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Abstrakt 
H l a v n í m p ř í n o s e m t é t o p r á c e je n á v r h a implementace aplikace, k t e r á využ ívá model M a p -
Reduce a Apache Hadoop pro urych len í sh lukování regu lá rn ích v ý r a z ů . V t é t o p rác í jsou 
p o p s á n y algoritmy, k t e r é se využíva j í pro sh lukování regu lá rn ích v ý r a z ů a je n a v r ž e n o ně­
kolik vylepšení pro tyto algoritmy. Exper imenty p r o v á d ě n é v r á m c i t é t o p r á c e ukázaly , že 
cluster skládaj íc í se z 20ti p o č í t a č ů dokáže oprot i k las ickému p ř í s t u p u zrychli t sh lukování 
až dese t i ná sobně . 

Abstract 
The greatest contr ibut ion of this thesis is design and implementat ion of program, that uses 
MapReduce paradigm and Apache Hadoop for acceleration of regular expression grouping. 
This paper also describes algorithms, that are used for regular expression grouping and 
proposes some improvements for these algorithms. Experiments carried out in this thesis 
show, that a cluster of 20 computers can speed up the grouping ten times. 
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Kapitola 1 

Úvod 

S t í m , jak se s tá le rozšiřuje velikost s í tě Internetu a jeho v ý z n a m v k a ž d o d e n n í m životě , 
roste i hrozba k y b e r n e t i c k ý c h ú t o k ů . J e d n í m z p r o s t ř e d k ů , k t e r ý p o m á h á t ě m t o ú t o k ů m 
p ředcháze t je a n a l ý z a už iva te l ských dat packetu (packet payload) v r e á l n é m čase . A n a l ý z a se 
p rovád í p o r o v n á v á n í m obsahu paketu vůči seznamu regu lá rn ích v ý r a z ů ( R V ) . Tento z p ů s o b 
je jednou z čás t í tzv. S y s t é m u pro odha len í p r ů n i k u (Intrusion Detect ion System - IDS) . 
P r inc ip IDS vyžadu je velice k r á t k ý čas odezvy, aby bylo m o ž n o ú t o k u efekt ivně z a b r á n i t , 
n i cméně s t í m jak se objevuj í nové z p ů s o b y ú t o k ů a nové hrozby, mus í n a r ů s t a t i m n o ž s t v í 
pravidel, podle k t e r ý c h je paket ana lyzován . M e z i IDS p a t ř í n a p ř í k l a d Snor t 1 , k t e r ý v 
současné d o b ě obsahuje ve svých pravidlech celkem 6435 u n i k á t n í c h regu lá rn ích v ý r a z ů 
[10]. V dubnu 2003 obsahoval 1131 u n i k á t n í c h regu lá rn ích v ý r a z ů [12]. 

S n a r ů s t a j í c í m p o č t e m pravidel n a r ů s t á ú m ě r n ě i n á r o č n o s t v ý p o č t ů př i p o r o v n á v á n í 
p a k e t ů s j e d n o t l i v ý m i pravidly, a to jak na procesor, tak i na paměť . V z n i k l a t u d í ž p o t ř e b a 
tento proces zefektivnit. A n a l ý z a paketu r e g u l á r n í m v ý r a z e m spoč ívá v p řeveden í R V na 
konečný automat ( K A ) , na k t e r é m se obsah paketu odsimuluje. P o k u d automat tento ře­
tězec p ř i jme , z n a m e n á to, že paket o d p o v í d á d a n é m u pravidlu . Existuje někol ik možnos t í 
jak tento proces zrychli t . Jednou z m o ž n o s t í je využ i t í p r o g r a m o v a t e l n ý c h h r ad lových polí , 
k t e r é nabízej í vysoký výkon a zá roveň m o ž n o s t kdykol iv pravidla rozš i řova t . J e š t ě rychlejší 
by mohly bý t specia l izované h a r d w a r o v é součás tky , n i c m é n ě n e m o ž n o s t modifikace pro­
cházených pravidel by znamenala v ý r o b u nových č ipů př i každé ú p r a v ě pravidel [6]. Dalš í 
možnos t í jak zrychli t proces ana lýzy p a k e t ů je snížení p o č t u pravidel vůči k t e r ý m se paket 
kontroluje. Toho lze d o s á h n o u t p o m o c í s jednocení R V , respektive s jednocení K A . Sjedno­
cení K A jsme schopni provés t vcelku efekt ivně, n i c m é n ě pokud bychom sjednotili všechny 
do jednoho, paměťové n á r o k y by byly n e ú n o s n é (pro velký p o č t u s t a v ů a p ř e c h o d ů ) . Pro to je 
n u t n é s p r á v n ě vybrat , k t e r é r egu lá rn í výrazy, respektive k t e r é konečné automaty je v h o d n é 
spojit a k t e r é ne. T í m t o p r o b l é m e m se zabývaj í č l ánky [12] a [1]. 

Cí lem t é t o p r á c e je prozkoumat využ i t í modelu MapReduce a d i s t r i b u o v a n ý c h v ý p o č t ů 
pro u rych len í sh lukování regu lá rn ích vý razů , a to př i zachování efektivity nav ržených al­
go r i tmů , tak, aby by l celý proces škálovate lný. D a l š í m úko lem je vy tvo ř i t n á v r h aplikace v 
Hadoopu a tento n á v r h implementovat. 

K a p i t o l a 2 by m ě l a č t e n á ř e s e z n á m i t se z á k l a d n í m pr incipem fungování modelu M a p ­
Reduce a s pr incipem fungování poč í t ačového clusteru. Nav íc zmiňuje n ě k t e r é p rob lémy, 
k t e r é mus í implementace tohoto modelu řeši t . 

K a p i t o l a 3 popisuje několik m o d u l ů pa t r i c í ch pod Apache Hadoop (implementaci mo-

1 <http://www.snort.org/> 
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delu MapReduce) . P ř e d e v š í m je z m í n ě n H D F S (Hadoop Dis t r ibuted Filesystem), M a p -
Reduce a Y A R N . T y t o moduly jsou p á t e ř í d i s t r i buovaných v ý p o č t ů pod Apache Hadoop. 

V kapitole 4 jsou p o p s á n y a p o r o v n á n y t ř i algoritmy pro sh lukování r egu lá rn ích vý razů , 
p s e u d o k ó d e m je n a z n a č e n o jejich fungování a jsou z m í n ě n y jejich v ý h o d y a nevýhody . 

V kapitole 5 jsou uvedeny n á v r h y jak bude vypadat v ý s t u p n í aplikace t é t o p r á c e a jsou 
p o r o v n á n y t ř i r ů z n é p ř í s t u p y k využ i t í modelu MapReduce a frameworku Hadoop. 

V p ředpos l edn í kapitole je p o p s á n a implementace výs ledné aplikace a pos ledn í kapi tola 
h o d n o t í výs ledky z ískané z t e s tován í a p o r o v n á v á j edno t l ivé p ř í s t u p y p o p s a n é v kapitole 7. 
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Kapitola 2 

MapReduce 

Tato kapi tola popisuje p r o g r a m o v a c í model MapReduce , jeho vznik, pr incip fungování a 
využ i t í . Č l á n e k o MapReduce by l pub l ikován pod společnos t í Google je j ími z a m ě s t n a n c i J . 
Deanem a S. Ghemawatem v roce 2004 [3]. 

2.1 Co je MapReduce 

MapReduce je p r o g r a m o v a c í model a s n í m s p o j e n á implementace pro zp racováván í a ge­
nerování velkých s o u b o r ů dat. V ý p o č t y p rob íha j í zpravidla na tzv. clusteru (vetší m n o ž s t v í 
k o m o d i t n í c h s t ro jů , k t e r é jsou propojeny v s í t i ) . Mot ivac í k vy tvo řen í MapReduce byla opa­
kovaná nutnost p r o v á d ě t r ů z n é operace s ve lkým m n o ž s t v í m dat v r o z u m n é m čase (např . 
p rocházen í d o k u m e n t ů , či indexován í webových s t r á n e k p o m o c í dat z c rawlerů , atd.). T y t o 
operace byly vě t š inou p r o v á d ě n y pa ra l e lně na s tovkách p o č í t a č ů a bylo n u t n é věnova t h o d n ě 
úsilí nejen s a m o t n é m u p r o b l é m u , ale zá roveň i implementaci s p r á v y dílčích v ý p o č t ů a shro­
mažďování výs ledků . MapReduce je abstrakce p r o b l é m u , k t e r á p o m á h á uživate l i sous t ř ed i t 
se na řešení s a m o t n é h o p r o b l é m u bez nutnosti expl ic i tn í implementace tolerance chyb, pa-
ralelizace nebo distribuce dat [3]. 

2.2 Princip MapReduce 

Z á k l a d n í m pr inc ipem fungování tohoto modelu je rozdělení h lavní p r áce s daty na dvě 
už iva te l em def inované funkce. Jsou to funkce M a p a Reduce (tyto funkce t a k é dáva j í j m é n o 
celému modelu). Funkce M a p bere na vs tupu dvojice k l í č - h o d n o t a a je j ím v ý s t u p e m je 
seznam p r ů b ě ž n ý c h dvojic k l í č -hodno ta . T y t o hodnoty jsou podle klíčů seskupeny, se řazeny 
a p ř e d á n y funkci Reduce. T a p ř i j ímá se skupené hodnoty podle klíčů, p ř i čemž pro k a ž d ý klíč 
p r o b ě h n e p r á v ě jednou a v r á t í výs ledek uživate l i . [3] 

map(kl, vl) —> Iist(k2,v2) 

reduce(k2, list{v2)) —> Ust(v2) 

2.3 P r ů b ě h výpoč tu operací MapReduce 

P ř i zavolání ú lohy MapReduce p r o b ě h n e p o s t u p n ě několik k r o k ů (na o b r á z k u 2.1 jsou kroky 
očíslovány) [3]: 
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O b r á z e k 2.1: S c h é m a p r ů b ě h u p rováděn í MapReduce ú lohy (p řevza to z [12]) 

1. Nejprve d a n á implementace MapReduce rozděl í vstup na M čás t í , podle druhu ú lohy 
se velikost t ě ch to čás t í m ů ž e pohybovat od stovek B y t ů až po des í tky M B . R o z d ě l e n á 
data a už iva te l ská čás t zd ro jových k ó d ů jsou z p ř í s t u p n ě n y o s t a t n í m uz lům, n a p ř í k l a d 
přes d i s t r i b u o v a n ý s o u b o r o v ý sys t ém. 

2. Jeden z uz lů je u r č e n jako h lavn í (master) a ten př iděluje úkoly v š e m o s t a t n í m (worker 
- p r a c o v n í k ) . Ce lkem bude provedeno M volání funkce M a p a R volání funkce Reduce, 
p ř ičemž p o m ě r M k u R m ů ž e bý t až ř ádově 1000 : 1, n i c m é n ě zpravidla je v ž d y 
M > R. P o k u d n ě k t e r ý z workerů dokončí svůj úkol , př iděl í mu master další . 

3. T z v . mapper p o s t u p n ě zp racovává p ř idě lený vstup a p rovád í nad n í m funkci M a p , 
k t e r á p o s t u p n ě u k l á d á výs ledek do p a m ě t i . 

4. V ý s t u p y z m a p p e r ů jsou p rav ide lně u k l á d á n y na lokální disk uz lu . Po zpracován í 
celého vstupu jsou data r o z t ř í d ě n a do různých front pro reducery a informace o je­
j ich u m í s t ě n í jsou odes l ány masterovi. T y t o informace jsou p o t é p ř e d á v á n y u z l ů m 
prováděj íc ím funkci Reduce (tzv. reducery). 

5. K d y ž reducer dostane informace o u m í s t ě n í v ý s t u p ů m a p p e r ů , p o s t u p n ě od všech 
posb í r á data. 

6. Ve chvíli, kdy m á reducer všechna p o t ř e b n á data, se řad í je podle klíčů a zavolá uživa­
telem definovanou funkci Reduce(). Funkce ReduceQ zpravidla n e m ů ž e bý t s p u š t ě n a , 
dokud n e p r o b ě h l y všechny ú lohy m a p p e r ů . 

7. Po proveden í všech map a reduce ú loh v r á t í master ř ízení programu, ze k t e r é h o by l 
volán a p ř e d á m u u m í s t ě n í výs ledků z j edno t l i vých reduce rů . 
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B ě h e m celého procesu uchovává h lavní uzel několik informací o j edno t l i vých operac ích . P r o 
každou ú lohu map a reduce z a z n a m e n á v á její stav (neč inná , p rob íha j íc í a ho tová ) a současně 
t a k é uzel, k t e r ý na úloze pracuje ( p ř í p a d n ě pracoval) [3]. 

2.4 Tolerance chyb 

P r o t o ž e MapReduce m ů ž e fungovat i na někol ika s tovkách s t ro jů , je n u t n é p o č í t a t s t í m , 
že m ů ž e docháze t k c h y b á m , ať už v s a m o t n é m p rováděn í ú loh , tak i v r á m c i komunikace 
po sít i . 

Všichni p racovníc i jsou p rav ide lně k o n t a k t o v á n i masterem, za úče lem kontroly dostup­
nosti. P o k u d p racovn ík po ně jakou dobu n e o d p o v í d á , označí si ho master jako chybový. 
Úloha , kterou uzel p rávě p rovád í , je o z n a č e n a jako n e z p r a c o v a n á a je znovu z a d á n a něk te ­
r é m u ze zbývaj íc ích p r a c o v n í k ů [3]. 

