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Depolama boyutlarinin  artmasi ve ginumizde bilgi
ediniminin daha kritik hale gelmesi ile birlikte ggnveri
kimeleri Uzerinde paralel 6bekleme analizi gaklar hizla
artmakta ve 6nem kazanmaktadir. Bu gahmizda dbekleme
analizi konusunda sik¢a kullaniimayaslzyan WaveCluster
algoritmasi  temel alinarak getirdigimiz  paralel
WaveCluster algoritmasini ve elde edilerydran grafikleri
ile  kazanimlari anlatilacaktir.  Gatirilen algoritma,
WaveCluster algoritmasi konusunda kgidiiz kadariyla ilk
paralellestirme  c¢alsmasidir.  Algoritmanin ~ hizlanma,
verimlilik bagarim dlgltleri ve dgrusallik karakterisigi
incelenmesinden elde edilen sonuclar sunglmwe
tartisiimistir.  Bu c¢alsmada elde etgimiz sonuclar,
gelistirilen kogsut zamanli (paralel) algoritmanin sirali (seri)
algoritmaya go6re sadece cgina zamanini diirmedgi
ayrica toplam hafiza kullaniminda dagtadigi verimlilik ile
genis veri kiimeleri i¢in oldukca uygun olgunu gésterntir.

Kullanilan islemci sayisi araffinda, daha geni veri
kimelerinin  cakilmasinda daha fazla dgousallik
karakteristgi g6zlenmitir.

1. Giris

Bilisim teknolojilerinin gelgimi ile birlikte, buytk veri
kimeleri ile kagilasmamiz artik ¢ok okgan hale geldi. Veri
madencilgini, bu biylk miktardaki veri kiimesinin iginde
bulunan “gizli” oruntlleri kefetme sireci olarak
tanimlayabiliriz. Temel veri madendili tekniklerinden biri
olan 6bekleme analizi ise veri kiimesini giiran elemanlari,
belirli bir benzerlik kistasina gére 6nceden tanimlanrgami
kiimelere ayirmada kullanilan, genel bir tekniktir. Bu teknik;
oruntl tanimada, @oafi bilgi sistemlerinde (GIS), gorunti
islemede, makine genmesinde, web dokimanlarinin
siniflandiriimasi vs. alanlarinda kullanilmaktadir.

GunUimuzde veri  kumelerinin  boyutlarinin  artik
terabaytlar seviyelerine gelgi olmasi ve kullanilan
algoritmanin hesap karm@ligina bgli olarak, mevcut
bilgisayarlar (6zellikle bellek miktari ve slemci gucu
acisindan) hala yeterli olamamaktadir. Bu nedenle hem
¢alsma zamanini  kisaltmak, daha ylksek sistem
blyuklukliklerini calsabilmek hem de kaynaklari etkin bir
sekilde kullanmak icin gegiveri kimeleri tGzerinde pek ¢ok
paralel 6bekleme ¢amalar yiritiimektedir.

Izgara tabanlh 6bekleme analizi algoritmalarindan biri
olan WaveCluster algoritmasi [1], her tirli olzeklini tespit
edebilme becerisi, veri kimesi icersinde bulunan aykiri
degerleri kaldirabilmesi ve bu derlerden etkilenmemesi,
farkli seviyelerde Obekleri kéedebilmesi ve hizh slem
yapabilme 6zelfii ile son zamanlarda sik¢a kullanilan bir
algoritmadir. Bu cajmamizda, WaveCluster algoritmasini
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once sirall kod olarak yazdik ve sonradgutawamanli hale
getirdik. Paralel WaveCluster cghamizi, Uzerinde Linux
isletim sistemi kurulu bilgisayarlardan ghn ve yildiz g
mimarisine sahip bilgisayar 6gie Uzerinde yuUrittuk.
Kullanilan bilgisayar 6bek sistemi giak-hafiza sistemi
tabanlidir ve glemciler birbirleri ile mesaj gecirme arayiiziini
MPI  (Message Passing Interface) [2] kullanarak
haberlemektedir. Geltirdigimiz paralel algoritma Uzerinde
yaptgimiz bgarim analizi caimalari, bu algoritmanin geni
veri kiimeleri Uzerinde paralel veri madengiliyapmak igin
uygun oldgunu gosternstir.

Bu calgsma su sekilde yapilanmtir. Calsmanin ikinci
boliminde ©bekleme analizi algoritmalari hakkinda bilgi
verecgiz. Uglincii bélimiinde izlenen paralel veri madegicili
yaklsgimlari  tanitilacaktir.  Doérdinct  bélimde  seri
WaveCluster  algoritmasini,  $BCi bolimde ise
gelistirdigimiz paralel WaveCluster algoritmasini tanitaza
Altinci  bdlimde c¢abmamizda, gegi veri kimelerini
kullanarak cikardiimiz sonuclarini aciklayager. Yedinci
bélimde  paralel  WaveCluster  algoritmasini  daha
iyilestirebilecek konular targilacaktir.

2. Obekleme Analizi Algoritmalari

Ginimuze kadar pek c¢ok ©bekleme analizi sgaiar
yapilmstir.  Bu calsmalari sirali  6bekleme analizi
algoritmalari ve paralel 6bekleme analizi algoritmalari olarak
ikiye ayirabiliriz.

