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РЕФЕРАТ


Магістерська дисертація: 112 с., 31 рис., 30 табл., 2 додатки, 29 джерел.
Об’єкт дослідження: задача кластеризації графів. 
Мета роботи – створення модифікації алгоритму кластеризації Маркова для платформ розподілених обчислень Spark та Hadoop. 
[bookmark: _Toc530494009][bookmark: _Toc530631204]Метод досліджень - методи аналізу і синтезу, системного аналізу, порівняння, логічного узагальнення результатів, проектування логічних структур даних.
У даній роботі було розроблено модифікацію алгоритму кластеризації Маркова на основі файлової системи HDFS, планувальника задач Apache YARN та платформи розподілених обчислень Apache Spark та створений відповідний програмний продукт для розподіленої кластеризації графів.
Апробація моделі була проведена на віртуальному кластері на локальному комп'ютері, що складався з трьох вузлів. Отримані результати показують, що дана розподілена реалізація з трьома обчислювальними вузлами на графах з кількістю вершин у 60000 є вдвічі швидшою за однопотокову канонічну імплементацію, зі збільшенням кількості вузлів, швидкість обробки зростає. Також, розподілена імплементація починає бути швидшою за однопотокову на графах з кількістю вершин більшою, ніж 2500.
Отримані результати можуть використовуватись у розподілених системах для аналізу великих даних, представлених у вигляді графів, у предметній області соціальних мереж, комп’ютерних мереж, біології, тощо.
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ABSTRACT


Master’s dissertation: 112 p., 31 figures, 30 tables, 2 appendixes, 29 sources.
Object of study: graph clustering problem.
Purpose: a modification of Markov clustering algorithm for distributed computing platforms Spark and Hadoop.
Research methods – analysis and synthesis, system analysis, comparison, logical generalisation of results, designing logical data structures.
In this work it was developed a modification of Markov clustering algorithm application based on the HDFS file system, Apache YARN job scheduler, distributed computational platform Apache Spark, and a correspondent software for distributed graph clustering has been created.
The model has been tested on a virtual cluster from 3 nodes on a local computer. Based on the results achieved, it is concluded that the implementation with 3 computing nodes on the graphs with a number of vertixes about 60000 is twice as fast as the one-threaded reference implementation. Also, important is that increasing a number of nodes in the cluster increases the speed of processing. The distributed implementation starts being faster than the one-threaded one for graphs with a number of nodes over 2500.
The achieved results can be used in distributed systems for big data processing where data is represented as a graph in the domains of social networks, computer networks, biology etc.
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Hadoop MapReduce – фреймворк для простого створення програм вирішення задач обробки великих даних
HDFS – Hadoop Distributed File System
MapReduce – технологія для розподіленої обробки великих даних 
MCL– Markov Clustering Algrotihm
SON – Savasere, Omiecinski, and Navathe algoritm 
SQL – Structured Query Language
RDD – Resilient Distributed Dataset
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Стрімкий розвиток обчислювальних можливостей комп’ютерного апаратного забезпечення в останні роки уможливив аналіз обсягів даних, які раніше були практично не досяжними. Однак разом із бурхливим розвитком як апаратного, так і програмного забезпечення, яке забезпечує паралельне та розподілене виконання програм, виникає потреба адаптації алгоритмів, імплементованих для послідовного виконання на одній машині. Часто обсяг збережених даних стає занадто великим для того, щоб була можлива їх обробка традиційними алгоритмами. Алгоритми, розроблені 20 років тому, не втрачають свої актуальності, але потребують оптимізації під бібліотеки та фреймворки, які уможливлюють використання тисяч машин для паралельного аналізу даних.
Кластеризація, як перший етап аналізу даних, здійснюється на підставі певних методів, які мають відображення в алгоритмах розбиття груп об'єктів. Виділення груп дозволяє спростити роботу з даними, після кластеризації застосовуються інші методи, для кожної групи будується окрема модель. Кластеризація графів дозволяє виділити групи вершин, які мають велику кількість зв’язків між собою та малу кількість зв’язків з іншими вершинами.
Кластеризація графів є важливою задачею у найбільш різноманітних предметних областях – біології, аналізі даних соціальних мереж, комп’ютерних мереж, мереж посилань, цитувань тощо. Одним із найбільш універсальних алгоритмів кластеризації графів є алгоритм кластеризації Маркова (MCL), який набув найбільшого поширення в аналізі мереж взаємодії білків у біології та зарекомендував себе як один із найефективніших інструментів для вирішення цієї задачі. Тим не менш, зі зростаючими обсягами даних та все більшою різноманітністю застосувань виникає необхідність оптимізації алгоритмів для швидких та масштабованих обчислень.
Сучасні програми інтелектуального аналізу даних, які часто називають великими даними, вимагають швидкого керування величезними обсягами даних. Багато платформ розподілених обчислень представляють дані у таких структурах даних, які максимально оптимізують ефективність паралельних обчислень. Для вирішення даних проблем був створений спеціальний стек програмного забезпечення.
Головне місце в цьому стеку програмного забезпечення займає технологія під назвою MapReduce. Реалізації MapReduce дозволяє виконувати багато з найбільш поширених розрахунків великих даних, які повинні виконуватися на обчислювальних кластерах ефективно і враховуючи можливі апаратні збої. Технологія MapReduce, однак має подальші покращення, зокрема у системі Apache Spark. 
Системи, які реалізують MapReduce, такі як Apache Hadoop та Apache Spark, розроблені таким чином, щоб паралельність була реалізована не за рахунок суперкомп'ютера, а за рахунок обчислювальних кластерів. Стек програмного забезпечення починається з новою формою файлової системи, яку називають «розподілена файлова система». Такі файлові системи також забезпечують реплікацію даних або резервування для захисту від збоїв, які відбуваються, коли дані розподілені по тисячам недорогих обчислювальних вузлів.
Метою даної роботи є розробка модифікації алгоритму кластеризації Маркова, яка уможливить його використання для однієї з найпопулярніших на даний момент платформи розподілених обчислень Spark. 
Об’єктом дослідження є задача кластеризації графів.
Предметом дослідження є підходи до імплементації розподілених алгоритмів кластеризації.
Наукова новизна отриманих результатів полягає в новій модифікації алгоритму кластеризації Маркова для розподілених систем із використанням структур даних Spark та архітектурі програмного продукту на основі інфраструктурного стеку Apache Hadoop, який уможливлює використання цього алгоритму у розподілених системах на великих даних.
Практичними результатами даної роботи є програмний продукт, який разом із налаштуванням HDFS + YARN + Spark дозволяє розв’язувати задачу кластеризації графів у розподілених системах, збільшуючи швидкість обробки вдвічі на графах із кількістю вершин 60000 у порівнянні з однопотоковою канонічною імплементацією.
Робота містить 4 розділи:
Розділ 1 присвячений задачі кластеризації, кластеризації графів зокрема, та алгоритм кластеризації Маркова. В ньому описана постановка задачі, класифікація методів розв’язання, приклади використання задач.
У другому розділі детально розглянуті технології розподілених обчислень, застосування яких досліджується у роботі. Описана їх архітектура, властивості, специфіка по відношенню до задачі, що вирішується.
Розділ 3 описує описує програмний продукт для роботи з алгоритмом кластеризації Маркова у системі розподілених обчислень Spark, описані особливості імплементації, встановлення та налаштування кластера, порівняні результати роботи алгоритму у канонічній імплементації та розподіленій.
 У розділі 4 наведений функціонально-вартісний аналіз програмного продукту, його бізнес-потенціал.
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Кластеризація (або кластерний аналіз) - це завдання розбиття множини об'єктів на групи - кластери. Усередині кожної групи повинні виявитися "схожі" об'єкти, а об'єкти різних групи повинні бути якомога більш відмінні. Головна відмінність кластеризації від класифікації полягає в тому, що перелік груп чітко не заданий і визначається в процесі роботи алгоритму [1].
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Нехай X -  множина об'єктів, Y – множина номерів (імен, міток) кластерів. Задана функція відстані між об'єктами p(x, x`). Є кінцева навчальна вибірка об'єктів . Потрібно розбити вибірку на непересічні підмножини, які називаються кластерами, так, щоб кожен кластер складався з об'єктів, близьких за метрикою p, а об'єкти різних кластерів істотно відрізнялися. При цьому кожному об'єкту приписується номер кластера  [2]. 
Алгоритм кластеризації - це функція , яка будь-якому об'єкту ставить у відповідність номер кластера . Множина  в деяких випадках відомо заздалегідь, проте частіше ставиться завдання визначити оптимальне число кластерів з точки зору того чи іншого критерію якості кластеризації.
Згідно [8], в якості основних цілей кластерного аналізу виділяють 
Пізнання даних шляхом виявлення кластерної структури. При отриманні групи кластерів стає можливим побудова моделі для аналізу даних кожного кластера. Число кластерів резонно робити невеликим. 
Редукція розмірності даних. Скорочення вихідної вибірки шляховиділенняя найбільш типового представника кожного кластера. У даній ситуації важливіше забезпечити високий ступінь подібності об'єктів всередині кожного кластера. 
Виявлення новизни. Виділяються нетипові об'єкти, які не вдається приєднати до жодного з кластерів.
Застосування кластерного аналізу в загальному вигляді зводиться до наступних етапів:
1.	Відбір вибірки об'єктів для кластеризації.
2.	Визначення множини змінних, за якими будуть оцінюватися об'єкти у вибірці. При необхідності – нормалізація значень змінних.
3.	Обчислення значень міри подібності між об'єктами.
4.	Застосування методу кластерного аналізу для створення груп подібних об'єктів (кластерів).
5.	Представлення результатів аналізу.
Після отримання та аналізу результатів можливе коригування обраної метрики та методу кластеризації до отримання оптимального результату.
Рішення задачі кластеризації принципово неоднозначне, і тому є кілька причин: 
Не існує однозначно найкращого критерію якості кластеризації. Відомий цілий ряд евристичних критеріїв, а також ряд алгоритмів, які не мають чітко вираженого критерію, але здійснюють досить розумну кластеризацію «побудови». Всі вони можуть давати різні результати. 
Число кластерів, як правило, невідомо заздалегідь і встановлюється відповідно до деяких суб'єктивним критерієм. 
Результат кластеризації істотно залежить від метрики, вибір якої, як правило, також суб'єктивний і визначається експертом [3].
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Отже, як же визначати "схожість" об'єктів? Для початку потрібно скласти вектор характеристик для кожного об'єкта — як правило, це набір числових значень, наприклад, ріст-вага людини. Однак існують також алгоритми, що працюють з якісними (т. зв. категорійними) характеристиками.
Після того, як ми визначили вектор характеристик, можна провести нормалізацію, щоб всі компоненти давали однаковий внесок при розрахунку «відстані». У процесі нормалізації всі значення приводяться до деякого діапазону, наприклад, [-1, -1] або [0, 1].
Нарешті, для кожної пари об'єктів вимірюється «відстань» між ними — ступінь схожості. Існує множина метрик, ось лише основні з них [4]:
1.	Евклідова відстань
Найбільш поширена функція відстані. Являє собою геометричним відстанню в багатовимірному просторі:

,

де,
 відстань між елементами x, x’ 

2. Квадрат евклідової відстані
Застосовується для додання більшої ваги більш віддаленим один від одного об'єктам. Ця відстань обчислюється наступним чином:



3. Відстань міських кварталів (манхеттенська відстань)
Ця відстань є середнім різниць по координатах. У більшості випадків ця міра відстані призводить до таких самих результатів, як і для звичайної відстані Евкліда. Однак для цієї міри вплив окремих великих різниць (викидів) зменшується (тому що вони не зводяться в квадрат). Формула для розрахунку манхеттенської відстані:



4.	Відстань Чебишева
Ця відстань може виявитися корисною, коли потрібно визначити два об'єкти як "різні", якщо вони розрізняються за будь-якої однієї координати. Відстань Чебишева обчислюється за формулою:



5.	Степенева відстань
Застосовується в разі, коли необхідно збільшити або зменшити вагу, що відноситься до розмірності, для якої відповідні об'єкти сильно відрізняються. Ступенева відстань обчислюється за такою формулою:

,
де r і p – параметри, що визначаються користувачем. 

Параметр p відповідальний за поступове зважування різниць за окремим координатами, параметр r відповідальний за прогресивне зважування великих відстаней між об'єктами. Якщо обидва параметри r і p рівні двом, то ця відстань збігається з відстанню Евкліда.
Вибір метрики повністю лежить на дослідника, оскільки результати кластеризації можуть істотно відрізнятися при використанні різних заходів.
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Виділяють дві основні класифікації алгоритмів кластеризації [5].
1.	Ієрархічні і плоскі.
Ієрархічні алгоритми (також звані алгоритмами таксономії) будують не одне розбиття вибірки на непересічні кластери, а систему вкладених розбиття. Тобто, на виході отримується дерево кластерів, коренем якого є вся вибірка, а листям - найбільш дрібні кластера.
Плоскі алгоритми будують одне розбиття об'єктів на кластери.
2.	Чіткі і нечіткі.
Чіткі (або ті, що перетинаються) алгоритми кожному об'єкту вибірки ставлять у відповідність номер кластера, тобто кожен об'єкт належить тільки одному кластеру. Нечіткі (або пересічні) алгоритми кожному об'єкту ставлять у відповідність набір дійсних значень, що показують ступінь відношення об'єкта до кластерів. Тобто кожен об'єкт відноситься до кожного кластеру з деякою ймовірністю.
У разі використання ієрархічних алгоритмів постає питання, як об'єднувати між собою кластера, як обчислювати «відстані» між ними. Існує кілька метрик [6]:
1.	Одиночний зв'язок (відстані найближчого сусіда)
У цьому методі відстань між двома кластерами визначається відстанню між двома найбільш близькими об'єктами (найближчими сусідами) в різних кластерах. Результуючі кластери мають тенденцію об'єднуватися в ланцюжки.
2.	Повний зв'язок (відстань найбільш віддалених сусідів)
У цьому методі відстані між кластерами визначаються найбільшою відстанню між будь-якими двома об'єктами в різних кластерах (тобто найбільш віддаленими сусідами). Цей метод зазвичай працює дуже добре, коли об'єкти походять з окремих груп. Якщо ж кластери мають подовжену форму або їх природний тип є «ланцюжковим», то цей метод непридатний.
3.	Невиважене попарне середнє
У цьому методі відстань між двома різними кластерами обчислюється як середнє відстань між усіма парами об'єктів в них. Метод ефективний, коли об'єкти формують різні групи, проте він працює однаково добре і у випадках протяжних («цепочечного» типу) кластерів.
4.	Зважене попарне середнє
Метод ідентичний методу незваженого попарного середнього, за винятком того, що при обчисленнях розмір відповідних кластерів (тобто число об'єктів, що містяться в них) використовується в якості вагового коефіцієнта. Тому даний метод повинен бути використаний, коли передбачаються нерівні розміри кластерів.
5.	Невиважений центроїдний метод
У цьому методі відстань між двома кластерами визначається як відстань між їх центрами тяжіння.
6.	Зважений центроїдний метод (медіана)
Цей метод ідентичний попередньому, за винятком того, що при обчисленнях використовуються ваги для обліку різниці між розмірами кластерів. Тому, якщо є або підозрюються значні відмінності в розмірах кластерів, цей метод виявляється краще попереднього.
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Суть таких алгоритмів полягає в тому, що вибірка об'єктів представляється у вигляді графа  вершинам якого відповідають об'єкти, а ребра мають вагу, рівний «відстані» між об'єктами [6]. Перевагою графових алгоритмів кластеризації є наочність, відносна простота реалізації і можливість вносения різних удосконалень, засновані на геометричних міркувань. Основними алгоритмами є алгоритм виділення зв'язкових компонент, алгоритм побудови мінімального покриває (остовного) дерева і алгоритм пошарової кластеризації.
Алгоритми ієрархічної кластеризації
Серед алгоритмів ієрархічної кластеризації виділяються два основних типи: висхідні і спадні алгоритми. Низхідні алгоритми працюють за принципом «зверху-вниз»: на початку всі об'єкти поміщаються в один кластер, який потім розбивається на все більш дрібні кластери. Більш поширені висхідні алгоритми, які на початку роботи поміщають кожен об'єкт в окремий кластер, а потім об'єднують кластери у все більші, поки всі об'єкти вибірки не будуть міститися в одному кластері. Таким чином будується система вкладених розбиття. Результати таких алгоритмів зазвичай представляють у вигляді дерева – дендрограми. Класичний приклад такого дерева – класифікація тварин і рослин [7].
Алгоритм виділення зв'язкових компонент
В алгоритмі виділення зв'язних компонент задається вхідний параметр R і в графі видаляються всі ребра, для яких «відстані» більше R. Сполученими залишаються лише найбільш близькі пари об'єктів. Сенс алгоритму полягає в тому, щоб підібрати таке значення R, що лежить в діапазон всіх «відстаней», при якому граф «розвалиться» на кілька зв'язних компонент. Отримані компоненти і є кластери.
Для підбору параметра R зазвичай будується гістограма розподілу попарних відстаней. У завданнях з добре вираженою кластерною структурою даних на гістограмі буде два піка – один відповідає внутрикластерным відстаням, другий – межкластерным відстані. Параметр R підбирається із зони мінімуму між цими піками. При цьому управляти кількістю кластерів за допомогою порога відстані досить важко [7].
Алгоритм мінімального покривального дерева
Алгоритм мінімального покривального дерева спочатку будує на графі мінімальне покривальне дерево, а потім послідовно видаляє ребра з найбільшою вагою. На рисунку 1.1 зображено мінімальне покривальне дерево, отримане для дев'яти об'єктів [7].