P ro ochranu prot i c h y b ě h l avn ího uz lu je m o ž n é p rav ide lně u k l á d a t jeho p r ů b ě ž n ý stav a 
př i se lhání procesu pouze obnovit b ě h na j i n é m stroji ze zá lohovaných dat. P r o t o ž e je h lavn í 
uzel pouze jeden, je šance , že dojde k c h y b ě velmi m a l á a t u d í ž v n ě k t e r ý c h i m p l e m e n t a c í c h 
není tato chyba oše t ř ena . P ř i chybě h l avn ího uz lu j e d n o d u š e celý proces skončí a už iva te l 
mus í znovu zadat ú lohu [3]. 

Navíc m ů ž e docháze t k n á h o d n ý m c h y b á m , n a p ř í k l a d z d ů v o d u poškození disku, C P U , 
nebo o p e r a č n í p a m ě t i . K odha len í t ě c h t o chyb ale není MapReduce u z p ů s o b e n . P ř e s t o ž e 
vě t š ina v ý p o č t ů pro k t e r é je tento model v y u ž í v á n je schopna tolerovat t akové to chyby ( na 
celkovém výs ledku se pro jev í jen m i n i m á l n ě ) , vysky tu j í p ř ípady , kdy je t ř e b a d o s á h n o u t co 
nejvyšší p ře snos t i p ř i v ý p o č t e c h . O způsobech , jak t ě m t o c h y b á m přede j í t se nacház í více 
v č l ánku [2]. 

2.5 Využit í síťového provozu 

V p o m ě r u k v ý p o č e t n í síle clusteru b ý v á jeho velkou slabinou síťový p řenos . Cluster m ů ž e 
fungovat i p ře s několik d a t o v ý c h center a p ř e n á š e t celý vstup mezi j e d n o t l i v ý m i centry by 
z á s a d n ě vyt íži lo síť. Z tohoto d ů v o d u je v h o d n é použ í t n ě k t e r ý z d i s t r i buovaných souboro­
vých s y s t é m u . Implementace Hadoop n a p ř í k l a d využ ívá H D F S , da l š ími p ř í k l ady jsou G F S 
- Google F i l e System, nebo Ceph. T y t o souborové s y s t é m y impl ic i tně uk láda j í soubory na 
více mís t ech najednou (typicky 3 r ů z n é uzly) . H lavn í uzel se pokouš í př iděl i t m a p o v a c í 
ú lohu p r a c o v n í k ů m p r i m á r n ě tak, aby pracovali s daty, k t e r á se nacháze j í na jejich vlast­
ních discích. V p ř í p a d ě , že toto nen í možné , př iděl í master ú lohu pracovníkovi , k t e r ý je u 
dat „ne jb l íže" . Vzdá l enos t mezi d v ě m a uzly je u r č o v á n a podle kapacity a vy t ížen í síťového 
spojení mezi n imi . T y t o informace si mus í uchováva t master [3]. 

7 



Kapitola 3 

Apache Hadoop 

Apache Hadoop je framework i m p l e m e n t o v a n ý v jazyce Java, skládaj íc í se z někol ika růz­
ných m o d u l ů a p r o j e k t ů . Nejznámějš í z nich jsou MapReduce , implementace stejnojme-
ného modelu a Hadoop Dis t r ibuted F i l e System ( H D F S ) - d i s t r i b u o v a n ý soubo rový sys­
t é m . A u t o r e m frameworku je Doug Cut t ing , k t e r ý se inspiroval č l á n k e m od J . Deana a S. 
Ghemawata a jejich i m p l e m e n t a c í MapReduce (pa t ř íc í pod Google), a s te jně tak i distr i­
b u o v a n ý m s o u b o r o v ý m s y s t é m e m Google F i l e System ( G F S ) . Hadoop zača l vznikat jako 
podprojekt open-sourcového in t e rne tového vyh ledávače N u t c h a nakonec b y l v roce 2008 
povýšen na jeden z h lavn ích p r o j e k t ů Apache a projekt N D F S (Nutch Dis t r ibuted F i le -
system) by l p ř e j m e n o v á n na H D F S . Celý projekt Apache Hadoop je open- sourcový pod 
licencí „ A p a c h e License, Version 2.0 " 1 [8]. Vě t š ina h lavn ích p o d p r o j e k t ů s p a d á p r i m á r n ě 
pod Apache Hadoop Foundation, n i c m é n ě jak se celá rodina m o d u l ů p o s t u p n ě roz růs t á , 
vzn iká spousta s a m o s t a n ý c h p r o j e k t ů doplňuj ích funkčnost , p ř í p a d n ě zvyšujících efektivitu 
či za j i š těn í vyšší tolerance pro n á h o d n é chyby. K r o m ě dvou zmíněných m o d u l ů p a t ř í pod 
Apache Hadoop t a k é modu l C o m m o n - Sada n á s t r o j ů a r o z h r a n í pro d i s t r i b u o v an é sou­
borové s y s t é m y a obecné v s t u p / v ý s t u p n í operace (serializace dat, Java Remote P r o c e d u ř e 
C a l l , . . . ) a Y A R N (Yet Another Resource Negotiator - „ J e š t ě jeden správce z d r o j ů " ) , což je 
d i s t r i buovaný o p e r a č n í s y s t é m pro s p r á v u c lus te rů [8]. 

3.1 H D F S 

H D F S je d i s t r i b u o v a n ý soubo rový sys t ém, n a v r ž e n ý a i m p l e m e n t o v a n ý tak, aby mohl fun­
govat na clusteru k o m o d i t n í c h p o č í t a č ů . D íky implementaci v jazyce Java je mult iplat-
formní a oprot i o s t a t n í m d i s t r i b u o v a n ý m s o u b o r o v ý m s y s t é m ů m se vyznaču je p ř e d e v š í m 
vysokou to le ranc í k c h y b á m na j edno t l i vých uzlech clusteru. Apl ikace využívaj íc í H D F S 
pracuj í vě t š inou se soubory o velikosti v ř ádech g i g a b y t ů až t e r a b y t ů a s celkovou kapa­
citou clusteru dosahuj íc í až des í tek p e t a b y t ů (v d o b ě psan í t é t o p r á c e mě l j ed iný H D F S 
cluster pa t ř í c í Facebooku celkovou kapaci tu v ř á d u stovek p e t a b y t ů [11]). Pro to je tento 
souborový s y s t é m nav ržený spíše pro co největš í propustnost dat, než pro n ízkou odezvu 
při požadavc ích aplikace [8]. H D F S se s k l á d á z jednoho h lavn ího serveru - NameNode a 
d a t o v ý c h se rverů - DataNode. NameNode m á na starosti s p r á v u souborového s y s t é m u a 
o b s t a r á v á p ř í s t u p k s o u b o r ů m př i požadavc ích od už iva te le . P r o t o ž e NameNode je j ed iné 
mís to , kde jsou u ložena metadata k souboru a u m í s t ě n í j edno t l i vých čás t í souboru, je n u t n é 
mí t s e k u n d á r n í NameNode, k t e r ý neus t á l e o d e b í r á od h l avn ího serveru obraz souborového 

1 <http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0.html> 
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s y s t é m u a v p ř í p a d ě chyby m ů ž e pomoct př i jeho r e s t a r t o v á n í , n i c m é n ě jeho funkci n e m ů ž e 
p lně nahradit . Dalš í možnos t í , kterou poskytuje H D F S , je n e u s t á l é u k l á d á n í pe rz i s t en tn í ch 
dat souborového s y s t é m u na nezávis lé úložiš tě , odkud je m o ž n é v p ř í p a d ě chyby obnovit 
pos lední stav p ř e d chybou [5]. Da taNode zašt iťuje a spravuje soubo rový s y s t é m na jed­
no t l ivých uzlech clusteru a b ý v á vě t š inou jeden na k a ž d ý uzel clusteru. P r a v i d e l n ě pos í lá 
informace h l a v n í m u uz lu o stavu svého úložiš tě a o blocích, k t e r é u k l á d á . Soubory u k l á d a n é 
do H D F S jsou rozdě lovány podle na s t aven í na bloky o velikosti v ř ádech des í tek m e g a b y t ů . 
K a ž d ý z t ě c h t o b loků je vě t š inou u ložen na více uzlech, ve výchoz ím n a s t a v e n í na t ř ech 
uzlech. O tom, na k t e r é uzly se j edno t l ivé bloky uloží, rozhoduje NameNode a vě t š inou 
se ohlíží jak na bezpečnos t uložení (aby nebyly všechny bloky na jednom uzlu), tak i na 
vy t ížen í s í tě (snaží se vyhnout odes í lání někol ika kopií b loku n a p ř . mezi d a t o v ý m i centry). 
Ideá ln ím ře šen ím n a p ř í k l a d pro 3 kopie bloku je 2 kopie na jednom uzlu , ale na různých 
fyzických úložiš t ích a jedna na j i n é m uzlu, k t e r ý se nacház í „b l ízko" k tomu p r v n í m u (Vzdá­
lenost uz lů od sebe si monitoruje NameNode a určuje j i podle propustnosti s í tě mezi d v ě m a 
uzly) [8] [5]. 

3.2 Hadoop MapReduce 

M o d u l MapReduce m ů ž e d íky Hadoop Streaming A P I p r o v á d ě t programy n a p s a n é nejen v 
jazyce Java, ale zá roveň i v různých dalš ích j azyc ích (nap ř . Py thon , Ruby, C + + a da lš í ) . 
Tento modu l se p o d o b n ě jako H D F S sk l ádá z jednoho h lavn ího p rvku - JobTracker a vě t š ího 
p o č t u T a s k T r a c k e r ů (nap ř ík l ad jeden TaskTracker na každé j á d r o procesoru j edno t l i vých 
s t r o j ů ) . JobTracker p ř i j ímá v ý p o č e t n í úkoly od už iva te l ské aplikace a rozděluje je vo lným 
T a s k T r a c k e r ů m v clusteru. P o k u d je na uzlu, kde jsou zároveň data, volný TaskTracker, je 
mu př idě len d a n ý v ý p o č e t n í úkon . V o p a č n é m p ř í p a d ě se h l e d á nejbližší TaskTracker v r á m c i 
d a t o v é h o centra a v ne jhorš ím p ř í p a d ě mus í bý t data o d e s l á n a do j i ného d a t o v é h o centra 
a ú k o n proveden tam. O b e c n ě se celý framework Hadoop snaž í m a x i m á l n ě omezit využ i t í 
s í tě a to z toho d ů v o d u , že mezi m n o ž s t v í m dat, k t e r á jsme schopni uloži t a rychlos t í jakou 
m ů ž e m e data pos í l a t po sí t i , je p r o p a s t n ý rozdí l [8]. P o k u d dojde k c h y b ě př i p rováděn í 
úlohy, př iděl í JobTracker ú lohu ně j akému j i n é m u uz lu . Zároveň t a k é p rav ide lně jednou za 
několik minut posila TaskTracker JobTrackeru informace o svém stavu. 

N a o b r á z k u 3.1 je z n á z o r n ě n ý p r ů b ě h p lnění MapReduce ú lohy z a d a n é už iva te l em. V 
celém procesu figurují celkem čtyř i h lavn í entity. Kl ien t , k t e r ý ž á d á o p roveden í u r č i t ého 
úkolu . Dá le JobTracker a TaskTrackery, k t e r é jak je z m í n ě n o výše zajišťují b ě h aplikace a 
s a m o t n é výpoč ty . A jako pos ledn í d i s t r i b u o v a n ý soubo rový sys t ém. P r o v á d ě n í d a n é ú lohy 
se s k l á d á z následuj íc ích k roků [8]: 

1. Kl ien t z a d á z už iva te lské čás t i programu př íkaz k p roveden í MapReduce ú lohy vo lán ím 
metody runJob() ve t ř í dě JobCl ient . 

2. JobClient n e c h á t ř í d u JobTracker vygenerovat nové I D pro danou ú lohu . 

3. Dojde k rozkopí rování už iva te lské čás t i programu do souborového s y s t é m u vče tně 
zdro jových k ó d ů a vs tupu programu, j iž rozdě leného na j edno t l ivé čás t i . Zdrojové k ó d y 
jsou kop í rovány s vysokou m í r o u duplicity, p ro tože k n i m p r a v d ě p o d o b n ě nakonec 
budou p ř i s t u p o v a t všechny uzly v clusteru. 

4. JobClient d á JobTrackeru vědě t , že je vše p ř i p r aveno a mohou začí t výpoč ty . P o 
zadán í p r áce se JobCl ient k a ž d o u v t e ř i n u dotazuje na stav v ý p o č t ů . 
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5. Dojde k inicial izaci a vy tvo řen í obalové t ř ídy , k t e r á reprezentuje p rováděn í d a n é ú lohy 
a drží informace o p r ů b ě h u v ý p o č t u . 

6. A b y mohl JobTracker vy tvo ř i t frontu s j e d n o t l i v ý m i p o d ú l o h a m i a začí t rozdě lova t 
prác i , m u s í ne jdř ív zjistit informace o p o č t u a velikosti j edno t l i vých čás t í , na k te ré 
by l rozdě len vstup. 

