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Abstrakt

Vykonnostni chyby mohou do velké miry negativné ovlivnit kvalitu vyvijeného systému
a v nékterych kritickych odveétvich zplisobit nevratné skody. K nalezeni téchto chyb je
obvykle vyuzita profilace— v soucasnosti jedna z nejvice rozsifenych technik vykonnostni
analyzy. Prestoze existuji rozsifené profilovaci nastroje, tak vétsina z nich postrada srozu-
mitelny graficky vystup a schopnost detailnéjsiho studia slozitosti algoritmi. Tato prace
predstavuje novy profilovaci nastroj zaméreny pravé na automatizovany odhad slozitosti al-
goritmi a operaci nad dynamickymi datovymi strukturami. Principem navrzeného feseni je
sbér statistickych dat z béhu programu a nasledné provedeni regresni analyzy s cilem nalézt
model, ktery nejvhodnéji reprezentuje slozitost algoritmu. Vysledny prototyp byl podroben
sérii experimentt, které vyhodnocuji presnost produkovanych vysledkt, demonstruji prak-
ticka vyuziti nastroje a nazorné predstavuji jeho graficky vystup.

Abstract

Performance bugs may greatly affect the quality of the system being developed and even
cause irreversible damage in some critical sectors. Hence profiling—one of the currently
most widespread technique of performance analysis—is usually applied to find the bugs.
However, most of the current solutions commonly lack comprehensible graphical outputs
and detailed analysis of algorithms in regard to their complexity. This thesis introduces a
novel profiling tool which focuses on automatic estimation of complexity of dynamic data
structures. The proposed approach collects statistical data out of program runs and uses
regression analysis to find the most accurate model serving as an estimate of algorithmic
complexity. The resulting prototype was subjected to a series of experiments that evaluate
the accuracy of the results, demonstrate practical uses and illustrate the graphical output
of the tool.
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Kapitola 1

Uvod

Algorithms + data structures = programs [23] od prof. Niklause Wirtha je publikace, ktera
svym titulem vyjadiuje stdle platné tvrzeni, prestoze byla vydana pred vice nez 40 lety.
A skutecné, budeme-li zkoumat jadro kernelu, informacni systém nebo pomocny skript,
vzdy v nich ve vysledku nalezneme pravé tyto dva zakladni stavebni bloky. To, v ¢em se
budou zkoumané programy liSit, je pravé slozitost jejich algoritmu a datovych struktur.

Mluvime-li o slozitosti algoritmi, mame na mysli prevazné jejich paméfové a casové
naroky na provedeni, miize ale jit i o dalsi vypocetni zdroje jako napt. naroky na sifovou
komunikaci nebo systémové operace. Pri vybéru vhodného algoritmu pro feseny problém
se bézné zabyvame jeho teoretickou c¢asovou slozitosti, kterd se ale ¢asto muze od praxe
vyrazné lisit. Pravé kvili této potencidlni odlisnosti nas neziidka zajima, jakou c¢asovou
slozitost skutecné vykazuje dany algoritmus v kontextu celého programu.

Tento problém c¢astecné adresuje technika zvana profilovani— dynamickd analyza pro
hledani kritickych mist v programu. V soucasnosti existuji kvalitni profilovaci nastroje,
avsak jejich zaméreni je prevazné na program jakozto celek. Dokazi poskytnout informace
o konkrétnim provedeném béhu programu, postradaji vsak schopnost odhadnout zmény
chovani jeho dil¢ich ¢asti— datovych struktur a algoritmi— pokud dojde ke spusténi nad
jinym mnozstvim dat.

V tomto ohledu se prace snazi rozsitit sou¢asné moznosti profilace a poskytnout tak na-
stroj, ktery je schopen automatizované analyzy stavebnich blokia C/C++ programu z po-
hledu casovych slozitosti. Duraz je kladen na odhad casové slozitosti operaci datovych
struktur a obecné tedy algoritmu pracujicich nad proménlivym poctem dat, mezi které
patii naptiklad fadici algoritmy. Soucéasti feseného problému je i prehledna vizualizace vy-
sledku, kterd usnadnuje jejich interpretaci uzivatelem.

Kapitoly 2 a 3 se vénuji teoretickému tivodu do oblasti slozitosti a dynamickych datovych
struktur. Mimo jiné je predstaven soucasny zptisob odvozeni ¢asovych slozitosti — teoreticka
analyza zdrojového kdédu operace nebo algoritmu. V kapitole 4 je vénovan prostor zbéznému
predstaveni néstroje Perun [12], ktery integruje vysledek této prace a jehoz cilem je dale
automatizovat soucasna profilacni feseni.

Kapitoly 5, 6 a 7 priblizuji samotné feseni problému sestavajici ze sbéru profilovacich
dat, jejich analyzy a nasledné vizualizace. Kazda z kapitol se vénuje jak analyze, tak navrhu
a implementaci daného podproblému.

Na zavér prace je v kapitole 8 predstaveno nékolik experimenti, které ovéruji funkénost
nastroje, demonstruji jeho moznosti a predstavuji jeho pripadna prakticka vyuziti.



Kapitola 2

Casova slozitost algoritmiu

Tato kapitola vychéazi z Kapitol 2, 3 a 17 v [9] a stru¢né uvadi zdkladni pojmy problematiky
analyzy Casovych naroku algoritmu. Predstavuje nejpouzivanéjsi zptusoby odvozeni ¢asové
slozitosti —asymptotickou a amortizovanou. U asymptotické slozitosti se zpravidla zaby-
vame analyzou slozitosti v nejhorsim ptipadé (tzv. worst-case analysis) a zbézné je popséna
i slozitost v prumérném (tzv. average-case analysis) a nejlepsim (tzv. best-case analysis)
pripadeé.

V dalsi ¢asti je pak popsana analyza tzv. amortizované slozitosti, kterd na rozdil od
asymptotické analyzy umoznuje presnéjsi odhad horniho ohraniceni funkce slozitosti. Jsou
predstaveny dvé techniky amortizované analyzy — agregovand analyza (tzv. aggregate ana-
lysis) a ucetni metoda (tzv. accounting method nebo i banker’s view of amortization [21]).

V sekci 2.2.5 je na prikladu algoritmu insertion-sort ilustrovana technika odvozeni
asymptotické slozitosti. Obé techniky jsou prakticky ilustrovany na vybranych algoritmech
v sekci 2.4.

2.1 Uvod do problematiky

Obecné 1ze dobu béhu programu vyjadrit jako funkci velikosti vstupnich dat. Velikost vstup-
nich dat je bézné znacena pismenem n, jehoz bliz$i vyznam zavisi na typu dlohy (napiiklad
pocet prvkil pole pri jeho Fazeni). Samotnd doba béhu programu je zpravidla reprezento-
vana poc¢tem krokt, neboli mnozstvim provedenych primitivnich operaci stroje, kde kazda
operace trva urcéitou dobu.

Abstrahujeme-li dobu skute¢né potrebnou pro provedeni operace a nahradime ji kon-
stantou (vSechny operace tak trvaji stejné dlouhy ¢asovy tisek), pak 1ze celkovou dobu béhu
programu vyjadrit nasledovné. Je-li i-ty fadek kddu algoritmu proveden pravé n-krat (pocet
provedeni tedy zavisi na velikosti vstupu) a kazdé jeho provedeni vyzaduje ¢; primitivnich
operaci, pak provedeni daného radku kédu zvysi celkovou dobu béhu programu o hodnotu
C; - N.

RAd rastu funkce (tzv. order of growth). Pii analyze sloZitosti ¢asto dochazi k za-
nedbani veskerych konstant. Tyto konstanty nejsou pro asymptotickou slozitost natolik
podstatné, protoze na celkovou dobu béhu programu nemaji prilis velky vliv pfi dostatec¢né
velkém n. Rad ristu funkce je nejvyssi mocnina n vyskytujici se ve funkei sloZitosti a na cel-
kovou dobu béhu algoritmu méa nejvétsi vliv. Z tohoto divodu jsou ostatni fady n z funkce
zanedbany a slozitost algoritmu je tak bézné charakterizovana pouze fadem rustu. Jako



priklady ¢astych fadu funkce lze uvést logaritmicky (logn; napf. slozitost vyhledani prvku
v bindrnim vyhledavacim stromu), linedrni (n; napf. slozitost vyhleddni prvku v neseraze-
ném poli), linearitmické (nlogmn; napf. sefazeni mnoziny prvku algoritmem merge-sort),
kvadraticky (n?; napt. sefazeni mnoZiny prvki algoritmem insertion-sort) nebo expo-
nencialni (a"; napt. feseni problému obchodniho cestujiciho)!.

2.2 Asymptoticka slozitost

Réd rastu funkce slozitosti je ¢asto vyuzivan pro charakterizaci a srovnavani jednotlivych
algoritmi z hlediska jejich vypocetni a prostorové slozitosti. Tento zplisob srovnani vsak
zanedbava konstanty a ostatni fady z funkce slozitosti, coz muze zpusobit ztratu informace
a realny vykon algoritmti se pfitom miize v praxi vyrazné lisit. Velikost vstupu algoritmu
n proto musi byt natolik velkda, aby provedené zanedbani mélo velmi maly az témér zadny
vliv na vysledek. Standardni knihovna programovaciho jazyka C# napiiklad implementuje
ve svych Tadicich metodach nékolik rtiznych fadicich algoritmt a v zavislosti na velikosti
vstupnich dat je automaticky zvolen ten nejvyhodnéjsi algoritmus [17].

Studium algoritmi se vstupy natolik velikymi, Ze pouze Tad rustu je relevantni pro
celkovou vypocetni slozitost, oznacuje tzv. asymptotickou slozitost algoritmu. Obecné tak
dochazi k analyze chovani algoritmu pti velikosti vstupu, ktery se limitné blizi k nekonec¢nu.

2.2.1 Asymptoticka notace

Notace pouzivand pro popis asymptotické vypocetni slozitosti je definovana pomoci funkci
s definiénim oborem celych nezapornych ¢isel (N = {0,1,2,...}). Zminény defini¢ni obor
je vhodny pro celoc¢iselné uddavanou velikost vstupu n, avsak existuji i rozsiteni vyuzivajici
defini¢ni obor realnych ¢isel. Samotna asymptoticka notace definuje celkem 6 dalsich notaci,

vstupu f(n) v zavislosti na funkci g(n).
e O-notace je vyuzivana pro popis slozitosti v pramérném pripadé, blize viz sekce 2.2.3.
O(g9(n)) ={f(n) [Fer,c2,m0:0<c1-g(n) < f(n) <c2-gn)Vn<no} (21)

Tvrdime, ze g(n) asymptoticky tésné ohranic¢uje (asymptotically tight bound) funkci
f(n). Pro v8echna n vétsi nez ng plati, ze hodnota f(n) je mensi nez co - g(n) a vétsi
nez cq - g(n). Pokud takové konstanty ¢y, co a ng existuji, tak funkce f(n) patii do
mnoziny ©(g(n)). Obrazek 2.1(a) graficky ilustruje ©-notaci.

e (O-notace je pouzivana pro popis slozitosti v nejhorsim pripadé, vice v sekci 2.2.2

O(g(n)) ={f(n) | Fe,no: 0 < f(n) <c-g(n)Vn<ne} (2.2)

Na rozdil od ©-notace, kterd popisuje ohrani¢eni funkce zdola i shora, O-notace de-
finuje pouze asymptotické ohraniceni shora (asymptotic upper bound). Pro vSechny
hodnoty n vétsi nez ng plati, ze hodnota f(n) je stejnd nebo mensi nez c- g(n). Stejné
jako u ©-notace, pokud existuji vyhovujici konstanty ¢ a ng, pak funkce f(n) patii do
mnoziny O(g(n)). Notace znAméa rovnéz jako ,notace velké O“ (Big O notation®) je
dulezité pro analyzu slozitosti v nejhorsim piipadé (sekce 2.2.2). Graficky zndzornéna
je O-notace na obrazku 2.1(b).

"https://en.wikipedia.org/wiki/Time_complexity#Table_of _common_time_complexities
Ihttps://en.wikipedia.org/wiki/Big_0_notation
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e ()-notace je vyuzivana pro popis slozitosti v nejlepsim ptipadé, viz sekce 2.2.4.
Qg(n)) ={f(n) [ Fe,no:0<c-g(n) < f(n)¥n < no} (2.3)

Q-notace poskytuje stejné jako O-notace pouze jedno ohraniceni funkce f(n), v tomto
pripadé konkrétné asymptotické ohraniceni zdola (asymptotic lower bound). Pro vSechna
n vétsi nez ng plati, Ze hodnota funkce f(n) je rovna nebo vétsi nez ¢ - g(n). Pokud
takové konstanty ¢ a ng existuji pro danou funkci f(n), pak f(n) patii do mnoziny
Q(g(n)). Hustrace Q-notace je na obrazku 2.1(c).
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/,--"'" d fin)
fin) /
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(a) (b} (c)

Obrazek 2.1: Grafické zndzornéni notaci a) v prumérném (0), (b) nejhorsim (O) a c) nej-
lepsim () pripadeé [9].

Vzajemny vztah téchto ti{ notaci lze vyjadrit nasledovné:
f(n) € ©(g(n)) & fn) € Og(n)) A f(n) € Q(g(n)) (2.4)

2.2.2 Asymptoticka slozitost v nejhorsim pripadé

Jedna se o nejcastéji pouzivany typ analyzy asymptotické slozitosti, protoze analyza nej-
horsitho mozného pripadu poskytuje cennou informaci o maximalni dobé béhu algoritmu
v zavislosti na velikosti vstupu. Analyzujeme algoritmus tak, Zze vzdy musi provést maxi-
malni pocet kroku pro ziskdni pozadovaného vysledku.

Popis asymptotické slozitosti v nejhorsim pripadé vyuziva O-notaci. Notace je vyuzita
proto, ze funkce ¢ - g(n), tvorici asymptotické ohranic¢eni shora nad zkoumanou funkei slo-
zitosti f(n), formélné vyjadiuje nejhorsi mozny prubéh funkce f(n).

Priklad. Pro ilustraci lze uvést insertion-sort algoritmus, jehoZ nejhorsi pripad je
opacné sefazené pole na vstupu. V tomto pripadé musi algoritmus provést vzdy maximalni
pocet krokt pro nalezeni nasledujiciho prvku, ktery m& byt vloZzen do jiz serazené po-
sloupnosti. Podrobnéjsi analyzu asymptotické slozitosti v nejhorsim pripadé pro algoritmus
insertion-sort lze nalézt v sekci 2.2.5.

2.2.3 Asymptoticka slozitost v primérném pripadé

Moznou alternativou je analyza asymptotické slozitosti v primérném pripadé. Tento typ
analyzy je obecné naro¢néjsi a vyuziva pravdépodobnostni analyzy (probabilistic analysis



pro vypocet doby béhu algoritmu. Nutnou podminkou pro pravdépodobnostni analyzu je
znalost rozlozeni vstupu. Pokud neni rozlozeni vstupu znamo, je nutné provést alespon
odhad. Tato podminka je vsak u nékterych pripada nesplnitelnd a pak nelze analyzu provést.

