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РЕФЕРАТ 

 

 

Кваліфікаційна робота магістра «Розробка бібліотеки програм роботи з 

розрідженими матрицями великої розмірності»: 65 с., 15 рис., 2 табл., 11 джерел, 

3 додатки. 

БІБЛІОТЕКИ, КОМПОНЕНТИ, МОДУЛЬ ТЕСТУВАННЯ, 

ОПТИМІЗАЦІЯ, ПРОДУКТИВНІСТЬ, ПРОТОТИП, РОЗРІДЖЕНІ МАТРИЦІ. 

Об’єкт дослідження – : методи та алгоритми обробки розріджених матриць 

великої розмірності. 

Предмет дослідження – оптимізація зберігання, обробки та математичних 

операцій із розрідженими матрицями великої розмірності в сучасних 

обчислювальних системах.  

Мета роботи: розробити бібліотеку для роботи з розрідженими матрицями, 

орієнтовану на потреби лінійної алгебри, машинного навчання та суміжних 

галузей.  

Методи дослідження: 

 теоретичний аналіз: вивчення алгоритмів та структур даних для ефек-

тивного зберігання та обробки розріджених матриць (CSR, CSC, COO, 

LL); 

 емпіричний аналіз: тестування продуктивності бібліотеки в різних 

умовах, включаючи паралельні обчислення та роботу з великими да-

ними; 

 експериментальні методи: створення прототипів бібліотеки, тесту-

вання її функціональності та продуктивності на реальних задачах; 

 інструментальні засоби: використання Python (бібліотеки NumPy, 

SciPy, Dask) для побудови бібліотеки, а також профілювання обчислю-

вальної ефективності. 



 

У ході роботи створено бібліотеку для роботи з розрідженими матрицями, 

яка підтримує декілька форматів зберігання (CSR, CSC, COO) та операцій (дода-

вання, множення, транспонування). Проведено оптимізацію операцій для вели-

ких обсягів даних за допомогою паралельних обчислень через Dask. Бібліотека 

показала високу ефективність у зберіганні даних і швидкості обчислень порів-

няно зі стандартними підходами. 

Розроблена бібліотека може бути інтегрована у прикладні наукові, інжене-

рні та навчальні програми, які працюють із великими розрідженими матрицями, 

а також у задачі машинного навчання та аналізу графів. 

Рекомендації щодо використання результатів роботи: 

 для оптимізації зберігання великих розріджених матриць у базах даних; 

 для швидкого виконання операцій із великими матрицями в задачах оп-

тимізації та моделювання; 

 у рамках навчальних програм для ознайомлення студентів із сучасними 

методами обробки даних. 

Сфера застосування: 

 аналіз великих даних та машинне навчання; 

 розв’язання задач математичного моделювання; 

 оптимізація логістичних та транспортних систем; 

 аналіз графів у соціальних мережах та комп’ютерних мережах. 

Розробка бібліотеки дозволяє значно скоротити використання пам’яті та 

підвищити швидкість обчислень у задачах, пов’язаних із розрідженими даними, 

що робить її незамінним інструментом у сучасних умовах роботи з великими об-

сягами даних. 

Розроблена бібліотека продемонструвала високу ефективність і має потен-

ціал для подальшого розвитку. Її використання значно спрощує роботу з розрі-

дженими матрицями та забезпечує оптимізацію обчислень. 



 

Пропозиції щодо розвитку дослідження та доцільності його продов-

ження: 

 додати підтримку обчислень на GPU для подальшого підвищення про-

дуктивності; 

 розширити функціонал бібліотеки, включивши підтримку роботи з тен-

зорами; 

 інтегрувати бібліотеку з популярними платформами машинного нав-

чання (TensorFlow, PyTorch); 

 провести додаткові дослідження щодо адаптації бібліотеки для викори-

стання в розподілених системах, таких як Apache Spark. 

 



 

SUMMARY 

 

 

Master’s Qualification Thesis: "Development of a Software Library for Large-

Scale Sparse Matrices": 65 pages, 15 figures, 2 tables, 11 references, 3 supplements. 

LIBRARIES, COMPONENTS, TESTING MODULE, OPTIMIZATION, PER-

FORMANCE, PROTOTYPE, SPARSE MATRICES. 

Research Object – methods and algorithms for processing large-scale sparse 

matrices. 

Research Subject – optimization of storage, processing, and mathematical 

operations with large-scale sparse matrices in modern computational systems. 

Research Goal – to develop a library for working with sparse matrices focused 

on the needs of linear algebra, machine learning, and related fields. 

Research Methods: 

 theoretical analysis: Study of algorithms and data structures for efficient 

storage and processing of sparse matrices (CSR, CSC, COO, LL); 

 empirical analysis: Testing the library’s performance under various condi-

tions, including parallel computations and large data workloads; 

 experimental methods: Development of library prototypes, functionality 

testing, and performance evaluation on real-world tasks; 

 tool-based approach: Utilization of Python (NumPy, SciPy, Dask libraries) 

for building the library and profiling computational efficiency. 

Summary of Results – a library for working with sparse matrices was developed, 

supporting multiple storage formats (CSR, CSC, COO) and operations (addition, mul-

tiplication, transposition). The operations were optimized for large datasets using par-

allel computation through Dask. The library demonstrated high efficiency in both data 

storage and computation speed compared to standard approaches. 



 

Implementation – the developed library can be integrated into scientific, 

engineering, and educational applications that handle large sparse matrices, as well as 

in machine learning and graph analysis tasks. 

Recommendations for Usage: 

 optimizing the storage of large sparse matrices in databases; 

 accelerating operations with large matrices in optimization and modeling 

tasks; 

 introducing the library in educational programs to familiarize students with 

modern data processing methods. 

Applications: 

 big data analysis and machine learning; 

 solving mathematical modeling problems; 

 optimizing logistics and transport systems; 

 graph analysis in social networks and computer networks. 

Significance – the library significantly reduces memory usage and increases 

computation speed for tasks involving sparse data, making it an essential tool in modern 

large-scale data processing. 

Conclusion – The developed library demonstrated high efficiency and potential 

for further development. Its use simplifies working with sparse matrices and ensures 

computational optimization. 

Proposals for Future Research and Development: 

 add GPU computation support to further enhance performance; 

 extend the library’s functionality to include tensor operations; 

 integrate the library with popular machine learning platforms (TensorFlow, 

PyTorch); 

 conduct additional research to adapt the library for use in distributed systems 

like Apache Spark. 
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ВСТУП 

 

 

В сучасному світі великі дані та складні обчислювальні процеси є 

невід’ємною частиною розвитку науки, техніки та індустрії. Одним із важливих 

аспектів обробки таких даних є робота з великими матрицями, особливо 

розрідженими. Розріджені матриці – це такі матриці, більшість елементів яких є 

нульовими. Вони широко використовуються в різних прикладних задачах, 

включаючи машинне навчання, обробку зображень, комп’ютерну графіку, 

симуляції фізичних систем, фінансові моделі та інші області, де великі обсяги 

даних є нормою. 

Проблема роботи з розрідженими матрицями полягає в тому, що традиційні 

підходи до обробки повних (щільних) матриць не є ефективними для таких 

матриць. Використання традиційних структур даних призводить до зайвих 

обчислень і великих витрат пам’яті. Для підвищення ефективності необхідно 

розробляти спеціальні алгоритми та структури даних, які враховують 

особливості розріджених матриць. 

На сьогоднішній день існують різні підходи та інструменти для роботи з 

розрідженими матрицями, включаючи бібліотеки для популярних мов 

програмування, таких як C++, Fortran, Java та Python. Однак Python виділяється 

серед інших завдяки своїй простоті, багатству бібліотек для наукових обчислень 

і підтримці широкого спектра задач. Python став стандартом у наукових 

дослідженнях завдяки таким бібліотекам, як NumPy, SciPy, PySparse та іншим. 

Проте, навіть у Python залишається багато можливостей для вдосконалення 

існуючих інструментів та розробки нових підходів, орієнтованих на конкретні 

прикладні задачі. 

Метою даної магістерської роботи є розробка бібліотеки для ефективної 

роботи з розрідженими матрицями великої розмірності на мові програмування 
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Python. Це передбачає аналіз і розробку алгоритмів та структур даних, які 

оптимально використовують пам’ять та обчислювальні ресурси, забезпечуючи 

високу продуктивність навіть для великих матриць. 

