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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zaméruje na radici algoritmus Samplesort.Cilem bylo
algoritmus implementovat a paralelizovat. V této praci ukazi, ze predstavend
implementace pro CPU se podle vysledkti méreni ukazuje jako efektivnéjsi nez
nékteré stavajici implementace fadicich algoritmt.

Klicova slova radici algoritmy, Quicksort, Samplesort, Flashsort, rozdél a
panuj, predrazeni, openMP, C++-, paralelizace.

Abstract

This thesis focuses on sorting algorithm Samplesort. The main goal of this
thesis was to implement and parallelize Samplesort. In this thesis I will show
that the proposed CPU implementation proves to be even more effective than
some existing sorting algorithms.

Keywords sorting algorithms, Quciskort, Samplesort, Flashsort, divide and
conquer, pre-sorting, openMP, C++, paralelization.
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Uvod

Setazeni vstupnich dat podle riznych kritérii je tloha, jejiz vyreseni je velmi
casto pozadovano nejen v informatickych oborech. V soucasné dobé pracuji
pocitacové programy se stale narustajicim mnozstvim dat a informaci. Tyto
informace je potreba rychle a efektivné seradit.

Algoritmy, které takové tulohy fesi, nazyvame fadici (nebo také tridici).
Znamych radicich algoritmu existuje pomérné velké mnozstvi. Lisi se od sebe
mimo jiné velikosti operacni paméti, kterou potrebuji pro sviij béh, stabilitou
a Casovou narocnosti.

Nékteré algoritmy, napiiklad Bucketsort ze skupiny tiidicich algoritmu
znamé jako ,Rozdél a panuj”, pracuji rychleji, pokud jsou vstupni data uni-
formné rozdélena, ale na jinych rozdélenich jejich efektivita degraduje. Algo-
ritmus Samplesort se tento problém snazi vyftesit.

Samplesort je zobecnénd verze algoritmu Quicksort. Problém neuniformiho
rozdéleni dat fesi tak, ze vzdy vybird ndhodny vzorek (angl. sample) prvku
ze vstupnich dat. Tento vzorek sefadi a nasledné urci intervaly, podle kterych
data rozdéli do jednotlivych prihradek. Tento krok mtze i nékolikrat opako-
vat a vytvaret tak mnohem mensi prihrddky. Rozdéleni dat v jednotlivych
prihradkach se tak blizi uniformnimu. Pokud dosdhne predem dané velikosti
prihradky, poté obsah vsech jednotlivych prihradek sefadi néjakym vhodnym
radicim algoritmem. Efektivita takového algoritmu zavisi na velikosti vzorku,
zpusobu jeho vybéru a na pouzitém radicim algoritmu.

V této praci se zabyvam analyzou a implementaci algoritmu Samplesort,
nalezenim vhodné hranice a vhodného fadiciho algoritmu. Vychazim z pavodni
prace, pospané v |1]. Vénuji se implementacia paralelizaci algoritmu pro pouziti
na CPU, existuji ovSem také prace, které se vénuji paralelizaci na GPU (napft.
2).

V prvni ¢asti prace se vénuji analyze algoritmu Samplesort a obdobnym
algoritmiim. Ve druhé, praktické ¢asti, se vénuji implementaci a paralelizaci
svého algoritmu, zméfeni doby béhu jednotlivych implementaci a vzajemnému
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porovnani efektivity. Na zavér provadim porovnani vysledku jednotlivych mé-
feni.



KAPITOLA 1

Cil prace

1.1 Cile prace

Cilem této préace je navrhnout vlastni algoritmus Samplesort a poté disku-
tovat smysl jeho pouziti k sefazeni velkého mnozstvi dat. Algoritmus nej-
prve data vhodné predradi, poté pouzije vhodny algoritmus k sefazeni téchto
prediazenych Casti.

Teoreticka c¢ast je zaméfena na analyzu algoritmu Samplesort a jinych
vhodnych tadicich algoritmti. Déle popisuji navrh svého algoritmu. V této
¢asti vychdzim z prace W.D. Frazera a A.C. McKellara [1].

V praktické ¢asti implementuji vlastni algoritmus Samplesort. Cilem prak-
tické Césti je pouzit muj algoritmus pro predrazeni dat a dale data seradit
pomoci vhodné zvoleného radiciho algoritmu. DalSim cilem praktické ¢asti je
nejprve paralelizovat mé feseni a zmérit efektivitu jednotlivych verzi algoritmu
a poté tyto verze vzajemné porovnat.

1.2 Zakladni pojmy

Vstup (neboli vstupni posloupnost) je posloupnost dat, které algoritmus pfi-
jima a na jejichz zakladé provadi svou ¢innost.

Vystup (neboli vystupni posloupnost) je posloupnost dat, kterou algoritmus
po skonceni svého béhu vraci a jez je vysledkem jeho ¢innosti.

Vzorek je mnozina ndhodné vybranych prvka ze vstupni posloupnosti.

Prihradka (angl. bucket) je podmnozina vstupnich prvku se stejnou vlast-
nosti. V této praci jedna prihradka obsahuje prvky ze stejného ¢iselného
intervalu.

Pivot je ndhodné vybrany prvek, ktery rozdéluje vstup na dvé (resp. tii)
Casti: levou ¢ast tvori prvky mensi nez pivot, pravou ¢ast prvky veétsi nez
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pivot (resp. prostredni ¢ast, kam patii prvky rovny pivotu). V pripadé
fazeni sestupné ¢ésti analogicky otoc¢ime.

Splitter je zobecnény pivot. Je to prvek vybrany ze wvzorku. Mnozina po
sobé jdoucich serazenych splitterid urcuje intervaly, podle kterych vstup
rozdélujeme do prihradek.

Stabilni algoritmus zachovéava pti fazeni takové poradi ekvivalentnich prv-
ki, které zaujimaly na vstupu.

In-place algoritmus provadi razeni uvnitt vstupniho pole.

Out-of-place algoritmus vytvari pro razeni pomocna pole, do kterych prv-
ky uklada.

Binarni vyhledavani je algoritmus, ktery zacind vyhledavat prvek upro-
stred sefazeného pole. Pokud je hledany prvek mensi nez vyhledany
prvek, posune se vpravo (analogicky pro prvek vétsi se posune vpravo).
Pri kazdém posunuti se vyhledavani vzdy posune v poli o poloviéni
vzdélenost nez v predchozim kroku. Takovéto vyhledavani se podle [3]
ridi slozitosti O(log n).

Offset oznacuje vzdéalenost néjakého prvku od zacatku pole, ve kterém je
ulozeny.

Prefixovy soucet pro posloupnost A = ay,as,...,a, proindex 1 <i <n je
soucet vsSech predchozich prvki az po prvek a; véetné .
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Analyza algoritmu

Jak jiz bylo uvedeno, algoritmus Samplesort je zobecnény Quicksort. K po-
chopeni Samplesortu si nejprve vysvétlime princip Quicksortu.

2.1 Analyza algoritmu Quicksort

Quicksort je jeden z nejznaméjsich a nejoblibenéjsich tiidicich algoritmiu ze
skupiny “Rozdél a panuj”. Pro tuto skupinu je vyznac¢né, ze zadany problém
rozklada na vice mensich podproblémi, dokud problém neni rozlozen na néjaky
trividlni pfipad, ktery umi snadné vyftesit [4]. Pro svou ¢innost vyuzivaji re-
kurze. Quicksort je jednoduchy na implementaci a dosahuje velmi dobrych
vysledku pro redlnd data. Existuji vsak takové vstupy, kdy efektivita Quick-
sortu degraduje, protoze algoritmus voli nevhodné pivoty (podrobnéji popsano

v Sekei [2.1.1]).

2.1.1 Princip algoritmu Quicksort

Cinnost algoritmu Quicksort pro serazeni vstupu vzestupné lze popsat nasle-
dovné (pro setazeni posloupnosti sestupné anologicky obréatime postup ve fazi
dve):

Volba pivota

V prvni fazi dochazi k volbé pivota. Tato ¢ast je pro algoritmus kriticka,
nebot volba nevhodného pivotaE] nam vyrazné prodlouzi dobu béhu algoritmu
ve druhé a tieti fazi). Pro volbu pivota existuje nékolik strategii. Nejjednodussi
z nich voli pivot nahodné, trochu pokrocilejsi pak jako pivot zvoli median
nadhodného vybéru nékolika prvka.

'Nevhodné zvoleny pivot je napiiklad nejvétsi nebo nejmensi éislo na vstup |4, str. 10)
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Rozdéleni vstupu

Ve druhé fazi dochézi k rozdéleni vstupu na dvé ¢asti. Existuji dvé verze algo-
ritmu: out-of-place verze, kterda k rozdéleni pouziva novych pomocnych poli;
a in-place verze, kterd prvky mezi sebou prohazuje pouze v rdmci vstupniho
pole. Druhé varianta je popsdna v puvodni préci [4].

1. Out-of-place verze
Algoritmus zleva prochézi kazdy prvek a porovnava jej s pivotem.

e Zarazeni prvku rovnych pivotu zalezi na konkrétni implementaci,
casta volba je zavedeni prostredni ¢dsti (M). Toto také efektivné
tesi problém, kdy vstup obsahuje jeden prvek nékolikrat a Quicksort
by ho tak roztazoval po nékolik iteraci.

e Je-li prvek mensi nez pivot, zaradi ho algoritmus do levé ¢dsti (L).
o Vétsi prvek zaradi do pravé éasti (R).

o Kazdou ¢ast reprezentujeme jako néjaké nové vytvorené pomocné
pole.

Tato implementace zachovava stabilitu algoritmu (vice v Sekei [2.1.3)).

2. In-place verze

Uvazujme nyni implementaci popsanou v [4, str. 10]. Algoritmus ve
druhé fazi prochazi pole z obou konci zaroven a snazi se najit hra-
nici a usporadat pole tak, aby prvky vlevo od této hranice byly mensi
nebo rovny pivotu a prvky vpravo od této hranice byly vétsi nebo rovny
pivotu. Algoritmus se nejprve pohybuje zleva doprava a postupné po-
rovnava kazdy prvek s pivotem.

e Pokud je prvek mensi nez pivot, pokracuje nasledujicim prvkem.
Narazi-li pri tomto pohybu na néjaky prvek a,, vétsi nez pivot,
zapamatuje si pozici tohoto prvku a zac¢ne prochazet pole zprava
doleva.

e Pokud algoritmus narazi na néjaky prvek a,, ktery je mensi nez
pivot, zastavi pohyb a prohodi tento prvek s a,,.

e Poté se zleva i zprava posune o jeden prvek ve svém smeéru pohybu
a pokracuje opét zleva doprava.

e Takto algoritmus opakuje svou ¢innost, dokud pozice prvku zkou-
maného zleva neni napravo od prvku zkoumaného zprava, tedy do-
kud se jejich cesty z obou stran neprektizi. V tom piipadé se zastavi
a oba prvky urcuji hranici, ktera rozdéli pole na dvé hledané ¢asti.