Obecné dochazi touto analyzou ke zjisténi primérné doby béhu pies vsSechny vstupy.
Prinos analyzy pro znalost chovani algoritmu se velmi lisi v zadvislosti na zkoumaném pro-
blému. Zatimco u nékterych problému je vysledek analyzy v prumérném pripadé stejny jako
v nejhorsim piipadé (co se tyce fadu rustu), existuji i algoritmy, jejichz slozitost v nejhorsim
pripadeé je odlisné od skutecné primeérné doby béhu algoritmu.

Priklad. Asymptotickd casova slozitost algoritmu quick-sort v nejhorsim piipadé je
kvadraticka, avSak jeho casova slozitost v pramérném pripadé je linearitmicka. Tento rozdil
ve slozitosti vznika pfi vybéru pivotu, coz je hodnota, pomoci které je rozdélena mnozina
fazenych hodnot pro potreby dalsitho fazeni. Pfi opakovaném vybéru nevhodného pivotu
(nejmensi nebo nejvétsi prvek mnoziny hodnot) tak algoritmus dosahuje ¢asové slozitosti
O(n?). Pokud je vsak hodnota pivotu volena vhodné (medidn mnoziny prvki), nabyva
¢asova slozitost algoritmu hodnoty ©(nlogn) [21].

2.2.4 Asymptoticka slozitost v nejlepsim pripadé

Analyza asymptotické slozitosti v nejlepsim piipadé analyzuje takovy vstup algoritmu, pti
kterém jsou casové naroky na provedeni algoritmu nejmensi. Jako priklad lze uvést algo-
ritmus Tazeni prvka v poli, jehoz vstupem je jiz sefazené pole. Analyza slozitosti v nej-
lepsim pripadé neposkytuje informace dilezité pro analyzu algoritmt a je zminéna pouze
pro uplnost. Formalné je vyjadirena pomoci 2-notace a mozné vyuziti naléza pii zjistovani
asymptoticky tésného ohraniceni (viz sekce 2.2.1).

2.2.5 Demonstrace asymptotické analyzy

Analyza asymptotické slozitosti v nejhorsim pripadé je demonstrovana na prikladu algo-
ritmu insertion-sort, ktery je prevzat z [9] (kapitola 2.2). Algoritmus véetné rozboru
jednotlivych radka kédu je vyobrazen na obrazku 2.2.

INSERTION-SORT(A) cost times
1 for j < 2tolength|A] Cy n
2 do key < A[J] ) n—1
3 o> Insert A[ /] into the sorted
sequence A[l..j —1]. 0 n—1
4 i «—j—1 4 n—1
5 while i > 0 and A[/] > key cs 2ot
6 do Ali + 1] < AJi] C6 Zj (i — 1)
7 i «—1—1 7 Z;’-zz(tj- -1
8 Ali 4 1] <« key cy n—1

Obrézek 2.2: Algoritmus insertion-sort véetné ceny operaci (sloupec cost) a poc¢tu pro-
vedeni (slupec times). Pismeno A znadi vstupni pole k sefazeni, n zna¢i pocet prvki v poli,
t; oznacuje pocet provedeni fadku algoritmu pro kazdou hodnotu j a > oznacuje komentar
ve zdrojovém kodu. [9].



Celkovy ¢as béhu algoritmu T'(n) lze vyjadiit pomoci analyzy zdrojového kédu jako

T(n)=ci-n+cy-(n—1)+cs-(n—1)+es- > ti+eg Y (45— 1)
= = (2.5)

+tor Y (=D +es-(n—1)
j=2

V nejhorsim piipadé je pole na vstupu opacéné sefazeno a prvek A[j] je tak porovnavan
s kazdym prvkem v jiz sefazené posloupnosti A[l...j — 1]. Z toho plyne

tj=7:Vj€2,3,...,n (2.6)
Potom lze vyjadrit
n
. 1
j= n-(ntl) (2.7)
a 2
j=2
n
) n-(n—1
G-n="r0Y (28
=2

P1i dosazeni do rovnice 2.5 a jeji tpravé ziskdme nasledujici vztah pro celkovou dobu
vypoctu T'(n)
cs Cg cr 9 Cs C6 Ccr
Tn) = (= + 22 2 20y n2 4 (o4 eoteog+ — — 2 1 .
(n) (2—|—2~|—2) 7’L+(Cl+02+C4+2 5 2+Cs) n (2.9)
—(c2+cy+c5+cg)

Asymptoticka slozitost algoritmu v nejhorsim pifpadé tak nabyva vyrazu an®+bn+c. Po
zanedbani konstant ziskdme vyraz ve tvaru n? +n a jeho fad riistu je proto n2. Algoritmus
tedy nabyva kvadratické ¢asové slozitosti v nejhorsim pifpadé (O(n?)). O

2.3 Amortizovana slozitost

Pojem Amortizace mé ptuvod ve finanénim sektoru, kde vyjadifuje proces splaceni dluhu po
malych ¢astkdch béhem dlouhého ¢asového intervalu [11]. Na poli informaénich technologii
byl pojem amortizovand casovd slozitost poprvé pouzit R. E. Tarjanem [21], kde nabyva
podobného vyznamu.

Amortizovana casova slozitost oznacuje zpusob analyzy ¢asovych narokua algoritmu, kdy
jsou doby béhu jednotlivych operaci v sekvenci vahované pres celou sekvenci operaci. Pri
praci nad datovou strukturou je z pohledu doby béhu c¢astéji dilezita sekvence provedenych
operaci, nez jednotlivé operace v sekvenci. Amortizovana analyza muze byt vyuzita pro
zjisténi, ze prestoze nékteré operace v sekvenci mohou byt vice vypocetné narocné, sekvence
jako celek mé daleko nizs$i pramérnou ¢asovou slozitost. Analyza asymptotické slozitosti
v nejhorsim piipadé by vsak vychazela pouze z vypocCetné nejnarocnéjsi operace, ¢imz by
vzniklo neredlné pesimistické horni ohraniceni funkce slozitosti [21].

Amortizovana analyza, na rozdil od asymptotické slozitosti v primérném pripadé, nepo-
uzivéa pro vyjadreni primérnych vypocetnich naroki pravdépodobnostni analyzu a odhady
rozlozeni vstupt. Vyznam pruméru je v tomto pripadé chapan vice jako prumérné c¢asové



naroky na kazdou operaci v nejhorsim pripadé. Jedna se tedy stdle o analyzu v nejhorsim
pripadeé.

Agregacni, uCetni a potencialové metody jsou tfi nejbéznéjsi techniky vyuzivané pri
amortizované analyze a prvni dvé zminéné budou zbézné popsany. Metoda potenciala je
principem velmi podobn& uc¢etni metodé, pouze pouziva jinou notaci. Detaily o metodeé
potenciali lze nalézt v [21] a [9].

2.3.1 Agregacni analyza

Agregacni analyza je ptivodem starsi nez amortizovand analyza, v soucasnosti je vsak cha-
pana vice jako jedna z jejich forem [11]. Uvazujme pro ruzné n sekvenci obsahujici n ope-
raci, kde celkovd doba béhu v nejhorsim ptipadé dosahuje hodnoty 7'(n). Potom prumérna
(amortizovand) cena operace je ddna vyrazem T'(n)/n. Dulezita je skuteénost, ze tato cena
byla zjisténa z analyzy v nejhorsim pripadé.

Cena operace je stejna pro vsSechny operace v sekvenci, nezavisle na tom, ze se zde
mohou vyskytovat riizné typy rizné naro¢nych operaci, a proto tato metoda nemusi vést na
presny odhad slozitosti. Uéetni metoda, vylepsujici agregaéni metodu, bere tuto skuteénost
v potaz.

2.3.2 Ucgetni metoda

Na rozdil od agregacni analyzy, i¢etni metoda prirazuje riznym operacim rizné ceny a na-
vic umoznuje nékteré operace nadhodnotit nebo podhodnotit oproti jejich skutecné cené.
Ohodnoceni operace nazyvame amortizovanou cenou. Pokud amortizovand cena ¢; i-té ope-
race presahuje skutecnou cenu ¢;, pak kazdé provedeni této operace pricte rozdil ¢; — ¢;
k hodnoté kreditu, jehoz poc¢atecni hodnota je 0. Nastfadany kredit pak mize byt vyuzit
k pokryti ceny operace, jejiz cena ¢; < ¢;. Provedeni operace tedy zvySuje nebo snizuje
hodnotu kreditu v zévislosti na rozdilu cen ¢ a ¢;, nebo nemd na ulozeny kredit zadny vliv
v pripadé, Ze ¢ = ¢;.

R. E. Tarjan [21] definuje tento princip pomoci abstraktniho modelu pocitace fungujiciho
na mince (coin-operated computer). Vlozenim mince, kterd plni funkci kreditu, zajistime
béh pocitace na urcitou pevné danou dobu. Kazdy typ operace mé prifazen neménny pocet
krediti potfebnych pro vykondni dané operace, ¢imz je vyjadien amortizovany ¢as operace.
Smyslem je dokazat, ze celd sekvence operaci muze byt provedena béhem vyhrazeného
¢asu (,zaplaceného“ kreditem, tedy vlozenymi mincemi) za predpokladu, ze nevyuzity ¢as
jednotlivych operaci je mozno vyuzit pro nasledujici operace.

Ohodnoceni operaci amortizovanou cenou musi spliiovat jista kritéria pro dosazeni ko-
rektniho vysledku. Celkova amortizovana cena sekvence operaci musi byt hornim ohranice-
nim skute¢né ceny, aby bylo opravdu dosazeno primérné ceny operace v nejhorsim pripadé.
Vysledna hodnota kreditu po provedeni libovolné sekvence n tak musi byt nezapornd a pro
vSechny sekvence n operaci musi navic platit nerovnice:

n n
Ya=d e (2.10)
i=1 =1

Lze provést i vyptjceni kreditti za icelem uhrazeni nakladnych operaci, které mohou byt
provadény na zacatku sekvence. Vznikly dluh ale musi byt ve vysledku vzdy cely uhrazen,
aby byla zajiSténa platnost nerovnice. Z praktického hlediska tedy lze v urcitych ¢astech
sekvence operaci pozorovat, ze doba béhu presahuje ocekdvany amortizovany cas, avsak
tento rozdil je vykompenzovan ve zbylé ¢asti sekvence [21].



2.4 Demonstracni priklad

Analyzu amortizované slozitosti a srovnani obou technik analyzy slozitosti budeme demon-
strovat na piikladu datové struktury funkcionalni fronty (Functional Queue). Funkciondlni
fronta je tvofena dvéma jednosmérné vazanymi seznamy (sekce 3.2.3), které simuluji kla-
sickou frontu (viz 3.2.2). Tento piiklad je ¢dstecné prevzat z [3].

Jeden ze seznamu simuluje predni ¢ast fronty (head) a druhy seznam jeji zadni Cast
(tail). Pri operaci vlozeni prvku do fronty (enqueue) dochézi ke vloZeni prvku na prvni
misto seznamu tail. U operace vyjmuti prvku z fronty (dequeue) dochézi k odebréni prvniho
prvku seznamu head. V pripadé, ze je seznam head prazdny, dochazi k operaci reverzace
nad seznamem tail a naslednym prirazenim hodnoty ukazatele na prvni prvek seznamu head
na takto obraceny seznam. Ukazatel na prvni prvek seznamu tail je nastaven na hodnotu
NULL, ¢imz reprezentuje prazdny seznam. Grafické znazornéni funkcionalni fronty je na
obrazku 2.3.

Obrézek 2.3: Znazornéni funkcionalni fronty s obsahem [a, b, ¢, d, f, €], kde vrchni seznam
funguje jako predni ¢ast fronty a spodni seznam jako jeji zadni ¢ast [3].

2.4.1 Asymptoticka analyza

Algoritmy 1 a 2 obsahuji pseudokdédy ope-
raci vlozeni a odebrani prvku nad funkcio-
nalni frontou. Nad témito algoritmy je pro-

Algorithm 1 Pseudokdéd operace vlozeni
prvku do funkcionélni fronty.

vedena analyza asymptotické ¢asové slozitosti Input:
v nejhorsim pifpade. Q > The functional queue
Pri analyze asymptotické slozitosti ope- z > The element to enqueue

raci 1ze pozorovat, ze operace vlozeni prvku
ma vzdy konstantni ¢as. Operace odebrani
prvku vsak muze nabyvat konstantni, nebo
linearni ¢asové slozitosti. A to konkrétné v za-
vislosti na tom, zda sta¢i pouze vyjmout
prvni prvek ze seznamu head, nebo musi dojit k reverzaci celého seznamu tail pomoci cyklu.
Asymptotickd slozitost v nejhorsim pripadé tedy nabyva hodnoty O(n).

: function ENQUEUE(Q, z)
z.next < Q.tail
Q.tail + =

end function

=W e
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2.4.2 Amortizovana analyza

Vyuzitim amortizované analyzy slozitosti
je dosazeno lepsi horni ohrani¢eni operace
dequeue. Amortizovand cena operace vlozeni
prvku nabyva hodnoty 2 jednotek zdroje (2 -
R), kde jedna jednotka bude vyuzita na pro-
vedeni samotné operace a druhd jednotka
bude uschovana na kredit. Cena operace ode-
brani prvku je 1 R a ten je bezezbytku vyuzit
na uvolnéni prvku ze seznamu. Pokud pii ode-
brani prvku dojde k potiebé provést reverzaci
seznamu tail, je provedeni této operace uhra-
zeno z uschovanych kreditd. VsSechny prvky
seznamu tail musely byt nejprve vlozeny ope-
raci enqueue a s kazdym prvkem tak lze asoci-
ovat pravé 1 uschovany kredit, ktery je vyuzit
na jeho obraceni v seznamu. Obé operace tak
v piipadé amortizované analyzy dosahuji kon-
stantni slozitosti. Pro ilustraci je na obrazku
2.4 vyobrazena asociace uschované jednotky

Algorithm 2 Pseudokdéd operace odebrani
prvku z funkcionalni fronty.

Input:
Q > The functional queue

1: function DEQUEUE(Q)

2 if Q.head == NULL then
3 while Q.tail '= NULL do
4 Yy Q.tail

5: Q.tail < Q.tail.next
6 y.next + Q.head

7 Q.head <y

8 end while

9: end if

10: T + Q.head

11: Q.head < Q.head.next

12: return x

13: end function

kreditu s vlozenym prvkem do seznamu tail a v tabulce 2.1 jsou shrnuty ceny operaci.

Obrézek 2.4: Funkciondlni fronta se znazornénim uloZeného kreditu (znaceno R jako re-

source) u kazdého vlozeného prvku [3].

| Operace ‘ Cena ‘

ENQUEUE

2R

DEQUEUE

R

REVERSE

R

Tabulka 2.1: Prehled cen jednotlivych operaci u funkcionalni fronty

Prehled vybranych slozitosti.

