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Тенденції останнього десятиліття розвитку архітектури центральних 
обчислювальних процесорів чітко вказують на використання багатоядерного підходу зі 
збільшенням кількості процесорів кожні вісімнадцять місяців відповідно до закону 
Мура. Зміщення від архітектури швидких одноядерних до повільніших багатоядерних 
процесорів ставить питання про масштабовність великого класу обчислювальних 
алгоритмів, зокрема алгоритмів аналізу даних. Висвітлено результати дослідження з 
використання сучасних парадигм паралелізації у програмуванні з метою масшта-
бування процесів аналізу даних на основі карт Кохонена. 
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The trends of the past decade in architecture of the central processing unit show a clear 
direction towards multi-core processors with the number of cores increasing every eighteen 
months according to the Moore’s law. The shift from fast single-core to slower multi-core 
CPUs poses a question of scalability for a vast class of computational algorithms including 
algorithm used for data analysis. This paper presents the research result of using state of the 
art parallelisation programming paradigms to scale data analysis processes based on Self-
Organising Maps. 
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Вступ 
Самоорганізовна карта Кохонена – це сучасне математичне i програмне забезпечення 

обчислювальних систем, яке використовується для вiзуалiзацiї й аналiзу даних високої розмiрностi [1, 
2]. Результати дослідження теорії і практичних застосування карт Кохонена авторами статті висвітлено 
у працях [3–9]. У [3] досліджено ефективність низки алгоритмів навчання карт Кохонена, завдяки чому 
істотно поліпшено якість класифікації з використанням класифікаторів на основі карт Кохонена. 
Висвітлені у працях [8, 9] дослідження забезпечують можливість усунення низки недоліків алгоритмів 
навчання карт Кохонена, пов’язаних із проблемою ініціалізації. 

З огляду на тенденцію розвитку мікропроцесорної архітектури у бік багатоядерних 
процесорів, надзвичайно важливим стає питання масштабовності математичного і програмного 
забезпечення саме для систем із багатоядерними центральними процесорами. На питання 
паралелізації процесів навчання карт Кохонена почали звертати увагу із середини 1990-х, але на той 
час як середовище функціонування карт Кохонена використовували нейрокомп’ютери або 
суперкомп’ютери зі спеціалізованими процесорними архітектурами. У працях [10–13] подано 
широкий спектр підходів до паралелізації процесів навчання карт Кохонена. Найповніше стан 
сучасних досягнень відображено у [10] і [12]. Важливим недоліком цих досліджень є відсутність 
апробацій розроблених алгоритмів для обчислювальних систем на основі сучасних архітектур 
багатоядерних процесорів широкого використання від компаній Intel та AMD. Також у них 
відсутній порівняльний аналіз програмних технологій реалізації паралельних обчислень, що 
повністю залишає відкритим питання способу й ефективності програмної реалізації розроблених у 
цих дослідженнях алгоритмів паралельного навчання та використання карт Кохонена. 

У цій статті висвітлено результати дослідження реалізації ефективних обчислювальних 
процесів самоорганізації карт Кохонена із застосуванням обчислювальних машин із 
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багатоядерними центральними процесорами. Розроблено алгоритм навчання на основі декомпозиції 
карт Кохонена з метою реалізації паралельних обчислень процесів навчання і розпізнавання 
вхідних даних. Подано детальний огляд результатів використання розробленого алгоритму для 
програмних реалізацій на основі двох сучасних парадигм реалізації багатопотокових обчислень – 
акторної моделі [14, 15] із використанням об'єктно-функціональної мови програмування 
Scala [16, 17] і методу MapReduce [18] із застосуванням мови програмування Java [19]. Усі 
експерименти використовували стандартні тестові набори даних [20]. 

Декомпозиція та навчання карт Кохонена 
Найпоширенішим методом декомпозиції карт Кохонена з метою реалізації навчання із 

використанням багатопроцесорних систем є MP (англ. map-paritioning) та DT (англ. data-
partitioning) [10]. Суть методу MP полягає у поділі елементів карти між декількома потоками, які 
відповідають за пошук елемента найкращого наближення і модифікацію вагових векторів у 
виділеній групі елементів. Метод DT передбачає розподіл даних між кількома потоками і 
застосування batch-методу навчання карт Кохонена. Це є істотною незручністю, оскільки, з одного 
боку, може виникнути проблема з потребою завантаження усіх даних для навчання, а з іншого – 
використовуючи batch-метод навчання карт Кохонена, важче досягти "хорошого" топологічного 
впорядкування карти [1]. Головним недоліком методу MP вважають потребу синхронізації між 
потоками після завершення пошуку елемента-переможця та після модифікації вагових векторів. 
Автори праці [11] стверджують, що ефективно реалізовувати цей метод можна лише з 
використанням архітектури SMP (Symmetric multiprocessing), і пропонують альтернативний підхід. 
З огляду на все більше поширення комп'ютерних систем із багатоядерними процесорами, які 
належать до SMP-архітектури, є доцільним розроблення модифікованого алгоритму навчання 
декомпонованих карт, що базується на методі MP. 

