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АННОТАЦИЯ 

В данной работе исследуются подходы, позволяющие оценить качество 

реализованной модели в рамках виртуального эксперимента. Математические модели 

порождающие гипотезы активно используются в областях с интенсивным использованием 

данных (ИИИД). К одной из областей ИИИД можно отнести течение жидкости 

многофазных потоков. Подход оценки качества реализуется в рамках общей классической 

теории детектирования сигнала. Оценка представляет собой бинарный показатель. В 

качестве аппарата проверки гипотез используется два метода: частотный и Байесовский. 

Входные данные модели не статичны, поэтому мы вынуждены их обрабатывать в 

потоковом режиме. Из поступающих на вход системе данных на этапе предобработки 

извлекаются признаки, которые затем подаются на вход исследуемой модели. С 

определенной периодичностью происходит перерасчет оценки качества с учетом 

изменяющихся параметров среды. Таким образом, отслеживается момент, когда модель 

начинает плохо предсказывать поведение физического явления. В работе описана 

реализация данного функционала на распределенной вычислительной системе. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Современные исследования становятся всё более зависимыми от данных. Данные, 

уже сами по себе, становятся источником для получения новых знаний в той или иной 

области человеческой деятельности [1]. Такой подход получил название исследований с 

интенсивным использованием данных (ИИИД) [2]. В исследованиях данные обычно 

представлены в не структурированном и полу структурированном виде. Инструментарий и 

средства работы в таких исследованиях не является чем-то устоявшимся и развиваются 

совместно с научными задачами. 

Всё больше задач формируется не в рамках одной области, а междисциплинарно. 

Таким образом, возрастает роль онтологических спецификаций [4]. Это позволяет как 

различным ученным в рамках одной области, так и ученым из различных областей, 

использовать общие понятия, что необходимо для ускорения проведения совместных 

исследований. В данной работе область применения исследования лежит как в контексте 

изучения физических явлений, а именно течения жидкости, так и управления гипотезами. 

Одним из ключевых элементов ИИИД, наряду с машинным обучением, является 

явное использование гипотез в определении виртуального эксперимента [3]. Многие 

исследователи скептически относятся к подходу с использованием машинного обучения, 

так как он дает низкую интерпретируемость полученных результатов [5], так как многие 

методы в нем используются как черный ящик. Подход же на основе гипотез лишен данного 

недостатка. Гипотезам соответствует некоторая формальная спецификация свойств 

исследуемого явления, которая чаще всего имеет математическое представление. 

Сформулированные гипотезы в дальнейшем нуждаются в тщательной проверке. В процессе 

выполнения виртуального эксперимента происходит манипулирование параметрами 

гипотез, т.е. набором переменных, которые в некоторых случаях могут быть коррелированы 

между собой, а также с параметрами других гипотез. 

К одной из областей ИИИД можно отнести течение жидкости многофазных 

потоков [6]. Данные собираются с множества сенсоров, например, выполняется дискретная 

запись акустического сигнала, температур, давления, течения жидкости. Накопленные 

объемы данных служат для характеристики многофазных потоков и их режимов. Важным 

приложением интерпретации акустического сигнала и накопленных мета-данных является 

предсказании скорости потока жидкости. 
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АКТУАЛЬНОСТЬ 

Несмотря на значительные успехи в интерпретации данных с сенсоров, проблемы 

построение сложных моделей, объясняющих динамику течения жидкости остаются 

открытыми. Проведение точного физического эксперимента требует от исследователя 

серьезных усилий, т.к. необходимо обеспечить множество специальных условий [7]. 

Численное моделирование, особенно для недостаточно хорошо изученных потоков, часто 

требует калибровки с экспериментом [8, 9]. Разработка подходов к анализу данных для 

интерпретации потоковых данных виртуального эксперимента является важной и 

перспективной проблемой для исследования. 

Параметры модели течения жидкости не являются статичным элементом. Внешние 

условия изменчивы и влияют на неё. Из-за этого предсказательная способность модели 

может начинать резко ухудшаться [10]. Это приводит к необходимости проведения её 

повторной калибровки. Важно отследить тот момент, когда модель начинает выдавать 

заведомо плохой результат. Таким образом платформа, обрабатывающая вычисления 

должна уметь работать с потоковыми данными в режиме близком к реальному времени. 

Это обуславливает особое отношение к такому роду задач. 

Одной из таких особенностей является требование распределенности. Система 

должны быть легко масштабируема, чтобы обрабатывать модель любой сложности с 

постоянно возрастающим объемом данных за разумный промежуток времени. Готовых 

открытых систем в области гидродинамики, удовлетворяющих данному требованию, по 

сведению автора, нет.  

Предполагается использовать открытые инструментарии Больших Данных [33]. 

Однако, все существующие и зарекомендовавшие себя платформы для работы с большими 

объемами данных, такие как Hadoop, плохо справляются с данным классом задач. Так как 

ориентированы на, хоть и большой объем, но статических данных, т.е. некогда разово 

созданных и положенных в распределенную файловую систему (HDFS). На сегодняшний 

день отсутствует единая методология работы с потоковыми данными [11]. Программные 

продукты, которые в той или иной мере реализуют представления отдельных групп ученых 

на то, как нужно работать с ними, не являются развитыми и стабильными. Новизной данной 

работы является распределенная реализация метода бинарной оценки качества модели, 

работающей с потоковыми данными.  
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ЦЕЛЬ И ЗАДАЧИ 

Целью данной работы является исследование и разработка распределенных методов 

и средств для оценки качества моделей, реализующей научные гипотезы с использованием 

потоковых данных. 

Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи: 

 Разработка онтологии предметной области и концептуальной схемы 

виртуального эксперимента для исследования характеристик течения 

жидкости в трубе на основе его акустического шума. 

 Анализ существующих инструментов организации распределенной 

обработки потоковых данных. 

 Исследование подходов организации методов проверки гипотез и оценки 

качества моделей, реализующих соответствующие гипотезы. 

 Подготовка входных данных и модели для использования в распределенной 

среде. Предобработка данных и извлечение дополнительных признаков для 

модели. 

 Создание архитектуры распределенной системы для оценки качества модели 

и проверки гипотез. Разработка масштабируемого программного модуля для 

существующей кластерной инфраструктуры. 

Детальное описание решения каждой из приведенных задач представлено в 

основном разделе данной магистерской работы. 
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1 КОНЦЕПТУАЛЬНАЯ И ОНТОЛОГИЧЕСКАЯ 

СПЕЦИФИКАЦИЯ ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

В данной работе рассматриваются две предметной области: течения жидкости и 

управления гипотезами. Рассмотрим онтологическую спецификацию для каждой из них. 

1.1 Онтологическая спецификация области течения жидкости 

Онтология данной предметной области представлена ниже на рис. 1. 
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Рис. 1. Онтологическая спецификация области течения жидкости 

Введем некоторые определения предметной области: 

 Многофазное течение жидкости – одновременный поток жидкости с 

разными состояниями или фазами, или жидкости с различными химическими 

свойствами, но с одинаковыми состояниями [6]. 

 Жидкость – вещество, которое обладает свойством текучести, т.е. заполнять 

собой все выделяемое пространство, а также при приложении внешних сил в 

которому возникает поток частиц в направлении их приложения. 



9 
 

 Труба – длинный, пустотелый, округлый предмет для провода жидкости. 

 Гидрофон – специализированный прибор, для приема звука и ультразвука в 

жидкой среде. 

 Сенсор – средство сбора данных, предназначенное для выработки 

измерительного сигнала, но не влияющий на поведение объекта наблюдения. 

 Аналогово-цифровой преобразователь – устройство преобразующее 

аналоговый сигнал в двоичный цифровой код. 

 Скорость потока – объем жидкости, проходящий по трубе в единицу 

времени. 

 Давление – физическая величина, численно равная силе, действующей на 

единицу площади поверхности перпендикулярно этой поверхности. 

 Акустический шум – сигнал помех в акустическом спектре. 

 Температура – физическая величина, характеризующая состояние 

термодинамического равновесия макроскопической системы и выражающая 

интуитивное понятие о различной степени нагретости тел. 

 Частотный пик – частота, соответствующая значению максимальной 

амплитуда спектра. 

 Набор данных – результаты наблюдений, полученные сенсорами и 

гидрофонами во время проведения эксперимента. 

Данная онтология описывает проведение реального эксперимента, при котором 

анализируется течение жидкости в трубе. В качестве жидкости может использоваться: вода, 

масло, газ. Жидкость в рамках данного эксперимента обладает следующими свойствами: 

температура, скорость потока, давление. В рамках модели акустический шум и спектр 

являются функциями давления. Спектр в свою очередь характеризуется амплитудой и 

частотой, которые являются входными данными для определения величины частотного 

пика. Давление измеряется гидрофонами, установленными на трубе. Так же для измерения 

температуры скорости потока используются дополнительные сенсоры. Данные с 

гидрофонов и сенсоров поступает на аналогово-цифровой преобразователь. 

Преобразователь в свою очередь усиливает и дискретизирует поступающий сигнал в 

соответствие с заданными свойствами. В эксперименте частота дискретизации составляет 

100кГц. Обработанный сигнал записывается в результирующий файл эксперимента. 

Каждый эксперимент выполняется в течение 25 секунд. Затем происходит некоторое 

изменение в параметрах модели и затем эксперимент повторяется снова. Таким образом на 

выходе получается набор файлов. 

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A1%D1%80%D0%B5%D0%B4%D1%81%D1%82%D0%B2%D0%BE_%D0%B8%D0%B7%D0%BC%D0%B5%D1%80%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B9
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A4%D0%B8%D0%B7%D0%B8%D1%87%D0%B5%D1%81%D0%BA%D0%B0%D1%8F_%D0%B2%D0%B5%D0%BB%D0%B8%D1%87%D0%B8%D0%BD%D0%B0
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A1%D0%B8%D0%BB%D0%B0
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9F%D0%BB%D0%BE%D1%89%D0%B0%D0%B4%D1%8C
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9F%D0%B5%D1%80%D0%BF%D0%B5%D0%BD%D0%B4%D0%B8%D0%BA%D1%83%D0%BB%D1%8F%D1%80
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%98%D0%BD%D1%82%D1%83%D0%B8%D1%86%D0%B8%D1%8F
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9D%D0%B0%D0%B3%D1%80%D0%B5%D0%B2
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1.2 Онтологическая спецификация области управление 

гипотезами 

Онтология данной предметной области представлена ниже на рис. 2. 
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implement

has
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use

is a is a

has

has
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Рис. 2. Онтологическая спецификация области управления гипотезами 

Введем некоторые определения предметной области: 

 Виртуальный эксперимент – деятельность по применению набора гипотез 

для воспроизведения симуляций близких к наблюдаемому явлению. 

