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OZET

Doktora Tezi, Sik Alt Cizge Madenciligi Algoritmalarina Uygulanabilir Alan
ve Zaman Verimliligi Arttiran Metotlarin Gelistirilmesi, Fen Bilimleri Enstitls,

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali.

Giliniimiizde sosyal aglardaki iliski analizlerinden kimyasal bilesiklerdeki ortak
icerik tesbitine, ugak rotalarinin verimli planlamasindan insan gen dizilimleri
uzerindeki benzerliklerin tesbitine dek bircok alanda sik alt ¢izge madenciligi
teknikleri uygulanmaktadir. Bu tekniklerin uygulanmasi biiyiik veri setleri tizerinde

yapilmakta ve islemler uzun siireler almaktadir.

Bu doktora tezi sik alt c¢izge madenciligi alanindaki algoritmalara
uygulanabilir, alan ve zaman verimliliklerini iyilestirmeye yonelik methodlar
icermektedir. Methodlarin uygulanmasi ile algoritmalarin yaptigi islemler, daha kisa
stirede ve daha az bellek alami kullanilarak yapilabilmektedir. Gelistirmeler
algoritmalarin temel yapilarinda bir degisiklik yapilmadan yalnizca bilgisayar

bilimleri alanindaki tekniklerin uygulanmasi ile olusturulmustur.

Bu tez 5 bolimden olugmaktadir. Birinci bolim tezin amacini, kapsamini ve
problemin tanimini igermektedir. Ikinci boliimde bu tez ¢alismasi kapsamindaki
gelistirmelerin icerdigi diizeyde cizge madenciligi ile ilgili bilgiler ve tanimlar
verilmis, deneysel ¢alismalarda kullanilan bilgiler ve araglar anlatilmistir. Tezin
ticiincli ve dordiincii boliimlerinde sirasiyla alan verimliligi ve zaman verimliligi
iyilestirmelerine yonelik yapilan c¢aligmalar ve deneysel sonuglar verilmistir. Son

boliimde, tez calismasinda elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Bu tez 2016 yilinda tamamlanmistir ve 84 sayfadan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sik alt ¢izge madenciligi, alan verimliligi, zaman verimliligi,
OpenMP, 6zyineleme, ¢ok seviye paralellestirme



ABSTRACT

Doktorate Thesis, Development of Space and Time Efficiency Improvement
Methods and Applying onto Frequent Subgraph Mining Algorithms, Maltepe

University, Institute of Science, Computer Engineering Department.

Todays, like in social networking relationship analyze, chemical compound
analyze, flight route optimization or human genome sequence research, frequent
subgraph mining techniques are being used. These techniques are working on big data

sets, so that processings take much times.

This doctorate thesis focused on developing two methods which can improve
space and time efficiency in frequent subgraph mining techniques. By applying these
methods, programs will work in less time and less memory usage than original ones.
The developments have been done by applying computer engineering techniques

without algorithmic structure change.

This thesis consists of 5 sections. First section explains the purpose of the
thesis, its scope and the definition of the problem. Second section contains the
necessary information and the definitions about graph mining, in addition the tools and
the techniques which are used during the developing methods and datasets which are
used in experimental sections are also explained. In third and fourth sections, the works
on space and time efficiencies are mentioned. The last section, the results are

discussed.

This thesis has been completed in 2016 and consists of 84 pages.

Keywords: Frequent subgraph mining, space efficiency, time efficiency, OpenMP,

recursive, multilevel parallelisation
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1. GIRIS

Gunumuzde kimya ya da biyoloji alanlarinda birden fazla bilesik igerisindeki ortak
yapilarin tesbitinden, internette sosyal aglarda bulunan kisiler arasi iliskilerin tesbitine
dek bir ¢cok alanda sik alt ¢izge madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Bu teknikler
biiyiik tekil bir yapida ya da ¢ok sayida farkli yapida gegen benzer alt yapilarin
bulunmasi igin kullanilmaktadir. Veri setlerinin biytk uzunluklara sahip olmasi ve
yiksek karmasiklik icermesi nedeniyle islemler igin gereken bilgisayar sistemi
belleklerinin yiksek olmasi ihtiyaci ile islemler igin gereken ¢aligsma siirelerinin uzun

olmasi gibi problemler olugmaktadir.

Bu tez calismasinda sik alt ¢cizge madenciligi alanindaki sorunlar incelenmis ve

belirlenen iki problem (izerinde iyilestirmeye yonelik yaklagimlar gelistirilmistir.

1.1 Amag

SACM tekniklerinde girdi olarak kullanilan veri setlerinin yiikksek karmasikliga ve
blyuk uzunluklara sahip olmasi, ¢izge formuna gevrimlerinin ve {izerinde islem
yapilmasinin bilgisayar sistemlerinin disk, bellek ve iglemci giicli acisindan yetersiz
kalmasina ve bazi durumlarda isleyemez olmasina neden olmaktadir. Bu durum,
SACM tekniklerinin giiniimiizde sinirhi sayida alanda kullanilabilmesine olanak

vermektedir.

Bu tez ¢alismasinda amaclanan, SACM alaninda alan ve zaman verimliligini
arttiracak methodlarin gelistirilmesi ve gelistirilen bu methodlarin bir algoritmaya
uygulanarak yapilacak islemlerin daha az bellek kullanilarak daha kisa siirede
yapilabilmesini saglamaktir. Boylece SACM’nin kullanim alanlarinin arttirilmasina

yonelik katki saglanabilecektir.



1.2 Kapsam

SACM teknikleri kullanildig1 alana 6zel yontemler ve algoritmalar icermektedir.
Bu teknikler sonucu elde edilen ¢iktilar, benzerlik ya da benzesliklerin belirlenen
oranlar icin teshit edilmesidir. Bu ¢iktilarin kullanilabilir en dogru sonuglar olmasi igin

veri setlerinin biiyiikliigii glinden giinde arttirilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda literatiirde bir¢ok alanda kullanilabilir, ¢iktilarmin tutarl
oldugu kanitlanmis alan karmasikligi yiiksek ve zaman karmasikligi ise diger
tekniklere gore orta seviye olan gSpan algoritmasi g¢alisilmak tizere segilmistir. gSpan
Uzerinde gelistirilen teknikler, farkli gergek ve yapay veri setleri ile test edilmistir [1].
Bu gelistirmeler belirli bir alana 06zel kilinmamig boylece SACM tekniginin
kullanildig: ilgili tiim alanlardaki veri setlerinin analizi i¢in kullanilabilir olmasi

hedeflenmistir.

1.3 Problemin Tanim

SACM temel olarak tekrarli dizilerin (frequent itemset) bulunmasi islemi
oldugundan, tekrarli dizilerin bulunmasi islemlerinde karsilagilan problemler SACM

alaninda da gecerlidir.

Tekrarli dizilerin tespitinde kullanilan algoritmalarin zaman ve alan
karmasikliklariin yiiksek olmasi, giris dizi boyutlarinin blyiuk olmasi ve dizi
operasyonlarmin (transaction) tizerinde tekrar edilme oranini temsil eden destek
seviyesi miktarlarininda degiskenliginin  birlesimi  sonucunda, bu alandaki
algoritmalarda zaman verimliligi ve alan verimliliginin diisiikliigli problemleri ortaya
cikmaktadir. Bu sorunlarin neticesinde bilgisayar sistemlerinde hafiza ya da islem

giicli yetersizligi problemleri olugsmaktadir.



SACM adimlarindan olan alt 6rintu benzerliklerin test edilmesi isleminin
(subgraph  isomorphism) polinom zamanda (NP-complete) c¢6zimlendigi
bilinmektedir. Dolayisi ile ¢ogu oriintii bulma algoritmalar1 aday liretimi asamasinda
gereksiz ve fazlalik aday tliretimini azaltmay1 hedeflemislerdir. Bunlardan Yan ve Han

tarafindan gelistirilen gSpan zamansal performansi ile 6ne ¢ikmustir [1].

SACM algoritmalarinin ¢alismasinda giris verilerin tamamai islem i¢in bilgisayarin
hafizasina alinmakta, alt Oriintiilerin destek seviyesine bagli olarak olusturulan
aranilacak orneklemeleri de ayn1 sekilde bilgisayar hafizasinda depolanmaktadir. Bu
durum giris biliytikliigiiniin uzunlugu ve karmagikligina bagli olarak, hafizada zaman

zaman ylizlerce kat yer kaplamaktadir [2][3].

Yukaridaki iki temel problem disinda, ¢izge madenciliginde methodlarin ¢alisma

sekline gore asagida belirtilen sorunlar da mevcuttur.

e Arama stratejisi (Search Strategy): Alt ¢izgelerin arastirilmasi igin kullanilan
iki teknik mevcuttur. Bunlar genisletilmis ilk arama (Breadth First Search) ve
derinlemesine ilk arama (Depth First Search) metotlaridir. Bu yontemlerin
temelinde yatan yiiksek bellek kullanim ihtiyaci yada aramanin ana elemandan
uzakta olmasi durumunda ¢alisma zamaninin uzamasi gibi problemler SACM
icinde gecerlidir [4].

e Qiris verisinin yapist (Nature of Input): Giris verisi olarak kullanilacak veri
setleri tek bir ¢izgeden ya da birden fazla ¢izgeden olusabilir. Bu durumlarda,
giris veri setinin karmasiklig ve biiyiikliigii problemler olusturmaktadir.

e Cikt1 veri setinin durumu (Completeness of the Output): Algoritmalar ¢aligma

ciktisi olarak tiim alt ¢izgeleri ya da parcali alt ¢izgeleri donebilir [5].



1.4 Literatiir Arastirmasi

SACM alanindaki literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde alan verimliligi arttirmaya
yonelik belirgin ¢caligmalarin olmadigi, daha ¢ok giris verisinin seklinde yada islenme
mantiklarindaki degisikliklerle bu konuda ilerlenme saglandigi gozlenmistir.
Dolayisiyla bu tez calismasindaki alan verimliligi yaklagimiyla karsilastirilabilir

literatiir 6rnegi bu tez kapsaminda verilememektedir.

Zaman verimliligini arttirmaya yonelik bir ¢ok caligma literatiirde tesbit edilmistir.
Her alanda oldugu gibi islemlerin hizli yapilabilmesini saglamak énemlidir ve SACM
alanindaki algoritmalarda da gerek algoritma mantiklarinin degistirilmesi ile gerekse
degisik paralellestirme tekniklerinin kullanimi ile bu alanda iyilestirmeler saglandig
gorilmektedir [6][7]. Cizelge 1-1’de bu alanda bilinirligi yiiksek algoritmalarin tek is

pargacikli orijinal halleri ve iyi bilinen paralellestirilmis siiriimleri mevcuttur.