V [4] 1ze nalézt prehled asymptotickych ¢asovych a pro-

storovych slozitosti nékterych ¢asto pouzivanych datovych struktur a algoritmi.
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2.5 Existujici reseni

V soucasnosti existuje v oblasti profilace kvalitni sada nastroju Valgrind’s Tool Suite [22],
kterd pokryva oblasti profilace ¢asu, paméti, cache paméti a dalSich vypocetnich zdroju.
7 hlediska této prace je podstatnd profilace Casu, jez je provadéna nastrojem Callgrind.

Callgrind sbira data o volani vSech funkci v programu a uchovava je ve formé grafu
volani. U kazdé funkce je zaznamenan pocet provedenych instrukei a podil na celkové dobé
béhu programu. Tato analyza tak vyvojari poskytuje komplexni pohled na jednotlivé ¢asové
slozky celkové doby béhu programu, a tim poskytuje klicové informace k lokalizaci tizkych
hrdel (tzv. bottlenecks) — kritickych mist ve zdrojovém kdédu, kterd se nejvice podileji na
zpomaleni béhu celého programu.

Jedna se o velmi robustni profilovaci feseni produkujici presné vysledky, které jsou vsak
ziskany za cenu vyrazného prodlouzeni doby béhu profilovaného programu. Duvodem zpo-
maleni je emulace béhu programu na syntetické CPU jednotce jadra Valgrindu [22]. Z tohoto
diavodu Callgrind nemuze poskytovat vystupy v podobé realnych ¢asovych jednotek.

Callgrind neumoznuje detailni analyzu chovani jednotlivych algoritmu vzhledem k veli-
kosti jejich vstupu a neni tedy schopen provést odhad jejich ¢asovych slozitosti. Nastroj pro-
dukuje textovy vystup, ktery je ndroény na interpretaci uzivatelem, avsak existuje externi
grafickd nadstavba v podobé KCachegrind nastroje [16]. Grafické rozhrani KCachegrindu
je vyobrazeno ilustraci 2.5°.

Préace si klade za cil poskytnout nastroj, ktery adresuje nedostatky Callgrindu a umozni
tak ¢asové rychlejsi profilaci, vystupy v redlnych casovych jednotkéch, prehlednou vizuali-
zaci jako soucCast nastroje a zaméteni na casové slozitosti algoritmu a operaci nad datovymi
strukturami. Zadmeérem je tak poskytnout alternativu k soucasnému teoretickému zpusobu
odhadu casovych slozitosti popsanému v kapitole 2.

Eile View Go Settings Help

2O~ Q0O %R (mme

)

® drupal_not_found
Seary [ H(NU Sggupigal |v] [Iypes | Callers | All Callers | Source I Callee Map
| Incl | Self | Called | Function | Locatior |
mw101.04 068 (0) m {main} index.ph
| 99.44 ) 25.52 7 M =cycle 1= (unknowl__|
= 4944 0.10 1 drupal_not found common
i 2780 6.47 1M_drupal_bootstrap_full =cy... common
] 2533102473 62 Wdrupal_load bootstra
1 21.14 0.20 1 mmodule_load_all moduleil ||| ||| | S el Wbl el 1) £ 21
1 1595 0.18 1 madmin_menu_footer <cycle... admin_m
1 1577 158 48 madmin_menu_tree_output admin_m |T\me | i | Callee s
| 1396 211 223 wadmin_menu_item_link admin_m - |
1 1376 3.14 9 M_drupal_bootstrap <cycle 1> bootstra J4g';: 1jTaetr::dz;ytcbliolt:tcrtar;)eir::)mc}
952 021 30 Mphp:preg_replace_callback php:inter 0'01 1 mldrupal_get normaIJ)éth (path.inc)
9.32 9.17 87 W_db_guery_callback databas: 0'01 2t tcomr_'non_inc) ’ E
9.15 004 2mdb_query range data.basz 0.01 1 Elcheck_plain (bootstrap.inc) (<]
9.13 144 589 Wphp:call_user_func_array ... php:inter 001 1 mdrupal set_header (common.inc) .
9.00 0.01 1 mdrupal_is_denied bootstra@ ) - - :
I | [I'I] Caller Map ‘ | Call Graph l Callees I All Callees | 41| ¥

Obrazek 2.5: Ilustrace grafického rozhrani KCachegrind nastroje.

3Pfevzato z https://24b6.net/2009/06/11/kcachegrind-osx
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Kapitola 3

Abstraktni datové struktury

Tato kapitola zavadi definici pojmu abstraktniho datového typu a blize popisuje vybrané
abstraktni datové struktury [9]. Jsou popsany elementérni datové struktury jako je fronta,
zasobnik nebo seznam a poté i komplexnéjsi struktury jako bindrni vyhledavaci strom nebo
skip list. Nékteré z vyse uvedenych struktur jsou v zévéru prace vyuzity pro experimentalni
vyhodnoceni vytvoreného nastroje.

3.1 Abstraktni datovy typ

Abstraktni datovy typ (ADT) je matematicky model, ktery lze formalné definovat takto

Definice 3.1.1. Abstrakini datovy typ je definovdn mnozZinou hodnot, jichZ mohou nabjvat
proky tohoto typu a mnoZinou operact, definovangch nad timto typem.[1/]

Jinymi slovy je ADT teoreticky koncept v informatice, ktery reprezentuje sadu prvki
se spoleénym chovanim (sémantikou) a vlastnostmi nezavislymi na konkrétni implementaci
daného abstraktniho datového typu'. Napiiklad mnozina celych ¢isel tvoii spolu s operacemi
sjednoceni, prunik a rozdil ptiklad jednoduchého ADT [1].

3.2 Elementarni datové struktury

Sekce se zbézné zabyva popisem elementarnich datovych struktur, které slouzi jako za-
klad struktur pokrocilejsich nebo jsou ptimo vyuzivany pro jejich implementaci. Konkrétné
jsou predstaveny datové struktury zasobniku, fronty, jednosmérné vazaného seznamu, obou-
smérné vazaného seznamu a jejich varianty. Detaily k operacim, jejich implementaci a do-
datecéné podrobnosti k jednotlivym strukturam lze nalézt v [9].

3.2.1 Zasobnik

Zasobnik (Stack) je ADT reprezentujici dynamickou mnozinu homogennich prvki stejného
datového typu. Mnozina prvku je v zasobniku usporadana pomoci systému last-in, first-
out (LIFO), kterd definuje zptusob vkladani a odebirani prvku dynamické mnoziny. Prvky
zasobniku jsou tedy odebirdny v poradi opacném oproti jejich vlozeni. Vkladat prvky je
mozné pouze na vrchol zdisobniku (tzv. top) a rovnéz odebirani prvku lze provadét pouze
z vrcholu. Vrchol zasobniku reprezentuje ukazatel na posledni vloZeny prvek v zasobniku.

https://en.wikipedia.org/wiki/Abstract_data_type
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Operace. T. H. Cormen a spol. [9] definuje u zdsobniku t¥i zdkladni operace. Operace
POP(8) vraci a zaroven odebird prvek na vrcholu zasobniku S. PUSH(S, x) slouzi k pridani
prvku z do zasobniku S. Operace STACK-EMPTY (S) testuje prazdnost zasobniku S. Tabulka
3.1 ilustruje ¢asovou slozitost jednotlivych operaci.

Operace ‘ Casova slozitost ‘
POP(S) o(1)
PUSH(S, x) o(1)
STACK-EMPTY (S) o)

Tabulka 3.1: Piehled ¢asovych slozitosti jednotlivych operaci nad zasobnikem

Ilustrace. Obrazek 3.1 s vyobrazenim zasobniku implementovaného pomoci pole.

12 3 4 5 6 7 12 3 4 5 6 7 12 3 4 5 6 7
s(1s]e]2]9 ] slis]e|2]9[17[3 ] s|1s]e]2]9]17]3
} ) !

top|S]| =4 top|S] =6 top|S] =35

(a) (b) (c)

Obrézek 3.1: Zasobnik S s ukazatelem top na vrchol zasobniku (a), provedeni operaci
PUSH(S, 17), PUSH(S, 3) (b) a nésledné operace POP(S) (c) [9].

Aplikace. Zésobnik nachézi vyuziti pii vyhodnocovani vyrazi v postfixové notaci, algo-
ritmech vyuzivajicich metodu zpétného navraceni (backtracking) jako je t¥eba depth-first
search (DFS) a rovnéz dal$i grafové algoritmy vyzaduji pro sviij béh zdsobnik 2.

3.2.2 Fronta

Fronta (Queue) je stejné jako zdsobnik dynamickou mnozinou homogennich prvku. Lisi se
vSak systémem usporadani, ktery je v ptipadé fronty first-in, first-out (FIFO). Na rozdil
od zésobniku 1ze k fronté pristupovat ze dvou mist, z predni (tzv. head) a zadni (tzv. tail)
casti. Nové vlozeny prvek je umistén do zadni ¢asti fronty a k odbéru prvku dochézi vzdy
z ¢asti predni. Oproti zasobniku jsou tedy prvky z fronty odebirany v poradi, ve kterém do
ni byly vlozZeny.

Varianty. Prioritni fronta (Priority queue) umoznuje prifadit ke kazdému prvku hod-
notu priority a prvky nasledné vkladat a vybirat podle jejich priorit. U oboustranné fronty
(Double-ended queue) lze prvky pridavat nebo odebirat na obou koncich fronty. Existuje
i jejich kombinace, tzv. prioritni oboustrannd fronta (Double-ended priority queue).

Operace. Podle [9] jsou nad frontou definovany dvé fundamentalni operace, ENQUEUE(Q,
x) a DEQUEUE(QR). ENQUEUE(Q, x) zpusobi vloZeni prvku z do zadni ¢asti fronty ) a ope-
race DEQUEUE(Q) vrati a zaroven odstrani prvek z jeji predni ¢asti. Tabulka 3.2 poskytuje
podrobnosti k casové slozitosti jednotlivych operaci.

Ihttps://en.wikipedia.org/wiki/Stack_(abstract_data_type)#Applications
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‘ Operace ‘ Casova slozitost ‘

ENQUEUE(Q, x) O(1)
DEQUEUE (Q) O(1)

Tabulka 3.2: Prehled jednotlivych operaci nad frontou a jejich ¢asové slozitosti.

Ilustrace. Obrazek 3.2 zobrazuje frontu implementovanou pomoci pole.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 T2 3 4 5 6 7T &8 9 1011 12 T2 3 4 5 6 7T &8 9 1011 12

o IR T [oT+ [« I o] IMIMMSTo[oTs 4117 o[]S MMM o[> 417
4 } } A } }
head[Q) =7 tail[Q] =12 taillQ) =3  head|Q]=7 tail]l Q] =3 head|(0] =8

(a) (b) (c)

Obrézek 3.2: Fronta ) s ukazateli na predni a zadni ¢ast (a), po provedeni operace
ENQUEUE(Q, 17), ENQUEUE(Q, 3), ENQUEUE(Q, 5) (b) a nésledné po provedeni operace
DEQUEVE(Q) (c) [9].

Aplikace. Fronta je vyuzivana u nékterych grafovych algoritma jako je napiiklad Breadth-
first Search (BFS). Dalsi uplatnéni nachdzi v oblasti pocitacovych simulaci pro implemen-
taci kalendére udalosti (Event Calendar) nebo v oblasti synchronizace, kde mohou vznikat
fronty z divodu pristupu ke kritickym zdrojum. Fronty nachazi taktéz uplatnéni v oblasti
operacnich systémil nebo siti, kde mohou zajistovat zpracovani pozadavkia ve spravném
poradi.

3.2.3 Jednosmérné a obousmérné vazany seznam

V datové struktufe seznamu (list) jsou prvky usporadény linedrné za sebou. Jejich vzdjemné
provazani a usporadani je urceno ukazateli v kazdém z prvki. Pokud prvek obsahuje pouze
ukazatel na svého naslednika (tzv. nezt), tak se jedna o jednosmérné vazany seznam (singly
linked list). Varianta, kdy prvek obsahuje ukazatel i na svého predchidce (tzv. prev) se
nazyva obousmérné vazany seznam (doubly linked list). Prvni prvek seznamu (neboli prvek,
ktery nemd predchiidce) budeme oznacovat jako head a podobné posledni prvek (tentokrat
ten, jenz nemd naslednika) jako tail.

Varianty. U kruhového seznamu (Circular list) odkazuje prvni prvek kruhového seznamu
na prvek posledni, jakozto na svého predchtidce. Podobné i posledni prvek oznacuje za svého
naslednika prvni prvek. Ve vysledku tak kazdy prvek obsahuje platny ukazatel na svého
predchudce i naslednika. Seznam se zardzkou (Sentinel node) obsahuje na konci seznamu
misto prazdného ukazatele (s hodnotou NULL) zardzku, coz je zvlastni typ uzlu usnadnujici
operaci vyhledani prvku [2].

Operace. Podle T. H. Cormena a spol. [9] mé datovy typ seznamu definovany minimélné
tTi operace. Operace LIST-INSERT (L, x) a LIST-DELETE(L, x) umoznuji vlozit prvek x do
seznamu L, respektive ho z néj odstranit. LIST-SEARCH(L, k) nalezne a vrati prvek uréeny
klicem k v seznamu L. Tabulka 3.3 udéva podrobnosti k ¢asovym slozitostem popsanych
operaci.

15



‘ Operace ‘ Casova slozitost ‘

LIST-INSERT(L, x) o)
LIST-DELETE(L, x) o)
LIST-SEARCH(L, k) O(n)

Tabulka 3.3: Piehled casovych slozitosti jednotlivych operaci nad seznamem.

Ilustrace. Obrazek 3.3 vyobrazuje obousmérné vazany seznam.

prev  key  nexi

\ | /

headlLl] —> /|9 | [ |16] <1 |4| <L |1|/]

Obrazek 3.3: Obousmérné vazany seznam s ukazatelem na prvni prvek head a popisem
prvku seznamu [9].

Aplikace. Seznamy nachazi uplatnéni napiiklad v oblasti spravy volné a obsazené paméti.
File Allocation Table (FAT) vyuziva seznamy pro uchovani informaci o souborech na disku.
Seznamy lze rovnéz pouzit k efektivni implementaci zasobniku a fronty.

3.3 Binarni vyhledavaci strom

Datova struktura bindrniho vyhleddvaciho stromu (tzv. Binary Search Tree) je optimalizo-
vana pro operaci vyhledavani prvku. Kazdy prvek ve stromové struktuie obsahuje ukazatele
na pravy (tzv. right) a levy (tzv. left) podstrom, kli¢ (tzv. key) a pfipadné dalsi data ucho-
vavana v prvku. Prvek stromu, jehoz ukazatele na oba podstromy nabyvaji hodnoty NULL,
je oznacovan jako list (tzv. leaf-node).

Usporadani klict ve struktuie musi byt vzdy takové, aby splnovalo vlastnost binarniho
vyhledavaciho stromu. Necht z je prvek v binarnim vyhleddvacim stromu, y je prvek v levém
podstromu prvku z a z je prvek v pravém podstromu prvku z. Potom musi platit:

y.key < x.key < z.key (3.1)

Casové naroky na provedeni viech zékladnich operaci nad bindrnim vyhledavacim stro-
mem jsou proporcionalni vzhledem k vysce stromu. V zajmu zachovani efektivnosti jed-
notlivych operaci je tak vhodné mit strom vyvazeny a jeho vyska tedy musi odpovidat
priblizné logaritmu poctu prvka n ve stromu (logn). V nejhorsim piipadé muze nevyva-
zeny binarni vyhledavaci strom degradovat az do stavu, kdy jeho vyska odpovida poctu
prvku n. Operace tak nabyvaji linedrni slozitosti O(n) a struktura stromu pak pripomina
seznam.