Доцільно нагадати, що самоорганiзовною картою Кохонена називають нелiнiйне, впоряд-
коване i гладке вiдображення MX →Φ : , де X – неперервний лiнiйний метричний простiр ве-
ликої розмiрностi, M – дискретний метричний двовимiрний простiр iз топологiєю, яка визначається 
розташуванням його елементiв у вузлах ґратки. На рис. 1 зображено дві найпоширеніші схеми 
формування ґратки елементів – стільникову i прямокутну. 

 

 
а        б 

Рис. 1. Cтруктури ґраток: стільникова (а) і прямокутна (б) 

На рис. 1 елементи зображені кружальцями з відповідним координатами. Сірим кольором 
виділено елементи, які перебувають у безпосередньому сусідстві з елементом iз координатами 
( )4,4 . Зауважимо, що значення координат не є суттєвим – головне, щоб вони відповідали 
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регулярній структурі ґратки. Елементи вихідного простору позначають Mmk ∈ , Mk ,1= , M – 

кількість елементів карти. Із кожним елементом km  асоційований вектор XWwk ⊂∈  ( MW = ), 

який називають ваговим. Конфігурація ґратки визначається взаємним розміщенням елементів 
Mmk ∈ , які мають цілочислові координати й утворюють евклідів простір. Отже, кожен k -й 

елемент ґратки ототожнено з двома величинами – ваговим вектором kw  та цілочисловими 

координатами ( )ji, , які відповідають структурі та позиції елемента у ґратці. Позначимо цей факт 

( )jiwm kk ,,= , Mk ,1= . Декомпозиція ґратки полягає у поділі множини елементів карти 

Mmk ∈  на підмножини однакової потужності. Це уможливлює пошук елементів-переможців і 
адаптацію вагових векторів паралельно для кожної підмножини. 

На рис. 2 зображена блок-схема алгоритму навчання декомпонованої карти. Головною 
відмінністю запропонованого алгоритму від MP є повторне використання потоків відразу після 
того, як вони звільнилися, без очікування решти потоків. Такий підхід дещо скоротив час 
перебування потоків у блоці синхронізації. 

 

 
Рис. 2. Блок-схема навчального алгоритму декомпонованої карти 

Сам процес декомпозиції карти є тривіальним поділом елементів карти на таку кількість груп, 
яку бажано опрацьовувати паралельно. Зазначимо, що запропонований метод не залежить від 
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топології ґратки, оскільки пошук елемента-переможця не пов’язаний з нею, а для модифікації 
вагових векторів треба знати його розташування і вектор елемента-переможця. Детальніше методи 
навчання карт Кохонена описано у [1–9]. 

Порівняння ефективності MapReduce й акторної моделі 
Використання акторної моделі програмування багатопотокових програм є прозорішим для 

реалізації, оскільки не потрібна явна синхронізація потоків. Додатково конкретна бібліотека чи 
мова, яка реалізує підтримку акторної моделі, відповідає за вибір оптимальної кількості потоків, 
необхідних для виконання обчислень. У цьому дослідженні використано стандартну бібліотеку 
акторів мови Scala [14, 15]. Алгоритм реалізації багатопотокових обчислень на основі парадигми 
MapReduce реалізовано самостійно на основі використання сучасних засобів стандартної потокової 
бібліотеки мови Java 1.6 [19]. Як альтернативою можна скористатися готовими рішеннями, такими 
як Hadoop. Усі експерименти здійснено на комп’ютері з процесором Intel Xeon E5504, який має 
чотири ядра із частотою 2Ghz кожне. Ідентичні тести виконувались багаторазово для використання 
середнього часу виконання для усунення випадково неуспішних чи успішних тестів. 

Подані тут результати експериментів отримано для тестових еталонних наборів даних Lung 
Cancer та Iris Plants. Цей вибір зумовлений значною різницею у розмірності вхідного простору – 56 
для Lung Cancer та 4 для Iris Plants. Очікується, що навчання на наборі даних Lung Cancer 
забезпечить ефективніше використання обчислювальних ресурсів у разі багатопотокового 
виконання. 

Результат для набору даних Lung Cancer 
На рис. 3 і 4 подано графіки, які показують час виконання десяти експериментів для десяти 

різних конфіґурацій декомпозиції карти Кохонена. Кількість груп декомпозиції було збільшено від 
однієї, що відповідає послідовному навчанню, до десяти. 

В акторній моделі кількість системних потоків контролювалася реалізацією бібліотеки. Для 
MapReduce встановлена кількість груп визначала кількість системних потоків. Порівнюючи графіки 
на рис. 3 та 4, можна переконатися, що для MapReduce істотно збільшується час виконання, якщо 
кількість груп перевищує кількість ядер процесора (чотири). Водночас, у акторної моделі ця 
різниця не є настільки суттєвою. 

 

 
Рис. 3. Специфіка виконання експериментів  

на наборі даних Lung Cancer: Актори 
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Рис. 4. Деталі виконання експериментів  
на наборі даних Lung Cancer: MapReduce 

 
Рис. 5. Середній час виконання експериментів  

на наборі даних Lung Cancer: Актори 

Однозначним є приріст у швидкодії зі збільшенням груп елементів карти. На рис. 5 та 6 
подано гістограми усередненого часу виконання експериментів у разі декомпозиції карт на різні 
кількості груп. 