2.1. Analyza algoritmu Quicksort

Pokud je tato hranice uréena mimo pole (napiiklad pfi nevhodném
vybéru pivota nebo pokud je hodnota vSech prvku stejnd), lze postu-
povat nasledovné:

a) pokud je pivot mensi nebo roven vSem ostatnim prvkum, lze jej
prohodit s prvnim prvkem a snizit tim velikost pole o 1,
b) pokud je pivot vetsi nez nebo roven vSem prvkim, analogicky jej

lze prohodit s poslednim prvkem a také snizit velikost pole o 1.

Toto nam zajisti, Ze se algoritmus skoné¢i, nebot pii kazdé iteraci snizime
velikost pole alespon o 1 prvek.

Rekurzivni serazeni prihradek

Ve tiet{ fazi Quicksort rekurzivné sefadi kazdou ¢ast z druhé faze zvlast. Takto
sefazené je spoji za sebe v poradi levd, prostredni a pravd cdst a vrati jako
vystup.

Algoritmus tyto kroky rekurzivné opakuje na zmensujici se pole, dokud
problém nerozlozi na trividlni pripad, v tomto pripadé pole o jednom prvku,
které vrati jako jiz sefazené. Protoze vsSechny prvky v levé ¢dsti jsou mensi
nez vSechny prvky v pravé cdsti, je vystupem serazend vstupni posloupnost.

2.1.2 Pseudokdd

Predeslé procedury lze popsat nasledujicimi algoritmy.
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ANALYZA ALGORITMU

Algorithm 1 QuickSort - out-of-place verze

Vstup: Vstupni posloupnost ¢isel A = (a1, ag, ..., ay)
Vystup: Serazena vstupni posloupnost A

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

. if n <1 then

return A

1
2
3: end if

4 L ={} > Préazdné seznamy
5:
6
7
8
9

M = {}

R={)

: for each a € A do > Od prvniho prvku k poslednimu

if a < p then
L<+a > Pripoj a na konec seznamu L
else if a > p then
R+a
else
M <+—a
end if
end for
return spoj(QuickSort(L), QuickSort(M), QuickSort(R))




2.1. Analyza algoritmu Quicksort

Algorithm 2 QuickSort - in-place verze [4, |5

Vstup: Vstupni posloupnost ¢isel A = (ay, ag, ..., an)

Vystup: Zadny, algoritmus sefadi posloupnost pfimo ve vstupnim poli.
1: if n <1 then
2 return
3: end if
4: LP — begin(A) > Pointer na zacétek pole A
5. RP — end(A) > Pointer na konec pole A
6: P <+ random(A) > Vyber ndhodny pivot
7: while LP < RP do > LP ukazuje na adresu nizsi nebo stejnou jako RP
8 if LP,4ue > P then

9: while LP < RP do

10: if RP,,ue < P then

11: swap(LPyarues RPpatue) > Prohodi prvky, na které oba

pointery odkazuji

12: LP<+ LP+1 > Posune oba pointery o 1

13: RP + RP -1

14: break

15: end if

16: RP + RP -1

17: end while

18: else

19: LP+ LP+1

20: end if

21: end while

2.1.3 Analyza algoritmu Quicksort

Analyzu uvadim pro originalni in-place verzi algoritmu, jak jej popsal Hoare
v [4]. Pro odvozeni ¢asové naro¢nosti pro out-of-place verzi bychom postupovali
analogicky — algoritmus ve fazi rozdéleni pole navic provede pridani prvku na
konec pole/seznamu do ¢asti, kam prvek patii.

Casova slozitost Quicksortu

Casovou analyzu Quicksortu uvadim tak, jak byla popséna v [5].

7Z algoritmii popsanych vyse 1ze nahlédnout, ze vétsinu ¢asu béhu programu
tvori rozdélovani pole, tedy porovnavani a prohazovani prvkid. Pro rozdéleni
vstupu o velikosti N musi provést N porovnéni. V nejhorsim piipadé (vybér
nevhodného pivota) v kazdé iteraci algoritmu snizime velikost vstupu o 1.
Algoritmus v tomto pripadé musi provést N-i+1 iteraci a na zacatku i-té
iterace (1 < i < n-1) je velikost pole N-i4+1 a Quicksort musi provést prave
tolik porovnani.



2. ANALYZA ALGORITMU

Necht W(n) znadi casovou sloZitost algoritmu v nejhorsim pripadé. Potet
porovnani ve vsech iteracich lze tedy vyjadrit jako

s , n(n—1)
n+(n—1)+(n—2)+...1:Z(n—q,Jr1):T (2.1)
=1
a tedy
wn) = "D o2 (2.2)

2
Predstavme si nyni nejlepsi pripad, tedy pivot je vzdy vybran presné jako
medidan posloupnosti, tedy rozdéluje pole na dvé poloviny ptiblizné stejné
délky. Bud B(n) casovd sloZitost algoritmu v nejlepsim pripadé. Snadno lze
spocitat, ze

B(n) ~n—1+2B(=) = (n+1)+2(%—1)+4B(%) —...=O(nlogn) (2.3)

n
2

Spoctéme nyni A (n) ¢asovou slozitost v primeérném pripadé. Tu lze vyjadrit
nasledujici rekurentni rovnici:

0 n=1
A= {n P T AG- )+ Am g ns1 Y

Vyraz lze upravit na

n—1
A(n) :n—1+%ZA(i) :n—1+%[A(1)+A(2)+...+A(n—2)] (2.5)
=1

o Am) _ Aln 1)
n n—1 2n—1
n+l n n(n+1) (26)
a protoze A(0) = 0, tak
A(n) :A(n—l) 2(n—1)A(n—-2) 2(n—-2) 2(n-1) _
n+1 n nn+1) n-—1 (n—=1)n nn+1)
2 4 2(n—2) 2(n-1)
— o3ty (n—1n nn+1)
“i—1 LS| 2 "1 “ 1
:2;z(¢+1):2§2 @(¢+1)] ;z Zli(iJrl) (2.7)
| "1 1 | 1
=2 Gy ) S
"1 4n
:2;;_71—1—1
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2.1. Analyza algoritmu Quicksort

Jak je uvedeno v [5]: pokud pfijmeme pfiblizny odhad harmonické rady a
predpokladame, ze n je dostateéné velké, potom

|
—~Ilnn+y=In2-logysn = 0,693 -logy, n + 7,

2 : : (28)

v =~ 0,577 je Eulerova konstanta
tedy
A(n) 4n
~2- -1 — 2.

T (0,693 - logy n + 0,577) —— (2.9)

a tudiz ¢asova slozitost Quicksortu ¢ini

A(n)~1,386-(n+1)- -loggn —2,846-n+ 1,154 ~ O(n-logn).  (2.10)

Pamétova sloZitost Quicksortu

Pamétovou sloZitost je nutné analyzovat pro in-place i out-of-place implemen-
taci zvlast. Nejprve uvadim in-place verzi.

In-place Quicksort

In-place verze algoritmu nepotiebuje zadné pomocné pole, prvky jsou razeny
primo ve vstupnim poli. K rozdéleni pole v kazdé iteraci potiebuje konstantni
mnozstvi docasnych proménnych - vybrany pivot, dva pointery (nebo indexy)
ukazujici na zac¢atku na prvni a posledni prvek v poli a do¢asnou proménnou
potiebnou k prohozeni dvou prvki. Pamétova slozitost rozdéleni pole je tedy
vzdy O(1).

Dale jako rekurzivni algoritmus vyuziva zasobnik k ukladani adresy jed-
notlivych voldn{ procedury. V nejhorsim piipadé je téchto volani O(n?),
v nejlepsim a prumérném pripadé O(log n).

Out-of-place Quicksort

U out-of-place implementace navic algoritmus vzdy, kdyz provadi porovnani
zbytku pole s pivotem, ulozi porovnavany prvek do jednoho ze dvou (nebo ti)
noveé vytvorenych poli. Je-li n velikost pole na zacatku soucasné iterace, pak
je soucet velikosti vSech docasnych poli roven praveé n.

V nejhorsim pripadé je v kazdé iteraci pole zmenseno jen o 1 prvek.
Oznatme pamétovou sloZitost v nejhorsim pripadé jako Myerst(n). Velikost
sou¢tu M vsech takto vytvorenych poli do doby, nez algoritmus narazi na
trivialni pripad a zacne se vynorovat z rekurze, je

M=n+n-1)+n—-2)+...+2+1, (2.11)

11



2. ANALYZA ALGORITMU

coz je aritmeticka rada se souctem

= 2.12
; 5 (2.12)

a tedy
Myorst(n) = O(n?). (2.13)

V idealnim pripadé algoritmus déli pole vzdy na polovinu. Razen{ obou
polovin probihd postupné, v i-té iteraci tedy algoritmus vyuzivd pomocnou
pamét M (n,i) o velikosti

n n n n
— =n+-+—+...+ . 2.14
Tttty (2.14)

[\]

M(n,i) = Z
j=1

Bud Mg (n) pamétovd sloZitost Quicksortu v idedlnim pripadé. Nez al-
goritmus narazi na trividlni pfipad a zac¢ne se vracet z rekurze, provede pravé
log n zanofeni a vyuziva

logy n
n n n
Y o= —4—+...+241 2.15
n—i—k:le nt g+t +2+) (2.15)

dodateéné paméti. Odhad pamétové slozitosti lze v tomto piipadé vyjadrit
jako
Mbest(n) = O(’I’L) (216)

Obdobné podle ¢asové analyzy Quicksortu v Sekci (a tedy i podle poétu
jednotlivych porovndni) je pamétovd ndroc¢nost v primérném pripadé

Maverage (TL) = O(TL) (217)

Stabilita Quicksortu

Stabilita Quicksortu se lisi podle implementace. Varianta out-of-place je sta-
bilni, nebot ve fizi dvé, popsané v piedchozi ¢4sti, algoritmus postupné od
prvniho prvku roztazuje vstup podle pivotu. Platilo-li pro néjaky prvek pi.,
ze se ve vstupni posloupnosti nachazel vpravo od néjakého prvku pg, potom
bude ve druhé fazi zpracovan pozdéji, a tedy i pozdéji zarazen na konec pole.
Tato verze algoritmu je tedy stabilni.

In-place varianta vsak muze byt nestabilni. Protoze algoritmus v tomto
pripadeé prohazuje prvky z opacnych koncti pole, mtze nastat nasledujici pripad:
Uvazujme in-place variantu popsanou v predchozi ¢asti. Urcité existuje néjaka
vstupni posloupnost

a4 = a1,a2,. . . ,an,An+1,- - - ,Gnt+m

12



2.2. Analyza algoritmu Samplesort

takovd, ze prvky a, a an41 tvori hranici, rozdélujici pole na dvé ¢asti, a ob-
sahuje prvky as, a¢, a, a a, takové, ze

s <t<u <v a ay=a (2.18)
Necht algoritmus vybral v prvni fizi n&jaky pivot p, pro ktery plati
Qs, Gt >P A Qyy, Gy < P. (2.19)

Potom ve druhé fazi algoritmu muze dojit k situaci, kdy budou nejprve pro-
hozeny prvky as a a, a pozdéji také a; s a,. Potom bude platit, ze

v <, (2.20)

¢imz dojde k poruseni stability.