7. Všechny TaskTrackery p rav ide lně kon tak tu j í JobTracker a dávaj í m u vědě t , zda pro­
vádí výpoč ty , nebo zda jsou volní . P o m o c í n á v r a t o v é hodnoty j i m JobTracker m ů ž e 
př iděl i t ú lohu k provedení . 

8. Po př i je t í úko lu si TaskTracker d o h l e d á př í s lušný vstup a zdro jové k ó d y aplikace. 

9. Dojde k vy tvo řen í nového potomka J V M . 

10. Potomek začne p o s t u p n ě p r o v á d ě t všechny z a d a n é úlohy. 

MapRedute l:iunjob iobCriHrt 
program 

l:iunjob iobCriHrt 

cliínt nade 
6: reHtere 
tnpul spirts..--''' 

FileSyiteffi M  
(e.g.HDFS) fttelrievejol) 

Jobľriíl«í }5: initiäliwjol 

f Ť 

7: í ŕ 11 
írelurnslask) 

jobtracker norlf 

TíiWfatfcer 

* launch i 

(••i i Ul JVM 

'IV l im : 

MapTasJc 

ReduceTask 

tasktra<li*rnode 

O b r á z e k 3.1: S c h é m a p r ů b ě h u p rováděn í MapReduce ú lohy ve frameworku H a -
d o o p ( p ř e v z a t o z [8]) 

3.3 Plánování úloh v clusteru 

V p ů v o d n í verzi Hadoop existoval pouze j e d n o d u c h ý p lánovač , k t e r ý p rovádě l z a d a n é úkoly 
od už iva te le p o m o c í j e d n o d u c h é fronty. Tento z p ů s o b nen í ideální h l av n ě proto, že nen í vy­
uži t v ý p o č e t n í p o t e n c i á l celého clusteru. N a druhou stranu př i sdílení v ý p o č e t n í c h zd ro jů 
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mezi někol ika uživate l i je t ř e b a zajistit , aby se k a ž d ý už iva te l dostal k v ý p o č e t n í m u času a 
nedocháze lo k vyh ladověn í n ě k t e r ý c h ú loh . Hadoop dovoluje nastavit j e d n o t l i v ý m ú l o h á m 
priori ty podle k t e rých se p l ánovač ř ídí , n i c m é n ě bez preempce s tá le m ů ž e jedna d l o u h á 
ú loha s n ízkou pr ior i tou zablokovat k r á t k o u ú l o h u s vysokou pr ior i tou. Ve výchoz ím na­
s tavení použ ívá Hadoop p rávě f rontový p l ánovač . Nabíz í ale zároveň dalš í p lánovače : Fai r 
Scheduler a Capaci ty scheduler [8]. Fa i r scheduler, vyví jený ve společnos t i Facebook 2 , m á 
jednoduchou filozofii. Jeho zák ladn í myš lenkou je př iděl i t každé úloze s te jný p rocesorový 
čas a t u d í ž vyhově t jak ú l o h á m , k t e r ý m s tač í jen k r á t k á doba na dokončení , tak i dlouho 
t rva j í c ím ú l o h á m , k t e r é by mohly kvůl i nízké p r io r i t ě h l adově t . Capaci ty scheduler, vyví­
j ený firmou Yahoo! Inc. 3 , dělí ak t ivn í ú lohy do někol ika p r io r i tn í ch front, kde k a ž d á fronta 
d o s t á v á p ř idě lený v ý p o č e t n í čas a ten si mezi sebe ú lohy rozděl í podle priority. P l á n o v a č 
m ů ž e j e d n o t l i v ý m f r o n t á m p ř i d á v a t nebo u b í r a t v ý p o č e t n í kapaci tu podle toho, zda j i jsou 
schopny využ íva t , nebo ne. 

2 <http://www.facebook.com/> 
3 <http://www.yahoo.com/> 
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Kapitola 4 

Shlukování regulárních výrazů v 
rámci vysokorychlostních sítí 

Paměťové n á r o k y na a n a l ý z u toku dat v sít i p o m o c í p o r o v n á v á n í obsahu paketu vůči se­
znamu pravidel r ep rezen tovaných r egu lá rn ími v ý r a z y jsou velice vysoké . Nav íc m ů ž e tento 
proces kr i t icky za těžova t procesor a v ý r a z n ě t í m sníži t propustnost s í tě . Jednou z m o ž n o s t í 
jak sníži t n á r o č n o s t v ý p o č t u je sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů . Proces sh lukování se s k l á d á z 
p ř e v o d u regu lá rn ích v ý r a z ů na nede te rmin i s t i cké konečné automaty ( N K A ) , jejich nás l edné 
s jednocení , determinizace a minimalizace. Je zře jmé, že s p o j e n í m n regu lá rn ích v ý r a z ů do 
jednoho dojde ke snížení s loži tost i a lgori tmu z O(n) na 0(1) pro zp racován í jednoho znaku. 
Bohuže l př i sh lukování n ě k t e r ý c h regu lá rn ích v ý r a z ů m ů ž e doj í t až k e x p o n e n c i á l n í m u ná­
r ů s t u na velikosti výs l edného automatu [12]. N a p ř í k l a d automat, k t e r ý vzniká s j ednocen ím 
regu lá rn ích v ý r a z ů , , . * A B . * C D " a , , . * E F . * G H " . Jak je v idě t na o b r á z k u 4.1, po s jednocení 
a u t o m a t ů došlo k navýšen í p o č t u s t a v ů t é m ě ř o polovinu oproti s o u č t u s t a v ů z a u t o m a t ů 
p řed s j ednocen ím. Je to t i ž n u t n é p o č í t a t s o b ě m a prefixy, jak „ A B " , tak „ E F " , a jen kvůl i 
oše t řen í t ě c h t o p ř í p a d ů př iby ly stavy 8, 10 a 11. O b e c n ě je tento p r o b l é m z p ů s o b e n neurč i ­
tou dé lkou prefixu a n a r ů s t á exponenc iá lně velikost automatu. S k a ž d ý m da l š ím automatem 
se velikost výs ledného automatu zvyšuje to l ik rá t , kol ikrá t se v r egu lá rn ích výrazech opakuje 
vý raz „ .*" . Stejnou rychlos t í se zvětšují t a k é paměťové nároky . ( V i z . [12]). 

4.1 Algoritmus pro shlukování regulárních výrazů 

A b y bylo sh lukování efektivní , je t ř e b a v y b í r a t r egu lá rn í v ý r a z y tak, aby nevznikaly situace 
p o p s a n é výše . V [12] je p o p s á n algoritmus, k t e r ý z n r egu lá rn ích v ý r a z ů udě l á k sh luků , 
čímž složi tost zp racován í jednoho p í s m e n e se sníží z 0 (n ) na 0 ( k ) bez zvýšení paměťové 
ná ročnos t i . P ro popis algori tmu si ne jdř íve definujeme interakci. D v a v ý r a z y jsou v inter­
akci, pokud poče t s t a v ů automatu po jejich s jednocení je větší než součet s t a v ů p ů v o d n í c h 
a u t o m a t ů . P o č e t s t a v ů p o č í t á m e vždy po p řeveden í na m i n i m á l n í de t e rmin i s t i cký automat. 
P o m o c í t é t o relace mezi v ý r a z y budeme nás l edně v y t v á ř e t skupiny regu lá rn ích v ý r a z ů a 
ty p o t é shlukovat. Nejprve s t a n o v í m e , l imi t do k t e r é h o se mus í vejít velikost výs l edného 
konečného automatu. P o t é v y t v o ř í m e graf, kde pro k a ž d ý regu lá rn í vý raz budeme mí t jeden 
uzel. Hrana mezi d v ě m a uzly bude tehdy, pokud jsou dva odpovída j íc í r egu lá rn í v ý r a z y v 
relaci. K d y ž m á m e graf zkons t ruovaný , vybereme uzel, do k t e r é h o směřu je ne jméně hran a 
v lož íme ho do nové skupiny. Dá le p o s t u p n ě v ž d y v y b í r á m e t a k o v ý uzel, ze k t e r é h o směřu je 
co n e j m é n ě hran do uzlů, k t e r é j iž v nové s k u p i n ě jsou. Takový uzel p ř i d á m e do nové 
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Match ing EF 

f ^ ^ j Match ing A B and EF 

O b r á z e k 4.1: „Exp loze s t a v ů " př i s jednocení dvou a u t o m a t ů ( p ř e v z a t o z [12]) 

skupiny. P o k u d poče t s t a v ů v automatu, k t e r ý vznikne s j ednocen ím regu lá rn ích v ý r a z ů ze 
zmíněné skupiny, p ř e s á h n e stanovenou h ran i čn í hodnotu, o d s t r a n í m e z grafu všechny uzly, 
k t e r é jsou v nové s k u p i n ě a tuto skupinu v y p r á z d n í m e . Tento proces opakujeme dokud jsou 
v grafu nejaké uzly. 

4.2 Inkrementá ln í shlukovací algoritmus 

I n k r e m e n t á l n í shlukovací algoritmus je p o d o b n ý algori tmu 4.1. Liší se p ř e d e v š í m v kon­
strukci grafu. M í s t o obyče jného neo r i en tovaného grafu použ ívá d r u h ý algoritmus ohodno­
cený souvis lý graf. O h o d n o c e n í hrany vyjadřu je m í r u interakce mezi d v ě m a r egu l á rn ími 
v ý r a z y a v y p o č í t á v á se podle nás leduj íc ího vzorce: 

(počet stavu K A po sjednoceni uzlu) 
Míra interakce = — ;  

[součet poctu stavu původních K A) 

Jak n a p o v í d á tento vzorec, pokud je výs ledné o h o d n o c e n í rovno 1, nedoš lo k ž á d n é 
z m ě n ě p o č t u s t a v ů . V p ř í p a d ě , že o h o d n o c e n í hrany je menš í než 1, respektive větší než 1, 
z n a m e n á to, že se poče t s t a v ů oproti p ů v o d n í m u p o č t u po s jednocení K A snížil, respektive 
zvýšil [1]. 

I n k r e m e n t á l n í algoritmus na rozdí l od algori tmu 1 využ ívá to, že informace o m í ř e in ­
terakce mezi d v ě m a uzly nen í b iná rn í , jak je tomu u 1, ale je u r č e n a d e s e t i n n ý m číslem. 
I n k r e m e n t á l n í algoritmus proto nemus í v y b í r a t n á h o d n ě ze skupiny R V , do jejichž uz lů vede 
ne jméně hran, ale m ů ž e si všechny v ý r a z y se řad i t podle m í r y interakce. U tohoto algort imu 
docház í t a k é p rav ide lně k p ř e p o č í t á v á n í o h o d n o c e n í všech uz lů vůči nově v y t v á ř e n é sku­
pině . To je výhodně j š í z hlediska efektivity sh lukování (viz [1]), p ro tože vždy h l e d á m e ten 
ne jvhodnějš í vý raz ke s jednocení , n i c m é n ě p o č e t de t e rmin i zac í se zvýší na d v o j n á s o b e k -
pro N R V je nutno operaci s jednocení provés t - — ^ — pro vy tvo řen í z ák l adn ího grafu a 
p o t é j e š t ě př i p ř e p o č í t á v á n í o h o d n o c e n í . Č lánek [7] navrhuje další z p ů s o b ohodnoco-
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Algori tmus 1 Algor i tmus pro sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů (p řevza t z [12]) 
for r egu lá rn í vý raz Ri ze seznamu do 

for r egu lá rn í vý raz Rj ze seznamu do 
vypoč í t e j koeficient interakce KI = interaction(Ri, Rj) 

end for 
end for 
V y t v o ř pa£G(V,E), kde: 

• V je m n o ž i n a uzlů a k a ž d ý uzel VÍ o d p o v í d á r e g u l á r n í m u v ý r a z ů Ri. 

• E je m n o ž i n a hran grafu a vrchol (VÍ, VJ) é E - ^ inter action(Ri, Rj) > 1 

while V + 0 do 
V y t v o ř p r á z d o u m n o ž i n u N G 
V y b e r uzel, ze k t e r é h o vede ne jmenš í poče t hran a př idej jemu odpovída j íc í R V Ri 
do množ iny N G ct převed. Ri na, m i n i m á l n i D K A A m  

while V ^ NG do 
V y b e r uzel VX, ze k t e r é h o vede n e j m é n ě hran do uz lů v N G 
V y t v o ř s jednocení a u t o m a t ů Am U Rx a p řeveď na m i n i m á l n í D K A . 
if p o č e t s t a v ů poetStav(Am U Rx) > limitpotustav then 

break; 
else 

přidej Rx do N G 
end if 

end while 
Odeber všechny uzly v m n o ž i n ě N G z m n o ž i n y V 

end while 

vání . V zásadě se dost p o d o b á z p ů s o b u z [1], ale o h o d n o c e n í hrany v y p o č í t á v á podle j i ného 
vzorce. V ý s l e d n á hodnota urču je m í r u podobnosti dvou regu lá rn ích v ý r a z ů a m ů ž e bý t b u d 
z á p o r n á , nebo mezi 0 a 1. Z á p o r n á hodnota z n a m e n á , že si automaty nejsou p o d o b n é , 
hodnota mezi 0 a 1, že si p o d o b n é jsou (obecně č ím vyšší číslo, t í m větš í podobnost) a 
h o d n o c e n í hrany rovno 1 z n a m e n á , že s jednocení odpovída j í c ích R V nezvýší p o č e t s t a v ů 
výs l edného automatu. 