 Гипотеза – формальная спецификация свойств исследуемого объекта или 

явления, имеющих математическое представление. 

 Модель – алгоритм, реализующий гипотезы. 

 Оценка качества – характеристика модели, позволяющая сделать вывод о её 

соответствии реальному явлению. 

 Статистическое тестирование – это процесс принятия решения о том, 

противоречит ли рассматриваемая статистическая гипотеза выборке данных. 

 Частотный подход – аппарат проверки гипотез, базирующийся на частотном 

определении вероятности, т.е. вероятности, как предел относительной 

частоты наблюдения некоторого события в серии однородных независимых 

испытаний. 

 Байесовский подход – аппарат проверки гипотез, базирующийся на 

байесовском определении вероятности, для которой имеются некоторые 

априорные знания о наблюдаемом явлении. 

 Потоковая система – программное средство, позволяющее анализировать 

непрерывно поступающие на ее вход данные. 
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На базе потоковой системы реализована модель, описывающая течение жидкости в 

трубе. Так же данная система имеет модули выполнения проверки статистических тестов. 

На базе результата работы модели и входных данных сформулированы гипотезы, 

позволяющие получить оценку качества модели. Оценка высчитывается на базе 

статистических тестов, заложенных в потоковой системе. В виртуальном эксперименте 

рассматриваются: частотный и байесовский подходы для получения оценки качества. 

1.3 Концептуальная спецификация 

Концептуальная спецификация виртуального эксперимента представлена ниже на 

рис. 3. 
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Spectrum

-frequency:Float

-amplitude:Float

VirtualExperiment

0..*

AcousticNoise

-rms:Float

1..*

0..*

0..*

 

Рис. 3. Концептуальная спецификация 

В рамках исследуемой модели имеется априорное знание о зависимость скорости 

потока от температуры, частоты главного пика спектра, шума потока, корреляции между 

показателями гидрофонов, установленных на трубе. 

Данные разделяются на полученные из наблюдения и вычисленные из данных 

наблюдения. К непосредственно получаемым данным относится информация от 

гидрофонов и сенсоров, а именно давление, температура, скорость потока. К вычисляемым 

относятся: спектр, амплитуда, акустический шум. Все эти характеристики высчитываются 

на основе наблюдаемых показателей давления. Все данные, кроме временной метки, имеют 

вещественный тип.  
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2 ИСТОЧНИКИ ДАННЫХ 

В качестве основного источника данных для модели выступают гидрофон. Данные с 

гидрофонов поступают в обработанном аналогово-цифровым преобразователем виде на 

вход модели. Описание принципов работы данного типа устройств представлены ниже в 

соответствующей главе 2.1. 

В качестве источника для виртуального эксперимента используются два формата 

данных: 

 CSV (Common Separate Value) – формат хранения наблюдений. 

 RDD (Resilient Distribution Dataset) – формат обработки данных потоковой 

системой. 

2.1 Генерация данных 

Как было уже сказано ранее, основным источником, генерирующим данные для 

модели, выступает гидрофон [12]. Внешний вид устройства представлен ниже на рис. 4. 

 

Рис. 4. Внешний вид гидрофонов 

Их конструкция полностью водонепроницаема и имеет высокие показатели 

сопротивления коррозии. Область применения – лабораторные и промышленные 

измерения в жидкостях и газах. Основные характеристики: 

 Диапазон частот от 0.1Гц до 180кГц. 

 Индивидуальная калибровка. 
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 Ровный частотный отклик в широком диапазоне. 

 Всенаправленные в широком диапазоне частот. 

 Рабочее давление до 9,8 × 106 Па (100 атм. [1000 м]). 

 Экранированная конструкция. 

Так же, каждый из приведенных гидрофонов, имеет свои специфичные 

характеристики, определяющие его сценарии применения. 

Гидрофоны являются пьезоэлектрическими преобразователями, то есть они 

используют пьезоэлектрическую керамику в качестве чувствительных элементов. 

Пьезоэлектрический чувствительный элемент и его внутренняя опорная структура 

постоянно соединены с прозрачным, без свинцовым, нитрил-бутадиеновым каучуком. 

Дополнительные элементы могут быть выполнены как из медно-никелевого сплава, так и 

алюминиево-бронзового. Оба сплава обладают чрезвычайно высокой коррозионной 

стойкостью практически во всех агрессивных средах и очень хорошими свойствами против 

обрастания при погружении в морскую воду. 

Внутренняя опора механически и электрически изолирована от металлического 

корпуса, соединена только синтетическим каучуком. Это обеспечивает виброизоляцию 

чувствительного элемента. Гидрофоны оснащены встроенным кабелем, экран которого 

соединен с внутренней опорой (корпусом), обеспечивая тем самым электрическую защиту 

для чувствительного элемента. 

Гидрофоны имеют хорошие всенаправленные характеристики. Калибровка 

чувствительности приема гидрофонов соответствует международным стандартам (DPLA, 

NIST). Индивидуальные данные калибровки и кривые частотного отклика поставляются с 

каждым гидрофоном. Особое внимание уделяется изготовлению гидрофонных кабелей для 

обеспечения хорошего электрического экранирования. Это позволяет использовать 

гидрофоны в воздухе и в резервуарах для воды, где электрический потенциал воды 

отличается от потенциала земли, а также при высоких электромагнитных помехах. 

Перед проведением измерений высокоимпедансные выходные сигналы от 

гидрофона должны проходить через усилитель сигнала.  

2.2 Формат входных данных 

Данные, полученные в рамках эксперимента хранятся в CSV (Comma Separated 

Value) файлах на распределенной файловой системе (HDFS). На вход системе поступает 

два вида файлов: 

 Данные, полученные с гидрофонов. 

 Данные, полученные с сенсоров. 
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Файл с информацией, полученной с гидрофонов описывается следующим образом. 

Заголовок файла состоит из:  

 nm – порядковый номер 

 h{i} – указатель канала гидрофона, где i число от 0 до 2 

Столбцы разделены знаком табуляции. Заголовок файла выглядит следующим 

образом: 

nm\t\h0\h1\h2 

Название файла имеет следующий формат представления. 

id_water_oil_air_flow-rate 

Где: 

 id – порядковый номер. 

 water – процент воды в жидкости. 

 oil – процент масла в жидкости. 

 air – давление газа. 

 flow-rate – указывает среднюю скорость потока в эксперименте. 

Пример названия файла: 

10_100_0_0_800.csv 

Частота дискретизации для сбора акустических данных составляет 100кГц. Один 

эксперимент длится 25 секунд. Таким образом каждый CSV файл содержит 2,5 миллиона 

строк. 

Файл с информацией, полученной с сенсоров описывается следующим образом. 

Заголовок файла состоит из:  

 timestamp – временная метка. 

 temp – температура. 

 vol_rate – скорость потока. 

 file – файл, соответствующий показателям гидрофонов. 

Столбцы разделены знаком “;”. Заголовок файла выглядит следующим образом: 

timestamp;temp;vol_rate;file 

Название файла имеет следующий формат представления. 

id_exp.csv 

Где id – номер, соответствующего запуска установки. Пример: 

5_exp.csv 
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Показатели температуры и скорости потока собираются раз в секунду. Вопросы 

синхронизации показателей различных файлов решаются через информацию временных 

меток и сопоставления имен файлов в соответствующих полях. 

2.3 Формат обрабатываемых данных 

Данные для обработки в потоковой системе преобразуются в формат RDD (Resilient 

Distributed Dataset) – отказоустойчивый набор элементов, обработка которых может 

выполняться параллельно [13]. Вся логика работы с данными происходит в рамках данного 

концепта. Существует два способа получения такого набора: 

 Параллелизация последовательного массива в рамках текущей программы с 

помощью вызова метода parallelize(). 

 На этапе извлечения данных из внешних источников, таких как HDFS, HBase, 

Streaming Context. 

При создании распределенного набора можно, как явно задать число, сколько 

параллельных разделов использовать при работе с этими данными, так и использовать 

значение по умолчанию.  

В рамках данного виртуального эксперимента самые тяжелые в вычислительном 

плане задачи ложатся на набор данных, поступивших с гидрофонов. Так как используется 

информация с трёх каналов, то степень параллелизма устанавливается также равной трём. 

Концепт RDD имеет свой API и поддерживает 2 вида операций: 

 Трансформация – получение нового набора из существующего. 

 Действие – запускают задание на выполнение. 

При написании программы важно отслеживать область действия переменных в 

рамках данных видов операций. 

Важными характеристиками RDD являются: 

 Распределенность – операции над данными выполняются на различных узлах 

кластер 

 Ленивое исполнение (“lazy”) – трансформация не выполняется прямо сейчас. 

Система хранит последовательность операций над набором. Выполнение 

происходит только если в коде программы встретилась операция действия. 

 Управляемость состоянием – возможность выбора из какого хранилища они 

будут повторно использоваться. Это может быть память или диск 
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3 ОБЗОР ИЗВЕСТНЫХ МЕТОДОВ И СРЕДСТВ РЕШЕНИЯ 

ПРОБЛЕМЫ 

В рамках исследования существующих решений по поставленной перед нами цели 

рассмотрим платформы для обработки данных в таких области научной деятельности как: 

 Средства управления гипотезами и проведения виртуального эксперимента. 

 Средства управления и обработки потоковых данных. 

В качестве требований, предъявляемым при сравнительном анализе систем, будем 

применять следующие положения: 

 Система должна соответствовать онтологической спецификации предметной 

области. Это значит, что на базе нее возможно: 

 Реализовать модель. 

 Провести статистическое тестирование. 

 Система должна уметь работать с большим объемом потоковых данных 

 Распределенность и скорость, т.е. должна легко масштабироваться в 

зависимости от вычислительной нагрузки. Результат должен получаться в 

режиме близком к реальному времени. 

 Открытость, т.е. система должны быть доступна для использования всем 

желающим, а не только отдельным лабораториям и научным группам. 

 Стабильность работы, так же является важным критерием, т.к. многие 

средства были разработаны ещё совсем не давно и не прошли полного цикла 

отладки. 

3.1 Обзор платформ управления гипотез 

В настоящее время в рамках работы в областях с интенсивным использованием 

данных многие исследователи приходят к выводу о необходимости унификации подходов 

построения виртуальных экспериментов. Отдельные научные группы разрабатывают свои 

программные продукты, реализующие видение своих авторов к данной проблематике. 

Рассмотрим некоторые из них. 