2.2 Analyza algoritmu Samplesort

Radici algoritmus Samplesort je zobecnénou verzi predeslého Quicksortu (po-
psaného v Sekci . Oproti Quicksortu vSak nevybird pouze jeden pivot, ale
nékolik prvku (tzv. splitterd) z daného vétsiho vzorku, tj. prvku vybranych
ze vstupni posloupnosti. Toto ndm nabizi moznosti skélovatelnosti programu.
Lze naptiklad na zdkladé velikosti vstupu zvolit, jak velky vzorek vybereme a
na kolik ¢asti vstup rozdélime.

Algoritmus data sam nefadi, pouze je rozdéluje do prihradek. K sefazeni
dat pouziva jiny radici algoritmus.

Svoji implementaci in-place sekvencniho Samplesortu podrobnéji popisuji
v Kapitole

2.2.1 Princip algoritmu Samplesort

Prabéh jedné iterace Samplesortu lze rozdélit do 4 navazujicich fazi:

Vybér vzorku

V prvni fazi dochézi k vybéru nahodného vzorku V ze vstupni posloupnosti.
Vzorek nasledné sefadime vhodnym radicim algoritmem. Dostateénou velikosti
vzorku lze ziskat pomérné dobry odhad rozdéleni pole do prihrddek a snizit
tim tak pravdépodobnost, ze vzajemny rozdil mezi jejich velikostmi bude prilis
velky |2 str. 6]. Toho lze dosdhnout napiiklad vybérem vzorku K-ndsobné
veétsiho, nez je pocet splittertu. Hledanim optiméalniho koeficientu K, uvedeného
v [2] jako ,, oversampling“, se zabyvam v Kapitole

13



2. ANALYZA ALGORITMU

Urceni prihradek

Vhodnym zplisobem ze vzorku V vybereme mnozinu splitterd

S = (s1,52,...,5p—1). Vybirdme z jiz sefazeného vzorku, proto pfi postupném
vybéru zleva doprava vybereme jiz sefazenou posloupnost. Kazdé dva sou-
sedni splittery urcéuji interval prihrddek B (angl. buckets), do kterych lze vstup
roztidit. Prvni, respektive posledni splitter urcuje interval (—oo, s1), respek-
tive (sp—1,+00).

Rozdéleni vstupu

Vstup nyni rozdélime do prislusnych prihrddek uréenych ve druhé fazi. Za-
fazovani prvka probihd podobné jako u Quicksortu, pouze je urcen index
prihradky, do které prvek patii. K tomu je vhodné pouzit napriklad bindrni
vyhledavani.

Out-of-place verze funguje podobné jako u Quicksortu. Vytvari pomocna
pole, kterda pak seradi a na konci iterace vrati spojend za sebe. Navic si za-
chovava stabiltu.

Také in-place implementace je velmi podobna jako u Quicksortu. Prvky
jsou v poli prohazovany obdobnym zptsobem jako v pripadé Quicksortu, ¢imz
muze byt porusena stabilita.

Rekurzivni sefazeni prihradek

Na zavér dochézi k postupnému serazeni jednotlivych prihrddek. Na kazdou
prihradku je rekurzivné volan Samplesort. Prihradky rozdéluji vstup na po
sobé jdouci intervaly, lze je tedy postupné spojit a vratit na vystup jako
sefazené pole.

Takto Samplesort pokracuje az do chvile, kdy velikost vstupniho pole
klesne pod predem urcenou hranici H. Poté je na serazeni prihradek pouzit
jiny vhodny fadici algoritmus. Napiiklad Frazer a McKellar ve své praci [1]
pouzili Quicksort pro vSechny dalsi iterace.

2.2.2 Pseudokéd pro algoritmus Samplesort

Nésledujici pseudokdd, vychazejici z |2, str. 5], popisuje obecny Samplesort.
Funkce Sort oznacuje libovolny alternativni fadici algoritmus.

Funkce Concat spoji pole, dana jako argumenty, v uvedeném poradi za sebe
do jednoho pole.

14



2.2. Analyza algoritmu Samplesort

Algorithm 3 SampleSort

Vstup: Vstupni posloupnost ¢isel A = (aq, ag, ..., ay), hranice pro zménu

razeni H, pocet splittertt SP, oversampling K.

Vystup: Sefazend vstupni posloupnost A.

10:
11:

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

. if n < H then
return OtherSort(A) > Pfepne na néjaky jiny fadici algoritmus
. end if
cv=8P - K > Velikost vzorku
m=SP+1 > Pocet prihradek

2V =[vg,v,...0,] < SelectSample(A,v)

: Sort(V)

: S =[s1,82,...5n)] < SelectSplitters(V, SP)
: B =[b1,ba,...by) < Select Buckets(S, m)

PartitionArray(A, B)
return spojené serazené jednotlivé prihradky

NiZe uvadim pseudokéd pro pomocné funkce Samplesortu (indexace pole

zacind od 1):

Algorithm 4 SelectSample

Vstup: Vstupni posloupnost ¢isel A = (aq, a9, ..., a,), pocet splitteru SP,

oversampling K

Vystup: Mnozina vzorku V

V={}

for v from 1 to SP - K do
V « A[random()]

end for

return V

Algorithm 5 SelectSplitters

Vstup: Serazena posloupnost vzorka V, pocet splittera SP, oversampling K
Vystup: Sefazend posloupnost splitttera S

1
2
3:
4
5

S={}
for s from 1 to SP do
S« Vs K|

. end for
: return S

Nasledujici pseudokdd pouziva vlastni datovy typ Bucket, ktery ma tri

vnittni proménné:

1. from - levy interval, na ktery rozdéli pole,

15



2. ANALYZA ALGORITMU

2. to - pravy interval,

3. content - prifazené prvky.

Algorithm 6 SelectBuckets
Vstup: Serazena posloupnost splitter S, pocet splitterd SP

-

Vystup: Serazend posloupnost prihrddek B

1. B={}

2: B[l].from «+ T_MIN > Nejmensi prvek pouzitého datového typu
3: B[1].to < S[1]

4: for s from 2 to SP do

5: Bls].from < S[s — 1]

6: Bls].to < S[s]

7: end for

8: B[SP + 1].from < S[SP]

9: B[SP + 1].to+ T_-MAX > Nejvétsi prvek pouzitého datového typu
10: return B

Metoda PartitionArray rozdéli posloupnost A do prihradek B.

Algorithm 7 PartitionArray

Vstup: Vstupni posloupnost A délky n, mnozina prihradek B
1: for k from 1 to n do
2 i = index cilové prihradky prvku A[k]
3: Bli].content < A[k]
4: end for
5: return S

2.2.3 Casova a pamétova analyza algoritmu Samplesort

Vzhledem k podobnosti Samplesortu s Quicksortem provedu analyzu Sample-
sortu na zakladé jiz provedené analyzy Quicksortu. Predpokladame konstantni
velikost vybéru vzorku. Analyzu pro skalovatelnou velikost vybéru provedu
v Kapitole

Casova slozitost

Spoctéme Casovou narocnost jednotlivych fazi algoritmu.
e Ve fiazi vybéru vzorku vybirdme ze vstupnich dat ndhodné vzorek V

o velikosti |V| - K. Predpoklddejme, ze ndhodny vybér néjakého prvku
v poli trva konstantni cas, tedy

TSelectSample(n) = O(‘V‘ : K) (221)
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2.2. Analyza algoritmu Samplesort

Jelikoz je velikost vzorku predem dand a v zadné iteraci se neméni,
potom

TSelectSample(n) = O(]-) (222)

e Serazeni vzorku v pripadé konstantni velikosti trva také vzdy kon-
stantné dlouho. Predpokladejme pouziti vhodného fadiciho algoritmu,
napiiklad Quicksort se slozitosti O(n -log n) (analyza uvedena v Sekci
2.1.3).

TSortSample(‘V’) = O(l) (223)

e Uréeni splittertt opét trva konstantné mnoho ¢asu, nebot vybirdme
vzdy konstantné velky pocet splittera SP. Tedy

TSelectSplitters(SP> = O(SP) = O(l) (2'24)

e Pii rozdéleni vstupu do prihradek se casova slozitost Fidi rychlosti
vyhledavani cilové prihradky. V tomto piipadé je pri konstantni velikosti
splitterd S P rychlost vyhledavani vzdy konstantni. V piipadé binarniho
vyhledavani v poli splittert plati, ze

TFindBucketIndex = O(log SP) = O(l) (225)
Vyhledavani provadime pro kaZdy prvek na vstupu zvlast,proto
Tparition(n) = O((log SP) -n) = O(n). (2.26)
Shrnuti ¢asové slozitosti

Analogicky podle analyzy Quicksortu v Sekci dostavame

T(n) = {(’)(n -log n) v nejlep$im a pramérném piipadé (2.97)

O(n?) v nejhorsim pripadé
Pamétova slozitost
Opét spocteme slozitost pro kazdou fazi zvlast.
e Pro uloZeni vzorku o konstantni velikosti |V| potfebujeme
Msample(|V]) = O(IV]) = O(1) (2.28)
dodatecné pameéti.
e Pro ulozZeni splittera S o konstantni velikosti SP je zapotiebi
Mipiitters(SP) = O(]S]) = O(1) (2.29)

dodatecné pameéti.
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2. ANALYZA ALGORITMU

e Pro ulozZeni prihradek v out-of-place verzi neni zapottrebi zadné do-
dateéné misto. Urcéeni cilové prihradky lze realizovat pouze binarnim
vyhledavanim v poli splitter.

In-place implementace potrebuje pro kazdy prvek uchovat nejprve in-
dex cilové prihradky, tedy

Mbindez (TL) = O(n) (230)

MiZeme pro usnadnéni predpokladat, Ze algoritmus tuto pamét pied
rekurzivnim zanofenim uvolni. Poté pro kazdou prihradku potifebuje
ulozit informaci, kolik prvka bude obsahovat a kolik prvkia v ném je
pravé spravné zafazeno.

Prihradek je vzdy konstantni mnozstvi a i tento krok si vyzaduje kon-
stantni pamét. Celkova velikost prihrddek je oznacime |B| a tedy

Mbucket(’BD = O(l) (231)

e Pri rozdélovani vstupu do prihradek nyni v pripadé in-place verze
neni zapotiebi zadné dalsi dodatecné paméti, protoze pracuje v ramci
vstupniho pole. Pouze je potieba konstantni pamét pro ulozeni do¢asnych
proménnych, potfebnych pro prohazovani prvka v poli.

Mpartition(n) = O<1) (232)
Out-of-place verze, stejné jako v pripadé Quicksortu, kazdy prvek
kopiruje do prislusného nového pole. Podobné jako u Quicksortu, v nej-

horsim pripadé rozdéli vstup pouze do jedné prihrddky a pole se tak
snizi pouze o jeden prvek a pamétova ndroénost je v tom pifpadé
Mpa'rtition—worst(n) = O(nQ) (233)

V nejlepsim pripadé je vstup rozdéleny rovnomérné do vsSech prihradek.
Potom analogicky jako u Quicksortu pro nejlepsi i nejhorsi pripad:

Mpartition(n) = O(n) (234)

Shrnuti pamétové slozitosti

Jako v pifpadé Quicksortu, podle poétu iteraci je pamétova sloZitost

O(n -logn) v nejlepsim a prumérném pripadé
Mout—of—place(n) = 9 . oy v, v
O(n?) v nejhorsim pripadé
(2.35)
a pokud uvolnujeme pole indexu prihradek, pak
Minfplace(n) = O(n) (236)
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2.3. Analyza algoritmu Flashsort

Stabilita

Samplesort je, stejné jako Quicksort, v pripadé in-place verze nestabilni,
ale pri implementaci obdobné k out-of-place Quicksortu miize byt algoritmus

stabilni (vice v Sekci [2.1.3)).