4.3 Shlukování bez použit í algoritmu pro výběr R V do shluku 

Další možnos t í jak shlukovat r egu lá rn í v ý r a z y je využ í t informace z ískané př i v y t v á ř e n í 
grafové s t ruktury (koeficienty interakce pro všechny dvojice R V ) . Je m o ž n é m í s t o v ý b ě r u 
r egu lá rn ího vý razu , k t e r ý m á bý t p ř i d á n do shluku, se řad i t r egu lá rn í v ý r a z y p ř e d e m a 
shlukovat je p o p o ř a d ě . E x p e r i m e n t á l n ě jsem př i implementaci výs ledného n á s t r o j e zj is t i l , 
že př i seřazení seznamu regu lá rn ích v ý r a z ů podle jejich p r ů m ě r n é h o koeficientu interakce 
je m o ž n é d o s á h n o u t p o d o b n é efektivity jako u a lg o r i tmů p o p s a n ý c h výše (více v sekci 7.3). 

Tento p ř í s t u p by bylo m o ž n é zdokonalit p o m o c í ana lýzy s a m o t n ý c h regu lá rn ích v ý r a z ů 
a ne pouze podle a u t o m a t ů z nich v y t v o ř e n ý c h . D í k y t a k o v é m u zpracován í by bylo m o ž n é 
rozděl i t p ř e d e m regu lá rn í v ý r a z y do někol ika skupin. Taková situace by současně u m o ž ň o ­
vala využ í t model MapReduce pro sh lukování a t í m ho zrychli t . 
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Algori tmus 2 I n k r e m e n t á l n í algoritmus pro sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů (p řevza t z [1]) 
for r egu lá rn í vý raz Ri ze seznamu do 

for r egu lá rn í vý raz Rj ze seznamu do 
vypoč í t e j koeficient interakce KI = interaction(Ri, Rj) 

end for 
end for 
V y t v o ř graf G (V, E), kde: 

• V je m n o ž i n a uz lů a k a ž d ý uzel VÍ o d p o v í d á r e g u l á r n í m u v ý r a z ů Ri. 

• E je m n o ž i n a hran grafu a jejich o h o d n o c e n í se v y p o č í t á takto: w(Vi, Vj) = KI 

while V + 0 do 
V y t v o ř p r á z d o u m n o ž i n u N G 
V y b e r uzel, k t e r ý m á nejnižší p r ů m ě r n ý koeficient interakce, př idej jemu odpovída j íc í 
r egu lá rn í vý raz Ri do m n o ž i n y N G , převed. Ri na, m i n i m á l n i D K A y l m a p ře jmenuj 
uzel VÍ na V ^ m 

while V Ý 0 do 
V y b e r uzel Vx, k t e r ý m á nejnižší interakci vůči V ^ m 

V y t v o ř s jednocení a u t o m a t ů Am U Rx a p řeveď na m i n i m á l n í D K A . 
if pocetStavu(Am U Rx) > limitpoctustavu then 

break; 
else 

přidej Rx do N G 
Am — A m U Rx 

O d s t r a ň Vx a z G 
aktualizuj o h o d n o c e n í hran v grafu G 

end if 
end while 
Odeber všechny uzly v m n o ž i n ě N G z m n o ž i n y V 

end while 
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Kapitola 5 

Návrh rozdělení shlukovací metody 
pro funkce Map a Reduce 

Cílem baka l á ř ské p r á c e je navrhnout a implementovat sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů p o m o c í 
modelu MapReduce . V t é t o kapitole jsou p o r o v n á n y algoritmy z m í n ě n é v kapitole 4, jsou 
zmíněny jejich teore t ické v ý h o d y a n e v ý h o d y př i využ i t í frameworku Hadoop a je n a v r ž e n a 
výs l edná aplikace nejprve s j e d n í m reducerem, nás l edně s více reducery a nakonec s v y u ž i t í m 
více ú loh MapReduce . Ce lá aplikace bude i m p l e m e n t o v á n a v jazyce P y t h o n s v y u ž i t í m 
Hadoop Streaming A P I . P r o p ř eváděn í r egu lá rn ích v ý r a z ů na konečný automat a nás l edné 
s jednocení , determinizaci a minimal izac i automatu bude využ i t n á s t r o j N e t B e n c h 1 a celá 
aplikace bude obalena skriptem v jazyce Py thon . 

5.1 Návrh s j edn ím reducerem 

V obou algoritmech z kapi toly 4 je p o t ř e b a nejprve provés t p o r o v n á n í r egu lá rn ích v ý r a z ů 
každý s k a ž d ý m , což je pro iV r egu lá rn ích v ý r a z ů celkem — 2

 N ^ s jednocení a u t o m a t ů . 
Proto bude p r á v ě tento proces p r o b í h a t v m a p o v a c í funkci. N a jeho vs tupu bude seznam 
dvojic r egu lá rn ích v ý r a z ů - každý s k a ž d ý m ze v s t u p n í h o seznamu sh lukovaných regu lá rn ích 
v ý r a z ů . N a d t ě m i t o dvojicemi provede mapper s jednocení a u t o m a t ů a s p o č í t á p o m ě r p o č t ů 
uzlů s j ednoceného automatu a souče t p o č t ů p ř e d s j ednocen ím. N a jeho v ý s t u p u v p ř í p a d ě 
použ i t í algori tmu 1 bude jeden z r egu lá rn ích v ý r a z ů klíč (na tom, k t e r ý bude v klíči a 
k t e r ý v h o d n o t ě nezáleží , p r o t o ž e je jen jeden reducer a ten mus í p o s b í r a t všechny výs ledky 
najednou do výs l edného grafu) a d r u h ý hodnota v p ř í p a d ě , že jsou tyto uzly v relaci. P r o 
algoritmus 2 bude navíc ve v ý s t u p u v y p o č í t a n á m í r a interakce podle vzorce v 4.2. 

Všechny s h r o m á ž d ě n é výs ledky p o t é bude reducer p rocháze t a u k l á d a t je do grafové 
struktury. Z grafu budou p o s t u p n ě o d e b í r á n y uzly a p ř i d á v á n y do nové skupiny, podle 
jednoho z a lgo r i tmů v 4. N a v ý s t u p u reduceru už konečné automaty reprezentu j íc í shluky 
regu lá rn ích vý razů . 

V ý h o d o u n á v r h u s j e d n í m reducerem je jednoduchost a p ř e d e v š í m efektivita procesu 
v ý b ě r u regu lá rn ích v ý r a z ů do nově v y t v á ř e n é h é shluku (oproti n á v r h u s více reducery, re­
spektive více MapReduce ú l o h a m i ) . Velkou n e v ý h o d o u je nutnost d rže t v p a m ě t i celou 
s t rukturu grafu př i sh lukování , což nemus í bý t p r o b l é m př i sh lukování menš ích p o č t ů regu­
lárn ích v ý r a z ů ( řádově stovky), ale n a p ř í k l a d pro 6000 regu lá rn ích v ý r a z ů mohou paměťové 

1 <http://merlin.fit.vutbr.cz/ant/netbench/index.html> 
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n á r o k y v ý r a z n ě n a r ů s t . Nav íc vhledem ke šká lova te lnos t i p rováděn í v ý p o č t ů v mapperech, 
k t e r á je t é m ě ř neomezená , by mohl reducer z n a č n ě zpomali t p rováděn í celého v ý p o č t u . 

5.2 Porovnání shlukovacích algori tmů s j edn ím reducerem 

V č l ánku [1] bylo t e s t o v á n í m zj iš těno, že algoritmus 2 dosahuje př i sh lukování R V př ib l ižně 
o 10% lepších výs ledků v p o č t u s t a v ů a sh luků s jednocených konečných a u t o m a t ů oproti 
algori tmu 1. Je ale v ý p o č e t n ě náročně jš í a pro n á v r h s j e d n í m reducerem se n e h o d í z d ů v o d ů 
p o p s a n ý c h v kapitole 4. P ro j eden reducer se v z á s a d ě hod í použ í t jen algoritmus 1, p ř í p a d n ě 
p ř í s t u p p o p s a n ý v 4.3. 

5.3 Návrh aplikace s více reducery 

Bez p ředchoz ího zp racován í nejsme schopni v ý s t u p m a p p e r ů efekt ivně rozděl i t mezi více 
r educe rů , p ro tože p o t ř e b u j e m e ucelenou informaci o interakci mezi r egu l á rn ími výrazy . Člá­
nek [12] nabíz í n ě k t e r é možnos t i jak p ř e d e m rozpoznat, k t e r é r egu lá rn í v ý r a z y by mohly 
př i sh lukování z p ů s o b i t exponenc iá ln í n á r ů s t p o č t u s t a v ů , n i c m é n ě pro naš i p o t ř e b u jsou 
tyto n á v r h y nedos tačuj íc í . B y l o by m o ž n é se pokusit p ř e d e m analyzovat všechny r egu lá rn í 
v ý r a z y bez v z á j e m n é h o p o r o v n á v á n í a rozděl i t je do skupin podle podobnosti , v t a k o v é m 
p ř í p a d ě už by bylo ale efektivnější použ í t více MapReduce ú loh , p r o t o ž e celý v ý s t u p j e d n é 
map ú lohy by v ž d y míř i l do s te jného reduceru. Tato p r á c e se ale v ý v o j e m n á s t r o j e , k t e r ý 
by by l schopen rozděl i t r egu lá rn í v ý r a z y podle podobnosti z a b ý v a t nebude a bude spíše 
s o u s t ř e d ě n a na využ i t í d i s t r i buovaných v ý p o č t ů pro sh lukování . 

5.4 Použi t í více MapReduce úloh 

Jak je z m í n ě n o výše, využ i t í r e d u c e r ů pro závěrečnou fázi algort imu n á m znemožňu je ro­
zumnou šká lova te lnos t a t í m by použ i t í modelu MapReduce z t ráce lo smysl. P ro efekt ivní 
využ i t í clusteru bude celý v ý p o č e t rozdě len do dvou funkcí M a p ( ) . V p r v n í úloze map-
per p o d o b n ě jako v p ředchoz ích návrz ích zjistí m í r u interakce pro všechny dvojice R V ze 
v s t u p n í h o seznamu a reducer p o s b í r á v ý s t u p y m a p p e r ů a ke k a ž d é m u r e g u l á r n í m u v ý r a z u 
vypíše nav íc jeho p r ů m ě r n o u m í r u interakce. Tento seznam př i jde po seřazení v z e s t u p n ě 
podle m í r y interakce na vstup d r u h é MapReduce úlohy. Hadoop nabíz í m o ž n o s t nerozdělo­
vat vstup podle m n o ž s t v í dat, ale podle s o u b o r ů . Tento z p ů s o b by se da l p o u ž í t k rozdělení 
velkého m n o ž s t v í R V na menš í skupiny, k t e r é by p o t é v m a p p e r ů byly sh lukovány podle 
jednoho ze zmíněných a lgo r i tmů , n i c m é n ě ve výs ledku by zpravidla došlo k ú b y t k u na efek­
t iv i t ě s a m o t n é h o sh lukování , p r o t o ž e by čas to nebyl využ i t m a x i m á l n í l imi t pro p o č e t s t a v ů 
u konečných a u t o m a t ů . V ý s t u p e m m a p p e r ů už by byly sh lukované r egu lá rn í výrazy, k t e ré 
by už d r u h ý reducer pouze p ř e d a l na v ý s t u p . 

Možnos t í jak eliminovat „ z b y t k y " r egu lá rn ích vý razů , k t e r é n e d o s á h n o u s t a n o v e n é h o 
l imi tu , je pos í la t tyto v ý r a z y do reduceru s p ř í z n a k e m , že s tá le nejsou sjednoceny a reducer 
m ů ž e ty to v ý r a z y u k l á d a t a nakonec nad n i m i provés t celý postup znovu a to už s v y u ž i t í m 
MapReduce úlohy, nebo bez ní . 
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5.5 Možnost i vylepšení návrhu 

Pro opt imal izaci pos ledn í z m í n ě n é metody lze rozděl i t v ý s t u p p r v n í MapReduce ú lohy 
p o m o c í heurist iky m í s t o rozdělení podle ř á d k ů . N a p ř í k l a d podle p r ů m ě r n é h o koeficientu 
interakce vůč i r e g u l á r n í m v ý r a z ů m ve s k u p i n ě a podle p o č t u s t a v ů v d e t e r m i n i z o v a n é m 
automatu m ů ž e m e odhadnout kolik regu lá rn ích v ý r a z ů z a ř a d i t do k t e r é skupiny. V r á m c i 
t é t o p r á c e se p o k u s í m položi t a l e spoň z á k l a d y pro t a k o v ý algoritmus. 