3.1.1 Hephaestus 

В основе системы Hephaestus [3, 39] лежит работа с виртуальными экспериментами 

над статическими данными. Система помогает исследователю искать корреляционные 

зависимости между большим числом переменных, предоставляет возможность 

сформировать гипотезы по наиболее перспективным связям, а затем с помощью аппарата 

тестирования перейти к причинно-следственной зависимости. Центральным блоком 
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системы является SQL-подобный декларативный язык для описания виртуального 

эксперимента, с помощью которого возможно проектировать логику проведения 

эксперимента, специфицировать основные гипотезы и их параметры, тестировать их, 

запускать выбранные эксперименты на выполнение и оформлять результаты исследования 

в виде удобном для научной публикации. Так как применение только статистических 

методов и машинного обучения может приводить к ошибочным результатам в поиске 

причинно-следственных связей, то системы ориентирована на взаимодействие между 

человеком и вычислительной системой, т.е. некий симбиоз.  

Hephaestus – это мета-система для исполнения виртуального эксперимента над 

существующими базами данных, которые могут уже выполнять некоторую аналитику 

локально. Она ориентирована на работу с очищенными и размеченными данными. Система 

состоит из следующих модулей: 

 Получения набора данных. Авторы стремятся создать некую поисковую 

систему, которая принимает на вход строку, описывающую параметры 

гипотезы, возвращает ранжированный список потенциальных причинно-

следственных зависимостей. 

 Тестирования гипотез. Является основным рабочим модулем системы. 

Аппарат проверки гипотез составляет запрос для оценки каждого возможного 

взаимодействия, разбивает образцы на контрольные блоки и высчитывает 

заданную метрику точности для каждого из них. После расчета статистики 

для блока, объединяет результаты, получая взвешенную оценку гипотезы. 

 Ранжирования результатов. Гипотезы объединяются и сортируются по 

некоторой вероятностной оценке. 

Используя корреляционные связи, которые были проверены экспертами в 

предметной области, Hephaestus собирает вероятностно причинные графы для 

спецификации семантики предметной области. Вероятностно причинный граф – 

направленный ацикличный граф, содержащий коллекции причинно-следственных связей. 

Причинный граф поддерживает большое количество связей, обнаруженных в процессе 

выполнения виртуального эксперимента, а также позволяет исследовать 

последовательность выявления вероятностных причин и аномалий. Этот символьный язык 

позволяет исследователю интегрировать новые полученные знания для предметной области 

со своими ранее доступными знаниями в определенных областях науки [39]. 
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3.1.2 FCCE 

Платформа FCCE (Features Collection and Correlation Engine) [14] разрабатывается 

для поиска корреляций в разнородных наборах данных, накопленные за большие 

временные диапазоны. Она ориентирована на скорость, т.е. работу с минимальными 

задержками и доступ к предварительно не обработанным исходным данным [39]. 

Сценарий применения данная система рассматривался авторами на примере двух 

задач из области безопасности: обнаружения доменных имен потенциальных сетей 

зараженных рабочих станций и пост-инцидентное расследование проникновения. 

Для минимизации задержек обработки данных решено было отказаться от 

использования традиционных реляционных баз данных для хранения информации и 

перейти на NoSQL. 

Ключевым компонентом модели данных является концепция признаков. Признаки 

определяют связь между парой ключ-значение, каждый элемент из которых может 

содержать несколько атрибутов. FCCE представляет упрощенную реляционную модель 

данных для пользователя, где каждая таблица хранит один тип признаков. Каждая строка 

идентифицируема ключом и может содержать несколько атрибутов. 

FCCE обеспечивает API для хранения, получения и вычисления корреляции над 

признаками. Разработчики предлагают оригинальный подход интеграции модуля оценки 

критерия корреляции в модуль исполнения запросов над хранилищем, позволяющий 

ускорить время ответа на запрос и снизить накладные расходы на вычисление и ввод-вывод. 

FCCE использует два отличительных механизма для поддержки эффективности операций 

нахождения корреляций между признаками: канал запросов и модификатор запросов. 

Канал – механизм, позволяющий передавать признаки, извлеченные из одного запроса в 

другой запрос в качестве входных данных, т.е. последовательно можно объединять 

несколько GET функций, тем самым создавай пересечения нескольких признаков. 

Модификатор – над GET запросом предполагает использование широкого набора опций 

для более тонкого контроля его поведения. 

Архитектура платформы состоит из следующих модулей: 

 Извлечение. Для каждого источника эксперты в области определяют метод 

извлечения признаков из сырых данных. 

 Агрегация. Данные собираются из различных локальных экстракторов в так 

называемые коллекторы, которые выполняют функцию дедупликации, 

отказоустойчивости, балансировки нагрузки. 



19 
 

 Хранение. Централизованное хранилище, над которым выполняются запросы 

к признакам.  

 Получение. Модуль обеспечивает интерфейс запросов над хранилищем 

признаков. Доступ к данным организован с помощью 3 компонент.  

 Первый состоит из Сервиса регистрации, осуществляет поиск 

корневого коллектора, и Протокола запросов, посылает запросы к 

соответствующему хранилищу, используя тип признаков и ключи в 

качестве предикатов запросов. 

 Второй, используя специальный протокол, может подписаться на 

определенный экстрактор или коллектор, так что при появлении 

интересующей пары ключ-значение они сразу попадут в него. 

 Третий реализует интерфейс поиска корреляции признаков и 

позволяет настроить различные функции корреляции для получения 

знаний из различных типов признаков. 

Более подробно механизм поиска корреляции признаков авторы статьи собираются 

раскрыть в будущих работах. В перспективе они так же планируют перенести функционал 

поиска корреляций с уровня доступа к данным на уровень хранилища признаков для 

уменьшения задержки при обработке сложных запросов [39]. 

3.1.3 ϒ-DB 

Разработки системы ϒ-DB [1, 15, 39] ведутся с целью поддержки процесса 

проведения научных исследований, обеспечивая возможность управления гипотезами и их 

анализа. Предиктивная аналитика строится над вероятностной базой данных. В работе 

делается упор на управление параметрами гипотез. Ключевые особенности такого подхода 

и их отличия от управления экспериментальными данными заключаются в следующем: 

 Работа ведется не со всеми данными, полученными в результате 

эксперимента, а только лишь с некоторым отобранным подмножеством. Тем 

самым уменьшается объем, но увеличивается структурированность данных. 

 Если при работе с обычными данными модель доступа к ним ориентирована 

на работу с измерениями (денормализованный вид), то модель хранения 

параметров гипотез определяется из её структуры, т.е. происходит 

нормализация по факторам неопределенности. 

 К неопределенностям на уровне данных, источниками которой являются их 

неполнота и несогласованность, так же добавляется неопределенность, 

порожденная существованием множества конкурирующих гипотез. 
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В качестве примера авторами рассматривается сценарий расчета физиологических 

гипотез, а именно тестирование трёх различных теоретических моделей насыщенности 

гемоглобина кислородом. 

Первый этап работы с гипотезами – это их кодирование. Для вычисления 

предсказаний гипотезы используют асимметричные функции, которые выполняют оценку 

над входными переменными (параметры) для вычисления значений выходных переменных 

(предсказаний). Техника кодирования гипотез базируется на наличие структуры гипотезы 

в машиночитаемом формате W3C MathML. Платформа ϒ-DB имеет XML адаптер для 

извлечения моделей зашифрованных в формате MathML и вывода причинных 

зависимостей. 

Ключевым компонентом архитектуры платформы является канал синтеза, который 

представляет собой последовательный процесс обработки данных. На вход поступает 

структура гипотез и их данные. Из структуры извлекается функциональные зависимости. 

Данные помещаются в большую таблицу, содержащую все переменные как реляционные 

атрибуты в таблице. Затем включается компонент синтеза и трансформирует данные из 

большой таблицы в вероятностную базу данных, где каждая гипотеза декомпозируется в 

таблицы претендентов. Авторами был предложен алгоритм трансформации каждой 

гипотезы в вероятностную таблицу. Базовый принцип проектирования неопределенного 

моделирования состоит в том, чтобы определить только одну случайную переменную для 

каждого действительного фактора неопределенности (𝑢-фактор). Модель гипотезы сама по 

себе это теоретический u-фактор, чья неопределенность исходит из множества моделей, 

ориентированных на объяснение того же явления. Множество испытаний каждой гипотезы 

нацеленных на один и тот же феномен порождает множество эмпирических u-факторов. 

Для поддержки тестирования гипотезы вероятностное распределение феномена должно 

учитывать оба вида u-фактора. 

Предиктивная аналитика выполняется над вероятностной базой. ϒ-DB не предлагает 

каких-либо новых инструментов для тестирования гипотез. Насколько можно понять, это 

статические методы на основе Байеса. 

Прототип системы разработан как Web-приложение, написанное на Java, с 

компонентами канала, реализованными на стороне сервера поверх MayBMS. Где MayBMS 

– это расширение PostgreSQL. Как отмечают авторы управление данными гипотез является 

перспективным новым полем исследовательской деятельности, позволяющим получить 

больше пользы из эксперементальных данных, открытых исследовательскими 

лабораториями. В планы дальнейшего развития входит улучшить: статистические 

способности и масштабируемость системы для тестирования выборок большого объема. 
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3.1.4 Сравнение систем управления гипотезами 

Сводная информация по сравнению платформ управления гипотезами представлена 

ниже в табл. 1. 

Табл. 1. Сравнение платформ управления гипотезами 

Название Ключевые элементы Слабые стороны Сильные стороны 

Hephaestus Собственный SQL-

подобный язык запросов 

для описания 

эксперимента. 

Основной элемент – 

виртуальный эксперимент. 

Построение вероятностно-

причинных графов. 

Мета-система – работает 

над существующими 

базами данных. 

Интеграция данных не 

предоставляется из 

коробки. 

Плохое описание 

модуля поиска 

корреляций. 

Ориентированность 

применения – 

здравоохранение, ведет 

к своей интерпретации 

определения 

виртуального 

эксперимента. 

Тестирование и 

ранжирование 

гипотез на основе 

частотной 

статистики. 

Граф знаний может 

визуализировать 

результаты и 

помогать 

интегрировать 

новые гипотезы. 

Работает с наборами 

гипотез. 

FCCE Использование NoSQL БД. 

Основной элемент – 

концепция функций. 

API поддержки для 

хранения, извлечения, 

оценки корреляции по 

признакам. 

Комплексная 

многоуровневая система 

агрегации данных. 

Не описан модуль 

корреляций. 

Ориентированность 

применения – анализ 

поведения сети. 

Не оперирует 

математическими 

формулами. 

Сосредоточение на 

минимизации 

задержек. 

Поддержка доступа 

к сырым данным. 

Быстрый модуль 

поиска корреляций. 

Программно 

реализован. 

ϒ-DB Основной элемент – 

поддержка научных 

исследований. 

Вероятностная БД. 

Работа с отдельными 

гипотезами. 

Байесский подход. 

Гипотезы в формате 

MathML. 

Взаимосвязь гипотез 

выходит за рамки 

системы. 

Проблемы с 

масштабируемостью. 

СУБД на базе SQL. 

Автоматически 

пересчитывает 

вероятность после 

получения новых 

данных или 

гипотезы. 