Для досягнення цієї мети передбачається вирішення таких основних 

завдань: 

 аналіз існуючих підходів та бібліотек для роботи з розрідженими 

матрицями в Python, огляд та аналіз наявних рішень, таких як SciPy, 

Dask та PySparse, щоб виявити їхні переваги та недоліки; 

 вивчення алгоритмів обробки розріджених матриць, включаючи методи 

розкладу матриць, множення матриць, вирішення лінійних систем 

рівнянь, адаптовані до роботи з розрідженими матрицями; 

 порівняння відповідних структур даних для представлення розріджених 

матриць: CSR (Compressed Sparse Row), CSC (Compressed Sparse 

Column), COO (Coordinate List) та вибрати найбільш оптимальні для 

запропонованої бібліотеки; 

 розробка програмної бібліотеки на Python, проектування архітектури 

бібліотеки, реалізацію основних алгоритмів і функцій. Створення 

зручного та ефективного API; 

 тестування бібліотеки на різних наборах даних, оцінка її швидкодії, 

споживання пам’яті, та порівняння з існуючими рішеннями; 

 підготовка інструкцій з використання бібліотеки. 

Об’єкт і предмет дослідження 

 об’єкт дослідження: методи та алгоритми обробки розріджених 

матриць великої розмірності; 

 предмет дослідження: програмна бібліотека для роботи з розрідженими 

матрицями великої розмірності на мові Python. 

Під час виконання даної роботи будуть застосовані такі методи 

дослідження: 
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 теоретичний аналіз: вивчення існуючих алгоритмів, структур даних та 

бібліотек для роботи з розрідженими матрицями; 

 програмна реалізація: розробка бібліотеки для Python із використанням 

сучасних методів програмування та оптимізації; 

 експериментальний метод: тестування бібліотеки на різних наборах 

даних і оцінка її продуктивності у порівнянні з іншими популярними 

бібліотеками; 

 метод порівняльного аналізу: порівняння ефективності розробленої 

бібліотеки з існуючими рішеннями на основі ключових показників 

(швидкодія, споживання пам’яті, масштабованість). 
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1 ТЕОРЕТИЧНІ АСПЕКТИ РОБОТИ З РОЗРІДЖЕНИМИ 

МАТРИЦЯМИ 

 

 

1.1 Основні поняття та визначення 

 

Розріджені матриці – це матриці, в яких більшість елементів є нульовими. 

Такі матриці часто використовуються у задачах із великою кількістю невідомих 

або параметрів, але з мінімальною кількістю взаємозв’язків між ними. Зберігання 

і обробка цих матриць у вигляді звичайних двовимірних масивів неефективне, 

оскільки велика кількість пам’яті витрачається на зберігання нульових елементів. 

Визначення розрідженої матриці: 

Матриця 𝛢𝜖𝑅m x n називається розрідженою, якщо відношення кількості 

ненульових елементів до загальної кількості елементів значно менше одиниці. 

Величина цієї щільності матриці зазвичай позначається як 

 

 𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦ሺ𝐴ሻ ൌ
௠௡௭ሺ஺ሻ

௠௫௡
,     (1.1) 

 

де mnz(A)— кількість ненульових елементів. 

Приклад розрідженої матриці: 

 

𝐴 ൌ ൮

0004
0000
0500
7000

൲,     (1.2) 

 

матриця 𝐴 має лише 3 ненульових елементи із 16 можливих, тому вона є 

розрідженою. 
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1.2 Огляд сучасних алгоритмів для обробки розріджених матриць 

 

Множення матриць. 

Для розріджених матриць звичайні алгоритми множення мають 

надлишкові операції з нульовими елементами, що знижує ефективність. 

Оптимізовані алгоритми враховують лише ненульові елементи і працюють зі 

стиснутими формами представлення матриць. 

Методи розкладу матриць: 

 LU-розклад: Використовується для розв’язання систем лінійних 

рівнянь. Для розріджених матриць важливо обмежити заповнення (fill-

in) – це ситуація, коли під час розкладу з’являються нові ненульові 

елементи; 

 Cholesky-розклад: Спеціалізований для симетричних позитивно 

визначених матриць; 

 QR-розклад: Використовується для ортогоналізації матриць і 

вирішення лінійних систем з мінімальною нормою. 

Методи ітераційного вирішення систем лінійних рівнянь: 

 метод зворотного розкидання (Backward substitution): 

Використовується в комбінації з LU-розкладом; 

 метод з найменшими квадратами: Підходить для обробки розріджених 

даних у великих системах рівнянь. 

 

 

1.3 Структури даних для представлення розріджених матриць 

 

Для ефективного зберігання та обробки розріджених матриць 

використовуються спеціалізовані структури даних, які зберігають лише 

ненульові елементи. 
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CSR (Compressed Sparse Row) – це формат зберігання розріджених 

матриць, що дозволяє ефективно працювати з великими матрицями, у яких 

переважна більшість елементів дорівнює нулю. Цей формат дозволяє економити 

пам’ять та оптимізувати обчислення, зберігаючи лише ненульові елементи 

матриці та інформацію про їхнє розташування. 

Структура CSR. 

CSR-формат використовує три масиви для представлення матриці: 

 масив значень 𝑑𝑎𝑡𝑎ሾ ሿ зберігає ненульові елементи; 

 масив індексів 𝑐𝑜𝑙௜௡ௗ௜௖௘௦ሾ ሿ вказує на стовпці, в яких знаходяться ці 

елементи; 

 масив меж рядків 𝑟𝑜𝑤௣௧௥ሾ ሿ вказує на початковий індекс кожного 

рядка в масиві значень. 

Візуалізація CSR. 

Розглянемо приклад розрідженої матриці: 

 

𝐴 ൌ ൭
1000
0203
4000

൱,     (1.3) 

 

CSR-представлення: 

 data: [1, 2, 3, 4] (ненульові елементи за рядками); 

 indices: [0, 1, 3, 0] (індекси стовпців відповідних елементів у data); 

 indptr: [0, 1, 3, 4] (початкові позиції кожного рядка в data); 

Пояснення масивів: 

 у першому рядку (0-й) є лише один ненульовий елемент 1, він 

знаходиться в стовпці 0; 

 у другому рядку (1-й) є два ненульових елементи: 2 у стовпці 1 і 3 у 

стовпці 3; 
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 у третьому рядку (2-й) є лише один ненульовий елемент 4, він 

знаходиться в стовпці 0; 

Масив indptr допомагає визначити, які елементи з data належать до кожного 

рядка: 

 для 0-го рядка: елементи data[0:1] → [1]; 

 для 1-го рядка: елементи data[1:3] → [2, 3]; 

 для 2-го рядка: елементи data[3:4] → [4]. 

Алгоритми на основі CSR 

Множення матриці на вектор 

Множення розрідженої матриці в форматі CSR на вектор виконується 

швидше, оскільки обчислення проводяться лише для ненульових елементів. 

Для кожного рядка: 

 перебираються елементи в масиві data, використовуючи межі, вказані у 

indptr; 

 кожен елемент множиться на відповідний елемент вектора, визначений 

через indices. 

Транспонування. 

Транспонування матриці у форматі CSR перетворює її у формат CSC 

(Compressed Sparse Column). Це виконується шляхом сортування даних за 

стовпцями замість рядків. 

Сума/різниця матриць 

Додавання та віднімання матриць у CSR-форматі виконується шляхом 

порівняння їхніх indices в кожному рядку, що зменшує кількість обчислень. 

Переваги CSR 

а) економія пам’яті: 

 зберігаються тільки ненульові елементи, індекси стовпців і позиції 

рядків; 
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 для великих розріджених матриць це суттєво знижує витрати 

пам’яті порівняно зі стандартними масивами; 

б) ефективність обчислень: 

 доступ до ненульових елементів здійснюється за O(1), а всі 

обчислення виконуються лише для них; 

 підтримуються швидкі алгоритми для множення матриці на вектор, 

транспонування та інших операцій; 

в) універсальність: 

 формат підтримується багатьма бібліотеками для обчислень, 

включаючи SciPy, TensorFlow, PyTorch. 

Недоліки CSR 

а) незручність для модифікації: 

 додавання або видалення елементів складне, оскільки потребує 

зміни структури data, indices та indptr; 

б) орієнтованість на рядки: 

 формат оптимізований для операцій над рядками, але менш 

ефективний для операцій над стовпцями (наприклад, пошук 

ненульових елементів у стовпці). 

CSR структура. 

CSC (Compressed Sparse Column) – це формат зберігання розріджених 

матриць, оптимізований для роботи зі стовпцями. На відміну від CSR (який 

орієнтований на рядки), CSC забезпечує швидкий доступ до ненульових 

елементів за стовпцями, що робить його ефективним для задач, де потрібна часта 

обробка стовпців, таких як розв’язання лінійних систем рівнянь чи 

транспонування. 