Cizelge 1-1: SACM algoritmalari ve paralellestirilmis stiriimleri [8]

Calisma tipi | Kisaltma Ismi

Seri AGM Apriori-Based Graph Mining

Seri FSG Frequent Subgraph Mining

Seri gSpan Graph-Based Substructure Pattern Mining
Seri HSIGRAM Horizontal Single Graph Miner

Seri MoFA Molecular Fragment Miner

Seri SUBDUE Substructure Discovery

Seri VSIGRAM Vertical Single Graph Miner

Paralel p-MoFa Paralel Mofa

Paralel p-gSpan Paralel gSpan

Paralel d-MoFa Dinamik Yiik Dengelemeli Dagitik MoFa
Paralel MotifMiner MotifMiner Ara¢ Takimi

Paralel MRFSE MapReduce Tabanli Sik Alt Cizge Cikarimi
Paralel MRPF MapReduce Tabanl Oriintii Bulma
Paralel SP-SUBDUE Sabit Bolimlemeli SUBDUE

Paralel SP-SUBDUE2 | Sabit Bolimlemeli SUBDUE2

Cizelge 1-1’deki paralellestirilmis algoritma siiriimleri genellikle is pargacigi

tabanli (thread-based) ya da MapReduce teknolojisi kullanan paralellestirmelerdir
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[9][10]. Yukaridaki calismalar disinda literatiirde, VSigram algoritmasi iizerinde
OpenMP teknigi ile 12 is parcacikli bir sistemde 11X hizlanma [11], gSpan’in GPU
tabanli 448 ¢ekirdekli bir sistemde 9X’e varan hizlanma [12], gSpan algoritmasinin
FPGA tabanli 8 c¢ekirdekli islemci iizerinde 6.2X’e varan hizlanma [13], gSpan
algoritmasinin is kuyruklama (task queuing) yapisi ile 32 is parcacikli bir sistemde
27X’e varan hizlanma [14], gSpan algoritmasmnin baska bir 12 is parcacikli
paralellestirmesinde tutarsiz sonuglar olmakla birlikte 5X ve 11X hizlanma [15],
gSpan algoritmasmin 2496 c¢ekirdekli bir GPU iizerinde CUDA dinamik

paralelizasyon ile 80X hizlanma [16] sagladig1 sonuglar mevcuttur [17].

1.5 Literatiire Katki

Bu tezte SACM teknikleri ile ilgili belirlenen iki temel probleme yonelik yeni
¢cozlim yaklasimlar1 gelistirilmistir. Boylece SACM tekniklerinin gelistirilmesi ve

kullanim alanlarinin arttiritlmasina yonelik katki saglanmustir.

SACM teknikleriyle ilgili {izerinde galigilan birinci problem alan verimliliginin
arttirilmasidir. Probleme yonelik literatlirde belirgin bir genel ¢6ziim ya da yaklasima

dair yayin tesbit edilememistir.

Uzerinde galigma yapilan ikinci problem ise zaman verimliliginin arttirilmasidir.
Doérdinci bolumde detaylandirilan ¢alisma, SMP sistemlerde OpenMP teknigi
kullanilarak yapilan ¢ok seviyeli paralellestirmenin gSpan algoritmasina uygulandig:
literatlirdeki ilk ¢aligma olarak gorinmektedir. Bununla birlikte uygulama tekniginin
Ozyinelemeli (recursive) algoritmalarda da kullanilabilir sekilde agiklanmasi, benzeri
zaman karmasiklig1 olan diger problemlerde de uygulanabilir olmasini saglamaktadir
[18][19].



1.6 Tezin Yapisi

Bu tez 5 bolimden olusmaktadir. Birinci bolimde tezin amaci, kapsami ve
literatiire katkis1 belirtilmis, ikinci boliimde yapilan c¢alismalarin igerdigi temel
kavramlar agiklanarak yapilan deneysel c¢alismalar igin gerekli olan araglar
aktarilmistir. Ugiincii ve dérdiincii boliimlerde sirasiyla alan verimliligi ve zaman
verimliligi ¢aligmalar1 detaylandirilmistir. Son boéliimde, tez ¢alismasinda elde edilen

sonuclar 6zetlenmis ve degerlendirilmistir.



2 ONBILGI VE KULLANILAN ARACLAR

Bu bolumde, tezin igerdigi calismalar igin gerekli olan kavram ve araclar
anlatilmistir. Bunlar ¢izge yapilar, veri madenciligi, SACM teknikleri, SACM
algoritmalar1 ve kullanimlar1 sirasinda Karsilasilan sorunlar, alan ve zaman verimliligi
gelistirmeleri i¢in gerekli temel teknik diizey bilgiler ve deneylerde kullanilan veri

setleri ile gelistirme ortamlaridir.

2.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi “Veriden Bilgi Kesfi (KDD)” isinin bir parcasidir. Bu islemde
amag buyuk ve ham halde bulunan btuk veri setlerinden belirli bir amag ya da alana

yonelik anlamli bilgilerin ¢ikarilmasidir. KDD islemi Sekil 2-1°de gosterilmektedir.

flk Islenmis

Hedef Veri —Onisleme— L
Veri

I Veri madenciligi—»  Bilgi

Sekil 2-1: Veriden bilgi kesfi (KDD) isleminin adimlari

KDD isleminin ana adimlarinin ger¢eklesmesi igin ara islem sirasiyla veri segimi
(data selection), 6nisleme (pre-processing) ve sonraki islemler yani veri madenciligi

dir (post-processing).

Tammm (Yapr - Pattern): Genel olarak yapi, verilen bir P obje popiilasyonunu
karakterize eden bosluk icermeyen ve sonlu sayidaki 6zelliklerin birlesimidir. Bu yap1

P igerisindeki yliksek frekansli kisimlar1 belirler.

Tamim (Veri madenciligi — Data mining): Ham veriler Uzerinde bilgisayar ve
hesaplama tekniklerinin kabul edilebilir hesaplama sinirlar1 igerisinde kalarak

uygulanmasidir.



Tamim (Veriden bilgi bulma — Knowledge discovery in data): Veriler Gzerinde
belirli tekniklerin uygulanmasi sonucu anlamli, kullanilabilir yapilar bulunmasidir
[20].

2.2 Cizge Madenciligi

Cizge madenciligi degisik ara¢ ve teknikler kullanarak ¢izge haline ¢evrilmis veri

tizerinden ise yarar bilgiler elde etme teknikleridir.

Cizge, nesnelerin birlesip olusturdugu yapilardir. Bir gizgedeki her nesne bir
digtimi (vertices ya da node) temsil eder. Diigliimler arasindaki baglantilari olusturan
cizgiler ise ayrit ya da kenar (edge) olarak adlandirilir. Cizge yapilar igerisindeki her

kenar bagimsiz iki diigiimii birlestirmektedir.

Tamim (Cizge - Graph): Bir ¢izge matematiksel olarak G = (V, E) olarak ifade edilir.

Burada:

e V, cizge icerisindeki diigtimleri belirtir.

e [E C VxV, diiglimler arasindaki baglantilar1 yani kenarlar ifade eder.

Sekil 2-2, 5 diigiim (v, V2, V3, Va4, Ve Vs) ve 7 kenardan ((v1, V2), (V1, Va), (V1, Vs),
(V2, Va), (V2, V3), (V3, V5), (Va, Vs5)) olusan bir ¢izgeyi gostermektedir.

Vi V2

Vs Vs
Sekil 2-2: 5 diigiim ve 7 kenardan olusan bir ¢izge
8



Tammm (Etiketli Cizge — Labeled Graph): Etiketli c¢izge bir cizge tirtu olup
degisebilen 4 nicelige G = (V, E, L, ) sahiptir. Bunlar:

e V, cizge icerisindeki diigiimleri belirtir.
e [E C VxV, digilimler arasindaki kenarlar1 ifade eder.

e L, etiketlerin listesidir.

I:V UE, etiketleme fonksiyonudur.

Sekil 2-3 etiketlenmis bir ¢izgeyi gostermektedir. Bu ¢izgenin degisken 4 nicelik
bilgileri su sekilde ifade edilebilir.

Diigiim: V = {vy,Vy, V3, V4, Vs).

o Kenar: E = {(vy,V3), (v1,Va), (V1,V5), (V2, V), (V2, V3), (V3,Vs5), (V4, V5)}
e FEtikerler: L = {A,B,C,D,E, 1,2,3,4,5,6,7}

e Etiketleme fonksiyonu: [(vy) = A4, I(vy) =B, I(v3) =C, 1(v,) =D,
I(vs) = E, I(v1,v2) =5, I(v,vy) =4, I(v,Vs) =7, 1(Vy,Vy) =
6,1(vy,v3) = 1,1(v3,vs) = 2ve [(vy,vs) = 3.

Sekil 2-3: Etiketli bir cizge

Alt cizge (subgraph), cizge esleniklik kontroli (isomorphism) ve alt gizge

esleniklik kontrolii kavramlarinin tanimlari sirasiyla asagidaki sekildedir.



Tamm (Alt ¢izge — Subgraph): Eger asagidaki sartlar saglaniyorsa G = (V, E) olarak
ifade edilen bir ¢izgenin alt cizgesi G' = (V', E") olarak ifade edilebilir:

e VV'CVve

e E'CE nV'xV).

Sekil 2-4’te bulunan ¢izge, Sekil 2-3’te bulunan ¢izgenin bir alt ¢izgesidir. Bu

cizge ti¢ diiglim (vq, vy, vs) Ve U¢ kenar ((vq,vy), (V4,Vs) ve (vg, vy)) icermektedir.

Sekil 2-4: Sekil 2-3’teki ¢izgenin bir alt ¢izgesi

Tamm (Cizge eslenikligi — Graph Isomorphism): Oregin G ve H gibi 2 gizge
arasinda soyle bir fonksiyon tamimlanirsa f : V(G) = V(H) ve bu fonksiyon hem
birebir hemde orten ise, G ¢izgesinin herhangi iki digiimii u ve v birbirlerine bitisiktir
G igerisinde eger ve yalmz f(u) ve f(v) H ¢izgesi igerisinde bitisikse, bu noktada G
ve H esleniktir diyebiliriz.

Sekil 2-5 icerisindeki ¢izge, Sekil 2-3 igerisinde bulunan ¢izgeye esleniktir ¢linkii
fv) = V1, f(v2) = V'3, f(vg) = V5, f(vy) = V4 ve f(vs) = Vis.