Varianty. AVL strom je tzv. samovyvazujici se (self-balancing). Pokud pfestane byt strom
po nékteré operaci vyvazeny, tak dochazi k jeho vyvazeni pomoci rotaci. Rovnéz ¢erveno-
Cerny strom (tzv. Red-black tree) patii do skupiny samovyvazujicich se bindrnich vyhle-
davacich stromu. Tento typ stromu udrZzuje vyvazenost stromu pomoci vlastnosti barvy
u jednotlivych uzli a podminek, které tyto uzly musi spliiovat vzhledem ke své barveé.
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Pri poruseni nékteré z podminek jsou urcité uzly stromu preusporadany tak, aby byly pod-
minky splnény.

Operace. Binarni vyhledavaci strom obsahuje t¥i zakladni operace. TREE-INSERT(T, z)
a TREE-DELETE(T, z) slouzi ke vlozeni prvku z do stromu 7T, respektive k jeho odstranéni
ze stromu T'. Operace TREE-SEARCH(x, k) vyhleda prvek podle klice k& postupnym procha-
zenim stromu od jeho kotfenového prvku x a vrati ukazatel na nalezeny prvek. V tabulce
3.4 jsou uvedeny ¢asové slozitosti jednotlivych operaci.

Operace ‘ Casova slozitost |
TREE-INSERT(T, z) | O(n) | ©O(logn)
TREE-DELETE(T, z) | O(n) | O(logn)
TREE-SEARCH(x, k) | O(n) | ©O(logn)

Tabulka 3.4: Prehled jednotlivych operaci a jejich ¢asovych slozitosti nad bindrnim vyhle-
davacim stromem.

Ilustrace. Obrazek 3.4 graficky ilustruje strukturu binarniho vyhleddvaciho stromu.

(a) (b)

Obrazek 3.4: Grafické zndzornéni struktury bindrniho vyhledavaciho stromu s optiméalni
vyskou stromu (a) a jeho méné efektivni verze se stejnymi, avsak jinak usporddanymi prvky

(b) [9].

Aplikace. Binarni vyhledavaci strom nachézi vyuziti v pripadech, kdy je vyzadovana
efektivnost vyhledani prvku v datové struktufe, poptipadé prichod pres jednotlivé prvky
(napf. in-order traversal). Pomoci binarniho vyhledévaciho stromu lze rovnéz vytvéret dalsi
abstraktni datové struktury, jako je napiiklad mmnozina, multimnozina nebo asociativni
pole®.

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Binary_search_tree#Definition
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3.4 Skip list

Skip list je pravdépodobnostni (probabilistic) datova struktura, kterd ma podobné vlast-
nosti jako bindrni vyhledavaci stromy. Na rozdil od nich vsak skip list nemusi provadét
vyvazovani prvku (at uz explicitni, nebo jako soucdst operaci v ptipadé samovyvazujicich
struktur) a jednd se tak o rychlejsi a snadnéjsi alternativu stromovych struktur [19]. Skip
list udrzuje své prvky implicitné vyvazené diky (pseudo)ndhodé a udrzovani sefazenosti
prvki. Zadnad permutace vstupni sekvence nezptisobi degeneraci struktury (oproti napi.
bindrnimu vyhleddvacimu stromu).

Skip list dosahuje zminénych vyhod diky modifikaci struktury jednosmérné (volitelné
i obousmérné) vazaného seznamu. Kazdy prvek seznamu muze obsahovat vice nez pouze
jeden ukazatel — presny pocet urcuje generator (pseudo)ndhodnych ¢isel —¢imz dochézi
k propojeni nesousedicich prvkta. Tato modifikace tak prakticky vytvari vice trovni ukaza-
telt a tim umoznuje rychlejsi prichod seznamem (a preskoceni nehledanych prvku).

Operace. [19] fadi mezi zékladni operace skip listu vkladéni, mazani a vyhledani prvkiu.
Insert (L, k, v) vklddd hodnotu v s klicem k do skip listu L. Operace Delete(L, k)
zpusobi odstranéni prvku s klicem &k a Search(L, k) se pokusi vyhledat prvek specifikovany
klicem k ve skip listu L. Tabulka 3.5 prehledné zobrazuje c¢asové slozitosti jednotlivych
operaci. Za povsimnuti rovnéz stoji zminénd pamétova slozitost struktury.

Operace ‘ Casova slozitost ‘
Insert(L, k, v) | O(n) | O(logn) ‘ Pamétova slozitost |
Delete(L, k) O(n) | ©(logn) | O(n -logn) |
Search(L, k) O(n) | ©(logn)

Tabulka 3.5: Prehled jednotlivych operaci a jejich ¢asovych slozitosti nad skip listem. Pa-
métova slozitost skip listu je zminéna hlavné z dtivodu jeji odliSnosti od ostatnich struktur
(O(n)). Vysoka rychlost operaci je tak zajisténa na tkor pamétovych naroki.

Ilustrace. Obrazek 3.5 graficky ilustruje strukturu skip listu .

L] 6 -] -] NIL

|~ il .l 17 L
ol-|3.-|- ..-E}‘.l.-g. 12] o= . 19 » 21| o= . 26| o=

Obrazek 3.5: Grafické znazornéni skip listu se ¢tyimi trovnémi ukazatelti. V pripadé hle-
dani prvku se postupuje od nejvyssi rovné smérem k trovnim nizsim, dokud neni prvek

r

Y

Y
[
LN

sekvenéné vyhledan v nejnizsi urovni [19].

Aplikace. Moznym vyuzitim skip listd je efektivni implementace vysoce skalovatelnych
konkurentnich (concurrent) prioritnich front nebo slovniku se snizenym poc¢tem zamku (exis-
tuji i tzv. lockless implementace nevyzadujici viibec zadné zamky). Déle lze skip list vyuzit
pro zefektivnéni nékterych statistickych vypocetnich operaci. Z praktickych aplikaci lze
zminit databazovy systém MemSQL, ktery vyuziva skip listy jako svou hlavni indexovaci
datovou strukturu®.

“https://en.wikipedia.org/wiki/Skip_list#Usages
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Kapitola 4

Nastroj Perun

Perun (Performance Under Control) je nastroj vyvijeny vedoucim prace Ing. Fiedorem [12],
jehoz cilem je umoznit snadny a automatizovatelny piistup k profilaci programt béhem
jejich vyvoje. Hlavni inspiraci projektu jsou systémy pro spravu verzi (tzv. version control
systems), které uchovavaji informace o zménach v projektu (napf. Git nebo SVN). Néstroj
Perun ma za cil automaticky vytvaret a spravovat vykonnostni analyzy k prislusnym stavim
projektu tak, aby informace o vykonnostni strance byly rovnéz soucéasti historie vyvoje
projektu bez nutnosti manualniho zapojeni uzivatele do celého procesu.

Autor této prace se podilel na navrhu architektury nastroje a jeho komunika¢niho roz-
hrani, pricemz vysledna knihovna je v tomto néstroji integrovana (integrace nékterych celku
ale jesté neni plné realizovana). Nékteré ¢asti prace jsou na nastroji zavislé, a proto se tato
kapitola vénuje stru¢nému predstaveni architektury a predevsim vyuzitého rozhrani Perunu.

4.1 Architektura

~v/s v 2

Na nejvyssi trovni lze Perun rozdélit do tfi ¢asti—dat, pohledu a logiky. Popisovana ar-
chitektura je ilustrovana obrazkem 4.1.

Data. V datové Casti se nachazi sprava Enarie
profilu, coz je zdkladni datovi jednotka,

se kterou nastroj pracuje. Tento datovy D
HOOKS
|

format méa z hlediska obecnosti a rozsifi-
. ’ . 4 7 M

telnosti nastrvc?qe Vvelk?/ vyznam, a proto S(j, ﬂ;’;ﬁ COLLECTORS
mu podrobnéji vénuje sekce 4.2. Kromé oo /v PROFILE [—»
profilu se v sekci dat nachazi také vy- =] bOSTPROCESS —1 T
stupni napojeni na podporované verzovaci IR TG0 |
systémy.  viavA)

e IR B
Logika. Tato cast zahrnuje vytvareni

a spravu jednotlivych profilia. O vytvareni

profili se staraji jednotky zvané kolektory, Obrazek 4.1: Architektura nastroje Perun ilu-
jejichz vystupy lze dale zpracovavat po- strujici jeho logickou, datovou a vizualizaci ¢ast
moci tzv. postprocess moduli. Kapitola véetné pislusnych moduli. Sipky znaéi vzajem-
5 detailné predstavuje realizaci kolektoru mnou komunikaci mezi jednotlivymi moduly a ba-
Casovych dat a dat o velikosti struktury, revné je vyznacen piinos autora této prace [12].
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ktery je soucasti této prace a byl integrovan do nastroje Perun. Kromé zminénych modula
se v ¢asti nachdzi rovnéz napojeni (tzv. hooks) na verzovaci systémy. Tato napojeni realizuji
uzsi integraci Perunu do vyvojového procesu daného verzovaciho systému (napf. v ramci
systému git umoznuje automaticky vytvorit sadu profili béhem kazdého commitu zmén.)

Pohled.

Jedna se o ¢astecné nezavisly modul, ktery zajistuje vstupni a vystupni rozhrani

pro interakci s uzivatelem. Soucdsti modulu je grafické a textové uzivatelské rozhrani, které
je doplnéno o vystupni vizualizace analyzovanych profilovacich dat.

4.2 Zivotni cyklus profilu

Pro uchovani profilovacich informaci byl vSemi
spoluautory Perunu navrzen uniformni datovy for-
méat inspirovany formatem JSON [15], ktery slouzi
jako jednoduché prenositelné rozhrani mezi ves-
kerymi moduly, jez s profilem manipuluji. Diky
jednotnému formétu je mozné snadno rozsirovat
stavajici sestavu kolektort, analyzatoru a vizuali-
zéru. Ukazka forméatu profilovaciho souboru je na
obrazku 4.2

Jadrem automatizace v Perunu jsou tzv. ma-
tice prace (job matriz) uréené mnozinou kolek-
tort, postprocesori a vstupnich dat. Pro kazda
vstupni data (bindrni soubory, zdrojové kédy atd.)
jsou jednotlivé spustény kolektory generujici pro-
fily, které jsou nasledné zpracovany pomoci sé-
rie postprocesori. Kazda matice tedy vygeneruje
sadu profili, které mohou byt ulozeny do systému
Perun. Spolecné s profily lze ukladat i dodatecné
informace jako napf. verzi programu, ke které se
profil vaze. Generované profily je pak mozno vi-
zualizovat pomoci riznych vizualizacnich technik.
Cely proces je podrobné ilustrovan obrazkem 4.3.

Profile = {
'header": {
'‘type': 'mixed’,

}...

‘global": {
"resources": [

{
"amount": 61,
"structure-unit-size": 0,
"subtype": "time delta",
"type": "mixed",
"uid": "skiplistinsert(skiplist*, int)"

}

"amount": 13,

"structure-unit-size": 1,

"subtype": "time delta",

"type": "mixed",

"uid": "skiplistSearch(skiplist*, int)"
h

Obrazek 4.2: Ukazka jednotného for-
matu pro ulozeni profilovacich dat.
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Obrazek 4.3: Graficks ilustrace zivotniho cyklu profilace véetné znazornéni role samotného

profilu jakozto rozhrani modulu.
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Kapitola 5

Sbér profilovacich dat

Tato kapitola se zabyva navrhem a realizaci sbéru profilovacich dat, ktera budou déle pou-
zita k aproximaci ¢asovych slozitosti algoritmi, jako jsou napiiklad operace nad datovymi
strukturami. Sbér dat je realizovan pomoci logické jednotky zvané kolektor, kterd je zalo-
zena na principu odleh¢ené instrumentace profilovaného programu. V prvni ¢asti kapitoly je
provedena analyza samotného problému sbéru dat a jsou vytyceny cilové pozadavky na im-
plementaci kolektoru. Nésledné je predstaven navrhovany zptsob sbéru dat a zavér kapitoly
se vénuje praktické implementaci navrzeného kolektoru.

5.1 Analyza

Na teoretické trovni je odhad casové slozitosti algoritmu provadén analyzou zdrojového
kédu, kdy je doba béhu charakterizovana jako funkce velikosti vstupnich dat. Cas je repre-
zentovan poctem provedenych primitivnich operaci a velikost vstupnich dat je vyjadrena
formou konstanty n (viz kapitola 2). Pro prakticky odhad slozitosti je vSak potifeba na-
hradit tyto abstraktni parametry skutecné namérenymi daty. Vysledny kolektor tedy musi
umoznovat sbér jak casovich dat, tak dat o velikosti vstupu.

Casova data Casové data reprezentuji redlné mnozstvi ¢asu, které algoritmus spotfeboval
nad danym vstupem. V idealnim pripadé by méla byt casova data ziskavana z kazdého volani
daného algoritmu, coz by vedlo k dosazeni vysoké presnosti samotného odhadu slozitosti.
U nékterych algoritmt vSak muze tento pristup zapri¢init neprijatelné vypocetni a pamétové
naroky, a proto musi byt implementovano vzorkovani sbiranych dat za béhu kolektoru.

Data o velikosti vstupu Samotna ¢asova data ale neposkytuji dostatek informaci pro
odhad slozitosti, a tak je ke kazdému casovému zdznamu potieba ziskat rovnéz informaci
o mnozstvi dat, nad kterymi algoritmus pracoval. Namérena data o velikosti vstupu vzta-
zend ke konkrétnimu ¢asovému zdznamu tak tvori dvojici D = (T,5), kde T reprezen-
tuje dobu béhu algoritmu a S mnozstvi dat, nad kterymi algoritmus pracoval. Mnozina
C = {Dy,Dq,...,D,} dvojic D, reflektuje zavislost doby béhu na velikosti dat a umoz-
nuje nasledné odvodit konkrétni model slozitosti (vice viz kapitola 6). Cilem kolektoru je
naméreni této mnoziny pro dany program.
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5.1.1 Pozadavky

Na vysledny datovy kolektor je kladena fada naroku a pozadavki, které musi byt pfi navrhu
a implementaci brany v potaz. Ne vSechny pozadavky je vSak mozné bez vyhrad splnit,
predevsim z divodu kompromist mezi rychlosti, presnosti a pamétovymi naroky kolektoru.

1. Mala rezie. Kolektor by mél co nejefektivnéji instrumentovat sledovany program
tak, aby nedochézelo k vyraznému prodlouzeni doby béhu samotného programu zpu-
sobeného vysokou mirou rezie sbéru dat. Cilem je vyhnout se situaci pri pouziti na-
stroju z Valgrind’s Tool Suite [22], jejichz dokumentace uvadi mozné zpomaleni béhu
programu 10-30 kréat (nastroj Memcheck) nebo az 20-100 krat v piipadé nastroje Ca-
chegrind. Cenou za nizsi rezii kolektoru pak muze byt piipadné snizeni piesnosti dat.