5.6 Vyhodnocení a lgori tmů 

Jak je z m í n ě n o výše, n á v r h z 5.4 bude teoreticky o něco m é n ě efektivní ve sh lukování 
oproti p ů v o d n í m u proveden í bez MapReduce , reá lné výs ledky budou p o p s á n y v kapitole 7. 
N a druhou stranu n á v r h se d v ě m a MapReduce ú l o h a m i je ve všech čás tech škálovatelný, 
t a k ž e i pro větš í m n o ž s t v í r egu lá rn ích v ý r a z ů by nemě l m í t p r o b l é m s výpoč ty . 
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Kapitola 6 

Implementace 

K implementaci n á s t r o j e pro sh lukování regu lá rn ích v ý r a z ů by l použ i t framework Apache 
H a d o o p 1 a p o m o c í Java Streaming A P I jsou volány funkce M a p a Reduce, i m p l e m e n t o v a n é 
v jazyce P y t h o n 2.7. P r o p ř e v o d regu lá rn ích v ý r a z ů ( zapsaných v syntaxi P C R E [4]) na 
nede t e rmin i s t i cký konečný automat ( N K A ) a k nás l edné determinizaci a minimal izac i by l 
využ i t n á s t r o j Ne tBench [9]. Determinizace a minimalizace jsou i m p l e m e n t o v á n y v jazyce 
Py thon . V p ř í p a d ě p ř e v o d u R V na N K A zajišťuje P y t h o n pouze r o z h r a n í a p ř e v o d pro­
vád í n á s t r o j i m p l e m e n t o v a n ý v jazyce C . V ý s t u p n í program t é t o p r á c e je po tom oba lený 
skriptem v jazyce Py thon . 

6.1 Hlavní skript 

Hlavní skript zp racovává už iva te l ské parametry programu a zajišťuje zp racován í vs tupu 
p řed vo l án ím ú lohy MapReduce . Zároveň informuje už iva te le o stavu aplikace. V s t u p e m 
tohoto skr ip tu je t e x t o v ý soubor se seznamem R V v syntaxi P C R E oddě lených znakem 
nového ř á d k u . Tento vstup je p o m o c í modulu comb.py rozgenerován na seznam dvojic 
regu lá rn ích v ý r a z ů oddě lených znakem nového ř á d k u a j edno t l ivé dvojice jsou od sebe 
oddě leny t a b u l á t o r e m . P r o iV r egu lá rn ích v ý r a z ů na vstupu vznikne seznam — ̂ N dvojic. 
Tento seznam p o t é skript p ř e s u n e do H D F S a spus t í podle z a d a n ý c h p a r a m e t r ů d a n é ú lohy 
MapReduce . 

P C R E syntaxe dovoluje i R V , k t e r é popisuj í ne regu lá rn í jazyky. Takové R V nelze převés t 
na K A a proto je t ř e b a je ze vstupu odfiltrovat. K tomu slouží modu l pcreCheck.py. Ten 
zkusí p o m o c í n á s t r o j e netbench převés t všechny R V na K A a v r á t í pouze ty, k t e r é se povede 
převés t . P ř i t e s tován í jsem narazi l na n ě k t e r é čás t i vý razů , k t e r é z p ů s o b o v a l y zacyklení 
n á s t r o j e netbench. Jednalo se p ř e d e v š í m o t ř í d y p o p s a n é r o z p ě t í m z n a k ů [\x80-\xff] - n a p ř 
/ ( U S E R — P A S S ) [ \ x 8 0 - \ x f f ] / . V ideá ln ím p ř í p a d ě by si tedy mě l už iva te l s á m zkontrolovat, 
zda v šechna pravidla v seznamu popisuj í r egu lá rn í jazyk a lze je p řevés t p o m o c í n á s t r o j e 
NetBench na K A . 

6.2 Implementace funckí M a p a Reduce 

Jak je již z m í n ě n o v kapitole s n á v r h e m , vy tvoř i l jsem dvě verze n á s t r o j e . P r v n í verze 
spouš t í jednu MapReduce ú lohu a je šká lova te lná pouze v čás t i v ý p o č t u koeficientu inter­
akce dvojic r egu lá rn ích v ý r a z ů . D r u h á verze spouš t í m i n i m á l n ě 2 MapReduce ú lohy a je 

1 <http://hadoop.apache.org/> 
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plně šká lova te lná . Už iva te l si p o m o c í p a r a m e t r ů aplikace m ů ž e vybrat k t e r ý z n á v r h ů chce 
použ í t . 

6.2.1 J e d n a M a p R e d u c e ú l o h a 

V tomto n á v r h u M a p p e r n a č í t á po řádc ích dvojice regu lá rn ích v ý r a z ů a k a ž d ý z nich pře ­
vede p o m o c í n á s t r o j e pcre_parser() z frameworku Netbench na nede t e rmin i s t i cký konečný 
automat. O b a takto vzniklé automaty jsou de t e rmin i zovány a min ima l i zovány (opě t p o m o c í 
frameworku Netbenech). N á s l e d n ě je v y t v o ř e n automat odpovída j íc í s jednocení obou regu­
lárn ích v ý r a z ů a je rovněž d e t e r m i n i z o v á n a min ima l i zován . N a š t a n d a r t n í v ý s t u p potom 
funkce vypíše dvoj ici r egu lá rn ích v ý r a z ů a za n i m i d e s e t i n n é číslo odpovída j íc í koeficientu 
interakce ( v y p o č í t a n é podle vzorce v sekci 4.2). V tomto p ř í p a d ě nen í v y u ž i t a vlastnost 
modelu MapReduce , k t e r á dovoluje rozděl i t v ý s t u p podle různých klíčů, p ro tože funcke 
ReduceQ p o t ř e b u j e k o m p l e t n í data ze všech m a p p e r ů a nezáleží na p o ř a d í , v j a k é m data 
př i jme. 

Reducer n a č t e p o s t u p n ě celý svůj vstup a u k l á d á data do grafové struktury, jak je 
n a z n a č e n o v algori tmu 1. P ů v o d n ě jsem se snaži l na j í t vhodnou P y t h o n knihovnu, k t e r á 
u m í pracovat s grafy, n i c m é n ě jsem nenaše l ž á d n o u takovou, k t e r á by vyhovovala m é m u 
využ i t í ( dů raz na rychlost p ř í s t u p u k o h o d n o c e n í hrany mezi d v ě m a uzly, p ř í p a d n ě na 
poče t hran vycházej íc ích z uzlu) . P ro to jsem se nakonec rozhodl p o u ž í t d v o j r o z m ě r n o u 
s t rukturu P y t h o n s lovníků (dictionary), kde jsou k l íčem čísla reprezentu j íc í r egu lá rn í vý raz . 
P ro k a ž d o u dvoj ici r egu lá rn ích v ý r a z ů r e l a re2 je koeficient u ložen v grafové s t r u k u ř e g 
do s lovníku v g[rel] pod indexem re2 a současně do s lovníku v g[re2] pod indexem r e l . P ř i 
v ý b ě r u mezi s lovníkem a seznamem v P y t h o n u jsem dal p ř e d n o s t s lovníku, ačkoliv m á sice 
zna t e lně vyšší paměťové n á r o k y ( e x p e r i m e n t á l n ě jsem n a m ě ř i l cca t r o j n á s o b n o u paměťovou 
n á r o č n o s t ) a b u d o v á n í d a t o v é s t ruktury t r v á déle , ale n á r o č n o s t na procesor př i p ř í s t u p u 
je d íky využ i t í hashovac í tabulky nižší než u seznamu, nav íc b u d o v á n í s t ruktury p r o b í h á 
pouze na z a č á t k u a pak už program do s t ruktury p ř e d e v š í m p ř i s tupu je a měn í pouze její 
obsah. 

Po n a č t e n í celého vstupu do grafu začne reducer v souladu s v y b r a n ý m algoritmem 
provádě t sh lukování regu lá rn ích v ý r a z ů . Nás ledu je h lavn í cyklus funkce Reduce, kde je 
nejprve v y b r á n uzel grafu, ze k t e r é h o vycház í nejnižší p o č e t hran ( p ř í p a d n ě pro algoritmus 
2 najde hranu s ne jn ižš ím o h o d n o c e n í m ) a provede determinizaci p r v n í h o R V . P o t é p rovád í 
v n o ř e n ý cyklus, k t e r ý h l e d á v h o d n é k a n d i d á t y na s jednocování . Nejprve jsou ale u loženy 
informace o a k t u á l n í m shluku do p o m o c n é p r o m ě n n é , aby bylo m o ž n é v p ř í p a d ě , že nově 
v y t v o ř e n ý shluk p řekroč í s t anovený l imi t pro p o č e t s t a v ů konečného automatu, p ře ruš i t 
v n o ř e n ý cyklus a vy tvo ř i t nový shluk. Dá le se od sebe j edno t l ivé algoritmy liší. P r v n í 
algoritmus pouze p rocház í datovou s t rukturu a sč í tá p o č t y hran mezi j e d n o t l i v ý m i uzly 
grafu a nově v y t v o ř e n o u skupinou. D r u h ý algoritmus p rovád í pro k a ž d ý zbývaj ící R V v 
grafové s t r u k t u ř e v ý p o č e t koeficientu interakce vůči s j ednocenému k o n e č n é m u automatu 
a k t u á l n í h o shluku. O b a p o t é podle nejlepší hodnoty vyberou R V (ten je zá roveň o d s t r a n ě n z 
celé skupiny), vy tvoř í s jednocení a po determinizaci a minimal izac i ověří, jestl i p o č e t s t a v ů 
automatu nepřekroč i l l imi t . P o k u d ho překroč í , je u k o n č e n v n o ř e n ý cyklus a z p o m o c n é 
p r o m ě n n é je v r á c e n a a k t u á l n í skupina. V o p a č n é m p ř í p a d ě se cyklus opakuje. P o k u d již v 
grafové s t r u k t u ř e nen í ž á d n ý uzel, je u k o n č e n h lavní cyklus a funkce reduce vrac í j edno t l ivé 
automaty, p ř í p a d n ě i r egu lá rn í výrazy, ze k t e rých se skládaj í . 

P ř i implementaci jsem j e š t ě provedl opt imal izaci algori tmu 1. M í s t o v ý b ě r u v h o d n é h o 
r egu lá rn ího v ý r a z u pro sh lukování podle p o č t u hran vedoucích do uz lů nového shluku ná-
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stroj vy tvoř í grafovou s t rukturu vče tně koeficientů interakce a h l edá r egu lá rn í vý raz , k t e r ý 
m á nejnižší součet t ě ch to koeficientů s r egu l á rn ími v ý r a z y z v y t v á ř e n é h o shluku. 

6.2.2 V í c e M a p R e d u c e ú l o h 

N á v r h s více MapReduce ú l o h a m i j iž vyžadu je čás t ečné odchýlení od n a v r h o v a n ý c h shlu-
kovacích a lgor i tmů . To p ř e d e v š í m kvůl i šká lova te lnos t i v ý p o č t u . V tomto n á v r h u p r o b í h á 
funkce map ú p l n ě s te jně jako v p ř e d c h o z í m n á v r h u , funkce Reduce už ale funguje jen k 
posb í r án í výs ledků a ve frameworku Hadoop je tedy m o ž n é j í ú p l n ě vynechat. V ý s t u p e m 
prvni MapReduce ú lohy je tedy seznam dvojic r egu lá rn ích v ý r a z ů s d e s e t i n n ý m číslem 
reprezen tu j í c ím koeficient interakce. 

Po p r o b ě h n u t í p r v n í MapRededuce ú lohy je t ř e b a rozděl i t v ý s t u p pro mappery dalš í 
MapReduce úlohy. P ů v o d n ě jsem vstup rozděloval nás leduj íc ím z p ů s o b e m : v ý s t u p p r v n í 
MapReduce ú lohy jsem celý n a č e t l do skriptu, k t e r ý v y p o č í t a l pro k a ž d ý r egu lá rn í vý raz 
p r ů m ě r n ý koeficient interakce a seřadi l celý seznam v z e s t u p n ě podle v y p o č t e n é h o p r ů m ě r u 
R. Tento seznam jsem p o t é na vstup další MapReduce ú lohy rozděloval po k o n s t a n t n í c h 
p o č t e c h ř á d k ů do s o u b o r ů , tedy n a p ř í k l a d po 100 regu lá rn ích výrazech . Tento z p ů s o b se 
ale nakonec ukáza l bý t neefekt ivní . N ě k t e r é m a p o v a c í ú lohy d r u h é MapReduce ú lohy to t iž 
t rvaly n e ú m ě r n ě dlouho (něko l ikanásobně déle než o s t a t n í ) , p ro tože obsahovaly velký p o č e t 
vý razů , k t e r é způsobu j í „explozi s t a v ů " (viz kapitola o s lukování 4), p ř í p a d n ě regu lá rn í 
v ý r a z y s ve lkým p o č t e m s t a v ů a t í m p á d e m determinizace t rvala dlouho. 

Došel jsem tedy k nás leduj íc ímu řešení : Skript s p l i t R E L i s t . p y nejprve z a d á k r á t k o u 
MapReduce ú lohu , k t e r á každý regu lá rn í vý raz p řevede na de t e rmin i s t i cký konečný automat 
a v r á t í p o č e t jeho s t a v ů N. P o t é si skript s t anov í h r an i čn í hodnotu podle l i m i t u pro p o č e t 
s t a v ů sh lukovaných regu lá rn ích v ý r a z ů (nap ř ík l ad 3-4 n á s o b e k l i m i t u p o č t u s t a v ů - tuto 
hodnotu by si teoreticky mohl nastavovat už iva te l s á m a t í m i u rč i t p o m ě r mezi efektivitou 
sh lukování a časovou n á r o č n o s t í ) , ná s l edně n a č í t á p o s t u p n ě ř á d k y vygene rovaného seznamu 
a sč í tá hodnotu v y p o č í t a n o u jako N * RNG, kde RNG je p r ů m ě r n ý K I vůči r e g u l á r n í m 
v ý r a z ů m , k t e r é j iž ve s k u p i n ě jsou a iV je p o č e t s t a v ů R V . P ř i p řek ročen í h r an i čn í hodnoty 
vy tvoř í skript blok pro následuj íc í MapReduce ú lohu a postup opakuje, dokud nerozděl í 
celý seznam. K a ž d ý z t ěch to b loků je p o s t u p n ě z a p s á n do svého souboru. 