Рисунок 1.1 – Мінімальне покривальне дерево, отримане для дев'яти об'єктів

Шляхом видалення зв'язку, позначеної CD, з довжиною дорівнює 6 одиницям (ребро з максимальною відстанню), отримуємо два кластери: {A, B, C} і {D, E, F, G, H, I}. Другий кластер надалі може бути розділений ще на два кластери шляхом видалення ребра EF, яке має довжину, рівну 4,5 одиницям
Алгоритм k-medoids [8]
Алгоритм k-medoids варіант популярного k-mean. На відміну від k-means, в k-medoids в якості центроїдів може виступати не будь-яка точка, а тільки якась із наявних спостережень. Так як в графі між вершинами відстань визначити можна, k-medoids годиться для кластеризації графа. Головна проблема цього методу — необхідність явного завдання числа кластерів, тобто це не виділення спільнот (сommunity detection), а оптимальне розбиття на задану кількість частин (graph partitioning).
З цим можна боротися двома шляхами:
або задаючи якусь метрику "якості" розбиття і автоматизуючи процес вибору оптимального числа кластерів;
або малюючи розфарбований граф і намагаючись визначити найбільш логічне розбиття «на око».

Другий варіант годиться тільки для невеликих даних і не більше ніж для пари десятків кластерів (або треба використовувати алгоритм з багаторівневою кластеризацією). Чим більше граф, тим грубішими деталями доведеться задовольнятися при оцінці якості «на око». При цьому для кожного конкретного графа доведеться повторювати процедуру заново.
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Алгоритм кластеризацїі Маркова – алгоритм кластеризації графів, заснований на симуляції стохастичних потоків або перехідних імовірностей між вершинами у графі. MCL – простий та елегантний алгоритм, хоч і не повністю непараметризований, але з варіаціями простого параметра може створювати кластери різного ступеня гранулярності. Алгоритм MCL набув значної популярності здебільшого в біоінформатиці, де два незалежних дослідження [11], [12] порівнювали його з альтернативними алгоритмами кластеризації графів та знайшли його більш стійким до топологічного шуму (важлива властивість для багатьох предметних областей) та ефективним у відкриті сімей білків у мережах взаємодії білків [22]. 
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Алгоритм кластеризації Маркова (Markov Clustering Algorithm, MCL) – це швидкий та масштабований алгоритм кластеризації без учителя, заснований на моделюванні випадкових блукань у графах.
[bookmark: _Toc482251798]Алгоритм моделює потік, використовуючи два простих матричних оператори. Перший оператор – розширення – співпадає із простим матричним множенням. Другий, інфляції – піднесення матриці до ступеня через добуток Адамара з наступним діагональним масштабуванням. Розширення відповідає обчисленню випадкових
 блукань більш високої довжини, тобто блукання з багатьма кроками. Довгі шляхи є більш поширеними в межах кластерів, аніж між ними. Інфляція підвищує ймовірності внутрішньокластерних блукань та зменшує міжкластерні. Дії операторів детально розглянуті в розділі 1.2.4
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Стохастична матриця – це невід’ємна матриця, у якої рядки або стовпчики кожні дають в сумі одиницю.Ω
Згідно з [13] введемо позначення.
Нехай М – матриця з ,   і  – різні послідовності індексів у діапазоні . Доповнення до  має вигляд . Позначимо за  підматрицю, яка складається з рядків під номерами  та стовпчиків з індексами . 
Визначення: матриця М називається неприводимою, якщо  підматриця має хоча б один ненульовий елемент
Введені поняття можуть бути так само сформульовані у термінах графів.
Проасоціюємо з матрицею М граф , де  – скінченний набір елементів, .
Нехай . Тоді існування таких послідовностей , що елементи  означає, що не існує дуг в G, які з’єднують вузли підграфа, визначеного на , із вузлами підграфа, визначеного на . Таким чином, матриця М є приводимою, якщо асоційований із нею граф G можна розбити на два непересічних підграфа, які не мають дуг, які їх з’єднують.
Випадкове блукання – це скінченний марківський ланцюг, який є оборотнім у часі. Кожний ланцюг Маркова можна розглядати як випадкове блукання на орієнтованому графі із зваженими дугами. Немає великої різниці між теорією випадкових блукань на графах та теорією скінчених ланцюгів Маркова.
Нехай G – граф з n вузлами,  – асоційована з ним матриця. Стохастична матриця, асоційована з графом G, позначається як  і є нормалізованою формою матриці М.
Нехай d – діагональна матриця, на діагоналі якої стоять ваги стовпчиків матриці М. Тобто, , де . 
Тоді  визначається як





де  – стохастична матриця, асоційована з графом G,
 – асоційована матриця з G,
 – обернена діагональна матриця

Нехай G – граф, асоційований зі стохастичною за стовпчиками матрицею . Розглянемо стовпчик q, тут  позначає «міру притяжіння вершини q до вершини p”, це має сенс розглядати лише в контексті стовпчика q.
Якщо для кожного із стовпчиків матриці всі відмінні від нуля значення розподілені рівномірно, то цей факт можна інтерпретувати як те, що кожен вузол однаково притягується до всіх своїх сусідів, або кожен вузол рухається до кожного із своїх сусідів із рівною ймовірністю.
Нехай М – стохастична за стовпчиками матриця, тоді 
– m-та ступінь матриці, така ж само стохастична за стовпчиками матриця.
Визначення. Скінченна стохастична матриця , називається регулярною, якщо , де  - елементи m-того ступеня матриці М. 
[bookmark: _Toc484510261]Теорема [10]. Якщо М – регулярна стохастична матриця, то знайдеться вектор  де , вектор розмірності .


[bookmark: _Toc532539857]1.2.3 Основна парадигма алгоритму кластеризації Маркова


Виникає питання, як визначити поняття кластер у рамках кластеризації графами? Існує кілька альтернативних формулювань. Нехай G – граф, який має кластерну структуру, тоді:
Кількість довгих шляхів у  G велика для пар вершин, які лежать в одному кластері, і мала для пар вершин, які належать до різних кластерів.
Випадкове блукання в G, яке відвідує кластер, швидше за все, не покине його.
Зв’язки між різними кластерами, імовірно, будуть полягати в найкоротших шляхах між парами вершин G.
Дамо формальне визначення кластера.
Визначення. Нехай М – невід’ємна ідемпотентна матриця така, що . Нехай G – асоційований з М граф, позначим відношення асоціації через . Через  позначимо набір атракторів у G, тоді  – множина класів еквівалентності відносно  на . Визначимо відношення v на  як



Кластеразиція з перекриттям визначається як  , яка визначена на , має d елементів та асоційована з M. Тоді i-ий кластер  співвідношенням  
Зауважимо, що множина кластерів - у точності множина слабко пов’язаних об’єктів у графі G. Приналежність  означає те, що кожен кластер має принаймні один елемент, який є унікальним для цього кластера.
Таким чином, основною парадигмою МСА можна вважати наступне твердження: будь-яке випадкове блукання у графі G швидше за все не покине кластер, у той час як багато інших будуть його відвідувати.
В основі алгоритму лежить ідея моделювання потоку в межах графа з ціллю посиленням зв’язків, де вони є сильним, та послаблення у протилежному випадку. Це стає можливим завдяки операторам expansion та inflation.


[bookmark: _Toc484510262][bookmark: _Toc532539858]1.2.4 Оператори розширення та інфляції


[bookmark: _Toc484510264][bookmark: _Toc482251790]Нехай М – стохастична за стовпчиками матриця. 
Оператор розширення співпадає зі звичайним піднесенням матриці до ступеня е. Стандартним параметром є .
Піднесення до ступеня підвищує ймовірності внутрішньокластерних блукань, тобто ймовірності переходу всередині кластера будуть вищі, ніж між ними.
Покладемо . Позначимо оператор інфляції як  , який визначається наступними чином:



де  – стохастична за стовпчиками матриця,
 – оператор інфляції.
Знову ж, стандартним значенням параметра є . Параметр лежить у діапазоні , так як за таких значень r дані мають розумне тлумачення. Значення збільшують однорідність вектора ймовірностей, тобто «кожен вузол рухається до кожного із своїх сусідів із рівними ймовірностями». У той час як значення  збільшують неоднорідність.


[bookmark: _Toc532539859]1.2.5 Опис алгоритму MCL


Алгоритм роботи MCL складається із чергування застосування операторів розширення та інфляції у циклі. На k-ій ітерації обчислюються дві матриці, позначені як  та . Матриця  обчислюється піднесенням у ступінь  матриці , обчисленої на попередньому етапі. Матриця обчислюється за допомогою оператора .
Таким чином, алгоритм має наступну структуру:





[bookmark: _Toc532539860]1.2.6 Порівняння MCL з іншими алгоритмами


У роботі [18] було розглянуто і порівняно робастність (стійкість) різних алгоритмів кластеризації графів на прикладі у задачі виділення сімей білків у мережах білкових взаємодій. 
Інтерактом – мережа  взаємодій білків у даному організмі – може розглядатися як граф, де вузли відповідають білкам, а ребра – попарним взаємодіям. Методи кластеризації використовуються для того, щоб витягти релевантні модулі з таких графів. Роглядалися порівняння алгоритмів марківської кластеризації (MCL), кластеризації обмеженим пошуком сусідства (RNSC), суперпарамагнетичної кластеризації (SPC) та визначення молекулярних комплексів (MCODE). Було побудовано граф, який складвся з 220 базових комплексів, анотованих у базі даних MIPS. Для оцінки стійкості до помилок першого і другого роду, було побудовано 41 різних графів за допомогою довільного вилучення вершин або додавання вершин до тестового графу у різних пропорціях. Кожен алгоритм кластеризації був застосований до графів з різними налаштуваннями параметрів, і кластери були порівняні з анотованими комплексами.
MCL виявився помітно стійким до змін графу, RNSC більш чутливим до видалення вершин і менш чутливим до використання субпоптимальних значень параметра. Інші два алгоритми показали себе слабше за більшості умов.
[bookmark: _Toc484510266][bookmark: _Toc532539861] Висновки до розділу 1
У даному розділі була описана задача кластеризації, розглянута її математична постановка, метрики, наведена класифікація алгоримтів кластеризації та коротко описані головні методи вирішення задачі кластеризації графів: мінімального покривального дерева, k-medioids, виділення зв’язкових компонент.
Алгоритм кластеризації Маркова симулює випадкові пробігання графом чергуючи два оператори: розширення та інфляції. Спершу до графу до кожної вершини додаються петлі, за замовчуванням вага петлі дорівнює максимальній вазі  усіх ребер, які з’єднані з вузлом. Цей граф перетворюється у стохастичну Марківську матрицю, яка представляє матрицю імовірностей переходу між кожною парою вершин. Імовірність випадкової пробіжки довжини n між двома довільними вершинами може бути порахована піднесенням цієї матриці до екпоненти n – процесу, який називається розширенням. Оскільки шляхи довшої довжини є більш імовірними в рамках одного кластера ніж між різними кластерами, імовірності між вузлами в тому самому комплексі зазвичай будуть вищими у розширених матрицях. Кластери формуються почерговим застосуванням розширення та інфляції поки граф не буде поділено на дві підмножини такі, що більше не існує довгих шляхів між цими двома підмножинами.
Алгоритм кластеризації Маркова зарекомендував себе як робастний алгоритм – стійкий до видалення та додавання нових вершин, та є універсальним стандартом для вирішення задачі пошуку сімей білків у мережах взаємодії протеїнів.


[bookmark: _Toc484510267][bookmark: _Toc532539862]РОЗДІЛ 2 РОЗПОДІЛЕНІ ПЛАТФОРМИ APACHE SPARK ТА APACHE HADOOP
[bookmark: _Toc484510268][bookmark: _Toc532539863]2.1 Apache Hadoop
Apache Hadoop – це вільна програмна платформа і каркас для організації розподіленої обробки великих обсягів даних (що міряється у петабайтах) з використанням парадигми MapReduce, при якій завдання ділиться на багато дрібніших відособлених фрагментів, кожен з яких може бути запущений на окремому вузлі кластера.
Hadoop cкладає собою платформу, що складається з декількох десятків модулів, які працюють разом з метою створення єдиного програмного каркасу. Основними її модулями є:
Hadoop Common – містить бібліотеки та утиліти, необхідні для роботи інших модулів Hadoop;
Hadoop YARN – платформа для управління обчислювальними ресурсами та планування робіт;
Hadoop Distributed File System (HDFS) – розподілена файлова система, яка забезпечує високу агреговану пропускну здатність кластера;
Hadoop MapReduce – імплементація програмної моделі MapReduce для моделювання високомасштабної обробки даних. 