2. Presnost dat. Provadénim své vnitini logiky by kolektor mél minimalizovat zkresleni
meéfenych dat, konkrétné mérenou dobu béhu algoritmu.

3. Minimum zavislosti. Cilem je minimalizovat zavislosti kolektoru na knihovnach
tretich stran, konkrétnich prekladacich a specifickych systémovych nastrojich.

4. Minimum manualnich zasahti v kédu. Kolektor by mél vyzadovat minimum
uprav profilovaného kédu ve smyslu pridavani anotaci, dodateénych proménnych nebo
profilovacich modult a hlavi¢kovych souborii do zdrojového kédu. Celkové tedy mini-
malizovat manualni zapojeni uzivatele do procesu sbéru dat.

5.2 Navrh

Tato sekce se zaméruje na popis navrhovaného reseni pro sbér ¢asovych dat a dat o velikosti
vstupu. U navrhu jsou diskutovany jeho vyhody a nevyhody spolu s nékterymi problémy,
které se v prubéhu navrhu a implementace objevily a které musi kolektor spolehlivé resit.

5.2.1 Casova data

Algoritmy nebo operace nad datovymi strukturami jsou v jazyce C/C++ standardné im-
plementovany v podobé funkei nebo metod. Cas potiebny pro vykonani téchto funkei tedy
odpovida ¢asovym udajium, které maji byt kolektorem shromazdovéany. GCC (GNU Compi-
ler Collection) umoziiuje instrumentovat funkce za pomoci specidlnich vestavénych funkei,
jejichz volani je pti prekladu vkladano (tzv. code injection) do vstupniho a vystupniho bodu
funkce (konkrétné na zac¢dtek a konec téla funkce), jak ilustruje obrazek 5.1.

Téla téchto instrumentacnich funkci—a tedy vnitini logiku instrumentace —lze imple-
mentovat libovolnym zptsobem. Z pohledu ¢asovych dat je vhodné v obou instrumentacnich
funkcich generovat ¢asova razitka (tzv. timestamp), jejichz rozdil pak odpovidd dobé béhu
funkce. Déle je potfeba dosdhnout dostate¢né presnosti ¢asovych razitek, aby bylo mozné
spolehlivé mérit dobu béhu i na rychlejsich procesorech, piipadné u velmi rychlych funkei.
Knihovna chrono [0], kterd je soucésti standardu C++11, umoziiuje zachyceni ¢asového
udaje az v fadu nanosekund, a proto byla zvolena pro implementaci ¢asovych razitek.

Vyhody. GCC instrumentace pracuje na odleh¢eném principu a zaroven poskytuje vyso-
kou miru kontroly nad samotnou vnitini logikou, ktera je providéna v téle instrumentacnich
funkci. Vkladani kddu je provadéno v dobé prekladu a je plné v kompetenci prekladace, coz
minimalizuje rezii za béhu programu a umoznuje napriklad instrumentovat i inline funkce.
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sll_search()
Ll

__cyg_profile_func_enter()
return
R ey
__cyg_profile_func_exit()
return
return (mmm e

Obrazek 5.1: Grafickd ilustrace principu
instrumentace funkci pomoci GCC prepi-
na¢e -finstrument-functions [l3]. Vo-
lani  funkei __cyg_profile_func_enter
a __cyg_profile_func_exit je provadéno
bezprostfedné po vstupu do téla funkce
sll_search, respektive pred vystupem
z néj. Logiku téchto instrumentacnich funkci
je ale nutné implementovat ve vlastni rezii.

Nevyhody. Prestoze feseni nabizi kontrolu
nad instrumentacni logikou, neumoznuje mo-
difikovat parametry volanych funkci. Tento
zpusob instrumentace rovnéz vytvari zavis-
lost na konkrétni rodiné prekladacia GCC,
nicméné v soucasnosti nabizi podobné reseni
i preklada¢ Clang [7]. Rozsifovani kolektoru
dat o dalsi podporované platformy a prekla-
dace (ptipadné sbér dat na nizsi trovni) je
jednim z moznych cili navazujici prace.

Problémy. Zpravidla neni nutné provadét
instrumentaci vSech funkci uvnitf programu,
ale pouze téch, které jsou z pohledu profilo-
vani duilezité nebo zajimavé. Instrumentace
veskerych funkci pfinasi riziko prilis vyso-
kych vykonnostnich nebo pamétovych naroki
a zaroven zbytec¢né detailniho vystupu. Stejny
problém muze nastat i v pripadé, kdy je filtro-

vani funkci podporovano, ale instrumentace
presto poskytuje enormni mnozstvi profilovacich dat. Kolektor proto musi implementovat
spolehlivé a odlehcéené feseni filtrace a vzorkovani profilovanych funkci. Sekce 5.2.3 se zabyva
podrobnéjSim popisem problematiky a navazujici sekce 5.2.4 popisem navrzeného reseni.
V soucasnosti neni v kolektoru vyresena problematika rekurzivniho zanorovani funkci.
Aktualné neni rozhodnuto o zptsobu, jakym by méla byt méfena doba béhu takto vnorenych
funkei (mezi mozné varianty feSeni patii napt. méteni inkluzivni nebo exkluzivni doby béhu)
a jak Tesit problémy plynouci z nepfimé rekurze funk¢nich volani.

5.2.2 Data o velikosti vstupu

Mnozstvi dat na vstupu algoritmu—na rozdil od ¢asovych dat—nelze vzdy snadno odvo-
dit nebo zmérit. V zavislosti na implementaci ziskavaji algoritmy tento udaj jako vstupni
parametr, jiné jako atribut tfidy nebo struktury, nad kterou pracuji, piipadné jej zjistuji
volanim prislusnych funkci a metod. Stejné tak nékteré datové struktury nemusi tuto infor-
maci vibec potiebovat, pfipadné neni nikde ulozena a dochézi k jejimu vypoctu za béhu
algoritmu. Sjednoceni Ize docilit zavedenim uzivatelskych anotaci, které zajisti korektni shér
dat napri¢ veskerymi scénari za cenu nutného zasahu uzivatele.

Bylo navrzeno profilovaci API ', které mé zajistit podobnou funkcionalitu jako anotace
zdrojového koédu, avsak s pridanou hodnotou v podobé obecnéjsiho pouziti a snadné roz-
sifitelnosti. Rozhrani pracuje na principu registrace sledovanych struktur (napf. vstupniho
pole fadiciho algoritmu nebo datové struktury s jednosmérné vadzanym seznamem) spolu
s jejich velikosti a nasledné notifikace v pripadé prace s danou strukturou (provadéni algo-
ritmu nad registrovanou strukturou). P¥i ndvrhu byl kladen diraz na snadnou a komfortni
praci s rozhranim, které proto poskytuje i moznost vestavét volani funkei z rozhrani do
kédu profilovaného algoritmu nebo operace datové struktury. Diky tomu je mozné provadeét
a rusit registrace v konstruktorech a destruktorech, coz umoziuje vyuziti RAII (Resource
acquisition is initialization) principu. Prace s profilovacim APT je ilustroviana obrazkem 5.2.
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Vyhody. Profilovaci rozhrani je na- Data E—
vrzeno s ohledem na snadnou rozsitritel- structure
v . , register
nost (napt. o klasickou analyzu amor- e o
. , v . Y 1l
tizované slozitosti nebo sledovani spo- Pk
treby jinych systémovych zdroju jako opetation notification _ get_data
. , . Profiling[ T~ Profilin
je préace se soubory), a diky tomu etum e e 9J reum_| “braryg
je do budoucna vyuzitelné v Sirsim  [S77T77777C _
’ / .o unregister
spektru profilovacich nastroji. Operace ———
, , , return
nad profilovacim rozhranim lze prova- T

dét uvniti samotného zdrojového kédu

algoritmu ale 1 mimo n€j, coz prindsi Qbrazek 5.2: Demonstrace principu profilovaciho
vétsi flexibilitu a umoziiuje profilovat API, jehoz voldni bylo vestavéno do kédu ope-
napi. STL * struktury, u kterych nelze racf nad strukturou. P vytvoreni struktury kon-
primo modifikovat zdrojovy kod. Stejné  struktorem dochdzi k jeji registraci (register)
tak je mozné profilovat i datové struk- 4 p¥i destrukei ke zruseni registrace (unregister).
tury bez informaci o své velikosti, coZ U profilovanych operaci je zasldna notifikace
ale vyZzaduje vice vlastni rezie z po- (notification) internfm profilovacim struktu-
hledu uzivatele. ram, jejichz data mohou byt néasledné zpristup-
néna profilovaci knihovné (get_data).

Nevyhody. Navrzené rozhrani lze

chapat jako jistou formu anotace zdro-

jového kédu a z toho plynouci problémy s nutnosti modifikovat profilovany kéd — samotny
navrh vsak provazela snaha o minimalizaci nezbytné nutnych tprav profilovaného kodu.
Soucasny navrh profilovaciho API neumoznuje profilovat funkce, jejichz zdrojovy kéd ani
samotné volani neni pristupné uzivateli (napf. interni instance struktur vyuzivané ve stan-
dardnich knihovnach)

Problémy. Stejné jako v piipadé casovych dat neni v souCasnosti podporovana rekurze
funkénich volani. Prestoze navrzené rozhrani dokaze rekurzi korektné zpracovat, tak tato
data nelze parovat s daty ¢asovymi.

5.2.3 Konfigurace kolektoru

Sekce 5.2.1 naznacila divody vedouci k nutnosti podporovat v ramci kolektoru filtrovani
a vzorkovani instrumentovanych funkci— konkrétné prilis detailni vystupy nebo nadmeérné
vypocetni a paméfové naroky. GCC pro tyto pozadavky neposkytuje dostatecné robustni
feSeni, které tak musi byt efektivné implementovano v rezii kolektoru.

Filtrovani funkci. Spolu s prepinacem pro instrumentaci funkci nabizi GCC i prepinac
-finstrument-functions-exclude-function-list [13] umoziujici specifikovat seznam
identifikatora funkci, které nebudou instrumentovany. Toto Teseni vSak neni z pohledu uzi-
vatele prilis praktické, nebot vyzaduje znalost veskerych funkci ve vysledném bindarnim
souboru a vytvoreni doplinku k pozadovanym funkcim —to vSe pred samotnym sestavenim
programu. Seznam vyjimek je navic porovnavan i na shodu v podfetézci, kdy je filtrovana
funkce s identifikdtorem obsahujicim podretézec identifikdtoru uvedeného v seznamu vy-
jimek, a tak muze dojit k filtraci nespecifikovanych funkci. Vyhodou seznamu vyjimek je

2Standard Template Library
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filtrace uz v dobé prekladu (filtrované funkce tak nejsou vibec instrumentovany), coz ma
za nasledek snizeni rezie kolektoru. Vhodnym fesenim je tedy vyuziti seznamu vyjimek,
pokud je to mozné, a pro zbytek pripadu aplikovat filtraci za béhu programu.

Vzorkovani. Vzorkovani instrumentace lze provadét az za béhu programu a z tohoto
divodu nemtze GCC poskytovat zadnou podporu. Veskeré operace spojené se vzorkovanim
jsou tak v rezii kolektoru. Za béhu programu musi kolektor nakonfigurovat interni profilovaci
logiku tak, aby korektné dochézelo k zahazovani neziddoucich instrumentacnich dat.

5.2.4 Navrhované reSeni

Kolektor ma na svém vstupu uzivatelskou konfiguraci (obsahujici uzivatelské nastaveni ko-
lektoru jako napft. seznam profilovanych funkci, specifikaci vzorkovani jednotlivych funkci
atd.) a cesty ke zdrojovym souborum, které instrumentuje a preklddd do vysledného bi-
narniho koédu. Sestaveni profilovaného bindrniho souboru predchazi mezikrok — vytvoreni
konfiguracniho binarniho souboru. Jedna se o binarni soubor prelozeny ze zdrojovych kodua
bez vlozené instrumentace a slouzici k extrakci tabulky funkénich symboli. S pomoci ta-
bulky symboli a vstupni konfigurace je vytvoren seznam vyjimek aplikovatelny pti prekladu,
seznam vyjimek filtrovanych za béhu, seznam profilovanych funkci a specifikace vzorkovani.

User
Sources configuration Sources

— f —
— "\ —
Configuration Exclude
binary list
010110 [r—
Builder [—> 139938 l—> Extractor > o H— »| Builder
0001 " —

Runtime Include list,
exclude list sampling list
Y Y
Mapper

Controller <— <€ 010110
- 110011
\ 8 P 101000
—_— < 000
Runner
In_ternal_ Instrumented
configuration binary

Obrazek 5.3: Schematicky navrh kolektoru, ktery v prvni fazi transformuje vstupy uziva-
tele na vysledny instrumentovany binarni soubor a interni konfiguracni soubor kolektoru.
Druhou fazi kolektoru je aplikace konfigura¢niho souboru na profilovaci logiku a samotné
spusténi instrumentovaného binarniho souboru.

Po dokonéeni extrakce je provedeno sestaveni vysledného bindrniho souboru (ptreklad je
tedy provadén dvakrat) s instrumentaci a aplikovanym seznamem vyjimek. Nad vyslednym
souborem je znovu provedena extrakce tabulky symbola. Extrakce slouzi k namapovani ad-
res funkci na jejich prototypy tak, aby bylo mozné identifikovat aktualné instrumentovanou
funkci (adresa funkce je jeden z parametru instrumentacnich funkci GCC) a dle konfigu-
race ji filtrovat nebo vzorkovat. Tato interni konfigurace (tzv. ComplexityCollector Internal
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Runtime Configuration (CIRC) ?) je za béhu programu kolektorem zpracovana a aplikovana
na profilovaci logiku. Jakmile je kolektor nakonfigurovan, zac¢ind samotny proces sbéru dat
spusténim bindrniho souboru s instrumentaci. Cely postup je ilustrovan schématem 5.3.

5.3 Implementace

V této sekci je strucné predstavena implementace kolektoru dat a jeho dvou nejdilezitéj-
Sich ¢asti—tzv. Runner a Controller ¢asti. Jako Controller je oznacovana Cast kolektoru
zodpovédné za transformaci vstupnich dat na instrumentovany binarni soubor a interni kon-
figuraci kolektoru. Runner odkazuje na stejnojmenny prvek ze schématu 5.3, jehoz tikolem
je provést samotny sbér a ulozeni profilovacich dat z instrumentovaného binarniho souboru
s vyuzitim dodané interni konfigurace.

5.3.1 Runner

Na tuto ¢ast kolektoru jsou kladeny vysoké naroky v podobé nizké rezie, vysoké rychlosti
a pamétové nenaroc¢nosti, aby nedochazelo k priliSnému zpomaleni vlivem sbéru dat. Tyto
naroky —spolu se skutec¢nosti, ze Runner pracuje s instrumenta¢nimi funkcemi GCC (viz
5.2.1) a profilovacim APT (sekce 5.2.2) —vedly k vybéru C++ jakozto vhodného implemen-
ta¢niho jazyka.