2.1. Sirali Obekleme Analizi Algoritmalari

Veri kimesinin k alt kimeye bélingii k-means algoritmasi
[3] bolinmeli Obekleme algoritmasidir. Her &bek, 0Obek
merkezi (ortalama nokta) ile tanimlanir. sBangicta k tane
Obek merkezi, rastgele olarak veri kimesi igindeki
nesnelerden segilir ve nesneler dbek merkezine yainali
gore atanir. k-means algoritmasindaki amag¢ her nesnenin
O6bek merkezlerine olan toplam kare-hatgedsi minimize
etmektir. Algoritma 6bek merkezleri gigmeyinceye kadar
surdardlir. Bu algoritma basit bir algoritma olmasi ile birlikte
Obek merkezleri ortalama nokta yaytal ile secildginden
aykiri nesnelere c¢ok duyarlidir ve veri kimesinde kire
seklinde olmayan dbekleri bulmada sorursaraaktadir. Seri
k-means algoritmasinin zaman kompleksitesi O(NKT)'dir (N:
sistem buyuklgu, k: istenen 6bek sayisi, T: iterasyon sayisi
olmak lzere) [4].

BIRCH [5] algoritmas! hiyeraik 6bekleme algoritmasidir.
BIRCH c¢ok boyutlu veri kiimesi nesnelerini artimsal ve
devinimsel birsekilde kaynak yeterlifiini gbz 6niine alarak
(mevcut bellek miktari, zaman kisitlamasi gibi) 6bekler.
BIRCH veri kiimesinin bir sefer taranmasi ile iyi 6bekleme
sonuglari vermektedir ve veri kiimesi Uzerinde yapilan ek


Ozdogan
Highlight

Ozdogan
Typewritten text


Ozdogan
Typewritten text
7.5.13


Il. ULUSAL YUKSEK BASARIMLI ve GRID HESAPLAMA KONFERANSI

tarama glemleri bu kaliteyi artirmaktadir. BIRCH ayni
zamanda aykiri nesnelerin de (stesinden gelebilen i
obekleme algoritmasidir. Obekleme yaparken CF (Qiuste
Feature) gaci veri yapisindan faydalanir. CEaal 6bek ile
ilgili dzellikleri tutan bir veri yapisidir. Bu 6zétler 6bek
icindeki nesne sayisi, bu nesneleriningmsal toplami ve
karesi  toplamidir. BIRCH algoritmasinin  zaman
kompleksitesi O(RK)dir.

DBSCAN [6] algoritmasi, ygunluk tabanl bir 8bekleme
algoritmasidir. Bu algoritmada Obek, gym balh nesneler
kimesi olarak tanimlanir. Yonluk parametreleri olarak,
cember yaricap geri ¢ ve bue yarigapina sahip gember
icindeki nesnelerin y@un olarak kabul edilmesi i¢in, cember
icindeki en az nesne sayisi, MinPtsgelenin tanimlanmasi
gerekir. DBSCAN algoritmasi noktalarin  keantuklarini
yaricap tabanh yagh icin karmaik ©bek sekillerini tespit
edememektedir. Ayrica 6bekleme sonucu segildeserine ve
MinPts deerine gore farklilik gdstermektedir. DBSCAN
algoritmasinin zaman kompleksitesi QgiyN)’dir.

2.2. Paralel Obekleme Analizi Algoritmalar

Paralel k-means c¢amasinda [7], veri kiimesi tinglémciler
arasinda @t olarak da&itilir. Her islemci, kendi yerel veri
kiimesi lzerinde merkez noktalarina gore yerel kateleri
toplamini hesaplar ve gbr islemcilerle sonuglari dgs tokus
eder. Bu yerel hata kareleri toplamlari eklenerekeydata
kareleri toplamlari hesaplanir. Algoritma genelah&greleri
toplamlari dgismeyinceye kadar devam eder.

Paralel DBSCAN [8], ygunluk tabanli bir paralel
Obekleme algoritmasidir. DBSCAN algoritmasinin
yuritilmesinde en fazla zaman %95 oran ile nesneler
komsularinin  belirlenmesi slemidir. Bu nedenle paralel
DBSCAN algoritmasinda, anaslémci Obek atamalarini
yaparken, yardimci slemciler noktalarin  koguluk
sorgulamasini yirdtdr.

PBIRCH algoritmasinda [9] ©Oncelikle veri kimesi
islemciler arasindas#é olarak paylatiriir ve her yeni veri
ulastiginda bu veriler periyodik olarakslemciler arasinda
dagitilir. Her bir islemci CF gacini kendi yerel veri kiimesini
kullanarak paralel olarak ajturur ve slemciler ¢ikan yerel
sonugclari genel ortalama verilerini hesaplamak dgis tokug
ederler. PBIRCH algoritmasi, slemci sayisi arttik¢a
haberleme zamani baskin gefdiicin disiik hizlanma dgeri
vermektedir.