Sekil 2-5’deki tiim bitisik diiglimlerin ayn1 zamanda Sekil 2-4’tede bitisik
diigtimler oldugu goériinmektedir.
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Sekil 2-5: Sekil 2-3’teki ¢izgeye eslenik bir gizge

Tamm (Alt ¢izge eslenikligi — Subgraph Isomorphism): Bir ¢izge G' = (V',E"),
bagka bir ¢izgenin G = (V, E) alt gizgesi ve ilgili kismin eslenigidir denilebilir, eger

su sartlar saglaniyorsa:

e f:V'(G") - V(G), seklinde bir fonksiyon tanimlanacak,
o Veher (w,v) € E'igin (f(w),f(v)) € E yazilacaktur.

Her alt ¢izge ayn1 zamanda 1lgili ¢izge kismu icin esleniktir. Sekil 2-4’te gosterilen
cizge, Sekil 2-3’te gosterilen ¢izgenin alt cizgesi ve ilgili alt ¢izgenin eslenigidir
(subgraph-isomorphic). Clinkd, Sekil 2-4’teki ¢izgenin tim bitisik diigimleri aynm
zamanda Sekil 2-3’teki ¢izge igerisindede bitisim diigiimlerdir [21] [22].

2.3 Cizgelerin Kullamim Alanlar

Cizgeler giinimuzde degisik alanlarda kullanilmaktadir [23]. Sekil 2-6’da bazi
ornekleri verildigi Uzere kimsayal bilesikler, biyolojik veriler, sosyal aglarda iliskiler,
program akig donguleri, ugus rotalari, bilgisayar aglar1 gibi verilerin biiyiik oldugu,
anlamlandirilma desteginin gerektigi yerlerde kullanilmaktadir. Cizge madenciliginin
popiilar kullanim alanlari ise Cizelge 2-1’de verilmistir [24]. Bu kadar ¢esitli alanlarda
kullanilan ¢izge madenciligi konusunda, ilgili alana 6zel tekniklerin gelistirilmeside

gerekmektedir [25][26].
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Cizelge 2-1: Cizge madenciliginin kullanildig1 populer alanlar [27]

Sik alt ¢izge madenciligi (Frequent subgraph mining)

Mlintilendirilmis ¢cizge driintii madenciligi (Correlated graph pattern mining)
En iyi ¢izge Orilintii madenciligi (Optimal graph pattern mining)
Yaklasik ¢izge Oriintii madenciligi (Approximate graph pattern mining)
Cizge oruntl 6zetleme (Graph pattern summarization)

Cizge siniflandirma (Graph classification)

Cizge kiimeleme (Graph clustering)

Cizge indisleme (Graph indexing)

Cizge arama (Graph searching)

Cizge cekirdekleri (Graph kernels)

Baglanti madenciligi (Link mining)

Oriimcek ag1 yap1 madenciligi (Web structure mining)

Is akis madenciligi (Work-flow mining)

Biolojik ag madenciligi (Biological network mining)

2.4 Sik Alt Cizge Madenciligi

2.4.1 Tanim ve SACM Problemleri

SACM teknikleri iki farkli modeldeki veriler i¢in uygulanmaktadir. Birincisi,
birden fazla hareket iceren ¢izge yapidaki veriler, ikincisi ise tek bir ¢izge yapidir.
Birden fazla hareket iceren yapilarda giris verisi birden fazla orta biiyiikliikte cizge
icermektedir. Tekli ¢izge yapilarinda ise giris tek ve biiyiik bir veri yapisindan

olusmaktadir.

Bu ¢aligsmada, birden fazla hareket iceren ¢izgesel yapilar lizerinde durulmustur.
Alt c¢izge madenciligi icin gerekli olan alt ¢izge destek seviyesi ve cizge hareket
tanmimlamasi asagida yapilmistir. Ornek olarak, Sekil 2-7°de (¢ farkli kimyasal bilesik

icerisinde gecen sik alt ¢izgelerin gosterimi mevcuttur.
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Sekil 2-6: Cizge yapilarin 6rnek kullanim alanlari
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(e) Purine

(b) Theobromine

(d) Imidazole

(a) Caffeine

Sekil 2-7: (a)(b)(c) bilesikleri igerisindeki ortak bilesikler (d) ve (e)’dir.
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Tamm (Alt ¢izge destek seviyesi — Subgraph support level): D giris veri seti olmak
Uzere, G cizgesi icin destek seviyesi Gg, Sup (Gp) olarak gosterilir ve Denklem

2.1°deki formul ile hesaplanir.

D icerisindeki Gg destek seviyesini saglayan
toplam gizge sayisi
D igerisindeki toplam cizge sayist

Sup (Gs) = (2.1)

Tamim (Cizge hareketleri — Graph transaction): Verilen en kiglk destek seviyesi
Gs olmak (zere, V veri seti icerisinde bu en kiiglik destek seviyesini saglayan tiim alt

cizgelerin olusturdugu ¢izge listesine verilen isimdir.

2.4.2 SACM Tekniklerinin Ozellikleri

SACM teknikleri ¢izge yapilardan alt ¢izgelerin c¢ikarilmas: igin degisik
yaklagimlar icermektedir. Bu farkliliklar arama teknikleri, aday ¢izge yapilarin se¢imi

ve destek seviyesi hesaplamada ortaya ¢ikmaktadir.

Arama teknikleri (Search strategy): SACM teknikleri igerisinde kullanilan iki
arama methodu vardir. Bunlar derinlemesine ilk bulma (Depth First Search) ve

genislemesine ilk bulma (Breadth First Search) methodlaridir.

DFS methodu, ¢izge ya da agag (tree) yapilarda gezinme ve arama i¢in kullanilir.
Once ana (root) noktadan baslar ve gidebilecegi daha derin bir nokta kalmayip geri
donmesi gerekene dek ilerler. Sekil 2-3teki ¢izge i¢in, DFS B diigiimiinden baglayarak
komsulari olan A, C ve D’yi belirledikten sonra 6nce D’yi ardindan C ve A’y1 bir y1gin
(stack) icerisine koyar. Yigindan son gireni ilk olarak (LIFO) alir, yani A’y1 alarak ona
gider ve bitisik komsularina bakarak D’yi ve E’yi bularak yigin icerisine E’yi ve
ardindan D’yi koyar. D suanda y181n igerisinde 2 defa mevcuttur. Bu noktada 6nemli

bir durum vardir. Oda C’den sonra E ve D’nin y18in igerisine eklenmis olmasidir. Bu
15



durum onlarin C’den 6nce islenmesine neden olur. DFS’in buradaki kurali, en yakinda
ziyaret edilmis (A) digimiin kalan diger diiglimlerden (B) Once islenmesi

gerekliligidir. Bu 6zyinelemeli islem tiim diigiimler ziyaret edilene kadar devam eder.

BFS methodu ise, iki islem ile siirlidir.

1. Cizgedeki bir diiglimii ziyaret et ve isaretle,

2. Ziyaret edilen diiglimiin komsularin1 belirle ve onlar ziyaret et.

BFS ana diigiimden baslayarak bitisik komsularin hepsini sirasiyla ziyaret eder.
Ardindan ziyaret edilen komsularin ziyaret edilmemis tiim komsular1 belirlenerek
sirastyla ziyaret edilir. Ornegin, Sekil 2-3’deki ¢izge iizerinde BFS methodu
uygulanirsa su sekilde ilerlenir. B diigiimiinden baslanirsa D, C ve A sirastyla ziyaret
edilecek listeye eklenir. Burada en son eklenen degil ilk eklenen (FIFO) digim
oncelikle yigindan alinir. Dolayisiyla D ziyaret edilir. D’nin bagka bitisik komsusu
olmadigindan C ziyaret edilir. C, E ile bitigik komsu oldugundan, E y1gina eklenir. Bu
nedenle E’den 6nce A ziyaret edilmistir. B’nin ziyaret edilmesinden sonra B’ye bitisik
komsu olan diigiimlerin hepsi ziyaret edilir. Ziyaret edilecek bir diiglim kalmadigindan

islem tamamlanmis olur.

Aday yapilarin Uretilmesi (Generation of candidate patterns): Olasi aday alt ¢izge
yapilarinin iiretilmesi islemi SACM tekniklerinin 6nemli bir pargasidir. Bu alanda bazi
algoritmalar aday yapilarin iiretilmesi islemini yapmadanda ¢alismakla birlikte bircok
algoritma temel olarak iki aday yapi iiretme teknigini kullanmaktadir. Sekil 2-8,’te bu
methodlar gosterilmektedir. Bunlar apriori (apriori-based) tabanli ve yapi biiyiime
(pattern growth-based) tabanli tekniklerdir.

Apriori tabanli teknik temelde apriori tabanli sik ¢izge bulma algoritmasina
benzemektedir. Sekil 2-8a’ da gosterildigi {izere, sik ¢izgeler oOncelikle kuguk
uzunluktaki ¢izgelerin bulunmasit ve ardindan her iterasyonda bu cizgelere bir

diigiimiin eklenmesi ile devam eder ve ¢izgeler bu sekilde biiyiitiilerek ilerlenir. Yap1
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biiyiimeli teknik ise Sekil 2-8b’ de gosterildigi iizere, bulunan ¢izgelerin birbirlerine

katilarak (join) yeni yapilarin olusturulmasi seklinde ilerlemektedir.

k-dugtim

(a)

Sekil 2-8: Apriori (a) tabanli ve yapi biiytimeli (b) aday ¢izge tliretilmesi

Ardindan yeni iiretilen ¢izgelerin siklig1 (frequency) kontrol edilir. Apriori tabanl
algoritmalarin iiretim is ylikli yliksektir. Bunun nedeni iiretilen aday ¢izge miktarinin
fazlahigidir. Soyleki, k miktardaki aday i¢in, k miktarin iki kati1 kadar aday (k+1)

miktardaki ¢izge adayin iiretilmesi igin birlestirilmektedir [28].

Yap1 biiylimeli algoritmalar, Sekil 2-8b’de oldugu gibi miimkiin olan her yonde
bir kenar ekleyerek ¢izgeleri biiylitiip adaylar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Her yone ekleme
islemi nedeniyle, Uretilen bir aday ¢izgenin birden fazla kez tretilmesi problemi
olusabilir. Bu sorunu ¢6zmek igin gSpan algoritmasinda en sagda olandan buylime
(right-most) methodu gelistirilmistir. Method basit¢e aday ¢izge genisletilirken her
zaman kenar1 en saga ekleyerek ilerlemek seklinde calisir. En sagdan devam etme
teknigi, baslangi¢ digiimiinden son digiime kadar strdurulmekte ve cizgelerin

aranmasi DFS teknigi ile yapilmaktadir [29].