Modul configuration. Jedna se o modul zajistujici zpracovani a analyzu internfho kon-
figura¢niho souboru (popsaného v sekci 5.2.4) pomoci tfidy Configuration. Ziskand data
(napf. adresy filtrovanych funkei, adresy vzorkovanych funkei spolu s koeficientem vzor-
kovani a dal$i informace prevazné o vnitini konfiguraci modulu) jsou uloZena do datové
struktury func_config umoznujici rychlé vyhledani adresy a k ni piislusnym konfigurac-
nim detailtim.

Modul profile_api. Smyslem modulu je poskytovat rozhrani (v podobé hlavickového
C/C++ souboru) pro sbér dat o velikosti vstupu algoritmi (sekce 5.2.2). Modul obsahuje in-
terni datové struktury struct_size_map pro ulozeni informaci o registrovanych strukturach
a size_stack slouzici jako zasobnik prijatych notifikaci. Profilovaci rozhrani zpiistupnuje
uzivateli nasledujici sadu funkci:

e profapi_register_size_address / _profapi_register_size_value: provadire-
gistraci struktury a k ni prislusné adresy nebo hodnoty s velikosti struktury.

e _profapi_unregister_size: slouzi ke zruseni registrace struktury.

e profapi_using_size_adress / _profapi_using_size_value: posila notifikaci
o pouziti struktury.

e profapi_get_size_record: umoznuje nalézt zdznam o aktualné znamé velikosti
struktury.

3Ndhled dostupnig na Github repozitdii https: // github.com/ JiriPavela/perun/blob/ complexity-
collector/docs/ complexity/ circ.rst
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Instrumented Internal Modul profile. Modul vyuzivd oba

binary configuration predchozi moduly a implementuje samot-

d nou instrumentacni logiku GCC funkci —

0001 7 \9 tedy filtrovani, vzorkovani a ukladani

Profiled ‘ profilovacich 1tdaju. Inicializace modulu

function (mimo jiné i konfigurace Runneru za po-

I Cor:'f‘ig:lﬁ:ion moci configuration modulu) je prove-

1 - dena pred samotnym spusténim profilo-
n GCC profiling J . L

function l vaného programu. Data jsou ukladana do

. interniho bufferu instr_data a vystup-
nl:roc:;‘:::: niho profilovaciho souboru. Obrazek 5.4
g - - - T ilustruje propojeni jednotlivych modula

a jejich vzajemnou interakci.
Notification

Profiling API
return

< module Implementaéni vystup. Vystupem im-
--------- 1

plementace jsou dvé sdilené knihovny
Runner (tzv. dynamic library) libprofile.so
a libprofapi.so. Prvni z knihoven obsa-
huje moduly configuration a profile,
zatimco druhd pouze modul profile_api.
Sbér dat je proveden spusténim instru-
mentovaného binarniho souboru, ktery
byl spojen (prilinkovdn) s obéma knihov-
nami. Pii profilaci jsou data ukladana
do vystupniho souboru specifikovaného ve
vstupni konfiguraci kolektoru.

Rozdéleni do dvou samostatnych knihoven je praktické zejména z hlediska rozsiritelnosti
a znovupouzitelnosti knihovny profilovaciho API pro Sirsi spektrum nastroji. Tyto nastroje
vsak musi byt s knihovnou kompatibilni z hlediska ABI'.

Obrazek 5.4: Demonstrace spolupriace jed-
notlivych moduld v prvku Runner. Modul
configuration poskytuje detaily o konfigu-
raci instrumentac¢ni logiky modulu profile,
ktery ziskdva instrumentacni data z profilova-
cich GCC funkci a modulu profile_api.

5.3.2 Controller

Na rozdil od Runner Casti nema Controller tak striktni pozadavky na vykon a efekti-
vitu (nizsi efektivita zde nemuze napf. zpusobit zkresleni dat), nepracuje s vestavénymi
funkcemi GCC ani profilovacim API—naopak je o Groven vys nez Runner, zastfesuje jeho
funkcionalitu, vyuziva systémova volani a nastroje operac¢niho systému. Zaroven se jedna
o prvek implementujici rozhrani nastroje Perun pro kolektory dat. Néstroj a jeho rozhrani
jsou implementovany v jazyce Python, a proto byl tento jazyk vybran jako implementacni.
Controller sestavd z modulll makefiles, symbols, configurator a complexity.

Modul makefiles. Modul makefiles implementuje rozhrani pro preloZeni a sestaveni
binarnich soubori ze zdrojového kédu—plni tedy tlohu prvku Builder ze schématu 5.3.
Proces prekladu je provadén ve dvou krocich. Ze zadanych vstupu je nejprve vygenerovan
soubor CMakeLists, ktery je v dalsim kroku vyuzity nastrojem CMake [3] pro samotny
preklad.

4 Application Binary Interface
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Modul symbols. Modul obstarava tlohy
o , Sources,
prvka Ezxtractor a Mapper ze schématu 5.3. S vy- @ \ 9 COnflguratlon
uzitim nastroje readelf [20] je z bindrniho sou- A _ _______
boru extrahoviana tabulka funkénich symboli, Perun \ Controller
kterd je nasledné v rezii modulu zpracovana L betore |_
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. . = Post-process
gled) jmen na nedekorovand (tzv. demangled)”. wn'| | (optionan
rewurn 1
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slouzi ke generovani internich konfigurac¢nich output file
souboril vyuzivanych Casti Runner. Vstupy mo- oo fmmcccao- 1
dulu jsou seznamy funkcénich symboli a je-
jich mapovani poskytované modulem symbols.
Vzhledem ke své ryze implementacni povaze
nemé tento modul piimy ekvivalent nékterého
z prvkl na schématu 5.3.

Modul configurator. Modul configurator @ Profiling

Obrazek 5.5: Schéma jednotlivych mo-
dulii a rozhrani v Controller c¢asti ko-
lektoru.

Modul complexity. Jedna se o modul zastiesujici a koordinujici praci tii ostatnich mo-
duli. Implementuje rozhrani vynucené nastrojem Perun, pomoci kterého je Perun schopen
ridit proces sbéru dat. Vystupem modulu je unifikovany profilovaci soubor popsany v sekci
4.2. Rozhrani se sklada z nasledujicich funkeci:

e before zajistuje provedeni vSech ptipravnych akci pred samotnym sbérem dat — tedy
pripravu instrumentovaného binarntho souboru a interni konfigurace ze vstupnich
soubort. Obsahuje vétsinu logiky Controller ¢asti.

e collect provadi samotny sbér dat volanim prvku Runner a kontrolu korektniho do-
konceni této faze. Vystupem je interni profilovaci soubor obsahujici ¢asova razitka
a korespondujici velikost struktury pro vsechna volani profilovanych funkei.

e after je volitelnd soucdst rozhrani, kterd transformuje profilovaci soubor vyproduko-
vany collect fazi na unifikovany datovy format.

Obrazek 5.5 graficky ilustruje vyuziti a spolupraci jednotlivych modula pri sbéru dat.
Schéma rovnéz zobrazuje rozhrani Perunu, které je v complexity modulu implementovano
a pomoci kterého je sbér dat rizen.

5Jedn4 se o zpiisob jednozna¢éné identifikace symboll v ramci prekladade u jazykt, které principidlné
nemohou jednoznacné identifikovat symbol pouze podle jeho jména (napf. v pfipadé podpory pietézovani
funkef).
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Kapitola 6

Regresni analyza

Regresni analyza je oblast statistiky, kterd se zabyva hleddnim vztahu mezi dvéma nebo
vice proménnymi. Konkrétné se jednd o vztah hodnot zdvislych proménngch na hodnotich
nezavislych proménngch, kde vyslednou zavislost vyjadirujeme formou regresni funkce.
rozdéleni na linedrni a nelinearni regresni analyzu. Linearni regresni analyza pracuje se spe-
cifikaci modelu, jehoz zdvisld promeénnd je linedrni kombinaci parametri. Z téchto duvodu
jsou do linearni regrese fazeny modely linedrni, kvadratické nebo kubické (obecné polynomi-
alni) a do nelinedrni regrese napriklad modely mocninné, logaritmické nebo exponencidlni.
Nelinearni regresni modely nemaji snadné feseni, avsak nékteré lze transformovat na mo-
dely linearni (jsou tzv. intrisically linear), které lze tesit zavedenymi postupy. Teoreticky
zéklad této kapitoly vychézi prevazné z [10].

6.1 Analyza

Pro odhad ¢asové slozitosti operaci nad datovymi strukturami (obecné algoritmi, jejichz
doba béhu je ovlivnéna poctem vstupnich dat) je vyuzita oblast regresni analyzy zvana
jednoduchd linedrni regrese (tzv. simple linear regression). Vypocty jsou provadény pouze
nad dvéma proménnymi— konkrétné nad nezdvislou proménnou v podobé velikosti datové
struktury a zdvislou proménnou reprezentovanou dobou béhu algoritmu. Pozadované neli-
nedrni modely (logaritmické, mocninné a exponencidlni) byly transformovdany na modely
linearni. Cilem je nalézt model, ktery nejlépe vystihuje zavislost ¢asu na velikosti a umozni
tak provést odhad doby béhu algoritmu nad rtiznym mnozstvim dat.

Problém je feSitelny pomoci metody nejmensich ctverci. n
Princip metody spociva v nalezeni parametri modelové funkce S = Z R? (6.1)
f(x,B) (B znadi vektor parametru) takovych, aby vysledna i=1
suma C¢tvercii chyb R; 6.1 nabyvala minima. Zminénd chyba yi = f(xi,B) (6.2)

Y
R; reprezentuje rozdil 6.3 namérené hodnoty ¥; a hodnoty Ri=vy,—
regresniho modelu 7; v daném bodé 6.2.

Reseni této optimalizaéni tilohy se lisi v zavislosti na regresnim modelu (pro rfizné mo-
dely jsou mirné odlisné vypocetni rovnice). Za icelem sjednoceni (a snadné rozsititelnosti)
byl hledan univerzalni vzorec, pomoci kterého by bylo mozné provést vypocet libovolného
modelu—i za cenu snizené presnosti. Vysledné univerzalni vzorce 6.6 pro vypocet para-
metri proklddané funkce 6.5 vychézi ze vzorcu 6.4 (pouzivanych pii vypoctu linedrniho
modelu), do kterych zavadi obecnou funkci jedné proménné f(z). Prokladand funkce 6.5 se
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skldd4 z koeficientu S, (reprezentujici posuv na ose y), koeficientu B (vyjadiujici sklon) a
zminéné funkce f(z). Pro dosazeni dostacujicich vysledki (experimentélné ovéfeno srovna-
nim s presnymi metodami vypoc¢ti) jsou vyuzivany pouze dva koeficienty regresnich funkei
(napi. u kvadratického modelu y = a +b-x + c- 22 jsou uvazovany pouze koeficienty a a c).

AfuzhZn g sDaozems g,
Y =By + i f(=) (6.5)
By = Doy — By fw) B ny s f(w)y — >0 f(x) Do v (6.6)

" Ty (@) - (% flxi)?

Univerzalni vzorec v soucasnosti neprodukuje dostatecné presné vysledky pro vsechny
modely a jeho dalsi zpfesnéni je cilem navazujici prace. Vypocet nékterych modela (napt.
mocninného a exponencidlniho) je proto provadén s vyuzitim konkrétnich vypocetnich
vzorcd, které je mozné nalézt v [10].

7 vypocitanych regresnich modelu je pak nutné vy- 2
brat jeden konkrétni, ktery vyjadiuje zavislost mezi rr=1- Z(yl—_y_l)z (6.7)
proménnymi nejpresnéji. Tuto informaci dokaze vyja- > (Wi —7)
diit tzv. coefficient of determination [10], znaceny jako r2 a vyjadieny vztahem 6.7. Cim

vice se hodnota r2 blizi k 1, tim lépe vyjadiuje zvoleny model zéavislost proménnych.

6.2 Navrh

7 analyzy problému plyne, ze modul musi zvladat vypocet Sirokého spektra regresnich
modeli, z nichz nékteré vyzaduji vypocty pomoci specifickych vzorci. Z hlediska budouciho
vyvoje rovnéz existuje predpoklad rozsirovani seznamu podporovanych regresnich modeli,
které mohou mit své naprosto specifické pozadavky a tkony (napf. rozsifeni o nelinedrni
regresi).

Proto musi byt architektura modulu navrzena tak, aby umoznovala snadné zapojeni
dalsich modeld. Toho lze dosdhnout vyuzitim tabulky modela, ktera bude uchovavat jejich
specifikace véetné potfebnych kroku a prislusnych vypocetnich operaci.

6.2.1 Metody vypoctu

Vypocet vsech regresnich modelu (a jejich nasledné porovnéani) nad vét$im mnozstvim dat
miize zpusobit komplikace z hlediska vykonu nastroje. Navrzeny modul regresni analyzy
fesi tento problém zavedenim nékolika vypocetnich technik regresnich modeli, které se lisi
presnosti vysledkl a rychlosti provadéni.

e Technika tiplného vypoctu provadi tplny vypocet vsech modelt pres vSechna data.
Potencialné casové narocna metoda, kterd vsak vzhledem ke vstupnim tdajim zajisti
presné vysledky pro vSechny modely a nalezne ten nejvhodnéjsi z nich.

e Iterativni technika déli vypocet na nékolik kroku, kde v kazdém kroku dochazi
k vipoétu pouze toho modelu, ktery méa aktualné nejvyssi hodnotou koeficientu 2.
V tvodni fazi zpracuje technika urcitou ¢ast bodiu (volenych ndhodné) pro vsechny
modely a vysledky slouzi jako poc¢ateéni odhad. Kazdy dalsi krok zpracuje vétsi mnoz-
stvi ndhodné zvolenych bodi. Cenou za snizené ¢asové naroky je moznost nalezeni
lokalniho extrému.
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e Technika pocatecniho odhadu provede odhad nejvhodnéjstho modelu z nahod-
ného vzorku vstupnich dat a vybrany model nasledné kompletné dopocita. Potencidlné
nizsi casové naroky nez metoda iterativni, avSak za cenu nizsi presnosti a mozného
nalezeni lokédlnich extrémi.

e Intervalovad metoda rozdéli vstupni data do specifikovanych intervalt, které lze
samostatné analyzovat. Je tak mozné odhalit pfipadné odlisSnosti mezi regresnimi mo-
dely konkrétnich tseku dat (napf. zména modelu pfi vétsim poctu dat ve strukture)
a tim presnéji analyzovat algoritmus. Diky témto znalostem je pak mozné napr. pro-
vadét zménu algoritmu v zavislosti na mnozstvi vstupnich dat (fadici metody v C#).

e Technika bisekce provadi tplny vypocet a nasledné se snazi ptilenim intervalti docilit
jemnéjsiho prolozeni vzorku dat. Cilem bisekce je vyjadrit uréité intervaly presnéjSimi
modely. Technika je podobnd intervalové metodé, ovSem s jistou mirou automatizace
hledani vhodnych intervald.