Shlukování r egu lá rn ích v ý r a z ů u tohoto řešení p r o b í h á ve funcki Map( ) dalš í MapReduce 
úlohy. T a m á p ř í s t u p k d a t ů m z p r v n í MapReduce úlohy, t a k ž e již nemus í p ř e p o č í t á v a t K I 
a s t e j n ý m z p ů s o b e m jako u předchoz í implementace shlukuje R V . Rozdí l n a s t á v á př i vyčer­
pán í všech v ý r a z ů v seznamu. M ů ž e se s t á t , že pos ledn í vznikne n a p ř í k l a d pouze z jednoho 
R V . Pro to pokud p o č e t s t a v ů konečného automatu, k t e r ý o d p o v í d á p o s l e d n í m u shluku, 
nepřekroč í a lespoň 90 procent l imi tu , v r á t í mapper m í s t o tohoto shluku regu lá rn í v ý r a z y 
k t e r é do něj p a t ř í . Hodnota 90 procent n e m á ž á d n ý podklad , ale vycház í spíše z pozorován í 
výs ledků př i t e s tován í aplikace a mohla by teoreticky bý t n a s t a v i t e l n á už iva te l em. T y t o 
„ z b y t k y " nakonec p o s b í r á reducer a ten b u ď nad všemi nakonec provede j e š t ě s á m shluko­
vání , p ř í p a d n ě pokud zbude regu lá rn ích v ý r a z ů příl iš mnoho, p ř e d á nesh lukované v ý r a z y 
h l a v n í m u skr ip tu a ten opě t R V seřad í a opakuje postup p o p s a n ý výše. 

6.2.3 V e l k é m n o ž s t v í k r á t k ý c h M a p R e d u c e ú l o h 

Další možnos t í , jak využ í t cluster pro sh lukování , je v kombinaci s algori tmem 2, kde je 
nutno p ř e p o č í t á v a t K I po k a ž d é m v ý b ě r u R V . P ř i p ř e p o č í t á v á n í shluku s loženého ze dvou 
R V t r v á p ř e p o č í t á n í r e l a t i vně k r á t k o u dobu, ale když už se shluk blíží l i m i t u s t a v ů pro 
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v ý s t u p n í automat, m ů ž e trvat p řegene rován í grafové s t ruktury po jednom kroku ř ádově lOx-
lOOx více v kapitole 7. Vy tvo ř i l jsem tedy verzi sh lukování , kde je m o ž n é využ í t Hadoop 
k r e l a t ivně rych l ému p ř e p o č í t á n í grafové struktury. P ř e p o č í t á v á n í grafové s t ruktury pro 
jeden krok se i pro menš í m n o ž s t v í r egu lá rn ích v ý r a z ů (nap ř . 300) na vs tupu n ě k d y dostalo 
až na stovky sekund př i v ý p o č t e c h na j e d i n é m poč í t ač i . J edno t l i vé v ý p o č t y jsou na sobě 
nezávislé, t a k ž e se h o d í pro d i s t r i b u o v an é výpoč ty . P rogram tedy zapíše do souboru na 
každý ř á d e k zvlášť v ž d y ser ia l izovaný konečný automat a k t u á l n í h o shluku a za n í m oddě lený 
t a b u l á t o r e m regu lá rn í vý raz . Funkce Map( ) v t é t o MapReduce úloze bude p r o v á d ě t s te jný 
v ý p o č e t jako u p ředchoz ích n á v r h ů a bude mí t i s te jný v ý s t u p . Funkce Reduce() bude pouze 
sh romažďova t v ý s t u p y M a p p e r ů . Po dokončen í MapReduce ú lohy si h lavn í program n a č t e 
soubor s v ý s t u p e m a pok raču j e v ý b ě r e m v h o d n é h o R V do shluku. 

6.3 Vylepšení metod shlukování 

V r á m c i t é t o p r á c e jsem t a k é zkoumal, jak optimalizovat algoritmy, k t e r é již byly nav rženy 
dř íve . A to jak pro klas ický p ř í s t u p , tak i pro p ř í s t u p p o m o c í modelu MapReduce . 

6.3.1 V y l e p š e n í a l g o r i t m u p o p s a n é h o v 4.1 

P r o algoritmus 1 jsem zkoušel r ů z n á vylepšení pro v ý b ě r ne jvhodně j š ího r egu lá rn ího vý razu . 
B ě h e m implementace a t e s tován í tohoto algori tmu jsem zjist i l , že na konci celého procesu 
sh lukování čas to zůs táva j í r egu lá rn í výrazy, k t e r é ma j í obecně velkou m í r u interakce. Pro to 
se pos ledn í shluky tvoř í pouze z někol ika r egu lá rn ích vý razů , č a s to docház í k expanzi s t a v ů a 
navíc n e b ý v á v y u ž i t a p l n á kapacita l i m i t u s t a v ů . Zkoušel jsem tedy z p ů s o b dvou p r ů c h o d ů , 
kdy p r v n í p r ů c h o d provede klasické sh lukování a r egu lá rn í výrazy, k t e r é zůs t a ly na konci 
jsou p ř e d ř a z e n y na začá t ek a využ i ty vždy jako p r v n í do nové skupiny. T í m by m ě l a bý t 
v y p l n ě n a mezera v pos ledn ích shlucích, n i c m é n ě výs ledky t e s t ů ukázaly, že tento p ř í s t u p 
sh lukování nezefekt ivní , ale naopak efektivitu snižuje. 

Další z p ů s o b jak vylepš i t tento algoritmus je využ i t í vzorce pro koeficient interakce 
definovaný pro i n k r e m e n t á l n í algoritmus. Hrany jsou v grafové s t r u k t u ř e mezi všemi dvo­
j icemi uz lů a jsou ohodnoceny koeficientem interakce. V ý b ě r r egu l á rn ího v ý r a z u do shluku 
není p r o v á d ě n podle p o č t u hran vedoucích k u z l ů m ve v y t v á ř e n é skup ině , ale podle s o u č t u 
koeficientů interakce t ě c h t o hran. Tento z p ů s o b již p ř ináš í u rč i t é zefekt ivnění sh lukování s 
r e l a t ivně m i n i m á l n í m n á r ů s t e m procesorové a paměťové n á r o č n o s t i . P o r o v n á n í efektivity a 
časové n á r o č n o s t i oproti p ů v o d n í m u algori tmu je v kapitole 7. 

6.3.2 V y l e p š e n í i n k r e m e n t á l n í h o a l g o r i t m u 

I n k r e m e n t á l n í algoritmus je oprot i algori tmu 1 účinnějš í z hlediska sh lukování , ale jeho 
časová n á r o č n o s t m ů ž e z n a č n ě p rod louž i t sh lukování a to i s v y u ž i t í m Hadoopu. Pro to jsem 
zkoušel r ů z n é metody jak urychli t sh lukování . Jednou z nich je j iž z m í n ě n é využ i t í k r á t k ý c h 
MapReduce ú loh , k t e r é zk rá t í p ř e p o č í t á v á n í koeficientů interakce př i zachování efektivity 
algoritmu. 

Dalš ími m o ž n o s t m i , k t e r é jsem zkoumal byla predikce r egu lá rn ího vý razu , k t e r ý algorit­
mus vybere v da l š ím kroku. P r e d i k o v a n é v ý r a z y byly v y b í r á n y podle p r ů m ě r n é h o K I vůči 
t ě m , k t e r é j iž ve skup ině jsou a zá roveň podle pos ledn ího v y p o č í t a n é h o K I vůči ce lému 
shluku. Dá le jsem stanovil 2 hranice, m a x i m á l n í a m i n i m á l n í p o č e t r egu lá rn ích vý razů , 
k t e r é budou v seznamu o d h a d o v a n ý c h R V . P o k u d jsou hranice nastaveny n a p ř . na 10 a 15 
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R V , algoritmus na z a č á t k u p ř e p o č í t á celý seznam. P o v ý b ě r u p r v n í h o R V do shluku vybere 
program podle zmíněných hodnot 15 R V , mezi k t e r ý m i je p r a v d ě p o d o b n ě ten, k t e r ý by by l 
v y b r á n v d a l š í m kroku. M í s t o p ř e p o č í t á v á n í celé grafové s t ruktury nás l edně p ř e p o č í t á v á 
aplikace pouze K I pro p red ikované R V vůči v y t v á ř e n é m u shluku a o s t a t n í uzly př i v ý b ě r u 
R V do shluku ignoruje. Takto pokraču je , dokud p o č e t v ý r a z ů v p red ikované skup ině nen í 
roven 10 (min imá ln í hranice). P o t é p ř e p o č í t á celou grafovou s t rukturu a znovu vy tvoř í 
predikovanou skupinu. D í k y tomuto p ř í s t u p u lze proces sh lukování zrychli t , ale j iž za čás­
t e č n é h o snížení úč innos t i . P ř i e x p e r i m e n t á l n í c h testech jsem naměř i l , že p r a v d ě p o d o b n o s t , 
že r egu lá rn í vý raz , k t e r ý by algoritmus vybra l v da l š ím kroku se nacház í v p red ikované 
skup ině se pohybuje podle n a s t a v e n í ho rn í a dolní hranice mezi 60ti a 90ti procenty. 

O něco j e d n o d u š š í z p ů s o b jak z k r á t i t p ř e p o č í t á v á n í o h o d n o c e n í hran v grafové s t r u k t u ř e 
je v y p o č í t a t p r ů m ě r n o u hodnotu K I mezi v y t v á ř e n ý m shlukem a všemi o s t a t n í m i R V a 
aktualizovat pouze ty hrany, k t e r é ma j í o h o d n o c e n í nižší než v y p o č í t a n ý p r ů m ě r . Tato 
metoda t a k é zk rá t í sh lukování , ale t e s t o v á n í m jsem došel k závěru , že m á z n a č n ě větš í 
dopad na efektivitu sh lukování . 

6.4 Parametry programu a použit í 

V t é t o sekci jsou z m í n ě n y h lavn í parametry pro skript a je p o p s á n o použ i t í aplikace. O s t a t n í 
volby a p ř e p í n a č e jsou p o p s á n y v souboru R E A D M E . P r o využ i t í Hadoopu je n u t n é m í t 
framework na in s t a lovaný na ce lém clusteru a zá roveň zajistit , aby b y l n á s t r o j NetBench 
a všechny p o t ř e b n é P y t h o n knihovny p ř í s t u p n é v p ř í s lušných adresá ř í ch a spus t i t e lné na 
všech poč í t ač ích v clusteru. Zároveň mus í bý t v š u d e nastavena s y s t é m o v á konstanta N E T -
B E N C H P A T H pro použ i t í n á s t r o j e NetBench a konstanta H A D O O P B I N P A T H pro použ i t í 
Hadoopu (viz soubor R E A D M E ) . Hadoop zároveň mus í bý t spuš t ěn . 

6.4.1 V ý b ě r a l g o r i t m u p r o s h l u k o v á n í 

Základn í volbou pro už iva te le je v ý b ě r algoritmu, k t e r ý bude p r o v á d ě t sh lukování . Impl i ­
c i tně použ ívá aplikace algoritmus 1 s vy lepšen ím ze sekce 6.3.1. Dá le m ů ž e bý t v y b r á n 
algoritmus 1 bez vylepšení , i nke remen tá ln í algoritmus a p ř í s t u p p o p s a n ý v sekci 4.3. 

6.4.2 S h l u k o v á n í s p o u ž i t í m H a d o o p 

Další volbou pro už iva te le je, zda chce využ íva t model MapReduce , nebo ne. Impl ic i tně 
je nastaveno použ i t í Hadoopu a v t a k o v é m p ř í p a d ě je framework v y u ž í v á n všude , kde to 
umožňu je n á v r h aplikace. 

6.4.3 S t a n o v e n í m a x i m á l n í h o p o č t u s t a v ů K A po s h l u k o v á n í 

Dále si už iva te l m ů ž e zvolit l imi t p o č t u s t a v ů ve výs ledných shlucích. K tomu slouží pa­
rametr -s [hodnota]. P o k u d už iva te l hodnotu nenas t av í , je p o u ž i t a hodnota 500. Tento 
parametr je dů lež i tý p ř e d e v š í m pro nás l edné využ i t í sh luků , n a p ř í k l a d kvůl i p a m ě ť o v ý m 
o m e z e n í m zař ízení , na k t e r é m budou výs ledné automaty využ ívány (nap ř ík l ad L I Cache u 
procesoru). Výše l i m i t u je ind iv iduá ln í pro každého už iva te le a proto se v r á m c i t é t o p ráce 
n e z a b ý v á m u r č o v á n í m ideální hodnoty. Impl ic i tn í l imi t 500 je pouze or ien tačn í . 
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Kapitola 7 

Testy a hodnocení 

Pro p o r o v n á n í rychlosti celého procesu sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů s p o u ž i t í m clusteru 
a bez něj jsem využi l cluster sedmi p o č í t a č ů , ke k t e r ý m jsem měl p ř í s t u p (v testech bude 
tento cluster označen jako C L I ) . Bohuže l výkonnos t t ě c h t o p o č í t a č ů byla n e v y v á ž e n á a 
čas to docháze lo k c h y b á m . Pro to jsem se nakonec rozhodl vyzkouše t nav íc j e š t ě A m a z o n 
Elas t ic Compute C l o u d (EC2) 1 , k t e r ý v testech bude označen jako C L 2 a C L 3 . E C 2 je 
webová s lužba poskytu j íc í p r o n á j e m serverů a nad n i m i mimo j iné i v l a s tn í implementaci 
modelu MapReduce zvanou Elas t ic MapReduce 2 ( E M R ) . E M R vycház í z implementace 
Apache Hadoop. P r o p o r o v n á n í s k las ickým p ř í s t u p e m jsem p ů v o d n ě chtěl využ í t školní 
server eva. Nakonec jsem se ale rozhodl využ í t v l a s tn í p o č í t a č (v testech označen jako P C I ) , 
p ro tože vě t š ina ú loh p r o b ě h l a rychleji na m é m poč í t ač i než na ško ln ím serveru. Tes tován í 
jsem rozděli l do někol ika p o d č á s t í , p ř e d e v š í m p ro tože na sobě nejsou závislé a poskytnou 
p ř í p a d n é m u uživate l i lepší p řeh led o efekt ivi tě a časové n á r o č n o s t i j edno t l i vých možnos t í . 