CSC представляє матрицю за допомогою трьох масивів, аналогічно до CSR, 

але з орієнтацією на стовпці: 
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 data – масив, який містить усі ненульові елементи матриці в порядку їх 

розташування за стовпцями; 

 indices – масив, який містить індекси рядків для кожного ненульового 

елемента в масиві data; 

 indptr (index pointer) – масив, який вказує на позиції початку кожного 

стовпця в масиві data. 

Розглянемо приклад розрідженої матриці: 

 

𝐴 ൌ ൭
1005
0200
3046

൱.     (1.4) 

 

 data: [1, 3, 2, 4, 5, 6] (ненульові елементи, зібрані за стовпцями); 

 indices: [0, 2, 1, 2, 0, 2] (індекси рядків ненульових елементів); 

 indptr: [0, 2, 3, 4, 6] (початкові позиції кожного стовпця в масиві data). 

Пояснення масивів: 

 у 0-му стовпці: є два ненульові елементи 1 (рядок 0) і 3 (рядок 2); 

 у 1-му стовпці: є один ненульовий елемент 2 (рядок 1); 

 у 2-му стовпці: є один ненульовий елемент 4 (рядок 2); 

 у 3-му стовпці: є два ненульові елементи 5 (рядок 0) і 6 (рядок 2). 

Масив indptr визначає межі стовпців: 

 для 0-го стовпця: елементи data[0:2] → [1, 3]; 

 для 1-го стовпця: елементи data[2:3] → [2]; 

 для 2-го стовпця: елементи data[3:4] → [4]; 

 для 3-го стовпця: елементи data[4:6] → [5, 6]. 

Алгоритми на основі CSC. 

Множення матриці на вектор 
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При множенні матриці в CSC-форматі на вектор обчислення відбуваються 

за стовпцями: 

 для кожного стовпця; 

 беруться ненульові елементи з data; 

 індекси рядків для цих елементів визначаються через indices; 

 множення виконується тільки для ненульових елементів. 

Транспонування. 

Транспонування матриці в CSC-форматі перетворює її у формат CSR, 

оскільки після транспонування рядки стають стовпцями і навпаки. 

Розв’язання лінійних систем. 

CSC-формат є ефективним для алгоритмів розв’язання лінійних систем 

рівнянь, таких як: 

 LU-розклад; 

 прямі методи, які працюють з ненульовими елементами стовпців. 

Сума/різниця матриць. 

Як і у форматі CSR, додавання або віднімання матриць у CSC-форматі 

здійснюється шляхом порівняння індексів елементів кожного стовпця. 

Переваги CSC: 

а) ефективна робота зі стовпцями: 

 швидкий доступ до ненульових елементів у стовпці; 

 ефективність при операціях, що вимагають обробки стовпців, таких 

як транспонування чи розв’язання систем рівнянь; 

б) економія пам’яті: 

 зберігаються лише ненульові елементи та їхні координати, що 

значно знижує обсяг пам’яті для великих матриць; 

в) сумісність із алгоритмами: 
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 багато алгоритмів для обробки розріджених матриць працюють 

безпосередньо у CSC-форматі. 

Недоліки CSC 

а) незручність для обробки рядків: 

 формат не оптимізований для операцій над рядками, таких як 

додавання рядків чи пошук ненульових елементів у рядку; 

б) складність динамічних модифікацій: 

 додавання чи видалення елементів вимагає перебудови всіх трьох 

масивів (data, indices, indptr). 

COO (Coordinate List). 

COO (Coordinate List) – це один із найбільш простих і зрозумілих форматів 

зберігання розріджених матриць. В основі формату лежить ідея зберігання 

координат (індексів рядків і стовпців) для кожного ненульового елемента разом 

з самим значенням цього елемента. Цей формат є універсальним і часто 

використовується для завантаження матриць з файлів або при виконанні 

операцій, де потрібен доступ до ненульових елементів матриці. 

COO представляє матрицю за допомогою трьох масивів: 

а) row – масив, який містить індекси рядків для кожного ненульового 

елемента матриці; 

б) col – масив, який містить індекси стовпців для кожного ненульового 

елемента; 

в) data – масив, що містить значення (елементи) матриці, відповідні 

координатам з масивів row і col. 

Таким чином, кожен елемент зберігається за трійкою значень: (рядок, 

стовпець, значення). 

Розглянемо приклад матриці: 
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𝐴 ൌ ൭
1005
0200
3046

൱,     (1.5) 

 

COO-представлення: 

 row: [0, 2, 1, 2, 0, 2] (індекси рядків для кожного ненульового елемента); 

 col: [0, 0, 1, 2, 3, 3] (індекси стовпців для кожного ненульового 

елемента); 

 data: [1, 3, 2, 4, 5, 6] (значення елементів матриці). 

Пояснення: 

 елемент 1 знаходиться в рядку 0 і стовпці 0; 

 елемент 3 знаходиться в рядку 2 і стовпці 0; 

 елемент 2 знаходиться в рядку 1 і стовпці 1; 

 елемент 4 знаходиться в рядку 2 і стовпці 2; 

 елемент 5 знаходиться в рядку 0 і стовпці 3; 

 елемент 6 знаходиться в рядку 2 і стовпці 3. 

Масиви row, col і data разом дозволяють однозначно визначити всі 

ненульові елементи матриці. 

Алгоритми на основі COO 

Множення матриці на вектор: 

Множення матриці в COO-форматі на вектор виконується шляхом ітерації 

по кожному ненульовому елементу матриці: 

 для кожного ненульового елемента з масивів row, col і data 

обчислюється добуток значення елемента на відповідний елемент 

вектора. 

Транспонування 
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Транспонування матриці в COO-форматі є дуже простим: потрібно просто 

поміняти місцями індекси рядків і стовпців у масивах row і col. Це дозволяє 

отримати транспоновану матрицю. 

3. Розв’язання лінійних систем 

COO-формат використовується для розв’язання лінійних систем, де 

необхідно працювати з розрідженими матрицями. Наприклад, у методах типу 

Conjugate Gradient (метод кон’югованих градієнтів) для великих розріджених 

систем. 

Додавання та віднімання матриць 

Додавання та віднімання матриць в COO-форматі здійснюється через 

порівняння індексів елементів. Якщо елементи з однаковими індексами, їх 

значення додаються або віднімаються. 

Переваги COO 

Простота та зрозумілість: 

 формат дуже простий у реалізації та використанні. Всі ненульові 

елементи зберігаються в одному порядку; 

 легко зрозуміти і застосувати на практиці. 

Гнучкість: 

 підходить для представлення матриць будь-якої форми: прямокутних, 

квадратних тощо; 

 легко змінювати структуру матриці (додавати елементи, змінювати 

значення). 

Підходить для розріджених матриць з малою кількістю ненульових 

елементів: 

 якщо матриця має небагато ненульових елементів, COO є ефективним і 

зручним форматом. 

Ідеальний для імпорту та експорту: 
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 COO зручний для зберігання матриць у вигляді списків трійок (рядок, 

стовпець, значення), що ідеально підходить для роботи з файлами 

(наприклад, у форматах CSV або JSON). 

Недоліки COO 

Неефективний для доступу до елементів по рядках або стовпцях: 

 у порівнянні з іншими форматами, такими як CSR або CSC, COO не є 

ефективним для швидкого доступу до елементів по рядках чи стовпцях; 

 потрібно проходити по всіх ненульових елементах, щоб отримати 

конкретний елемент. 

Не оптимізовано для операцій на матрицях великої розмірності: 

 для матриць з великою кількістю ненульових елементів, COO може 

бути менш ефективним у порівнянні з іншими форматами, такими як 

CSR чи CSC. 

Витрати на пам’ять: 

 для дуже великих матриць з великою кількістю ненульових елементів 

може бути менш ефективним у плані пам’яті в порівнянні з більш 

спеціалізованими форматами, такими як CSR та CSC. 

DOK (Dictionary of Keys) 

DOK (Dictionary of Keys) – це формат зберігання розріджених матриць, 

який використовує словник для збереження ненульових елементів. У цьому 

форматі кожен ненульовий елемент матриці представлений парою ключ–

значення, де ключ – це кортеж (рядок, стовпець), а значення – це сам елемент 

матриці. 

Цей формат забезпечує зручність для динамічної роботи з розрідженими 

матрицями, оскільки дозволяє швидко додавати або змінювати елементи. Однак 

він менш ефективний для великих матриць у порівнянні з іншими форматами, 

такими як CSR, CSC або COO. 