Работает с 

формулами. 
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3.2 Обзор платформ обработки потоковых данных 

Под термином потоковые данные понимается обработка некоторых крупных 

пакетов (сообщений), непрерывно поступающих на вход системы, с минимальной 

задержкой [11]. Сами идеи такого подхода обработки не являются чем-то новым в 

настоящий момент. В первые их упоминание можно отнести к 1980м годам. Однако новый 

виток развития они получили в 2000х годах. Это связанно в первую очередь с 

информационным бумом во всех сферах человеческой деятельности. В это время 

организуется академический проект Aurora, результатом которого стала работа, 

излагающая основные требования, сформулированные к системам потоковой обработки 

данных реального времени [16]. Они включают следующие правила: 

 Сохранять данные движущимися. 

 Формулировать запросы на потоках с использованием SQL. 

 Защищать потоки от дефектов: задержка, отсутствие или нарушение порядка 

данных. 

 Предсказуемость результата. 

 Интегрируемость хранимых и потоковых данных. 

 Гарантия безопасности и доступности данных. 

 Автоматическая разделяемость и масштабируемость приложений. 

 Мгновенная обработка и выдача результата. 

Данные требования являются актуальными и для современных потоковых систем. 

Однако в нашем случае не требуется жесткое выполнение их всех. Для сравнения выберем 

открытые системы, которые являются наиболее популярными с точки зрения 

применимости в практических задачах. 

3.2.1 Storm 

Первый широко используемый открытый продукт. В 2012 году Twitter выкладывает 

его в общее использование. Еще несколько лет назад Storm [17] был основной 

рекомендуемой системой для выполнения потоковых вычислений [18]. 

Постоянные запросы в контексте Storm называются топологиями. Топологии 

определяются как направленный граф, где вершины соответствуют вычислениям, а ребра 

потокам данным между вычислительными компонентами. Существует два типа вершин: 

 Spout – представляет источник кортежей данных. Извлекает данные из 

очередей сообщений и передает их на обработку в граф. 

 Bold – отвечает за обработку входящих данных. 
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Схематически архитектура Storm представлена ниже на рис. 5 и представляет из себя 

набор из трех компонент [19]: 

 Master – получает топологии от подключающихся к нему клиентов и 

управляет их исполнением. Включает в себя распределение и планирование 

исполнения на узлах кластера, а также общий мониторинг пропускной 

способности. Использует специальный подход к отказоустойчивости, 

который позволяет в случае падения одного узла перезапустить его, не 

прерывая выполнения всей топологии. 

 ZooKeeper – сервисный процесс координирующий работу распределенных 

приложений. Выступает как передатчик всех взаимодействий между 

мастером и исполнителем. Также, как и мастер отслеживает состояние 

топологии. 

 Supervisor – главный рабочий элемент. Мастер отслеживает его состояние 

посредством Heartbeat сигналов. Так же Supervisor передает информацию о 

свободных ресурсах. Главная задача супервизора – порождать рабочие 

процесс. В случае падение рабочего процесса супервизор должен его 

перезапустить. 

Master

(Nimbus)
ZooKeeper

Supervisor

ZooKeeper

Supervisor

Supervisor

 

Рис. 5. Архитектура Storm 

Каждый рабочий процесс запускается как JVM (Java Virtual Machine) и выполняет 

некоторую часть топологии. 

Storm поддерживает обработку «по крайней мере один раз» (at-least-once) – 

предполагает, что сообщение будет доставлено на обработку в любом случае, но это может 

быть более 1 раза. Очевидный недостаток этого метода – необходимость учитывать 

возможность появления дубликатов и, соответственно, нагрузку на программиста по их 

учёту в своих алгоритмах. При отказе экземпляра источника данных (spout) он 

перезапускается с восстановлением последнего состояния, хранящегося в ZooKeeper. 

В настоящее время Apache Storm можно отнести к устаревшим программным 

продуктам, которые нельзя использовать в высоконагруженных системах. Основные 

недостатки – низкая производительность, сложность настройки для работы в кластере, 

которая сводится к подбору параметров распараллеливания. Также следует отметить 
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неспособность обеспечить нормированное время формирования ответа при резких 

всплесках плотности входного потока сообщений. Из отличительных достоинств следует 

назвать концепцию DRPC (Distributed Remote Procedure Call), в рамках которой Storm 

предоставляет программный интерфейс для интерактивных запросов, обеспечивая 

автоматическое перенаправление на свободные узлы кластера [11]. 

3.2.2 Flink 

Корни продукта Flink [20] лежат в открытом научно-исследовательском проекте 

Stratosphere [21]. Flink поддерживает работу в двух режимах: 

 Микро-пакетную. 

 Естественно-поточную. 

Режим обработки сообщений «строго один раз» (exactly-once) – что означает, что 

сообщение будет гарантированно доставлено, но при этом исключены дубликаты. Этот 

метод самый удобный для программиста, но и, очевидно, самый сложный и медленный в 

реализации потокового фреймворка. 

Архитектура Flink [19] концептуально представлена ниже на рис. 6. 

Job Manager

Task Manager

Task Manager

Task Manager
 

Рис. 6. Архитектура Flink 

Flink использует такой же шаблон Мастер-Работник, как и все современные 

потоковые системы. Он состоит из двух различных типов элементов: 

 Job Manager – менеджер заданий. Выступает в качестве интерфейса 

клиентских приложений. Отвечает за получение задач от клиентов, 

планировку работы программы, отслеживает статус выполнения и состояния 

каждого исполнителя. Мониторинг состояния реализован так же через 

механизм heartbeat. 

 Task Manager – диспетчер задач. Экземпляры диспетчера задач исполняют 

назначенные на них задачи и подзадачи. В случае необходимости 

обмениваются информацией между рабочими процессами. 
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В отличие от Storm у Flink нет промежуточного слоя. Каждый Task Manager 

обеспечивает для кластера определенное число слотов для обработки. Количество слотов 

настраиваемо. Рекомендуется их задавать по количеству ядер на каждом узле кластера. 

Степень параллелизма, которую в конечном итоге использует задание может быть 

определена несколькими способами. Flink считает системой с очень низкой задержкой и 

высокой пропускной способностью. 

Продукт Apache Flink отличается глубокой теоретической проработкой 

архитектуры [21]. В Flink реализуется естественная потоковая обработка данных, 

присутствуют механизмы подстройки скорости обработки конвейера. Из очевидных 

достоинств работы продукта следует отметить непрерывность выполнения операторов без 

разделения на фазы загрузки данных и обработку. 

Из недостатков традиционно отмечают то, что проект достаточно молодой, однако, 

за 2016 и 2017 года можно наблюдать достаточную положительную динамику его 

использования, что говорит о хороших перспективах развития данного проекта [11]. 

3.2.3 Spark Streaming 

Так же как Flink, продукт Spark начался как исследовательский проект в 

Университете Беркли по анализу фреймворков для обработки распределенных данных. Для 

охвата специальных сценариев, Spark [22] поддерживает несколько библиотек, которые 

построены поверх него. Одной из таких является Spark Streaming для обработки потоковых 

данных. 

Наравне с такими языками программирования, как Scala и Java он поддерживает так 

же и Python, предоставляя API вызова методов обработки потоков. Ключевой элемент 

системы является RDD (Resilient Distributed Dataset), который является некоторой 

абстракцией памяти. В частности, RDD представляет собой коллекцию Java или Python 

объектов, разбитых на разделы по всему кластеру.  

Архитектура Spark в режиме кластера [19] представлена ниже на рис. 7. 

Cluster 

Manager

Worker Node

Worker Node

Worker Node

Driver Program

Spark Context

 

Рис. 7. Архитектура Spark 
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Driver Program – это приложение, которое исполняется поверх Spark. Хоть в кластере 

может быть и несколько приложение, только одна из них создает, так называемый, 

SparkContext. Этот объект отвечает за координацию нескольких клиентских процессов. В 

кластерном режиме он обычно подключён к Recourse Manager. Всего поддерживается три 

кластерных менеджеров: 

 Spark Standalone. 

 Mesos. 

 YARN (Yet Another Resource Negotiator). 

Его основная задача обеспечить исполнителей приложением, как только 

SparkContext установит соединение. 

Один или несколько исполнителей работают на рабочем узле (Worker Node). На 

одном узле может быть запущено несколько исполнителей и каждый исполнитель, в свою 

очередь может содержать несколько задач. Рабочие узлы ответственны за выполнение 

расчетов. Процессы исполнители работают только для одной программы. Программы могут 

самостоятельно планировать задачи для своих исполнителей, т.е. без учета работы других 

программ. Планирование исполнения выполняется драйвером программ. Данная степень 

изоляции схожа с механизмом Storm, где каждый рабочий процесс эксклюзивно соединен 

с одной топологией, которая является эквивалентом контекстом Spark. 

Функционал обработки потоков, который пришел с добавленной библиотекой, 

использует немного адаптированную схему работы Spark системы. Данная схема 

представлена ниже на рис. 8. 

Spark 

Streaming

Data Stream
Batch of Data 

Stream
Spark Engine

Batch of 

Results

 

Рис. 8. Схема работы Spark Streaming 

На базе данных, поступающих на вход модуля, Spark Streaming [23] создает пакеты 

данных в формате объекта RDD. Эти пакеты затем поступает на вход основного модуля 

Spark, уже который, в свою очередь, выполняет над ними вычисления. 

Так же для описания потоков данных в Spark используется абстракция DStream 

(Discretized Stream) [26]. Каждый объект DStream состоит из последовательности RDD, где 

каждая RDD в свою очередь это данные собранные на вход за определенный интервал 

времени. Идея, которая была положена в разработку данной модели микро-пакетов – 

обеспечить лучшую обработку ошибок и медленных узлов в кластере. Вычисления должны 

представлять из себя короткие, детерминированные задачи без сохранения состояния. 

Данный концепт отличает Spark от других потоковых систем, которые обрабатывают 



27 
 

данные как единый поток и используют «модель непрерывного оператора». К таким 

системам относятся: Strom и Flink. 

Использование микро-пакетов приносит преимущества в области восстановления от 

отказа, но, с другой стороны, увеличивает задержку обработки сообщений. По сравнению 

с более высокой задержкой по сравнению со Storm и Flink, ее пропускная способность 

может считаться сравнительно высокой и такой же высокой, как, например, пропускная 

способность Storm. 

К недостаткам Spark Streaming как потоковой системы относят [11]: 

 Неравномерную загрузку работы узлов кластера, имеется четко выделенные: 

фаза загрузки и фаза обработки данных. 

 Архитектуру, ориентированную на работу с микро-пакетами. 