2.3 Analyza algoritmu Flashsort

Algoritmus Flashsort uvddim dle popisu v [6]. Algoritmus je predstaveny jako
in-place. Béhem své ¢innosti neporovnava prvky mezi sebou, ale podobné jako
Samplesort odhaduje jejich findlni umisténi v posloupnosti. Nejprve nalezne
minimalni a maximéalni prvek a tim urci interval vstupni posloupnosti. Potom
rozdéli pole do tzv. trid (prihrddek), do kterych rozradi vstup. Tyto tfidy
poté seradi néjakym jinym algoritmem. Pocet t¥id se vétsinou urcuje jako
procentudlni ¢ast z velikosti vstupu.

Pokud je vstup uniformné rozdéleny, je casova slozitost Flashsortu v nej-
lepsim ptipadé O(n), ale pokud je vstup rozdéleny neuniformné, muize ¢asova
slozitost v z4vislosti na pouzitém fadicim algoritmu degradovat az na O(n?).

2.3.1 Princip algoritmu Flashsort

Flashsort lze rozdélit do tii po sobé jdoucich fazi: klasifikace, permutace a
serazeni.

Klasifikace

Ve fazi klasifikace Flashsort predpoklddé, ze vstupni posloupnost A(n) délky
n je rozdélena uniformné. Poté lze pro kazdy prvek podle jeho hodnoty urcit
(klasifikovat) pfiblizné findlni umisténi, tzn. tridu.

K urceni cilové tridy musi Flashsort nejprve nalézt nejmensi a nejvétsi
prvek. Nalezeni téchto prvki ma ¢asovou slozitost O(n).

Ozna¢me nejmensi a nejvétsi prvek A in 8 Amaz @ pocet tHid m = p - n,
kde p € (0;1) (v [6] je jako optimum uvedeno m = 0,43-n). Potom pro kazdy
prvek A(17) lze klasifikovat index tridy pomoci nasledujici funkce:

K(A®#) = 1+ [((m = 1) - ghtgm)]

Klasifikaci kazdého prvku lze zjistit konecnou velikost kazdé tiidy, a tedy
podobné jako u Samplesortu lze prefixovym souctem zjistit intervaly tiid
v poli. Klasifikace kazdého prvku trva O(n) a vypocet intervalu tiid se ridi
¢asovou narocnosti O(m) a lze je ulozit napiiklad jako vektor ukazatelti na
adresu pravého kraje tiidy (oznacme jej L).

Pokud je vstup rovnomeérné uniformné rozdéleny, pak je v kazdé tridé

piiblizné “ prvki.
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2. ANALYZA ALGORITMU

Permutace

Ve fazi permutace se prvky presouvaji do svych cilovych tiid. Pro prvek se
pomoci vyse uvedené funkce spoc¢itd index cilové tiidy a L[K(A(7))] uréuje
kone¢nou adresu v poli. Prvek na puvodni pozici je ulozen do do¢asné proménné
a opét zarazen do jeho korektni tridy. Vzdy, kdyz je jeden prvek zarazen, je
adresa tfidy v L dekrementovana. Tento cyklus skonci, pokud je zaplnéna
prvni trida.

Nyni je potifeba zaradit zbyvajici prvky. Nalezneme tedy nejblizsi prvek,
ktery neni v korektni tfidé, a cyklus opakujeme, dokud se nenaplni tato trida.
Takto pokracujeme, dokud vSechny prvky nejsou spravné zafazeny.

Serazeni

Nyni kazdou tridu sefadime néjakym obycCejnym fadicim algoritmem. Toto
podle [6] (za predpokladu, ze t¥idy maji priblizné stejnou velikost) mé ¢asovou
slozitost O(()?) pro kazdou t¥idu. Ve zminéné publikaci je navrhovany In-
sertion sort.
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KAPITOLA 3

Analyza a realizace vlastniho
algoritmu

K implementaci své verze Samplesortu jsem si vybral in-place verzi, ktera je
sice nestabilni, potfebuje vsak pro sviij béh vyrazné méné dodateéné paméti.
V této kapitole se vénuji jejimu podrobnéjsimu popisu. Naivni implementace
sledovala puvodné popsany algoritmus v [1]. Optimalizaci nékolika ¢asti doslo
k celkovému zrychleni celého algoritmu. Algoritmus je Skdlovatelny, lze zvolit
velikost vybiraného vzorku i velikost splitterti. Jako alternativni radici algo-
ritmus pouzivam existujici implementaci Flashsortu z [7], ktery pouziva exis-
tujici implementaci Insertion sortu z [8]. Tuto implementaci jsem ale upra-
vil, protoze neodpovidé algoritmu popsaném v [6]. Implementace v pripadé
prilis velké velikosti tfidy volala rekurzivné opét Flashsort, tuto ¢ast jsem
tedy z kédu odstranil.

3.1 Implementace sekvencni verze

Dle zadani jsem algoritmus implementoval v jazyce C++. Implementace pra-
cuje s celymi ¢isly. Algoritmus je in-place a fadi pfimo ve vstupnim poli.

Jako alternativni algoritmus jsem zvolil Flashsort (popsany v Sekci .
Nize uvadim definici mého algoritmu:

void SampleSort (int #*A, int from, int to,
const int THRESHOLD,
const int _K, const int SPLITSIZE );

Algoritmus tedy jako parametry prijima ukazatel na zacatek vstupniho
pole, interval (dva krajni indexy vstupniho pole), na kterém bude fadit, hranici
pro prepnuti algoritmu, oversampling koeficient a pocet splittera.

Jednotlivé faze jsou implementovany nasledovneé:
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3. ANALYZA A REALIZACE VLASTN{HO ALGORITMU

1. Vybér vzorku je proviadén ndhodné a poté sefazen za pouziti std::sort
z knihovny STL ve funkci SelectSample. Velikost vzorku V je urcena
jako

V|=S-K-M,

kde

e S udava pocet splittert,

e K udava koeficient oversampling, ktery urcuje, kolik vzorka je
potfeba vybrat k uréeni jednoho splitteuﬂ

e M je volitelnd proménna, obvykle volena jako procentudlni cast
délky vstupniho pole (toto zajisti dynamickou velikost vzorku v za-
vislosti na velikosti vstupniho pole).

Toto vykonéva nasledujici funkce:

void SelectSample ( int *arr, int from, int len,
int *sample, int ssize )

{

for ( int i = 0; i < ssize; i++){

sample [i] = arr[from+(rand()%len)];

}

std::sort(sample,sample+ssize);
}

Proménna from urcuje offset ve vstupnim poli arr, proménnd len urcuje
celkovou velikost vstupniho pole a proménna sample urcuje pole pro
ulozeni vzorku o velikosti ssize.

2. Urceni splittera ze vzorku se 1idi offsetem O = K-M, tedy jako splitter
je vybran kazdy O-ty vzorek. Tuto fazi vykonavé funkce SelectSplitters:

void SelectSplitters ( int *sample, int multiply, int
SPLITSIZE )
{
for ( int i = 0; i < SPLITSIZE; i++ )
/* (multiply/2) zajisti, ze se splittery
nebudou vybirat z"krajnich prvku x/
sample[i] = sample[i*multiply+(multiply/2)];

Proménnd multiply udava hodnotu oversampling faktoru K, proménna
SPLITSIZE znadi pocet splitteru.

2ZvySovani hodnoty K podle |2 str. 5] sice zvySuje dobu nutnou pro vybér a sefazeni
vzorku, zéroven ale také zvysuje presnost rozdéleni pole do prihradek.
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3.1. Implementace sekvencni verze

3. Urceni prihradek je dédno jednotlivymi splittery. Navic jsem zavedl
prihradky pro prvky rovny splittertim, a tim zvysil pocet prihradek p na

p=2-SPL+1.
Nésledné si na zasobnik ulozim pole pomocnych struktur pro prihradky

P, které budu vyuzivat v nasledujici fazi. Prikliddm implementaci po-
mocné struktury:

struct Bucket {
Bucket () {this->size = 0; this->taken = 0;}

int size; // velikost prihradky
int offset; // offset ve vstupnim poli
int taken; // zaplnenost korektnimi prvky

};

4. Rozdéleni pole do prihradek je implementovano nasledovné:

e Nejprve je pro kazdy prvek urcen index cilové prihradky (imple-
mentovano jako binarni vyhledavani v poli splitteri pomoci funkce
FindBucket).

e Pokazdé, kdyz ur¢im index prihrddky pro konkrétni prvek, inkre-
mentuji velikost odpovidajici prihradky o 1.

e Nisledné je pomoci prefixového souctu velikosti prihradek spocitan
jejich offset ve vstupnim poli (prvni prihrddka ma offset 0).

e Jelikoz je algoritmus in-place, je nutné prohazovat prvky piimo
v poli. K tomu slouzi funkce AssignToBucket. Je volana pro kazdy
prvek zvlast. Vzdy za pouziti pomocného pole piihradek P a offsetu
jednotlivych prihradek ovéiim, zda je prvek umistény v korektni
prihradce p;. Pokud neni, spoc¢itdm jeho kone¢ny index v poli jako

index = P[p;].offset + P[p;].taken

a prohodim s prvkem na cilové adrese.

e Timto se ale tento prvek miize opét nachézet v nespravné prihradce.
Jelikoz musi byt zarazen korektné, predchozi proces opakuji do
chvile, dokud prvek neni na zaCatku procesu zarazen korektné.
Vzdy pfi korektnim zarazeni néjakého prvku do prihradky p; in-
krementuji P[p;].taken o 1. Jelikoz jsou velikost prihradek a index
cilové prihradky uréeny predchozich krocich, je kazdy prvek takto
zarazen nejvyse jednou, vzdy do korektni prihradky. Tato faze tedy
vzdy skonéi.

Funkce FindBucket a AssignToBucket zde vzhledem k délce kdédu
neuvadim. Konkrétni implementace je k nalezeni na prilozeném CD.
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3. ANALYZA A REALIZACE VLASTN{HO ALGORITMU

5. Serazeni prihradek provadim rekurzivnim voldnim funkce SampleSort
na bloky ptvodniho pole urcené indexy

Plp;].offset a  P[p;].offset + P[p;].size.

Rekurzivni volani provadim pro kazdou lichou ptihradku; kazdd suda
prihradka obsahuje prvky rovné splitterim a neni tedy tfeba je seradit.

// seradi neprazdne prihradky
for ( int i = 0; i < bucket_count; i += 2){
if ( B[i]l.size > 0 ){
SampleSort( A, from+B[i].offset,
(from+B[i].offset+B[i].size) -1,
AUX_BINDEX, AUX_SAMPLE, THRESHOLD, _K,
SPLITSIZE) ;

P1i dosazeni konktétni hranice pro velikost pole THRESHOLD je misto volani
SampleSort volan alternativni radici algoritmus. Protoze jsou intervaly pfi-
hradek setazeny, je vysledkem serazené vstupni pole.