Nejprve je p o p s á n a specifikace sestav pro C L 1 , C L 2 a P C I . Dá le sekce 7.2 popisuje tes­
tován í rychlosti v y t v á ř e n í grafové s t ruktury a v ý p o č t u koeficientu interakce pro všechny 
dvojice regu lá rn ích v ý r a z ů ze v s t u p n í h o seznamu. V sekci 7.3 nás leduje p o r o v n á n í rychlosti 
a efektivity sh lukování mezi algori tmy p o p s a n ý m i v kapitole 5. Sekce 7.4 p o r o v n á v á rychlost 
a efektivitu a lgo r i tmů př i využ i t í d i s t r i buovaných v ý p o č t ů oprot i k las ickému p ř í s t u p u . V 
sekcích 7.5 a 7.6 je p o r o v n á n í všech kombinac í a d o p o r u č e n í v ý b ě r u pro už iva te le a hodno­
cení celkového využ i t í modelu MapReduce a frameworku Apache Hadoop pro sh lukování 
regu lá rn ích vý razů . 

7.1 Specifikace testovacích sestav a vytížení jednot l ivých kom­
ponent 

Již po k r á t k é m t e s tován í bylo zře jmé, že celý proces sh lukování bude p ř e d e v š í m n á r o č n ý 
na procesor, proto se ve specifikacích budu sous t ř ed i t p ř e d e v š í m na v ý p o č e t n í jednotku. 
Paměťové n á r o k y na sh lukování jsou vzhledem k s o u č a s n ý m konf igurac ím s t ro jů zcela za­
n e d b a t e l n é . Pouze u velkého m n o ž s t v í r egu lá rn ích v ý r a z ů m ů ž e nastat p r o b l é m v čás t i 
v y t v á ř e n í grafové struktury. U algori tmu 2 je paměťová n á r o č n o s t grafové s t ruktury pro 
100 regu lá rn ích v ý r a z ů cca 600 K B , 10 000 regu lá rn ích v ý r a z ů na vs tupu už si v y ž á d á 
t é m ě ř 4 G B p a m ě t i . J iž z pr inc ipu u k l á d á n í t ě c h t o dat ( d v o j r o z m ě r n á s t ruktura s lovníků) 
je z ře jmé, že p a m ě ť o v á n á r o č n o s t grafové s t ruktury bude n a r ů s t a t kvadrat icky vzhledem k 

1 <http://aws.amazon.com/ec2/> 
2 <https://aws.amazon.com/elasticmapreduce/> 
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p o č t u r egu lá rn ích vý razů . P o k u d by už iva te l vyžadova l snížení paměťových n á r o k ů , bylo 
by m o ž n é zvolit s t rukturu d v o j r o z m ě r n é h o pole. T í m se p a m ě ť o v á n á r o č n o s t sníží cca na 
t ř e t i nu . 

Cluster označený jako C L I se sk láda l z celkem sedmi p o č í t a č ů s o p e r a č n í m s y s t é m e m 
U b u n t u 12.04 a by l p r o p o j e n ý v g igabi tové sí t i . T ř i z p o č í t a č ů mě ly shodnou konfiguraci, 
k o n k r é t n ě dvou jádrové Intel Pen t ium Dual -Core s taktem 2 G h z (Jeden z nich b y l podtak-
t o v a n ý na 1,6 Ghz) a dá le 2 G B p a m ě t i . D v a poč í t ače fungovaly s č t y ř j á d r o v ý m procesorem 
Intel Core i5 s taktem 2,9 G h z a 4 G B p a m ě t i . Procesor v p o s l e d n í m poč í t ač i b y l j edno já -
d rový Intel Celeron s taktem 1,6 G h z a 2 G B p a m ě t i . Bohuže l u jednoho ze dvou core i5 
p rocesorů docháze lo k p řeh ř íván í a k c h y b á m . Apache Hadoop se sice z t ě ch to pot íž í dokáza l 
bez p r o b l é m ů zotavit, n i c m é n ě tento p o č í t a č p ředs t avova l cca č t v r t i n u v ý p o č e t n í kapacity 
celého clusteru a tato sku t ečnos t z ře jmě ovl ivni la výs ledky ze jména u déle t rva j íc ích t e s t ů . 

Clustery C L 2 a C L 3 byly s loženy ze s t r o jů m l . m e d i u m z n a b í d k y A m a z o n E C 2 3 . C L 2 z 
20ti s t r o j ů a C L 3 z 10ti s t ro jů . K a ž d ý z t ě ch to s t r o jů m á k dispozici j e d n o j á d r o v ý procesor 
s taktem 2-2,4 G h z a 3,75 G B p a m ě t i . V s t u p n í data a zdro jové k ó d y v tomto p ř í p a d ě bere 
Elas t ic MapReduce z c loudového úložiš tě A m a z o n S3 4 . 

P o č í t a č , na k t e r é m jsem testoval klasický p ř í s t u p , m á procesor Intel Core i5 s tak tem 
2,83 G h z a 8 G B p a m ě t i . 

Veškeré v ý p o č t y byly p r o v á d ě n y bez jakékol iv paralelizace na ú rovn i k ó d u v Py thonu , 
t a k ž e u klas ického p ř í s t u p u bylo za t ěžováno pouze jedno j á d r o a to v p r ů m ě r u na 95% u 
vě tš iny ú loh . P r o p lné využ i t í v ý p o č e t n í kapacity clusteru jsem nastavoval ve frameworku 
Hadoop dva v ý p o č e t n í sloty na jedno j á d r o procesoru, to z n a m e n á dva procesy na každé 
j á d r o . D íky tomu bylo vy t ížen í p roceso rů u p o č í t a č ů v clusteru po vě t š inu doby kolem 96%, 
s jedinou vý j imkou a tou by l h lavní uzel (master), u něj se vy t ížen í pohybovalo v p r ů m ě r u 
kolem 70%. B ě h e m v ý p o č t u jsem t a k é měř i l vy t ížen í síťového provozu u master uz lu p o m o c í 
n á s t r o j e ifstat. Využ i t í s í tě nep ře sáh lo 40% a p r ů m ě r n á hodnota se pohybovala kolem 2%. 
Ste jně tak paměťové n á r o k y se pohybovaly k r o m ě výše z m í n ě n é čás t i do 50-100MB pro 
vě t š inu t e s tů . 

7.2 Vytváření grafové struktury a výpočet koeficientu inter­
akce 

V ý p o č e t koeficientu interakce pro všechny dvojice regu lá rn ích v y ř a z u j e časově ne jnáročně jš í 
čás t v ý p o č t ů , p ř e d e v š í m kvůl i determinizaci konečných a u t o m a t ů . Zároveň ale j edno t l ivé 
v ý p o č t y na sobě nejsou nijak závislé a nevyžadu j í ani p řenos velkých m n o ž s t v í dat. D íky 
t ě m t o s k u t e č n o s t e m dokáže d i s t r i b u o v a n ý v ý p o č e t z n a č n ě zrychli t sh lukování r egu lá rn ích 
v ý r a z ů . P o č e t determinizaci roste kvadrat icky vůči p o č t u v s t u p n í c h regu lá rn ích v ý r a z ů . P r o 
n á z o r n o u u k á z k u časové n á r o č n o s t i je p o r o v n á n a doba t r v á n í p o s t u p n ě pro r ů z n é hodnoty 
od 10 do 1000 regu lá rn ích v ý r a z ů . P o d r o b n é výs ledky jsou z n á z o r n ě n y v tabulce 7.1. 

Jak je m o ž n é v idě t v tabulce 7.1, pro menš í p o č t y r egu lá rn ích v y ř a z u j e rychlejší klasický 
p ř í s t u p . To je z p ů s o b e n o p ř e d e v š í m re l a t i vně velkou režií p ř i s p o u š t ě n í MapReduce ú lohy 
(viz kapitola 3). P ro vyšší p o č t y r egu lá rn ích v ý r a z ů (50 a více) je již rychlejší využ i t í 
clusteru. P ro 1000 a více r egu lá rn ích v ý r a z ů se už stal klas ický p ř í s t u p v z á s a d ě nepouž i te lný , 
p ro tože v ý p o č e t t rva l p řes 56 hodin, k d e ž t o cluster ú lohu zv lád l za 6,5 hodiny. Nav íc by 

3 <https://aws.amazon.com/ec2/instance-types/> 
4 <http://aws.amazon.com/s3/> 
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P o č e t R V P o č e t de t e rmin izac í Č as na P C I Č as na C L 1 Č a s na C L 2 Č as na C L 3 

10 55 4s 20s 34s 33s 
20 210 21s 23s 35s 34s 
50 1275 5m 25s 3m 44s 3m l s 3m 59s 
100 5050 19m 6m 12s 5m 7s 7m 
200 20100 2h 23m 35m 29m 33m 
500 125250 7h 12m l h 25m 57m 2h 2m 

1000 500500 56h 40m 6h 31m 3h 59m 8h 27m 
2000 2001000 X 33h 14m X X 

Tabulka 7.1: P o r o v n á n í rychlosti v ý p o č t ů koeficientu interakce pro všechny dvojice regu­
lárn ích v ý r a z ů ze vstupu, (testy s výs l edkem X nebyly provedeny) 

bylo m o ž n é tento čas j e š t ě v ý r a z n ě z k r á t i t zvýšen ím p o č t u v ý p o č e t n í c h jednotek ( p o m ě r 
časů C L 2 a C L 3 př ib l ižně o d p o v í d á p o m ě r u p o č t ů s t r o j ů v clusteru). 

Podle dat v tomto tabulce 7.1 se zdá , že se p r ů m ě r n á časová n á r o č n o s t determinizace 
zvyšuje ú m ě r n ě k p o č t u r egu lá rn ích vý razů , n i c m é n ě tato odchylka je spíše z p ů s o b e n á 
t í m , že větš í v s t u p n í seznamy již obsahovaly větš í m n o ž s t v í vý razů , k t e r é z p ů s o b o v a l y ex­
plozi s t a v ů . P ř í k l a d e m je n a p ř r egu lá rn í vý raz / T . * ? T . * ? F . * ? P . * ? R . * ? 0 . * ? M . * ? P . * ? T / R B i 
ze Snortu k t e r ý u t e s tovac ího vzorku s 1000 R V měl p r ů m ě r n ý K I roven 4.286115007 (v 
p r ů m ě r u př i s jednocení s j i n ý m R V měl výs ledný automat 4x více s t a v ů než oba p ů v o d n í 
dohromady) a p r ů m ě r n ý čas v ý p o č t u K I b y l roven 3.54s, což je t é m ě ř s e d m i n á s o b e k p r ů m ě r ­
ného času pro všechny R V . Takové regu lá rn í v ý r a z y by bylo v h o d n é odhali t již př i zpraco­
váván í vs tupu a n e v y p o č í t á v a t pro ně z b y t e č n ě K I . 

Jak je z ře jmé ze statistik, tato čás t v ý p o č t u je závis lá p ř e d e v š í m na v ý p o č e t n í síle 
H W na k t e r é m jsou v ý p o č t y prováděny . Zároveň j e d i n á už iva te l ská data p ř e n á š e n á po síti 
jsou v s t u p n í dvojice regu lá rn ích v ý r a z ů a v ý s t u p n í dvojice d o p l n ě n é o koeficient inter­
akce, vy t ížen í s í tě je tedy vzhledem k p o č t u r egu lá rn ích v ý r a z ů m i n i m á l n í . D í k y t ě m t o 
s k u t e č n o s t e m m ů ž e m e pro v y t v á ř e n í dat pro grafovou s t rukturu p lně využ í t p o t e n c i á l dis­
t r i b u o v a n ý c h v ý p o č t ů . Horn í h ran ic í pro šká lova te lnos t by tedy nejspíše bylo technologické 
omezení frameworku Apache Hadoop. 