Grafickému znazornéni vysledku jednotlivych metod se vénuje experiment 8.1 a jeho grafické
vystupy v sekci A.1. V soucasné implementaci nedochézi k automatickému vyhodnocovani
a volbé nejvhodnéjsi techniky. Stejné tak interpretace vysledku jednotlivych metod je po-
nechana v kompetenci uzivatele.

6.3 Implementace

Implementace modulu regresni analyzy sestdva z nékolika mensich ¢asti— konkrétné mo-
duldi methods, regression_models, specific a generic. Implementace rovnéz obsahuje
intern{ pomocné moduly tools a regression_exceptions, které ale nejsou konceptualné
dulezité, a proto nebudou v této sekci popisovany. Obrazek 6.1 schematicky ilustruje komu-
nikaci a zavislosti jednotlivych modult regresni analyzy.

Modul methods. Modul slouzi jako ve-

v e . . , Unified
fejné rozhrani implementované regresni profiling
analyzy. Obsahuje funkce pro vypocet f:'::;t
konkrétnich metod a technik popsanych Regression analysis

P v 12 /, v , . t
v sekci 6.2.1. Kazda vypocetni technika ‘f;’:;,‘:ﬁ{ compute

. , ~ Ly ; > models
deleguje vypocet konkrétnich regresnich P10 regression models module
modeli (nebo jejich ¢asti) na modul et JT\) :
regression_models. I /7|' =

methods]| |€ - - - A =
. ) module A

Modul regression_models. Spravuje )

. , o . \ 4 4
specifikace regresnich modeli a imple- <2 ] ]
mentuje pomocné funkce vyuzivané pro specific generic
c s . . . module module
jejich manipulaci. Stfedobodem modulu

je implementace tabulky dle ndvrhu (viz
sekce 6.2), kterd obsahuje detaily po- Obréazek 6.1: Schéma modulu regresni ana-
tfebné k vipoétu podporovanych modela. 1¥zy, které poskytuje verejné rozhrani methods

O samotné vypoéty se staraji moduly a které interné deleguje vypocty na moduly
specific a generic. regression_models, generic a specific.
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Moduly specific a generic. Moduly jsou vypocetnim jadrem jednotlivych regresnich
modeli. Konkrétné modul generic obsahuje generické vypocetni funkce vztahujici se k uni-
verzalnimu FeSeni vypoctu (sekce 6.1) nebo obecné funkce vyuzitelné v §irsi skale modela.
Naproti tomu modul specific implementuje funkce vztahujici se ke specifickym regresnim
modelim (zduvodnéni rovnéz v sekci 6.1). Mezi vypocetni funkce patii napiiklad vypocet
mezivysledkil, navazujici vypocet koeficienti modelu a nésledné vypocet chyby (koeficient
r2). V pifpadé novych regresnich modelfi staéi vyuzit stévajici generické (nebo implemen-
tovat nové specifické) vypocty a poté model specifikovat v tabulce modeli.

Obecnost navrhu. Vsechny implementované vypocetni funkce musi dodrzovat shodné
rozhrani v podobé jednotného (avsak flexibilniho) formétu argumentt. Diky tomu je mozné
vytvaret vysoce specifikované vypocetni postupy, které ale mohou byt volany jednotnym
zpusobem. Tento pristup zajistuje rozsiritelnost nastroje o nové regresni modely.
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Kapitola 7

Vizualizace

Tato kapitola se vénuje analyze, navrhu a implementaci modulu pro grafickou vizualizaci
vystupt knihovny — tzv. vizualizéru. Cilem vizualizéru je umoznit prehlednou a interaktivni
vizualizaci profilovacich dat ziskanych kolektorem (viz kapitola 5), jednotlivych vypocetnich
technik a vysledki regresni analyzy.

7.1 Analyza

Vizualizace vysledku je dulezitd predevsim z hlediska uzivatele a umoznuje tak efektivni
interpretaci nasbiranych a analyzovanych dat— vizualni stranka proto musi byt pfi navrhu
modulu v popfedi. Z pohledu budouciho vyvoje je rovnéz nutné brat ohled na snadnou roz-
Siritelnost a modifikovatelnost modulu. Nasledujici kritéria ovliviiovala navrh vizualiza¢niho
modulu:

1. Interaktivita, dynamika vizualizace a intuitivnost ovladani. Moznost inter-
akce s vykreslenymi daty a jejich dynamické vlastnosti (napf. napovédy pii pohybu
mys{) jsou z hlediska interpretace vysledku a dojmu uzivatele dilezité. Pro bezproblé-
mové vyuziti plného potencidlu vizualizacniho nastroje je nutné intuitivni a snadné
ovladani interaktivnich prvka.

2. Nezavislost na konkrétnim vizualiza¢nim nastroji nebo knihovné. Kvalitni
a bohaté grafické zpracovani neni vzdy nutné nebo zadouci. Modul by proto mél
umoznit snadnou volbu mezi vice irovnémi nebo zptisoby vizualizace.

7.2 Navrh

Samotné vykresleni grafi je feSeno pouzitim existujici knihovny a komunikac¢ni rozhrani
navrzené v ramci modulu umoznuje jednotny zptsob komunikace nezavisle na zvolené
knihovné.

7.2.1 Pouzita vizualiza¢ni knihovna

Pro vykresleni graft byla zvolena python knihovna Bokeh [5]. Vykresleni je provadéno s vy-
uzitim webovych technologii, coz zajistuje zadanou interaktivitu a dynamic¢nost vizualizéru
(dale umocnénou volitelnym vyuzitim tzv. Bokeh serveru). Knihovna nabizi snadnou in-
tegraci grafickych vystupt primo na webové stranky a diky tomu lze nastroj v budoucnu
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rozsitit o webové rozhrani. Vysledné grafy jsou ukladany jako HTML soubory a umoznuji
export platna do rastrového grafického formatu.

7.2.2 Komunikaéni rozhrani

Navrzené komunikac¢ni rozhrani zasttesuje konkrétni operace s grafickymi knihovnami a umoz-
nuje praci jednotnym zptsobem. Musi implementovat sadu elementarnich prikazi, které
umoznuji zékladni operace (vytvotreni platna, zobrazeni pldtna) a vykresleni potFebnych
grafickych primitiv (body, pfimky) nezavisle na konkrétni knihovné.

7.3 Implementace

Z implementac¢niho hlediska se vizualizér sklddd ze dvou hlavnich modulti— interface
a bokeh_visualizer. V této sekci je rovnéz popsan modul analyze slouzici jako verejné
vysokotroviiové rozhrani (tzv. high-level API) pro ovladani regresni analyzy a vizualizéru.

Modul interface. Implementace ko-

Unified
munikac¢niho rozhrani ze sekce 7.2.2. Ob- P’;;:Z“Q
sahuje ¢tyti zakladni prikazy nutné k vy- : format
kreslovani regresnich dat:
& _v_.L model computation
. vy , Regression analysis
e set_figure slouzi k nastaveni no- result T
)
vého grafického platna. J. —
| Visualizer
set figure
e show_figure zobrazi a ulozi sou- Interface
Y o ....return module
casné grafické platno. Bokeh
Analyze ..Scatter plot ’
e plot_scatter vykresli bodovy graf. module ’
< .................... | V2
, , F -»| Plotly
e plot_model vykresli regresni mo- ..model plot | | |
del. return Mapping| *
< .................... table \\
show figure ~4 Matplotlib
Modul uchovava tabulku funkei prisluseji- i
’ v 17 ’ return
cich ke kazdému grafickému modulu a na N

jejim zakladé dochazi k volbé konkrétni

provadéné funkce pro zvoleny modul Obréazek 7.1: Schéma vizualizéru sestavajiciho

z rozhrani interface a konkrétnich grafickych
moduli (v soucasnosti implementovan jen Bo-
keh). Modul analyze slouzi k propojeni moduli
regresni analyzy a vizualizéru.

Modul bokeh_visualizer. Implemen-
tuje funkce vyzadované vizualiza¢nim
rozhranim interface pomoci grafické
knihovny Bokeh. V soucasnosti se jedna
o jediny implementovany vizualizér, avsak
diky komunika¢nimu rozhrani lze snadno integrovat dalsi podobné knihovny (za cenu méné
bohatsiho grafického rozhrani a umoznujici napiiklad export do vektorovych formatu atd.).

Modul analyze. Zastiesuje a Fidi komunikaci modulu regresni analyzy s vizualiza¢nim
rozhranim interface. Poskytuje vysokoturoviiové rozhrani pro jednotlivé regresni vypocetni
metody (sekce 6.2.1). Jedné se o volitelny modul, jez neni potfeba vyuzivat, avsak ktery
centralizuje analyzac¢ni a vizualiza¢ni modul pro snadnéjsi pouzivani.
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Kapitola 8

Experimentalni ovéreni
vytvoreného nastroje

Tato kapitola demonstruje praktické vyuziti implementovaného ndastroje a ovéreni jeho
funkénosti sérif experimentti nad redlnymi daty. Pro kazdy z experimentt bylo vytvoreno
mnozstvi C/C++ programu, které implementuji profilované algoritmy nebo operace dato-
vych struktur. Z téchto programu néasledné kolektor vytvoril profil (ve tvaru jednotného
profilovaciho formétu dat, viz sekce 4.2), jez byl v nékterych pfipadech dale podroben re-
gresni analyze.

Vystupem experimentil jsou komentované grafy produkované implementovanym vizu-
alizérem. Kapitola se vénuje popisu jednotlivych experimenti, jejich cili a vyhodnoceni
dosazenych vysledki. Grafické vystupy experimentu jsou z duvodu svého rozsahu umistény
do prilohy A.

8.1 Demonstrace vypocetnich metod regresni analyzy

Cilem experimentu je ovérit, zda nastroj dokaze korektné odhadnout vypocetni slozitosti
algoritmii a operaci datovych struktur s vyuzitim implementovanych vypocetnich metod
(sekce 6.2.1) regresni analyzy. Pro ovéfeni jsou vystupni odhady nastroje srovnény s teore-
tickymi slozitostmi vstupnich algoritmi.

‘ Operace ‘ Teoreticky odhad ‘ Vystup nastroje ‘
Red-Black Tree insert O(logn) O(logn)
Red-Black Tree search O(logn) O(logn)

Insertion-sort O(n?) O(n?)

Stack search O(n) O(n)
Skiplist search O(logn) O(n)
Degradovany Skiplist search O(n) O(n)

Tabulka 8.1: Shrnut{ vysledkt experimentu.

Metoda tuplného vypoctu analyzuje operace vlozeni a vyhledani prvku nad datovou
strukturou cerveno-cerného stromu' (struéné popsan jako jedna z variant binarniho vy-
hledavaciho stromu v sekei 3.3). Pomoci iterativni techniky byl analyzovén vstup radiciho

1C+4+ implementace pievzata z https://gist.github.com/windoro/1c8e458e9abbe8edc5bb
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algoritmu Insertion-sort, jehoz teoreticky rozbor byl proveden v sekci 2.2.5 a diky tomu lze
srovnat oba ptistupy odhadu Casovych slozitosti. Doslo k rozsiteni datové struktury zasob-
niku o operaci vyhleddni prvku (linedrni prichod smérem od vrcholu zdsobniku), na které
byla demonstrovana technika pocatec¢niho odhadu. Intervalovd metoda je predvedena na
jednom z vystupu experimentu 8.2.

Vysledky témér vsech zkoumanych algoritmt a operaci se shoduji s teoretickymi pred-
poklady a experiment tak lze oznacit za uspésny. Jediny rozdil nastal v pripadé vyuziti
intervalové techniky pro vyskové omezeny skip list, kde se nepodafrilo zvolit idedlné dlouhy
interval pro demonstraci logaritmické slozitosti. Podrobnéjsi rozbor lze nalézt u obrazku
A.5. Tabulka 8.1 obsahuje souhrn vysledkd pro porovnani. Grafické vystupy s komentarem
se nachazeji v sekci A.1.

8.2 Vliv parametri na vykon skip list search operace

Experiment podrobnéji analyzuje dopady zvolenych parametri na vykon operace vyhledani
posledniho prvku ve skip listu. Mezi zkoumané parametry patii maximalni pocet vyskovych
arovni a pravdépodobnost vytvoreni nové vyskové trovné pro dany prvek. Cilem je demon-
strovat mozné vyuziti nastroje pro praktické porovnani pravdépodobnostni struktury, jejiz
chovani ovliviiuji uzivatelem zvolené parametry.

Postupné je analyzovan skip list? s neomezenym pocétem vyskovych trovni (tzn. neni
dosazeno maximalni povolené vysky 50 pro zadny vlozeny prvek), vysokym poctem trovni
(13) a nizkym poctem trovni (3). VSechny predchozi verze skip listu pracuji s pravdépodob-
nosti 50% pro vytvoreni nové vyskové drovné. Ziavérem je provedeno porovnani skip listl
s nizkym pocétem vyskovych trovni (3), avSak s rozdilnou pravdépodobnosti vytvoreni nové
vyskové drovné (50% a 10%).

| | L:oo, P:50% | L:13, P:50% [ L:3, P:50% | L:3, P:10% |
| Slozitost | O(logn) ‘ O(n) ‘ O(n) | O(n) |

Tabulka 8.2: Shrnut{ vysledkt pro verze skip listu s riznym poc¢tem vyskovych drovni L a
ruznou pravdépodobnosti vytvoreni nové vyskové irovné P.

Vysledky experimentu odpovidaji oCekavani. Se snizujicim se poc¢tem urovni dochazi
k postupné linearizaci procesu vyhledani posledniho prvku, ¢imz muze dojit (v zévislosti na
parametru pravdépodobnosti vytvoreni nové vyskové tirovné) ke ztraté vyhody skip listu
v podobé rychlého vyhledavani. Nékteré verze skip listu vykazuji linedrni slozitost vyhledani
posledniho prvku, avsak dilezitou roli na celkovém ¢asu vyhledani hraje pravé koeficient
31. V zavislosti na jeho hodnoté se napr. lisi doba operace v poslednich dvou pfipadech az
stondsobné. Shrnuti vysledkl je v tabulce 8.2 a komentované grafické vystupy lze nalézt
v sekci A.2.

8.3 Srovnani seznamu a skip listu z hlediska spotreby zdrojt

Experiment se zabyva srovnanim datovych struktur seznamu a skip listu. Struktury jsou
porovnavany z hlediska pamétovych narokt a jejich vlivu na rychlost operace vyhledani

“Implementace pfevzata z http://www.cs.yale.edu/homes/aspnes/classes/223/examples/trees/
skiplist/
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posledniho prvku. Informace o spotiebé paméti jsou ziskany za pomoci néastroje, ktery je
vysledkem préace [18].

Nejprve jsou srovnany pamétové a ¢asové naroky seznamu se skip listem, ktery neni
omezen z hlediska poc¢tu vyskovych drovni a pravdépodobnost jejich zvyseni je rovna 50%.
Nasledné je provedeno srovnani s pamétové optimalizovanou verzi skip listu, jez obsahuje
maximalné pét vyskovych drovni a k navyseni drovné dochézi s pravdépodobnosti 10%.

