле-
дуемых алгоритмов вычисления квадратных и прямоугольных МЕР соот-
ветственно.

Результаты экспериментов с квадратными МЕР показывают, что алго-
ритм PBlockwise(ASA-512) занимает второе место после Intel MKL, и по-
чти сравнивается с Intel MKL на наборе данных MixSim, когда значение d
выровнено на 16. В то же время Intel MKL показывает почти худшие уско-
рение и параллельную эффективность среди исследуемых алгоритмов.

Алгоритмы, за исключением Intel MKL и PBlockwise(SoA), показыва-
ют близкое к линейному ускорение и эффективность примерно 80\%, когда
количество нитей равно количеству физических ядер аппаратной платфор-
мы. При этом, если количество нитей превышает количество ядер, то толь-
ко алгоритм PBlockwise(ASA-512) сохраняет ранее описанное поведение,
показывая ускорение до 200 и эффективность как минимум 80\%. В то же
время ускорение и параллельная эффективность других алгоритмов пере-
стают увеличиваться или даже резко падают.

Эксперименты с вычислением прямоугольных матриц показывают сле-
дующие результаты. PBlockwise(ASA-512) превосходит по скорости работы
все прочие алгоритмы на наборе данных ADS-16 и показывает сравнимый
результат с алгоритмом Intel MKL на наборе ADS-64. На наборе данных
ADS-256 алгоритм Intel MKL превосходит прочие алгоритмы. Что касает-
ся масштабируемости, можно видеть примерно ту же картину, что и для
квадратных матриц. Если количество нитей совпадает с количеством фи-
зических ядер, PBlockwise(ASA-512) показывает ускорение, близкое к ли-
нейному, и параллельную эффективность 90\%. В диапазоне от 60 до 240
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(a) Набор данных MixSim (d выровнено до 16)

(b) Набор данных Census (d выровнено до 80)

(c) Набор данных FCS Human (d выровнено до 432)

Рис. 4.15. Время работы, ускорение и эффективность алгоритма
PhiBlockwise на квадратных матрицах

нитей PBlockwise показывает лучшую масштабируемость, ускоряясь до 160
раз и показывая параллельную эффективность 70\%. Можно заключить,
что алгоритм PBlockwise(ASA-512) показывает лучшие результаты на пря-
моугольных матрицах малой размерности (примерно при d \leqslant 32).

Производительность алгоритма PBlockwise(ASA-512) на системах Intel
Xeon и Intel Xeon Phi в сравнении с Straightforward представлена в табл. 4.3.
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(a) Набор данных ADS-16

(b) Набор данных ADS-64

(c) Набор данных ADS-256

Рис. 4.16. Время работы, ускорение и эффективность алгоритма
PBlockwise на прямоугольных матрицах

Можно видеть, что PBlockwise(ASA-512) работает в 3.5–8 раз быстрее на
Intel Xeon Phi, чем на хосте с двумя процессорами Intel Xeon. Алгоритм
Straightforward, также как и PBlockwise(ASA-512), быстрее работает на Intel
Xeon Phi, чем на Intel Xeon. В то же время PBlockwise показывает луч-
шее время на указанных платформах. Отметим также, что алгоритм Intel
MKL превосходит PBlockwise(ASA-512) на данных большой размерности
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Табл. 4.3. Время работы на наборах данных ADS, с

Набор

Intel Xeon Phi (KNC) 2\times Intel Xeon CPU Соотношение
1.076 TFLOPS 0.371 TFLOPS 2\times CPU/Phi

PBlockwise Intel Straight- PBlockwise Intel Straight- PBlockwise Straight-
(ASA-512) MKL forward (ASA-512) MKL forward (ASA-512) forward

ADS-16 0.28 0.76 1.05 1.04 3.02 1.00 3.7\times 1.0\times 
ADS-64 0.98 0.88 1.36 3.78 3.81 4.25 3.9\times 3.1\times 
ADS-256 3.71 1.92 3.79 30.32 5.14 31.41 8.2\times 8.3\times 

(примерно при d > 32) на обеих платформах.

(a) Ускорение

(b) Параллельная эффективность

Рис. 4.17. Масштабируемость алгоритма PPAM на различных платфор-
мах (слева направо: 2\times Intel Xeon, Intel Xeon Phi KNC, Intel Xeon Phi KNL)

Эффективность алгоритма PPAM. Результаты экспериментов пред-
ставлены на рис. 4.17. Ускорение алгоритма близко к линейному, а парал-
лельная эффективность, в свою очередь, — к 100%, когда количество нитей
совпадает с количеством физических ядер, на которых выполняется алго-
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ритм (для всех рассматриваемых аппаратных платформ: на 12 ядрах для
Intel Xeon, на 60 ядрах для Intel Xeon Phi KNC и 68 ядрах для Intel Xeon Phi
KNL, соответственно). Ускорение и параллельная эффективность падают,
когда алгоритм использует более одной нити на физическое ядро. Результа-
ты экспериментов позволяют заключить, что после ускорения вычисления
матрицы Евклидовых расстояний алгоритм PPAM показывает хорошую
масштабируемость на рассматриваемых аппаратных платформах.

(a) Набор данных FCS Human (b) Набор данных MixSim

(c) Набор данных Census (d) Набор данных Power

Рис. 4.18. Производительность алгоритма pgPAM

Сравнение PPAM с аналогами. В табл. 4.4 представлены резуль-
таты сравнения быстродействия алгоритмов PPAM и GPUPAM на основе
набора данных и результатов экспериментов из работы [131]. PPAM запус-
кается на двух ядрах ускорителя Intel MIC, обеспечивающих пиковую про-
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Табл. 4.4. Сравнение быстродействия алгоритмов GPUPAM и PPAM
Алгоритм GPUPAM PPAM
Платформа NVIDIA GeForce410 Intel Xeon Phi 7290
Кол-во физ. ядер 48 2
Частота, ГГц 1.15 1.5
Пик. произв-ть, GFLOPS 73 96
Время работы, с 197 91

изводительность ускорителя, относительно близкую к производительности
той платформы, на которой запускался алгоритм GPUPAM. Результаты
показывают, что алгоритм PPAM, использующий предвычисление матри-
цы расстояний и технику тайлинга циклов в реализации фаз Build и Swap,
в итоге опережает конкурента.

В табл. 4.5 представлены результаты экспериментов по сравнению ка-
чества кластеризации алгоритма PPAM с аналогами. Показано отношение
времени выполнения параллельных версий различных алгоритмов класте-
ризации на одной и той же аппаратной платформе (в секундах) к значе-
нию силуэтного коэффициента [115] от результата кластеризации. Мож-
но видеть, что разработанный алгоритм опережает конкурентов, посколь-
ку демонстрирует более высокое качество кластеризации за счет большей
устойчивости к шумам в данных.

Табл. 4.5. Сравнение качества кластеризации PPAM и аналогов

Алгоритм Время/Качество кластеризации
Набор BLE RSSI [159] Набор Avila [224]

(2% шумов) (2% шумов)
k-Medians [97] 81.1 163.2
k-Medoids [168] 83.3 52.7
PPAM 38.3 42.2

Эффективность алгоритмов PBlockwise и PPAM в рамках биб-
лиотеки pgMining. Производительность алгоритма-обертки pgPAM срав-
нивалась с реализацией алгоритма PAM, имеющейся в системе интеллек-
туального анализа данных R [155] (на платформе процессора Intel Xeon).
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Алгоритм pgPAM выполнялся на различных аппаратных платформах, при
этом рассматривались два различных случая выполнения: a) матрица Ев-
клидовых расстояний предварительно вычислена и помещена в буферный
пул с помощью функций подсистемы Cache Manager и b) матрица матрица
Евклидовых расстояний отсутствует в буферном пуле.

Результаты экспериментов представлены на рис. 4.18. Можно видеть,
что реализация PAM из системы R уступает реализациям pgPAM на вы-
шеуказанных платформах. В рамках каждой платформы предвычисление
матрицы Евклидовых расстояний обеспечивает более высокое быстродей-
ствие алгоритма pgPAM. В силу эффективной векторизации вычислений
матрицы расстояний и поиска кластеров алгоритм pgPAM показывает бо-
лее высокое быстродействие на платформах Intel Xeon Phi, чем на цен-
тральном процессоре Intel Xeon.

4.6. Выводы по главе 4

В данной главе предложен подход к интеграции интеллектуального ана-
лиза данных в реляционную СУБД. Интеллектуальный анализ данных,
внедренный в СУБД, позволяет избежать накладных расходов на экспорт
данных из СУБД во внешнюю аналитическую систему и импорт резуль-
татов анализа обратно в СУБД. Использование аналитических функций в
рамках СУБД обеспечивает конечному пользователю полный спектр сер-
висов, встроенных в СУБД (оптимизация запросов, поиск на основе индек-
сирования данных, управление буферным пулом и др.). В качестве целе-
вой площадки реализации подхода выбрана свободная СУБД PostgreSQL,
представлены архитектура и методы реализации предложенного подхода.
Предложенный подход базируется на следующих основных идеях.

Параллельные алгоритмы анализа данных для современных многоядер-
ных ускорителей инкапсулируются в хранимых процедурах СУБД. Инкап-
суляция параллелизма обеспечивает прозрачное использование аналитиче-
ских функций прикладным программистом баз данных.
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СУБД обеспечивает буферный пул для долговременного хранения в
оперативной памяти предварительно вычисляемых структур данных (на-
пример, матрица расстояний между объектами подвергаемого кластериза-
ции множества), которые могут быть многократно использованы в даль-
нейшем аналитическими алгоритмами. Повторное использование предвы-
численных структур данных снизит накладные вычислительные расходы
при выполнении аналитических алгоритмов.