3.2 Optimalizace sekvencni verze

Prvni implementace byla znac¢né neefektivni, proto jsem svij algoritmus opti-
malizoval. Jelikoz funkce FindBucket se bude volat nejc¢astéji (pro kazdy prvek
v kazdé iteraci nejméné jednou), vénoval jsem se jeji optimalizaci.

Puvodni funkce FindBucket pouze iterovala pres vsechny splittery a pfi
prvni shodé vracela index cilové prihradky. Toto s nartistajici velikosti vstupu
a se zvétsujicim se poctem splitteri znamenalo znatelny narust doby béhu
programu. Optimalizovany FindBucket tedy vyuziva binarniho vyhleddvéni,
které se ridi ¢asovou slozitosti O(log n) [3].

Na obrazku je vidét graf doby béhu algoritmu pred optimalizaci a po
optimalizaci. Data k sefazeni E] se Tidi exponencialnim rozdélenim, parametry
k sefazeni jsem nahodné zvolil:

e oversampling: 5
e pocet splitteri: 50

e hranice THRESHOLD: 1,2 - 106

3Podrobnéjsimu popisu vstupnich dat a méfeni se vénuji v Kapitole
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3.2. Optimalizace sekvenc¢ni verze
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T T
Samplesort ——
Samplesort-opt. —<—
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Doba béhu algoritmu (v sekundach)
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Pocet prvkd

Obrazek 3.1: Optimalizace algoritmu pomoci binarntho vyhledévani.

Déle jsem provedl optimalizaci vicendsobnym vyuzitim alokované pomocné
paméti. Oznacme

e n=to— from+ 1 jako pocet prvku, které algoritmus musi seradit;
e s jako velikost vzorku.

Puvodni naivni verze vzdy v kazdé iteraci alokovala pomocné pole k urceni
indexu prihradky a k vybéru vzorku a splitter. Toto se vsak ukéazalo jako
¢asoveé naro¢né. S vyuzitim znalosti, ze pole pro ukladani vzorku a splittert
jsou potfebnd pouze v prvnich dvou fazich algoritmu (popsany v Sekci
a pri rekurzivnim volani jiz nejsou potreba, lze opakované vyuzit dvou do-
date¢nych pomocnych poli. Jelikoz je pocet splitterti vzdy maximélné rovny
poctu vybranych vzorki, lze navic pro tyto dvé faze vyuzit pouze jednoho
pole.

Funkce si tedy pfedem naalokuje dvé pomocné pole:

1. AUX_SAMPLE - pole typu int délky s. Toto pole je vyuzivano pii vybéru
vzorku a urcovani splitteru.

2. AUX_BUCKET_INDEX - pole typu unsigned char délky n. Do tohoto po-
mocného pole algoritmus ukldda index prihrddky kazdého prvku. Index
prvku v tomto poli odpovida indexu prvku ve vstupnim poli a jeho hod-
nota udava index prihradky v aktudlni iteraci. Datovy typ unsigned char
pouzivam v ramci Setfeni mistem. Toto podle limitni hodnoty unsigned
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3. ANALYZA A REALIZACE VLASTN{HO ALGORITMU

char (dané standardem C++) omezuje po¢et moznych ptihradek na 256,
lze vsak pouzit jiny datovy typ.

Nize uvadim kéd funkce Samplesort. Funkce nejprve alokuje potfebna po-
mocna pole a déle vola druhou funkci Samplesort, nyni jiz s naalokovanymi
prostredky.

void SampleSort (int *A, int from, int to, int THRESHOLD,
int _K, int SPLITSIZE )
{
int len = to-from+1;
int *AUX_SAMPLE = new int [SPLITSIZE * _K];
unsigned char *AUX_BUCKET_INDEX = new unsigned char [len];

SampleSort (A,from,to,AUX_BUCKET_INDEX, AUX_SAMPLE, THRESHOLD,
_K, SPLITSIZE);

delete [] AUX_BUCKET_INDEX;
delete [] AUX_SAMPLE;

Tuto prvni funkci budu déle v praci nazyvat inicializaéni algoritmus,
nebo také inicializac¢ni funkce.

3.3 Analyza implementace

Casovou a pamétovou analjzu provadim pro kazdou éast svého algoritmu
zv1ast. Vstupni pole délky n znac¢im A(n).

3.3.1 Casova analyza
Casovou slozitost uvadim pro
1. Vybér vzorku se 1idi slozitosti

e O(1) pro konstantné danou velikost vzorku

e O(SPL-K-M)=0(|V|) pro dynamicky urc¢enou velikost vzorku
(V definovéno v Sekei [3.1)).

2. Serazeni vzorku zavisi na pouzitém algoritmu, v ptripadé std::sort v ja-
zyce C++

e O(|V|-log, |V|) podle standardu C++.
3. Vybér splitteri trva

e O(1) pro konstantné danou velikost vzorku;

. O(%) = O(]V]) pro dynamicky uréenou velikost vzorku.
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3.3. Analyza implementace

4. Urceni indexu ptihradky, kde P je mnozina ptrihradek, trva
e O(n -logy |Pl), pokud je pouzito bindrni vyhleddvani.
5. Prefixovy soucet jednotlivych prihradek trva
. O(P)).

6. Rozrazeni pole v nejhorsim piipadé nejprve vola AssignToBucket na
prvni prvek a prohdazi v této funkci celé pole. Potom vola AssignToBucket
na zbylych n—1 prvka, které jsou ale na spravném misté, takze se funkce
hned ukoné¢i. V tom pripadé je ¢asova slozitost

e O(n+n—1)=0(n).
7. Celkova casové slozitost v tomto okamziku ¢ini
e O(n-logyn).

8. Serazeni prihradek zalezi na pouzitém radicim algoritmu a dosazeni hra-
nice THRESHOLD. V idedlnim pripadé je vzdy v kazdé prihradce stejny
pocet prvkii. V nejhorsim piipadé je vzdy pouze v jedné prihrddce n —1
prvki a v ostatnich prihradkiach dohromady 1 prvek. Celkova casova
slozitost je tedy

o s - O(n - 1oge 1) + mEsmis -
e (n — THRESHOLD) - O(n -logyn) + Ty v nejhorsi pripade,

Tu: v nejlepsim pripadé,

kde Ty znad¢i ¢asovou slozitost pouzitého alternativniho algoritmu.

3.3.2 Pamétova analyza

Algoritmus jako dodate¢nou pamét pro sviij béh potiebuje:

e O(n) pamét:ﬁ pro ukladani indexu cilové ptihradky ve funkcich
FindBucket a AssignToBucket. V prvni iteraci Samplesort pouziva pro
tyto funkce celé pole, v dalsich iteracich pak jen ¢asti tohoto pole.

e O(|V]) paméti pro préci se vzorkem a splitterylﬂ Vzorek a pole vybirdme
vzdy konstantni, proto lze opétovné vyuzit jednoho pomocného pole.

o O(logyn - 3-|P|) = O(logyn - |P|) paméti na zasobniku k ulozeni po-
mocnych struktur pro prihradky, nebot kazd4 struktura Bucket obsahuje
tTi celociselné proménné.

4Pole AUX_BUCKET_INDEX, alokované na zaditku béhu algoritmu.
5Pole AUX_SAMPLE, taktéz alokované na zaéitku béhu algoritmu.
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KAPITOLA 4

Paralelizace algoritmu
Samplesort

Paralelizaci sekvencéniho algoritmu jsem provedl podle zadani pomoci knihovny
OpenMP [9]. Hlavni myslenka paralelizace mého algoritmu spo¢iva v parale-
lizaci serazeni prihradek. Jak uvadim v Kapitole |3] tato ¢ast je volana rekur-
zivné pro kazdou prihradku. Tento krok lze rozdélit mezi vice vldken.

Pred predstavenim paralelizace Samplesortu nejprve stru¢né popisi kni-
hovnu OpenMP.

4.1 Knihovna OpenMP

Informace v této sekci jsou ¢erpany vyhradné z [10].

OpenMP je API, slouzici k programovani paralelnich aplikaci. Pouziva
sdilenou pamét. K vypoctu pouziva vldkna. Jak je uvedeno v [10]: , Vidkno
je nejmensi blok kodu, ktery lze planovat a provddet na trovni operacniho
systému a ktery sdili kontext vypoctu procesu.

K paralelizaci kédu se v OpenMP pouzivaji tzv. direktivy. Pomoci direktiv
se v kédu vytvari paralelni oblasti (regiony), které mohou byt vykondvany
paralelné bézicimi vlakny nebo tlohami. OpenMP podporuje dva typy para-
lelizmu:

1. datovy paralelizmus - direktiva for, kterd slouzi k paralelizaci datové
nezavislych iteraci v cyklu;

2. funkcni paralelizmus - direktiva task.
Béhem paralelizace jsem pouzil nasledujici direktivy:

e #pragma omp parallel - tato direktiva oznacuje paralelni oblast. Kéd
v tomto bloku se vykonavé paralelné. Pomoci klauzule num_threads ()
lze nastavit pocet vlaken, které této oblasti pridélime. Pomoci klauzule
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shared () lze nastavit sdilene proménné. Pomoci klauzule private () lze
nastavit lokdlni proménné (kazdé vldkno ma svou vlastni instanci téchto
proménnych). Na konci oblasti jsou vldkna zrusena.

e #pragma omp task - tato direktiva vygeneruje novou tlohu (jednotku
paralelniho vypoctu), kterou vlozi do zdsobdrny tloh, kde si ji vyzvedne
volné vlakno.

e #pragma omp single - oznacuje ¢ast kodu, ktera bude provedena pouze
jednim vlaknem.

e #pragma omp taskwait - zplsobi, ze tUloha v této ¢asti kodu cekd na
ukonceni vSech tloh primych potomkd.

e #pragma omp atomic - zaru¢i atomické (tj. neprerusitelné) provedeni
pamétové operace.

4.2 Paralelizace inicializa¢ni funkce

Inicializaéni algoritmus (niZe uvedeny jako ssort) jsem nejprve rozsitil o para-
metr num_threads, ktery urcuje pocet vldken, které programu pridélime. Déle
bylo potfeba vytvorit nové pole AUXSAMPLE_PROCESSES o velikosti num_threads.
V tomto poli si kazdé vldkno bude uchovavat ukazatel na vlastni pomocné
pole pro vybirani vzorku. Toto bylo nezbytné, nebot by si vldkna vzdjemné
prepisovala hodnoty vybranych vzorku ¢i splitteri.

Nize uvadim upravenou verzi inicializacniho algoritmus:

void ssort ( int *A, const int from, const int to,

const unsigned char num_threads,
const int THRESHOLD , const int _K,
const int SPLITSIZE )

const int len = to-from+1;

unsigned char *AUX_BUCKET_INDEX = new unsigned char [len];
int *AUXSAMPLE_PROCESSES [num_threads];

omp_set_num_threads (num_threads);

#pragma omp parallel default (none) shared (A,AUX_BUCKET_INDEX,

{

[}

AUXSAMPLE_PROCESSES)

AUXSAMPLE_PROCESSES [omp_get_thread_num ()]

= new int [SPLITSIZE*_K];

#pragma omp single
ssort (A,from,to, AUX_BUCKET_INDEX, AUXSAMPLE_PROCESSES,

THRESHOLD , _K,SPLITSIZE);

delete [] AUXSAMPLE_PROCESSES[omp_get_thread_num()];
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4.3. Paralelizace tadici ¢asti

Direktiva #pragma omp parallel zahaji paralelni vykondvani programu. Sdi-
lené proménné jsou v tomto pripadeé:

1. adresa vstupniho pole A4,
2. pomocné pole pro indexy prihradek AUX_BUCKET_INDEX,
3. pole ukazatelti na pomocné pole AUXSAMPLE_PROCESSES.