Зауважимо, що реалізація навчання декомпонованої карти на основі MapReduce забезпечила 
вищу продуктивність порівняно із акторною моделлю, якщо кількість груп не перевищувала 
кількості ядер процесора. Для реалізації на основі MapReduce один системний потік 
використовувався для синхронізації решти. Саме тому не відбулося істотних змін між трьома та 
чотирма групами. 

Для того, щоб спростити порівняння ефективності навчання для різних парадигм реалізації 
багатопотоковості, на рис. 7 подано графік, який поєднує усереднені результати. 
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Рис. 6. Середній час виконання експериментів  
на наборі даних Lung Cancer: MapReduce 

 
Рис. 7. Порівняння середнього часу виконання експериментів 

 на наборі даних Lung Cancer для акторної моделі та MapReduce 

Результат для набору даних Iris Plants 

На рис. 8 та 9 показано графіки залежності часу тривалості навчання від кількості груп 
декомпозиції карти для набору даних Iris Plants. Так само, як і у попередньому випадку, кількість 
груп декомпозиції збільшено від однієї до десяти. Із графіків на рис. 8 та 9 видно, що залежність 
часу виконання навчання від кількості груп є істотнішою, ніж для набору даних Lung Cancer. Навіть 
у випадку акторної моделі розкид значень часу виконання є більшим, ніж у попередньому випадку. 
Така ситуація зумовлена менш інтенсивним використанням процесора у випадку даних Iris Plants з 
огляду на значно меншу розмірність вхідного простору. Отже, більше часу витрачалося на 
синхронізацію потоків, що відповідають за навчання. 
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Рис. 8. Особливості виконання експериментів  

на наборі даних Iris Plants: Актори 

 
Рис. 9. Особливості виконання експериментів  

на наборі даних Iris Plants: MapReduce 

Схоже, як для випадку даних Lung Cancer, приріст у швидкодії у разі зростання груп 
елементів карти, більший у MapReduce. Такий виграш є мінімальним, і вже для чотирьох груп 
акторна модель забезпечила кращий результат. На рис. 10 та 11 подано гістограму усередненого 
часу виконання експериментів для декомпозиції карт на різні кількості груп. 

Щоб спростити порівняння ефективності навчання для різних парадигм реалізації 
багатопотоковості, на рис. 12 подано графік, який поєднує усереднені результати. Легко 
переконатися, що акторна парадигма розпаралелення обчислень забезпечила несуттєво гірший 
результат порівняно із MapReduce. Водночас, ця парадигма уможливлює істотно простіший спосіб 
програмної реалізації алгоритму навчання декомпонованої карти Кохонена, що важливо 
враховувати, створюючи складні програмні комплекси. 
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Рис. 10. Середній час виконання експериментів на наборі даних Iris Plants: Актори 

 
Рис. 11. Середній час виконання експериментів на наборі даних Iris Plants : MapReduce 

 
Рис. 12. Порівняння середнього часу виконання експериментів на наборі даних Iris Plants для акторної 

моделі та MapReduce 
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Висновки 
У дослідженні здійснено порівняльний аналіз двох найпоширеніших парадигм реалізації 

багатопотокового програмного забезпечення – MapReduce та акторної моделі. Це дослідження дало 
змогу виявити простоту використання моделей і проаналізувати приріст швидкодії процесів 
навчання. Із поданих результатів можна зробити висновок, що акторна модель є стійкішою до 
налаштувань і середовища виконання. Водночас, для даних великої розмірності істотно ефектив-
нішим виявився алгоритм на основі MapReduce. Важливим при цьому є аналіз закону Амдагла 
(англ. Amdahl's law) стосовно реалізованих алгоритмів (див. рис. 13). 
 

 
Рис. 13. Графіки залежності прискорення програми  
від частки розпаралелення і кількості процесорів 

Цей закон стверджує, що якщо P  є часткою програми, яку можна паралелізувати, а, 
відповідно, )1( P−  є часткою, яку неможливо паралелізувати (залишається послідовною), то 
максимальне прискорення, яке можна отримати, використовуючи N  процесорів, обчислюється 
співвідношенням ( )( )NPP /1/1 +− . Емпірично значення P  можна знайти за співвідношенням 

( ) ( )1/1/1/1 −−= NPSUPest , де SU  – емпірично встановлений коефіцієнт прискорення на NP  

процесорах. Для виконаних експериментів отримано ( ) ( ) 86.014/1/18.2/1 ≈−−=estP . Отже, 
максимальний приріст швидкодії за умови нескінченної кількості процесорів становить 

( )( )( ) 14.7/86.086.01/1lim ≈+−
∞→

N
N

. За графіком на рис. 13, який відповідає частці 86 %, можна 

визначити загальну кількість ядер, які доцільно використовувати для моделювання даних на основі 
карт Кохонена із розробленим алгоритмом навчання. 
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