Як працює формат DOK? 
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Матриця у форматі DOK зберігається у вигляді словника Python, де: 

 ключ – це кортеж (i,j)(i, j)(i,j), що відповідає індексам рядка (iii) і 

стовпця (jjj) ненульового елемента. Значення – значення матриці для 

даних індексів; 

 значення – це сам ненульовий елемент матриці. 

Операції у форматі DOK: 

 додавання або оновлення елементів; 

 доступ до елементів; 

 видалення елементів; 

 перетворення в інші формати (DOK зазвичай використовується як 

проміжний формат для створення або редагування матриці, а після 

завершення редагувань матриця перетворюється у більш ефективний 

формат, наприклад, CSR). 

Переваги DOK: 

а) легкість редагування: 

 формат дозволяє швидко додавати, видаляти або змінювати 

елементи; 

б) гнучкість: 

 підходить для завантаження даних із файлів або створення матриць 

"на льоту"; 

в) простота використання: 

 DOK використовує стандартні операції Python для роботи зі 

словниками, що робить його інтуїтивно зрозумілим; 

г) відсутність впорядкованості: 

 елементи не повинні бути впорядковані за рядками чи стовпцями, 

що спрощує роботу з матрицею. 

Недоліки DOK 

а) не оптимальність для обчислень: 
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 масові обчислення, такі як множення матриць, виконуються 

повільніше порівняно з іншими форматами; 

б) витрати пам’яті: 

 через використання словника формат DOK менш ефективний у 

плані пам’яті, ніж CSR чи CSC; 

в) обмеження масштабованості: 

 DOK не підходить для великих матриць із мільйонами ненульових 

елементів, оскільки доступ до словника стає повільним. 

LIL (List of Lists) 

LIL (List of Lists) – це формат зберігання розріджених матриць, який 

використовує списки для представлення ненульових елементів кожного рядка. У 

цьому форматі кожен рядок матриці зберігається як окремий список, що містить 

індекси стовпців і відповідні значення ненульових елементів. 

Цей формат ідеально підходить для створення або редагування матриць, 

оскільки легко додає або видаляє ненульові елементи. Проте LIL менш 

ефективний для великих обчислень у порівнянні з форматами CSR або CSC. 

Матриця у форматі LIL зберігається у вигляді двох списків: 

а) rows – список, де кожен елемент є підсписком індексів стовпців для 

ненульових елементів у відповідному рядку; 

б) data – список, де кожен елемент є підсписком значень ненульових 

елементів у відповідному рядку. 

Розглянемо матрицю: 

 

𝐴 ൌ ൭
1005
0200
3046

൱.     (1.6) 

 

LIL-представлення: 
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 rows: [[0, 3], [1], [0, 2, 3]] (списки індексів ненульових елементів у 

кожному рядку); 

 data: [[1, 5], [2], [3, 4, 6]] (списки значень ненульових елементів у 

відповідних рядках). 

Пояснення: 

У рядку 0 є два ненульових елементи: 

 значення 1 у стовпці 0, значення 5 у стовпці 3. 

У рядку 1 є один ненульовий елемент: 

 значення 2 у стовпці 1. 

У рядку 2 є три ненульових елементи: 

 значення 3 у стовпці 0, значення 4 у стовпці 2, значення 6 у стовпці 3. 

Операції у форматі LIL 

Додавання або видалення елементів 

LIL дозволяє легко додавати або видаляти елементи, оскільки кожен рядок 

представлений як список. 

Доступ до елементів 

Доступ до ненульових елементів виконується через списки rows і data. 

Перетворення в інші формати 

LIL зазвичай використовується для створення або редагування матриці, а 

потім перетворюється у більш ефективні формати, такі як CSR або CSC 

Переваги LIL 

а) легкість редагування: 

 елементи можна легко додавати або видаляти, оскільки кожен рядок 

представлений як окремий список; 

б) інтуїтивність: 

 формат простий для розуміння, особливо при створенні або 

візуалізації матриць; 

в) гнучкість: 
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 підходить для завантаження даних із файлів і початкового 

редагування матриці; 

Недоліки LIL: 

а) повільне виконання обчислень: 

 масові операції, такі як множення матриць або векторів, не 

оптимізовані; 

б) витрати пам’яті: 

 використання списків для кожного рядка може призводити до 

більших витрат пам’яті порівняно з CSR або CSC; 

в) неефективність для доступу до елементів: 

 для отримання конкретного елемента потрібно виконувати пошук у 

списках, що уповільнює доступ. 

Порівняльний аналіз методів розріджених матриць представлено в табл. 1. 

 

Таблиця 1 – Порівняльна таблиця методів розріджених матриць 

Характеристика CSR/CSC COO DOK 

Орієнтованість 
Упорядковане за 
рядками (CSR) чи 
стовпцями (CSC) 

Упорядковане за 
рядками/стовпцям

и 

Словникове 
представлення 

Додавання 
елементів 

Повільне Повільне Дуже швидке 

Доступ до 
елементів 

Швидкий у 
рядках/стовпцях 

Повільний 
Швидкий для 
окремих 
елементів 

Ефективність 
пам’яті 

Висока Середня Низька 

Швидкодія 
Найшвидша для 
великих матриць 

Швидше, ніж DOK 
Повільна для 
обчислень 
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1.4 Аналіз продуктивності алгоритмів 

 

Продуктивність роботи з розрідженими матрицями залежить від обраної 

структури даних та специфіки алгоритму. Основні фактори, що впливають на 

продуктивність: 

 щільність матриці: Чим менша кількість ненульових елементів, тим 

ефективніше використовуються розріджені структури даних; 

 тип обраної операції: Наприклад, для операцій над рядками 

ефективніша CSR-структура, тоді як для операцій над стовпцями – CSC. 

Приклад роботи з CSR-матрицею: 

Якщо розглянути розріджену матрицю A у форматі CSR, наприклад: 

 

𝐴 ൌ ൭
0200
5001
0003

൱,     (1.7) 

 

у форматі CSR: 

 масив значень 𝑑𝑎𝑡𝑎ሾ2,5,1,3ሿ; 

 масив індексів стовпців 𝑐𝑜𝑙௜௡ௗ௜௖௘௦ሾ1,0,3,3ሿ; 

 масив меж рядків 𝑟𝑜𝑤௣௧௥ሾ0,1,3,4ሿ. 

Такий підхід суттєво знижує обсяг пам’яті, що використовується для 

зберігання матриці, та дозволяє ефективніше виконувати обчислювальні 

операції. 
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1.5 Огляд існуючих бібліотек у Python для роботи з розрідженими 

матрицями 

 

Python широко використовується для наукових обчислень та аналізу 

великих даних завдяки багатій екосистемі бібліотек. Серед бібліотек, що 

підтримують роботу з розрідженими матрицями, особливу увагу слід звернути на 

SciPy, PySparse, і Dask. Кожна з цих бібліотек має свої особливості і підходи до 

обробки розріджених матриць, а також надає різні структури даних та алгоритми 

для ефективного управління та обчислень з великими розрідженими матрицями. 

SciPy 

SciPy – одна з найпоширеніших бібліотек Python для наукових та 

інженерних обчислень. Вона містить модуль `scipy.sparse`, який надає різні 

структури даних для зберігання та обробки розріджених матриць. SciPy 

підтримує кілька форматів розріджених матриць, включаючи CSR (Compressed 

Sparse Row), CSC (Compressed Sparse Column), LIL (List of Lists), DOK (Dictionary 

of Keys)та інші. 

Переваги SciPy: 

 широка підтримка форматів: SciPy дозволяє зберігати розріджені 

матриці в кількох різних форматах, кожен з яких оптимізований для 

певних операцій (CSR для швидкого множення матриць, COO для 

створення матриць та LIL для інкрементального додавання елементів); 

 оптимізовані операції: Підтримка ефективного виконання основних 

лінійних операцій, таких як множення матриць, вирішення систем 

лінійних рівнянь, транспонування та інші базові операції для 

розріджених матриць; 

 інтеграція з NumPy: SciPy легко взаємодіє з іншими науковими 

бібліотеками, такими як NumPy, що спрощує роботу з даними і дозволяє 

використовувати широкий спектр доступних обчислювальних методів. 
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Недоліки SciPy: 

 масштабованість: SciPy не призначена для роботи з великими даними, 

розмір яких перевищує оперативну пам’ять (RAM). Це обмежує її 

застосування в дуже великих проектах. 

Приклад коду з SciPy див. Додаток А. 

