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Введение
В  настоящее  время,  интеллектуальный  анализ  данных  (ИАД)  широко  применяется  для  решения

большого количества задач из самых разных областей науки и производства [1]. Однако, в связи с постоянным

ростом  объемов  данных [2],  которые  потенциально  пригодны  для  ИАД,  остро  стоит  проблема  ускорения

алгоритмов для анализа больших объемов данных [3]. Для решения данной проблемы ИАД достаточно успешно

используются такие общие подходы, как создание параллельных и распределенных алгоритмов [4], создание

масштабируемых  алгоритмов [5],  а  также  оптимизация  под  современные  аппаратные  архитектуры

многоядерных ускорителей [6, 7].

В данной работе рассмотрена модель предварительных вычислений для задач ИАД, которая объединяет

наиболее эффективные подходы по решению проблемы анализа больших объемов данных. Целью разработки

такой  модели  является  уменьшение  времени  отклика  существующих  систем  ИАД,  а  также  оптимизация

использования вычислительных и энергетических ресурсов при анализе больших объемов данных.

1. Анализ требований модели
Рассмотрим систему анализа данных (рис. 1), состоящую из хранилища данных D (или БД) и системы

ИАД S. На вход S поступает пользовательский запрос q, который может быть представлен как вызовом функции

с  определенными  параметрами  (например,  как  в  R [8]),  так  и  потоком  работ  (как  в  KNIME [9]  или

RapidMiner [10]).  Множество всех запросов  пользователя  составляет  историю запросов  Q.  После  получения

запроса, система ИАД загружает данные из хранилища и выполняет их анализ, согласно запросу пользователя.

В данной системе анализа время отклика на запрос пользователя (получение результата анализа  r) составляет

tотклика = tанализа + tимпорта.

Использование масштабируемых алгоритмов ИАД в данной ситуации позволит существенно снизить

tимпорта, однако tанализа все еще может быть достаточно большим, в зависимости от алгоритма анализа и от объема

анализируемых данных. При запуске масштабируемых алгоритмов ИАД на больших объемах (или потоковых)

данных, для анализа будет постоянно загружаться ЦПУ и запуск нескольких таких алгоритмов с хорошим tотклика

будет невозможным.

Параллельные и распределенные алгоритмы ИАД (GPUMiner [11], GPUMLib [12] и др.), использующие

современные аппаратные платформы многоядерных ускорителей, помогают существенно снизить tанализа, но без

совместного  использования  с  масштабируемыми  алгоритмами  повышают  tимпорта из-за  небольшого  объема

основной памяти ГПУ. Кроме того, подобные алгоритмы пока еще слабо внедрены в наиболее используемые

системы ИАД и не могут использоваться для ускорения уже существующих систем анализа.

Повторное  использование результатов  ИАД применяется  в БД [13]  и могут  быть использованы при

следующем  запросе  пользователя,  а  повторное  использование  запросов  в  системах  с  потоками  работ [14]

позволяет  оптимизировать  и  стандартизировать  запросы  для  предметной  области  пользователя.  Данные

подходы помогают снизить как tимпорта, так и tанализа.

Таким образом, можно выделить следующие основные требования к модели:

1. Использование существующих систем ИАД в качестве базовых.

2.  Использование результатов предвычислений в произвольный момент времени (момент получения

запроса от пользователя).

3. Оптимизация предварительных вычислений с учетом предметной области пользователя.

4. Оптимизация алгоритмов анализа с учетом имеющихся аппаратных возможностей вычислительной

системы.

2. Описание модели
Использование существующих систем ИАД возможно при использовании подхода предвычислений [1,

15,  16].  В  рамках  данного  подхода  необходимо  разработать  такие  алгоритмы  расчета  промежуточных

Рис. 1. Система анализа данных
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(вспомогательных)  значений  для  существующих  алгоритмов  ИАД,  которые  позволят  существенно  снизить

tанализа и tимпорта.

На рис. 2 представлена модель предвычислений, в который анализ данных производится следующим

образом.  На  вход  S поступает  запрос  пользователя  q,  далее  система  анализа  сначала  обращается  (q')

в подсистему предвычислений  P в  поиске вспомогательных  данных для выполнения запроса  q.  Если такие

данные получены (r'), то выполняется быстрый расчет по запросу q, иначе S выполняет запрос q «с нуля». 

Настройка  необходимых  предварительных  рассчетов  может  быть  выполнена  либо  пользователем

вручную,  либо  с  использованием  моделирования  поведения  пользователя  на  основе  истории  Q [17]  или

интеллектуального  помощника [18].  Данная  настройка  позволит  адаптировать  работу  системы  анализа  для

данных конкретной предметной области.

Подсистема  предвычислений  может  работать  в  двух  режимах:  повышения  производительности  —

предварительные данные расчитываются постоянно при поступлении новых данных в хранилище, оптимизации

простоя — предварительные данные рассчитывается только при отсутствии загрузки узла.

Для  эффективного  использования  платформы  многоядерных  ускорителей  в  подсистеме

предвычислений должны применяться такие структуры данных, как битовые карты [11], kd-деревья [19], и др.
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