Destek seviyesi hesaplanmasi (Support computing): Cizgelerin sayillmasinda birden
fazla method kullanilmaktakdir. Bazi SACM algoritmalar1 hareket tanimlayicilar
17



(TID) tizerinden siklik sayimi yapar. Her bir sik alt ¢izgenin kendi TID’i vardir. k
sayidaki alt ¢izgenin sikligin1 hesaplamak, (k-1) sayidaki alt ¢izgenin TID listesinin
kesisimin hesaplanmasi seklindedir. Ardindan DFS sozliik siralamasi (lexicographic
ordering) siklik hesaplamasi i¢in kullanilabilir. Her bir ¢izge DFS siralamasi yapilir ve
arama agaci olusturulur. Ardindan en kii¢iik (minimum) DFS kodlar1 bu agactan
olusturularak siklik hesaplamasina yardimeci olacak hale getirilir. Ice gomiik listeler
(embedding list) destek hesaplamasi i¢in kullanilir [30]. TUm cizgeler i¢in ice gomuk
listeler olusturulurken, her bir ¢izgenin igerisindeki 6n ¢izge yapilarini gosteren birer
dizi (array) ile ilgili ¢izgedeki ve veri yapisindaki ¢izge tanimlayicist kullanilir.
Cizgenin siklig1 ice gomiik listelerdeki sikligindan hesaplanir. Diger bir method ise,

aktif ¢izgelerin kag kere olustugunun tek tek sayilarak bulunmasidir.

Yapu tipleri (types of patterns): Alt ¢cizge yapilarinin tesbiti i¢in farkli amaca hizmet
eden SACM algoritmalar1 gelistirilmistir. Ornegin, gSpan ve FFSM algoritmalar:
belirtilen destek seviyesine esit ya da biiyiik sikliktaki alt ¢izgeleri bulurlar [31].

Tamm (Sik alt ¢izge — Frequent subgraph): D = {Gy, ..., Gk } giris veri seti olmak
Uzere, belirlenen destek seviyesi S ise, sik alt ¢izgeler Support(G',V) = @ olarak

ifade edilir.

Tamim (Kapal sik alt cizgeler — Closed frequent subgraph): Bir G ¢izgesinin sik
alt cizgesi olan G, eger G igerisinde ayni1 destek seviyesinde olan ve G’ ni igeren bir

bagka alt ¢cizge mevcut degilse kapali sik alt ¢izge olarak kabul edilir.
Kapali sik alt ¢izge methodu (CloseGraph), gSpan algoritmasinin bir devami
olarak gelistirilmistir. Kapali sik alt ¢izge bulma islemi ayn1 destek seviyesinde

yapildiginda sik alt ¢izge bulma islemi ile ayn1 miktar islem gerektirmektedir [32].

Algoritmalardan SPIN ve Gaston maksimum sik alt ¢izgeleri bulmak iizere
gelistirilmistir [33][34].
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2.4.3 SACM Algoritmalar

Bu alanda bilinirligi en yiiksek on algoritma Cizelge 2-2’de gosterilmistir. Sekil
2-9’da, SACM alaninda bilinen algoritmalarin ¢alisma yapilarina gére

siirlandirilmasi verilmistir [35].

gSpan algoritmasi, SACM teknigi itibariyle ¢iktilar: tam ve tutarli bulmasi, en sag
uzant1 Ozelligini kullanmasi, hafiza kullanim oraninin ortalama olmasi, literatiirde
Uzerinde bir ¢ok calisma yapilan algoritmalardan olmasi nedeniyle, bu tez ¢alismasi
kapsaminda ¢alisilmak Uzere secilmistir. Algoritmanin ¢alisma detaylar1 ve temsili

kodu (pseudo code) siradaki bolumde detaylandirilmistir [36].

2.4.3.1 gSpan Algoritmasi

gSpan algoritmast 2002 yilinda Xifeng Yan ve Jiawei Han tarafindan
gelistirilmistir. Teknik o©zellikleri acisindan ilk DFS kullanimini barindirmast,
Ozyinelemeli ¢alismasi, aday alt ¢izge yapilarin1 olusturmaya gerek duymadan ve
yanlis olumlu aday temizleme (false positive pruining) yapmadan sonug iiretebildigi

gorulmektedir.

gSpan’in genel calisma mantig1 asagidaki adimlardan olusur ve yapist Sekil 2-

10°daki gibidir.

o (Cizgeleri olusturup tek tek aramak ve her biri icin ¢izge esleniklik kontrolii
yapmak yerine, ¢izgelerin DFS kodlar1 olusturulur.
e Olusturulan DFS kodlarinin en kiiciik olanlar1 belirlenir.
e En kiiciik DFS kodlar tizerinden DFS kod agaci (DFS code tree) olusturulur.
e DFS kod agaci lizerinde gerekli segim ve temizlik (selection, pruning) islemleri
yapilarak sik alt ¢izge yapilar tesbit edilir.
19



Cizelge 2-2: SACM alanindaki bilinirligi yiiksek algoritmalar ve 0zellikleri [37]
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Sekil 2-9: SACM alanindaki algoritmalarin siniflandirilmasi [38]
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DFS aramakodlan

/ Olusturm a ve karsilastirma \

icin yaptlandirilmis cizge

DFS sozliik siras: En az DES kodu
Cizgelerin sazliiksel Alt gizgelerde segim ve
karsilastirm asi temizleme islemi

Sekil 2-10: gSpan’in ¢aligma stratejisi [27]

Sekil 2-11°de 6rnek bir ¢izge, ileri kenarlar1 diiz ¢izgilerle geri kenarlar ise kesikli

cizgilerle olacak sekilde gosterilmistir.

Sekil 2-11: ileri ve geri kenarlar1 belirtilmis drnek bir cizge

Tamim (ileri kenar ve geri kenar - Forward edge ve backward edge): Verilen bir
¢izge yap1 G igin, ileri kenar (forward edge) DFS agaci igerisindeki tiim kenarlari igerir
ve geri kenar (backward edge) DFS agaci igerisinde bulunmayan kenarlar igerir.
Basitce (i, ) bir diigimii géstermek i¢in siralanmig kenarlar olsun. Eger i < j ise, bu

bir ileri kenardir, diger durumda geri kenardir.
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Dogrusal siralama (linear order) Lo, G’de bulunan tiim diigtimlerin su 3 kurala gore

taranmastyla elde edilir.

1. Egeri; =i, vejl <j2 ise, eq < ey
2. Egerip<j,vej, =i,ise,e1 <ey

3. Egere; <eyvee, <ejzise e <es.
Tamim (DFS kodu - DFS code): Bir G ¢izgesinin verilmis DFS kodu T igin, diiglim
siralamast (e;), dogrusal siralama Lo tizerinden su sekilde olusturulursa (e; Lo e;41)

ve buradai =0, ..., |E| — 1 ise, (e;) ‘ye DFS kodu denir ve code(G, T) ile gosterilir.

DFS kodunun gosterimi igin degisebilen 5 nicelik (i,],1;, ¢ j, ;) kullanilir.

Bunlar:

e ivej,ilgili kenarin iki ucundaki diigtimler,
e [; vel;, kenarlarin etiketleri,

o | G.j)> dugumun etiketidir.

Sekil 2-11°deki ¢izgenin DFS kodlar1 Cizelge 2-3’de verilmistir.

Cizelge 2-3: Sekil 2-11°deki ¢izgenin DFS kodlari

Baslangi¢c no | DFS kodu
(0,1,A,a,B)
(1,2,B,b,A)
(2,0,A,3,A)
(2,3,Ac,C)
(3,1,C,b,B)
(1,4,B,d,C)

OB WINF| O

Bir ¢izgenin DFS kodlar1 olusturulurken, baslangi¢ yapilan diigiimiin degismesi
durumunda farkli DFS kodlar1 olusmaktadir. Tiim bu DFS kodlarinin birlesimi ise

DFS sozliik siralamasini olusturur.
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Tamm (DFS sozliik siralamasi - DFS lexicographic order): Z, bagli durumdaki
etiketlenmis c¢izgelerin olast tiim DFS kod listesini icermek iizere, Z =
{code(G,T)|T G'nin DFS agacidir} olarak ifade edilir. DFS sozliik siralamasi ise
bir dogrusal siralamadir ve su sekilde ifade edilir. a = code(G,,T,) =
(ao, g, -, Q) Ve B = code(Gg,Tg) = (bo, by, ..., by), @, B € Z ve @ < B iken su

sartlardan biri dogru olmalidir.

1. k<t,a;Lob;icin,At,0 <t < min(m,n),a, = by
2. 0<k<mven=migina, =by.
Sekil 2-12’te, Sekil 2-11°de bulunan c¢izgenin 3 farkli DFS kod agaci

gorinmektedir.

Sekil 2-12: Bir gizgenin ii¢ farkli DFS kod agac1

DFS sozliik siralamasi sonucu olusan DFS kodlarindan esleniklik kontrolii

yapilmasi igin en kiigik DFS kodunun (minimum DFS code) alinmasi gereklidir.

Tamm (En kiiciik DFS kodu — Minimum DFES code): Bir G ¢izgesi igin, DFS sozlik

siralamasina  gore  olusturulan  Z(G) = {code(G,T)|T G'nin DFS agacidir}
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icerisindeki en kiicik DFS koduna en kiglik DFS kodu denir ve min(Z(G)) olarak

ifade edilir. Ayn1 zamanda G’nin kabul gormiis etiketidir.

Teori: Eger verilen G ve G' gizgelerinin en kiigiik DFS kodlar1 esit ise, min(G) =

min(G")’dir ve bu durumda ¢izgeler esleniktir.

Yukaridaki tanimlar ve teorinin birlesimi sonucu, alt ¢izge madenciligi problemi
en kiigiik DFS kodlarinin bulunup karsilagtirilmasi esasina indirgenebilir. gSpan
algoritmasininda temelde Sekil 2-10’daki strateji lizerinde ¢alismasinin nedeni budur.
Sekil 2-13’de, Sekil 2-12°deki ¢izgelerin DFS kodlart mevcuttur. Bu kodlar onlarca
olabilir. Ancak ornek olmasi agisindan ii¢ tanesi burada verilmistir. Bu kodlar
igerisinde en kii¢iik DFS kodunu bulurken yapilmasi gereken, DFS kodlar1 arasinda
birinci siradan baslayarak sozliik siralamasina gore karsilastirma yapilmasidir. Eger
ilk seviyede karsilastirma bir sozlilk siralamasini saglarsa, en kiciuk DFS kodu
bulunmus demektir. Bulunamaz ise, diger seviyelerde karsilastirmalar en kiigiik olani

bulana dek devam eder.