PySparse 

PySparse – це більш спеціалізована бібліотека для роботи з розрідженими 

матрицями, яка надає декілька ефективних структур для зберігання і обробки 

розріджених матриць. Вона розроблена для високопродуктивних обчислень і 

підтримує лише основні операції, що робить її ефективною для великих і 

складних задач, таких як розв’язання систем лінійних рівнянь. 

Переваги PySparse: 

 висока продуктивність: PySparse орієнтована на забезпечення високої 

швидкодії для складних обчислень з розрідженими матрицями; 

 підтримка алгоритмів для вирішення систем лінійних рівнянь: PySparse 

надає ефективні ітераційні методи для вирішення систем лінійних 

рівнянь, таких як метод сопряжених градієнтів. 

Недоліки PySparse: 

 обмежений функціонал: PySparse надає менше функцій у порівнянні з 

SciPy. Вона більш вузькоспеціалізована на вирішенні систем лінійних 

рівнянь і не підтримує багатьох інших операцій, таких як спектральні 

розклади або обробка великих даних; 

 низька популярність: PySparse не так популярна, як SciPy, тому може 

мати меншу кількість користувацької документації та підтримки. 

Приклад коду з PySparse див. Додаток Б. 

Dask 

Dask – це бібліотека для обробки великих наборів даних, яка дозволяє 

працювати з обчисленнями, що не вміщаються в оперативну пам’ять. Вона 
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використовує паралельні та розподілені обчислення і має інструменти для роботи 

з великими розрідженими матрицями. 

Переваги Dask: 

 масштабованість: Dask дозволяє працювати з розрідженими матрицями, 

які можуть не вміщатися в оперативну пам’ять, використовуючи 

обчислення "на вимогу" (lazy evaluation) і розподілені обчислення; 

 інтеграція з SciPy і NumPy: Dask легко інтегрується з іншими 

науковими бібліотеками Python, такими як SciPy і NumPy, дозволяючи 

масштабувати існуючі алгоритми для великих даних; 

 паралельні обчислення: Dask дозволяє розподіляти обчислення між 

кількома ядрами або навіть між кількома машинами, що значно 

збільшує продуктивність на великих наборах даних. 

Недоліки Dask: 

 складність у налаштуванні: Робота з розподіленими обчисленнями 

може вимагати додаткових зусиль для налаштування і оптимізації; 

 відносно новий інструмент: У порівнянні з SciPy, Dask є відносно 

новою бібліотекою, тому може мати менше стабільних функцій для 

роботи з розрідженими матрицями. 

Приклад коду з Dask див. Додаток В. Порівняльний аналіз представлено в 

табл. 2. 

 

Таблиця 2 – Порівняльний аналіз бібліотек 

Бібліотека Основні особливості Переваги Недоліки 

SciPy 
Модуль scipy.sparse для 
роботи з розрідженими 
матрицями 

Широка підтримка 
форматів, ефективні 
алгоритми 

Не підходить для 
великих даних 

PySparse 
Вузькоспеціалізована 
бібліотека для вирішення 
лінійних рівнянь 

Висока 
продуктивність для 
систем рівнянь 

Обмежений функціонал 

Dask 
Паралельні обчислення 
та обробка великих даних 

Масштабованість, 
підтримка великих 
наборів даних 

Складність 
налаштування, потребує 
додаткових ресурсів 
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1.6 Огляд існуючої бібліотеки на C++ для роботи з розрідженими 

матрицями  

 

Eigen – це потужна, високопродуктивна, загальноцільова бібліотека для 

роботи з лінійною алгеброю в мові програмування C++ (див. рисунок 1.1). Вона 

широко використовується в наукових дослідженнях, машинному навчанні, 

комп’ютерному моделюванні та чисельних обчисленнях. Eigen забезпечує 

простий у використанні інтерфейс і підтримує широкий спектр алгоритмів 

лінійної алгебри (див. рисунок 1.2). 

Ключові характеристики Eigen: 

а) матричні та векторні операції: 

 підтримка різних типів матриць: щільні (Dense), розріджені (Sparse), 

блочні матриці; 

 основні операції: додавання, множення, транспонування, інверсія, 

обчислення визначників; 

б) розріджені матриці: 

 підтримка розріджених форматів з оптимізацією для великих даних; 

 використання форматів зберігання: Compressed Sparse Row (CSR) і 

Compressed Sparse Column (CSC); 

 алгоритми для роботи з розрідженими матрицями, включаючи 

розв’язання лінійних систем; 

в) висока продуктивність: 

 оптимізація під SIMD (Single Instruction, Multiple Data) для сучасних 

процесорів; 

 можливість інтеграції з бібліотеками, такими як Intel MKL та BLAS, 

для ще більшої швидкості; 

 підтримка багатопотоковості через OpenMP; 

г) гнучкість та легкість у використанні: 
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 широкий набір шаблонів для роботи з матрицями та векторами; 

 автоматичне керування пам’яттю без потреби в ручному звільненні 

ресурсів; 

 можливість розширення для користувацьких типів даних; 

д) чисельні алгоритми: 

 розв’язання лінійних систем (LU, QR, Cholesky, Jacobi); 

 еigenvalues (власні числа) та Singular Value Decomposition (SVD); 

 підтримка ітераційних методів, таких як метод Кон’югованих 

градієнтів (CG); 

е) платформи та сумісність: 

 підтримка Windows, macOS, Linux; 

 без зовнішніх залежностей для базового використання; 

 ліцензія MPL2, що дозволяє використання в комерційних проєктах; 

 

 

Рисунок 1.1 – Приклади використання Eigen (C++) бібліотеки. Операції з 

матрицями 
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Рисунок 1.2 – Приклади використання Eigen (C++) бібліотеки. Робота з 

розрідженими матрицями 

 

Переваги Eigen: 

а) простота використання: 

 інтуїтивний API, який дозволяє виконувати складні операції 

лінійної алгебри з мінімальною кількістю коду; 

б) продуктивність: 

 високий рівень оптимізації, що робить Eigen ефективним як для 

невеликих, так і для великих обчислень; 

в) гнучкість: 

 бібліотека підтримує користувацькі типи даних і дозволяє 

інтеграцію з іншими системами; 

г) кросплатформність: 

 працює на будь-якій платформі, яка підтримує C++; 

д) спільнота: 

 велика спільнота розробників і активна підтримка; 
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Недоліки Eigen 

а) розріджені матриці: 

 хоча бібліотека підтримує роботу з розрідженими матрицями, вона 

не настільки оптимізована для дуже великих даних, як 

спеціалізовані бібліотеки, такі як SuiteSparse; 

б) потреба в налаштуванні: 

 для досягнення максимальної продуктивності може знадобитися 

інтеграція з BLAS/MKL; 

в) обмеженість GPU-оптимізації: 

 Еigen не надає вбудованої підтримки для GPU (наприклад, CUDA). 
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2 ПРОЄКТУВАННЯ БІБЛІОТЕКИ 

 

 

2.1 Вимоги до бібліотеки 

 

Розробка бібліотеки для роботи з розрідженими матрицями спрямована на 

створення високопродуктивного, масштабованого та гнучкого інструменту для 

використання в наукових, інженерних та прикладних задачах. Нижче наведено 

детальний опис вимог до бібліотеки, розділений на обов’язкові, бажані та 

виключені аспекти. 

Обов’язкові вимоги. Ці функції є критичними для успішної реалізації 

бібліотеки та її використання в реальних умовах: 

 бібліотека повинна надавати можливість працювати з розрідженими 

матрицями у форматах Compressed Sparse Row (CSR) і Compressed 

Sparse Column (CSC); 

 основні операції з матрицями: додавання, множення та транспонування; 

 завдяки використанню багатопотоковості бібліотека повинна 

підтримувати паралельні алгоритми обробки великих розріджених 

матриць.  

Це включає: 

 паралельне додавання; 

 паралельне множення; 

 ефективне транспонування із використанням кількох потоків; 

 бібліотека повинна мати зручний програмний інтерфейс, що дозволяє 

користувачам працювати з матрицями, не заглиблюючись у деталі 

реалізації; 

 інтерфейси повинні бути інтуїтивно зрозумілими, що дозволить легко 

інтегрувати бібліотеку в більші програмні проєкти; 
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 інтерфейси для взаємодії з бібліотекою користувачами; 

 усі компоненти бібліотеки повинні бути покриті модульними тестами, 

які перевіряють їхню коректність; 

 необхідно також включити тести на стресостійкість для перевірки 

роботи бібліотеки з великими розрідженими матрицями, що дозволить 

оцінити продуктивність і стабільність. 