 Неспособность восстанавливать работу узлов кластера, которые выпали в 

результате сбоя. Если речь идёт о пакетном режиме работы, это не является 

проблемой, поскольку пакетная задача будет выгружена после завершения 

обработки. В случае же потоков, где программы запускаются один раз и 

должны работать постоянно, это неприемлемо, поскольку ведёт к 

неминуемой деградации производительности. 

 Необходимость вручную подбирать и устанавливать ограничения плотности 

входного потока, поскольку особенность Spark в том, что, не имея 

эффективных средств отслеживания обратного давления, всплеск входных 

данных приводит к тому, что Spark пытается захватить их все, игнорируя 

выставленное время обработки в окне. 

Учитывая не высокую производительность, высокое время задержки, а также массу 

ручных операций подбора параметров и то, что его ядро в ближайшее время скорее всего 

не изменится, из-за привязки его функционала к Spark данный продукт не является 

рекомендуемым для использования в реальных производственных задачах. Однако может 

использоваться в качестве тестовой среды для проверки лабораторных задач 

исследователей. 

3.2.4 Сравнение потоковых систем 

Серьёзной проблемой выбора потоковых фреймворков в настоящее время является 

отсутствие единых и объективных критериев оценки производительности [11]. В научной 

литературе существуют публикации, авторы которых проводят определённые сравнения, 

однако проблемой является узкая специализация и ограниченность применения этих 

тестов [24]. В связи с отсутствием единой методологии может быть предложена следующая 
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типовая схема тестирования, представленная ниже на рис. 9. Где Kafka – входная и 

выходная очереди сообщений, которые в ряде случаев могут быть заменены самими 

потоковыми фреймворками [11]. 

Stream 

Generator
Kafka

Benchmark Application

Flink | Storm | Spark Streaming

Kafka
Result 

Collector

 

Рис. 9. Типовая схема сравнения потоковых систем 

Данная схема позволяет узнать сравнительную производительность систем на 

данных конкретной исследовательской задачи. В качестве грубой оценки 

производительности обратимся к работам ученных уже изучавших этот вопрос. Хочется 

отметить, что наши результаты в порядковых величинах совпали с предложенными. 

Как мы можем видеть в сравнении производительности Storm и Flink показывают 

схожие результаты, в отличие от Spark Streaming. Это объяснимо с точки зрения 

архитектуры данного продукт. Spark Streaming ориентирован в первую очередь на работу с 

микро-пакет (micro-batch) данных. 

 Сравнение производительности с точки зрения 99% задержки [24] представлено 

ниже на рис. 10. 

 

Рис. 10. Производительность по 99% задержке [24] 

Сравнение производительности с точки зрения временного окна [24] представлено 

ниже на рис. 11. 
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Рис. 11. Производительность по временному окну [24] 

Однако скорость является не единственным критерием выбора платформы. Сводные 

данные по потоковым системам представлены ниже в табл. 2 [19, 26]: 

Табл. 2. Сравнение потоковых систем 

Критерий Storm Flink Spark Streaming 

Поддержка языков 

программирования 

Java Java, Scala Java, Scala, 

Python 

Режим работы Потоковый (tuple-

wise) 

Потоковый и 

микро-пакеты 

Микро-пакеты 

(micro-batch) 

Обработка сообщений По крайней мере 

один раз (at least 

once) 

Строго один раз 

(exactly once) 

Строго один раз 

(exactly once) 

Управление окном Нет, встроенными 

средствами 

На основе: времени, 

строк, приходящих 

данных 

Только на основе 

времени 

Управление ресурсами YARN, Mesos, 

Built-in 

YARN, Built-in YARN, Mesos, 

Built-in 

Задержка обработки Низкая Низкая Средняя 

Механизмы обеспечения 

отказоустойчивости 

ACK записи Распределенные 

снапшоты 

Микро-пакет 

Управление потоком Проблематично Естественно Проблематично 

Операции с сохранением 

состояния 

Нет Да Да 

Потоковая примитива Tuple DataStream DStream 

Пропускная способность Низкая Высокая Высокая 
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3.3 Выбор платформы 

Исходя из всех выше приведенных обзоров можно сделать следующие выводы. 

В рамках данной работы невозможно использовать никакую из существующих 

систем по управлению гипотезами. Это обусловлено тем, что они: 

 Ориентированы на работу с статическими данными, хранящимися в базе 

данных. 

 Нет гибкого инструмента построение виртуального эксперимента. Заточены 

под свои области применения. 

 Не являются открытыми программными продуктами. 

 Не носят законченного характера. Некоторые модули имеют только 

описательный характер без практической реализации. 

 Плохая документированность. 

В качестве платформы оценки качества виртуального эксперимента выбрана 

платформа на базе Spark Streaming. Этот выбор обусловлен следующими положениями: 

 Текущая реализация модели течения жидкости представлена на Python. 

 Имеется возможность расширения функционала программирования проверки 

статистических гипотез за счет установки дополнительных библиотек. 

 Возможность управления окном на основе времени. 

Из сравнительной таблицы потоковый систем видно, что Spark Streaming является 

не самой производительной системой. Однако, то ограничение, что существующая модель, 

которую мы используем как черный ящик, реализована на Python, и то что поддержка 

минимально-необходимого функционала всё же есть, обуславливает выбор данной системы 

в качестве платформы. 
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4 ОПИСАНИЕ МЕТОДОВ АНАЛИЗА ДАННЫХ 

Основным источником данных в исследуемом виртуальном эксперименте является 

гидрофон. Данное устройство предназначено для сбора акустического сигнала, снимаемого 

с трубы, по которой течет жидкость. Сигнал характеризует поведение жидкости. Он 

является исходным базисом для получения дополнительных признаков, таких как пиковая 

частота, амплитуда, давление, шум [28]. Данные признаки подаются на вход модели 

эмулирующей течение жидкости в трубе. Таким образом рассматриваемый в данной работе 

метод оценки качества виртуального эксперимента опирается на классическую теорию 

детектирования сигнала [27]. Эта теория выступает как средство количественной оценки 

возможности различать информационную составляющую сигнала от шума. 

Базовые компоненты теории детектирования [27] представлены ниже на рис. 12. 

Source

Probabilistic 

transition 

mechanism

Observation 

space

H

H1

0

Decision rule

Decision

 

Рис. 12. Теория детектирования сигнала 

Первым ее элементом является источник, который генерируют выходной сигнал. Его 

выход может быть одним из нескольких вариантов. В самом простом случае это гипотезы: 

𝐻1 и 𝐻0. В общем виде выход может быть одной из 𝑀 гипотез. Механизмы работы 

источников могут быть, например, следующими: 

 Цифровая система связи передает информацию путем отправки 0 и 1. Когда 

отправляется 1, мы называем это гипотезой 𝐻1, когда -1, то гипотезой 𝐻0. 

В общем случае мы можем даже и не знать какая из гипотез истина. Предположим в 

рамках описания теории, что гипотезы истины когда принимают значения 𝐻1 = 1 и 𝐻0 =

−1. 

Второй и третий компоненты соответственно: механизм вероятностного перехода и 

пространство наблюдений. Механизм перехода может рассматриваться для определения 

какая гипотеза истина. Основываясь на этих знаниях, он генерирует точку в пространстве 

наблюдений в соответствии с некоторым законом вероятности. Независимая дискретная 

случайная величина 𝑛, чья плотность вероятности нам известна, добавляется к выходу 

источника. 

Рассмотрим простой случай когда размерность случайной переменной равна 1. 

Тогда сумма выхода источника и 𝑛 является наблюдаемой переменной 𝑟. Таким образом 

гипотезы принимают вид: 
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𝐻1: 𝑟 = 1 + 𝑛, 

𝐻0: 𝑟 = −1 + 𝑛 

В более сложных сценариях пространство наблюдаемых переменных может быть не 

одноразмерным и соответственно на сигнал выходного источника будут влиять несколько 

переменных 𝑛𝑖. Однако данный случай выходит за рамки рассмотрения нашего метода 

оценки качества. 

Общая схема формирования наблюдаемого сигнала представлена ниже на рис. 13. 

Source
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Рис. 13. Схема формирования наблюдаемого сигнала 

Четвертым компонентом теории детектирования сигнала является правило принятия 

решения. После получения наблюдаемой переменой в пространстве наблюдений мы 

должны угадать какая гипотеза была истинной. Для этого разрабатывается правило 

принятия решений, которое каждой точке наблюдений сопоставляет одну из гипотез. 

Подходящий выбор правил будет зависеть от многих факторов, которые определяются 

постановкой конкретной исследовательской задачи. 

4.1 Метод оценки качества 

В данной работе оценка качества рассматривается как бинарное событие. Которое в 

математическом виде представляется в виде гипотез: 

𝐻0: Модель корректна. 

𝐻1: Происходит нарушение работы модели. 

Для того, чтобы сделать предположение о качестве модели, необходимо выполнить 

статистическую проверку данных. 

Одним из параметров, передаваемых на вход нашей системы раз в 1 секунду, 

является измеренная величина скорости потока 𝑌. В рамках проведения виртуального 

эксперимента модель выдает вычисленную величину скорости потока 𝑌̂. Оценивая их 

разность 𝑌̂ − 𝑌  на протяжении 25 секунд можно сделать вывод об оценки качества модели 

при заданных условиях эксперимента. 

Известно, что разница 𝑌̂ − 𝑌 подчиняется нормальному закону распределения [6]. 

Таким образом в качестве аппарата проверки гипотез могут использованы следующие 

подходы: 
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 Классически или частотный метод. 

 Байесовский метод. 

В рамках данного исследования рассмотрим работу обоих. 

4.2 Частотный подход 

В рамках классического подхода вероятность определяется как относительная 

частота наступления данного события. Все события имеют независимый характер. 

Методика подхода состоит в следующем [29]: 

0) Пусть задана случайная выборка 𝑋𝑛 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛) – последовательность 

объектов из множества 𝑋. На множестве 𝑋 существует некоторая неизвестная 

вероятностная мера (распределение) 𝑃. 

1) Формулируется нулевая гипотеза 𝐻0 о распределении вероятностей на 

множестве 𝑋. Гипотеза формулируется исходя из требований прикладной 

задачи. Чаще всего рассматриваются две гипотезы — основная или нулевая 

𝐻0 против альтернативной 𝐻1. Иногда рассматривается сразу несколько 

альтернатив. 

2) Задается некоторая статистика (функция выборки не зависящая от 

неизвестны параметров распределения) 𝑇(𝑋𝑛) для которой в условиях 

справедливости гипотезы 𝐻0  выводится функция распределения 𝐹(𝑇) и/или 

плотность распределения 𝑝(𝑇). Вопрос о том, какую статистику надо взять 

для проверки той или иной гипотезы, часто не имеет однозначного ответа. 

Есть целый ряд требований, которым должна удовлетворять «хорошая» 

статистика  𝑇. Вывод функции распределения 𝐹(𝑇) при заданных 𝐻0 и 𝑇 

является строгой математической задачей, которая решается методами 

теории вероятностей. 