V této paralelni ¢asti si kazdé vldkno alokuje vlastni pomocné pole
AUX_SAMPLE_PROCESSES. Proménna AUX_BUCKET_INDEX muze byt na rozdil od
AUX_SAMPLE sdilend, nebot jednotlivé procesy pracuji s jinymi bloky pole,
ur¢enymi krajnimi indexy bloku. Bloky jsou oddéleny splittery (nejméné tedy
jednim prvkem) a tudiz zddné dva procesy nepracuji ani se shodnym krajnim
indexem.

Direktiva #pragma omp single zptlisobi, Ze volani druhé, radici funkce Sam-
plesort vykoné pouze jeden proces, nebot chceme, aby zde funkci ssort zacalo
vykonéavat pouze jedno vlakno; bez direktivy by funkci ssort zacala provadét
vSechna vldkna (paralelni ¢ast nastava az pii fazeni prihrddek).

4.3 Paralelizace radici casti

Nyni popisi paralelizaci druhé funkce Samplesort, kterd vykonava razeni. Jak
jsem jiz uvedl na zacatku této kapitoly, paralelizuji fazi rekurzivniho razeni
prihradek. Nize uvedeny kod zobrazuje tuto paralelizovanou cast.

for ( int i = 0; i < bucket_count; i += 2){
if ( B[i].size > 0 ){
const int child_from = from+B[i].offset;
const int child_to = (from+B[i].offset+B[i].size)-1;
#pragma omp task default(none) shared(A,AUX,
AUXSAMPLE_PROCESSES)
ssort (A, child_from, child_to,AUX,AUXSAMPLE_PROCESSES,
THRESHOLD) ;
}
}

#pragma omp taskwait

Za povsimnuti zde stoji dvé nové proménné child_from a child_to a di-
rektiva #pragma omp taskwait. Proménné child_from a child_to urcuji in-
terval prihradky ve vstupnim poli A, kterou algoritmus predavad volnému
vlaknu. V této casti dochézelo k padu programu z divodu neplatného pristupu
k zasobniku. Toto jsem vyftesil pridanim direktivy #pragma omp taskwait,
coz ovSem muZe zpusobovat celkové zpomaleni programu, nebot tato direk-
tiva zpusobuje vznik bariéry v dané ¢asti programu, tudiz program ¢eka na
dokonceni vsech vlaken.
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4. PARALELIZACE ALGORITMU SAMPLESORT

4.4 Paralelizace méreni a pristupu ke globalnim
proménnym

K méfeni jsem pouzil globalni proménné. Jelikoz budou vlakna k takovym
proménnym pristupovat soucasné, realizuji pristup k nim pomoci direktivy
#pragma omp atomic. Jako priklad uvadim pocitani provedenych iteraci al-
goritmem Samplesort. Jako globalni proménnou jsem si deklaroval proménnou
ITERATIONS, kterou na zacatku kazdého volani radici funkce

SampleSort inkrementuji o 1. V kédu implementovano nasledovné:

#pragma omp atomic
ITERATIONS ++;
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KAPITOLA 5

Méréni a porovnani vykonu
jednotlivych implementaci

Nez uvedu vysledky méreni, popisi nejprve pouzité technologie pro méreni.

5.1 Pouzité prostredky pro méreni

Meéreni provadim na virtudlnim serveru, vytvoreném pomoci OpenStack plat-
formy [11]. Déle virtudlni server oznacuji zkracené jako VM (angl. virtual
machine).

5.1.1 Parametry virtualniho serveru
VM pouzité k méreni ma nasledujici parametry:
e Velikost operacni paméti: 16 GB
e Pocet virtudlnich jader: 24
e Operacni systém: Ubuntu 16.04
e Verze g++: 5.4.0
e Verze OpenMP: 4.0
Parametry procesoru hypervizoru:

e Intel® Xeon© CPU E5-2660 v2, frekvence 2.20GHz, 8 fyzickych jader
s hyper-threadingem
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5.1.2 Wolfram Mathematica

Ke generovani ndhodnych ¢isel s konkrétnim rozdélenim jsem pouzil program
Wolfram Mathematica (zkrdcené Mathematica) (12|, verze 11.3. Pro gene-
rovani 107 ndhodnych éisel jsem vyuzil funkci Random Variate. Nahodna data
o velikosti k - 107 byla vytvofena slou¢enim k nahodné vygenerovanjch dat
o velikosti 107, generovanych identickou ndhodnou funkef.

5.2 Generovani ndhodnych testovacich dat

Data pro méfeni byla generovana pomoci programu Wolfram Mathematica
za pouziti funkce RandomVariate a néasledné exportovana ve formatu CSV
pomoci nasledujicich piikazi (ukézka pro velikost dat 107):

dataexponential = Floor[
RandomVariate [
ExponentialDistribution[107-8], 10°7] 1]

datanormal = Floor[
RandomVariate [
NormalDistribution[0, 2720], 10°7] 1]

datauniform = Floor[
RandomVariate [
UniformDistribution[{-2"20, 2°20}], 10°7] 1]

export ["normal-10e7.csv", datanormal, "CSV"]
export ["exponential -10e7.csv", data, "CSV"]
export ["uniform-10e7.csv", data, "CSV"]

Obrazky a ukazuji histogramy téchto dat.
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5.2. Generovani ndhodnych testovacich dat

4,5%10%
4,0%¥10°
3,5%106
3,0%106

2,5%106

Cetnost

2,0%106
1,5%10°
1,0%10°

5,0%10°

T T
0 1,99*108 3,98*108 5,97*108 7,97%108
Interval

Obrazek b5.1: Histogram ndhodné generovanych dat s exponencidlnim
rozdélenim

9,0%10°
8,0%10° -
7,0%10° A
6,0%10°

5,0%10°

Cetnost

4,0%10° A

3,0%10°
2,0%¥10° -

1,0%105 -

0_
-5,49%10®  -3,29%10%  -1,10%10% 0 1,10*10% 3,29*106 5,49%106
Interval

Obrazek 5.2: Histogram ndhodné generovanych dat s normalnim rozdélenim
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2,5%10°

2,0%¥10° -

1,5%10° -

Cetnost

1,0%¥105 -

5,0¥10% -

0_
-1,05%10®  -6,29%10°> -2,10%10°  2,10%10°  6,29*10°>  1,05*10°
Interval

Obrazek 5.3: Histogram ndhodné generovanych dat s uniformnim rozdélenim

5.3 Hledani optimalnich parametra pro sekvencni
Samplesort

Jelikoz efektivita Samplesortu zavisi na volbé vnitfnich parametri, provedl
jsem nejprve hleddni optiméalni hodnoty téchto parametl pro rizné rozdélena
data a ruzné velké vstupy. Méreni jsem provedl na vysSe uvedeném virtualnim
serveru, pro sekven¢ni Samplesort s pouzitim Flashsortu jako alternativniho
tadiciho algoritmu. Kéd byl zkompilovan pomoci nasledujiciho piikazu:

gt++ -std=c++11 -fopenmp samplesort.cpp -o samplesort

Pfepina¢ —fopenmp je nutny kvili pouziti funkce omp_get_wtime pro méreni
doby béhu programu.

Méreni provadim v zavislosti na parametrech
e oversampling K,
e pocet splitteru S,
e hranice pro prepnuti fadiciho algoritmu T,
e velikost vstupni posloupnosti n.

Pro mérfeni doby béhu algoritmu pouzivam funkci omp_get_wtime, ktera
je soucasti OpenMP API. V nize uvedenych tabulkdch uvadim dobu béhu
algoritmu v sekundach v zavislosti na danych parametrech. Hodnoty byly
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5.3. Hledani optimalnich parametrii pro sekven¢ni Samplesort

vybrany jako median z namérenych hodnot pro deset identickych méreni. Kvili
velkému obsahu tabulek uvadim pouze tabulky pro n = 5-107. Pro ostatni
velikosti vstupu uvadim pouze optimélni parametry v prislusnych souhrnnych
tabulkach.

Déle uvadim grafy zobrazujici porovnani ¢asti béhu algoritmt Samplesort,
Flashsort a std::sort pri stejnych vstupnich datech.

5.3.1 Hledani optimalnich parametra pro data
s exponencialnim rozdélenim

Tabulka ukazuje dobu béhu algoritmu v zavislosti na danych parametrech
pro ndhodné generovans data s exponencialnim rozdélenim o velikosti 5 - 107
prvki. V tabulce je zvyraznény nejmensi a nejvétsi naméreny ¢as. Z toho lze
usoudit, ze pro takovato data je optiméalni volba parametri

T=4-10% S§=25 K =10.
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‘ T H S H Doba béhu [s]

K=1 K=5 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30
5 93,4639 | 22,852 | 22,9875 | 23,4811 | 23,4822 | 23,4940
10 || 21,6653 | 20,7322 | 20,8043 | 21,0106 | 21,0288 | 21,0946 | 21,1149
95.10° 15 || 20,8881 | 19,9167 | 19,8373 | 19,8894 | 19,5086 | 19,5256 | 19,5956
’ 20 || 20,3498 | 18,944 | 18,2448 | 18,1832 | 18,2342 | 18,1568 | 18,056
25 || 19,8126 | 18,4797 | 18,2184 | 18,3167 | 18,2713 | 18,2333 | 18,2596
5 23,5312 | 21,4962 | 21,2665 | 21,0861 | 21,0943 | 21,2393 | 21,3323
10 || 20,0755 | 19,7094 | 19,1154 | 19,0246 | 19,064 | 19,2463 | 19,2718
5. 10 15 || 19,5115 | 17,9567 | 17,9599 | 17,8865 | 17,798 | 18,0139 | 18,2054
20 || 18,7568 | 17,9967 | 18,0633 | 18,1029 18,08 18,1615 | 18,1492
25 || 18,6505 | 18,2253 | 18,2655 | 18,2953 | 18,2296 | 18,3447 | 18,6413
5 21,6863 | 20,0847 | 20,0819 | 20,0723 | 19,9967 | 19,7478 | 19,8853
10 || 18,9355 | 17,4913 | 17,7615 | 17,1567 | 17,1499 | 17,2377 | 17,2973
1.106 15 || 18,4799 | 17,5671 | 17,6976 | 17,6775 | 17,8348 | 17,7844 | 17,7579
20 || 17,9211 | 17,8227 | 18,115 18,148 18,112 | 18,1037 | 18,1524
925 || 17,6594 | 17,9821 | 18,0176 | 18,2015 | 18,2889 | 18,1813 | 18,2345
5 19,6262 | 18,9052 | 18,6159 | 18,6598 | 18,6368 | 18,5058 | 18,4297