[bookmark: _Toc532539864]2.1.1 HDFS


Hadoop Distributed File System (HDFS)[14] – це високомасштабована та розподілена файлова система, призначена для використання з Hadoop, та імплементована на Java. Кластер Hadoop базується на HDFS. У кластері є один простір імен та кілька вузлів даних. Файли, частини файлів, архіви зазвичай великі за розміром в HDFS. Розподіленість полягає у тому, що файли зберігаються на кількох вузлах. Стійкість до збоїв досягається завдяки реплікації між вузлами. Під час збоїв вузли можуть спілкуватися один з одним, і завдяки цьому можливе балансування даних у мережі.
Головною перевагою HDFS є те, що вона розроблена для запуску з урахуванням дешевого апаратного забезпечення. Це забезпечує високу пропускну здатність та оброблення великих даних. З іншого боку, рваі підтримує доступ до даних із великими затримками. Це пояснюється тим, що хдаі розроблялася для пакетної обробки даних, а не для інтерактивної роботи.
Кластер може складатися із тисяч машини, що дозволяє зберігання та обробку великих масивів даних. Файли дозволяють тільки додавання у кінець, що означає, що оновлення даних неможливе. Це спрощує модель HDFS та уможливлює високу пропускну здатність. Останнє досягається обчисленням у тому ж місці, де знаходяться дані. За моделлю архітектури обчисленням відбувається на тому ж вузлі, де дані власне знаходяться, проміжні результати зберігаються на вузлах, де дані витягуються або повертають остаточне значення вузлу хазяїну, який запустив потік обчислень. Ця абстракція уникає витягування великих масивів даних через мережевий зв’язок та спрощує модель запуску додаткових обчислювальних ресурсів.
HDFS кластер складається з одного вузла імен, який вважається хазяїном, та вузлів даних, які вважаються рабами. Хазяїн керує простором імен кластера та доступом до вузлів даних. На практиці хазяїн відповідає за управління операціями над файлами, тобто відкриття, закриття, перейменування, додавання у кінець, управління блоками даних. Якщо файл зберігається у кластері HDFS, тоді він розподілений між вузлами кластера за блоками. Повна стурктура HDFS кластеру зображена на рисунку 2.1



Рисунок 2.1 – Архітектура HDFS


Блоки в HDFS за замовчуванням мають розмір у 64 мегабайти, це значення змінне. Якщо файли, що зберігаються, менші за 64 мегабайти, має сенс змінити розмір блоку або навіть з’єднати менші файли у більші. Менше число великих файлів означає менше витрат на читання/запис, пам’яті на метадані тощо. Усі блоки за замовчуванням реплікуються, це також можна налаштувати у залежності від того, скільки реплікацій конкретного блоку зберігається. Інформація про реплікації важлива для вузла-хазяїна, який отримує періодичне оновлення статусу (серцебиття) від рабів. Якщо повідомлення про оновлення відсутнє протягом деякого часу, тоді вузол вважається мертвим без жодних операцій у майбутньому. Хазяїн відслідковуває усі блоки, на які вплинула втрата вузла, і реплікація почнеться на іншому вузлі. Це стає можливим завдяки тому, що раби періодично відправляють звіти про блоки хазяїну, і ці метадані стають базою для рішень хазяїна про реплікацію.


[bookmark: _Toc532539865]2.1.2 Hadoop YARN


Hadoop YARN [15] – це система управління контейнерами та планувальник задач, створений здебільшого для використання з кластерами Hadoop.
Головною ідеєю YARN є розділення функціональності урпавлеіння ресурсами та планування/моніторингу робіт у різні демони. Ідея полягає в тому, щоб мати глобальний менеджер ресурсів (МР) та майстер застосунків для кожного застосунку. Застосунок – це або одинична робота, або граф робіт (workflow).
ResourceManager та NodeManage формують єдиний обчислювальний фреймворк. ResourceManager – це остаточна інстанція, яка розподіляє ресурси між застосунками в системі. ResourceManager – це фреймворк-агент, який створюєтся для кожної окремої машини і який відповідальний за контейнери, моніторинг використання ними ресурсів (процесор, пам’ять, диск, мережа) та звітування ресурсному менеджеру / планувальнику.
	Ресурсний менеджер має дві головні компоненти: планувальник (Scheduler) та менеджер застосунків (ApplicationsManager) [23]. Архітектура YARN зображена рисунку 2.2.



	Рисунок 2.2 – Архітектура YARN

Планувальник відповідальний за розподіл ресурсів для різних застосунків, який враховує різноманітні обмеження на розмір ресурсів, черги і т.д. Він не виконує задач моніторингу або відслідковування статусу застосунків. Також, він не гарантує перезапуск робіт, які аварійно зупинилися (через збій у самому застосунку чи в апаратному забезпеченні). Планувальник має архітектуру, яка дозволяє зручне використання плагінів, які відповідальні за поділ ресурсів кластера між різними чергами, застосунками, групами користувачів, тощо. Прикладами таких плагінів є CapacityScheduler та FairScheduler.
 ApplicationsManager відповідальний за запуск робіт, вибір контейнера для виконання конкретної задачі. Також він надає механізм відновлення та перезапуску задачі в разі збою у програмному чи апаратному забезпеченні, відслідковування статусу та прогресу задачі.


[bookmark: _Toc532539866]2.2 Apache Spark
[bookmark: _Toc532539867]2.2.1 Загальний огляд


Apache Spark [16] – це розподілений фреймворк кластерних обчислень для загальних цілей з відкритим кодом. Spark надає інтерфейс для програмування цілих кластерів з неявним паралелізмом даних та стійкістю до відмов.
Spark був розроблений у 2012 році як відповідь до обмежень парадигми кластерних обчислень MapReduce, яка строго задає особливу лінійну структуру потоку даних для розподілених програм: програми MapReduce читають вхідні дані з диску, застосовують (map) функцію на даних, зводять (reduce) результати роботи функції, та зберігають зведені результати на диску. 
Spark полегшує розробку як ітеративних алгоримтів, які відвідують дані багато разів у циклі, так і інтерактивний/дослідницький аналіз даних, тобто повторюване звернення до даних у стилі баз даних. Час відповіді таких застосунків може бути зменшений на кілька порядків у порівнянні із парадигмою MapReduce (зокрема, в стеку Apache Hadoop). Серед класу ітеративних алгоритмів є алгоритми тренування для систем машинного навчання, які сформували поштовх для розробки Apache Spark.
Apache Spark потребує кластерного менеджера та розподілену систему зберігання даних. Для кластерного менеджменту Spark підтримує самостійний режим (нативний кластер Spark), Hadoop YARN (який використовується в даній роботі) або Apache Mesos. Для розподіленого зберігання даних Spark може використовувати інтерфейси широкого різноманіття рішень, таких як HDFS, MapR File System, Cassandra, Openstack Swift, Amazon S3. Spark також підтримує псевдорозподілений локальний режим, який зазвичай використовується тільки для розробки або в цілях тестування, де розподілене збереження даних не вимагається і може бути використана локальна файлова система; у такому сценарії Spark запускається на одній машині з одним виконавцем на ядро [24]. Архітектура Spark схематично зображена на рисунку 2.3.


Рисунок 2.3 – Архітектура Spark


[bookmark: _Toc532539868]2.2.2 Spark Core


Основою проекту Spark є підпроект Spark Core [17]. Він пропонує планування розподілених завдань та базову I/O функціональність, яка доступна через єдиний інтерфейс програмування застосунків (API), заснований на абстракції відмовостійкого розподіленого набору даних (Resilient Distributed Dataset, RDD). Цей інтерфейс повторює функціональну модель програмування: програма-драйвер викликає паралельній операції, такі як map, filter, reduce на RDD, передаючи функцію у Spark, далі планує розпаралелене виконання функції у кластері. Ці операції та додаткові, такі як join, беруть RDD на вхід та повертають новий RDD на виході. RDD незмінні та операції над ними ліниві (обчислення виконуються тільки коли результуючі дані запрошуються на вихід). Відмовостійкість досягається завдяки тому, що відслідковується «родовід» кожного RDD (послідовність операцій, які створили даний RDD з початкового), так що в разі втрати даних цей набір можна відновити з родоводу. RDD можуть містити в собі будь-які об’єкти Scala, Java, Python. Взаємодія між RDD описана на рисунку 2.4.


Рисунок 2.4 – Архітектура RDD

Окрім функціонального стилю програмування, орієнтованого на RDD, Spark пропонує дві форми спільних змінних: 
змінні трансляції містять у собі посилання на дані, доступні лише для читання, які необхідні для доступу на всіх вузлах. Якщо один набір даних використовується на всіх вузлах, це дозволяє підвищити ефективність завдяки тому, що дані копіюються на кожен вузол і не здійснюється зайвих запитів. Змінні трансляції не можуть змінюватися під час виконання програми.
акумулятори використовується для агрегування загальної кількості даних та сум. Вузол хазяїн генерує порожні значення, а працівник заповнює їх та відправляє назад хазяїну, який є єдиною машиною, який може читати створені та заповнені дані.
Кластер Спарк створений для задач, які потребують низької затримки. Він може впоратися із задачею за мілісекунди у кластері з тисячма ядрами. Hadoop, на противагу, потребує 5-10 секунд для запуску будь-якої задачі.
Великою перевагою Spark над Hadoop є відсутніть реплікації в мережі, тому що навіть мережа на 10 гігабіт набагато швидше, ніж сучасна RAM. Spark тримає лише одну копію RDD у пам’яті. Якщо вузол повільний, копія бекапу запускається на іншому вузлі. Це досягається завдяки графу родоводу. Відновлення є швидким і всі втрачені частини даних одночасно перераховуються в залежності від кількості наявних вузлів.
Spark MLib – це розподілений фреймворк машинного навчання, який працює на основі Spark Core, і який, великою мірою в силу розподіленої архітектури, заснованої на пам’яті, Spark, майже в 9 разів швидше, ніж заснована на диску імплементації алгоритмів машинного навчання бібліотеки Apache Mahout. 
Spark добре поєднується з фреймворком Hadoop – як файловою системою HDFS, так і планувальником задач YARN [26]. Взаємодія із планувальником YARN зображена на рисунку 2.5.








Рисунок 2.5 Взаємодія Apache Spark та Apache YARN


 Spark у поєданні з YARN є особливо ефективним через використання локальності даних: обробка та аналіз запускаються на тих вузлах, де розташовані дані, таким чином зменшуються затримки, пов’язані з копіюванням даних через мережу.
Система Hadoop MapReduce є набагато повільнішою за Spark [11], однак обидві можуть використовувати компонент збереження даних HDFS та планувальник YARN.
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Фундаментальним класом Spark, як розглянуто у розділі 2.2.3, є Resilient Distributed Dataset. Однак для роботи з графами було створено новий компонент Spark – бібліотеку GraphX. GraphX на високому рівні є розширенням RDD, який представляє собою нову абстракцію графу: орієнтований мультиграф із атрибутами для кожної вершини та ребра. Для підтримки обчислень на графах, GraphX використовує набір фундаментальних операторів (subgraph, joinVertices, aggregateMessages). Також GraphX включає ряд алгоритмів на графах та конструкторів для спрощення роботи з графовою аналітикою.
Основними класами GraphX, які використовуються в даній роботі, є класи Graph та Edge (ребро). Так само як і RDD, графи в GraphX незмінні, розподілені та відмовостійкі. Зміни до значення або структури графу виконуються шляхом створення нового графу з відповідними змінами.  Так само, як із RDD, кожний розділ графу може бути відтворений на іншій машині в разі відмови.
Опишемо головні атрибути та методи цих класів (таблиця 2.1, таблиця 2.2):

Таблиця 2.1 Клас spark.Edge
	Атрибут/Метод
	Опис

	New Edge (srcId: VertexId = 0, dstId: VertexId = 0, attr: ED = null.asInstanceOf[ED])
	Конструктор ребра, на вхід приймає параметри id вершин входу та виходу та атрибут ED, пов’язаний із ребром

	var attr: ED
	Атрибут, асоційований із ребром

	var srcId: VertexId
	Ідентифікатор вихідної вершини

	var dstId: VertexId
	Ідентифікатор вхідної вершини

	def otherVertexId(vid: VertexId): VertexId
	Маючи ідентифікатор однієї вершини, повертає іншу

	def relativeDirection(vid: VertexId): EdgeDirection
	Повертає відносний напрямок ребра до відповідної вершини







Таблиця 2.2 Клас spark.Graph
	Атрибут/Метод
	Опис

	New Graph (RDD <scala.Tuple2 <Object, Object> > rawEdges, VD defaultValue, scala.Option <PartitionStrategy> uniqueEdges, StorageLevel, edgeStorageLevel, StorageLevel vertexStorageLevel)
	Конструктор графу, на вхід приймає:
- rawEdges – колекція ребер у форматі (вихідне, вхідне);
- defaultValue – атрибути вершин, з якими граф створюється за замовчуванням;
- uniqueEdges – якщо кілька однакових ребер знайдено, вони об’єднується та атрибут ребра виставляється до суми. В іншому разі однакові ребра вважаються різними;
- edgeStorageLevel/vertexStorageLevel – бажаний рівень сховища пам’яті, на якому кешуються ребра/вузли в разі необхідності

	var attr: ED
	Атрибут, асоційований із ребром

	var srcId: VertexId
	Ідентифікатор вихідної вершини

	def vertices()
	Зберігає стан графу в кеші для подальшої швидкої обробки

	def vertices()
	Повертає вершини графу

	def edges()
	Повертає ребра графу



[bookmark: _Toc532539870]Висновки до розділу 2
У даному розділі була розглянута архітектура платформ розподілених обчислень Apache Hadoop та Apache Spark. Apache Hadoop – це вільна програмна платформа і каркас для організації розподіленої обробки великих обсягів даних (що міряється у петабайтах) з використанням парадигми MapReduce, при якій завдання ділиться на багато дрібніших відособлених фрагментів, кожен з яких може бути запущений на окремому вузлі кластера.
Hadoop cкладає собою платформу, що складається з декількох десятків модулів, які працюють разом з метою створення єдиного програмного каркасу. Основними її модулями є Hadoop YARN – платформа для управління обчислювальними ресурсами та планування робіт та Hadoop Distributed File System (HDFS) – розподілена файлова система, яка забезпечує високу агреговану пропускну здатність кластера.
Apache Spark – це розподілений фреймворк кластерних обчислень для загальних цілей з відкритим кодом. Spark надає інтерфейс для програмування цілих кластерів з неявним паралелізмом даних та стійкістю до відмов.