Результаты интеллектуального анализа данных сохраняются в базе дан-
ных в промежуточном (нереляционном) представлении, в качестве которо-
го используется формат JSON. Для каждой базовой задачи анализа данных
схема (формальное описание структуры) JSON-документа с результатами
анализа предварительно разрабатывается системным программистом и со-
храняется в базе данных. Прикладной программист обеспечивается функ-
циями, позволяющими выполнить выборку нужных результатов из проме-
жуточного представления и сохранить эти результаты в виде реляционных
таблиц в базе данных. Использование формата JSON обеспечивает воз-
можность сохранения результатов интеллектуального анализа, которые не
всегда могут быть вписаны в предопределенную реляционную схему дан-
ных, требующую атомарности значений в ячейках реляционных таблиц.
JSON-представление может включать в себя описание не только резуль-
татов анализа, но также и его метаданных (например, время выполнения
алгоритма в различных фазах его работы), что может быть использовано
в экспериментальных исследованиях для интеллектуального анализа науч-
ных данных.

Предложенный подход предполагает внедрение параллельных алгорит-
мов интеллектуального анализа данных в реляционную СУБД открытым
кодом на основе определяемых пользователем функций. Описана систем-
ная архитектура и методы реализации подхода. Приведены результаты вы-
числительных экспериментов, исследующих эффективность предложенно-
го подхода.

Предложен новый параллельный алгоритм PBlockwise вычисления мат-
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рицы Евклидовых расстояний для многоядерных ускорителей. PBlockwise
входит в библиотеку параллельных алгоритмов, которая является частью
предложенного подхода, и обеспечивает предвычисление указанной струк-
туры данных, используемой в алгоритмах разделительной кластеризации.
Алгоритм PBlockwise использует специализированную компоновку данных
в памяти и выравнивание данных, обеспечивающие эффективную вектори-
зацию вычислений. Результаты проведенных экспериментов показали близ-
кое к линейному ускорение и параллельную эффективность не ниже 80%
алгоритма при совпадении количества используемых нитей с количеством
физических ядер ускорителя.

Предложен новый параллельный алгоритм PPAM кластеризации дан-
ных на основе техники медоидов для многоядерных ускорителей. Данный
алгоритм использует в качестве вспомогательного вышеуказанный алго-
ритм вычисления матрицы расстояний PBlockwise. Эффективная вектори-
зация вычислений достигается за счет использования выровненных данных
и тайлинга циклов. Результаты проведенных экспериментов показали близ-
кое к линейному ускорение и параллельную эффективность не ниже 80%
алгоритма при совпадении количества используемых нитей с количеством
физических ядер ускорителя.

Эксперименты, исследующие эффективность предложенных алгорит-
мов в рамках СУБД, показали, что предвычисление матрицы Евклидо-
вых расстояний обеспечивает более высокое быстродействие, и реализация
PPAM в PostgreSQL опережает аналог из системы R.

Результаты, описанные в этой главе, опубликованы в работах [21,22,25,
26,204–208].
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Глава 5. Интеграция в СУБД

фрагментного параллелизма

Данная глава посвящена проблеме внедрения фрагментного паралле-
лизма последовательные СУБД с открытым исходным кодом. Описаны
архитектура и принципы реализации параллельной СУБД PargreSQL, со-
зданной на основе свободной СУБД PostgreSQL. Представлены результаты
вычислительных экспериментов, исследующих масштабируемость разрабо-
танного решения.

5.1. Архитектура параллельной СУБД на базе

PostgreSQL

В данном разделе описана архитектура параллельной СУБД, построе-
ние которой осуществляется путем внедрения фрагментного параллелизма
в последовательную реляционную СУБД с открытым кодом. В качестве
целевой последовательной СУБД рассмотрена СУБД PostgreSQL, которая
в настоящее время является одной из наиболее надежных и популярных
реляционных СУБД с хорошо документированным открытым исходным
кодом [84, 194]. Результирующая параллельная СУБД получила название
PargreSQL.

5.1.1. Взаимодействие процессов СУБД

В основе архитектуры СУБД PargreSQL лежит модель «клиент-сер-
вер», наследуемая от СУБД PostgreSQL. Взаимодействие процессов СУБД
PargreSQL в сравнении с базовой СУБД представлено на рис. 5.1. В се-
ансе работы с СУБД PostgreSQL участвуют три вида взаимодействую-
щих процессов: процесс-клиент (frontend), процесс-сервер (backend) и де-
мон (daemon). Демон выполняет прием соединений от клиентов, создавая
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Рис. 5.1. Процессы СУБД

выделенный процесс-сервер для обработки запросов каждого отдельного
клиента.

В отличие от последовательной СУБД, в PargreSQL предполагается,
что клиент может взаимодействовать с двумя и более серверами одновре-
менно. Реализация компонентов par_Backend и par_Frontend осуществля-
ется на основе оригинальных компонентов Backend и Frontend СУБД Post-
greSQL соответственно. Компонент Backend дополняется методами, кото-
рые обеспечивают обмены кортежами. В компонент Frontend добавляются
методы, обеспечивающие тиражирование запросов и работу с несколькими
экземплярами компонента Backend.

В последовательной СУБД взаимодействие клиента и сервера осуществ-
ляется следующим образом (см. рис. 5.2a): клиент выполняет установку со-
единения с демоном, который после приема соединения с помощью систем-
ного вызова fork() создает серверный процесс для данного клиента. Далее
клиент направляет запрос процессу-серверу, который обрабатывает запрос
и отправляет полученные результаты клиенту. В отличие от последова-
тельной СУБД, взаимодействие между сервером СУБД PargreSQL и кли-
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Рис. 5.2. Клиент-серверное взаимодействие

ентским приложением осуществляется следующим образом (см. рис. 5.2b).
Клиентское приложение подключается последовательно к каждому демону
СУБД, в результате чего на каждом вычислительном узле кластерной си-
стемы запускается компонент par_Backend. Далее клиент последовательно
отправляет каждому из этих компонентов запрос. После получения запро-
са каждый экземпляр компонента par_Backend выполняет его над сво-
им фрагментом базы данных. При выполнении запроса компонент par_-
Backend обменивается данными с другими экземплярами в силу наличия в
плане запроса оператора exchange. По завершении обработки запроса кли-
ентское приложение получает от экземпляров результаты и выполняет их
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слияние в финальный результат.

5.1.2. Обработка запроса

parse rewrite

Parser Rewriter Planner

plan/optimize execute

Executor

(a) Последовательная СУБД PostgreSQL

parse rewrite

Parser Rewriter Planner

plan/optimize

Executor

parallelize

Parallelizer

execute

balance

Balancer

(b) Параллельная СУБД PargreSQL

Рис. 5.3. Обработка запроса в СУБД

Схема обработки запроса в СУБД PargreSQL представлена на рис. 5.3.
Выполнение этапов parse, rewrite, plan/optimize и execute осуществляется
так же, как и в последовательной СУБД.

На этапе parse осуществляется синтаксический разбор запроса на языке
SQL и формирование дерева разбора. На этапе rewrite выполняется пре-
образование дерева разбора в соответствии с правилами, которые заданы
администратором базы данных, например, в случае реализации пользо-
вательских представлений базы данных. Этап plan/optimize заключается
в построении последовательного плана запроса. Результатом данного эта-
па является физический план запроса, который имеет оптимальную оцен-
ку сложности [167]. Этап execute предполагает выполнение плана запроса.
Поскольку операции в плане запроса имеют итераторный интерфейс, ис-
полнение запроса реализуется посредством последовательного получения
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всех кортежей из корня плана запроса и применения к данным кортежам
соответствующей операции (вставка, удаление, обновление и др.).

На добавляемом в СУБД PargreSQL этапе parallelize выполняется фор-
мирование параллельного плана запроса (см. описание реализации парал-
лелизатора в разделе 5.2.3).

На этапе balance выполняется балансировка загрузки серверных про-
цессов [49], которая осуществляется одновременно с исполнением запроса.

5.1.3. Модульная структура

PostgreSQL

Parser

Rewriter

Storage

Executor

Planner

libpq

libpq-be libpq-fe

par_Storage

par_Exchange

par_Parallelizer

par_libpq

par_libpq-fe

par_Compat

use

PargreSQL

par_Balancer

use

use

use

use

Рис. 5.4. Архитектура СУБД PargreSQL

Модульная структура СУБД PargreSQL представлена на рис. 5.4. Ори-
гинальная СУБД PostgreSQL рассматривается как подсистема в рамках
СУБД PargreSQL. СУБД PostgreSQL содержит следующие подсистемы:

— Parser — подсистема, которая осуществляет синтаксический разбор
SQL-запросов;
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— Rewriter — подсистема, выполняющая преобразование запроса в соот-
ветствии с правилами подстановки, которые хранятся в базе данных
(например, для реализации представлений);

— Storage — подсистема, отвечающая за хранение данных и метаданных;

— Planner — подсистема, которая выполняет построение плана запроса;

— Executor — подсистема, которая реализует исполнение плана запроса;

— libpq — библиотека, реализующая протокол взаимодействия клиента
(подсистема libpq-fe) и сервера (подсистема libpq-be).

Для реализации СУБД PargreSQL необходимо внести изменения в ис-
ходный код следующих подсистем СУБД PostgreSQL: Storage, Executor
и Planner. Данные изменения обеспечивают внедрение следующих новых
подсистем:

— par_Storage — подсистема, обеспечивающая хранение и обработку ме-
таданных о фрагментации отношений;

— par_Exchange — подсистема, реализующая оператор exchange [222], ко-
торый обеспечивает пересылку кортежей между экземплярами СУБД
во время выполнения запроса;

— par_Parallelizer — подсистема, выполняющая добавление в нужные ме-
ста последовательного плана запроса операторов exсhange;

— par_Balancer — подсистема, выполняющая динамическую балансиров-
ку загрузки серверных процессов.