3) Фиксируется уровень значимости — допустимая для данной задачи 

вероятность ошибки первого рода, то есть того, что гипотеза на самом деле 

верна, но будет отвергнута процедурой проверки. Это должно быть 

достаточно малое число 𝛼 ∈ [0,1]. На практике часто полагают 𝛼 = 0.05. 

4) На множестве допустимых значений статистики  𝑇 выделяется критическое 

множество Ω𝛼 наименее вероятных значений статистики 𝑇, такое, что 

𝑃{𝑇 ∈ Ω𝛼|𝐻0} = 𝛼. Вычисление границ критического множества как функции 

от уровня значимости 𝛼 является строгой математической задачей, которая в 

большинстве практических случаев имеет готовое простое решение. 
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5) Собственно, статистический тест (статистический критерий) заключается в 

проверке условия: 

 Если 𝑇(𝑋𝑛) ∈ Ω𝛼, то делается вывод «данные противоречат нулевой 

гипотезе при уровне значимости α». Гипотеза отвергается. 

 Если 𝑇(𝑋𝑛) ∉ Ω𝛼, то делается вывод «данные не противоречат нулевой 

гипотезе при уровне значимости α». Гипотеза принимается. 

В исследуемой модели течения жидкости используются следующие положения: 

 Остатки подчиняются нормальному закону распределения. 

 Дисперсия сигнала неизвестна. 

В качестве исследуемой случайно величины используется 𝑋𝑛 = 𝑌̂ − 𝑌 разница 

контрольного значения скорости потока, поступающего с датчиков с величиной скорости 

потока, полученной в результате работы модели. Таким образом задана выборка: 

𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛) ∈ 𝑅, 𝑋𝑛~𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Проверяется гипотеза о том, что выборочного среднее равно заданному числу, 

против альтернативной гипотезы о том, что не равно: 

𝐻0: 𝑋̅ = 𝜇 

𝐻1: 𝑋̅ ≠ 𝜇 

Статистика критерия [30] имеет распределение Стьюдента с 𝑛 − 1 степенями 

свободы: 

𝑇(𝑋) =
(𝑋̅ − 𝜇)√𝑛

𝑆
~𝑠𝑡(𝑛 − 1) 

Где: 

𝑋̅ – выборочное среднее: 

𝑋̅ =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

𝑆 – выборочная дисперсия: 

𝑆2 =
1

𝑛 − 1
∑(𝑥𝑖 − 𝑋̅)2

𝑛

𝑖=1

 

Критерии при уровне значимости 𝛼 = 0.05: 

 Против альтернативы 𝐻1: 𝑋̅ ≠ 𝜇 

Если |𝑇| > 𝑇𝛼/2, то нулевая гипотеза 𝐻0 отвергается 

 Против альтернативы 𝐻1: 𝑋̅ < 𝜇 

Если 𝑇 < 𝑇𝛼, то нулевая гипотеза 𝐻0 отвергается 

 Против альтернативы 𝐻1: 𝑋̅ > 𝜇 
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Если 𝑇 > 𝑇1−𝛼, то нулевая гипотеза 𝐻0 отвергается 

Где 𝑇𝛼 – 𝛼-квантиль распределения Стьюдента с 𝑛 − 1 степенями свободы. 

В нашей задаче используется двухсторонняя альтернатива. Таким образом, 

статистический критерий будет иметь следующий вид:  

|𝑇| > 𝑇𝛼/2 

Геометрический смысл двух сторонней альтернативы представлен ниже рис. 14. 

H0

 

Рис. 14. Одновыборочный Т-тест с двухсторонней альтернативой 

4.3 Байесовский подход 

Байесовский подход отличается от классического тем, что в своей основе имеет 

другое определение вероятности, при котором она интерпретируется как мера незнания, а 

не как объективная случайность [31]. В общем виде вероятность определяется, как степень 

уверенности в истинности суждения. Мы имеем некоторое априорное знание о 

наблюдении, которое уточняется в процессе эксперимента. 

Байесовская проверка в рамках теории детектирования базируется на двух 

предположениях: 

 Выходы источника регулируются вероятностным присвоением, которые 

обозначаются через 𝑃1 и 𝑃0 и называются априорными вероятностями. Эти 

вероятности представляют собой информацию об источнике до проведения 

эксперимента. 

 Каждому из возможных исходов присваивается стоимость. Обозначим 

стоимости 4х исходов через С00, С10, С01, С11. Первый индекс указывает на 
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выбранную гипотезу, а второй на ту, которая истина. После каждого 

эксперимента стоимости могут уточняться. 

Необходимо разработать правило принятия решения, чтобы средняя стоимость была 

как можно меньше. Таким образом общая схема теории детектирования с применением 

байесовского подхода буде выглядеть так, как представлено ниже на рис. 15. 

Source

pr|H1(R|H1)

Z: Observation Space

Z0

Z0

Z1

Say H0

Say H1

R

R
pr|H0(R|H0)

 

Рис. 15. Схема детектирования при Байесовском подходе 

Этот регион принятия решений может быть определен утверждением – Если: 

𝑃1(𝐶01 − 𝐶11)𝑝𝑟|𝐻1
(𝑅|𝐻1) ≥ 𝑃0(𝐶10 − 𝐶00)𝑝𝑟|𝐻0

(𝑅|𝐻0) 

следовательно 𝑅 принадлежит 𝑍1 и, соответственно, можно сказать, что гипотеза 𝐻1 

верна. В противном случае говорят, что 𝑅 принадлежит 𝑍0 и, соответственно, гипотеза 𝐻0 

верна. Эта формула может быть записана в альтернативном виде: 

𝑝𝑟|𝐻1
(𝑅|𝐻1)

𝑝𝑟|𝐻0
(𝑅|𝐻0)

𝐻1

>
<
𝐻0

𝑃0(𝐶10 − 𝐶00)

𝑃1(𝐶01 − 𝐶11)
 

Величина в левой части формулы называется коэффициент правдоподобия и 

обозначается Λ(𝑅): 

Λ(𝑅) ≜
𝑝𝑟|𝐻1

(𝑅|𝐻1)

𝑝𝑟|𝐻0
(𝑅|𝐻0)

 

Величина в правой части формулы является пороговым значением теста и 

обозначается η: 

η ≜
𝑃0(𝐶10 − 𝐶00)

𝑃1(𝐶01 − 𝐶11)
 

Таким образом, Байесовский критерий приводит нас к проверке коэффициента 

правдоподобия: 
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Λ(𝑅)

𝐻1

>
<
𝐻0

η 

Эквивалентным проверкой может выступать натуральный логарифм от обоих частей 

формулы: 

ln Λ(𝑅)

𝐻1

>
<
𝐻0

ln η 

На рис. 16 показаны две формы процессора для реализации теста коэффициента 

правдоподобия [27]: 

Source

R Λ(R)
Threshold 

device

Λ(R)    η >
<

Decision

Source

R ln Λ(R)
Threshold 

device

ln Λ(R)    ln η >
<

Decision

 

Рис. 16. Процессор коэффициента правдоподобия 

В рамках исследуемого виртуального эксперимента Байесовский подход 

представлен в следующем виде. 

В качестве исследуемой случайно величины так же, как и в частотном подходе, 

используется 𝑋𝑛 = 𝑌̂ − 𝑌 разница контрольного значения скорости потока, поступающего 

с датчиков с величиной скорости потока, полученной в результате работы модели. Таким 

образом задана выборка: 

𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛) ∈ 𝑅, 𝑋𝑛~𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Проверяется гипотеза о том, разница средних наблюдаемого и моделируемого 

сигнала равна нолю плюс имеется дополнительная составляющая некоторого шума, против 

альтернативной гипотезы о том, кроме шума имеется не нулевая составляющая, 

информирующая о том, что сигнал ушел с базовой линии: 

𝐻0: 𝑟𝑖 = 0 + 𝑛𝑖 = 𝑛𝑖 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 

𝐻1: 𝑟𝑖 = 𝜇 + 𝑛𝑖 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 

Шумовая составляющая подчиняется нормальному (Гаусовскому) закону 

распределения. Таким образом: 

𝑝𝑖(𝑋) =
1

√2𝜋𝜎
exp (−

𝑋2

2𝜎2
) 
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Плотность вероятности 𝑟𝑖 при каждой гипотезе высчитывается следующим образом: 

𝑝𝑟𝑖|𝐻1
(𝑅𝑖|𝐻1) = 𝑝𝑛𝑖

(𝑅𝑖 − 𝜇) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑅𝑖 − 𝜇)2

2𝜎2
) 

𝑝𝑟𝑖|𝐻0
(𝑅𝑖|𝐻0) = 𝑝𝑛𝑖

(𝑅𝑖) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

𝑅𝑖
2

2𝜎2
) 

Поскольку 𝑛𝑖 статистически независимы, совместная плотность вероятности 𝑟𝑖 

является простым произведением индивидуальных плотностей вероятности. Таким 

образом, данные формулы можно записать в следующем виде: 

𝑝𝑟|𝐻1
(𝑅|𝐻1) = ∏

1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑅𝑖 − 𝜇)2

2𝜎2
)

𝑁

𝑖=1

 

𝑝𝑟|𝐻0
(𝑅|𝐻0) = ∏

1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

𝑅𝑖
2

2𝜎2
)

𝑁

𝑖=1

 

Подставляя полученные результаты в формулу коэффициента правдоподобия 

получим: 

Λ(𝑅) =

∏
1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑅𝑖 − 𝜇)2

2𝜎2 )𝑁
𝑖=1

∏
1

√2𝜋𝜎
𝑒𝑥𝑝 (−

𝑅𝑖
2

2𝜎2)𝑁
𝑖=1

 

После упрощения и применения логарифма, мы получаем: 

Λ(𝑅) =
𝜇

𝜎2
∑ 𝑅𝑖

𝑁

𝑖=1

−
𝑁𝜇2

2𝜎2
 

Тест коэффициента правдоподобия будет иметь следующий вид: 

𝜇

𝜎2
∑ 𝑅𝑖

𝑁

𝑖=1

−
𝑁𝜇2

2𝜎2

𝐻1

>
<
𝐻0

ln η 

Эквивалентная запись формулы имеет вид: 

∑ 𝑅𝑖

𝑁

𝑖=1

𝐻1

>
<
𝐻0

𝜎2

𝜇
ln η +

𝑁𝜇

2
≜ γ 

Эмпирическая шкала [2] для оценки доказательности Байесовского критерия 

представлена ниже в табл. 3. 