[bookmark: _Toc532539871]РОЗДІЛ 3. РОЗПОДІЛЕНА ІМПЛЕМЕНТАЦІЯ MCL ДЛЯ SPARK І HADOOP


[bookmark: _Toc530631225][bookmark: _Toc532539872]3.1 Огляд програмного продукту
У даній роботі було реалізовано програмний продукт, який дозволяє алгоритму кластеризації Маркова використовувати вбудовані та оптимізовані для паралельних обчисень структури даних RDD у кластері Apache Spark. Продукт реалізовано в середовищі програмування InteliJ 2016.3.1 на мові програмування Scala.
Робочою мовою для імплементації алгоритмів для Spark було обрано мову, на якій написано Spark, і на якій імплементовані всі алгоритми бібліотеки Spark MLib – Scala. У майбутньому існує можливість створення інтерфейсу для використання цього алгоритму з мови програмування Python.
Початкова імплементація MCL розроблена на мові програмування C у 1999 році. Вона добре оптимізована для сценаріїв з обробкою на одній машині, однак існує потреба розробити аналогічне рішення для розподілених обчислювальних кластерів.
Особливістю задачі кластеризації графів є те, що вхідна матриця зв’язків між вершинами зазвичай дуже розріджена, і зберігання та обробка даних у стандартних структурах даних може бути надто повільною, або і взагалі неможливою (наприклад, графи соціальних мереж). Необхідно використовувати структури дані, оптимізовані для таких цілей. На жаль, у Spark на даний момент відсутня конкретна структура даних, оптимізована для роботи з розрідженими матрицями. У даній роботі використовувалися дві структури даних для імплементації інфляції, розширення та нормалізації: IndexedRowMatrix та BlockMatrix [19].
IndexedRowMatrix представляє собою клас DistributedMatrix, орієнтований на операцїї з індексованими рядками. Перевагою IndexedRowMatrix є те, що кожен рядок може зберігатися у розрідженій формі, нормалізацію легко застосовувати порядково (а не по колонках, як у оригінальній імплементації). Недоліком є те, що немає імплементації операції множення між двома IndexedRowMatrix.
[bookmark: _Toc532539873]3.2 Налаштування кластера та запуск
Налаштування кластера Hadoop, YARN та Spark є трудомісткою задачею, оскільки включає необхідність встановлення та конфігурації програмного забезпечення на кількох вузлах (кластері). Розглянемо ці кроки
Для даного дослідження ми будемо використовувати віртуальний кластер із трьома вузлами: node-master, node1, node2. Кластер запускається на фізичній машині Macbook Pro з 16 гігабайт оперативної пам’яті та процесором 2.3 GHz Intel Core i5. 
Створимо віртуальні машини за допомогою утиліти Vagrant та VirtualBox. Наступний файл задає конфігурацію трьох машин:

Vagrant.configure("2") do |config|
  config.vm.provision "shell", inline: "echo Hello"

  config.vm.define "node-master" do |web|
    web.vm.box = "node-master"
  end

config.vm.define "node1" do |web|
    web.vm.box = "node1"
  end

config.vm.define "node2" do |web|
    web.vm.box = "node2"
  end

end

Вузол хазяїн буде використовувати ssh-зв’язок для з’єднання та контролю над іншими вузлами за допомогою аутентифікації пари ключів (приватного і публічного).
Під’єднаємося до node-master як користувач Hadoop та згенеруємо ключ ssh:
Ssh-keygen -b 4096
Скопіюємо ці ключі на інші вузли, в тому числі на вузол-хазяїн:
ssh-copy-id -i $HOME/.ssh/id_rsa.pub hadoop@node-master
ssh-copy-id -i $HOME/.ssh/id_rsa.pub hadoop@node1
ssh-copy-id -i $HOME/.ssh/id_rsa.pub hadoop@node2
Встановимо Hadoop на вузлі хазяїні.
wget http://apache.mindstudios.com/hadoop/common/hadoop-2.8.1/hadoop-2.8.1.tar.gz
tar -xzf hadoop-2.8.1.tar.gz
mv hadoop-2.8.1 hadoop
	Налаштуємо демони Hadoop на кожному вузлі окремо у XML файлах ~/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml та ~/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml (таблиці 3.2, 3.3)

Таблиця 3.2 – Налаштування файлу conf/core-site.xml

	Параметр
	Значення
	Примітка

	fs.default.name
	hdfs://node-master:9000
	URI of NameNode



Таблиця 3.3 – Налаштування файлу conf/HDFS-site.xml

	Параметр
	Значення
	Примітка

	dfs.namenode.name.dir
	Шлях в локальній файловій системі, де NameNode зберігає простір імен і транзакції
журнали постійно. Тут - /home/hadoop/data/nameNode
	Якщо це розділений комами список каталогів, то таблиця імені реплікується у всіх
каталогах.

	dfs.datanode.data.dir
	Розділений комами список шляхів у локальній файловій системі DataNode, де він повинен зберігати свої блоки. Тут - /home/hadoop/data/dataNode
	Якщо це розділений комами список каталогів, то дані будуть зберігатися у всіх каталогах, перелічених, як правило, на
різних пристроях.

	dfs.replication
	Позначає, скільки разів дані реплікуються на кластері. Тут - 1
	Не варто вводити значення більше, ніж реальна кількість вузлів-рабів.



Аналогічним чином налаштуємо YARN (таблиця 3.4)
Таблиця 3.4 – Налаштування файлу conf/YARN-site.xml


	Параметр
	Значення
	Примітка

	yarn.acl.enable
	0
	Увімкнення/вимкнення списку контролю доступу

	yarn.resourcemanager.hostname
	Node-master
	Ім’я хосту менеджера (вузла-хазяїна)



Продовження таблиці 3.4.– Налаштування файлу conf/YARN-site.xml
	Параметр
	Значення
	Примітка

	yarn.nodemanager.aux-services
	Mapreduce_shuffle 
	Допоміжний сервісний клас, якщо потрібен новий допоміжний клас разом із дефолтним, значення має бути mapred.shufflex

	Yarn.scheduler.maximum-allocation-mb
	4 GB
	Максимальна (і мінімальна) кількість пам’яті, які дозволено спожити одному контейнеру

	yarn.nodemanager.resource.
memory-mb
	2 GB
	Кількість пам’яті, яка виділяється контейнеру на одному вузлі



Даний HDFS кластер вже можна моніторити командою “hdfs dfsadmin”. Команда “hdfs dfsadmin -report” виводить інформацію (розмір та використання ресурсів для всіх DataNodes. Відкривши в браузері адресу http://node-master-IP:50070 можна побачити моніторингову консоль (рисунок 3.5).

Рисунок 3.5 – Моніторингова консоль HDFS

Залишилося встановити та налаштувати Spark. Для вузла хазяїна, завантажуємо файл spark-<version>-bin-hadoop2.7 та поміщаємо бінарні файли у директорію, яка належить до $PATH даного вузла. У файлі /home/Hadoop/.profile необхідно додати наступні змінні оточення:
export HADOOP_CONF_DIR=/home/hadoop/hadoop/etc/hadoop
export SPARK_HOME=/home/hadoop/spark
export LD_PATH=/home/hadoop/hadoop/lib/native:$LD_PATH
Щоб поєднати Spark та YARN, необхідно модифікувати налаштування у файлі конфігурації $SPARK_HOME/conf/spark-defaults.conf (таблиця 3.5). 

Таблиця 3.5 – Налаштування файлу conf/spark-defaults.conf


	Параметр
	Значення
	Примітка

	Spark.master
	yarn
	Планувальник задач Spark, за замовчуванням – власний локальний планувальник.

	Spark.eventLog.enabled
	true
	Булевий прапорець – вести журнал подій чи ні

	Spark.eventLog.dir
	hdfs://node-master:9000/spark-logs
	Директорія для запису журналів подій Spark



[bookmark: _Toc532539874]3.3 Опис програмного продукту
Даний програмний продукт включає в себе застосунок командного рядка (також може запускатися з інтегрованих середовищ розробки, таких як IntelliJ IDEA), та інтерфейсу програмування застосунків (API). Перший спосіб дозволяє зразу запустити алгоритм кластеризації Маркова на готових вхідних даних або передати дані конвеєром (piping) як вхід з попередніх програм. Другий спосіб дозволяє імпортувати алгоритм MCL до іншої програми у коді.
Користувач командного рядка має наступні  можливості: задання вхідних параметрів (включно із вхідним файлом), встановлення обмежень для розрахунків (наприклад, мінімальна відстань між кластерами, тощо), запуск процесу кластеризації. Для виведення результатів у файл необхідно зробити переспрямування потоку виведення (stdout) у потрібний файл, додавши « > ім’я_необхідного_файлу» до команди запуску.

	Опишемо класи, які використовувалися у даній роботі.
Для даної програми виділено 4 незалежні компоненти, а саме 
допоміжний клас з утилітами для імплементації MCL;
клас з імплементацією алгоритму MCL;
клас навченої моделі алгоритму MCL;
головний клас, що оброблює запуск програми.
Робота починається з методу main() у головному класі, який зчитує вхідні параметри з командного рядка, читає вхідний файл і перевіряє його відповідність формату, під’єднується до кластера Spark та запускає тренувальний алгоритм.
Далі вхідний граф піддається передобробці – створюється відповідна йому матриця суміжності, використовуючи клас spark.IndexMatrixRow. Ця матриця нормалізується. Після цього запускається класичний алгоритм MCL: розширення, інфляція, нормалізація та перевірка умови збіжності або досягнення максимальної кількості ітерацій [23].
За досягнення умови зупинення циклу розширення-інфляції отримуються атрактори матриці суміжності (вершини з не лише нульовими значенням) та збираються докупи всі вузли, до яких атрактори приєднані, щоб сформувати кластери. Цим кластерам присвоюються правильні ідентифікатори замість тих, які використовувалися дли тимчасової асоційованої матриці.
Модель, отримана на попередньому кроці, зберігається. Отримані кластери виводяться на екран або у файл, в залежності від типу запуску програми.
Атрибути та методи класів програми описані в таблицях 3.6, 3.7, 3.8.




Таблиця 3.7 Клас MCLUtils
	Атрибут/Метод
	Опис

	def displayBlockMatrix(mat: BlockMatrix):

	Виводить матрицю суміжності у форматі, зручному для читання

	def preprocessGraph[VD](graph: Graph[VD, Double], lookupTable: DataFrame): Graph[Int, Double]
	Повертає граф, придатний для використання з алгоритмом MCL. Кожен ідентифікатор вершини відповідає ідентифікатору рядка у матриці суміжності. Параметри:
Graph – вихідний граф;
LookupTable – відповідна таблиця з ідентифікаторами вершин та новими впорядкова- ними ідентифікаторами

	def selfLoopManager(graph: Graph[Int, Double], selfLoopWeight: Double): RDD[(Int, (Int, Double))]
	Додає петлю до графу якщо її вага нульова і залишає як є в протилежному випадку. Параметри:
Graph – вихідний граф;
selfLoopWeight – коефіціент між 0 і 1, від якого залежить гранулярність кластерів

	def graphOrientationManager(graph: Graph[Int,Double], graphOrientationStrategy: String): RDD[(Int, (Int, Double))]
	У залежності від орієнтованості графу заповнює матрицю суміжності графу. Можливі вибори стратегії: неорієнтований, орієнтований, двонапрямний

	def toIndexedRowMatrix(graph: Graph[Int, Double): IndexedRowMatrix
	Перетворює Graph у IndexedRowMatrix
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Таблиця 3.8 Клас MCL
	Атрибут/Метод
	Опис

	MCL private(expansionRate: Int, inflationRate: Double, epsilon: Double, maxIterations: Int, selfLoopWeight: Double, graphOrientationStrategy: String)

	Створює новий екземпляр MCL. Параметри за замовчуванням – expansionRate: 2, inflationRage: 2, convergenceRate: 0.01, epsilon: 0.05, maxIterations: 10, selfLoopWeight: 0.1, graphOrientationStrategy: undirected

	def expansion(mat: IndexedRowMatrix): BlockMatrix
	Застосовує до матриці оператор розширення

	def inflation(mat: BlockMatrix): IndexedRowMatrix
	Застосовує до матриці оператор інфляції

	def difference(m1: IndexedRowMatrix, m2: IndexedRowMatrix): Double
	Рахує нормалізовану евклідову відстань між двома матрицями, на вхід подається матриця суміжності на кроці n та n+1

	def removeWeakConnections(row: SparseVector): SparseVector
	Видаляє найслабші зв’язки з рядка – ваги зв’язків у матриці суміжності, менші за дуже мале значення epsilon, виставляються в нуль

	def normalization (mat: IndexedRowMatrix): IndexedRowMatrix
	Нормалізує матрицю суміжності








Таблиця 3.9 Об’єкт Main
	Атрибут/Метод
	Опис

	def toInt(key: Symbol, s: String): Int
	Переводить рядок s у ціле число

	def toDouble(key: Symbol, s: String): Double
	Переводить рядок s у число з плаваючою комою

	def nextOption(map : OptionMap, list: List[String]) : OptionMap
	Створює список параметрів командного рядка. Параметри:
map: словник опцій командного рядка;
list: список переданих значень 

	def getFromInput(inputFile:String)
	Читає файл із вхідного файлу inputFile, перевіряє формат файлу, створює список вершин та ребер

	def main(args: Array[String])
	Запускає роботу програми, під’єднується до кластеру Spark, викликає алгоритм MCL, виводить результати.