СУБД PargreSQL включает в себя следующие новые подсистемы, раз-
работка которых не предполагает внесение изменений в исходные тексты
СУБД PostgreSQL:
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— par_libpq-fe — надстройка над стандартной библиотекой libpq-fe СУБД
PostgreSQL, реализующая тиражирование запроса (отправку запроса
множеству серверов, на которых запущены экземпляры СУБД Pargre-
SQL);

— par_Compat — подсистема портирования, которая реализует прозрач-
ное подключение библиотеки par_libpq-fe к пользовательскому прило-
жению и обеспечивает использование параллельной СУБД PargreSQL
вместо оригинальной последовательной СУБД PostgreSQL без внесения
существенных изменений в исходный код приложения.

5.1.4. Развертывание компонентов

Клиент

libpq-fe

API

app

Сервер

Backend

(a) Последовательная СУБД PostgreSQL

Клиент

libpq-fe

API

par_libpq-fe

API

appconfig

Сервер

par_Backend

# Список строк подключения к экземплярам СУБД
# (по одной строке на каждый узел кластера)
dbname=postgres hostaddr=10.4.5.204 port=5432
dbname=postgres hostaddr=10.4.5.205 port=5432

(b) Параллельная СУБД PargreSQL

Рис. 5.5. Развертывание компонентов СУБД

Развертывание компонентов СУБД представлено на рис. 5.5. В СУБД
PostgreSQL на клиенте размещается библиотека libpq и приложение поль-
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зователя, а остальные компоненты размещаются на сервере. В СУБД Par-
greSQL на клиенте размещаются библиотеки par_libpq и libpq-fe, а ком-
понент Backend размещается на каждом вычислительном узле-сервере кла-
стерной системы.

В СУБД PargreSQL прикладной программист подключает к своему
приложению библиотеки par_libpq и libpq-fe и хранит на клиенте кон-
фигурационный файл с параметрами доступа к вычислительным узлам
кластерной системы (ip-адрес, порт, имя пользователя, пароль, имя базы
данных и др.).

5.2. Методы интеграции параллелизма

в реляционную СУБД на примере PostgreSQL

Данный раздел содержит описание основных методов, на которых ба-
зируется реализация параллельной СУБД PargreSQL, полученная путем
внедрения фрагментного параллелизма в свободную СУБД PostgreSQL.

5.2.1. Подсистема тиражирования

par_libpq-fe

par_PGconn

par_PQconnectdb()
par_PQstatus()
par_PQexec()
par_PQfinish()

libpq-fe

PGconn

PQconnectdb()
PQstatus()
PQexec()
PQfinish()

* 1

PGresult

Рис. 5.6. Классы, реализующие подсистему тиражирования

Диаграмма классов, реализующих подсистему тиражирования, показа-
на на рис. 5.6. Подсистема тиражирования par_libpq-fe представляет собой
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надстройку над оригинальной библиотекой libpq-fe СУБД PostgreSQL и
выполняет отправку запроса множеству серверов, на которых запущены
экземпляры СУБД PargreSQL. Подсистема par_libpq-fe имеет интерфейс,
аналогичный интерфейсу libpq-fe.

Табл. 5.1. Сравнение API
API PostgreSQL (libpq-fe) API PargreSQL (par_libpq-fe)

struct PGconn
Хранит данные о соединении с серве-
ром СУБД PostgreSQL.

struct par_PGconn
Хранит данные о соединениях с экзем-
плярами СУБД PargreSQL. Представ-
ляет собой массив структур PGconn.

PGconn *PQconnectdb(
const char *conninfo

)
Устанавливает соединение с сервером
СУБД PostgreSQL, указанным в стро-
ке подключения conninfo.

par_PGconn *par_PQconnectdb(
void

)
Устанавливает соединение с экземпля-
рами СУБД PargreSQL, указанными в
конфигурационном файле.

ConnStatusType PQstatus(
const PGconn *conn

)
Возвращает статус соединения с серве-
ром СУБД PostgreSQL.

ConnStatusType par_PQstatus(
const par_PGconn *conn

)
Возвращает статус соединения с
СУБД PargreSQL. Результат является
агрегацией результатов вызова функ-
ции PQstatus() всеми экземплярами.

PGresult *PQexec(
PGconn *conn,
const char *query

)
Отправляет запрос серверу СУБД
PostgreSQL.

PGresult *par_PQexec(
PGconn *conn,
const char *query

)
Отправляет запрос каждому экзем-
пляру СУБД PargreSQL посредством
вызова PQexec().

void PQfinish(
PGconn *conn

)
Завершает соединение с сервером
СУБД PostgreSQL.

void par_PQfinish(
par_PGconn *conn

)
Завершает соединения с экземплярами
СУБД PargreSQL.

В табл. 5.1 приведены основные отличия интерфейсов прикладного про-
граммирования par_libpq-fe от libpq-fe.
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5.2.2. Оператор обмена (exchange)

Структура оператора exchange

par_Exchange
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Рис. 5.7. Диаграмма классов оператора exchange

Реализация оператора exchange связана с добавлением в исходный код
оригинальной СУБД PostgreSQL новых функций и типов данных. Пакет
par_Exchange, содержащий новые классы, добавляемые в СУБД Postgre-
SQL, представлен на рис. 5.7.

Данный пакет содержит классы Merge, Split, Scatter и Gather, кото-
рые реализуют одноименные операторы-составные части exchange. Класс
Exchange_Builder представляет собой класс-строитель, создающий указан-
ные узлы параллельного плана запроса в виде цельного оператора exchange.

Хранение атрибута фрагментации реляционного отношения обеспечи-
вается добавлением в класс Plan, который в СУБД PostgreSQL реализует
узел плана запроса, целочисленного атрибута frag_attr.

Реализация метода next класса Split представлена на рис. 5.8. Узел
Split вызывает метод next левого сына и вычисляет значение функции пе-
ресылки от результирующего кортежа. Если функция пересылки возвра-
щает значение, которое совпадает с номером текущего вычислительного
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[right.isSending
           = TRUE] wait

left.next

tuple

[свой]

right.buffer := tuple

right.next

[чужой]

[NULL]

[tuple]

Рис. 5.8. Метод next класса Split

узла кластерной системы (результирующий кортеж является «своим»), то
узел Split завершает работу и возвращает значение данного кортежа в ка-
честве результата. Иначе результирующий кортеж является «чужим» (дол-
жен быть отправлен соответствующему вычислительному узлу кластерной
системы) и помещается в буфер правого сына (узел Scatter), выполняется
вызов метода next узла Scatter, и оператор exchange переводится в состо-
яние ожидания.

На рис. 5.9 представлена реализация метода next класса Merge. Узел
Merge попеременно вызывает методы next своего левого и правого сыно-
вей — узлов Gather и Split. Вызовы осуществляются до тех пор, пока опе-
ратор exchange находится в состоянии ожидания. Если оба сына вернули
пустое значение NULL, то входной поток кортежей пуст, и узел Merge за-
вершает работу, возвращая значение NULL. Если хотя бы один из сыновей
возвратил кортеж в качестве результата, то происходит завершение работы
узла Merge, и данный кортеж возвращается как результат работы.

Реализация метода next класса Scatter показана на рис. 5.10. Узел
Scatter не имеет сыновей, и вызов метода next запускает отправку кор-
тежа, который был размещен оператором Split в его входном буфере, на
тот вычислительный узел кластерной системы, номер которого возвратит
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even := not even

right.next

left.next

NULL

[tuple]

tuple

[tuple]

right.next

left.next

NULL

[tuple]

tuple

[tuple]

[even] [odd]

[NULL]

[NULL]

[NULL]

[NULL]

else

else

else

else

Рис. 5.9. Метод next класса Merge

Test[isSending
   = TRUE]

NULL[ok]

waitelse

[NULL]
Isend(NULL)

всем узламelse

isSending := FALSE

NULL

isSending := TRUE NULL

Рис. 5.10. Метод next класса Scatter

функция пересылки, примененная к данному кортежу. Если во время вы-
зова метода next предыдущая отправка кортежа не завершена, то возвра-
щается значение WAIT.
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[получен NULL
от всех узлов] NULL

[tuple]

else

Test

tuple

Irecv

nullcnt++ Irecv

waitelse

[NULL]

Рис. 5.11. Метод next класса Gather

Реализация метода next класса Gather (см. рис. 5.11) выглядит следу-
ющим образом. Оператор Gather инициирует получение кортежей от всех
вычислительных узлов кластерной системы. При вызове метода next дан-
ного оператора проверяются статусы операций получения, и если получен
кортеж от некоторого вычислительного узла, то запускается новая опера-
ция получения кортежа от данного узла, а полученный кортеж возвра-
щается в качестве результата. Если от всех кортежей получено значение
NULL, значит, обрабатываемое отношение исчерпано, и метод возвращает в
качестве результата NULL как признак конца данных.

Менеджер сообщений

Архитектура СУБД PargreSQL предполагает (см. раздел 5.1.1), что
серверные процессы должны порождаться динамически. В соответствии
с этим для реализации обменов данными стандартной технологии парал-
лельного программировании для систем с распределенной памятью MPI
(Message Passing Interface, интерфейс обмена сообщениями) [96] требует
определенной модификации.

В СУБД PargreSQL для организации обменов сообщениями, реализую-
щих описанные выше операторы scatter и gather, на основе MPI разрабо-
тан отдельный менеджер сообщений. Менеджер сообщений имеет сходный
с MPI интерфейс, представленный на рис. 5.12.