 

 

Табл. 3. Эмпирическая шкала Байесовского критерия [2] 



39 
 

| 𝐥𝐧 𝛈 | Коэффициент Доказательная сила 

< 1.0 < 3:1 Не убедительная 

1.0 ~ 3:1 Слабое доказательство 

2.5 ~ 12:1 Среднее доказательство 

5.0 ~ 150:1 Сильное доказательство 

 

Доказательная сила говорит о том, можем ли мы отвергнуть гипотезу 𝐻0 или нет. 

Так как гипотеза 𝐻0 предполагает, что наша модель корректна, то ее отвержение служит 

оценкой качества и указывает на то, что модель начинает плохо описывать наблюдения. 
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5 ОПИСАНИЕ ПРАКТИЧЕСКОЙ ЧАСТИ 

5.1 Описание архитектуры 

Для проведения вычислительного эксперимента в рамках поставленных задач был 

собран программно-аппаратный вычислительный комплекс. 

 Аппаратная часть построена на базе серверов и коммутатора фирмы 

Quanta [32]. 

 Программная часть – программный кластер на базе продукта HDP 

(Hortonworks Data Platform) [33]. 

Аппаратная архитектура кластера представлена ниже на рис. 17. 

Lab Lan Cluster Lan

m1 Node
SSD, 

10GbEthernet

HDD,

RAID-1,

SATA

m2 Node
SSD, 

10GbEthernet

HDD,

RAID-1,

SATA

s1 Node
SSD, 

10GbEthernet

HDD,

JBOD,

SATA

s2 Node

SSD, 

10GbEthernet

HDD,

JBOD,

SATA

s3 Node

SSD, 

10GbEthernet

HDD,

JBOD,

SATA

s4 Node

SSD, 

10GbEthernet

HDD,

JBOD,

SATA

Quanta Switch

 

Рис. 17. Аппаратная архитектура кластера 

Она состоит из шести серверов, представленных в форм-факторе OpenRack и 

объединенных одним коммутатором по интерфейсу 10Gb Ethernet. Каждый сервер имеет 

свои локальный SSD диск с установленным на нём: операционной системой и 

программными компонентами HDP кластера, а также свою полку с HDD дисками 

подключенную напрямую по интерфейсу SATA. Каждый сервер выполняет определенную 

роль в кластере, которая определяет его технические характеристики: 
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 m1, m2 – управляющие узлы. К ним предъявляются повышенные требования 

в плане производительности и надежности. На них установлены компоненты, 

отвечающие за распределение задач по рабочим узлам кластера, такие как 

Name Node сервиса HDFS, ресурс менеджер YARN и др. Критические 

компоненты зарезервированы в режиме Active-Passive. В качестве Active 

сервера для большинства из них выступает узел m1. 

 s1, s2, s3, s4 – рабочие узлы. Основной вычислительный элемент кластера. 

Обеспечивает выполнение программного кода приложений в распределенной 

среде. Выход из строя такого узла не является критическим, так как их 

состояние постоянно отслеживается управляющими узлами, которые в 

случае падения, перезапустят задачу на оставшихся доступных серверах, 

однако это приведет к замедлению выполнения расчетов на кластере. 

Доступ к компонентам платформы осуществляется из общей сети лаборатории за 

счет подключения коммутатора кластера с общим маршрутизатором по интерфейсу 

1GbEthernet. 

Программная архитектура кластера представлена ниже на рис. 18. 

Data Management

HDFS Name Node

Data Node Data Node

Data Access

Storm Spark Flink

YARN

Tools

Zeppelin Ambari

OperationsIntegration

Kafka ZooKeeper

Data workflow Provisioning, 

Managing, 

Monitoring

 

Рис. 18. Программная архитектура кластера 

Для построение вычислительной системы использовался платформа HDP версии 2.6. 

Данная версия является последней актуальной на момент написание магистерской работы. 
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В рамках данной работы на аппаратные сервера устанавливался минимально необходимый 

набор программных компонент для проведения виртуального эксперимента: 

 HDFS – отказоустойчивая распределенная файловая система. 

 YARN – менеджер ресурсов, основной планировщик задач запускаемых на 

кластере. 

 Storm, Spark (с модулем Streaming), Flink – системы потоковой обработки 

данных. 

 Kafka – виртуальная очередь. 

 Ambari – Web-интерфейс для управления кластером. 

 ZooKeeper – сервер координации работы распределенных приложений. 

 Zeppelin – среда написания и отладки программного кода. 

Подробное описание компонент приведено ниже в соответствующей Главе 5.1.2. 
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5.1.1 Аппаратные характеристики кластера 

Технические характеристики рабочего узла представлены ниже в табл. 4. 

Табл. 4. Характеристики рабочего узла 

Характеристика Значение 

Кластерные роли HDFS DataNode 

YARN NodeManager 

Spark Clients 

Spark2 Client 

ZooKeeper Client 

MapReduce2 Client 

HDFS Client 

Тип процессора Intel Xeon E5-2630L 

Количество ядер 24 

Память 64ГБ 

Тип дисков SDD, HDD 

Производительность дисков 7.2k 

Объем дисков 240ГБ, 4ТБ 

Резервирование дисков JBOD 

Подключение дисков SATA 

Операционная система CentOS 6.9 

Логическое разбиение дисков /boot – 200МБ 

/ – 30ГБ 

swap – 40ГБ 

/var – 50ГБ 

/tmp – 50ГБ 

/usr/hdp – 30ГБ 

/opt – 30ГБ 

/grid/0 – 2000ГБ 

/grid/1 – 2000ГБ 

Файловая система ext3 

Сетевые интерфейс 10GbEthernet, 1GbEthernet 
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Технические характеристики управляющий узла представлены ниже в табл. 5. 

Табл. 5. Характеристики управляющего узла 

Характеристика Значение 

Кластерные роли m1 HDFS NameNode 

ZooKeeper Server 

Spark2 History Server 

Zeppelin Notebook 

Kafka Broker 

Livy for Spark2 Server 

Spark2 Thrit Server 

Кластерные роли m2 HDFS Secondary NameNode 

YARN ResourceManager 

MapReduce2 History Server 

YARN App Timeline Server 

Spark Thrit Server 

Livy Server 

HDFS NFSGateway 

Тип процессора Genuine Intel 2.30GHz 

Количество ядер 40 

Память 32ГБ 

Тип дисков SSD, HDD 

Производительность дисков 7.2k 

Объем дисков 240ГБ, 2ТБ 

Резервирование дисков RAID-1 

Подключение дисков SATA 

Операционная система CentOS 6.3 

Логическое разбиение дисков /boot – 200МБ 

/ – 30ГБ 

swap – 40ГБ 

/var – 50ГБ 

/tmp – 50ГБ 

/usr/hdp – 30ГБ 

/opt – 30ГБ 

/master/0 – 2000ГБ 

Сетевые интерфейс 10GbEthernet, 1GbEthernet 

 

http://synthesis.ipi.ac.ru:18080/
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5.1.2 Основные компоненты 

Все представленные ниже компоненты, кроме Apache Flink, входят в установочный 

пакет HDP кластера. Flink установлен дополнительно, как сервис над YARN. 

HDFS [34]. Распределенная файловая система, ориентированная на работу на 

серверах бюджетного уровня. Экземпляр HDFS может работать на тысячах физических 

серверах. Система ориентирована на работы с большими файлами, размеры которых 

измеряются гигабайтами и терабайтами. Приложения используют модель: «многие читают, 

один пишет». Это положение позволяет достичь когерентности (согласованности) данных. 

Основная идея – переместить вычисление это гораздо дешевле чем перемещать данные. 

HDFS имеет Master-Slave архитектуру, реализуемую в следующих ролях: 

 NameNode – управляет пространством имен файловой системы, обеспечивает 

доступ клиентам к файлам, обеспечивает базовые операции с файлами: 

открыть, закрыть, переименовать. Хранит метаинформацию о том на каких 

узлах хранятся блоки файлов. Отвечает за репликацию блоков. 

 DataNode – выполняет поддержку операций обращения к блокам файлов. 

Основная задача физическое хранение данных. Данные по умолчанию 

разбиваются на блоки по 64МБ. 

HDFS написан на языке Java. Любые сервера поддерживающие Java могут 

обеспечивать работу данных ролей. Выбор реплики к которой будут выполнятся обращения 

к файлам происходит по принципу локальности, т.е. как можно ближе к узлу, 

запрашивающему данные. 

Все коммуникации в кластере работают поверх сетевого протокола TCP/IP. Запросы 

оформляются в форме RPC (Remote Procedure Call) – удаленного вызова процедур. 

NameNode никогда не инициирует RPC запрос, а только лишь отвечает на них от клиентов 

и/или DataNode. 

Центральным элементом системы является данные FsImage и EditLog, хранящие 

метаинформацию. Их повреждение приводит весть экземпляр HDFS в не рабочее 

состояние. Поэтому система хранит несколько копий данных файлов, обновляющихся по 

возможности синхронно. 

YARN [35]. С выходом 2ой версии Hadoop в его архитектуру был добавлен новый 

ресурсный посредник между слоем данных и средств доступа к ним, который получил 

соответствующее название Yet Another Resource Negotiator.  

Его работа строится на взаимодействии следующих компонент: 
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 Resource Manager 

 Scheduler 

 Node Manager 

 Container 

 Application 

Клиент отправляет задание Resource Manager. Тот в свою очередь связывается с 

Node Manager, который ответственен за его выполнение. Результаты работы задания 

передаются в обратном порядке, от Node Manager к клиенту через Resource Manager. На 

каждое клиентское приложение создается Application Master, который запрашивает ресурсы 

у Resource Manager и связывается с Node Manager для исполнения и мониторинга состояния 

задания. Node Manager периодически шлет на Resource Manager информацию о своем 

статусе. Resource Manager содержит 2а компонента: Application Master и Scheduler. 

Scheduler отвечает за планирование выполнения задания и предоставляет ресурсы 

Application Master как контейнер (Container), который содержит такие ресурсы как 

процессорные ядра и память. 

Работа компонент YARN представлена ниже на рис. 19. 

Client 1

Client 2

Resource 

Manager

Node Manager

Container 1 App Master 2

Node Manager

Container 2 App Master 1

Node Manager

Container 1 Container 1

 

Рис. 19. Работа компонент YARN 
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Storm, Spark, Flink [17, 20, 22]. Данные компоненты являются системами 

обработки потоковых данных и реализуют схожий функционал. Архитектурные различия в 

их работе были рассмотрены ранее в Главе 3.2. 

Установка одновременно трёх компонент в рамках одного кластера обусловлена тем, 

что в настоящий момент нет единой методологии оценки данного типа систем. Поэтому 

типовым является сценарий, когда существующая практическая задача реализуется 

одновременно на всех платформах, а уже затем сравнивается производительность, 

полученная на практике. Так же на момент развертывания кластера были не известны 

ограничения всех систем, и соответствие не было принято решение о применимости 

конкретного продукта для реализации виртуального эксперимента. 