Оскільки програма виконана мовою програмування Scala, необхідно встановити  робоче оточення цієї програми. Для цього необхідно встановити інструмент sbt, який компілює проект та його залежності. Виконавши команду `sbt` у кореневій папці проекту. Після цього з’являється папка `target`, яка містить скомпільовані класи та файли запуску програми. Програма запускається командою `mcl`.
Порядок встановлення канонічної імплементації MCL (яка не використовує жодні інтеграції з платформами розподілених обчислень).
Завантажити пакунок mcl із офіційного сайту [11].
Перейти в директорію з вихідним кодом пакунку та ввести 
`./configure’ для конфігурації пакунку для даної системи. Це займає деякий час.
Ввести `make` для компіляції пакунку
Опціонально, але бажано ввести `make check` для запуску тестів, якій йдуть з пакунком, для перевірки його робастності у даному оточеннні.
Ввести `make install` для встановлення програм, які йдуть в пакунку, усіх файлів даних та документації.
Очистити скомпільовані файли програм та об’єктні файли директивою `make clean` та `make distclean`.
Синтаксис командного рядка: mcl [--inputFile] [--expansionRate num] [--inflationRate num] [--epsilon num] [--maxIterations num] [--selfLoopWeight num] [--graphOrientationStrategy string]
Опис параметрів вхідної програми:
вхідний файл (--inputFile) – файл у форматі, описаному далі.
рівні інфляції та розширення (--expansionRate, --inflationRate) – ці два параметри впливають на гранулярність кластера, тобто те, скільки і як сильно мають виділятися визначені групи вузлів. Інфляція збільшує внутрішньокластерні зв’язки та зменшує міжкластерні зв’язки, ртоді як розширення з’єднує вузли з подальшими та новими частинами графу. Великі значення інфляції будуть посилювати існуючі кластери, великі значення розширення будуть посилювати злиття кластерів. 
За замовчуванням, значення розширення та інфляції = 2. Через обчислювальні причини значення цих параметрів може бути тільки цілим.
Епсилон (--epsilon) – параметр відсічення. Для того, щоб матриця суміжності, асоційована із вхідним графом, залишалася розрідженою, однією із стратегій є видалення вузлів, якими можна знехтувати, залежно від їх ваги. Нехай e=0.05. Це означає, що кожне ребро, яке з’єднане з одним вузлом, чия вага менша за 5% сум усіх ваг ребер, з’єднаних з цим вузлом, видаляється. За замовчуванням, e = 0.01.
Максимальна кількість ітерацій (--maxIterations) – цей параметр дозволяє зупинити MCL до приходу збіжності. Згідно з [4], стабільний стан досягається зазвичай після 10 ітерацій. За замовчуванням, maxIternations=10.
Ваги петель (--selfLoopWeight) – вага, яка присвоюється петлям у графі. Відсоток максимальної ваги може застосовуватися до всіх самостійно доданих петель. Наприклад, для бінарного графу, 1 – це максимальна вага для розподілення. За замовчуванням, selfLoopWeight=0.1 
Орієнтованість графу (--graphOrientationStrategy) – визначає режим роботи з орієнтованими графами:
“undirected”: неорієнтований, ребра не додаються;
“directed”: орієнтований, кожне ребро інвертується і додається до графу так, що граф стає неорієнтованим;
“bidirected”: у графу вже є двонапрямлені ребра. За винятком існуючих неспрямованих ребер, кожне ребро інвертується і додається так, що граф стає неорієнтованим.
Для генерування даних був розроблений окремий скрипт мовою програмування Python, який створює вхідний файл, де кожен рядок має формат:
№ вершини 1	№ вершини 2	Вага ребра
Перша і друга колонки відсортовані за зростанням, таким чином перше поле останнього рядку файлу показує кількість вершин у вхідному графі. Поля розділені знаком табуляції.
	Вхідні параметри Spark (хост, порт, кількість воркерів) задаються в коді. У майбутньому є сенс зробити ці параметри змінними оточення.
У випадку якщо на вхід подається мультиграф (граф, у якому вузли з’єднані кількома ребрами), їх ребра об’єднуються, а ваги сумуються так, що залишається лише одне ребро.
MCL застосовується лише для неорієнтованих графів. Щоб застосовувати MCL на орієнтованих графах, необхідно зробити граф симетричним, додаючи до кожного ребра інвертоване з такою ж саме вагою. Це робиться через те, що програмний інтерфейс GraphX дозволяє лише орієнтовані ребра. Для окремого випадку двонапрямного графу (де деякі ребра та їх інвертовані вже існують), двонапрямні ребра залишаються такими як є. Зауважимо, що для більшої ефективності бажаною є симетрія (однакова вага для ребра та його інвертованого).
Деякі оптимізаційні підходи можуть бути застосовані, наступні запропоновані в [4], інші можуть походити від стану розподілу матриць.
Додавання петель до кожної вершини. Зазвичай це використовуються для задоволення умови неперіодичності графу марківського ланцюга. Це є не тільки оптимізацією, а обов’язковою умовою для уникнення незбіжності MCL [4] через скінченну зміну між різними станами (в залежності від періоду). Вага за замовчуванням визначається як максимальна вага усіх ребер, з’єднаних із даним взулом. Для того, щоб залишатися якомога ближче до справжнього графу, ваги петель можуть бути зменшені.
Більшість великих графів розріджені за своєю природою. Наприклад, у соціальному графі люди не пов’язані з усіма іншими людьми, зазвичай вони з’єднані з родичами, друзями, знайомими. На кроі інфляції та розширення ваги слабких з’єднань мають тенденцію бути близько нуля (власне кажучи, задачею є визначення сильних зв’язків для визначення кластерів), але не досягаючи його. Для того, щоб граф залишався розрідженим, можуть бути використані наступні стратегії:
Усі маленькі значення були виставлені в нуль (у залежності від порогу відсічення). Це може бути небезпеченим, коли великий відсоток глобальної ваги належить до маленьких ребер. На даний час, це єдина із доступних стратегій.
Збереження k найбільших значень для кожного вузла. Це може бути надто дорогим для великих k та великої кількості ненульових входжень.
Змішування двох стратегій так, що порог відсічення спершу застосовується для зменшення ціни відсічення.
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Для апробації моделі було згенеровано ряд тестових вибірок даних. Для цього був написаний скрипт мовою програмування Python, який приймає на вхід бажану кількість кластерів, розмір кластерів, кількість зв’язків усередині кластера та кількість зовнішніх зв’язків для кожного класу (скільки ребер ведуть до вершин, які належать іншому кластеру). Також можливо налаштувати зваженість або незваженість згенерованого графу. Варто зауважити, що генерація вибірок має стохастичний характер, тому генератор може повертати різні вибірки для тих самих параметрів.
Файл із згенерованими вибірками має наступну структуру: кожен рядок позначає ребро, перше поле – номер вихідної вершини, друге поле – номер вхідної вершини, третє – вагу ребра. Якщо граф незважений, значення усіх третіх полів будуть однаковими (у генераторі дорівнюватимуть 1.0). Такий підхід дозволяє використовувати файл як у даній імплементації, так і в канонічній [11].
На початковому етапі дослідження використовувався локальний комп‘ютер для тестування запропонованих підходів. Тестування відбувалось у наступній послідовності: спочатку було запущено версію програми, що не містить у собі розподілені обчислення. А далі запускалась програма на основі Spark. Як тестові виборки для апробації алгоритму MCL були згенеровані ряд тестових наборів, як зображено на рисунку 3.6.
У даному прикладі була згенерована матриця з кількістю вершин 800, 20 кластерами з кількістю внутрішньокластерних зв’язків 20 та зовнішньокластерих 5. У результаті роботи програми було знайдено 20 кластерів (рисунок 3.7). Самі кластери перераховані у вихідному файлі (рисунок 3.8).


Рисунок 3.6 – Приклад файлу вхідних даних для алгоритму MCL


Рисунок 3.7 – Результат роботи алгоритму MCL


	Рисунок 3.8 – Вихідний файл - результат роботи алгоритму MCL

У даному файлі перші 7 рядків – це рядки заголовків (метадані), у подальших рядках перше число (якщо без відступу) позначає номер кластеру, усі подальші числа – номери вершин. Кінець кластера позначає символ $. 
На першому етапі дослідження інфраструктура Spark була налаштована на локальному комп'ютері з операційною системою Mac OS. Для аналізу алгоритмів обробки великих даних даний підхід не є показовим.
Однак навіть на рисунку 3.14 помітно, що обробка даних з використанням кількох потоків відбувається швидше, ніж з одним. 
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Рисунок 3.9 – Час роботи прямого та розподіленого алгоритмів на
локальному комп‘ютері

Після запуску на локальній машині дослідження було проведено на
віртуальному кластері з можливістю задіяти 3 обчислювальні вузли. Для перевірки швидкодії та ефективності застосування MCL у Spark було згенеровано ряд наборів даних. Результати були наступними: для кластеризації даних, розмір яких менше за 250 МБ не варто використовувати MCL для Spark, бо поліпшення швидкодії не спостерігається. Якщо розмір даних більший за 250 МБ, має сенс використовувати розподіл обчислень між вузлами. Пришвидшення у часі роботи наявне навіть у випадку використання одного вузла Spark.
Зі зростанням кількості вузлів, швидкість обробки даних зростає. Результати дослідження представлені у таблиці 3.10, а також графічно на риcунку 3.10. Варто зазначити, що налаштування та запуск інфраструктури, демонів Spark займає час, тому завжди є певна затримка, не пов’язана із самим обчислювальним алгоритмом. Тому практично в усіх експериментах швидкість роботи є не меншою за 7 секунд.
Таблиця 3.10 – Результат запуску програми у розподіленій системі
	, Кількість вершин
	Програма з одним потоком
	Spark + Hadoop (1 вузол)
	Spark + Hadoop (2 вузли)
	Spark + Hadoop (3 вузли)

	100
	3
	15
	20
	22

	500
	18
	25
	29
	31

	1000
	30
	45
	50
	48

	2500
	65
	80
	75
	70

	5000
	120
	100
	90
	85

	10000
	250
	200
	120
	100

	20000
	560
	385
	245
	188

	40000
	950
	720
	510
	402

	60000
	1430
	1102
	860
	709




Рисунок 3.10 – Час роботи MCL для різних обчислювальних ресурсів у залежності від розміру вхідних даних



[bookmark: _Toc532539876]Висновки до розділу 3
У даному розділі була представлена апробація запропонованої моделі кластеризації графів для платформи Apache Spark.
Для випробовування моделі необхідно було налаштувати Apache Hadoop (HDFS та YARN) та Apache Spark на віртуальному кластері з трьох вузлів. Послідовність дій для налаштування цієї інфраструктури описана в другій частині даного розділу.
У третій частині розділу описаний загальний принцип роботи програми, атрибути та методи основних класів, семантика аргументів командного рядка та оптимізаційні підходи. Підхід до імплементації засновується на комбінованому використанні структур даних Spark для збереження графу та обчислень на його суміжних матриць.
Апробація алгоритмів була проведена на локальному комп'ютері. З отриманих результатів можна зробити висновок, що з точки зору точності та швидкодії розроблені моделі доцільно використовувати для графів із кількістю вершин більше 2500, а також те, що швидкість обробки зростає зі збільшенням кількості вузлів. Недоліком даного дослідження є те, що тестування відбувалось більше на тестових даних, аніж на реальних, що може бути виправлено в майбутньому.


[bookmark: _Toc532539877]РОЗДІЛ 4. СТАРТАП-ПРОЕКТ
[bookmark: _Toc532539878]4.1 Опис ідеї та технологічний аудит стартап-проекту
У даному розділі описано економічне обґрунтування реалізації стартап- проекту на тему «Створення системи обробки великих даних».
Ідея стартап проекту описується в таблиці 4.1.

Таблиця 4.1 – Опис ідеї стартап-проекту
	Зміст ідеї
	Напрямки застосування
	Вигоди для користувача

	Ідея полягає у тому, щоб створити системи, завдяки якій можливо швидко виконувати операції над великими даними у розподіленому середовищі.
	1. Вирішення задачі кластеризації графів 
	Користувачу необхідно лише буде завантажити свої дані, необхідні для кластеризації, запустити програму і отримати
результат.

	
	2. Вирішення задачі пошуку частих предметних наборів за допомогою алгоритму кластеризації Маркова
	В користувача буде можливість швидко вирішувати задачу пошуку частих предметних наборів (наприклад, для аналізу кошику супермаркету,
перевірки на плагіат, тощо).



Аналіз	потенційних	техніко-економічних	переваг	ідеї
порівняно	із пропозиціями конкурентів передбачає:
визначення переліку техніко-економічних властивостей та характеристик ідеї
визначення попереднього кола конкурентів (проектів-конкурентів) або товарів-замінників чи товарів-аналогів, що вже існують на ринку, та проводиться збір інформації щодо значень техніко-економічних показників для ідеї власного проекту та проектів-конкурентів відповідно до визначеного вище переліку;
проводиться порівняльний аналіз показників: для власної ідеї визначаються показники, що мають а) гірші значення (W, слабкі); б) аналогічні (N, нейтральні) значення; в) кращі значення (S, сильні).

Таблиця 4.2 – Визначення сильних, слабких та нейтральних характеристик ідеї проекту
	
№ 
п/п
	Техніко- економічні характе-
ристики ідеї
	(потенційні) товари/концепції
конкурентів
	W
(слабка сторо-
на)
	N
(нейтра льна сторо-на)
	S
(сильна сторо-на)

	
	
	Мій проект
	Конкурент1
	Конкур ент2
	Конку- рент3
	
	
	

	1.
	Форма виконання
	Про- грама
	Програма
	Веб-
додаток
	Про- грама
	
	
	+

	2.
	Собівар-
тість
	Ни-
зька
	Висока
	Низька
	Ви-
сока
	
	
	+

	3.
	Наявність адміністра- тора для налаштуван
ня
	Треба
	Не треба, дистан ційно
	Треба
	Треба
	
	+
	

	4.
	Наявність
інтернету
	Не
треба
	Необхі
дно
	Не
треба
	Не
треба
	
	
	+

	5.
	Крос-
платформен ність
	Ні
	Так
	Так
	Ні
	+
	
	



Визначений перелік слабких, сильних та нейтральних характеристик та властивостей ідеї потенційного товару є підґрунтям для формування його конкурентоспроможності [20].
В межах даного підрозділу необхідно провести аудит технології, за допомогою якої можна реалізувати ідею проекту (технології створення товару).
4.2 Аналіз ринкових можливостей
Визначення технологічної здійсненності ідеї проекту (таблиця 4.3) передбачає аналіз таких складових:
за якою технологією буде виготовлено товар згідно ідеї проекту?
чи існують такі технології, чи їх потрібно розробити/доробити?
чи доступні такі технології авторам проекту? 
Таблиця 4.3 – Технологічна здійсненність ідеї проекту
	№
п/п
	Ідея
проекту
	Технології
реалізації
	Наявність
технологій
	Доступність
технологій

	1.
	Система
для обробки
великих даних
	Amazon Web
Services
	Наявна
	Платна, 
недоступна

	2.
	
	Spark
	Наявна
	Безкоштовна,
доступна

	Обрана технологія реалізації ідеї проекту: для створення системи обробки великих даних обрана система Spark, яка є безкоштовною та доступною.



Визначення ринкових можливостей, які можна використати під час ринкового впровадження проекту, та ринкових загроз, які можуть перешкодити реалізації проекту, дозволяє спланувати напрями розвитку проекту із урахуванням стану ринкового середовища, потреб потенційних клієнтів та пропозицій проектів-конкурентів.
Спочатку проводимо аналіз попиту: наявність попиту, обсяг, динаміка розвитку ринку (таблиця 4.4).
Таблиця 4.4 – Попередня характеристика потенційного ринку стартап-проекту
	№ 
п/п
	
Показники стану ринку (найменування)
	
Характеристика

	1
	Кількість головних гравців, од
	3

	2
	Загальний обсяг продаж, грн/ум.од
	20000 грн./ум.од

	3
	Динаміка ринку (якісна оцінка)
	Зростає/спадає/стагнує

	4
	Наявність обмежень для входу (вказати характер
обмежень)
	Немає

	5
	Специфічні вимоги до стандартизації та
сертифікації
	Немає

	6
	Середня норма рентабельності в галузі (або по ринку), %
	R = (3000000 * 100) /
(1000000 * 12) = 25%



Рентабельність — поняття, що характеризує економічну ефективність виробництва, за якої за рахунок грошової виручки від реалізації продукції (робіт, послуг) повністю відшкодовує витрати на її виробництво й одержується прибуток як головне джерело розширеного відтворення [21]. Суть одного із найважливіших методів оцінки економічної ефективності інвестицій полягає у розрахунку їх середньої рентабельності	за формулою 


де Р - прибуток за час експлуатації проекту; 
/ - повна сума інвестиційних витрат; 
п - час експлуатації проекту. 

Інвестувати грошові засоби доцільно тоді, коли від цього можна отримати більший прибуток, ніж від їх зберігання у банку. Порівнюючи середньорічну рентабельність інвестицій зі ставкою банківського відсотка, можна дійти висновку, що вигідніше (таблиця 4.5).