10 || 18,1143 | 17,1285 | 17,0789 | 17,1659 | 17,0937 | 17,1031 | 17,109
9. 10 15 || 17,4076 | 17,4194 | 17,3297 | 17,5795 | 17,6199 | 17,4261 | 17,5924
20 || 17,2741 | 17,1361 | 17,1628 | 17,1985 | 17,3189 | 17,7341 | 17,5919
25 16,967 | 16,7058 | 16,5716 | 16,5531 | 16,5649 16,0 16,3176
5 18,503 | 17,6921 | 17,5798 | 17,4142 | 17,5917 | 17,4112 | 17,7338
10 || 17,0443 | 16,5368 | 17,0591 | 16,7745 | 16,8305 | 16,7132 | 16,7383
4.106 15 || 16,3773 | 15,7702 | 15,7804 | 15,4348 | 15,4482 | 15,7502 | 15,8708
20 || 16,233 | 15,086 | 14,8417 | 14,8201 | 14,6061 | 14,6877 | 15,305
25 15,802 | 14,5813 | 14,3754 | 14,3395 | 14,4501 | 14,3358 | 14,5774
5 18,2121 | 17,077 | 17,2667 | 17,2295 | 17,2178 | 17,3275 | 17,1869
10 || 17,2767 | 16,0153 | 15,8784 | 15,6464 | 15,6337 | 15,7734 | 15,8728
8. 10 15 || 15,7571 | 15,4783 | 15,0793 | 15,2819 | 15,0255 | 15,0981 | 15,0735
20 || 15,8446 | 14,9799 | 14,8668 | 14,7205 | 14,6198 | 14,5989 | 14,5657

25 || 15,4944 | 14,4771 | 14,8152 | 14,3691 | 14,5278 | 14,5185 14,39

Tabulka 5.1: Doba béhu Samplesortu pro n = 5-107 - exponencialni rozdéleni

Stejnym mérenim jsem urcil i optimélni parametry pro jiné velikosti vstup,
které véetné celkového poctu iteraci Samplesortu uvadim v Tabulce Obra-
zek ukazuje potom porovnani doby béhu sekvencnich algoritmt Flashsort,
Samplesort a std::sort na stejnych testovacich datech.
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5.3. Hledani optimalnich parametrii pro sekven¢ni Samplesort

’ n [-10°] H T ‘ S ‘ K ‘ Doba béhu [s] ‘ Pocet iteraci
10 16-10° [10] 5 2,43091 11
20 3,2-10% | 20 | 15 5,37916 21
30 48-10% | 25| 5 8,12922 26
40 6,4-10% | 25 | 25 11,1049 26
50 4-10% |25 10 14,3754 26
60 4,8-10% |25 | 15 17,7862 26
70 11,2-10° | 20 | 15 22,2666 21
80 6,4-10% | 25 | 20 24,4099 26
Tabulka 5.2: Souhrn optimalnich parametri Samplesortu - exponencidlni
rozdéleni
35 T T T T T T
Samplesort ——
= std::sort —x<X—
g 30 Flashsort
©
c
2 25
v
2
s 20
£
S 15
©
=]
S 10
Ko
©
3 5
D P
o | | | | | |
1*107 2¥107 3*107 4*107 5*107 6*107 7%107 8*10’

Pocet prvkl

Obréazek 5.4: Rychlost sekvenénich algoritmii - exponencidlni rozdéleni dat

5.3.2 Hledani optimalnich parametrt pro data s nomalnim
rozdélenim

Zde uvadim obdobonou Tabulku pro n = 5-107 a data s normalnim
rozdélenim. Optimélni volba parametri pro toto rozdéleni je

T =4-105,

S =20,

K =10.
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‘ T H S H Doba béhu [s]
K=1 K=5 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30
5 91,4615 | 21,9719 | 21,4365 | 21,7883 | 21,6376 | 22,0452
10 || 20,9537 | 20,1472 | 20,1203 | 20,0772 | 20,1566 | 20,3454 | 20,3975
95.10° 15 || 20,3544 | 19,1049 | 18,6252 | 18,4465 | 18,7819 | 18,3854 | 18,2387
’ 20 || 19,2274 | 18,2739 | 17,7369 | 17,5094 | 17,4177 | 17,4103 | 17,3228
25 || 18,3994 | 17,5151 | 17,3331 | 17,1653 | 17,2694 | 17,3352 | 17,2575
5 21,2886 | 20,1821 | 20,031 19,908 | 19,9268 | 19,6622 | 19,506
10 || 19,2747 | 18,5241 | 18,2485 | 18,4145 | 18,2561 | 18,4059 | 18,4996
5. 10 15 || 18,3801 | 17,0036 | 17,1824 | 16,8993 | 16,9936 | 16,8207 | 16,979
20 || 18,3049 | 17,1416 | 17,336 | 17,2104 | 17,2142 | 17,2097 | 17,3065
25 || 17,4477 | 17,3393 | 17,5338 | 17,3692 | 17,4328 | 17,5026 | 17,3241
5 20,4247 | 18,6311 | 18,4195 | 18,7338 | 19,1233 | 18,4548 | 18,589
10 || 18,3499 | 17,3202 | 16,4338 | 16,4595 | 16,3728 16,35 16,2714
1.106 15 || 17,9086 | 16,9472 | 16,793 | 16,9267 | 16,861 | 17,0044 | 17,067
20 17,158 | 16,7254 | 17,1909 | 17,2343 | 17,2533 | 7,2187 | 17,2209
95 || 16,7778 | 17,1465 | 17,3057 | 17,3097 | 17,412 | 17,3507 | 17,3052
5 18,0617 | 17,2386 | 17,0283 | 17,5279 | 17,6851 | 17,6812 | 17,862
10 || 17,0648 | 16,3238 | 16,3382 | 16,2516 | 16,5038 | 16,3741 | 16,4566
9. 10 15 || 16,4616 | 16,5575 | 16,9127 | 16,8099 | 16,7475 | 16,5497 | 16,8308
20 || 16,2976 | 16,0616 | 16,3075 | 16,4094 | 16,5434 | 16,7349 | 17,2039
25 || 15,6051 | 15,4382 | 15,6831 | 15,4928 | 15,6329 | 15,9077 | 15,794
5 18,2359 | 16,6692 | 16,7304 | 16,6421 | 16,5287 | 16,7503 | 16,6985
10 || 16,0189 | 15,8523 | 15,6641 | 15,6966 | 16,0829 | 16,1964 | 16,2261
4.106 15 || 15,8305 | 15,0582 | 15,0685 | 14,4812 | 14,7049 | 14,8022 | 15,0915
20 || 15,2325 | 14,3174 | 13,539 14,164 | 13,9359 | 13,9775 | 14,1433
25 || 15,1304 | 13,6288 | 13,6237 | 13,6686 | 13,7957 | 13,5894 | 13,6208
5 18,5233 | 16,4854 | 16,6296 | 16,5155 | 16,5925 | 16,3909 | 16,382
10 || 15,8996 | 15,1402 | 15,2192 | 15,1555 | 15,0968 | 15,2544 | 15,2897
8. 10 15 || 15,0633 | 14,4681 | 14,3106 | 14,2972 | 14,2797 | 14,1177 | 14,0867
20 || 14,5472 | 14,3021 | 14,0411 | 13,9531 | 13,787 | 13,9477 | 13,9072
25 || 14,1402 | 14,0025 | 13,6632 | 13,5775 | 13,6158 | 13,7643 | 13,5772

Tabulka 5.3: Doba béhu Samplesortu pro n = 5 - 107 - normalni rozdéleni

Shrnuti optimalnich parametr pro ostatni velikosti vstupu opét uvadim
v Tabulce [5.4] a porovnani doby béhu algoritmt v grafu na Obrazku [5.5
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| n [10°] || T | S | K | Doba béhu [s] | Pocet iteract
10 1,6-10% [ 10 ] 25 2,42778 22
20 3,2-10% | 10 | 15 4,91009 11
30 4,8-10% | 10 | 15 7,65308 11
40 3,2-10% | 25 | 10 10,3387 26
50 4-10% |20 10 13,539 21
60 4,8-10% |20 | 20 16,2741 21
70 56-10% | 25 | 25 18,7699 26
80 12,8-10% | 20 | 5 22,3339 52

Tabulka 5.4: Souhrn optiméalnich parametrtt Samplesortu - normalni rozdéleni

40 T T
Samplesort —+—
std::sort —<—

351 Flashsort

30 : .
25 : .
20
15

10

Doba béhu algoritmu (v sekundach)

5

o 1 1 1 1 1 1
1*107 2%107 3%107 4%107 5%107 6+107 7%107 8+107

Pocet prvkl

Obrazek 5.5: Rychlost sekvencnich algoritmii - data s normalnim rozdélenim

5.3.3 Hledani optimalnich parametrt pro data s uniformnim
rozdélenim

Tabulka je obdobnd jako tabulky v piedchozich sekcich. Tentokrat obsa-
huje namérenou dobu béhu Samplesortu pro data s uniformnim rozdélenim.
Optimalni volba parametr pro toto rozdéleni je

T=4-105 S§=25 K =25.
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‘ T H S H Doba béhu [s]
K=1 K=5 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30
5 22,17 22,4812 | 21,934 | 22,3347 | 22,0774 | 21,9487
10 || 20,7757 | 19,9702 | 20,191 | 20,1011 | 20,1352 | 20,231 | 20,3152
o5 107 | 15 | 194927 | 19,2201 | 18,7207 | 18,2307 | 18,3234 | 184131 | 18,1042
’ 20 || 19,1518 | 18,0146 | 17,4856 | 17,2806 | 17,3067 | 17,3814 | 17,3707
25 || 18,8052 | 17,5208 | 17,4164 | 17,4431 | 17,4552 | 17,4531 | 17,5104
5 22,0425 | 20,8581 | 20,2695 | 20,3751 | 19,9137 | 20,2787 | 19,8197
10 || 19,4681 | 18,5755 | 18,2434 | 18,057 | 18,2539 | 18,3355 | 18,4951
s || 15| 184234 | 17,2522 | 16,919 | 16,9622 | 16,99 | 16,0482 | 16,8683
20 || 18,0424 | 17,1795 | 17,2826 | 17,2294 | 17,2286 | 17,4229 | 17,5028
25 || 17,6214 | 17,4279 | 17,371 | 17,3452 | 17,3587 | 17,4551 | 17,5529
5 19,9938 | 18,8276 | 18,5984 | 19,1443 | 19,0559 | 19,0794 | 19,1458
10 || 18,1948 | 16,8924 | 16,5886 | 16,4163 | 16,2696 | 16,3734 | 16,2975
1.106 15 || 17,4691 | 16,7586 | 16,9863 | 16,8721 | 17,0391 | 17,0467 | 17,0687
20 || 16,9824 | 17,0378 | 17,0869 | 17,2771 | 17,1761 | 17,2457 | 17,3345
925 || 16,6724 | 17,1383 | 17,2738 | 17,313 | 17,3881 | 17,4037 | 17,559
5 18,1398 | 17,0227 | 17,2086 | 17,3743 | 17,4001 | 17,2792 | 17,0792
10 || 16,9883 | 16,1191 | 16,2753 | 16,4148 | 16,2095 | 16,1653 | 16,3766
9. 10 15 || 16,2935 | 16,6284 | 16,4457 | 16,4924 | 16,7682 | 16,5928 | 16,8856
20 || 16,1094 | 15,9955 | 16,0103 | 16,2122 | 16,602 | 16,2711 | 16,4649
25 || 15,7312 | 15,2428 | 15,2904 | 15,7014 | 15,5704 | 15,8256 | 16,1151
5 17,5221 | 15,8685 | 16,0668 | 16,1829 | 15,9844 | 16,0806 | 16,2541
10 || 16,0236 | 15,3041 | 15,683 | 15,6369 | 15,3289 | 15,9728 | 15,4987
4.106 15 || 15,1626 | 14,5243 | 14,5088 | 14,5974 | 14,351 | 14,1986 | 14,3731
20 || 15,2057 | 13,3803 | 13,2034 | 13,2216 | 13,3275 | 13,141 | 13,0646
25 || 13,9124 | 13,1066 | 12,9818 | 13,0751 | 13,0933 | 12,9059 | 12,9252
5 17,7095 | 16,1799 | 15,9564 | 16,2139 | 16,126 | 15,8597 | 15,6993
10 || 15,3142 | 14,3833 | 14,3959 | 14,2869 | 14,0747 | 14,2933 | 14,491
8. 10 15 || 14,6171 | 13,8613 | 13,9286 | 13,5763 | 13,6414 | 13,7392 | 13,8662
20 || 13,3369 | 13,0208 | 13,0517 | 13,0145 | 13,1096 | 13,0884 | 13,1684
25 13,379 | 12,9645 | 12,9768 | 12,9475 | 13,0396 | 12,9394 | 12,976