С точки зрения API программирования все три компонента являются достаточно 

схожими. Они оперируют таким методами как: map, reduce, collect, groupbykey и т.д. Однако 

данный функционал реализован над различными языками, такими как Java, Scala, Python. 

Поддержка того или иного языка программирования в конечном итоге выступила 

решающим фактором в выборе платформы. В нашем виртуальном эксперименте, т.к. 

модель была уже реализована на Python, следовательно, окончательный выбор пал на Spark 

Streaming, возможно и не самую лучшую с точки зрения архитектуры модель. 

К важным общим свойствам таких систем можно отнести управлением окном 

извлечения данных из очереди и распределение задач обработки потока по узлам кластера. 

Ниже, на рис. 20 представлена идея управления окном [20]. Потоковая система по 

некоторой логике извлекает сообщения из очереди и формирует набор входных данных для 

дальнейшей обработки. В случае Spark Streaming мы можем работать только с временным 

показателем окна. Параметр временного окна оптимизирован так, чтобы набор данных 

включал в себя 100тыс значений, собранных с каждого гидрофона. 

 

Рис. 20. Пример управления окном 

На рис. 21 представлена типовая схема распределения задач по узлам [22]. На 

данном схеме приведен пример отображения потока работ с функцией map и groupby на 2х 

узловом кластере. В рамках заданной конфигурации кластера уровень параллелизма 

используется в 2х режимах:  
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 в 4, по числу рабочих узлов. Для проведения расчетов, не привязанных к 

последовательному набору данных. Например, одновременный расчет 

признаков, поступающих на вход модели. 

 в 3 по числу последовательных наборов данных, соответствующих 

показателям с одного гидрофона. Например, расчет разложения Фурье по 

показателям каждого прибора. 

 

Рис. 21. Распределение потока по узлам кластера 

Kafka [36]. Компонент эмулирующий поведение виртуальной очереди. 

Предназначен для решения следующих задач: 

 Формирование последовательной очереди из набора приходящих сообщений 

в гарантированно правильном порядке. 

 Гарантированная доставка сообщения, т.е. сообщение не будет утеряно, за 

счет промежуточного хранения и репликации между узлами Kafka. 

Kafka так же имеет свой потоковый процессор обработки данных, который 

позволяет выполнять первоначальную предобработку входящих сообщений. Логика 

работы с очередью описывается в терминах: 

 Producer – приложение записывающее сообщения в очередь. 

 Consumer – приложение считывающее сообщения из очереди. 
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Для более гибкого управления трафиком Kafka пользуется следующими концептами 

как тема (Topic) и раздел (Partition). Topic – определяет область работы приложения. 

Partition – раздел представляет собой отдельную очередь. В рамка одной темы может быть 

несколько разделов. Логика разгрузки разделов в рамках одной темы определяется логикой 

работы приложения, а именно Producer. 

Типовая схема работы Kafka, состоящая из одной темы и одного раздела, 

представлена ниже на рис. 22. 

 

Рис. 22. Схема работы Kafka 

В логике работы Spark модуль разгрузки очередей из очереди называется Spark 

Streaming Context. Он собирает данные из всех разделов одной темы в единую RDD с 

заданным временным окном. 

ZooKeeper [37]. Компонент координирующий выполнение распределенных 

приложений. Его цель обеспечить простое ядро для создания более сложных 

координирующих примитив для клиента. В своей логике работы ZooKeeper не использует 

блокирующих примитив, а в место этого оперирует двумя утверждениями: 

 Линеаризуемая запись – все запросы на обновление статуса ZooKeeper 

являются последовательными и учитывают старшинство. 

 Клиентский порядок FIFO – все запросы клиента обрабатываются в том 

порядке в котором они пришли на ZooKeeper. 

Компонент предоставляет службу распределенной конфигурации, службу 

синхронизации и реестр имен для распределённых систем. Распределенные приложения 

используют ZooKeeper для хранения и оповещения обновлений важной информации о 

конфигурации. 

Ambari, Zeppelin [33]. Являются дополнительными утилитами, облегчающие 

работу с кластером HDP. 
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Ambari – Web-интерфейс для управления компонентами кластера. Позволяет 

упросить выполнение рутинных задач, таких как перезапуск сервера, развертывание новых 

компонент кластера, мониторинг ресурсов, доступ к журналам ошибок. 

Zeppelin – Web-среда разработки программного кода. Данный ноутбук 

поддерживает множество интерпретаторов, в том числе: spark, livy использованный при 

написании реализации. 

5.2 Поток работы 

Поток работ виртуального эксперимента представлен ниже на рис. 23. 
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Рис. 23. Поток работ 

Виртуальный эксперимент заключается в одновременной непрерывной работе 

следующих компонент над потоком входных данными: 

 Producer – программа, занимающаяся извлечением данных из csv файла и 

отправляющая сообщений в очередь Kafka. 

 Kafka – обслуживает прием, промежуточное хранение, репликацию данных. 

 Spark Streaming – выполняет роль Consumer, извлекает данных из очереди в 

формате RDD и передает их на обработку в ядро Spark. 
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 Spark – выполняет вычисления над данными. Вызывает(подумать) модель 

течения жидкости. Проводит статистические тесты оценки качества модели. 

Этапы потока работ: 

1) Данные полученные в результате физического эксперимента хранятся в 

распределенной файловой системе. Producer представляет собой 

программный модуль, реализованный на Python. Данный компонент первым 

шагом извлекает данные из CSV файлов содержащих показатели гидрофонов, 

температуру, скорость потока и формирует два массива строк. 

2) Подготовка данных к отправке заключается в разбиение полученных 

массивов строк на партии по 100 тыс. значений для показателей гидрофонов 

и одного для температуры и скорости потока. 

3) Отправка сообщений осуществляется с помощью вызова метода send() из 

загруженной библиотеки kafka-python [38]. Данный метод является 

ассиметричным. Для увеличения скорости отправки значение Ack 

выставлено в 0, чтобы Producer не ждал от Kafka пакет подтверждения 

доставки. Так как кластер находится в изолированном сетевом сегменте и на 

серверах используются высокоскоростные сетевые интерфейсы, то потерь 

пакетов не происходит. 

4) Из-за ограничений Spark Streaming как потоковой системы, а именно: 

 Только временное управление окном. 

 Чтение данных из всех разделов очереди и запись их в одну RDD. 

 Недостаточная производительность работы ядра Spark из-за 

использования промежуточного слоя Python интерпретатора и самой 

архитектуры Spark. 

 Не реализованный функционал Backpressure стандартными 

средствами. 

возникла необходимость в оптимизации гипер-параметров модели. 

Изначально предполагалось подавать на вход модуля обработки данных из 

очереди 100 тыс. сообщений в секунду. За данный интервал времени Spark 

должен их успевать обрабатывать. Однако, таких скоростей: как обработки, 

так и подачи в очередь достигнуть не удалось. Поэтому, возникла 

необходимость в увеличении временного интервала отправки партии 

сообщений. 
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5) Очередь Kafka состоит из четырех разделов. Три раздела используются для 

сообщений показателей гидрофонов и один для температуры, скорости 

потока. В Kafka кластере используется одна копия синхронизации. 

6) Извлечением сообщений из очереди занимается модуль Spark Streaming. Все 

сообщения, полученные за временное окно, помещаются в один RDD объект. 

7) На базе полученных данных формируется набор признаков. По завершению 

этапа извлечения признаков получается набор массивов, каждый 

соответствующий своему признаку. Извлечение температуры, шума, 

скорости потока и разложение в ряд Фурье выполняется параллельно. К тому 

же достигается дополнительный параллелизм за счет выполнения расчетов 

шума и разложения Фурье по каждому гидрофону отдельным потоком. После 

разложения Фурье выполняется обрезание исследуемого диапазона от 100 до 

10 тыс. И уже на укороченном диапазоне ищутся пиковые значения. Данные 

операции так же могут выполняться тремя потоками, по количеству 

гидрофонов в эксперименте. 

8) Слияние полученных признаков в один кортеж для отправки его на вход 

модели. 

9) Расчет модели на базе полученных входных данных. Распределение задания 

расчета модели по кластеру выполняется ядром Spark исходя из своей 

внутренней логики работы. 

10) Проведение статистического теста. Для оценки качества модели мы 

используем 

 Одно-выборочный T-тест с двух сторонней альтернативой. 

 Байесовский подход. 

Описание работы методов приведены в соответствующих главах. На выходе 

мы имеем строку с результатом в формате:  

 Число – для оценки в случае байесовского критерия. 

 True/False – для оценки статистического критерия. 

11) Вывод результата в консоль. 
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6 ПОЛУЧЕННЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ 

По результатам проведенного эксперимента были получены следующие данные, 

представленные ниже в табл. 6. 

Табл. 6. Результаты оценки качества виртуального эксперимента 

0,0002 False 

0,0296 False 

0,6713 False 

0,0053 False 

0,0030 False 

0,0006 False 

1,1213 False 

3,3046 True 

5,4079 True 

9,1870 True 

20,0469 True 

24,3965 True 

24,3965 True 

 

Цветом подсвечены результаты оценки качества виртуального эксперимента 

различными методами. Используются следующие обозначение: 

 Зеленый – модель корректно описывает входные данные (Гипотеза 𝐻0). 

 Красный – модель не корректна (Гипотеза 𝐻1).  

Из полученных результатов можно увидеть момент, при котором модель начинает 

не качественно описывать поведение течения жидкости по входным данным. Результаты 

обоих методов схожи, но всё же немного отличаются, так как мы попали в граничные 

области Баейсовского критерия (3,3046) [2], которые имеют слабую доказательную силу, то 

отвергнуть гипотезу 𝐻0 о том, что модель корректна, нельзя. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках дипломной работы поставленная цель была достигнута, решены 

следующие задачи и получены результаты: 

 Разработана онтология предметной области и концептуальная схема 

виртуального эксперимента для исследования характеристик течения 

жидкости в трубе на основе его акустического шума. 

 Произведен анализ существующих инструментов организации 

распределенной обработки потоковых данных. 

 Выполнено исследование подходов организации методов проверки гипотез и 

оценки качества моделей, реализующих соответствующие гипотезы. 

 Подготовлены входных данных и модель для использования в 

распределенной среде. Произведена предобработка данных и извлечение 

дополнительных признаков для модели. 

 Создана архитектура распределенной системы для оценки качества модели и 

проверки гипотез. Разработан масштабируемый программный модуля для 

существующей кластерной инфраструктуры. 

Результаты эксперимента показали, что различные подходы проверки научных 

гипотез по оценке качества модели позволяют получить схожие результаты, незначительно 

отличающиеся на граничных областях критерия качества. Таким образом, частотный и 

Байесовский методы могут в равной степени быть применимы для оценки качества 

виртуального эксперимента в рассматриваемой предметной области – течения жидкости.  
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