Таблиця 4.5 – Характеристика потенційних клієнтів стартап-проекту
	
№ п/п
	
Потреба, що формує ринок
	Цільова аудиторія (цільові сегменти ринку)
	Відмінності у поведінці різних потенційних цільових груп
клієнтів
	
Вимоги споживачів до товару

	1.
	Необхідне
	Потенційними
	Цільова група
	Рішення має

	
	програмне
	цільовими
	займається
	бути швидким,

	
	забезпечення
	групами є
	дослідженнями
	що дозволить

	
	для обробки
	дослідницькі
	або має обробляти
	концентруватись

	
	великих наборів
	центри,
	даних великих
	на інших

	
	даних
	університети та
	розмірів
	задачах, і

	
	
	компанії,
	
	використовувати

	
	
	специфіка
	
	даний

	
	
	роботи яких
	
	програмний

	
	
	пов‘язана із
	
	продукт як

	
	
	великими
	
	інструментарій

	
	
	даними
	
	



Після	визначення	потенційних	груп	клієнтів	проводиться аналіз ринкового середовища: складаються таблиці факторів, що сприяють ринковому впровадженню проекту, та факторів, що йому перешкоджають (таблиця 4, таблиця 5). Фактори в таблиці подавати в порядку зменшення значущості.
Ринкові можливості – це сприятливі обставини, які підприємство може використовувати для отримання переваг. Слід зазначити, що можливостями з погляду SWOT-аналізу є не всі можливості, які існують на ринку, а тільки ті, які можна використовувати.
Ринкові загрози – події, настання яких може несприятливо вплинути на підприємство. 






Таблиця 4.6 – Фактори загроз

	№
п/п
	Фактор
	Зміст загрози
	Можлива реакція компанії

	1.
	Конкуренція
	Вихід на ринок великої компанії
	Вихід з ринку
Запропонувати великій компанії поглинути себе
Передбачити додаткові переваги власного ПЗ для того, щоб повідомити про них саме після виходу
міжнародної компанії на ринок

	2.
	Зміна потреб користувачів
	Користувачам необхідне програмне забезпечення з іншим
функціоналом
	Передбачити можливість додавання нового функціоналу до
створюваного ПЗ



Таблиця 4.7 – Фактори можливостей
	№
п/п
	Фактор
	Зміст можливості
	Можлива реакція компанії

	1
	Зростання
Можливостей
потенційних покупців
	Зростанням
Держфінансування досліджень у галузі
обробки великих наборів даних
	Запропонувати свої послуги
державним підприємствам та дослідницьким центрам

	2
	Зниження довіри до конкурента 1
	У ПЗ конкурента №1 нещодавно була знайдена помилка, завдяки якій дані досліджень усіх клієнтів стали доступні в інтернеті
для всіх користувачів
	При виході на ринок звертати увагу покупців на безпеку нашого ПЗ




Надалі проводиться аналіз пропозиції: визначаються загальні риси конкуренції на ринку (таблиця 4.8).
Таблиця 4.8 – Ступеневий аналіз конкуренції на ринку
	Особливості конкурентного середовища
	В чому проявляється дана характеристика
	Вплив на діяльність підприємства (можливі
дії компанії, щоб бути конкурентоспроможною)

	1. Вказати тип конкуренції
- досконала
	Існує 3 фірми- конкурентки на ринку
	Врахувати ціни конкурентних компаній на початкових етапах створення бізнесу, реклама (вказати на конкретні переваги перед
конкурентами)

	2. За рівнем конкурентної боротьби
- міжнародний
	Одна з компаній – з ішної країни, дві – з України
	Додати можливість вибору мови ПЗ, щоб легше було у майбутньому вийти на
міжнародний ринок

	3. За галузевою ознакою
- внутрішньогалузева
	Конкуренти мають ПЗ, яке використовується лише всередині даної галузі
	Створити основу ПЗ таким чином, щоб можна було легко переробити дане ПЗ для використання у інших
галузях

	4. Конкуренція за видами товарів:
- товарно-видова
- нецінова

	Види товарів є однаковими, а саме –
програмне забезпечення щоб собівартість була нижчою
	Створити ПЗ, враховуючи недоліки
Конкурентів  розробки, ніж
використовують конкуренти

	5. За характером
конкурентних переваг
	Вдосконалення
технології створення ПЗ,
	Використання менш
дорогих технологій для

	- нецінова
	щоб собівартість була нижчою
	розробки, ніж
використовують конкуренти





Після аналізу конкуренції проводиться більш детальний аналіз умов конкуренції в галузі. М. Портер вирізняє п‘ять основних факторів, що впливають на привабливість вибору ринку з огляду на характер конкуренції (рисунок 4.1).



Рисунок 4.1 – Складові моделі 5 сил М. Портера

Сильні позиції компанії за кожним з факторів означають її можливості забезпечити необхідні темпи обороту капіталу та її здатність впливати на інших агентів ринку, диктуючі їм власні умови співпраці (рисунок 4.2).


Рисунок 4.2 – Модель 5 сил М. Портера для аналізу конкуренції в галузі

Характеристики факторів моделі відрізняються для різних галузей та змінюються із часом. Сила кожного фактору є функцією від структури галузі та її техніко-економічних характеристик.
На основі аналізу складових моделі 5 сил М. Портера розробляється перелік факторів конкурентоспроможності для певного ринку (таблиця 4.9).








Таблиця 4.9 – Аналіз конкуренції в галузі за М. Портером
	


Скла-дові аналізу
	Прямі конкуренти в галузі
	Потенційні конкуренти
	Постачальн ики
	
Клієнти
	Товари- замінники

	
	Навести перелік прямих конкурентів
	Визначити бар’єри входження в ринок
	Визначити фактори сили постачальни
ків
	Визначити фактори сили споживачів
	Фактори загроз з боку замінників

	Виснов-
ки
	Існує 3
	Так,
	Постача-
	Важливим
	Товари-

	
	конкуренти
	можливості
	льники
	для
	замінники

	
	на ринку.
	для входу на
	відсутні.
	Користу-
	можуть

	
	Найбільш
	ринок є, бо
	
	вача є
	використат

	
	схожим за
	наше рішення
	
	швидкість
	и більш

	
	виконанням
	спрощує та
	
	роботи ПЗ.
	дешеву

	
	є конкурент
	пришвидшує
	
	
	техно-

	
	1, так як його
	роботу
	
	
	логію

	
	рішення
	спеціаліста.
	
	
	створення

	
	також
	
	
	
	ПЗ та

	
	представлене
	
	
	
	зменшити

	
	у вигляді
	
	
	
	собі-

	
	програми.
	
	
	
	вартість

	
	
	
	
	
	товару.



За результатами аналізу таблиці робиться висновок щодо принципової можливості роботи на ринку з огляду на конкурентну ситуацію. Також робиться висновок щодо характеристик (сильних сторін), які повинен мати проект, щоб бути конкурентоспроможним на ринку. Другий висновок враховується при формулюванні переліку факторів конкурентоспроможності у п. 3.6.
На основі аналізу конкуренції, проведеного в п. 3.5 (таблиця 4.9), а також із урахуванням характеристик ідеї проекту (таблиця 4.2), вимог споживачів до товару (таблиця 4.5) та факторів маркетингового середовища (таблиця №№ 4.6-7) визначається та обґрунтовується перелік факторів конкурентоспроможності. Аналіз оформлюється за таблицею 4.10.


Таблиця 4.10 – Обґрунтування факторів конкурентоспроможності
	№ п/п
	Фактор конкуренто-спроможності
	Обґрунтування (наведення чинників, що
роблять фактор для порівняння конкурентних проектів значущим)

	1.
	Виконання ПЗ у вигляді програми у розподіленій
системі
	Це рішення дозволяє швидко обробляти дані розміром значно більше за 4 ГБ.

	2.
	Простота інтерфейсу
користувача
	Користувач має лише завантажити дані і
запустити програму на виконання.



За визначеними факторами конкурентоспроможності (таблиця 4.10) проводиться аналіз сильних та слабких сторін стартап-проекту (таблиця 4.11). Фінальним етапом ринкового аналізу можливостей впровадження проекту є складання SWOT-аналізу (матриці аналізу сильних (Strength) та слабких (Weak) сторін, загроз (Troubles) та можливостей (Opportunities) на основі виділених ринкових загроз та можливостей, та сильних і слабких сторін.
Таблиця 4.11 – Порівняльний аналіз сильних та слабких сторін проекту
	№ п/ п
	
Фактор конкурентоспроможності
	
Бали 1-20
	Рейтинг товарів-конкурентів у порівнянні з нашим
підприємством

	
	
	
	–3
	–2
	–1
	0
	+1
	+2
	+3

	1
	Виконання ПЗ у вигляді
програми у розподіленій системі
	15
	
	
	+
	
	
	
	

	2
	Простота інтерфейсу користувача
	20
	+
	
	
	
	
	
	



Перелік ринкових загроз та ринкових можливостей складається на основі аналізу факторів загроз та факторів можливостей маркетингового середовища. Ринкові загрози та ринкові можливості є наслідками (прогнозованими результатами) впливу факторів, і, на відміну від них, ще не є реалізованими на ринку та мають певну ймовірність здійснення. Наприклад: зниження доходів потенційних споживачів – фактор загрози, на основі якого можна зробити прогноз щодо посилення значущості цінового фактору при виборі товару та відповідно, – цінової конкуренції (а це вже – ринкова загроза).
Таблиця 4.12 – SWOT-аналіз стартап-проекту
	Сильні сторони: простий інтерфейс користувача, виконання ПЗ у вигляді програми
	Слабкі сторони: необхідно мати   власний сервер (або орендувати його)

	Можливості: у конкурента 1 виявлена проблема із безпекою ПЗ, додаткове держфінансування для досліджень у підприємствах, які є потенційними покупцями
	Загрози: конкуренція, зміна  потреб користувачів



На основі SWOT-аналізу розробляються альтернативи  ринкової поведінки (перелік заходів) для виведення стартап-проекту на ринок та орієнтовний оптимальний час їх ринкової реалізації з огляду на потенційні проекти конкурентів, що можуть бути виведені на ринок (таблиця 4.13). Визначені альтернативи аналізуються з точки зору строків та ймовірності отримання ресурсів.









Таблиця 4.13 – Альтернативи ринкового впровадження стартап-проекту
	№ п/п
	Альтернатива (орієнтовний комплекс заходів)
ринкової поведінки
	Ймовірність отримання ресурсів
	Строки реалізації

	1.
	Створення програми на основі Spark для обробки великих
даних
	80%
	6 місяців

	2.
	Створення програми на основі без використання будь- яких фреймворків для
обробки даних
	30%
	12 місяців


З означених альтернатив обирається та, для якої: а) отримання ресурсів є більш простим та ймовірним; б) строки реалізації – більш стислими. Тому обираємо альтернативу 1.
[bookmark: _Toc530631227][bookmark: _Toc532539879]4.3 Розробка ринкової стратегії проекту
Розроблення ринкової стратегії першим кроком передбачає визначення стратегії охоплення ринку: опис цільових груп потенційних споживачів.





Таблиця 4.14 – Вибір цільових груп потенційних споживачів
	
№ п/ п
	Опис профілю цільової групи
потенцій-
них клієнтів
	
Готовність споживачів сприйняти продукт
	Орієнтовни й попит в межах цільової
групи (сегменту)
	
Інтенсивність конкуренції в сегменті
	
Простота входу у сегмент

	1.
	Університетські дослідже- ння
	Час виконання не є критичним у даному випадку, а однією із найголовні- ших переваг є саме це
	Дослідженн я в області великих даних проводяться постійно
	Існує 3 конкуренти, які надають схожі, але менш швидкі рішення.
	У сегмент увійти непросто, бо бюрократія всередині університеті  занадто складна, також відсутня дуже впливова
перевага ПЗ





Продовження Таблиці 4.14 – Вибір цільових груп потенційних споживачів
	
№ п/ п
	Опис профілю цільової групи
потенцій-
них клієнтів
	
Готовність споживачів сприйняти продукт
	Орієнтовни й попит в межах цільової
групи (сегменту)
	Інтенсивність конкуренції в сегменті
	
Простота входу у сегмент

	2.
	Дослід- ницькі центри
	Пришвидшенн я часу виконання додає їм можливості виконати більшу кількість замовлень
	Дослідженн я в області великих даних проводяться постійно, до того ж – за замовленням приватних компаній
	
	Маючи перевагу у зручності інтерфесу користувача, що пришвидшує роботу та отримання результату,
вийти на ринок не складно 

	3.
	Підприєм-
ства
	Пришвидшенн я часу виконання додає їм можливості виконати більшу кількість замовлень, до того ж в цьому році з держбюджету виділені додаткові кошти на цей
напрям досліджень
	
	
	Маючи перевагу у тому, що рішення є зручним для користуванн я і швидким вийти на ринок не є складно

	Які цільові групи обрано: обираємо дослідницькі центри та підприємства, які підтримуються держзамовленням
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За результатами аналізу потенційних груп споживачів (сегментів) автори ідеї обирають цільові групи, для яких вони пропонуватимуть свій товар, та визначають стратегію охоплення ринку.
Для роботи в обраних сегментах ринку необхідно сформувати базову стратегію розвитку. За М. Портером, існують три базові стратегії розвитку, що відрізняються за ступенем охоплення цільового ринку та типом конкурентної переваги, що має бути реалізована на ринку (за витратами або визначними якостями товару).
Стратегія лідерства по витратах передбачає, що компанія за рахунок чинників внутрішнього і/або зовнішнього середовища може забезпечити більшу, ніж у конкурентів маржу між собівартістю товару і середньоринковою ціною (або ж ціною головного конкурента).
Стратегія диференціації передбачає надання товару важливих з точки зору споживача відмітних властивостей, які роблять товар відмінним від товарів конкурентів. Така відмінність може базуватися на об‘єктивних або суб‘єктивних, відчутних і невідчутних властивостях товару(у ширшому розумінні – комплексі маркетингу), бути реальною або уявною. Інструментом реалізації стратегії диференціації є ринкове позиціонування.
Стратегія спеціалізації передбачає концентрацію на потребах одного цільового сегменту, без прагнення охопити увесь ринок. Мета тут полягає в задоволенні потреб вибраного цільового сегменту краще, ніж конкуренти. Така стратегія може спиратися як на диференціацію, так і на лідерство по витратах, або і на те, і на інше, але тільки у рамках цільового сегменту. Проте низька ринкова доля у разі невдалої реалізації стратегії може істотно підірвати конкурентоспроможність компанії.


Таблиця 4.15 – Визначення базової стратегії розвитку
	
№ п/ п
	
Обрана альтернатива розвитку проекту
	
Стратегія охоплення ринку
	Ключові конкурентоспро-
можні позиції відповідно до обраної
альтернативи
	
Базова стратегія розвитку*

	1.
	Створення
	Ринкове
	Простота
	Диференціації

	
	програми з
	позіціювання
	інтерфейсу,
	

	
	використанням
	
	пришвидшення
	

	
	Hadoop
	
	роботи
	

	
	MapReduce
	
	
	



Наступним кроком є вибір стратегії конкурентної поведінки.