Менеджер сообщений состоит из двух частей: демон и библиотека. Де-
мон представляет собой MPI-программу, которая запускается независимо
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1 // Выдать номер текуще г о вычислительно г о узла
2 int CommRank( ) ;
3

4 // Выдать количе ство вычислительных узлов
5 int CommSize ( ) ;
6

7 // Запустить операцию отправки сообщения .
8 // Параметры:
9 // de s t  -  - номер узла - получателя

10 // por t  -  - порт операции
11 // s i z e  -  - длина сообщения
12 // bu f  -  - указатель на буфер с отправляемым сообщением
13 // r e que s t  -  - д е скриптор операции .
14 // Возвращаемое значение : 0 в случае успеха или отрицательный код ошибки .
15 int I send ( dest , port , s i z e , \ast buf , \ast r eque s t ) ;
16

17 // Запустить операцию приема сообщения .
18 // Параметры:
19 // por t  -  - порт операции
20 // s i z e  -  - длина сообщения
21 // bu f  -  - указатель на буфер с принятым сообщением
22 // r e que s t  -  - д е скриптор операции .
23 // Возвращаемое значение : 0 в случае успеха или отрицательный код ошибки .
24 int I r e cv ( src , port , s i z e , \ast buf , \ast r eque s t ) ;
25

26 // Проверить завершение заданной операции приема или отправки сообщения .
27 // r e que s t  -  - д е скриптор операции
28 // f l a g  -  - флаг завершения операции (TRUE или FALSE) .
29 // Возвращаемое значение : 0 в случае успеха или отрицательный код ошибки .
30 int Test ( request , \ast f l a g ) ;

Рис. 5.12. Интерфейс библиотеки обмена сообщениями

от СУБД PargreSQL в одном экземпляре на каждом вычислительном уз-
ле кластерной системы. Библиотека предоставляет серверным процессам
СУБД PargreSQL интерфейс для подключения к демону через общую па-
мять и организует обмен сообщениями.

5.2.3. Параллелизатор плана запроса

Подсистема параллелизатор (par_Parallelizer) обеспечивает создание
параллельного плана запроса путем вставки операторов exchange в после-
довательный план запроса. Параллелизатор осуществляет концевой обход
дерева последовательного плана и выполняет вставку оператора exchange
ниже узла с операцией соединения отношений, если атрибут фрагментации
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Рис. 5.13. Вставка оператора exchange

сына не совпадает с атрибутом, по которому производится соединение [222].
При этом атрибут фрагментации распространяется по дереву от листьев к
корню, поэтому в каждом узле плана запроса известно, по какому атрибуту
фрагментирован результат операции. Различные случаи вставки оператора
обмена в последовательный план запроса показаны на рис. 5.13.

При формировании плана запроса в СУБД PostgreSQL используются
следующие типы узла, реализующего операцию соединения: соединение хе-
шированием (HashJoin) [260], соединение слиянием (MergeJoin) [262] и со-
единение вложенными циклами (NestedLoop) [261]. Вставка оператора об-
мена в каждом из этих случаев имеет следующие особенности.

Операция HashJoin предполагает формирование хеш-таблицы для каж-
дого из отношений-аргументов операции соединения. Узел HashJoin имеет
два узла-потомка типа Hash, каждый из которых выполняет создание хеш-
таблицы для своего сына. Вставка оператора обмена осуществляется между
узлом Hash и его поддеревом (см. рис. 5.13a), чтобы создание хеш-таблицы
осуществлялось после того, как будут получены кортежи, отправленные
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другими вычислительными узами с помощью оператора exchange на теку-
щий вычислительный узел кластерной системы.

Операция MergeJoin предполагает предварительное выполнение сорти-
ровки отношений-аргументов операции соединении сыновьями Sort узла
MergeJoin. Вставка оператора обмена осуществляется между узлом Sort
и его поддеревом (см. рис. 5.13b), чтобы сортировка осуществлялась после
получения на текущем вычислительном узле кортежей от других вычис-
лительных узлов кластерной системы.

Операция NestedLoop предполагает, что правое отношение-аргумент опе-
рации целиком размещено в оперативной памяти для осуществления его
многократного сканирования во внутреннем цикле соединения. Правым сы-
ном узла NestedLoop является узел Material, который выполняет загрузку
данных своего сына в память. Вставка оператора обмена осуществляется
между узлом Material и его поддеревом (см. рис. 5.13c), чтобы загруз-
ка данных в память выполнялась после того, как будут получены корте-
жи, отправленные другими вычислительными узами с помощью оператора
exchange на текущий вычислительный узел кластерной системы. В против-
ном случае пересылка кортежей правого отношения будет осуществляться
столько раз, сколько кортежей в левом отношении. Это приводит к взаим-
ной блокировке серверных процессов, если фрагменты левого отношения
на разных вычислительных узлах кластерной системы имеют различное
количество кортежей.

На рис. 5.13d показана вставка оператора обмена в корень плана запро-
са. В данном случае оператор обмена обеспечивает слияние частичных ре-
зультатов запроса, полученных на различных вычислительных узлах кла-
стера, на узле-координаторе кластерной системы (см. раздел 1.2.2). Опе-
ратор обмена, вставляемый в корень плана запроса, имеет функцию пе-
ресылки, которая тождественна номеру вычислительного узла кластерной
системы, объявленного координатором.

Для получения корректного параллельного плана, помимо вставки опе-
ратора обмена в случае операции соединения отношений, требуется также
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вставка оператора обмена при обработке узлов плана, выполняющих сор-
тировку и агрегацию кортежей.

Операция Sort выполняет сортировку кортежей, поступающих из под-
дерева и оператор exchange может нарушить порядок кортежей, будучи
размещенным на уровень выше. В связи с этим в подобных случаях (см.
рис. 5.13e) оператор exchange вставляется в качестве дочернего, а не роди-
тельского узла Sort, чтобы выполнить сортировку кортежей после обменов.

Операция Agg используется для вычисления агрегатных функций MIN(),
MAX(), SUM() и др. в запросах на выборку без группировки. Поскольку опе-
рация агрегации должна обработать кортежи, находящиеся во всех фраг-
ментах отношения, то для получения корректных результатов потомком уз-
ла Agg вставляется оператор exchange (см. рис. 5.13f), в котором функция
пересылки возвращает номер вычислительного узла-координатора, обеспе-
чивая пересылку всех кортежей на вычислительный узел-координатор и
корректное вычисление агрегатной функции.

Операция GroupAgg используется для вычисления агрегатных функций
в запросах на выборку с группировкой кортежей. В отличие от предыду-
щего случая для получения корректного результата необходимо обрабо-
тать каждую группу целиком. Для этого в качестве потомка узла GroupAgg
вставляется оператор exchange с функцией пересылки, зависящей от атри-
бута группировки (см. рис. 5.13g). Это обеспечивает пересылку всех кор-
тежей из одной группы на один узел и, соответственно, корректное вычис-
ление агрегатной функции для каждой группы.

5.2.4. Обработка запросов на изменение данных

Рассмотренная в разделе 1.2.2 схема построения параллельного пла-
на предназначена для исполнения запросов на выборку кортежей из от-
ношений, фрагменты которых распределены по вычислительным узлам
кластерной системы. Для корректного выполнения запросов на вставку
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INSERT INSERT INSERT UPDATE UPDATE UPDATE

Рис. 5.14. Вставка и обновление кортежа в СУБД PargreSQL

и обновление кортежей данная схема должна быть модифицирована (см.
рис. 5.14).

При выполнении запроса INSERT необходимо обеспечить вставку корте-
жа только в один из фрагментов (номер которого совпадает с значением,
которое возвращает функция фрагментации для данного кортежа), несмот-
ря на то, что данный запрос подвергается тиражированию. При обработке
запроса UPDATE обновленные кортежи, для которых функция фрагмента-
ции выдает значение, отличное от номера текущего узла, должны быть
перемещены на соответствующий вычислительный узел.

Алгоритмы, приведенные в разделе 5.2.2, предназначены для запросов
на выборку данных (результирующие кортежи пересылаются клиенту) и
нуждаются в модификации для запросов на вставку и обновление данных.
В случае запроса INSERT результирующий кортеж должен быть вставлен в
соответствующую таблицу, в случае запроса UPDATE необходимо выполнить
удаление старой версии кортежа и вставку новой версии.

insert
plan

текущий узел

Рис. 5.15. Параллельный план запроса INSERT
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При обработке запросов на вставку данных алгоритмы модифициру-
ются следующим образом (см. рис. 5.15). В корень параллельного плана за-
проса вставляется узел, представляющий собой операцию выборки с усло-
вием \varphi (t) = mynode, где \varphi — функция фрагментации, mynode — номер
текущего вычислительного узла кластерной системы. Данное условие обес-
печит отбрасывание кортежей, которые должны быть вставлены в фраг-
менты указанной таблицы базы данных, хранящихся на вычислительных
узлах кластерной системы, отличных от текущего.

merge

split

scattergather

ex
ch

ang
e

измененный
кортеж t'

t'

t'

«удалить»

«вставить»

Рис. 5.16. Поток кортежей в операторе обмена при запросе UPDATE

Для обработки запросов на обновление данных оператор обмена моди-
фицируется следующим образом (см. рис. 5.16). Оператор обмена обнару-
живает кортежи, у которых изменилось значение атрибута фрагментации,
и создает копию таких кортежей. После этого один из этих экземпляров пе-
редается далее по плану с пометкой «удалить», второй экземпляр кортежа
передается на соответствующий вычислительный узел кластерной системы
с пометкой «вставить».

Таким образом, модифицированный алгоритм позволяет корректно об-
новлять кортежи, которые в результате изменения у них значения атрибута
фрагментации стали «чужими»: если \varphi (t\prime ) \not = \varphi (t), то на вычислительном
узле с номером \varphi (t) кортеж t удаляется, а на вычислительном узле с но-
мером \varphi (t\prime ) вставляется кортеж t\prime .
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5.2.5. Хранение метаданных о фрагментации

Способ фрагментации реляционного отношения определяется функци-
ей фрагментации, ассоциированной с данным отношением. Функция фраг-
ментации для каждого кортежа отношения вычисляет номер вычисли-
тельного узла, на котором должен быть размещен этот кортеж.