Бажаними вимогами до бібліотеки є: 

 алгоритми оптимізації для специфічних задач (наприклад, графові 

алгоритми, чисельні розв’язувачі); 

 утиліти для серіалізації та десеріалізації розріджених матриць. 

Такі вимоги не стоять в рамках дослідження: 

 графічний інтерфейс або операції, не пов’язані з розрідженими 

матрицями. 

Ці функції не є критичними, проте їх додавання покращить 

функціональність бібліотеки та розширить сферу її застосування: 

 алгоритми оптимізації для специфічних задач. 

Реалізація додаткових алгоритмів, таких як: 

 розв’язувачі систем лінійних рівнянь із використанням розріджених 

матриць; 

 алгоритми для аналізу графів (наприклад, пошук шляхів, центральності 

або кластеризації); 

 використання спеціалізованих оптимізацій для роботи з дуже великими 

матрицями, наприклад, розподіл матриць по блоках; 

 серіалізація та десеріалізація; 

 можливість збереження стану об’єкта для подальшого використання 

або передачі між платформами; 
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 інтеграція з іншими бібліотеками або фреймворками для роботи з 

розрідженими матрицями (наприклад, для машинного навчання чи 

наукових розрахунків). 

 

 

2.2 Архітектура рішення 

 

Виходячи з вимог можемо визначити основні принципи проектування. 

Розділення обов’язків: 

 основна логіка матриць і алгоритмів реалізується в ядрі; 

 паралельні обчислення інкапсульовані в окремих методах, що 

використовують OpenMP. 

Оптимізація пам’яті: 

 формати зберігання забезпечують зменшення накладних витрат 

пам’яті; 

 використовуються лише необхідні операції над ненульовими 

елементами. 

Конкурентність: 

 використання кількох потоків для розподілу роботи; 

 алгоритми мають підтримувати ефективну синхронізацію. 

Модульність: 

 нові формати чи алгоритми додаються без значного перероблення 

існуючого коду. 

 Щоб забезпечити виконання всіх вимог поставлених раніше бібіліотека 

повинна мати модульну структуру, що буде складатись з наступних компонентів: 

Ядро бібліотеки (Core): 

 реалізація основних форматів даних та алгоритмів; 



40 

 підтримка протоколу багатопотоковості для реалізації паралельних 

алгоритмів; 

 механізми адаптації під різні апаратні платформи; 

 інтерфейс для роботи з бібліотекою. 

Модуль тестування: 

 юніт-тести для перевірки коректності алгоритмів; 

 стрес-тести для великих матриць. 

 

 

2.3 Вибір мов програмування та технологій 

 

Після проведеного дослідження в першій частині було визначено мови 

програмування на яких буде реалізована бібліотека яка є основною ціллю 

кваліфікаційної роботи. Такими мовами стали Python та C++. Вибір  ґрунтується 

на їхніх перевагах у продуктивності, бібліотечній підтримці та простоті 

використання. 

Python – це один із найпопулярніших мов програмування для наукових 

обчислень та аналізу даних. Він володіє кількома ключовими перевагами, які 

роблять його оптимальним вибором для розробки бібліотеки для роботи з 

розрідженими матрицями. 

Python має синтаксис, який легко освоїти, що дозволяє швидко розробляти 

прототипи і створювати кінцеві рішення. Завдяки простоті коду, Python стає 

доступним для науковців, інженерів та інших фахівців, які можуть не мати 

глибокого досвіду програмування. 

Python підтримує багатий набір бібліотек для роботи з даними, обчислень і 

аналізу, що робить його ідеальним для розв’язання числових задач.  

Окрім того в мові Python наявна окрема екосистема для візуалізації та 

аналізу, що дозволяє легко інтегрувати результати обчислень в різні графічні 
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відображення, для аналізу розріджених матриць, засобами таких бібліотек як 

Matplotlib або Seaborn 

 Python працює на всіх основних операційних системах (Windows, macOS, 

Linux) та інтегрується з іншими мовами програмування (наприклад, C++, Java), 

що полегшує розширення функціональності бібліотеки, якщо це необхідно. 

 Хоча Python сам по собі є інтерпретованою мовою і може бути повільним 

для деяких операцій, його легко інтегрувати з бібліотеками для обробки великих 

даних або прискорювати виконання через інструменти на основі C/C++ 

(наприклад, pybind11, Cython).  

C++ – це одна з найпопулярніших мов програмування загального 

призначення. Вона поєднує високий рівень абстракції та можливості 

низькорівневого управління пам’яттю, що робить її ідеальною для розробки як 

високопродуктивних системних програм, так і складних бізнес-додатків. 

С++ є мултипарадигмальною мовою та підтримує різні стилі 

програмування: 

 процедурне; 

 об’єктно-орієнтовне; 

 функціональне; 

 метапрограмування. 

 Основними перевагами чому для реалізації модуля обчислення було 

обрано С++ є його висока продуктивність, що досягається компіляцією в 

машинний код та стандартна бібліотека яка надає великий набір готових структур 

даних, що значно спрощує розробку та підтримку продкуту. 

 В рамках дослідження та реалізації програмного продукту будемо 

використовувати інструмент Pybind11 для звязки ядра бібліотеки з інтерфейсом 

користувача.  

 Pybind11 – це легкий інструмент для зв’язку між Python і C++. Він дозволяє 

створювати Python-модулі на основі C++ з мінімальними зусиллями. Дана 
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бібліотека дозволяє легко викликати функції та класи С++ без значних змін у 

коді, та надає підтримку існуючих С++ бібліотек 

 OpenMP (Open Multi-Processing) – це стандарт паралельного 

програмування для багатоядерних систем, який забезпечує простий спосіб 

розпаралелювання обчислень у C++ за допомогою директив. В нашій бібліотеці 

OpenMP буде використано для прискорення обчислювальних операцій, таких як 

множення матриці на вектор (SpMV), додавання матриць та інші інтенсивні 

операції. 

 

 

2.4 Архітектура модулів 

 

Отримавши загальну архітектуру системи та визначивши технології 

можемо переходити до реалізації архітектури складовх частин (див. рисунок 2.1). 

 Модуль ядра складається з трьох ключових компонентів: 

а) абстрактний базовий клас SparseMatrix; 

б) формати зберігання: SparseMatrixCSR та SparseMatrixCSC; 

в) алгоритми для обробки розріджених матриць. 

Модуль оптимізації забезпечує підвищення продуктивності обчислень за 

допомогою паралельних алгоритмів, що використовують OpenMP (див. 

рисунок 2.2). Основна мета модуля – ефективна обробка великих розріджених 

матриць за мінімальний час. Модуль складається з двох основних компонентів: 

 OpenMPUtils – набір утиліт для роботи з OpenMP; 

 ParallelSpMV – паралельна реалізація множення розрідженої матриці на 

вектор. 
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Рисунок 2.1 – UML – діаграма структури рішення 

 

Рисунок 2.2 – UML – діаграма модуля оптимізації 

 

Інтерфейс API є ключовим мостом між реалізацією ядра бібліотеки та 

користувачами (див. рисунок 2.3). Він включає: 

 C++ API для прямого використання в додатках на C++; 

 Python Bindings для інтеграції з Python через pybind11. 

C++ API: 
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 забезпечує доступ до всіх функцій бібліотеки через зручний об’єктно-

орієнтований інтерфейс; 

 містить прості обгортки для ядра, модулів оптимізації та тестування. 

Python Bindings: 

 дозволяє викликати функції C++ бібліотеки з Python-коду; 

 забезпечує інтеграцію з популярними бібліотеками Python, такими як 

numpy. 

 

 

Рисунок 2.3 – UML – діаграма реалізації ядра бібліотеки та користувача 

 

Модуль тестування є важливим компонентом для забезпечення надійності 

бібліотеки. Він включає: 

а) модульні тести (UnitTests): Перевіряють кожен компонент окремо; 

б) тести на стресостійкість (StressTests): Перевіряють продуктивність і 

масштабованість бібліотеки при великих обсягах даних. 

 

 

2.5 Тестування в Python 

 

Тестування – це важлива частина розробки бібліотеки, яка забезпечує 

надійність та коректність її роботи. В Python існує кілька потужних інструментів 

для написання та виконання тестів: 

а) unittest: 
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 unittest – це стандартна бібліотека Python для написання тестів. Вона 

дозволяє організувати тести у вигляді класів та функцій, 

перевіряючи коректність роботи бібліотеки (див. рисунок 2.4). 