Bu algoritmalarin dunda d8bekleme analizi icin genel bir
paralel  yontembilimi de  gefirilmistir [10]. Bu
yontembiliminde, veri kimesisé alt veri kimelerine ayrilir
ve her alt veri kimesi Uzerinde secilen dbekleng®ritinasi
uygulanir. Bu surecin sonucunda her alt veri kiinhatgn
Obek merkezleri okur. Daha sonraki adimda bu ©bek
merkezleri birlgtirilerek meta tablo olgturulur. Bu meta tablo
lizerinde, tekrar secilen 6bekleme algoritmasi wymul ve
meta-0bek  merkezleri ajturulur. Bu meta-6bek
merkezlerinin kesin sonug¢ olarak kabul edilmesn iQeer alt
veri kimesinin 6bek merkezleri ile meta-6bek meldw@belli
bir uzaklik sinir g¢igi temel alinarak karlastirilir. Eger baari
yuzdesi en az dnceden tanimlanagabaytzdesi ggi kadar
ise meta-6bek merkezleri kesin sonu¢ olarak kalwilire
Degilse alt veri kiimelerinin sayisi Hangicta segilen alt veri
kiimesinin sayisinin katlari olacgékilde artirilir ve timglem
tekrar uygulanir. Dgal olarak alt veri kiumeleri benzer
oldukga baar ylizdesi daha fazla olacaktir.
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3. Paralel Veri Madenciligi Yaklasimlari

Mevcut veri madencifii algoritmalari Uzerinde gunumuze
kadar pek cok iyilgirmeler yapilmasina kain, geng veri
kiimeleri Uzerinde veri madengii algoritmalarinin ¢agma
siuresinin  kisaltiimasi hala gerekmektedir. Paralari
madencilginin  amaci, sirall calan veri madencii
algoritmasinin yaph isi, islemciler arasinda g#tarak kaut
zamanh hale getirmektir. Boylece gaha zamaninin
artirilabilmesi  mimkiin  olacaktir.  Veri  madengili
algoritmalarinin keut zamanli hale getirilmesinde izlenen lg¢
farkl yaklssimdan bahsedebiliriz [11]. Bunlar @asiz
arama, paraleligiriimis sirali veri madencifi ve tekrarli
sirall veri madencifii yaklsgimlaridir.  Bu yaklaimlar
arasinda hangisinin daha iyi sonu¢ vgidkullanilan veri
madencilgi algoritmasina goére farklilk gostermesiyle
birlikte, genelde tekrarli sirali veri madengilyaklasimi daha
iyi sonu¢ vermektedir [11].

3.1. Bggimsiz Arama Yaklasimi

Bagimsiz arama yakiaminda, her glemcinin butin veri
kiimesine egimi vardir ve tim glemciler birbirinden
bagimsizdir. Her glemci icin rastgele arama uzayi
belirlenmesinin ardindan.slemci ayni algoritmayip defa
caltirir. p sayisi deneyimsel saptamalara gére belirlenebilir.
Son olarakglemciler ¢ikardiklari sonugclari birbirleri ile gie
tokus ederler ve bu sonuglar arasindan en iyi sonudirsesyi
metodun en blylk yarar yitimi timglémcilerin bitin veri
kiimesine esebiliyor olmasidir. Bu agidan oldukga maliyetli
bir yoldur. Her makinede veri tabaninin tamamimtulmasi
gerekebilir. Bu da hafiza kullanimini arttirmaktadibDiger
taraftan algoritmada, slemciler sadece hesaplamanin en
sonunda elde ettikleri sonuglar gi@uklarindan, glemciler
arasindaki veri ilesiminin de en az oldgu yaklagimdir.

Veri

3.2. Paralellatiriimi §  Sirali

Yaklasimi

Madenciligi

Bu ydntem "kavram bilgilerini datma" yontemi Uzerine
kuruludur. Oncelikle birincil kavramlarslemciler arasinda
dagitilir. Daha sonra herslemci veri kiimesinin tamami
Uzerinde veya bir kismi Uzerinde veri madegtili
algoritmasini ¢ajtirir. Algoritmanin ¢aktirlmasindan sonra
olusan yeni kavramlasiemciler arasinda ggs tokus edilir ve
genel olarak dgru olmayan kavramlar elenir. Bu ydntem,
islemciler arasinda ¢g& tokus edilecek hi¢ bir kavram
olmayana dek devam eder. Bu algoritngéerncilerin her
iterasyonda kavram bilgilerini @& tokus etmelerinden
dolay! veri iletsimi agisindan pahali bir algoritmadir. Bu
metoda Ornek olarak birliktelik kurallari bulma atgmasinin
paralellgtiriimesinde kullanilan veri datimi algoritmasini
(Data Distribution) verebiliriz [12].

3.3. Tekrarli Sirali Veri Madenciligi Yaklasimi

Bu ydntemde, veri kiimesi tlirglémciler arasinda paarilir
ve her glemci veri madencifii teknigini kendi yerel veri
kimesi Uzerinde uygular. Sonug yerel olaragrddken genel
olarak d@ru olmayabilir. Bu yilizden algoritmanin sonunda
her slemci kendi ¢ikardil yerel dgerleri diger islemciler ile
degis tokus eder ve bu yerel gerler birlatirilerek genel
olarak d@ru olan dgerler oluturulur. Bu yaklaima érnek
olarak vyine birliktelik kurallarinin paralelgriimesinde
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kullanilan sayma datimi algoritmasini (Count Diribution)
verebiliriz [12].