Чтобы предоставить экземпляру СУБД информацию о фрагментации
таблиц, язык баз данных должен быть расширен синтаксическими сред-
ствами, которые позволят указать функцию фрагментации при выполне-
нии команды CREATE TABLE, а словарь СУБД необходимо дополнить мета-
данными о фрагментации отношений.

Для организации хранения данных о фрагментации в словаре парал-
лельной СУБД PargreSQL в СУБД PostgreSQL в метаданные таблицы вво-
дится новый атрибут fragattr, который имеет строковый тип и задает имя
атрибута фрагментации данной таблицы.

1 CREATE TABLE Person (
2 id int ,
3 name varchar (30) ,
4 gender char (1 ) ,
5 b i r th date
6 ) WITH ( f r a g a t t r = id ) ;

Рис. 5.17. Создание таблицы в PargreSQL

Атрибут fragattr указывается при создании таблицы с помощью кон-
струкции WITH. Пример соответствующего запроса CREATE TABLE приведен
на рис. 5.17. Атрибут с именем, указанным в параметре fragattr таблицы,
определяется на домене целых неотрицательных чисел и используется при
обработке запросов на обновление и вставку данных, обеспечивая распре-
деление данных по вычислительным узлам кластерной системы в соответ-
ствии с функцией фрагментации \varphi (t) = t.fragattr mod N , где N — ко-
личество узлов в кластерной системе, mod — операция взятия остатка от
целочисленного деления.
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5.2.6. Прозрачное портирование приложений

1 // pos t g re sapp . c
2 #include <libpq - f e . h>
3 void main (void )
4 {
5 PGconn c = PQconnectdb ( . . . ) ;
6 PGresult r = PQexec ( c , . . . ) ;
7 . . .
8 PQfinish ( c ) ;
9 }

(a) Приложение PostreSQL

1 // pargresapp . c
2 #include <par_libpq - f e . h>
3 void main (void )
4 {
5 PGconn c = PQconnectdb ( . . . ) ;
6 PGresult r = PQexec ( c , . . . ) ;
7 . . .
8 PQfinish ( c ) ;
9 }

(b) Приложение PargreSQL

1 // par_Compat . h . c
2 #define PQconnectdb ( . . . ) \
3 par_PQconnectdb ( . . . )
4 #define PGconn \
5 par_PGconn
6 . . .

(c) Подсистема par_Compat

Рис. 5.18. Перенос приложений PostgreSQL в PargreSQL

Подсистема портирования par_Compat позволяет использовать библио-
теку par_libpq-fe с интерфейсом оригинальной библиотеки libpq-fe. Под-
система портирования реализуется в виде набора макроподстановок компи-
лятора, которые позволяют минимизировать изменения в исходных текстах
пользовательского приложения для СУБД PostgreSQL при портировании
приложений в параллельную СУБД PargreSQL. Данный набор макросов
заменяет функции оригинальной библиотеки libpq-fe на вызовы соответ-
ствующих функций подсистемы тиражирования par_libp-fe.

Таким образом, для переноса PostgreSQL-приложения в СУБД Pargre-
SQL в исходном тексте приложения требуется изменение одной строки ко-
да, выполняющей подключение библиотеки (см. рис. 5.18).
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1 // o r i g f i l e . c
2 #include " n ew f i l e . c"
3 typedef struct o r i g s t r u c t {
4 . . .
5 newstruct ns ;
6 } o r i g s t r u c t ;
7

8 // new f i l e . c
9 typedef struct newstruct {

10 . . .
11 } newstruct ;

(a) Добавление полей в структуру

1 // o r i g f i l e . c
2 #include " n ew f i l e . c"
3 int o r i g f unc ( ) {
4 . . .
5 newfunc ( ) ;
6 . . .
7 }
8

9 // new f i l e . c
10 int newfunc ( )
11 { . . . }

(b) Добавление оператора вызова
в функцию

Рис. 5.19. Внесение изменений в исходный код последовательной СУБД

5.2.7. Мягкая модификация исходных текстов

СУБД представляет собой сложное системное программное обеспече-
ние, исходные тексты которого исчисляются десятками тысяч строк. От-
сутствие технологической дисциплины при модификации исходных текстов
программных систем такого масштаба и сложности может иметь фаталь-
ные последствия для проекта.

Предлагаемый способ модификации исходных текстов позволяет мини-
мизировать вносимые в код изменения, инкапсулировав новый код в от-
дельных подсистемах. Дополнения в структуры данных и алгоритмы ин-
капсулируются в новых файлах исходных текстов, подключаемых к исход-
ным текстам оригинальной СУБД.

На рис. 5.19a показан пример применения данного метода для добав-
ления новых полей в оригинальную структуру данных. В новом файле
исходных текстов определяется тип newstruct, содержащий новые поля, а
в оригинальную структуру добавляется новое поле, имеющее тип данных
newstruct. На рис. 5.19b показан пример применения данного метода для
изменения оригинальных алгоритмов. В тело оригинальной функции до-
бавляется вызов новой функции newfunc(), при этом функция newfunc()

определяется в файле исходных текстов новой подсистемы.
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5.3. Вычислительные эксперименты

Цели и аппаратная платформа экспериментов

Целью вычислительных экспериментов являлась оценка эффективно-
сти предложенных методов и алгоритмов, реализованных в параллельной
СУБД PargreSQL, при обработке данных на платформе многопроцессор-
ной вычислительной системы с кластерной архитектурой. В соответствии с
этим были проведены эксперименты, в которых исследована масштабируе-
мость СУБД PargreSQL и выполнено сравнение производительности СУБД
PargreSQL с производительностью аналогичных систем.

Масштабируемость означает адекватное увеличение производительно-
сти при добавлении в систему дополнительных процессоров, модулей па-
мяти дисков и других аппаратных компонент. Сравнение производитель-
ности предполагает выполнение СУБД PargreSQL и другими системами
некоторого эталонного теста на одной и той же аппаратной платформе. В
качестве эталонного теста использовалась спецификация стандартного те-
ста производительности TPC-C, разработанных консорциумом TPC (Trans-
action Processing Council) [165].

Тест TPC-C измеряет производительность СУБД в ходе обработки сме-
си коротких транзакций, осуществляя моделирование деятельности типич-
ного склада (прием заказов, управлением учетом и доставкой товаров и
др.). В качестве меры производительности в тесте TPC-C используется
коммерческая пропускная способность, отражающая количество обрабо-
танных в минуту заказов. Мера производительности выражается двумя по-
казателями: пиковая скорость выполнения транзакций tpm-C (transactions-
per-minute-C, количество транзакций в минуту) и нормализованная сто-
имость системы $/tpm-C. Стоимость системы включает все аппаратные
средства и программное обеспечение, используемые в тесте, и стоимость
обслуживания оборудования в течение пяти лет.

Основными качественными характеристиками масштабируемости па-
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раллельной СУБД являются ускорение и расширяемость, определяемые
следующим образом [23].

Пусть A и B — две различные конфигурации параллельной машины
баз данных c фиксированной архитектурой, различающиеся количеством
процессоров и ассоциированных с ними устройств (при этом все конфи-
гурации предполагают пропорциональное наращивание модулей памяти и
дисков) и задан некоторый тест Q. Тогда ускорение aAB, получаемое при
переходе от конфигурации A к конфигурации B, определяется формулой
aAB =

tQA

tQB
, где tQA и tQB — это время, затраченное конфигурациями A и

B соответственно на выполнение теста Q. Ускорение позволяет определить
эффективность наращивания системы на сопоставимых задачах.

Пусть теперь задан набор тестов Q1, Q2, . . ., количественно превосходя-
щих некоторый фиксированный тест Q в i раз, где i — номер соответствую-
щего теста и конфигурации параллельной машины баз данных A1, A2, . . .,
превосходящие по степени параллелизма (количеству процессоров) некото-
рую минимальную конфигурацию A в j раз, где j — номер соответствую-
щей конфигурации. Тогда расширяемость ekm, получаемая при переходе
от конфигурации Ak к конфигурации Am(k < m), определяется формулой
ekm =

tQkAk

tQmAm
. Расширяемость позволяет измерить эффективность наращи-

вания системы на бо́льших задачах.
Говорят, что параллельная система хорошо масштабируема, если она

демонстрирует ускорение и расширяемость, близкие к линейным. Линей-
ное ускорение означает, что существует константа k > 0, что aAB = k \cdot dBdA
для любых конфигураций A и B (где d — количество процессоров в со-
ответствующей конфигурации). Линейная расширяемость означает, что
расширяемость остается равной единице для всех конфигураций данной
системной архитектуры.

Эксперименты проводились на суперкомпьютере «СКИФ-Аврора ЮУр-
ГУ» [6], характеристики которого представлены в табл. 5.2.
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Табл. 5.2. Аппаратная платформа экспериментов
Характеристика Значение
Кол-во выч. узлов/процессоров/ядер 736/1 472/8 832
Тип процессора Intel Xeon X5680
Оперативная память, Тб 3
Пиковая производительность, TFLOPS 117
Производительность LINPACK, TFLOPS 100.4

Результаты экспериментов
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(b) Ускорение

Рис. 5.20. Ускорение СУБД PargreSQL

В экспериментах на исследование ускорения СУБД PargreSQL испол-
няла запрос, предполагающий выполнение операции естественного соеди-
нения двух отношений по общему атрибуту. Соединяемые отношения име-
ли размеры 300 млн. и 7.5 млн. кортежей соответственно, распределяемые
равномерно по узлам кластера. Результаты данных экспериментов пред-
ставлены на рис. 5.20. Можно видеть, что СУБД PargreSQL демонстрирует
ускорение, близкое к линейному: от 75% до 100% от линейного.