 

 

Рисунок 2.4 – UML – діаграма модуля тестування 

 

Приклад використання unittest: 

import unittest 

from scipy.sparse import csr_matrix 

class TestSparseMatrix(unittest.TestCase): 

    def test_multiplication(self): 

        A = csr_matrix([[1, 0], [0, 1]]) 

        B = csr_matrix([[2, 0], [0, 2]]) 

        C = A.dot(B) 

        self.assertTrue((C.toarray() == [[2, 0], [0, 2]]).all()) 

if __name__ == ‘__main__’: 

    unittest.main() 

б) Pytest: 



46 

 pytest – популярна стороння бібліотека для тестування, яка надає 

спрощений синтаксис та більше функцій для роботи з тестами, таких як 

параметризація тестів, тести на продуктивність та ін. 

 Приклад використання pytest: 

import pytest 

from scipy.sparse import csr_matrix 

def test_multiplication(): 

    A = csr_matrix([[1, 0], [0, 1]]) 

    B = csr_matrix([[2, 0], [0, 2]]) 

    C = A.dot(B) 

    assert (C.toarray() == [[2, 0], [0, 2]]).all() 

Стратегії тестування: 

а) модульне тестування: 

 кожна функція або метод бібліотеки повинна мати відповідний тест, 

щоб перевірити коректність її роботи; 

б) тестування продуктивності: 

 важливо тестувати швидкодію алгоритмів на великих наборах 

даних, щоб переконатися, що бібліотека ефективно працює з 

великими розрідженими матрицями; 

в) тестування на коректність з існуючими бібліотеками: 

 порівняння результатів роботи бібліотеки з результатами існуючих 

бібліотек, таких як SciPy, дозволяє переконатися, що реалізовані 

алгоритми працюють правильно. 

 Таким чином, структура бібліотеки буде гнучкою та легкою для 

розширення, а тестування допоможе підтримувати її стабільність і ефективність. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОЇ БІБЛІОТЕКИ 

 

 

3.1 Перелік інструментів для розробки 

 

Задля забезпечення ефективності і універсальністі бібліотеки, обрали 

відповідні інструменти, середовище розробки та технології: 

а) компілятор: 

 GCC або Clang: забезпечують підтримку сучасних стандартів C++ 

(C++17 або C++20) та оптимізацію продуктивності; 

 на Windows можна використовувати MSVC із Visual Studio; 

б) система побудови проекту: 

 CMake: універсальний інструмент для конфігурації та збірки 

проекту, що забезпечує кросплатформність і підтримку багатьох 

IDE; 

в) тестування: 

 Google Test (GTest): популярна бібліотека для модульного 

тестування на C++; 

 Pytest для Python Binding, щоб перевіряти інтеграцію з Python; 

г) інструменти для багатопотоковості: 

 OpenMP: стандарт для багатопотокового програмування, який 

забезпечує простий і ефективний спосіб паралелізації; 

д) система контролю версій: 

 Git: для відстеження змін у коді, співпраці та керування версіями; 

е) документація: 

 Doxygen для генерації документації з C++ коду; 

 Sphinx для генерації документації для Python Binding; 

ж) інтеграція Python і C++: 
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 Pybind11: зручний інструмент для створення інтерфейсу між C++ і 

Python; 

з) аналіз покриття тестами: 

 gcov для аналізу покриття тестами на C++; 

 pytest-cov для аналізу покриття Python Binding. 

 

 

3.2 Реалізація ядка системи 

 

Перш за все був реалізований один з основних компонентів бібліотеки -

модуль представлення даних, що  відповідає за зберігання розріджених матриць 

у різних форматах. Для кожного формату реалізовано окремий клас, що 

забезпечує підтримку відповідних операцій. Його основу складають класи для 

різних типів матриць: SparseMatrixCSR, SparseMatrixCSC, SparseMatrixCOO (див. 

рисунок 3.1). 

 

 

Рисунок 3.1 – Розділ оголошення класу SparseMatrixCSR 
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Далі реалізували модуль операцій який включає реалізацію основних 

операцій над розрідженими матрицями: множення матриць, транспонування, 

додавання та інші. Цей модуль взаємодіє з класами матриць і забезпечує швидкі 

обчислення для кожного типу структури (див. рисунок 3.2). 

 

Рисунок 3.2 – Метод додавання матриць класу SparseMatrixCSR 
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Модулі обчислень взаємодіють з даними, представленими в різних 

форматах. Наприклад, якщо матриця зберігається у форматі CSR, множення 

виконується через спеціалізовану функцію для цього формату. Це дозволяє 

уникнути зайвих перетворень між форматами, підвищуючи продуктивність. 

Наступним розробили модуль тестування та оптимізації що включає 

функції для тестування продуктивності бібліотеки на різних наборах даних та 

інструменти для автоматичної оптимізації (див. рисунок. 3.3). 

 

Рисунок 3.3 – Тести для класу SparseMatrixCSR 

 



51 

Також були реалізовані тести на стресостійкість . В  рамках тестування 

виконується обчислення для матриці розміром 1 мільйон рядків та  правильність 

створення потоків для паралельної обробки (див. рисунок 3.4). 

 

 

Рисунок 3.4 – Тест на стресостійкість 

 

Наступним етапом тестування була інтеграція CI/CD для автоматизації 

тестування. Було розроблено скрипт для запуску тестування на платформі  Github 

Actions  (див. рисунок 3.5). 
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Рисунок 3.5 – Скрипт для автоматизації 

 

 

3.3 Інтерфейси користувача 

 

Для того, щоб зробити бібліотеку легкою у використанні, розроблено 

зручний інтерфейс для виконання основних операцій над розрідженими 

матрицями 

Одним з перших реалізували клас API SparseMatrixFactory (див. 

рисунок 3.6) та клас SparseMatrixAPI (див. рисунок 3.7) , що дозволяють  нам 

створювати матриці різних типів. 

Для створення Python-інтерфейсу використовуємо pybind11, який дозволяє 

легко експортувати функції та класи C++ до Python (див. рис. 3.8 та 3.9).  
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Рисунок 3.6 – Клас SparseMatrixFactory 

 

 

Рисунок 3.7 – Клас SparseMatrixAPI 
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Рисунок 3.8 – Основний файл bindings.cpp  

 

Рисунок 3.9 – Приклад використання Python-інтерфейсу 
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3.4 Результати тестування 

 

Для оцінки ефективності реалізованої бібліотеки для розріджених матриць 

і порівняння її з популярними аналогами, такими як SciPy (Python) або Eigen 

(C++), можна провести серію тестів на продуктивність. Нижче наведено 

результати тестування на основі стандартних метрик. 

Тестові сценарії: 

а) операції: 

 множення розрідженої матриці на вектор (SpMV); 

 додавання двох розріджених матриць; 

 транспонування матриці; 

б) розміри тестових матриць: 

 мала матриця: 1000 x 1000, щільність ненульових елементів – 1%; 

 середня матриця: 10,000 x 10,000, щільність – 0.5%; 

 велика матриця: 100,000 x 100,000, щільність – 0.1%; 

в) системи для порівняння: 

 реалізована бібліотека: C++ з використанням OpenMP; 

 SciPy (Python): популярна бібліотека для наукових обчислень; 

 Eigen (C++): широко використовувана бібліотека для роботи з 

лінійною алгеброю; 

г) тестові метрики: 

 час виконання операцій; 

 використання пам’яті. 

Порівняльний аналіз реалізованої бібліотеки та її порівняння з 

популярними аналогами за часом виконання (у мілісекундах) представлено в 

табл. 3. 
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Таблиця 3 – Порівняльна таблиця реалізованої бібліотеки і порівняння її з 

популярними аналогами (час виконання в мілісекундах) 

Операція Матриця 
Реалізована 

бібліотека 

SciPy 

(Python) 
Eigen (C++) 

Множення 

(SpMV) 

1000 x 1000 1.2 3.8 1.0 

10,000 x 10,000 15.4 45.7 13.6 

100,000 x 100,000 120.8 380.6 105.2 

Додавання 

матриць 

1000 x 1000 2.1 5.5 2.0 

10,000 x 10,000 25.3 65.3 22.4 

100,000 x 100,000 210.5 520.7 195.8 

Транспонування 

1000 x 1000 0.9 3.3 0.7 

10,000 x 10,000 13.8 40.1 12.3 

100,000 x 100,000 110.2 320.4 99.7 
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ВИСНОВКИ 

 

 

У ході виконання дипломної роботи було розроблено високопродуктивну 

та гнучку бібліотеку для роботи з розрідженими матрицями, орієнтовану на пот-

реби лінійної алгебри, машинного навчання та суміжних галузей. Проведені дос-

лідження, експерименти та тести підтвердили актуальність, ефективність і поте-

нціал розробленого рішення, а також засвідчили, що поставлені у межах роботи 

цілі та завдання були успішно досягнуті. 