4. WaveClusterAlgoritmasi

WaveCluster yontemi, geniveri kiimeleri Uzerinde wavel
doniumi uygulayarak farkli érintulere sahip olan kagii
ktumeleri bile kgfedebilme 6zellline sahip, 1zgara tabanh |
Obekleme algoritmadir [1]. Veri kiimesi Uzerinde wavel
doniiminin uygulanmasinin temel amaci, bu d¢ami
uygulayarak veri kimesi icerisinde bulunan nesime
arasindaki uzakh azaltmak ve busekilde doniturdlmis
daha ygun ve aykiri dgerlerden arinngibir veri kiimei elde
etmektir. Bu caimamizda Haar wavelet dégiimini [13,14
kullandik. Diger wavelet yontemlerinin Haarwavelet
yonteminden daha iyi ¢6zUnUgé sahip oldgu bilinmektedir
fakat daha @rdirlar. Bizde bu c¢abmamizda wavele
donisimi sleminin hizli dmasi ve bellgin daha etkir
kullanilmasini sgladigl icin Haar wavelet dorsimini
kullandik. Ornek olarak, Haar wavelet d@iinii kullanilar
WaveCluster algoritmasingekil 1(a)'da gorilen 512x51
¢Ozunurligundeki veri kimesi Uzerinde uyguladik. Sol
olarak dongtirilmemi orijinal veri kiimesinde 378 &b
kesfedilmisken, bir defa Haar wavelet d&iini
uygulandiktan sonraSékil 1(b)) bu sayr 130'a dinds, iki
defa Haar wavelet dégiimii uygulandiktan sonra is8ekil
1(c)) 6 tane 6bek kéedilmistir.

: v g)

a Ven KumeS| b: p =1

Sekil 1: Orijinal veri kimesi (a) vip defa Haar
wavelet donglimi sonucwlusan digik frekansli
bilesenler (b,c)

WaveCluster algoritmasinda ilk adim olam boyuta,n
> 1 olmak Uzere, sahip 6znitelik uzayn her bi boyutunun
onceden belirlenrgi arallk dger kiumelerine gor
sayisallatirilmasi slemi yapilir ve veri kiimesi ofurulur. Bu
islem ayni zamanda farkl aralik g& kimeleri icin bgarim
ve kiimeleme kalitesini de etkileyen &nemli bir takiiir.
ikinci adimolarak da, veri kimesi (izerinde wavelet ogii(i
uygulanir. Ornek olarak, wavelet dasiininiin 2 boyutlu vel
kiimesine uygulanmasi sonucunda 3 adet detay siolzhk
bilinen yiksek frekansl bikenler ve 1 adet ortalama siny
olarak bilinen dguk frekansli bilgen ortaya ¢ikar. Bu adi
farkl dogruluk derecelerinde kiime elemanlarini tespit et
icin birden fazla uygulanabilir. Ugiincii adimda, siki
frekansli  bilgen Uzerinde k#i parcalari garetleme
(connected components labeling) [15] algoritmagulanir ve
her bir parcanin koguluk 06zellgine bali olarak kiime
elemanlari tespit edilir. Kime elemanlari sayisalidmis
orijinal veri kumesindeki nesneleri gie donistirdlmis
Oznitelik uzayindaki nesneleri temsil ederler. Budewme
WaveCluster lgoritmasi, donitiriimis 6znitelik uzayindak
nesneleri, orijinal veri kiimesindeki nesnelerlgkilendirmek
icin arama tablosu ofturur. Bu arama tablosu kullanilar
orijinal veri kiimesindeki nesneler 6beklerlegkliendirilirler.
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WaveCluster algoninasinin  zaman  kompleksite
O(N)dir. Kosut zamanh algoritmayl gstirmeden &nci
yazdgimiz sirali ¢akan yazilimin algoritmasi sagidaki
gibidir.

Seri WaveCluster Algoritmasi;

Girdi: Cok boyutlu veri nesneleri érnek vektor

Cikti: Obeklere ayrilng nesnele

1. Oznitelik uzayindaki nesneleri
atayarak sayisafjar

2. Sayisallatinimis veri kiimesi Uzerinde wavel
donisumi uygula

3. Donisturilmis 6rnek uza bileseni Uzerinde
farkll seviyelerde bl pargalari bt

4. Bagh Unitelere 6bek numarasi ietiket ata

5. Arama tablosunu oltur

6. Arama tablosunu
Obeklerle ilskilendir.

birimle

kullanarak  nesne

5. ParalelWaveCluster Algoritmasi

WaveCluster algoritmasi etkin bir algoritma olmaskaasin
kiime tespiti icin kullanilan veri kimelerinin cokiiyaik
boyutlarca olmasi durumunda bellek alanlar yet
olamamaktadir. Bu sorunun Ustesinden gelmek, daha
veri kiimelerini cakabilmek ve eldeki kaynaklari daha et
kullanarak algoritmanin ¢ama zamanini kisaltmak i¢
tekrarli sirali veri madencgi yaklasimi izlenmi ve paralel
WaveCluster algoritmasi ggtirilmi stir.