В экспериментах, исследовавших расширяемость, СУБД PargreSQL ис-
полняла запрос, предполагающий выполнение операции естественного со-
единения двух отношений по общему атрибуту. Кортежи отношений равно-
мерно распределены по узлам кластера. Размеры соединяемых отношений
увеличивались пропорционально увеличению количества используемых уз-
лов кластера с множителем 12 млн. и 0.3 млн. кортежей соответственно
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Рис. 5.21. Расширяемость СУБД PargreSQL

(т.е. при использовании 128 узлов осуществлялось соединение отношений
из 1 536 млн. и 38.4 млн. кортежей соответственно). Результаты данных
экспериментов представлены на рис. 5.21. Эксперименты показывают, что
расширяемость СУБД PargreSQL близка к линейной: от 85% до 100% от
линейной.

Табл. 5.3. Результаты теста TPC-C

К
-в

о
кл

ие
нт

ов

tpm-C \downarrow 
29 2 202 531
26 2 197 183
30 2 195 122
32 2 194 285
27 2 189 189
31 2 188 235
28 2 181 818
25 2 173 913

К
-в

о
кл

ие
нт

ов

tpm-C \downarrow 
24 2 165 413
23 2 156 250
22 2 146 341
20 2 068 965
19 2 054 054
18 2 037 735
21 2 016 000
17 1 961 538

К
-в

о
кл

ие
нт

ов

tpm-C \downarrow 
16 1 882 353
15 1 747 572
14 1 647 058
13 1 529 411
12 1 358 490
11 1 346 938
10 1 290 322
9 1 270 588

К
-в

о
кл

ие
нт

ов

tpm-C \downarrow 
8 1 156 626
7 1 150 684
5 857 142
6 847 058
4 657 534
3 444 444
2 328 767
1 150 000

Результаты исследования эффективности СУБД PargreSQL на тесте
TPC-C приведены в табл. 5.3 в порядке убывания показателя tpm-C. В
тесте использовалось от 1 до 30 параллельно работающих клиентов, вы-
полняющих запросы к СУБД PargreSQL, запущенной на 12 узлах. Размер
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базы данных составлял 12 «складов». Данный результат позволяет СУБД
PargreSQL попасть в пятерку лидеров рейтинга TPC-C среди параллель-
ных СУБД для кластеров на сентябрь 2013 г. (см. табл. 5.4).

Табл. 5.4. Лидеры рейтинга TPC-C среди параллельных СУБД

№
п/п

Кластерная система СУБД К-во
узлов

К-во
клиентов

tpm-C

1 SPARC SuperCluster
with T3-4 Servers

Oracle Database
11g R2 Enterprise
Edition w/RAC
w/Partitioning

108 81 30 249 688

2 IBM Power 780
Server Model
9179-MHB

IBM DB2 9.7 24 96 10 366 254

3 Sun SPARC
Enterprise T5440
Server Cluster

Oracle Database
11g Enterprise
Edition w/RAC
w/Partitioning

48 24 7 646 486

Торнадо ЮУрГУ PargreSQL 12 29 2 202 531
4 HP Integrity rx5670

Cluster Itanium2/1.5
GHz-64p

Oracle Database
10g Enterprise
Edition

64 80 1 184 893

5.4. Выводы по главе 5

В данной главе описаны новые методы построения параллельной СУБД
для кластерных вычислительных систем путем внедрения концепции фраг-
ментного параллелизма в свободную СУБД. Данные методы применяется
к свободной СУБД PostgreSQL, на основе которой создается параллель-
ная СУБД PargreSQL. В рамках представленных методов последователь-
ная СУБД рассматривается как подсистема параллельной СУБД. Методы
предполагают модификацию подсистем оригинальной СУБД и разработку
новых подсистем.

Изменениям подвергаются следующие основные подсистемы: подсисте-
ма хранения данных, подсистема построения плана запроса и исполнитель
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запросов. Изменения в подсистеме хранения данных обеспечивают хране-
ние метаданных о фрагментации отношений в словаре СУБД.

Изменения в подсистеме построения плана запроса обеспечивают по-
строение параллельного плана запроса путем вставки в нужные места по-
следовательного плана операторов exсhange. Оператор exchange инкапсу-
лирует параллелизм, реализуя обмены кортежами между экземплярами
СУБД во время выполнения запроса.

Новыми подсистемами, разработка которых необходима для внедрения
фрагментного параллелизма в последовательную СУБД, являются подси-
стема тиражирования запроса и подсистема портирования исходных тек-
стов пользовательских программ. Подсистема тиражирования запроса реа-
лизует отправку запроса множеству серверов, на которых запущены экзем-
пляры параллельной СУБД. Подсистема портирования реализует прозрач-
ное подключение подсистемы тиражирования запроса к пользовательским
приложениям, написанным для последовательной СУБД. Разработка ука-
занных подсистем не предполагает модификацию исходных текстов подси-
стем оригинальной СУБД.

Описаны алгоритмы реализации оператора обмена и методы его ис-
пользования при выполнении запросов на выборку, вставку и обновление
данных.

Проведены вычислительные эксперименты по исследованию ускорения,
расширяемости и производительности параллельной СУБД PargreSQL, ре-
зультаты которых подтвердили эффективность предложенных методов и
алгоритмов.

Результаты, описанные в этой главе, опубликованы в работах [12,15,17–
19, 186, 188]. На разработанное программное обеспечение получены свиде-
тельства Роспатента о государственной регистрации программ [8,24].
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Заключение

Итоги исследования

В диссертационной работе были рассмотрены вопросы интеграции ме-
тодов интеллектуального анализа данных в реляционные системы баз дан-
ных, и разработки параллельных алгоритмов интеллектуального анализа
данных для кластерных вычислительных систем с узлами на базе совре-
менных многоядерных ускорителей.

Разработан подход к интеграции интеллектуального анализа данных
в реляционную СУБД, предполагающий встраивание в СУБД аналитиче-
ских алгоритмов, которые инкапсулируют параллельное исполнение на со-
временных многоядерных ускорителях. Описана системная архитектура и
методы реализации подхода для свободной СУБД PostgreSQL и многоядер-
ных ускорителей архитектуры Intel Many Integrated Core (MIC). Предло-
жен новый параллельный алгоритм кластеризации данных на основе тех-
ники медоидов для многоядерных ускорителей, включаемый в библиотеку
параллельных алгоритмов, которая является частью предложенного подхо-
да. Проведены вычислительные эксперименты, подтверждающие масшта-
бируемость разработанных алгоритмов и эффективность предложенного
подхода.

Разработан метод интеграции фрагментного параллелизма в последова-
тельную свободную СУБД посредством модернизации ее исходных кодов,
подразумевающей отсутствие масштабных изменений в реализации суще-
ствующих подсистем. Метод позволяет получить эффективное и относи-
тельно недорогое решение для организации хранения и обработки сверх-
больших объемов данных, обладающее хорошей масштабируемостью. На
основе данного подхода разработан прототип параллельной СУБД Pargre-
SQL, основанный на свободной последовательной СУБД PostgreSQL. Про-
ведены вычислительные эксперименты, подтверждающие эффективность
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и масштабируемость данного прототипа.
Разработаны новые параллельные алгоритмы анализа временных ря-

дов. Параллельный алгоритм поиска похожих подпоследовательностей в
сверхбольших временных рядах для вычислительных кластеров с узлами
на базе многоядерных ускорителей предполагает двухуровневое распарал-
леливание обработки (на уровне кластера и внутри одного узла) и дополни-
тельные структуры данных, обеспечивающие эффективную векторизацию
вычислений. Параллельный алгоритм поиска диссонансов временного ря-
да для многоядерных ускорителей использует дополнительные структуры
данных и специализированную их компоновку в памяти, которые обеспечи-
вают эффективную векторизацию вычислений. Проведены вычислитель-
ные эксперименты, подтверждающие высокую эффективность и масшта-
бируемость разработанных алгоритмов.

Разработаны новые аналитические алгоритмы для для параллельной
СУБД, выполняющие обработку данных сверхбольших объемов, которые
не могут быть размещены в оперативной памяти: алгоритм кластеризации
графа и алгоритм нечеткой кластеризации данных. Предложенные алго-
ритмы предполагают хранение исходных и промежуточных данных в ре-
ляционной базе данных и реализацию вычислений в виде запросов SQL.
Проведены вычислительные эксперименты с СУБД PargreSQL, показав-
шие эффективность предложенных алгоритмов. Разработанные алгорит-
мы опережают аналоги по производительности, поскольку последние в том
числе требуют накладных расходов на экспорт анализируемых данных из
базы данных и импорт результатов в базу данных.

Разработаны новые параллельные алгоритмы поиска частых наборов
для многоядерных вычислительных систем: ускорителя архитектуры Intel
MIC и процессора IBM Cell BE. Предложенные алгоритмы предполагают
специализированные представления данных в памяти и реализацию вычис-
лений с использованием логических битовых функций, позволяющих эф-
фективно векторизовать вычисления. Проведены вычислительные экспе-
рименты, подтверждающие высокую эффективность и масштабируемость
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разработанных алгоритмов.

Отличия исследования от предыдущих работ

Основные результаты, полученные в ходе выполнения диссертационно-
го исследования являются новыми и не покрываются ранее опубликован-
ными научными работами других авторов, обзор которых был дан в главе 1.
Отметим основные отличия.