Baslangi¢ no | DFS kodu (a) | DFS kodu (b) | DFS kodu (c)
0 (0,1,A,a,B) (0,1,B,a,A) (0,1,Aa,A)
1 (1,2,B,b,A) (1,2,Aa,A) (1,2,A,a,b)
2 (2,0,Aa,A) (2,0,A,b,B) (2,0,B,b,A)
3 (2,3,Ac,C) (2,3,Ac,C) (2,3,B,b,C)
4 (3,1,C,b,B) (3,1,C,b,A) (3,0,C,c,A)
5 (1,4,B,d,C) (0,4,B,d,C) (2,4,B,d,C)

Sekil 2-13: Sekil 2-12°deki cizgelerin DFS kodlar1

En kiiciik DFS kodlar1 i¢in 0’mnc1 diigiimden itibaren baslarsak ve ii¢ kodu A, B
ve C Kkarsilastirirsak, siralamanin € < A < B seklinde oldugu goriilmektedir.

Dolayisiyla C kodu, en kiigiik DFS kodu olarak bu 6rnekte ortaya ¢ikmaktadir.
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Tamm (DFS kodlarinda iist alt iliskisi — DFS parent child relation): Verilen iki
DFS kodu a = (ay, a4, ..., apy) Ve B = (ag, ay, ..., Ay, b) arasindaki iliski, a f’nin

Ustll yada 8 a’nin alt1 olarak ifade edilir.

Cizgelerin en kiiciik DFS kodlarmin belirlenmesi sonucu, DFS agagclar alt iist

iliskisi kapsaminda birlestirilerek DFS kod agaci olusturulur.

Tamm (DFS kod agaci1 — DFS code tree): Her bir kenar bir DFS kodunu temsil etmek
Uzere ve kodlar arasinda {ist-alt iligkisi olmasi kosuluyla sozliikk siralamasina bagl

kalinarak olusturulan aga¢ yapisina DFS kod agaci denir. [39]

DFS kod agaglar1 olusturulurken boyutunun gereksiz uzunluklara ulagmasini
engellemek amaciyla, olusturulmalari sirasinda destek seviyesinin diisiik oldugu belli
olan cizgeler ve benzeri zaten var olan yapilar temizlenir (selection ve pruining).

Olusturulan DFS kod agacinda her seviye (n), (n-1) adet diigiim igermektedir.

Sekil 2-14’de, verilen {i¢ 6rnek cizge icin destek seviye 3 olarak belirlenmis alt
cizgelerin bulunmasi islemi gosterilmektedir. Burada ¢izgelerin minimum kodlarinin

tesbiti sonucu baslangi¢ diigiimleri kalin ¢izgili daire ile gosterilmistir.

gSpan algoritmast iki method igermektedir. Birinci method, DFS sozlik
siralamasina gore tek diigiimlii kodlar1 olusturur ve ikinci methodu ¢agirir. Ikinci
method ise olusturulan cizgeleri biiyiiterek diger ¢izgelerle karsilastirir ve birinci
methodu 6zyinelemeli olarak g¢agirir. Sekil 2-15’de gSpan algoritmasinin temsili

kodlar1 verilmistir.
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Metod 1: GraphSet_projection(GS, FS)
sort labels of the vertices and edges in GS by frequency;
remove infrequent vertices and edges;
relabel the remaining vertices and edges (descending);
St:=all frequent 1-edge graphs;
sort St in DFS lexicographic order;
FS:= st
for each edge e in S'do
init g with e, set g.GS by graphs which contains e.
Subgraph_mining(GS, FS, g);
GS:=GS-¢
if |GS| < minSup
break;
Metod 2: Subgraph_mining(GS, FS, g)
if g min(g)
return;
FS:=FSu{g};
enumerate g in each graph in GS and count g's children;
for each c (child of g”) do
if support(c) > minSup
Subgraph_mining(GS, FS, c);

Sekil 2-15: gSpan algoritmasinin temsili kodu

2.5 Veri Yapisi

Verilerin bilgisayar sistemlerinde tutulmasini ve diizenlenmesini saglayan veri

yapilarin1 optimize edebilmek igin bellekte nasil tutulduklarini anlamak, hizalama ve

bosluk doldurma gibi 6zelliklerini bilmek gereklidir.

2.5.1 Hizalama Nedir

Bilgisayar belleginde verinin diizenlenme ve saklanma sekline veri yapisi
hizalamasi (data structure alignment) denir. Veri yapist hizalama, iki 6zellige baglh

olarak yapilir. Bunlar veri hizalama (data alignment) ve veri yapis1 bosluk eklemedir
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(data structure padding). Bu iki 6zellik ile yapilar paketlenerek (structure packing)
bellekte tutulurlar.

Giliniimiiz bilgisayar sistemlerinde paketlenmis veri yapilarinin bellekten okunma
ve yazilmast sézclik uzunlugu y1gin miktart (word size chunk) kadar olmaktadir.
Verilerin bu sekilde bellekte saklanmasinin amaci, islemcinin (CPU) bellek alanina

hizli ulasimini saglamak dolayisiyla da performans artisi yapabilmektedir.

Bilgisayar mimarisine gore sozclik uzunluklart degiskenlik gostermektedir.
Ormegin, x32 tabanli bir bilgisayarda sézciik uzunlugu 4 byte iken, x64 tabanli bir
bilgisayarda s6zcik uzunlugu 8 byte’dir [46].

2.5.2 Bosluk Doldurma

Bilgisayar sistemlerinde sozciik uzunluk miktar1 isletim sistemi tarafindan
varsayilan degerde (default) verilmektedir. Derleyicilerde bu varsayilan degerler
tizerinden kodlar1 bilgisayar diline (executable) ¢evirmektedir. Bir ya da birden fazla
veri bellege ardisik olarak yazilacagi ya da okunacagi zaman islemler bir sozciik
uzunlugu miktarinda yapilmaktadir. Dolayisiyla eger veri sozciik uzunlugu
miktarindan kii¢lik ya da biiytik ise, sozciik y1gin1 miktarinin kat1 seklinde olmasi igin
eksik kisimlarina bosluk alanlar eklenir ve bellege yazilir. Boylece bir verinin ardindan
baslayan yeni bir verinin bitiminin, ayn1 sdzciik y1gini igerisinde olmasi yada yeni bir
s0zclk yi1gin1 icerisinde olmasi saglanir. Bu amagcla bosluk alanlarin verilerin ardina

eklemesi islemine veri yapist doldurma (data structure padding) denir.
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2.5.3 Hizalama Hatasi

Eger bir veri bir sdzciik uzunlugu boyutundan fazla ise ve bir sonraki sozciik

alanina tagiyorsa bu durumda islemci en az iki kere bellek alanina ulasmak durumunda

kalacaktir. Bu duruma hizalama hatas1 (alignment fault) denir. Sekil 2-16°de, 4 byte’lik

veriye veri hizalamasi dogru yapilmis (a) ve veri hizalama hatas1 olan (b) sistemlerde

CPU’nun nasil eristigi goriilmektedir [47].

Bellek

Bellek

Ver
Olir—pp

(@)

1-byte
yukan
Ver kaydir

3-byte

asagi

kaydir

®)

4-byte’lik
ikd blogu
birlegtir

Sekil 2-16: Dogru hizalanmis ve hizalama hatasi olan 4 byte’lik veriye erisim [47]

2.5.4 Hizalama Nasil Yapihir

Veri hizalamanin nasil yapildigim1 anlamak i¢in, oncelikle temel veri tiplerinin

(primitive data types) bellek ihtiyaglarini inceleyelim. Cizelge 2-4’de temel veri

tiplerinin 32 ve 64 bitlik sistemlerdeki veri hizalama ihtiyaglar1 gosterilmektedir [48].
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Cizelge 2-4: Temel veri tipleri ve veri yi1gin hizalama ihtiyaglari

Veri tipi Hizalama (32 bit) | Hizalama (64 bit)
char 1 byte 1 byte
short 2 byte 2 byte
int 4 byte 4 byte
long 4 byte 8 byte
float 4 byte 4 byte
double 4 byte 8 byte
long long | 8 byte 8 byte
pointer 4 byte 8 byte

Ornek: Sekil 2-17°deki veri yapisinin 32 bitlik bir sistemde nasil hizalanacagini

inceleyelim.

struct {
int intl; /4 byte
char c1; //1 byte
char *p; //4 byte yada 8 byte
char c2; //1 byte
short s1; //2 byte
} OrnekYapi;

Sekil 2-17: Ornek bir veri yapist

32 bitlik sistemler varsayilan deger olarak 4 byte’lik sozciik uzunlugunda veri
hizalamas1 kullanirlar. OrnekYap1 icerisindeki 5 adet veri yapisinin bellekte
hizalanmasi i¢in 4 byte’lik kisima sigacak sekilde olmalar1 gerekmektedir. Sigmayan
kisimlar hizalama hatas1 olmamasi i¢in bosluk eklenerek bir sonraki sozciik y1gini
icerisinde olacak sekile ¢evirilirler. Sekil 2-18’te veri yapisinin hizalanmis hali ve

hangi s6zciik uzunlugu birimi igerisine konuldugu gosterilmektedir.
Eger, OrnekVeri yapis1 sizeof(OrnekVeri) komutu ile kontrol edilirse, 12 byte

olarak goriinecektir. Fakat gergekte bellekte kapladigi alanin 4x4 = 16 byte

olacaktir.
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Yap1

Sira

struct {

int intl; /4 byte

char c1; //1 byte

char pad[3]; //3 byte hizalama boslugu

char *p; //4 byte

char c2; //1 byte

short s1; //2 byte

char pad[1]; /1 byte hizalama boslugu
} OrnekYapi;

AR DoODNMDDNPE

Sekil 2-18: Sekil 2-17’deki veri yapisinin 4 byte sdzciik uzunluklu hizalanisi

Ayni 6rnegi 64 bitlik bir sistemde hizalayacak olursak, bu durumda sozciik

uzunlugu 8 byte olacagindan Sekil 2-19°daki sekilde olacaktir.

Yap1

Sira

struct {

int intl; //4 byte

char c1; //1 byte

char pad[3]; //3 byte hizalama boslugu

char *p; //8 byte

char c2; //1 byte

short s1; /12 byte

char pad[5]; /1 byte hizalama boslugu
} OrnekYapi;

WWWNEF P

Sekil 2-19: Sekil 2-17’teki veri yapisinin 8 byte sdzcilik uzunluklu hizalanisgi

Sekil 2-19’da goriildiigl lizere ayn1 yapt 8 byte sdzcilik uzunluklu veri hizalama

yapildiginda 3 s6zciik boyutu kadar yer kaplayacaktir. Dolayisiyla bellekte saklanmasi

icinde 3x8 = 24 byte alana ihtiya¢ duyulacaktir.

OrnekVeri isimli bu verinin 64 bit sistemdeki kapladigi bellek alan1 32 bit

sistemde kapladigi bellek alanindan (1 — 2%y = 15% daha fazladir.
16
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2.5.5 Hizalama Optimizasyonu

Veri hizalama CPU’nun erisimi i¢in olumlu etki yapmakla birlikte verilerin
bellekte tutulmasi i¢in gerekli alan ihtiyaglarini arttirmaktadir. Bu nedenle veri yapilari
hizalamanin verimliligini arttirmak i¢in uygulanabilecek tekniklerin gerekliligi

dogmustur [49].