Algoritma C programlama dili kullanilarak ggilrildi.
Kullanilan bilgisayar 6bek sistemi glaik-hafiza sistemi
tabanli  oldgundan §lemcilerin  birbirleri  arasind
haberlemeyi sglamak ign mesaj tabanl arayize sahip o
MPI kitiphanesi kullanmalidir (MPI kitiphanesi esu
paylasimli hafiza modelini de desteklemektedir). Bu giatiin
salanmasi icin OpenMPI [16] kutliphanesi; veri yapridan
ve bazi yardimcl fonksiyonlarindan faydamak icin ise Glib
[17] katuphanesi kullanildi. Fatik-hafiza yapisi igersinde,
her bir sire¢ hafizada farklh adres uzaylarina pgathive
suregler birbirleri ile mesaj génc-al mantgiyla haberlgirler.
Paralel algoritmanin getiriimesinde ana slemci-alt
(yardimci) glemci ydntemi izlenmitir. Bilgisayar 6bgi
altindaki slemciler birbirlerine hizli eternet anahtarla
cihazi ile bghdir. Tum klemciler geng veri kimesinir
bulundigu dosya sunucusunagadosya sistemi (NF<
Uzerinden egebilmektedirler.

Algoritmamizda alt glemcinin goérevi yerel veri kiime
Uizerinde 6bekleme analizi yapmaktir. Agketincinin gorevi
ise alt slemcilerden gelen sinir veri kiimelerini kdastirarak
olusturdugu birlestirme tablolarini altglemcilere bildirmektir,
Ayrica ana glemci de, kaynak kullaniminda verimii
artirmak icin 6ébekleme analizglemini gercgeklgtirmektedir.
Islemcilerin gen§ veri kiimesi (zerindeki yerel ve
kimelerini etkin bir sekilde hafizalarina kopyalamalar
salamak icin anasiemci her altislemciye gery veri kiimesi
Uzerinde koordinat bilgisini gonderir. Koordinat Idisi
islemcilerin veri kiimesi Ulzerinde kendi dosya gostemi
konumlandirmasini gtar (veri kimesi glemciler arasind
esit olarak paylatiriimaktadir). Timglemciler ver kiimesine
ag Uzerinden egebildiklerinden, veri kiimesini okumalemi
paralel olarak gerceldmektedir.islemciler yerel veri kiimes
Uzerinde WaveCluster algoritmasiip, o > 1, defa

uygular. Ilgili o wavelet uygulama sayisi arttikca v
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kiimesinden daha kaba 6zellikte 6beklersfédilecektir.
Ayrica her wavelet doniimi uygulandiinda diguk frekansl
bilesenin nesne sayisi daha az ofandan bl parcalari
isaretleme algoritmasinin ¢gtha siresi de daha az olacaktir.
Sonraki adimdasiemciler wavelet déngilmi sonucu okan
distik frekansl bilgen Uzerinde kg parcalar saretleme
algoritmasini uygular ve yerel dbekleri tespit ¢eterParalel
algoritmada, standart 2 geigi bagl parcalar garetleme
algoritmasi  kullanilmgtir  [18]. Bu algoritmada 6bek
elemanlari  bgi liste veri yapisindan faydalanilarak
bulunmaktadir. Alt glemciler dik frekansh bilgenin sinir
verilerini ana birime yollar ve ana birimden g@dbirlestirme
tablosunu kullanarak kiime numaralarini giinceller. itholu
islemcinin, 0< i < k, tespit etfii Obeklere atagh ©bek
numarasl § (i-1)* MC < ¢" < i*MC arasinda olmalidir. Bunun
nedeni her glemcinin tespit etii 6bek numaralarinin
benzersiz olmalarini gEamak ve bu sayede anglemcinin
genel olarak gecerli olan bigirme  tablolarini
olusturabilmesini sglamaktir. Son adim olarakslémciler
yerel arama tablosu cfwrur. Yerel arama tablosu ile
donistiralmis veri kimesindeki 6bek numaralari orijinal veri
kiimesindeki nesnelerle gkilendirilir. Paralel WaveCluster
algoritmamizda kullanilan sembollerin bazilari Taldl de
verilmistir.

Tablo 1:Paralel algoritmada kullanilan notasyon
‘Sembol ‘ Aciklama ‘

K Islemci sayisi
0 Wavelet donglimi uygulama sayisi
MC Islemcilerin tiretebilecs en fazla 6bek sayisi

‘ D ‘ Veri kiimesi boyutu ‘

Paralel WaveCluster Algoritmasi:

Girdi: d boyutlu geni veri kimesi, MCp

Cikti: Obeklere ayrilnginesneler

1. Anaislemci MC vep deserlerini yayinlar

2. Ana igslemci, her alt lemciye geni veri kiimesi
Uzerindeki koordinat bilgisini gdnderir.

3. Islemciler koordinat bilgisini kullanarak geniveri
kimesi Uzerinde kendi yerel veri kiimesini okur verey
hafizaya kopyalar