Подход к интеграции интеллектуального анализа данных в СУБД, пред-
ложенный в данном исследовании, идеологически близок к исследованиям
научной группы под руководством Ордонеза (Ordonez) [178, 179, 182] и си-
стеме MADlib [103]. Они основаны на применении хранимых процедур, ко-
торые реализованы на языке высокого уровня C и используют сторонние
библиотеки для решения базовых математических задач (LAPACK, Intel
MKL и др.). Предложенный подход предполагает реализацию аналитиче-
ских алгоритмов на основе повторно используемых структур данных (мат-
рица расстояний между объектами и др.). Реализация соответствующей
системы анализа данных предполагает наличие модуля, который обеспе-
чивает удерживание в буферном пуле предвычисленных структур данных,
что обеспечивает более высокую производительность при их повторном ис-
пользовании.

В работах [45–47] предложен подход к интеграции интеллектуального
анализа данных в СУБД на основе виртуальных аналитических представ-
лений, которые обеспечивают логическое хранение (в отличие от физиче-
ского хранения таблиц базы данных) результатов интеллектуального ана-
лиза данных. Предложенный подход идеологически близок данному в том
смысле, что предполагает хранение результатов анализа не в виде таблиц
базы данных, а в промежуточном представлении в формате JSON. Однако
JSON-представление может включать в себя описание не только резуль-
татов анализа, но также и его метаданных (точность вычислений, после-
довательность значений целевой функции в процессе вычислений, время
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выполнения и производительность аналитического алгоритма в различных
фазах его работы и др.), что может быть использовано в эксперименталь-
ных исследованиях для интеллектуального анализа научных данных. Кро-
ме того, аналитические алгоритмы предложенного подхода инкапсулируют
параллелизм для многоядерных ускорителей.

Система DAnA [147] для интеллектуального анализа данных в СУБД,
так же как и предложенный подход, инкапсулирует параллелизм много-
ядерных ускорителей. Ускорители FPGA, используемые в DanA, обеспечи-
вают высокую производительность анализа данных, однако специфика их
архитектуры обуславливает необходимость включения в состав данной си-
стемы специализированных аппаратных устройств (страйдеров), которые
имеют прямой интерфейс доступа к буферному пулу СУБД и выполняют
извлечение, очистку и обработку данных, передаваемых затем на FPGA
для выполнения аналитического алгоритма. Подход в данном исследовании
ориентирован на ускорители Intel MIC, которые в общем случае проигры-
вают ускорителям FPGA по производительности, но основаны на широко
распространенной архитектуре Intel x86, в силу чего предложенный подход
не требует дополнительных аппаратных устройств, и может быть перене-
сен на практически любую свободную реляционную СУБД (что потребует
нетривиальных, но все же механических усилий по разработке).

Метод внедрения фрагментного параллелизма в реляционные СУБД,
предложенные в данной работе, имеет следующие отличия от коммерче-
ских параллельных СУБД Teradata [185], Greenplum [237], IBM DB2 Parallel
Edition [39] и др. Коммерческие параллельные СУБД имеют высокую сто-
имость и ориентированы на специфические аппаратно-программные плат-
формы, в то время как предложенные методы базируются на платфор-
ме вычислительного кластера. Коммерческие СУБД покажут ожидаемо
бо́льшую эффективность в сравнении с параллельной СУБД для класте-
ров. Однако параллельная СУБД, полученная посредством внедрения фраг-
ментного параллелизма, потенциально способна показать сравнимую ком-
мерческими параллельными СУБД масштабируемость, достигаемую путем
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добавления в кластер новых вычислительных узлов, но оставаясь при этом
финансово менее затратным решением.

В данном исследовании разработан ряд параллельных алгоритмов ана-
лиза данных для многоядерных ускорители архитектуры Intel MIC, в то
время как аналоги ориентированы на платформу NVIDIA GPU. Вычисли-
тельные системы Intel MIC основаны на архитектуре Intel x86 и поддержи-
вают те же модели и инструменты параллельного программирования, что
и обычные процессоры Intel Xeon, обеспечивая при этом сравнимую с GPU
производительность. Однако достижение наивысшей производительности
на ускорителях Intel MIC требует, с одной стороны, организации вычис-
лений так им образом, чтобы они включали в себя как можно большее
количество векторизуемых компиляторов циклов обработки данных, а с
другой стороны — большого объема вовлеченных в вычисления данных
(от сотни тысяч до десятков миллионов элементов). В силу этого пред-
ложенные в данном исследовании алгоритмы PBM для поиска похожих
подпоследовательностей и MDD для поиска диссонансов во временном ря-
де, в отличие от алгоритмов-аналогов в работах [106, 216, 219] и [107, 245]
соответственно, применимы для временных рядов из миллионов элементов.
Используемая техника предвычислений позволяет в итоге получить высо-
кую масштабируемость алгоритмов и преимущество в производительности
перед аналогами на данных указанных размеров.

В заключение перечислим основные полученные результаты диссерта-
ционной работы, приведем данные о публикациях и апробациях, и рассмот-
рим направления дальнейших исследований в данной области.

Положения, выносимые на защиту

На защиту выносятся следующие новые научные результаты.

1. Разработан и исследован комплекс параллельных алгоритмов интеллек-
туального анализа данных средствами СУБД на кластерных вычисли-
тельных системах с многоядерными ускорителями:
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1) параллельный алгоритм поиска похожих подпоследовательностей вре-
менного ряда для кластеров с многоядерными ускорителями;

2) параллельный алгоритм поиска диссонансов временного ряда для
многоядерных ускорителей;

3) алгоритм кластеризации графа для параллельной СУБД на основе
фрагментного параллелизма;

4) алгоритм нечеткой кластеризации данных для параллельной СУБД
на основе фрагментного параллелизма;

5) параллельный алгоритм кластеризации данных для многоядерных
ускорителей;

6) параллельный алгоритм поиска частых наборов для многоядерных
ускорителей.

2. Предложен подход к внедрению параллельных алгоритмов интеллекту-
ального анализа данных в реляционные СУБД.

3. Предложен метод внедрения фрагментного параллелизма в последова-
тельные СУБД с открытым исходным кодом.

Степень достоверности результатов

Разработанные методы и алгоритмы подтверждены вычислительными
экспериментами над реальными и синтетическими данными, проведенны-
ми в соответствии с общепринятыми стандартами.

Публикации соискателя по теме

диссертации

Основные результаты диссертации опубликованы в следующих научных
работах.
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сание результатов экспериментов, стр. 50–51). В статье [18] М.Л. Цымбле-
ру принадлежат разделы 1–3, 5 (введение, обзор работ, описание подхода к
интеграции анализа данных в СУБД, заключение, стр. 230–238, 242–243),
Т.В. Речкалову принадлежит раздел 4 (описание результатов эксперимен-
тов, стр. 238–242). В статье [7] М.Л. Цымблеру принадлежат введение, раз-
делы 1–2, заключение (обзор работ, описание алгоритма, стр. 65–71, 77–78),
Т.В. Речкалову принадлежит раздел 3 (описание результатов эксперимен-
тов, стр. 71–77). В статье [21] М.Л. Цымблеру принадлежат разделы 1–3,
5 (введение, обзор работ, описание алгоритма, заключение, стр. 200–206,
213–214), Т.В. Речкалову принадлежит раздел 4 (описание результатов экс-
периментов, стр. 206–213). В статье [10] М.Л. Цымблеру принадлежат раз-
делы 1–3, 5 (введение, формальная постановка задачи и обзор работ, опи-
сание алгоритма, заключение, стр. 104–109, 111, 113), Т.В. Речкалову при-
надлежит раздел 4 (описание результатов экспериментов, стр. 110, 112). В
статье [17] М.Л. Цымблеру принадлежат разделы 1–3, 5 (введение, фор-
мальная постановка задачи, описание алгоритма, обзор работ, заключение,
стр. 413–415, 416–417), Т.В. Речкалову принадлежит раздел 4 (описание
результатов экспериментов, стр. 415–416).
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Апробация результатов исследования

Основные положения диссертационной работы, разработанные методы,
алгоритмы и результаты вычислительных экспериментов докладывались
на следующих международных научных конференциях:

— ПаВТ’2019: «Параллельные вычислительные технологии 2019» (2–4 ап-
реля 2019 г., Калининград);

— DAMDID’2018: 20th International Conference on Data Analytics and
Management in Data Intensive Domains (9–12 октября 2018 г., Москва);

— ПаВТ’2018: «Параллельные вычислительные технологии 2018» (3–5 ап-
реля 2018 г., Ростов-на-Дону);

— DAMDID’2017: 19th International Conference on Data Analytics and
Management in Data Intensive Domains (10–13 октября 2017 г., Москва);

— ПаВТ’2016: «Параллельные вычислительные технологии 2016» (29–
31 марта 2016 г., Архангельск);

— SISAP’2015: 18th International Conference on Similarity Search and
Applications (12–14 октября 2015 г., Глазго, Великобритания);

— AICT’2015: 9th International Conference on Application of Information and
Communication Technologies (14–16 октября 2015 г., Ростов-на-Дону);

— «Суперкомпьютерные дни в России 2015» (28–29 сентября 2015 г.,
Москва);

— ADBIS’2015: 19th East-European Conference on Advances in Databases
and Information Systems (8–11 сентября 2015 г., Пуатье, Франция);

— ПаВТ’2015: «Параллельные вычислительные технологии 2015» (31 мар-
та – 2 апреля 2015 г., Екатеринбург);
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— «Научный сервис в сети Интернет 2014: многообразие суперкомпьютер-
ных миров» (22–27 сентября 2014 г., Новороссийск);

— ПаВТ’2014: «Параллельные вычислительные технологии 2014» (1–3 ап-
реля 2014 г., Ростов-на-Дону);

— DEXA’2013: 24th International Conference on Database and Expert
Systems Applications (26–30 августа 2013 г., Прага, Чехия);

— ADBIS’2013: 17th East-European Conference on Advances in Databases
and Information Systems (1–4 сентября 2013 г., Генуя, Италия);

— «Научный сервис в сети Интернет 2013: все грани параллелизма» (23–
28 сентября 2013 г., Новороссийск);

— ПаВТ’2011: «Параллельные вычислительные технологии 2011» (29–
31 марта 2011 г., Москва);

— ПаВТ’2010: «Параллельные вычислительные технологии 2010» (30 мар-
та – 1 апреля 2010 г., Уфа).