Veri hizalamanin verimliligini arttirabilmek ve bellek kazanci saglayabilmek i¢in

uygulanabilecek iki method vardir [50][51].

1. Veri siralamanin degistirilmesi (structure reordering)

2. Veri hizalamada kullanilan y18in boyutunun degistirilmesi (word size chunk)

Veri siralamasinin degistirilmesi, verilerin en biiyiik hizalama ihtiyact olandan
daha az hizalama ihtiyaci olana dogru siralanmasi ile olmaktadir. Sekil 2-20’de,
yeniden hizalama ile Sekil 2-17°deki OrnekVeri yapisinin 4 byte ve 8 byte’lik sozciik

PR

siralama uzunluklu sistemlerdeki bellek ihtiyaglarinin nasil degistigi goriilmektedir.

Veri hizalamada verimlilik saglayan sozcik wuzunluk yigin degeri
degistirilmesinde sozciikk uzunluklar1 1, 2, 4, 8 ve 16 olarak belirlenebilmektedir.
Ornegin veri hizalama igin sézciik uzunlugunun 2 byte oldugunu varsayip OrnekVeri
isimli yapiy1 yeniden siralama yapilmamis sekilde 32 bitlik bir sistem igin hizalarsak
Sekil 2-21°daki sekilde olacaktir.

Yap1 paketlemede kullanilan sozciik boyutu yuksek seviye programlama
dillerinde Java, C# vb. degistirilemez. Ancak diisiik seviye programlama dillerinde C,
C++, Fortran vb. 6zel derleyici direktifleri ile miimkiin olmaktadir. Bir diger 6nemli
nokta ise s6zciik boyutunun azaltilmasi ile CPU’nun bellek erisim miktar1 adet olarak
arttigindan programlarin ¢alisma zamani performanslari negatif olarak etkilenecektir.

Bu nedenle so6zciik boyutunu degistirmek konusunda dikkatli olunmasi gerekmektedir.
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Yapi Sira (4 byte) | Sira (8 byte)
struct {
char *p; //4 yada 8 byte 1 1
int intl; /4 byte 2 2
short s1; /12 byte 3 2
char c1; //1 byte 3 2
char c2; //1 byte 3 2
} OrnekYapi;
Toplam bellek ihtiyact - 12 byte 16 byte

Sekil 2-20: Sekil 2-17’deki veri yapisinin tekrar hizalanisi

Yapi Sira
struct {
int intl; /4 bytes
char c1; //1 byte
char pad[1]; //1 byte hizalama boslugu
char *p; //4 bytes
char c2; //1 bytes
char pad[5]; //1 byte hizalama boslugu
short s1; //2 bytes
} OrnekYapi;
Toplam bellek ihtiyac1 2> 14 byte

2

~NoOo O~ wWWE
o1

Sekil 2-21: Sekil 2-17’deki veri yapisinin 2 byte sdzciik uzunluklu hizalanisi

2.5.6 Yap1 Paketleme Direktifleri

C ve C++ programlama dilleri esnek ve giicli yapilariyla sayesinde veri yapisi
paketleme icin kullanilan hizalama miktarinin degistirilmesine izin vermektedir. Bu
degisiklik derleme sirasinda (compile time) olmakta ve ¢alistirma (runtime) sirasinda

onceden belirlenmis degerlere gore yapilabilmektedir.

Bu islem i¢in kullanilan direktif #pragma pack() ‘dir. So6zciik uzunlugunda
yapilacak degisiklik yapinin baslangicinda #pragma pack(n) direktifi ile belirlenir ve
sOzciik uzunlugu gecici olarak degistirilir. Yapinin bitimi ardindan varsayilan sozciik
uzunluguna doniilmesi i¢in #pragma pack() yazilir. Sekil 2-22°de sézciik uzunlugu 2

byte’a gecici olarak sinirlandirilmaktadir. Artik OrnekYap12 isimli yap1 32 bit ya da
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64 bit sistemlerdede kullanilsa sézciik uzunlugu 2 byte lizerinden hesaplanarak veri
hizalamasi yapilacak ve her durumda Sekil 2-20’deki gibi bellekte 12 byte yer
kaplayacaktir [52].

#pragma pack(2)
struct {
int intl; /4 byte
char cl; //1 byte
char *p; //4 byte
char c2; //1 byte
short s1; /12 byte
} OrnekYapi2;
#pragma pack()

Sekil 2-22: Yapi paketleme boyunu 2 byte’a degistirilmis bir veri yapisi

2.6 Paralellestirme

Geleneksel yazilimlar seri (serial) bir yapida tek bir is parcacigi lizerinden
programin galisma siireci boyunca galisip sonlanirlar. Var olan bir problem birden
fazla adim seti olarak belirlenir ve siras1 gelen adim is pargacigi araciligi ile ¢alistirilip

sonlandirilir. Sekil 2-23’da 6rnek bir durum gdsterilmektedir.

instructions

IN 3 2 1

Sekil 2-23: Tek is pargacikli sistemde bir programin ¢alistirilmasi [39]
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Program parcasi igerisindeki birbirinden bagimsiz ¢alisabilen islemlerin farkl: is
parcaciklari ile ¢aligabilir hale getirilmesi ile birden fazla islemci {izerinde ayn1 anda
islem yapilabilmesi durumuna uygulamanin paralellestirilmesi (parallel programming)

denir. Sekil 2-24’de 6rnek bir paralellestirilmis programin ¢alismasi gosterilmektedir.
Parallellestirilmis uygulamalarda her bir is pargacigi bir islemci ya da ¢ekirdekte

calistirlmaktadir. Bazi durumlarda verilerin c¢oklanmasi gerekebilmektedir. Bu

nedenle degisik paralellestirme methodlart mevcuttur.

problem instructions

~ il | |-
-l | -
~ il | -2
~ il | -

Sekil 2-24: Paralellestirilmis bir programin ¢alistirilmasi [39]

2.6.1 Amdahl Kanunu

Bir programin paralellestirilmis halinin hizlanmasi, Amdahls kurali (Amdahl’s
Law) ile belirlenebilir. Bu kurala gore bir programin maksimum hizlanmasi seri
calisan kismina F, kullanilan islemci sayisina n demek kosuluyla Denklem 2.2°deki

sekilde hesaplanabilir.

1 (22)

Hizlanmaygy = —F——=
Py G50
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Bir programin en yiiksek hizlanma miktari, paralellestirilmis kism1 ve kullanilan

islemci sayisina bagl olarak Sekil 2-25’deki gibi olacaktir.

Grafikte goriildiigl tizere, programin paralellestirilebilen kismi ne kadar yiiksek
olursa olsun belli bir hizlanma oranindan sonra islemci sayisinin artmasi hizlanmada

neredeyse yok denecek kadar az etkilidir.
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Sekil 2-25: Paralellesme miktarina bagli en yiiksek hizlanma egrisi.

Paralellestirilmis  bir programin etkinligi Denklem 2.3’deki sekilde,
paralellestirmede elde edilen gercek hizlanmanin kullanilan islemci sayisina boliimii

ile bulunur. Etkinlik oran1 1’e yaklastik¢a paralellestirme etkinligi ytikselir.

Hizl 2.
1z ana <1 (2.3)

0 < Etkinlik =
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2.6.2 Paralellestirme Methodlar:

Paralellestirmede giiniimiizde kullanilan standart tekniklere bakildiginda iig¢

method one ¢ikmaktadir.

1. MPL Bir ya da birden ¢ok bilgisayarin ag iizerinden birbirlerine baglanarak
olusturdugu bilgisayar kiimeleri {izerinde kullanilan, temeli mesaj iletimine
dayanan paralellestirme methodudur. Bellek paylasimli yapilardada
calisabilmektedir ancak yapisti her programin birden fazla sekilde
calistirilmasina dayandigindan bilgisayar kiimeleri iizerinde kullanimi tercih
edilmektedir. Coklu platform destegi derleyicilerin destegine bagli olarak
mevcuttur [54].

2. POSIX is parcaciklari: C, C++, Fortran gibi dillerde kullanilan en temel is
parcaciklt paralellestirme methodudur. Bellek paylasimli sistemlerde
kullanilmaktadir. Coklu platform destegi derleyicilerin destegine bagli olarak
mevcuttur. Is parcaciklarmin  olusturulmasi, eslenmesi, durumlarmnin
kontrolleri ve sonlandirilmalar: gibi tiim yasam dongii kontrollerinin gelistirici
tarafindan yapilmasi gereklidir [55].

3. OpenMP: POSIX thread gibi bellek paylagimli sistemlerde kullanilan ve son
yillarda kullanimi hizla artan bir teknolojidir. Gelistiricinin POSIX 1is
parcacikl sistemde yapmak durumunda oldugu bazi is parcacigi yonetimlerini
kendisi yapmakta ve program yazabilmeyi kolaylastirmaktadir. Bu tez
cercevesinde  gelistirilen ANPTR  methodu OpenMP teknolojisini
kullandigindan, teknolojinin bu ¢alisma icin gerekli olan kisimlari Boliim

2.6.4’te detaylandirilmistir [56].
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2.6.3 Verimlilik Olcutleri

Bir programin paralellestirilmesi sirasinda asagidaki olgiitlerin incelenmesi ve

ilgili ¢6zlimlerin uygulanmasi, paralellestirme veriminin arttirilmasi i¢in gereklidir.

e s parcacig1 yonetimi igin hangi teknolojinin kullanilacagi,

e s parcacigi sayismin kullanilan teknolojiye bagli olarak otomatik mi yoksa
manuel olarak program gelistirici tarafindan m1 yapilacag,

e s parcaciklarinin kullandig veri setinin ortak m1 yoksa ayr1 m1 olacagi,

e Problem alt islemlerinin belirlenmesi ve bu islemlerin birbirlerinden miimkiin
oldugunca ayrik sekilde olusturulmast,

e s parcaciklar arasi eslenim icin es zamanli ya da zaman uyumsuz eslenim
modellerinden hangisinin kullanilacag,

e s parcaciklari arasi iletisim dagilimlarinda noktadan noktaya (point-to-point)
ya da kollektif (collective) iletisim tiirliniin mii segilecegi,

e s parcaciklar1 arasindaki esleme icin bariyer (barrier) ve kilit yapilarin
(lock/semaphore) minimum seviyede ve dogru kullanimlari,

e s parcaciklari arasinda yiik dagiliminin nasil saglanacagi,

o Paralellestirme sirasinda olusan problemlerin tesbiti i¢in uygulamanin nasil
analiz (debugging) edilecegi,

e Paralellestirilmis uygulamanin hedef 6l¢iim Olciitlerinin belirlenmesi ve bu

6l¢iimlerin nasil yapilacagi.