4. Tslemciler veri kiimesi Uzerinde defa d boyutlu
wavelet donglimi uygular ve dilkk frekansli bilgeni
olusturur

5. Islemciler digik frekanshi bilgen Uzerinde b
parcalari garetleme algoritmasini uygular ve hk#ade
bulunan her nesne igift 6bek numarasini atar, (i-1)*MC € ¢
<i*MC,0<i<k

6. Islemciler diguk frekansh
kiimesini olgturur

7. Alt islemciler ana glemciye sinir veri kiimesini
gonderir

8. Ana islemci, tim glemcilerin sinir veri kiimesini
kullanarak, korgu nesneleri bulur ve alt slemcilere
birlestirme tablolarini yollar

9. Islemciler birlstirme tablosunu kullanarak ©6bek
numaralarini yeniler

10. Islemciler yerel arama tablosunu gturur

11. Islemciler yerel arama tablosunu kullanarak orijinal
veri kiimesindeki nesneleri dbeklerlgkiiendirir

bilgenin sinir veri
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6. Sonugclar

Gelistirdigimiz yazilim, paralel WaveCluster algoritmasinin
veri madencilgi yapilmasina uygunfiunu deerlendirmek
icin Cankaya Universitesinde bulunan bilgisayargitee her
biri 2.34 GHz gilclinde 32 slemciden faydalanarak
gerceklatirildi [19]. DeneylerdeSekil 2'de goriilen 2 boyutlu
kaynak veri kumesi, diusal aradgerleme metodu
kullanilarak 8192x8192 (67.108.864 nesne sayili D88
kiimesi), 16384x16384 (268.435.456 nesne sayill D&tb
kiimesi), 32768x32768 (1.073.741.824 nesne say®2D&ri
kiimesi) ve 65536x65536 (4.294.967.296 nesne sBf|B5
veri kumesi) ¢ozundrliklerinde afwrulmustur.  Kesikli
wavelet déngiiminde, her bir iterasyonda edun bilegen
¢OzUnurligl, bir dnceki iterasyondaki bigen ¢ozinurlgiine
kiyasla yarisi kadar olmaktadir. Bu nedenle, tamcbilu-
¢Ozunlrlik analizi  yapabilmek icin  kullanilan  veri
kiimelerinin her bir boyutunun ikinin katlari olaca&kilde
olmasi sglanmstir. Calsmada kullanilan kaynak veri
kiimeleri Sheikholeslami et al. [1] makalesindenmalgtir.

Sekil 2: Ornek Veri Kiimesi

Calismamizda veri kiimesi Uzerinde farkh degerleri
icin wavelet dongiimi uygulanmy ve bagarim faktorleri
Olculmigtur. Baarim grafiklerinin  olgturulmasinda 1/O
(okuma/yazma)slemleri hari¢ tutulmstur. 1/O islemi genj
veri kimesinin okunmasi ve ©bek sonuclarinin diske
yazilmasindan olmaktadir. Hari¢ tutulmasinin nedeni geni
veri kiimelerinin diske yazilmasi siresinin uygulaamsacina
gore ve secilen dosya formatina goére farklihk gisesidir.
Bu da incelenecek karim olcitlerinin tutarsiz olmasina yol
¢alisma sureleri sunulmgur. Bu tabloda sadege= 2 icin elde
edilen dgerler verilmitir. Her bir veri kiimesi i¢in bulunan
calsma sureleri kag defa kesikli wavelet algoritmasinin
uygulandgina ba&lh olarak artmakta ya da azalmakatadir.
Bundan dolayl sadege= 2 durumundan elde edilen sonugclar
sunulmaktadir. Cger ¢algilan p = 3 vep = 4 degerleri de i¢in
benzer bir gilim gézlenmitir. Tablodan gorilecg gibi bir ve
iki islemci ile calsiimasi mimkin olmayan (yiksek bellek
intiyacindan dolayr) DS65 veri kimesinin, paralgitden
algoritma ile dért glemciden itibaren cafilabilmesi mimkin
olmustur. Sonraki tim tablo vegekillerimizde 1/0O glemi hari¢
sonuglarimiz sunulnstur.
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Tablo 2:Calisma siresi (sn) gerleri (1/O dahil ve harig);
degisen slemci sayisi (n), veri kimesi boyufuz= 2 icin)

n=1 n=2 n=4 n=8| n=16 n=3P
DS8 238 | 133| 105| 951 91,6 904
(I1O)
DS16 993 | 539 | 423| 380 364 360
(I/O)
DS32 3937 2159 170Q 1516 1459 1487
(I1O)
DS65 - - 7831| 6430 5968 59683
(@)}
DS8 33 11 54 2,7 1,9 1,6
DS16 135 40 17 7 3,8 2,5
DS32 600 | 165 65 24 10 5
DS65 - - 491 103 24 15