Направления будущих исследований

Теоретические исследования и практические разработки, выполненные
в рамках этой диссертационной работы, предполагается продолжить по
следующим направлениям.

— Разработка специализированной параллельной СУБД для хранения и
обработки сверхбольших временных рядов на платформе вычислитель-
ной кластерной системы с узлами на базе многоядерных ускорителей.

— Обобщение разработанных в диссертации методов и подходов на мно-
гомерные данные (мультивариативные временные ряды и др.).
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Исходные тексты программ, реализующих методы и алгоритмы, разра-
ботанные в рамках диссертационного исследования, свободно доступны в
сети Интернет по адресу: https://github.com/mzym/thesis/.

Диссертационное исследование выполнено при финансовой поддержке
Российского фонда фундаментальных исследований (грант № 17-07-00463)
и Министерства науки и высшего образования РФ (государственное зада-
ние 2.7905.2017/8.9).

https://github.com/mzym/thesis/
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P. 2268–2272. URL: https://doi.org/10.1007/978-0-387-39940-9_
1080.

50. Brin S., Motwani R., Ullman J.D., Tsur S. Dynamic itemset counting
and implication rules for market basket data // SIGMOD 1997, Proceed-
ings ACM SIGMOD International Conference on Management of Da-
ta, May 13–15, 1997, Tucson, Arizona, USA. 1997. P. 255–264. URL:
https://doi.org/10.1145/253260.253325.

51. Burdick D., Calimlim M., Flannick J. et al. MAFIA: A Maximal Frequent
Itemset Algorithm // IEEE Trans. Knowl. Data Eng. 2005. Vol. 17,
No. 11. P. 1490–1504. URL: https://doi.org/10.1109/TKDE.2005.
183.

52. Cadez I.V., Heckerman D., Meek C. et al. Visualization of navigation
patterns on a Web site using model-based clustering // Proceedings of
the sixth ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery
and data mining, Boston, MA, USA, August 20–23, 2000. 2000. P. 280–
284. URL: https://doi.org/10.1145/347090.347151.

53. Chakrabarti D., Zhan Y., Faloutsos C. R-MAT: A recursive model for
graph mining // Proceedings of the 4th SIAM International Conference
on Data Mining, Lake Buena Vista, Florida, USA, April 22–24, 2004.
2004. P. 442–446. URL: https://doi.org/10.1137/1.9781611972740.
43.

54. Chang D., Jones N.A., Li D. et al. Compute pairwise Euclidean distances
of data points with GPUs // Proceedings of the IASTED International

https://doi.org/10.1007/978-0-387-39940-9_1080
https://doi.org/10.1007/978-0-387-39940-9_1080
http://dx.doi.org/10.1145/253260.253325
http://dx.doi.org/10.1145/253260.253325
https://doi.org/10.1145/253260.253325
http://dx.doi.org/10.1109/TKDE.2005.183
https://doi.org/10.1109/TKDE.2005.183
https://doi.org/10.1109/TKDE.2005.183
http://dx.doi.org/10.1145/347090.347151
http://dx.doi.org/10.1145/347090.347151
https://doi.org/10.1145/347090.347151
http://dx.doi.org/10.1137/1.9781611972740.43
http://dx.doi.org/10.1137/1.9781611972740.43
https://doi.org/10.1137/1.9781611972740.43
https://doi.org/10.1137/1.9781611972740.43


228

Symposium on Computational Biology and Bioinformatics, CBB’2008,
November 16–18, 2008 Orlando, Florida, USA. 2008. P. 278–283.

55. Chang Y., Chen J., Tsai Y. Mining Subspace Clusters from DNA Mi-
croarray Data Using Large Itemset Techniques // Journal of Compu-
tational Biology. 2009. Vol. 16, No. 5. P. 745–768. URL: https:

//doi.org/10.1089/cmb.2008.0161.

56. Chaturvedi A., Green P.E., Carroll J.D. K-modes clustering // J. Clas-
sification. 2001. Vol. 18, No. 1. P. 35–55. URL: https://doi.org/10.
1007/s00357-001-0004-3.

57. Chaudhuri S. An overview of query optimization in relational systems //
Proceedings of the 17th ACM SIGACT-SIGMOD-SIGART Symposium
on Principles of Database Systems, June 1–3, 1998, Seattle, Washing-
ton, USA. 1998. P. 34–43. URL: https://doi.org/10.1145/275487.
275492.

58. Chaudhuri S. What next?: a half-dozen data management research goals
for Big Data and the cloud // Proceedings of the 31st ACM SIGMOD-
SIGACT-SIGART Symposium on Principles of Database Systems, PODS
2012, Scottsdale, AZ, USA, May 20-24, 2012. 2012. P. 1–4. URL: https:
//doi.org/10.1145/2213556.2213558.

59. Chen R., Yang M., Weng X. et al. Improving large graph processing on
partitioned graphs in the cloud // ACM Symposium on Cloud Comput-
ing, SOCC’12, San Jose, CA, USA, October 14–17, 2012. 2012. P. 3.
URL: https://doi.org/10.1145/2391229.2391232.

60. Chen T., Raghavan R., Dale J.N., Iwata E. Cell Broadband Engine archi-
tecture and its first implementation - A performance view // IBM Journal
of Research and Development. 2007. Vol. 51, No. 5. P. 559–572. URL:
https://doi.org/10.1147/rd.515.0559.

http://dx.doi.org/10.1089/cmb.2008.0161
http://dx.doi.org/10.1089/cmb.2008.0161
https://doi.org/10.1089/cmb.2008.0161
https://doi.org/10.1089/cmb.2008.0161
http://dx.doi.org/10.1007/s00357-001-0004-3
http://dx.doi.org/10.1007/s00357-001-0004-3
https://doi.org/10.1007/s00357-001-0004-3
https://doi.org/10.1007/s00357-001-0004-3
http://dx.doi.org/10.1145/275487.275492
https://doi.org/10.1145/275487.275492
https://doi.org/10.1145/275487.275492
http://dx.doi.org/10.1145/2213556.2213558
http://dx.doi.org/10.1145/2213556.2213558
https://doi.org/10.1145/2213556.2213558
https://doi.org/10.1145/2213556.2213558
http://dx.doi.org/10.1145/2391229.2391232
http://dx.doi.org/10.1145/2391229.2391232
https://doi.org/10.1145/2391229.2391232
http://dx.doi.org/10.1147/rd.515.0559
http://dx.doi.org/10.1147/rd.515.0559
https://doi.org/10.1147/rd.515.0559


229

61. Chen X., Petrounias I. Language support for temporal Data Mining //
Principles of Data Mining and Knowledge Discovery, Second European
Symposium, PKDD ’98, Nantes, France, September 23–26, 1998, Proceed-
ings. 1998. P. 282–290. URL: https://doi.org/10.1007/BFb0094830.

62. Cheung D.W., Hu K., Xia S. An Adaptive Algorithm for Mining As-
sociation Rules on Shared-Memory Parallel Machines // Distributed
and Parallel Databases. 2001. Vol. 9, No. 2. P. 99–132. URL:
https://doi.org/10.1023/A:1018951022124.

63. Chevalier C., Pellegrini F. PT-Scotch: A tool for efficient parallel graph
ordering // Parallel Computing. 2008. Vol. 34, No. 6-8. P. 318–331. URL:
https://doi.org/10.1016/j.parco.2007.12.001.

64. Codd E.F. A Relational Model of Data for Large Shared Data Banks //
Commun. ACM. 1970. Vol. 13, No. 6. P. 377–387. URL: https://doi.
org/10.1145/362384.362685.

65. Crockford D. The application/json media type for JavaScript Object
Notation (JSON) // RFC. 2006. Vol. 4627. P. 1–10. URL: https:
//doi.org/10.17487/RFC4627.

66. Dan G. Algorithms on strings, trees, and sequences: computer science
and computational biology. New York, NY, USA : Cambridge University
Press, 1997.

67. de Souza Granha R.G.D. Hadoop // Encyclopedia of Big Data Tech-
nologies / Ed. by Sakr S., Zomaya A.Y. Springer. 2019. URL: https:
//doi.org/10.1007/978-3-319-63962-8_36-1.

68. Dean J., Ghemawat S. MapReduce: simplified data processing on large
clusters // Commun. ACM. 2008. Vol. 51, No. 1. P. 107–113. URL:
https://doi.org/10.1145/1327452.1327492.

http://dx.doi.org/10.1007/BFb0094830
https://doi.org/10.1007/BFb0094830
http://dx.doi.org/10.1023/A:1018951022124
http://dx.doi.org/10.1023/A:1018951022124
https://doi.org/10.1023/A:1018951022124
http://dx.doi.org/10.1016/j.parco.2007.12.001
https://doi.org/10.1016/j.parco.2007.12.001
http://dx.doi.org/10.1145/362384.362685
https://doi.org/10.1145/362384.362685
https://doi.org/10.1145/362384.362685
http://dx.doi.org/10.17487/RFC4627
https://doi.org/10.17487/RFC4627
https://doi.org/10.17487/RFC4627
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-63962-8_36-1
https://doi.org/10.1007/978-3-319-63962-8_36-1
https://doi.org/10.1007/978-3-319-63962-8_36-1
http://dx.doi.org/10.1145/1327452.1327492
https://doi.org/10.1145/1327452.1327492


230
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