Vysledky experimentu dopadly dle ocekavani. Bylo demonstrovano, ze za cenu vyssich
pamétovych naroka lze v pripadé skip listu urychlit proces vyhledani prvku. Mnozstvi
spotiebované paméti vsak nemusi byt primo tmeérné ziskanému zrychleni— spravné volba
parametrtt dokaze zajistit nizky nartst pamétovych narokid za cenu vyrazného zrychleni
operace (jednd se sice o linedrni model, avSak jeho koeficient b je témét konstantni, viz gra-
fické vystupy). Konkrétni vysledky lze nalézt v tabulce 8.3 shrnujici vysledky experimentu,
jehoz grafické vystupy lze nalézt v sekci A.3.

| Operace | Casové naroky ‘ Spotrebovana pamét
List search O(n) 16000 B / 1000 prvku

Skip list search O(logn) 24048 B / 1000 prvkua
Optimalizovany skip list search O(n) 17024B / 1000 prvku

Tabulka 8.3: Shrnuti vysledkti porovnani ¢asovych a pamétovych naroku seznamu a skip
listu. Ve vsech pripadech je vyhleddvan posledni prvek ve struktufe. Jind notace v pripadé
skip listu je zpusobena jinym scénarem, ktery zpusobuje nejhorsi pripad.

8.4 Vykon algoritmu Quicksort v zavislosti na volbé pivotu

Cilem experimentu je demonstrovat zévislost ¢asové slozitosti fadiciho algoritmu Quicksort?
na zpusobu, jakym je vybran pivot a na dopadu této volby pro rtuzné vstupy.

V prvni sérii experimentti je vybran jako pivot okrajovy prvek fazené posloupnosti a ve
druhé sérii se jedna o prostfedni prvek posloupnosti. Série sestava ze spusténi algoritmu
nad sefazenym, opacné sefazenym a nahodné usporadanym vstupem.

\ Vstup | Pivot - okraj | Pivot - st¥ed |
Sefazeny O(n?) O(n)
Opalné sefazeny O(n?) O(n)
Nahodné& uspofradany O(n) O(n)

Tabulka 8.4: Odhady ¢asovych slozitosti jednotlivych variant a vstupt algoritmu. Néstroj
v soucasnosti neposkytuje implementaci linearitmického modelu (n-logn) a z divodu velké
podobnosti tak dochazi k odhadu linedrniho modelu.

Vysledné odhady (tabulka 8.4) produkované nastrojem pfiblizné odpovidaji teoretic-
kym predpokladtiim, kdy pro serazené posloupnosti a okrajovy pivot vznika nejhorsi piipad
vstupu. Grafické vystupy experimentu se nachazeji v sekci A.4.

SImplementace pievzata z http://www.geeksforgeeks.org/iterative-quick-sort/
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8.5 Zpusoby srovnavani vykonu algoritmi

Posledni experiment demonstruje dostupné zpusoby porovnani ¢asovych slozitosti algo-
ritmi. Nastroj implementuje dvé metody — absolutni a relativni srovnani. Prvni metoda
vykresluje profilovaci data vsech algoritmt ve formé bodového grafu do stejného platna
a umoznuje tak porovnat absolutni rozdily mezi body jednotlivych algoritmt. Relativni
srovnani umoznuje porovnat dva algoritmy pomoci jednoho bodového grafu, kde sourad-
nice x a y znac¢i casové udaje prvniho, respektive druhého algoritmu pro stejnou velikost
struktury. Casové efektivnéjsi algoritmus pro danou velikost je uréen odchylkou vysledného
bodu od primky y = z.

Srovnani je provedeno nad Fadicimi algoritmy Quicksort, Heapsort' a Insertion-sort
s ndhodné usporadanym vstupnim polem. Interpretace porovnani algoritmu je ponechiana
na uzivateli, a proto neni v tomto pripadé vyuzita regresni analyza.

Vysledky porovnani zminénych tii algoritmi odpovidaji teoretickym predpokladim —
Insertion-sort je ze vsech tfi algoritmt nejpomalejsi a Quicksort s Heapsortem dosahuji
priblizné stejnych vysledki. Grafické vystupy obou srovndvacich metod jsou v sekci A.5.

“Implementace pfevzata z https://www.algoritmy.net/article/17/Heapsort
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat prakticky pouzitelny néstroj, ktery na-
lezne vyuziti pfi profilaci datovych struktur v jazyce C/C++. Vysledny nastroj umoziiuje
efektivni méfeni potfebnych profilacnich dat, jejich analyzu a predevsim kvalitni graficky
vystup, ktery usnadni interpretaci vysledki— odhada ¢asovych slozitosti jednotlivych ope-
raci a algoritmu nad datovymi strukturami.

Uvod préce se zaméFuje na rozbor odbornych a teoretickych podkladii Feseného pro-
blému. Konkrétné je predstavena oblast slozitosti algoritmu (asymptotickd, amortizovand)
a soucasny pristup k jejich odvozeni, ktery sestava z teoretické analyzy zdrojového kodu.
Dale jsou predstaveny vybrané datové struktury, které jsou bézné pouzivané v praxi.

Byl navrzen profila¢ni néastroj tvoreny tremi vzajemné spolupracujicimi moduly, které
mohou byt nezavisle modifikovany a rozsifovany. Kazdy z téchto moduli obstarava reseni
nékterého z podproblémi—sbér dat, jejich analyzu a vizualizaci vysledkt. Nastroj byl
vyvijen jako soucast projektu Perun, ktery si klade za cil integrovat spektrum profilovacich
nastroju a automatizovat jejich vyuziti pii vyvoji projektu.

Na zakladé navrhu byl naimplementovan prototyp nastroje, ktery byl nasledné podro-
ben experimentalnimu ovéreni. Z vysledkil experimentt je patrné, Ze nastroj produkuje
prevazné korektni vystupy, jez se shoduji s teoretickymi predpoklady ¢asovych slozitosti.
Bylo demonstrovano mnozstvi ptipadd, ve kterych miize nastroj nalézt praktické uplatnéni
a tim prispét k rozsiteni soucasnych moznosti v oblasti profilace a vykonnostni analyzy.

Navazujici prace se bude zamérovat na dokonceni integrace do nastroje Perun a zpresnéni
produkovanych vysledku diky vyuziti damyslnéjsich statistickych metod a postupi. Jednim
z dal$ich smért je rovnéz rozsifeni mnoziny podporovanych regresnich model, vypocetnich
metod, vizualiza¢nich knihoven a technik pro sbér profila¢nich dat. Cilem dalsiho vyvoje
je vytvoreni sofistikovaného néstroje, ktery by nasel skuteéné praktické vyuziti pri ¢asové
profilaci napri¢ mnozstvim vyvijenych programu.

Tato prace byla prijata do sborniku studentské konference Excel@FIT 2017 (prispévek
¢. 55), kde byly prezentovany dosazené vysledky spoleéné s kolegou R. Podolou [18].
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Priloha A

Grafické vystupy experimentalniho
oveéreni

A.1 Demonstrace vypocetnich metod regresni analyzy

RedBlackTree<int, int=::insert(int, int) performance

16 o profiling data
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Obréazek A.1: Operace vlozZeni prvku do struktury ¢erveno-cerného stromu (O(logn)).
RedBlackTree<int, int>::search(int) performance

O profiling data

linear: b0 = 1.91e+00, bl = 6.17e-07; r"2 = 0.034
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Obrazek A.2: Operace vyhledani prvku ve struktufe cerveno-cerného stromu (©(logn)).
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InsertSort(int*, int) performance
500,000 o profiling data
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duration (ps)
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Obrazek A.3: Insertion-sort algoritmus nad vstupem v nejhorsim piipadé (O(n?)).

stack_search(std::vector<int, std::allocator<int> >&, int) performance
12,000 }

O profiling data

10,000 1 linear: b0 = -1.61e+01, b1 = 1.18e-02; r"2 = 1.0
8,000 }

6,000 1

duration (ps)
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" " " " ——
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Obrazek A.4: Rozsifeni zasobniku o operaci vyhledani posledniho prvku (O(n)).

skiplistSearch(skiplist*, int) interval 1 performance

] O profiling data
15 1 linear: b0 = 2.31e+00, b1 = 4.15e-086; "2 = 0.553
1 logarithmic: b0 = -1.52e+00, b1 = 9.24e-01,; r"2 = 0.308
E 1 — guadratic: b0 = 2.70e+00, bl = 7.68e-12; "2 = 0.503
E 10 1 — power; b0 = 5.67e-01, bl = 1.44e-01; r"2 = 0.419 om
® ] — exponential: b0 = 2.31e+00, b1 = 1.00e+00; 2 = 0.538 . o T ——
3 ]l o o o® : me
54
(iR — - e - e - e - e -
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Obrazek A.5: Analyza prvniho intervalu operace vyhledani prvku ve strukture skiplist se 13
vyskovymi tirovnémi. Interval nedosahuje ocekavaného vysledku ©(logn) predevsim kvuli

nizs$imu poc¢tu dat a prilis dlouhému intervalu. Logaritmicky trend je vsak lidskym pozoro-
vatelem postiehnutelny.
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skiplistSearch(skiplist*, int) interval 2 performance

20 1
1 o profiling data
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50 logarithmic: b0 = -8.07e+01, b1 = 1.49e+01; "2 = 0.668
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Obrézek A.6: Druhd polovina intervalu jiz dosahuje ocekavané slozitosti ©(n). Skiplist do-
sahl své maximalni vyskové irovné a hledani posledniho prvku tak obnasi stdle vétsi pocet
pruchodu (i v nejvyssi trovni).

A.2 Vliv parametra na vykon skip list search operace

skiplistSearch(skiplist*, int) performance
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Obrézek A.7: Skip list s 50 irovnémi vykazuje ocekdvané chovani ©(logn) pfi vyhledavani.

skiplistSearch(skiplist*, int) performance
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Obrazek A.8: V ptipadé 13 trovni je patrny zlom z logaritmického na linedrni model.
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SkKiplistSearch(skiplist*, int) performance

O profiling data
linear: b0 = -1.12e+03, b1 = 3.56e-02; 12 = 0.979

duration (ps)

" r e
150,00 200,00 250,000
structure size (elements in the struct)

L
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L
300,000

Obrazek A.9: Skip list se tfemi drovnémi a 50% Sanci na jejich zvySovani vykazuje uz pii
nizkém poctu prvka ve struktutfe zlom na linearni model. Ztraci se tak podstatna vyhoda
skip listu v podobé rychlého vyhledavani.

skiplistSearch(skiplist*, int) performance

N 1)
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Obrazek A.10: Stejné jako v predchozi demonstraci mé skip list maximélné tfi vyskové
drovné. Doslo vSak ke snizeni pravdépodobnosti vytvoreni nové trovné na 10%. Pri takto
zvolenych parametrech lze pozorovat narust efektivity vyhledani posledniho prvku az sto-
nasobné oproti predchozi demonstraci.
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A.3 Srovnani seznamu a skip listu z hlediska spotreby zdroju

SLList search(SLList* int) performance

12,000 J o profiling data
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Obrézek A.11: Vyhledani posledniho prvku v seznamu dosahuje o¢ekévané slozitosti O(n).

SLListinsert memory performance
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Obrazek A.12: Odpovidajici pamétové naroky stejného seznamu pro 1000 vlozenych prvku.

skiplistSearch(skiplist*, int) performance
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Obrazek A.13: Vyhledani posledniho prvku ve skip listu s 50 trovnémi (O (logn)).
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Skiplistinsert memory performance
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Obrazek A.14: Paméfové naroky pro 1000 vlozenych prvka u skip listu jsou oproti seznamu
o polovinu vyssi (24048 B oproti 16000 B).

skiplistSearch(skiplist*, int) performance
- ]
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Obrézek A.15: Vyhleddni posledniho prvku u skip listu s 5 tirovnémi a 10% Sanci na zvySeni
sice zméni slozitost na linedrni, avSak s velmi nizkym koeficientem b.

Skiplistinsert optimized memory performance
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Obrézek A.16: Spotieba paméti je oproti predchozi verzi skip listu nizsi (17024 B oproti
24048 B) pti zachovani podobnych ¢asovych vlastnosti vyhledani posledniho prvku.
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A.4 Vykon algoritmu Quicksort v zavislosti na volbé pivotu

QuickSortBad(int*, int) performance
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Obrazek A.17: Sefazena posloupnost predstavuje pro algoritmus Quicksort, u kterého slouzi
okrajovy prvek jako pivot, nejhorsi pipad vstupu (O(n?)).

QuickSortBad(int*, int) performance
700,000 4

O profiling data

600,000 } .
1 — quadratic: b0 = 1.39e+03, b1 = 6.87e-03; r"2 = 0.992

500,000 4
400,000 }

300,000

duration (ps)

200,000 4

100,000 4

S
—

T
0 2,000

T
8,000 10,000

1 1
4,000 6,000
structure size (elements in the struct)

Obrazek A.18: Pro dany pivot je i opa¢né sefazens posloupnost nejhorsim vstupem (O(n?)).
QuickSortBad(int*, int) performance
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Obrazek A.19: Nahodné uspoiradand sekvence na vstupu jiz nevytvari pro okrajovy pivot
nejhorsi pripad vstupu (neni implementovan linearitmicky regresni model, viz sekce 8.4).
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QuickSort(int*, int) performance
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Obrazek A.20: Pokud je pivot zvolen jako prostfedni prvek razené posloupnosti, tak
Quicksort nad sefazenym vstupem jiz nevykazuje nejhorsi chovani. Ve skutec¢nosti se jedna
o optimalni pt¥ipad, kdy pivot déli fazenou sekvenci na poloviny.
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Obrazek A.21: Opacné serazena vstupni posloupnost je rovnéz optimalnim vstupem.

QuickSort(int*, int) performance
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Obrazek A.22: Rozdilnd volba pivotu neméla na nadhodné usporadany vstup vliv, a proto
jsou vysledky témér shodné.
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A.5 Zptsoby srovnavani vykonu algoritmi

Algorithms comparison
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Obrazek A.23: Ukazka absolutniho srovnéani t¥i algoritmi — Heapsort, Quicksort a Insert-
sort —mnad shodnym vstupem, kterym jsou ndhodné usporadané posloupnosti. Odlisnost
Insertsoru je z tohoto srovnani patrna, avsak detailnéjsi porovnani zbylych dvou algoritmu
neni kvili velkému méfitku a podobnym vysledkim mozné.

Algorithms relative comparison
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Obrazek A.24: Relativni srovnani algoritmu Insertsort a Heapsort vzhledem k jejich dobé

béhu. Porovnani je provadéno nad stejnymi profila¢nimi tdaji jako v predchozim pripadeé.
Podrobnéjsi popis ¢asové relativniho srovnani algoritmi se nachazi v sekci 8.4.
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Algorithms relative comparison
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Obrazek A.25: Podobné jako v predchozi ilustraci se jednd o relativni srovnani Quicksort
a Insertsort algoritmu.
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Obrazek A.26: Relativni srovnani Quicksort a Heapsort algoritmt. S pomoci relativniho
srovnani lze detailngji studovat chovani podobnych algoritmi z hlediska jejich rychlosti.
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