Tabulka 5.5: Doba béhu Samplesortu pro n = 5 - 107 - uniformni rozdéleni

Souhrn optimélnich parametri Samplesortu pro razeni dat s uniformnim
rozdélenim uvadim v Tabulce Obrazek ukazuje graf doby béhu jed-
notlivych algoritm.
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5.3. Hledani optimalnich parametrii pro sekven¢ni Samplesort

35 T T T T T T
Samplesort —+—
std::sort —<—
30 | Flashsort 7

Doba béhu algoritmu (v sekundach)

0

1*107

2%107 3*107

4%107

5*107

Pocet prvkd

6%107 7x107 8+107

Obréazek 5.6: Rychlost sekven¢nich algoritmi - data s normalnim rozdélenim

’ n [-10] H T ‘ S ‘ K ‘ Doba béhu [s] ‘ Pocet iteraci
10 1,6-10% [ 10| 20 2,5771 11
20 3,2-10% | 15 | 10 4,79263 16
30 2,4-10° | 25|10 7,48127 26
40 3,2-105 | 20 | 25 10,7013 21
50 4-10 | 25|25 12,9095 26
60 9,6-10% | 25 | 25 17,1825 23
70 5,6-105 | 20 | 20 20,2099 21
80 12,8108 | 15 | 25 24,1249 16

Tabulka 5.6: Souhrn optiméalnich parametri Samplesortu - uniformni rozdéleni

5.3.4 Diskuze vysledkid hledani optimalnich parametri

7 vyse uvedenych Tabulek a grafi lze vycist, ze optimélni hranice THRESHOLD
pro vyuziti alternativniho algoritmu se pro uvedend testovaci data pohy-
buje nejcastéji okolo 15% velikosti vstupnich dat. Ddle muzeme pozorovat,
ze volba oversampling faktoru K v rozmezi 10 az 20 dosahuje obvykle nej-
lepsich vysledkt, tedy pomeér casu potiebného k sefazeni vzorku a celkového
zvyseni presnosti vybéru splittert je tak optimalni. Nakonec pozorujeme, zZe
pocet potiebnych splitteru zpravidla stoupd s rostouci velikosti vstupnich dat.
Toto je tedy potieba pii razeni algoritmem zohlednit.
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5.4 Nerekurzivni algoritmus Samplesort

Jednim z cila prace bylo pouzit Samplesort pouze k predzpracovani dat, tedy
volat Samplesort pouze jednou a dal fadit prihradky pomoci jinych algoritmt
misto rekurze. Toto Feseni se vSak ukazalo jako neefektivni, jak ukazuje graf
na Obrazku
Jako jiné fadici algoritmy jsem zvolil std::sort (v grafu uveden jako

samplesort-std) a Flashsort (v grafu uveden jako samplesort-flash). Jako
parametry pro prvni iteraci Samplesortu volim optimélni parametry ze Sekce
Na grafu je vidét doba béhu téchto feSeni na datech o velikosti 5 - 107
s normalnim rozdélenim. Tato data porovnavam s referenéni dobou béhu Sam-
plesortu (v grafu oznacen jako samplesort), naméfenou v sekci m

30 T T T T T T
samplesort ——
samplesort-std —>x<—
25 | samplesort-flash ]

20

15

10

Doba béhu algoritmu (v sekundach)

0 1 1 1 1 1 1
1*107 2%107 3%107 4%107 5%107 6+107 7*107 8+107

Pocet prvkd

Obrézek 5.7: Doba béhu rekurzivniho a nerekurzivniho algoritmu Samplesort

5.5 Meéreni doby béhu paralelniho Samplesortu

Méreni béhu paralelniho algoritmu probihalo na uvedeném testovacim serveru.
Program byl zkompilovan nésledujicim prikazem

g++ -std=c++11 -fopenmp -Ofast samplesort-parallel.cpp -o
samplesort-parallel

s prepinacem -fopenmp pro pireklad OpenMP direktiv a s optimaliza¢nim
prepina¢em -Ofast. Tato optimalizace zpusobila celkové zrychleni ostatnich
algoritmi, véetné algoritmu std::sort a Flashsort, proto uvadim i nové namé-
rend data pro tyto algoritmy.
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5.5. Meéfeni doby béhu paralelniho Samplesortu

Obrazek zobrazuje rychlost béhu Samplesortu v zavislosti na poctu
pridélenych vldken. Graf uvadim pro data o velikosti 8107, s exponencialnim,
normalnim a uniformnim rozdélenim. Parametry pro kazdé usporadani dat
volim podle prislusnych optimélnich parametri ze Sekce Pro pfesnost
uvadim vysledky téchto méreni v Tabulce

# vldken || Doba béhu algoritmu [s] / rozdéleni
exponencialni ‘ normalni ‘ uniformni
1 18,9735 16,9738 17,1596
p 11,644 11,4654 | 11,873
4 8,53319 8,36165 8,5921
6 7,37341 7,41468 | 7,22961
8 6,70869 7,11787 6,78608
10 6,59559 6,7337 6,40242
12 6,2711 6,69703 | 6,39501
14 6,25955 6,36298 5,91312
16 6,03469 6,151 6,21061
18 5,98351 6,25568 5,8864
20 6,06789 6,51026 6,0661
22 5,93734 6,20092 6,10688
24 5,88966 6,05353 | 6,00276

Tabulka 5.7: Doba béhu paralelniho algoritmu Samplesort pro velikost dat
8.107 - rizna rozdéleni

Tyto grafy lze porovnat s dobou béhu neparalelnich algoritmut std::sort a
Flashsort na stejnych datech. Tato ¢isla (v sekundach) uvadim v referenéni
Tabulce 5.8

Rozdéleni dat || std::sort | Flashsort

Exponencidlni || 9,40711 25,1293
Normalni 8,66373 | 26,5975
Uniformni 8,23994 | 25,9196

Tabulka 5.8: Referen¢éni doba béhu [s] algoritmu Samplesort a Flashsort pro
data velikosti 5 - 107 - riznd rozdélent

5.5.1 Diskuze vysledkii méreni doby béhu paralelniho
Samplesortu

Podle namétenych vysledki lze vyvodit, ze algoritmus Samplesort byl Gspésné
paralelizovan. K nejvétsimu paralelizmu dochézi v pripadé, kdy je vstup op-
timéalné rozdélen do prihradek a kazda prihradka je sefazena vlastnim vldknem,
pricemz pocet prihradek se pohybuje okolo poctu dostupnych vldken. Déle lze
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5.

MERENI A POROVNANI VYKONU JEDNOTLIVYCH IMPLEMENTACI

podle Obrazku usoudit, ze paralelizace snizuje rozdily v dobé béhu algo-
ritmu pro data s jinym rozdélenim.

Doba béhu algoritmu (v sekundach)

20
18

16

14
12
10

8
6
4
2
0

T T T T T T T T
Samplesort-parallel-normal ——

Samplesort-parallel-exponential —><%—
Samplesort-parallel-uniform

1 1 1 1 1 1 1 1

8 10 12 14 16 18 20 22 24
Pocet vldken

Obrazek 5.8: Rychlost béhu paralelniho Samplesortu v zavislosti na poctu
vlaken - rizna rozdéleni
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Zaver

Cilem préace bylo seznamit se s algoritmem Samplesort, implementovat vlastni
verzi algoritmu a tuto verzi paralelizovat. Cilem prace bylo také vzajemné
porovnat efektivitu jednotlivych implementaci.

V prvni kapitole jsme si predstavili zdkladni pojmy pouzivané v této praci,
nezbytné k pochopeni obsahu, a uvedli cile této prace.

Ve druhé kapitole jsme si priblizili a analyzovali algoritmy Quicksort a
Samplesort a predstavili algoritmus Flashsort. Tato kapitola byla prevazné
teoreticka.

Ve treti kapitole jsme se vénovali vlastni implementaci algoritmu Sample-
sort, v¢etné popisu optimalizaci zvysujicich efektivitu tohoto algoritmu. Ke
konci treti kapitoly jsme provedli teoretickou analyzu navrhnuté implemen-
tace.

Ctvrta kapitola sleduje priubéh paralelizace implementace ze tieti kapitoly.
Vysvétlili jsme si v ni hlavni myslenku a jednotlivé kroky postupné paraleli-
zace. Na uvod je zde navic stru¢né popsana pouzitd knihovna OpenMP.

V paté a posledni kapitole jsme si definovali pouzité prostredky pro méreni
a zpusob generovani ndhodnych testovacich dat. Déale jsme se seznamili s redl-
nymi namérenymi daty, kterd ukazuji efektivitu jednotlivych implementaci a
nalezli optimalni parametry pro algoritmus Samplesort. Zde jsme také zjistili,
ze uvedend implementace je efektivnéjsi nez nékteré existujici radici algoritmy
(véetné std::sort). Nakonec jsme si ukézali efektivitu tspésné paralelizace,
kterd nam prinesla az nékolikanasobné zrychleni.

Na tuto praci lze v budoucnosti navazat. V praci jsme si predstavili im-
plementaci pouze pro celo¢iselné datové typy a razeni algoritmem Flashsort.
Je mozné implementovat algoritmus pro dalsi datové typy, pouzit jiny fadici
algoritmus, provést hledani dalsich optimélnich parametri, implementovat po-
krocilejsi metody vybéru vzorku ¢i jinak algoritmus paralelizovat.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CPU central processing unit

GPU graphical processing unit

CSV comma-separated values

API application programming interface

VM virtual machine
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme . Xt .. vott it struény popis obsahu CD

| _src
B 1 zdrojové kody implementace
BheSiS cuviiiiieeee zdrojova forma prace ve formatu ITEX
oY o) 4 =T grafy pouzité v praci
I v =3 v PP text prace
tBPErazimPave12019.pdf .............. text prace ve formatu PDF
BP_Erazim Pavel 2019_zadani.pdf .... zadani price ve formatu PDF
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