Hizlanma faktori birden fazlgléemcili paralel sistemin,
tek islemcili sirali sisteme kiyasla gorecelisham artgidir.
Tablo 3'de hizlanma oranlari verilgtir. Algoritmamiz DS65
veri kiimesinde bir ve ikisilemcili bir sistemde cajmadgi
icin hizlanma dgeri dort slemcili sisteme gbére hesaplarsmi
ve cikan dgerler teorik hizlanma deri (dort) ile
hizalanmgtir. Tim degerler Tablo 2'den elde edilebilir. Ornek
olarak DS8 veri kiimesi alinirsa; n=1 (gleimci sayisi olmak
Uizere) icin cabma siresi 33 sn iken n=2 ofgnda bu
¢alisma suresi 11 sn olmgtur. Bunlarin hizlanma oranlari ise 3
tur. Hizlanma faktoriinin teorik olarak almasi baekle en
yiksek dger sistemde kullanilaglemci sayisi kadardir. Oysa
Tablo 3'e bakildginda elde edilen gerlerin beklenen
degerlerden ¢ok daha fazla olglw gorulecektir. Bu &lim
ayni sekilde bir dger bagarm 6lcuti olan verimlilik
degerlerinde de gorilmektedir. Olasi sebepleri vefiknli
Olcitleri sunulurken tartilacaktir.

Tablo 3:Hizlanma faktoru degerleri (1/0 haric); dgisen
islemci sayisi (n) , veri kimesi boyuju= 2 icin)

n=2 n=4 n=8 n=16 n=32
DS8 3 6,11 12,22 17,36 20,62
DS16 3,37 7,94 19,2 35,52 54
DS32 3,63 9,2 25 60 120
DS65 - - 19,06 81,83 130,98

Verimlilik 6l¢utl ise, paralel sistemdglémcilerden ne
kadar fayda sgandginin gostergesidir. Verimlilik 6lgitl
ayrica belirli bir veri kimesi Uzerinde c¢an paralel
algoritmada ne kadar dahaleimci artirimi yapilabilecg
hakkinda fikir ~vermektedir. ger islemci sayisinin
arttirlmasiyla elde edilen verimlilik azalmaya slaasa,
sisteme yenisiemci katilmamasi gerelgi anlasilabilir. Tablo
4'de elde edilen verimlilik faktérleri gosterilgtir. Bu
degerler Tablo 3'de verilen hizlanma gilerinin kullanilan
islemci sayisina bolinmesiyle elde editim Yine o6rnek
olarak DS8 veri kiimesi alinirsa; n=2 i¢in bulunamldnma
faktorii 3 tir. Bu sayiyl kullanilarslemci sayisi olan 2'ye
bolersek, verimlik dgeri icin 1,5 bulunur. Verimlik dgerinin
teorik olarak beklenilen en ylksekgdei 1 dir.

Geligtirilen algoritmanin  bgarim dlgutlerinden elde
edilen dger bir analiz ise verimlik grafiklerinin dousallik
niteligine sahip olup olmamasidir. Yani sisteme katilan he
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yeni islemcinin katkisinin en az gkrleri kadar olabilmesidir.
Boylece verimlilik d@rusal bir karakter gdsterir. Tablo 4'e
bakildginda ise ¢cafmamizda bulunan tim gerlerin 1'den
yiksek oldgu gdzikmektedir. Bu durum pratikte kullanilan
algoritmanin keut zamanh cafmaya uygunlguna bgh
olarak zaman zaman gdzlenebilmektedir ve supgrusallik
olarak adlandirilir. Temel sebebi artan hafiza amikve her
bilgisayara dgen yerel veri kimesinin kigilmesinin getfidi
aranilan verinin yerel 6nbellekde kolayca bulamabaidir.
Yani bellek yénetimin ¢ok iyilgmesidir.

Tablo 4:Verimlilik Degerleri (/O harig); Dgisen slemci
sayisi (n) , veri kimesi boyutp = 2 igin)

n=2 n=4 n=8 n=16 n=32
DS8 1,50 1,52 1,52 1,08 0,64
DS16 1,68 1,98 2,41 2,22 1,68
DS32 1,81 2,30 3,12 3,75 3,75
DS65 - - 2,38 5,11 4,09

Tablo 4'den gorilegg gibi yaptgimiz deneylerde veri
kiimesinin nesne sayisi veleimci sayisi arttikca verimlilik
faktoriinin ~ super dpusallik karakterisgii gosterdgi
gozlenmgtir. Bunun nedeni blylk veri kimelerinde gha
parcalari §aretleme algoritmasinin gan bellek egimine
intiyac duymasi ve veri kimesininglemciler arasinda
bélinmesi ile slemci dnbellginden daha fazla faydalanarak
bellek ergimi siresinin dramatik bir bicimde giinesidir. Bu
duruma tek aykirilik olarak da Tablo 4’den gorilebgsi gibi
(Sekil 4'de p = 2 i¢in hizlanma grafinde de bu aykirlik
gozukmektedir) DS65 icin n=8'de verimlik bir 6nceki
DS32'ye gbre daha az bulungtwr. Bu da her ne kadar 8
islemci ile bu buyidklukteki bir veri kiumesi Uzerinde
calisabiliyor olsak da verimli bir kullanim icin dahazfa
islemci kullaniimasi gerektini gosterir. Ayrica
gelistirdigimiz algoritmanin veri bdélimlemesi ile aranilan
verinin yerel dnbellekte bulunma oraninin azalmasigia
aciklanabilir.