2.6.4 OpenMP Teknolojisi

OpenMP, derleyici direktifleri yardimiyla ¢ok is pargacikli programlar yazmay1
saglayan programci kiitiiphaneleri biitiiniidiir. Herhangi bir donanim ortaminda

derleyici desteginin olmasi ¢alismasi icin yeterlidir. Bu nedenle ¢apraz platformlarda
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calisabilmektedir. C, C++ ve Fortran dilleri i¢in desteklenmektedir. OpenMP’nin
mimari katman yapis1 Sekil 2-26’daki gibidir.

OpenMP kullanabilmek icin, #include<omp.h> ifadesi ile gerekli kiitiphane
programa dahil edilir. Parallellesecek program parcacigi igerisine Sekil 2-27’deki

direktif eklenerek paralellestirilme saglanir [57].

8
g Son kullanict
v
5 Uygulama
wa
oy
g <
= n, . . -
£ 5 | Direktifler,|| OpenMP Cevresel
] + . e g e + -
g 8 | Derleyici || kiitiphanesi || degigkenler
A O -
£ Caligma zamani kitiiphanesi
j
-
3 SMP igin 1gletim sistemi destegi
&
b

Sekil 2-26: OpenMP mimari katmanlari

#pragma omp parallel [clause ...] newline

if (scalar_expression)

private (list)

shared (list)

default (shared | none)

firstprivate (list)

reduction (operator: list)

copyin (list)

num_threads (integer-expression)
structured block

Sekil 2-27: OpenMP #parallel direktifi

Paralel kisim direktifinde kullanilan 6nemli argiimanlar sirasiyla inceleyelim.

Private: Liste olarak verilen degiskenler, yalnizca bu paralel kisim igerisinden
erisilebilir durumdadir ve is parcaciklar1 arasinda paylasilmayacaktir. Degiskenlerin
ilk degeri olmayacaktir.
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Shared: Liste olarak verilen degiskenler, bu paralel kisim igerisindeki tiim is
pargaciklar1 arasinda paylasilacak ayn1 zamanda paralel kisim disarisindanda

erisilebilir olacaktir.

Firstprivate: Liste olarak verilen degiskenler, bu paralel kisim igerisine girilirken ilk
degerleri atanacak ve bundan sonra yalnizca paralel kisim igerisinden erisilebilir

olacaktir.

Num_threads: Paralel kisimin calisacag is pargacigi sayisi belirtilmektedir. Eger
belirtilmezse, OpenMP uygun is parcacigr sayisint dinamik olarak kendi

belirlemektedir.

Paralel kisimdan 6nce omp_set_num_threads(n) komutu ile belirtilen n degeri
kadar ig pargacigi olusturulmasi saglanabilir. Paralel kisim igerisinde
omp_get_num_threads() komutu ile kullanilan toplam is pargacigi sayisi alinabilir ya
da o an i¢in program kisminin c¢alistigi aktif is parcacigt numarasi
omp_get_thread_num() komutu ile 6grenilebilir. Sekil 2-28’de paralellestirilmis bir

program parcacigl goriinmektedir.

OpenMP’de islerin is pargaciklarina dagitilmasi i¢in kullanilan is paylagim
yapilar1 (work-sharing construct) vardir. Bunlar do/for loop, sections, tasks ve
single/master’dir. ANPTR calismast kapsaminda kullanilan Do/for loop yapisinin

nasil ¢aligtigin1 inceleyecelim.

Do/For loop: Temeli for loop dongiisine benzemektedir. Programin paralel
calistirilabilecek kismindaki islerin bir dongii i¢erisinde OpenMP tarafindan otomatik
olarak belirtilmis bir zaman ¢izelgesi (schedule) kapsaminda dagitilmasini saglar.

Direktifin kullanim argiimanlar1 Sekil 2-29°de mevcuttur.
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#include <omp.h>
main(int argc, char *argv([]) {
int nthreads, tid, sid;
sid =7;
/* paralel kisim bagliyor, 4 is parcacigi olusturulacaktir, tid degiskeni private,
sid degiskeni public olarak tanimlaniyor */
#pragma omp parallel private(tid) shared(sid) num_threads(4)
{
/* 13 parcacig@l numarasi bulunuyor ve ekrana yaziliyor */
tid = omp_get_thread_num();
printf("Merhaba diinya, bu mesaj is par¢acigi = %d ‘den geliyor \n", tid);
printf("'sid degiskeninin degeri = %d \n", sid);
if (tid == 0) { /* yalnizca ana is parcacigi bu isi yapiyor */
nthreads = omp_get_num_threads();
printf("Toplam is pargacig1 sayist = %d\n", nthreads);

k
}

/* Tum is parcaciklar ana is pargacigina katiliyor, paralel kisim sonlantyor */

}

Sekil 2-28: OpenMP #parallel direktifi ile rnek

#pragma omp for [clause ...] newline
schedule (type [,chunk])
ordered
private (list)
firstprivate (list)
lastprivate (list)
shared (list)
reduction (operator: list)
collapse (n)
nowait

for_loop

Sekil 2-29: OpenMP # parallel do/for direktifi

Argumanlardan bu tez kapsaminda kullanilanlari sirastyla inceleyelim.

Schedule (type [,chunk]): Dongii igerisindeki islerin is pargaciklarina nasil

dagitilacagin belirler. Tipine gore calisma sekilleri soyledir.
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e STATIC, belirtilen chunk degeri kadar is, is pargaciklarina round-robin
mantigiyla dagilir.

e DYNAMIC, belirtilen chunk degeri kadar is, is pargaciklarindaki is bittigi
durumda dinamik olarak dagitilir. Varsayilan chunk degeri 1°dir.

e GUIDED, belirtilen chunk degeri iizerinden DYNAMIC yapiya benzer
sekilde ancak azalan is parcacigi sayisiyla isler dagitilir. Ilk s,
toplam_is/is _parcacigi_sayisi ve ardindan diger islerde
kalan_toplam_is/is_parcacigi_sayisi denklemi dogrultusunda dagitilirlar.

e RUNTIME, programin ¢alismasi sirasinda OMP_SCHEDULE cevresel veri
degeri ile dagitilir.

Nowait: Bu ifade kullanilmadiginda is parcaciklari islerini tamamladiklarinda
dongiiden ayrilmadan internal bir barrier varmis gibi beklemede kalirlar ve tiim is
pargaciklar1 islerinin bitiminde katilim (join) islemini gergeklestirirler. Nowait

kullanimu ile is parcaciklar1 katilim islemini beklemeden devam ederler.

Private, firstprivate, shared: #parallel ifadesindeki ile ayn1 mantikta ¢aligirlar.

Do/for yapisimin kullanimina Sekil 2-30’de ornek bir program pargacigi
verilmistir. Do/for direktifi ile is dagitilmast OpenMP’ye birakilmaktadir. Bununla
birlikte #parallel direktifi ilede ayn1 is dagitimi daha fazla kullanici kontrolii ve kod ile
yapilabilir. Sekil 2-31’de seri bir kodun #parallel ve #do/for yapist kullanilarak

paralellestirilmesine 6rnek verilmistir.
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#include <omp.h>
#define N 1000
#define CHUNKSIZE 100
main(int argc, char *argvl[]) {
int i, chunk;
float a[N], b[N], c[N];
[* Temel degerlerin atanmasi */
for (i=0; i <N; i++)
a[i] = b[i] =i * 1.0;
chunk = CHUNKSIZE;
#pragma omp parallel shared(a,b,c,chunk) private(i)
{
#pragma omp for schedule(dynamic,chunk) nowait
for (i=0; i < N; i++)
c[i] = a[i] + b[i];

} /* paralel kisim sonu */

}
Sekil 2-30: OpenMP #do/for direktifi ile 6rnek

Seri kod for(i=0;1<N;i++) { a[i] = a[i] + b[i];}

OpenMP paralel alan | #pragma omp parallel

kullanimi {
int id, i, Nthrds, istart, iend;
id = omp_get_thread _num();
Nthrds = omp_get_num_threads();
istart = id * N / Nthrds;
iend = (id+1) * N / Nthrds;
for(i=istart;1<iend;i++) { a[i] = a[i] + b[i];}

}

OpenMP do/for i #pragma omp parallel

paylasimi kullanimi #pragma omp for schedule(static)
for(i=0;I<N;i++) { a[i] = a[i] + b[i];}

Sekil 2-31: Seri bir kodun iki farkli OpenMP paralellestirmesi

Is parcaciklar1 arasinda kullanilan shared tanimli degiskenlerin iizerinde
yapilacak iglemler sirasinda birden fazla is parcacigimin degisiklik yapmasinin
online ge¢mek icin bu tez kapsaminda kullanilan iki OpenMP senkronizyon

mekanizmasi vardir.
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1. Critical, bir 6bek olarak calisir ve critical olarak belirtilen bir 6bek
icerisine ayni anca yalnizca bir ig pargaciginin girmesine izin verir. Diger
is pargaciklar giris sirasinda beklerler ve sirast gelen 6bek yapi igerisine
girebilir.

2. Atomic, critical ile ayn1 mantikta ¢alisir ancak daha hizlidir. Yalnizca tek

bir islemi bir degisken i¢in yapmaya olanak saglar, toplama, ¢ikarma gibi.

Sekil 2-32’de critical ve atomic direktiflerinin kullanimina 6rnek verilmistir.

Critical Atomic
#include <omp.h> #include <omp.h>
main(int argc, char *argv([]) { main(int argc, char *argv([]) {
intx =0; intx =0;
#pragma omp parallel shared(x) #pragma omp parallel shared(x)
#pragma omp critical #pragma omp atomic
{ X=X+1,
X=X+1, } /* paralel kisim sonu */
/* Ek islemler yapilabilir®/ }
}
} /* paralel kisim sonu */
}

Sekil 2-32: Critical ve atomic direktiflerinin kullanimi

OpenMP, paralel kisimlarin birden ¢ok kere i¢ ice calismasini (nested parallelism)
desteklemektedir. Her i¢ i¢e calismada LOP degeri bir artmaktadir. Paralel ¢alisan is
parcacigi sayist olan DOP degeri ise, yeni ¢alisan paralel kisimdaki is parcacigi sayisi

oranindadir. Dolayisiyla herhangi bir LOP degeri i¢cin DOP degeri farkli olabilir.