7.3 Porovnání rychlosti a efektivity shlukovacích algori tmů 

P o r o v n á n í a lgo r i tmů 1 a 2 je j iž p o p s á n o v č l ánku [1], v r á m c i t é t o p r á c e jsem se ale rozhodl 
tyto testy zopakovat, pokusit se potvrdi t výs ledky a zá roveň porovnat časovou n á r o č n o s t 
a efektivitu obou p ř í s t u p ů oproti mnou n a v r ž e n ý m z m ě n á m a p ř í s t u p ů m . J iž p ř e d e m bylo 
j i s té , že sh lukování p o m o c í i n k r e m e n t á l n í h o algori tmu bude z časového hlediska nesrovna­
te lně náročně j š í oproti algori tmu 1. V tabulce 7.4 jsou výs ledky t e s t ů časové n á r o č n o s t i (s 
r ů z n ý m i l imi ty s t a v ů výs ledných konečných a u t o m a t ů ) pro algori tmy p o p s a n é v kapitole 5. 

K r o m ě i n k r e m e n t á l n í h o algori tmu p rob íha lo sh lukování vesměs stejnou dobu se vzá jem­
nou odchylkou do 10%. Navíc kvůl i vysoké časové n á r o č n o s t i sh lukování jsem vě t š inu t e s t ů 
p rovádě l pouze jednou, a proto n e m á p ř e s n é p o r o v n á v á n í rychlosti j edno t l i vých p ř í s t u p ů 
smysl. Jako nejúčinnějš í , ale zá roveň ne jpomale jš í se ukáza l podle p ř e d p o k l a d ů inkremen­
tá ln í algoritmus. P o r o v n á n í časové n á r o č n o s t i pok raču j e v dalš í kapitole. 
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P o č e t R V L i m i t s t a v ů Algor i tmus 1 
[počet s tavů] 

Algor i tmus 1 
s vy lepšen ím 
[počet s tavů] 

Algor i tmus 2 
[počet s tavů] 

Algor i tmus 4.3 
[počet s tavů] 

200 300 1 489 1 386 1 377 1 501 
200 500 1 750 1 531 1 570 1 649 
400 300 10 254 9150 8946 11 843 
400 500 12 168 11 319 11 102 14 002 
400 1000 16 038 14 638 x 18 756 
700 300 17 706 15 801 14 689 19 830 
700 500 19 938 18 900 18 498 22 523 
700 1000 27 292 24 287 x 30 340 

Tabulka 7.2: P o r o v n á n í efektivity shlukovacích a lg o r i tmů z hlediska souč tu s t a v ů výs ledných 
sh luků (pokud je v tabulce X , test nebyl proveden) 

P o č e t R V L i m i t s t a v ů Algor i tmus 1 
[počet shluků] 

Algor i tmus 1 
s vy lepšen ím 

[počet shluků] 

Algor i tmus 2 
[počet shluků] 

Algor i tmus 4.3 
[počet shluků] 

200 300 7 6 6 7 
200 500 6 5 5 5 
400 300 44 43 41 50 
400 500 31 31 30 35 
400 1000 23 22 X 26 
700 300 77 73 68 85 
700 500 56 53 52 64 
700 1000 37 35 X 40 

Tabulka 7.3: P o r o v n á n í efektivity sh lukovacích a lg o r i tmů z hlediska p o č t u sh luků (pokud 
je v tabulce X , test nebyl proveden) 

7.4 Výběr regulárních výrazů do shluku s a bez pomoci clus­
teru 

K r o m ě i n k r e m e n t á l n í h o algori tmu p rob íha j í všechny shlukovací metody re l a t i vně rychle a 
řešení s více MapReduce ú l o h a m i n a v r h o v a n é v 6.2.2 sice zrychlí jejich p rováděn í , ale sníží 
efektivitu sh lukování . P ř i experimentech s r ů z n ý m i h r a n i č n í m i hodnotami trvalo shluko­
ván í v p r ů m ě r u 5-8krát k r a t š í dobu (bez m o ž n o s t i da lš ího zrychlení zvě t šen ím clusteru), 
ale vznik lých sh luků bylo cca o 15-30% více, p ř i čemž plat i lo č ím větší u rychlen í , t í m menš í 
efektivita sh lukování . A b y bylo využ i t í MapReduce pro sh lukování p ř í s t u p e m 6.2.2 efek­
t ivnějš í , bylo by n u t n é vylepš i t algoritmus pro rozdělování R V do skupin pro j edno t l ivé 
shlukovače. 

Z výs l edků e x p e r i m e n t ů jsem usoudil, že z mnou n a v r h n u t ý c h řešení se d i s t r i b u o v a n ý 
v ý p o č e t v y p l a t í využ í t j ed ině u i n k r e m e n t á l n í h o algoritmu, s p o u ž i t í m n á v r h u 6.2.3. Porov­
nán í rychlos t í p rováděn í t ě ch to a lgo r i tmů s clusterem a bez něj jsem provedl jen pro ma lé 
p o č t y r egu lá rn ích v ý r a z ů a pro nízké l imi ty s t a v ů automatu odpov ída j í c ímu v y t v o ř e n é m u 
shluku. J iž u 200 R V s l imi tem 300 s t a v ů t rva l n a p ř í k l a d p r v n í krok v ý b ě r u R V do shluku 
lOs. Pos ledn í krok p ř e d v y t v o ř e n í m d r u h é h o shluku j iž t rva l 450s. Celkový čas sh lukování 
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bez použ i t í clusteru překroč i l 7 hodin . P r o 200 R V s l imi tem 500 s t a v ů t rva l celý proces 23 
hodin 36 minut, t a k ž e jsem se rozhodl dalš í testy p r o v á d ě t j iž jen s v y u ž i t í m clusteru. 

P ř i využ i t í clusteru pro v y t v á ř e n í sh luků i n k r e m e n t á l n í m algoritmem již b y l proces 
značně rychlejší , i když s tá le o dost pomale jš í než o s t a t n í algoritmy. Důlež i t é ovšem je, že 
tento proces sh lukování je m o ž n é zrychli t zvě t šen ím clusteru, a to teoreticky až po hranici , 
kdy by bylo v clusteru s te jně s t r o j ů jako regu lá rn ích v ý r a z ů na vstupu. P o r o v n á n í rychlos t í 
sh lukování na clusteru oproti P C I a oproti algori tmu 1 je v tabulce 7.4. 

P o č e t R V L i m i t s t a v ů Algor i tmus 2 na P C I Algor i tmus 2 na C L I Algor i tmus 1 

200 300 7h 4m 55m 10m 
200 500 23h 36m 4h 47m 14m 
700 300 X 6h 51m 40m 
700 500 X 13h 47m l h 14m 

Tabulka 7.4: P o r o v n á n í efektivity sh lukovacích a lgo r i tmů (pokud je v tabulce X , test nebyl 
proveden) 

7.5 Využit í modelu MapReduce pro shlukování regulárních 
výrazů 

N a m ě ř e n é hodnoty v t é t o kapitole ukazuj í , že model MapReduce a jeho implementace v 
r á m c i frameworku Hadoop dokáž í v ý r a z n ě zrychli t sh lukování regu lá rn ích vý razů . P ř e d e ­
vš ím dokáž í z k r á t i t ú v o d n í fázi sh lukování , ve k t e r é jsou p ř i p r a v o v á n a data pro grafovou 
s trukturu. M í r a zrychlení t é t o fáze je ú m ě r n á v ý p o č e t n í síle clusteru, na k t e r é m jsou vý­
p o č t y p rováděny , tzn . tato čás t v ý p o č t u je šká lova te lná . 

V čás t i v ý p o č t u kde docház í k v ý b ě r u R V a v y t v á ř e n í v ý s t u p n í c h sh luků jsem nebyl 
schopen pro algoritmus 1 na j í t úč inný postup, k t e r ý by b y l schopen v ý r a z n ě zrychli t shlu­
kování , p ř i zachování efektivity oproti k las ickému p ř í s t u p u . P ř i použ i t í tohoto algori tmu by 
tedy bylo výhodně j š í po vy tvo řen í grafové s t ruktury využ í t spíše jeden výkonnějš í server 
oproti clusteru, nav íc jak je v idě t v tabulce 7.4 d r u h á čás t v ý p o č t u u algori tmu 1 nen í 
zdaleka tak n á r o č n á jako u algori tmu 2. 

U algori tmu 2 už ale m ů ž e m e docíl i t z rychlení z p ů s o b e m p o p s a n ý m v 6.2.3 př i zacho­
ván í s te jné efektivity jako u klas ického p ř í s t u p u . I když tento algoritmus dokáže shlukovat 
efektivněji než 1, je pro větší m n o ž s t v í r egu lá rn ích v ý r a z ů na vs tupu (500 a více) t é m ě ř 
nepouži te lný , p r o t o ž e p ř e p o č í t á v á n í K I m ů ž e p rod louž i t sh lukování o des í tky hodin. 

Po rozdělení do skupin R V jak je p o p s á n o v 6.2.2 je m o ž n é využ í t na j edno t l ivé skupiny 
k terýkol iv ze t ř í p ř í s t u p ů p o p s a n ý c h v kapitole 4. D íky využ i t í d i s t r i b u o v a n ý c h v ý p o č t ů 
dokáže tento z p ů s o b p ř inés t z n a č n é zrychlení , ale m á příl iš velký v l i v na efektivitu shluko­
vání . 

7.6 Doporučení pro uživatele 

Pro už iva te le , k t e r ý p o t ř e b u j e co nejlepší efektivitu sh lukování a nezáleží mu na d o b ě shlu­
kování bude nej lépe vyhovovat postup n a v r ž e n ý v 6.2.3. Tento algoritmus obecně dosahuje 
nejlepších výs ledků př i sh lukování (viz tabulky 7.3 a 7.2 ) a d íky využ i t í d i s t r i buovaných 
v ý p o č t ů m ů ž e trvat r e l a t i vně k r á t k o u dobu. 
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Uživate l , k t e r ý n e t r v á na m a x i m á l n í efekt ivi tě v y t v v á ř e n í sh luků , p ř í p a d n ě chce co 
nejrychlejší p roveden í , je ideální volba algoritmus 4.1 s vy lepšen ím, k t e r é jsem popsal v 
6.3.1. Tento p ř í s t u p je mezi mnou t e s t o v a n ý m i d r u h ý nejúčinnějš í a p a t ř í k nej rychle jš im, 
d íky tomu nab íz í nejlepší p o m ě r úč innos t i vůči časové n á r o č n o s t i . 
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Kapitola 8 

Závěr 

V r á m c i t é t o baka l á ř ské p r á c e bylo m ý m cí lem prozkoumat možnos t i využ i t í modelu M a p -
Reduce a frameworku Apache Hadoop pro urych len í sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů . Dá le 
pak za pomoci z ískaných zna los t í navrhnout a implementovat n á s t r o j , k t e r ý p o m o c í shluko-
vacích a lgo r i tmů vy tvoř í skupiny regu lá rn ích v ý r a z ů tak, aby poče t s t a v ů j i m odpovída j íc ích 
konečných a u t o m a t ů nep ře sahova l l imi t s t anovený už iva te lem. 

P ř i implementaci tohoto n á s t r o j e jsem se sous t řed i l na t ř i z ák l adn í parametry aplikace. 
V p r v n í ř a d ě na úč innos t sh lukování , j i nými slovy jak co ne jvhodně j i p o s k l á d a t r egu lá rn í 
v ý r a z y do skupin, aby t ěch to skupin bylo co ne jméně . D r u h ý m parametrem je časová ná­
ročnos t celého procesu a t ř e t í m šká lova te lnos t . A b y c h vyhověl p r v n í m d v ě m a f a k t o r ů m , 
vy tvoř i l jsem někol ik p ř í s t u p ů k realizaci sh lukování . O d algoritmu, k t e r ý sh lukování pro­
vede nejrychleji, ale s nižší efektivitou až po velice pomalý , ale o mnoho účinnějš í postup. 
P ř í p a d n ý už iva te l m ů ž e podle svých priorit tyto dva faktory ovl ivni t p o m o c í kombinace 
p a r a m e t r ů v ý s t u p n í aplikace. Šká lova te lnos t v ý p o č t u je u n ě k t e r ý c h p ř í s t u p ů omezená , 
vě t š inou z toho d ů v o d u , že aplikace p o t ř e b u j e ucelenou informaci o všech datech a nelze je 
proto rozděl i t mezi více v ý p o č e t n í c h uzlů . 

Z výs ledků testuje zře jmé, že d i s t r i b u o v an é v ý p o č t y a model MapReduce dokáží v ý r a z n ě 
zrychlit sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů a to př i zachován í efektivity sh lukování . 

M i m o j iné jsem se v r á m c i t é t o p r á c e zabýva l op t imal izac í již nav ržených a lg o r i tmů pro 
sh lukování a v t é t o p rác i jsem navrhnul v las tn í postup pro sh lukování r egu lá rn ích v ý r a z ů 
(viz kapitola 4), k t e r ý z hlediska úč innos t i podle výs ledků t e s t ů sice trochu z a o s t á v á za 
o s t a t n í m i návrhy , n i c m é n ě m á v ý r a z n ě nižší paměťové nároky . P o r o v n á n í a l g o r i tmů bez 
m ý c h ú p r a v a s n imi je p o p s á n o v kapitole 7. 

M o ž n á rozší ření t é t o p r á c e by mohla zahrnovat p o r o v n á n í j iných i m p l e m e n t a c í modelu 
MapReduce oproti Apache Hadoop. Dalš í možnos t í by bylo pokusit se vy tvo ř i t algoritmus, 
k t e r ý by by l schopen p ř e d e m rozpoznat podobnosti mezi r egu l á rn ími v ý r a z y a n a z n a č i t bez 
složitých v ý p o č t ů rozdělení do skupin. 
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