Стратегія лідера. Залежно від міри сформованості товарного(галузевого) ринку, характеру конкурентної боротьби компанії-лідери обирають одну з трьох стратегій: розширення первинного попиту, оборонну або наступальну стратегію або ж застосувати демаркетинг або диверсифікацію.
Стратегія розширення первинного попиту доцільна у разі, якщо фірмі- лідерові недоцільно розмінюватися на боротьбу з невеликими конкурентами, вона може отримати велику економічну віддачу від розширення первинного рівня попиту. В цьому випадку компанія займається реалізацією заходів по формуванню попиту(навчанню споживачів користуванню товаром, формування регулярного попиту, збільшення разового споживання), також пропаганду нових напрямів застосувань існуючих товарів, виявлень нових груш споживачів.
У міру зростання ринку, його становлення позиції компанії-новатора починають атакувати конкуренти-імітатори. В цьому випадку, компанія може вибрати оборонну стратегію, метою якої є захист власної ринкової долі.
Наступальна стратегія припускає збільшення своєї частки ринку. При цьому переслідувана мета полягає в подальшому підвищенні прибутковості роботи компанії на ринку за рахунок максимального використання ефекту масштабу.
Якщо фірма потрапляє під дію антимонопольного законодавства, вона може удатися до стратегії демаркетинга, що припускає скорочення своєї частки ринку, зниження рівня попиту на деяких сегментах за рахунок  підвищення ціни. При цьому ставиться завдання недопущення на ці сегменти конкурентів, а компенсація втрат прибутку через зменшення обсягів виробництва компенсується встановленням надвисоких цін.
Стратегія виклику лідера. Стратегію виклику лідерові найчастіше вибирають компанії, які є другими, третіми на ринку, але бажають стати лідером ринку. Теоретично, ці компанії можуть прийняти два стратегічні рішення: атакувати лідера у боротьбі за частку ринку або ж йти за лідером.
Рішення атакувати лідера є досить ризикованим. Для його реалізації потрібні значні фінансові витрати, know – how, краще співвідношення «ціна- якість», переваги в системі розподілу і просування і т. д. У разі не реалізації цієї стратегії, компанія може бути відкинута на аутсайдерські позиції на досить довгий час. Залежно від цього компанія може вибрати одну з альтернативних стратегій: фронтальної або флангової атаки.
Стратегія наслідування лідеру. Компанії, що приймають слідування за лідером – це підприємства з невеликою часткою ринку, які вибирають адаптивну лінію поведінки на ринку, усвідомлюють своє місце на нім і йдуть у фарватері фірм-лідерів. Головна перевага такої стратегії – економія фінансових ресурсів, пов‘язаних з необхідністю розширення товарного(галузевого) ринку, постійними інноваціями, витратами на утримання домінуючого положення.
Стратегія заняття конкурентної ніші. При прийнятті стратегії зайняття конкурентної ніші (інші назви – стратегія фахівця або нішера) компанія в якості цільового ринку вибирає один або декілька ринкових сегментів. Головна особливість – малий розмір сегментів/сегменту. Ця конкурентна стратегія являється похідною від такої базової стратегії компанії, як концентрація. Головне завдання для компаній, що вибирають стратегію нішера або фахівця, – це постійна турбота про підтримку і розвиток своєї конкурентної переваги, формування лояльності і прихильності споживачів, підтримка вхідних бар‘єрів.
Таблиця 4.16 – Визначення базової стратегії конкурентної поведінки
	№ п/п
	Чи є проект
«першопрохідцем» на ринку?
	Чи буде компанія шукати нових споживачів, або забирати існуючих у
конкурентів?
	Чи буде компанія копіювати основні характеристики товару конкурента, і
які?
	Стратегія конкурентної поведінки*

	1.
	Ні
	Так
	Буде, а саме:
	Зайняття

	
	
	
	основною
	конкурентної

	
	
	
	задачею ПЗ є
	ніші

	
	
	
	обробка великих
	

	
	
	
	даних
	

	
	
	
	(конкуренти 1, 2,
	

	
	
	
	3), простий
	

	
	
	
	інтерфейс
	

	
	
	
	користувача
	

	
	
	
	(конкурент 2)
	



На основі вимог споживачів з обраних сегментів до постачальника (стартап-компанії) та до продукту, а також в залежності від обраної базової стратегії розвитку та стратегії конкурентної поведінки розробляється стратегія позиціонування (таблиця 4.17),   що  полягає  у	формуванні ринкової позиції (комплексу асоціацій), за яким споживачі мають ідентифікувати торгівельну марку/проект.


Таблиця 4.17 – Визначення стратегії позиціонування
	
№
п/ п
	Вимоги до товару цільової аудиторії
	Базова страте-гія      розвитку
	Ключові  конкурентоспроможні позиції власного стартап- проекту
	Вибір асоціацій, які мають сформувати комплексну позицію
власного проекту (три ключових)

	1.
	Простота інтерфейсу, швидкість
	Дифе рен-
ціації
	Простота користувацького інтерфейсу, що дозволяє пришвидшити та спростити роботу працівників, швидкість роботи, що
дозволяє підвищити швидкість експериментів
	Швидкість, простота, безпека
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Першим кроком є формування маркетингової концепції товару, який отримає споживач. Для цього у таблиці 4.18 потрібно підсумувати результати попереднього аналізу конкурентоспроможності товару.
Таблиця 4.18 – Визначення ключових переваг концепції потенційного товару
	
№ п/п
	
Потреба
	Вигода, яку пропонує
товар
	Ключові переваги перед конкурентами (існуючі або такі, що потрібно
створити

	1.
	Швидкість обробки даних
	ПЗ працює у розподіленій системі і значно пришвидшує
обробку даних
	Переваги у швидкості

	2.
	Спрощення інтерфейсу користувача
	Простота роботи з ПЗ
	Користувачам не потрібно замислюватись над тим, як саме обробити велики дані. Лише
необхідно надати дані, та запустити програму.



Надалі розробляється трирівнева маркетингова модель товару: уточнюється ідея продукту та/або послуги, його фізичні складові, особливості процесу його надання (таблиця 4.19).
перший рівень. При формуванні задуму товару вирішується питання щодо того, засобом вирішення якої потреби і / або проблеми буде даний товар, яка його основна вигода. Дане питання безпосередньо пов'язаний з формуванням технічного завдання в процесі розробки конструкторської документації на виріб.
другий  рівень. Цей рівень являє рішення того, як буде реалізований товар в реальному/ включає в себе якість, властивості, дизайн, упаковку, ціну.
третій рівень. Товар з підкріпленням (супроводом) - додаткові послуги та переваги для споживача, що створюються на основі товару за задумом і товару в реальному виконанні (гарантії якості , доставка, умови оплати та інш). 
Таблиця 4.19 – Опис трьох рівнів моделі товару
	Рівні товару
	Сутність та складові

	І. Товар за задумом
	Об‘єкт допомогає фахівцям у області великих даних вирішувати задачу кластеризації та пошуку частих предметних наборів дуже швидко. Користувач має лише завантажити необхідні дані у
систему та запустити обробку.

	ІІ. Товар у реальному виконанні
	Властивості/характеристики
	М/Нм
	Вр/Тх /Тл/Е/Ор

	
	Простота інтерфейсу користувача
Швидкість роботи
Безпека згідно до світових стаднартів
	-
	-

	
	Якість: згідно до стандарту ІSO 4444 буде проведено тестування

	
	Маркування відсутнє.

	
	Моя компанія. «Біг Дата – В»

	ІІІ. Товар із
підкріплю- нням
	1-місячна пробна безкоштовна версія та безкоштовне
встановлення

	
	Постійна підтримка для користувачів
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Після формування маркетингової моделі товару слід особливо відмітити – чим саме проект буде захищено від копіювання. Захист може бути організовано за рахунок захисту ідеї товару (захист інтелектуальної власності), або ноу-хау, чи комплексне поєднання властивостей і характеристик, закладене на другому та третьому рівнях товару.
Наступним кроком є визначення цінових меж, якими необхідно керуватись при встановленні ціни на потенційний товар (остаточне визначення ціни відбувається під час фінансово-економічного аналізу проекту), яке передбачає аналіз ціни на товари-аналоги або товари субститути, а також аналіз рівня доходів цільової групи споживачів (таблиця 4.20). Аналіз проводиться експертним методом.
Таблиця 4.20 – Визначення меж встановлення ціни
	№ п/п
	Рівень цін
на товари- замінники
	Рівень цін
на товари- аналоги
	Рівень доходів
цільової групи споживачів
	Верхня та нижня межі
встановлення ціни на товар/послугу

	1.
	25000
	30000
	200000
	20000



Наступним кроком є визначення оптимальної системи збуту, в межах якого приймається рішення (таблиця 4.21).
Таблиця 4.21 – Формування системи збуту
	
№ п/п
	Специфіка закупівельної поведінки цільових
клієнтів
	Функції збуту, які має виконувати постачальник
товару
	Глибина каналу збуту
	Оптимальна система збуту

	1.
	Купують ПЗ та роблять щорічні внески для
подовження ліценції
	Продаж
	0(напряму), 1(через одного
посередника)
	Власна та через посередників



Останньою складової маркетингової програми є розроблення концепції маркетингових комунікацій, що спирається на попередньо обрану основу для позиціонування, визначену специфіку поведінки клієнтів (таблиця 4.22).

Таблиця 4.22 – Концепція маркетингових комунікацій
	
№ п/ п
	
Специфіка поведінки цільових клієнтів
	Канали комунікацій, якими користу-ються цільові клієнти
	Ключові позиції, обрані для     позиціонуванн я
	
Завдання рекламного повідомленн я
	
Концепція рекламного      звернення

	1.
	Купівля ПЗ
	Інтернет
	Швидкодія,
	Показати
	Демо-

	
	через
	
	простота
	переваги ПЗ,
	ролик із

	
	інтернет,
	
	використання,
	у тому числі
	викори-

	
	робота з ПЗ
	
	безпека
	і перед ко-
	стання

	
	на
	
	
	нкурентами
	

	
	комп‘ютера
	
	
	
	

	
	х з різними
	
	
	
	

	
	ОС
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Таблиця 4.23 – Сукупні інвестиційні витрати на реалізацію стартап-проекту

	№
з/п
	Стаття витрат
	Сукупні витрати,
тис. грн.

	1.
	Загальні початкові витрати
	405

	1.1.
	Проведення пошукових та прикладних досліджень
	5

	1.2.
	Розробка проектних матеріалів і ТЕО
	10

	1.3.
	Робоче проектування і прив'язка проекту
	10

	1.4.
	Витрати на придбання обладнання та устаткування та пристроїв
	100

	1.5.
	Витрати на придбання нематеріальних активів
	40

	1.6.
	Витрати на утримання обладнання та приміщень
	40




Продовження Таблиці 4.23 – Сукупні інвестиційні витрати на реалізацію стартап-проекту 

	№
з/п
	Стаття витрат
	Сукупні витрати,
тис. грн.

	1.7.
	Витрати на передвиробничі маркетингові дослідження
	50

	1.8.
	Витрати на створення збутової мережі
	50

	1.9.
	Витрати на просування та рекламу
	50

	1.10
	Оплата юридичних послуг
	50

	2.
	Витрати на матеріальні ресурси
	0

	2.1.
	матеріали
	0

	2.3.
	комплектуючі
	0

	3.3.
	сировина
	0

	3.
	Витрати на оплату праці команди стартапу
	300

	Разом:
	705


	
Таблиця 4.24 – Визначення основних фінансово-економічних показників проекту

	№ з/п
	Стаття витрат
	Сукупні витрати, тис. грн.

	1.
	Обсяг виробництва продукції в натуральних
показниках
	1

	2.
	Собівартість одиниці продукції, тис. грн.
	705000

	3.
	Собівартість виробництва продукції, тис. грн. (3 = 1 ∙ 2)
	
705000

	4.
	Обсяг реалізації продукції в натуральних показниках
	
100




Продовження таблиці 4.24 – Визначення основних фінансово-економічних показників проекту

	№ з/п
	Стаття витрат
	Сукупні витрати, тис. грн.

	5.
	Ціна реалізації продукції без ПДВ, тис. грн.
	20000

	6.
	Виручка від реалізації продукції без ПДВ, тис. грн. (6 = 4 ∙ 5)
	
2000000

	7.
	Податок на додану вартість (ПДВ), тис. грн.
	200000

	8.
	Валовий прибуток (8 = 6 – 3)
	1295000

	9.
	Податок на прибуток
	259000

	10.
	Чистий прибуток (10 = 8 – 9)
	1036000



Рентабельність продажів (або маржа прибутку) показує,  скільки прибутку приносить кожна гривня з обсягу реалізації. Маржу прибутку, як правило, визначають окремо за кожним видом діяльності або за кожною групою реалізованої продукції за формулою:



де П – прибуток;
В – виручка від реалізації продукції.