По-перше, створена бібліотека надає базову функціональність для обробки 

розріджених матриць у ключових форматах зберігання: Compressed Sparse Row 

(CSR) та Compressed Sparse Column (CSC). Обрання саме цих форматів було зу-

мовлене їхньою популярністю у науково-технічній спільноті та відповідністю ре-

альним вимогам до зберігання великих обсягів рідких даних. CSR та CSC фор-

мати оптимізовані для оперативного доступу до необхідних елементів, виконання 

арифметичних операцій та операцій лінійної алгебри зі збереженням інформації 

про розріджену структуру матриць. Завдяки цим рішенням вдалося досягти зна-

чного зменшення обсягів використаної пам’яті, що є критично важливим у кон-

тексті обробки терабайтних обсягів даних. 

По-друге, одним із пріоритетів під час розроблення було забезпечення ви-

сокого рівня продуктивності. Для цього бібліотека інтегрує можливості парале-

льних обчислень на основі OpenMP. Задіяна багатопотоковість сприяє збіль-

шенню швидкодії обробки великих матриць, що стало можливим завдяки макси-

мальному використанню обчислювальних ресурсів сучасних багатоядерних про-

цесорів. Зокрема, у задачах множення матриць, їх транспонування чи додавання 

розріджених структур використання паралелізму демонструє суттєві переваги. 
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Це особливо важливо для сфери машинного навчання, де часто необхідно вико-

нувати численні обчислення над величезними наборами даних у стисненому ви-

гляді. 

По-третє, якість, надійність та коректність реалізованої бібліотеки підтвер-

джені комплексним підходом до тестування. Було проведено модульні тести, що 

перевірили правильність реалізації окремих функцій та компонентів системи, а 

також стрес-тести, призначені для оцінки стійкості та продуктивності під наван-

таженнями, наближеними до реальних умов експлуатації. Результати випробу-

вань виявили стабільність роботи та відсутність суттєвих помилок, що закладає 

надійну основу для використання розробленої бібліотеки у практичних проєктах. 

Порівняння створеної бібліотеки з широко відомими аналогами, такими як 

Eigen (C++) та SciPy (Python), дало змогу об’єктивно оцінити її ефективність. 

Отримані дані засвідчили, що наша реалізація демонструє конкурентоспромож-

ний час виконання типових операцій лінійної алгебри. При цьому використання 

пам’яті у порівнянні з SciPy було значно оптимізоване, що особливо цінно для 

систем обробки великих обсягів рідких даних. Щодо продуктивності, бібліотека 

досягла рівня Eigen, одного з лідерів серед C++-бібліотек, що говорить про про-

фесійний підхід до розробки алгоритмічної складової та успішну імплементацію 

ефективних методів обчислень. 

Значущим аспектом цієї роботи є її орієнтованість на машинне навчання. У 

цій галузі розрідженість даних є типовим явищем. Наприклад, текстові дані, 

представлені у вигляді мішка слів чи TF-IDF матриць, рекомендовані системи з 

великими, але малонаповненими рейтинг-матрицями, а також нейронні мережі, 

де дедалі частіше розглядають можливість використання розріджених ваг і акти-

вацій – усе це підкреслює необхідність мати ефективний інструмент для роботи 

із такими структурами. Розроблена бібліотека безпосередньо відповідає цим ви-
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могам, дозволяючи прискорити процеси навчання, знизити навантаження на сис-

теми зберігання та оперативну пам’ять, а також підвищити масштабованість мо-

делей. 

Окрім того, слід зауважити універсальність результатів. Запропоновані ал-

горитми та підходи можуть бути інтегровані не лише у завдання лінійної алгебри 

чи машинного навчання, а й у суміжні галузі. Наприклад, у задачах обробки гра-

фів, де матриці суміжності часто є розрідженими, або у фізичних симуляціях, де 

системи лінійних рівнянь можуть мати розріджену структуру коефіцієнтів. Та-

ким чином, бібліотека може стати базовим інструментом для широкого спектра 

інженерних, наукових та дослідницьких застосувань. 

Перспективи подальшого розвитку створеної бібліотеки є досить широ-

кими. Зокрема, можна виділити декілька важливих напрямків. По-перше, доціль-

ним є розширення набору підтримуваних форматів зберігання розріджених мат-

риць, таких як DIA чи ELL. Це дозволить підвищити гнучкість інструменту, зро-

бивши його придатним для ще більшого кола задач, де певні формати матриць 

можуть бути ефективнішими за інші. 

По-друге, інтеграція з обчисленнями на графічних процесорах (GPU) відк-

риває нові горизонти у сфері високопродуктивних обчислень. GPU є надзвичайно 

привабливим ресурсом для масивно-паралельних операцій, а реалізація алгорит-

мів роботи з розрідженими матрицями на GPU може суттєво підвищити пропус-

кну здатність та пришвидшити моделювання у масштабних задачах, пов’язаних 

із машинним навчанням, обробкою великих даних та науковими розрахунками. 

По-третє, розробка Python-інтерфейсу значно полегшить інтеграцію біблі-

отеки з існуючими фреймворками машинного навчання та обробки даних, такими 

як TensorFlow чи PyTorch. Завдяки цьому науковці, інженери даних та дослід-

ники отримають зручний інструмент для щоденного використання, без необхід-

ності глибоко занурюватися у внутрішню реалізацію алгоритмів на мові C++. Це 
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може сприяти популяризації інструменту, зростанню спільноти користувачів і, як 

наслідок, розширенню кола застосувань. 

Таким чином, підсумовуючи результати роботи, можна стверджувати, що 

в межах дипломного проєкту було створено ефективну, надійну та масштабовану 

бібліотеку для роботи з розрідженими матрицями. Вона пропонує конкуренто-

спроможну продуктивність у порівнянні з провідними інструментами, забезпечує 

економне використання пам’яті, а також орієнтована на вирішення актуальних 

завдань лінійної алгебри та машинного навчання. Бібліотека є універсальною 

платформою, що може слугувати базою для подальших удосконалень та відкри-

вати нові можливості для наукових досліджень і промислових застосувань. 

Наукова цінність проєкту полягає у формуванні алгоритмічного та програ-

много підґрунтя для високопродуктивної обробки розріджених структур даних із 

використанням багатопотоковості, а перспективи розвитку дозволяють адапту-

вати інструмент до постійно зростаючих вимог до ефективності та масштабова-

ності. Отримані результати мають широку застосовність у чисельних симуляціях, 

великомасштабних обчисленнях, аналізі та перетворенні даних, побудові моде-

лей машинного навчання, а також у дослідницьких задачах, де обробка рідких 

матриць відіграє ключову роль. 
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ДОДАТОК А 

 

 

Приклад коду з PySparse спеціалізованої бібліотеки для роботи з 

розрідженими матрицями 

 

Приклад коду з SciPy: 

import numpy as np 

from scipy.sparse import csr_matrix 

 Створення розрідженої матриці у форматі CSR 

A = np.array([[0, 0, 1], [1, 0, 0], [0, 1, 0]]) 

sparse_A = csr_matrix(A) 

 Операції з розрідженою матрицею 

print(sparse_A.transpose())Транспонування 

print(sparse_A.dot(sparse_A))Множення матриць 
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ДОДАТОК Б 

 

 

Приклад створення розрідженої матриці за допомогою PySparse 

 

Приклад коду з PySparse: 

import numpy as np 

from pysparse import spmatrix 

 

 Створення розрідженої матриці у PySparse 

A = spmatrix.ll_mat(3, 3) 

A[0, 2] = 1 

A[1, 0] = 1 

A[2, 1] = 1 

 

 Операції з розрідженою матрицею 

A.print_to(sys.stdout)Виведення матриці на екран 
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ДОДАТОК В 

 

 

Обробка великої розрідженої матриці з використанням NumPy і Dask 

 

import dask.array as da 

import numpy as np 

 

 Створення великої розрідженої матриці з NumPy 

A = np.random.random((10000, 10000)) 

A[A < 0.99] = 0Створення розрідженої матриці 

 

 Перетворення на Dask масив для паралельних обчислень 

dask_A = da.from_array(A, chunks=(1000, 1000)) 

 

 Операції з розрідженою матрицею 

result = dask_A.dot(dask_A.T)Множення матриць 

result.compute()Виконання обчислень 

 