140 —

120 - 4

100 8
= —— 16
E 80 ' 32
=60 -

40 ]

20 f.r"‘—\—\_.

0 P ' . ; .

0 1E+09 2E+09 3E+09 4E+09 SE+09 G6E+09

Veri Kiimesi Nesne Savin

Sekil 3: Veri kimesi nesne sayisina gore hizlanma grafi
(farkli islemci sayilari veo = 2 igin)

Sekil 3'de glemci sayilari i¢inp = 2 olmak Uzere veri
kiimesindeki nesne sayisina gore hizlanmigerdieri incelendi.
Bu grafikten ilk gdzlemlenen gstirilen algoritmanin daha
gens veri kiimeleri igin daha iyi bir hizlanmagayabildigidir.
Bunun sebebi yukarida bahsedilen dnbellekteki yeitginin
bulunma sikigindaki artstir. Islemci sayisi 16 ve 32 iken
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Sekil 4: Farkh p (wavelet dongiimi uygulama sayisiveri kiimesi biyuklgi ve slemci sayilarina gore elde edilen
I/0O harig galsma stiresi (sn) ve hizlanma grafikleri ({gst 2, Ortap = 3, Altp = 4 igin)
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nesne sayisinin artmasiyla hala bir hizlanma giarti
gorulmektedir. Bu ariyavalasa da 32slemci icin yavalama
hizi daha d§iiktiir. Bu da bize daha ggnveri kiimelerinde
dogrusallik karakterisiinin daha fazla gorilebilegmi
gosterir.Islemci sayisi 16 dan kiiguk olgu durumlarda ise
nesne sayisi arttikca hizlanma faktord snaéi - esilimi
gostermektedir. Bunun bir nedeni tlmnglemcilerin 6bek
numaralarini glincellemesi icin angleimciyi beklemek
zorunda olmasi ve sinir veri kiimesi boyutunun astyta ana
islemcide darbgaz olymasidir. Dger nedeni ise yukarida
bahsedilen yerele bilgi bulunma sgdir.

Sekil 4'de farklip (wavelet don§iimi uygulama sayist)
veri kimesi buyUklgi ve glemci sayilarina gore elde edilen
I/O harig calgma siiresi (sn) ve hizlanma grafikleri ({gst 2,
Ortap = 3, Alt p = 4 i¢in) verilmitir. Genel olarak gorulen
islemci sayisinin artmasiyla c¢aha surelerinin her veri
kiimesi i¢in azalmasidir. Ayni zamanda DS65 ve D882
kiimeleri icin hizlanma oraninda gérilengdesallik egilimi
DS16 ve DS8'den elde edilenden daha fazladir. Burdda
genel olarak daha genieri kiimelerinde bu algoritmayla daha
verimli olarak ¢alilabilinecesini géstermektedir.

7. Tartisma

Bu calsmada veri madencginde dbekleme analizi yapmak
icin  gelistirdigimiz  paralel WaveCluster algoritmasi
sunulmytur. Paralel algoritmanin karimini artirmak igin
islemciler arasindaki habeglme en az dizeyde tutulmaya
calgildi. Bununla birlikte anasiemcinin alt slemcilerden
gelen sinir veri kimelerini almasi ve her alemnci igin
birlestirme tablosu olgturmasi §leminde algoritmanin
dogasindan gelen darpaz olyturdusu gorildi. Bu sorun
islemcilerin sinir verilerini dier islemcilere yayinlamasi ve
her slemcinin birlgtirme tablosunu kendisinin ajturmasi ile
¢cozulebilir.

Yapilan deneysel ¢amalar algoritmamizin divusallik
karakteristgi tasidigini gostermekle birlikte, ayni zamanda
algoritmanin buytk veri kimelerinde bellek miktann
yetmedgi durumlarda da kullanilabilegani gostermgtir.

Paralel WaveCluster algoritmasinda, agkenici tim
islemcilere ©6zel birlgtirme tablosu olgturmak igin tim
islemcilerin sinir veri kiimelerini yollamasini beklekn
durumundadir. O nedenle, sistem en koétigahana sahip
islemci hizi kadar hizli olabilmektedir. Algoritmarmmz
basarimini analiz etmek icin ¢caimamizda dbek tespitinin zor
oldugu bir veri kiimesi kullanilmgtir. Daha az karmak 6bek
sekillerini iceren veri kumelerinde paralel algoramn
dogrusallik karakterisgiinde bir farklilik gérilmedii icin bu
sonuclara makalemizde yer verilmatiri

Calsmamizda standart cift gslii bagh parcalan
isaretleme algoritmasi  kullanilgtir. Bu  algoritmanin
uygulanmasinda Kga liste veri yapisindan faydalanilghr.
Bagl liste veri yapisi yerine standart dizi veri yspin
kullaniimasinda c¢ok daha iyi bir gEim elde edilebilir.
Ayrica cift gecsli bagli parcalari §aretleme algoritmasi yerine
iyilestirimis tek gegli bagl parcalari garetleme
algoritmasinin [20] kullaniimasi ile de hem sirbem de
paralel WaveCluster algoritmasinin ¢ala zamanlarinda
iyilesme meydana gelebilir.
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