	У даному випадку, Rs = 51.8%.
Рентабельність довгострокових інвестицій – коефіцієнт повернення інвестицій, показник рентабельності вкладень, що у відсотковому співвідношенні демонструє прибутковість (у разі, коли його значення більше 100%) або збитковість (у разі, коли його значення менше 100%) інвестицій в проект. Якщо розрахований показник менший 100%, то  інвестиційні вкладення не окупуються. Показник може бути розрахований за формулою:





де Д – дохід (виручка від реалізації продукції), тис. грн.; С – повна собівартість, тис. грн.;
II – сума інвестиційних витрат, тис. грн.
	Ризики проекту
	Заходи запобігання	ризиків
	Заходи реагування при
виникненні ризиків

	Вихід з ладу системи
контролю версій
	Збереження копій вихідних кодів проекту, проектної документації та інших даних на інших серверах
	Отримання копії даних з інших серверів

	
Звільнення члена команди
	Детальна декомпозиція завдань, щоб зробити кожне з них максимально простим та незалежним.
Використання систем контролю версій.
	ПрПродовження роботи без цієї людини

	Збільшення собівартості через зміну ліцензії Spark
	Немає
	Необхідне додаткове фінансування для продовження ліценції


Програма запобігання та реагування на ризики проекту зображена у таблиці 4.25

Таблиця 4.25 – Програма запобігання та реагування на ризики проекту
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Згідно до проведених досліджень існує можливість ринкової комерціалізації проекту. Також, варто відмітити, що існують перспективи впровадження з огляду на потенційні групи клієнтів, бар‘єри входження не є високими, а проект має дві значні переваги перед конкурентами.
Для успішного виконання проекту необхідно реалізувати програму із використанням засобів Spark. В рамках даного дослідження були розраховані основні фінансово-економічні показники проекту, а також проведений менеджмент потенційних ризиків. Проаналізувавши отримані результати, можна зробити висновок, що подальша імплементація є доцільною.
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В роботі було досліджена задача кластеризації графів, її основні способи вирішення та алгоритм кластеризації Маркова. Було сформульовані критерії оцінки якості алгоритмів, окреслені сфери застосування та практичні виклики, які стоять перед застосуванням цих алгоритмів.
Була запропонована  модифікація алгоритму кластеризації Маркова для платформи розподілених обчислень Spark.  Також було розроблено програмне забезпечення для виконання поставленої задачі графової кластеризації, яке працює у розподілених обчислювальних системах – кластерах або хмарному оточенні. У результаті, швидкість кластеризації збільшилася вдвічі на графах із кількістю вершин 60000 у порівнянні з однопотоковою канонічною імплементацією.
В процесі виконання роботи були виконані усі поставлені задачі. Тобто:
Був досліджений і проаналізований алгоритм кластеризації Маркова, його особливості застосування для графів із великою кількістю вершин;
Визначено структури даних для ефективної імплементації MCL для розподіленої платформи Spark та розроблено архітектуру програми;
Створено конфігурацію Apache Hadoop + Apache YARN для ефективного застосування Apache Spark. 
Створено програмний продукт, який разом із налаштуванням HDFS + YARN + Spark дозволяє розв’язувати задачу кластеризації графів у розподілених системах та суттєво пришвидшувати швидкість обробки великих даних за рахунок горизонтального масштабування (додавання нових обчислювальних вузлів).
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ДОДАТОК А ЛІСТИНГ ПРОГРАМИ

MCL.scala

package org.apache.spark.mllib.clustering

import org.apache.spark.graphx._
import org.apache.spark.mllib.clustering.MCLUtils._
import org.apache.spark.mllib.linalg._
import org.apache.spark.mllib.linalg.distributed._
import org.apache.spark.rdd.RDD
import org.apache.spark.sql.{DataFrame, Dataset, SparkSession}

class MCL private(private var expansionRate: Int,
                  private var inflationRate: Double,
                  private var epsilon: Double,
                  private var maxIterations: Int,
                  private var selfLoopWeight: Double,
                  private var graphOrientationStrategy: String) extends Serializable{

  def this() = this(2, 2.0, 0.01, 10, 0.1, "undirected")

  val graphOrientationStrategyOption: Seq[String] = Seq("undirected", "directed", "bidirected")

  def getExpansionRate: Int = expansionRate
    *
    * Default: 2.
    *
    * @throws IllegalArgumentException expansionRate must be higher than 1
    */
  def setExpansionRate(expansionRate: Int): MCL = {
    this.expansionRate = expansionRate match {
      case eR if eR > 0 => eR
      case _ => throw new IllegalArgumentException("expansionRate parameter must be higher than 1")
    }
    this
  }

  /** Get inflation rate */
  def getInflationRate: Double = inflationRate

  /** Set the inflation rate.
    *
    * Default: 2.
    *
    * @throws IllegalArgumentException inflationRate must be higher than 0
    */
  def setInflationRate(inflationRate: Double): MCL = {
    this.inflationRate = inflationRate match {
      case iR if iR > 0 => iR
      case _ => throw new IllegalArgumentException("inflationRate parameter must be higher than 0")
    }
    this
  }

  def getEpsilon: Double = epsilon
  def setEpsilon(epsilon: Double): MCL = {
    this.epsilon = epsilon match {
      case eps if eps < 1 & eps >= 0 => eps
      case _ => throw new IllegalArgumentException("epsilon parameter must be higher than 0 and lower than 1")
    }

    this
  }

  def getMaxIterations: Int = maxIterations

  
  def setMaxIterations(maxIterations: Int): MCL = {
    this.maxIterations = maxIterations match {
      case mI if mI > 0 => mI
      case _ => throw new IllegalArgumentException("maxIterations parameter must be higher than 0")
    }
    this
  }

  def getSelfLoopWeight: Double = selfLoopWeight


  def setSelfLoopWeight(selfLoopWeight: Double): MCL = {
    this.selfLoopWeight = selfLoopWeight match {
      case slw if slw > 0 & slw <= 1  => slw
      case _ => throw new IllegalArgumentException("selfLoopWeight parameter must be higher than 0 and lower than 1")
    }
    this
  }

  def setGraphOrientationStrategy(graphOrientationStrategy: String): MCL = {
    this.graphOrientationStrategy = graphOrientationStrategy match {
      case gos if graphOrientationStrategyOption.contains(gos)  => gos
      case _ => throw new IllegalArgumentException("you must select graphOrientationStrategy option in the following list: " + graphOrientationStrategyOption.mkString(", "))
    }
    this
  }


  /** Normalize matrix
    *
    * @param mat an unnormalized adjacency matrix
    * @return normalized adjacency matrix
    */
  def normalization(mat: IndexedRowMatrix): IndexedRowMatrix ={
    new IndexedRowMatrix(
      mat.rows
        .map{row =>
          val svec = row.vector.toSparse
          IndexedRow(row.index,
            new SparseVector(svec.size, svec.indices, svec.values.map(v => v/svec.values.sum)))
        })
  }

  /** Normalize row
    *
    * @param row an unnormalized row of th adjacency matrix
    * @return normalized row
    */
  def normalization(row: SparseVector): SparseVector ={
    new SparseVector(row.size, row.indices, row.values.map(v => v/row.values.sum))
  }

  def removeWeakConnections(row: SparseVector): SparseVector ={
    new SparseVector(
      row.size,
      row.indices,
      row.values.map(v => {
        if(v < epsilon) 0.0
        else v
      })
    )
  }

  /** Expand matrix
    *
    * @param mat an adjacency matrix
    * @return expanded adjacency matrix
    */
  def expansion(mat: IndexedRowMatrix): BlockMatrix = {
    val bmat = mat.toBlockMatrix()
    var resmat = bmat
    for(i <- 1 until expansionRate){
      resmat = resmat.multiply(bmat)
    }
    resmat
  }

  def inflation(mat: BlockMatrix): IndexedRowMatrix = {

    new IndexedRowMatrix(
      mat.toIndexedRowMatrix.rows
        .map{row =>
          val svec = removeWeakConnections(row.vector.toSparse) // Pruning elements locally, instead of scanning all matrix again
          IndexedRow(row.index,
            // Normalizing rows locally, instead of scanning all matrix again
            normalization(
              new SparseVector(svec.size, svec.indices, svec.values.map(v => Math.exp(inflationRate*Math.log(v))))
            )
          )
        }
    )
  }

  
  def difference(m1: IndexedRowMatrix, m2: IndexedRowMatrix): Double = {

    val m1RDD:RDD[((Long,Int),Double)] = m1.rows.flatMap(r => {
      val sv = r.vector.toSparse
      sv.indices.map(i => ((r.index,i), sv.apply(i)))
    })

    val m2RDD:RDD[((Long,Int),Double)] = m2.rows.flatMap(r => {
      val sv = r.vector.toSparse
      sv.indices.map(i => ((r.index,i), sv.apply(i)))
    })

    val diffRDD = m1RDD.fullOuterJoin(m2RDD).map(diff => Math.pow(diff._2._1.getOrElse(0.0) - diff._2._2.getOrElse(0.0), 2))
    diffRDD.sum()
  }

  def run[VD](graph: Graph[VD, Double]): MCLModel = {

    // Add a new attributes to nodes: a unique row index starting from 0 to transform graph into adjacency matrix
    val spark = SparkSession.builder().getOrCreate()
    import spark.implicits._

    val lookupTable:DataFrame =
      graph.vertices.sortBy(_._1).zipWithIndex()
        .map(indexedVertex => (indexedVertex._2.toInt, indexedVertex._1._1.toInt))
        .toDF("matrixId", "nodeId")

    val preprocessedGraph: Graph[Int, Double] = preprocessGraph(graph, lookupTable)

    val mat = toIndexedRowMatrix(preprocessedGraph, selfLoopWeight, graphOrientationStrategy)

    // Number of current iterations
    var iter = 0
    // Convergence indicator
    var change = 1.0

    var M1:IndexedRowMatrix = normalization(mat)
    while (iter < maxIterations && change > 0) {
      val M2: IndexedRowMatrix = inflation(expansion(M1))
      change = difference(M1, M2)
      iter = iter + 1
      M1 = M2
    }

    val rawDF =
      M1.rows.flatMap(
        r => {
          val sv = r.vector.toSparse
          sv.indices.map(i => (r.index, (i, sv.apply(i))))
        }
      ).groupByKey()
       .map(node => (node._1, node._2.maxBy(_._2)._1))
       .toDF("matrixId", "clusterId")
    val assignments: Dataset[Assignment] =
      rawDF
        .join(lookupTable, rawDF.col("matrixId")===lookupTable.col("matrixId"))
        .select($"nodeId", $"clusterId")
        .map(row => Assignment(row.getInt(0).toLong, row.getInt(1).toLong))

    new MCLModel(assignments)
  }

}

object MCL{
  def train[VD](graph: Graph[VD, Double],
            expansionRate: Int = 2,
            inflationRate: Double = 2.0,
            epsilon : Double = 0.01,
            maxIterations: Int = 10,
            selfLoopWeight: Double = 1,
            graphOrientationStrategy: String = "undirected"): MCLModel = {

    new MCL()
      .setExpansionRate(expansionRate)
      .setInflationRate(inflationRate)
      .setEpsilon(epsilon)
      .setMaxIterations(maxIterations)
      .setSelfLoopWeight(selfLoopWeight)
      .setGraphOrientationStrategy(graphOrientationStrategy)
      .run(graph)
  }

}

Main.scala

import org.apache.log4j.{Level, Logger}
import org.apache.spark.graphx.{Edge, Graph}
import org.apache.spark.mllib.clustering.{Assignment, MCL}
import org.apache.spark.rdd.RDD
import org.apache.spark.{SparkConf, SparkContext, graphx}
import org.apache.spark.sql.Dataset
import org.apache.spark.sql.functions._
import org.apache.spark.mllib.clustering.PowerIterationClustering

import scala.io.Source
import scala.util.Try

object Main {

  // Disable Spark messages when running program
  Logger.getLogger("org").setLevel(Level.OFF)
  Logger.getLogger("akka").setLevel(Level.OFF)

  // Guide for users who want to run MCL program
  val usage = """
    Usage: mcl [--expansionRate num] [--inflationRate num] [--epsilon num] [--maxIterations num] [--selfLoopWeight num] [--graphOrientationStrategy string]
              """

  type OptionMap = Map[Symbol, Any]

  def toInt(key: Symbol, s: String): Int = {
    try {
      s.toInt
    } catch {
      case e: Exception => throw new Exception("\n" + key.toString() + " must be an integer")
    }
  }

  def toDouble(key: Symbol, s: String): Double = {
    try {
      s.toDouble
    } catch {
      case e: Exception => throw new Exception("\n" + key.toString() + " must be a double")
    }
  }

  def nextOption(map : OptionMap, list: List[String]) : OptionMap = {
    list match {
      case Nil => map
      case "--inputFile" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('inputFile -> value), tail)
      case "--expansionRate" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('expansionRate -> value), tail)
      case "--inflationRate" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('inflationRate -> value), tail)
      case "--epsilon" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('epsilon -> value), tail)
      case "--maxIterations" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('maxIterations -> value), tail)
      case "--selfLoopWeight" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('selfLoopWeight -> value), tail)
      case "--graphOrientationStrategy" :: value :: tail =>
        nextOption(map ++ Map('graphOrientationStrategy -> value), tail)
      case option :: tail => throw new Exception("\nUnknown option " + option)
    }
  }

  def cannedInput = {
    (List((0L,"Node1"), (1L,"Node2"),
      (2L,"Node3"), (3L,"Node4"),(4L,"Node5"),
      (5L,"Node6"), (6L,"Node7"), (7L, "Node8"),
      (8L, "Node9"), (9L, "Node10"), (10L, "Node11")),
    Seq(Edge(0, 1, 1.0), Edge(1, 0, 1.0),
      Edge(0, 2, 1.0), Edge(2, 0, 1.0),
      Edge(0, 8, 0.1), Edge(8, 0, 1.0),
      Edge(1, 2, 1.0), Edge(2, 1, 1.0),
      Edge(1, 3, 1.0), Edge(3, 1, 1.0),
      Edge(2, 3, 1.0), Edge(3, 2, 1.0),
      Edge(4, 5, 1.0), Edge(5, 4, 1.0),
      Edge(4, 6, 1.0), Edge(6, 4, 1.0),
      Edge(4, 7, 1.0), Edge(7, 4, 1.0),
      Edge(5, 6, 1.0), Edge(6, 5, 1.0),
      Edge(5, 7, 1.0), Edge(7, 5, 1.0),
      Edge(6, 7, 1.0), Edge(7, 6, 1.0),
      Edge(3, 8, 1.0), Edge(8, 3, 1.0),
      Edge(9, 8, 1.0), Edge(8, 9, 1.0),
      Edge(9, 10, 1.0), Edge(10, 9, 1.0),
      Edge(4, 10, 1.0), Edge(10, 4, 1.0)))
  }

  def getFromInput(inputFile:String) = {
    val lines = (for (line <- Source.fromFile(inputFile).getLines()) yield line).toList
    val seq = lines
        .map(_.split("\\s+"))
        .flatMap(x => Try(Edge(x(0).toInt, x(1).toInt, x(2).toDouble)).toOption).toSeq
    val numOfNodes = seq.map(_.dstId).toSet.size

    val notThis=   (0 to numOfNodes).map {case n: Int => ( n.toLong, "Node"+(n+1) )}.toArray

    val This = seq.map{case e: Edge[double] => e.srcId}.toSet.toList
      val This2= This.map {case v: graphx.VertexId => (v, v.toString)}

    (This2,seq)
  }
  def main(args: Array[String]) {

    // Manage options for the program
    if (args.length == 0) println(usage)
    val arglist = args.toList

    try{
      val options = nextOption(Map(),arglist)
      val inputFile:String = options.getOrElse('inputFile, "None").toString
      val expansionRate:Int = toInt('expansionRate, options.getOrElse('expansionRate, 2).toString)
      val inflationRate:Double = toDouble('inflationRate, options.getOrElse('inflationRate, 2.0).toString)
      val epsilon:Double = toDouble('epsilon, options.getOrElse('epsilon, 0.01).toString)
      val maxIterations:Int = toInt('maxIterations, options.getOrElse('maxIterations, 10).toString)
      val selfLoopWeight:Double = toDouble('selfLoopWeight, options.getOrElse('selfLoopWeight, 1.0).toString)
      val graphOrientationStrategy:String = options.getOrElse('graphOrientationStrategy, "undirected").toString

      // Initialise spark context
      val conf = new SparkConf()
        .setMaster("local[*]")
        .set("spark.driver.memory", "1g")
        .set("spark.executor.memory", "1g")
        .setAppName("MCL")

      val sc = new SparkContext(conf)

      val (users, relationships) = if(inputFile == "None"){cannedInput}else {getFromInput(inputFile)}

      // Build the initial Graph
      val graph = Graph(sc.parallelize(users), sc.parallelize(relationships))


      // Run MCL algorithm and get nodes assignments to generated clusters
      val clusters: Dataset[Assignment] =
          MCL.train(
            graph,
            expansionRate,
            inflationRate,
            epsilon,
            maxIterations,
            selfLoopWeight,
            graphOrientationStrategy)
          .assignments

      clusters
        .groupBy("cluster")
        .agg(sort_array(collect_list(col("id"))))
        