I¢ ice paralellesmenin ilgili paralellesme direktifinden 6nce aktif hale getirilmesi
gereklidir. omp_set_nested(n) komutu ile en fazla kag seviye paralellesme yani LOP
degeri belirlenir. omp_get_nested() komutu o anda ¢alisan is pargaciginin LOP
degerini verir. Sekil 2-33’deki ornekte iki seviye LOP yapilmakta ve her seviyede
DOP degeri 2 olarak atanmaktadir.
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#include <omp.h>
#include <stdio.h>
void report_num_threads(int level) {
#pragma omp single
{
printf("LOP %d icin, DOP=- %d\n", omp_get_num_threads());

}

int main() {
omp_set_dynamic(0);
#pragma omp parallel num_threads(2) /* Paralellestime */
{
report_num_threads(1);
#pragma omp parallel num_threads(2) /* Birinci seviye paralellestime */

report_num_threads(2);
#pragma omp parallel num_threads(2) /* Ikinci seviye paralellestime */
{
report_num_threads(3);
}
}

}
return(0);

Sekil 2-33: i¢ ice paralellestirme 6rnegi

OpenMP ile paralellestirilmis bir uygulama yazarken performans arttirmaya

yonelik asagidaki dlgiitlere dikkat edilmelidir.

e s parcaciklari arasindaki paylasiml verilerde degisiklik yapilmasini zorunlu
tutacak durumlarin dolayisiyla barrier, critical ve atomic ifadelerinin
kullanimlarinin azaltilmasi,

e Paylagimli bir verinin birden fazla is parg¢acigi tarafindan siklikla degistirilmesi
gerekiyor ve degisen kisimlar CPU’da ayn1 6n bellek yapisina sigabiliyorsa,
yanlis paylasim (False sharing, Sekil 2-34°de) adi verilen performans diigiiriicii

problem olugabilir. Bu durumlarin tesbit edilmesi ve dniine gegilmesi,
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Sekil 2-34: False Sharing’in olusmasi [58]

e OpenMP is parcacigi havuzundaki is parcacigi miktarinin yeterli olmayacagi

durumlarda bu havuz degerinin gerekli miktarda yikseltilmesi [59],

e Obek yapilarda is parcaciklari arasi eslenimin gerekmedigi durumlarda nowait

argiimaninin kullanilmasi [60],

e Zaman gizelgesi tiplerinden STATIC ya da GUIDED 1n yiiksek chunk miktari

ile kullanimimin 6ncelikle tercih edilmesi, DYNAMIC’in dengeli dagilmamais

yiiklerin bulundugu durumlarda kullanilmasi [61],

e Paralellestirilmis 6bekleri birlestirmek ve sayisini azaltmak,

e ¢ ice paralellestirmelerde en dis seviyelerde iyi bir yiik dagilmmu ile yiiksek

DOP kullaniminin saglanmasi ve LOP degerinin diisiik tutulmasi [62].

2.7 Kullanilan Araglar

2.7.1 Kaynak Kodlar, Gelistirme ve Test Ortam

gSpan algoritmasinin kaynak kodu yazarlarin kendi sitesinden alinmistir. Orijinal

kodlar Linux tzerinde C proglama dili kullanilarak 32 bit olarak gelistirilmistir.
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Gelistirme ortami olarak, 4 cekirdekli 64 bitlik standart bir masa stl bilgisayar
kullanilmistir. Test ortami olarak Microsoft Azure iizerinde All kodlu yiiksek
performans testleri i¢in ayrilmis bir makine kullanilmistir. Bu makinenin donanim
oOzellikleri, 16 cekirdekli Intel® Xeon® E5-2670 @ 2.6 GHz islemci ve 112 GB
hafizadan olugmaktadir [40].

2.7.2 Yazihm Araglar

Bu tez calismasindaki gelistirmeler i¢in 6ncelikle gSpan algoritma kaynak kodlari
C++’1n 64 bitlik gcc derleyicisi ile galisir hale getirilmistir. Gelistirme ortaminda
Linux’un Fedora 21 strima, kullanici arayiiz desteginin kolayligi nedeniyle tercih
edilmigstir. Test ortamlarinda ise CentOS kullanilmigtir. Yazilim gelistirme ortami

olarak Eclipse C/C++ Development Tooling (CDT) kullanilmustir [41][42].

Alan verimliligi ¢alismasinda, hafiza profilleme (memory profiling) araci olarak
Valgrind araglart kullanilmistir. Zaman verimliligi ¢alismasi sirasinda ¢oklu is izleme
ve paralel is parcaciklarinin analizi i¢in Intel® VTune™ Amplifier XE 2016 araci

kullanilmistir [43][44].

2.7.3 Veri Setleri

Deneysel calismalar sirasinda kullanilan veri setleri Cizelge 2-5’da 6zellikleri ile
birlikte verilmistir. 4, 5 ve 6 nolu veri setleri yapay olarak elde edilmis veri setleridir.
Diger veri setleri ger¢ek yasamdan alinmis verilerden olugsmaktadir. Tablodaki ilk 6
veri seti alan verimliligi ¢calismasindaki testlerde diger 4 veri seti ise zaman verimliligi

caligmasindaki testlerde kullanilmigtir [45].
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Cizelge 2-5: Kullanilan deneysel veri setleri ve 0zellikleri

|G]: Veri setinin igerdigi toplam ¢izge sayisi

IVmax(G)|: Cizgeler icerisindeki en biiyiik diigiim sayisi
|E max(G)|: Cizgeler icerisindeki en biiyiik kenar sayisi
|L max-v |: Cizgeler igerisindeki en biiylik diigiim etiketi
|L max-|: Cizgeler icerisindeki en buyuk kenar etiketi

No | Dataset G |G| |Vmax(G)| | |E max(G)| |Lmax-v| | L maxe]
1 NCI 20586 112 119 64 3
2 AIDS 56213 221 247 61 3
3 T10KV5KE14K | 10317 5747 14267 88 3
4 T58KV100E100 | 58242 112 119 63 3
5 T114KV200E200 | 114455 | 221 247 63 3
6 MCF-7 25475 243 245 46 3
7 OVCAR 38436 243 245 65 3
8 SN12C 38048 243 245 65 3
9 NCI-H23 38295 243 245 65 3
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3 ALAN VERIMLILiGI CALISMASI

Bu bolimde SACM algoritmalarinin alan verimliligini arttirmaya yonelik
gelistirilen PDSSP methodu hakkinda bilgi verilmistir. Methodun alt bilesenlerinin
neler oldugu ve nasil galistig1 aktarilmis, uygulanmasi sonucu gSpan algoritmasinin
calisma zamanindaki bellek degisimi profilleme tizerinden gosterilmistir. Son kisimda

veri setleri izerinde yapilan deneysel sonuglar paylasiimistir.

3.1 PDSSP Methodu

SACM algoritmalari veri setlerini dis bir kaynaktan (disk, ag vb.) okuyarak bellege
alirlar ve islemlerini tamamladiktan sonra ¢iktiy1 ekrana ya da dis bir kaynaga yazarlar.

Genel mimarileri Sekil 3-1°de gosterildigi gibidir.

— T

e————
Graph [ Read-» FSM Core |~ Write—
Dataset arap
A 4
( End )

Sekil 3-1: SACM algoritmalarinin genel mimarisi

Girig veri setleri incelendiginde sayisallastirilmis verilerden olustugu ve
algoritmalarin ¢aligmalar1 sirasinda yalnizca sayisal veriler iizerinden islem yaptig
tesbit edilmektedir. Sayisal verilerin yap1 paketlemesi tizerinde iyilestirme yapilmasi

temeline dayali olarak gelistirilmis olan “Ongoriilii degisken uzunluklu yap1
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paketleme” kisaca PDSSP methodu SACM algoritmalarinin igerisine enjekte edilerek
herhangi bir algoritmik degisiklik yapmadan algoritmalarinin ¢aligmasi sirasinda daha
az bellek alanma ihtiyag duymalarmi saglar. Sekil 3-2’de PDSSP’nin bir SACM

algoritmasina uygulandiktan sonraki mimari yapis1 gérinmektedir.

PDSSP’nin galigmasi su temel fikire dayanmaktadir. Eger bir programin ¢aligmasi
sirasinda ihtiyag duyabilecegi en yiiksek sayisal (integer) degerler program ¢alismadan
once bilinirse, bu sayisal degerleri tutabilecek en kiiciik hizalama alani ihtiyaci olan
sayisal veri tipi tanimlanarak veriler bu tipler igerisinde tutulabilir. SACM
algoritmalarinin ¢alismasi sirasinda kullandigi sayisal degerlerin isaretsiz (unsigned)
sayisal veri tipleri olmasi nedeniyle, PDSSP methodu isaretsiz sayisal veriler i¢in
gelistirilmistir. Cizelge 3-1’de isaretsiz sayisal veriler i¢in bellek ihtiyaclari ve

alabildikleri deger araliklar1 gosterilmektedir.

Cizelge 3-1: Isaretsiz sayisal verilerin bellek ihtiyaci ve deger araliklari

Veri tipi Bellek alani Deger araligi
Unsigned char | 1 byte 0 - 255 (2%)
Unsigned short | 2 byte 0 - 65,535 (21°)
Unsigned int 4 byte 0 - 4,294,967,295 (232)
Unsigned long | 8 byte 0 - 18,446,744,073,709,551,616 (2°%)

PDSSP’yi olusturan {i¢ ana parg¢a vardir. Bu pargalar;
1. Ongoriilii siiriim anahtar1 (PVS)

2. Isaretsiz degisken uzunluklu sayisal veri tipi (ds_Int)

3. Veri paketleme tekniginin uygulanmasi
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Fead Datazet
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End

Sekil 3-2: PDSSP uygulanmis SACM algoritma mimarisi
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3.1.1 Ongoruli Stirim Anahtar: (PVS)

PVS, DIMACS bicimindeki (Sekil 3-3) giris veri setini inceleyerek algoritmanin
calismasi sirasinda ihtiyag duyabilecegi en yiiksek hareket, diigiim, kenar ve etiket
sayisal degerlerini tesbit eder. Ardindan ilgili FSM_PDSSP suriminii ¢alistirir [53].

t # <graph_id>

v <vertex_id> <vertex_label>

e <edge_from> <edge_to> <edge label>
<next_graph_or_end_of file>

Sekil 3-3: DIMACS bigimindeki giris veri seti

PVS’in hangi stirimdeki SACM algoritmasinin calistirilacagina  karar
verilebilmesi i¢cin SACM algoritmasi ¢alistirilmadan dnce ¢alistirilmast gereklidir.

PVS algoritmasinin temsili kodu Sekil 3-4’de verilmistir.

PVS (A dataset file ds_file, an algorithm selection alg_select, a minimum support level
min_sup, an output file out_file)
Set TransactionCount, maxVertex, maxEdge, maxLabel to zero;
Read graphs from ds_file into Dataset
for each row in Dataset do
if type of row is transaction then
Increase TransactionCount by 1
else if type of row is label and label _ID of row is greater than maxLabel then

Set maxLabel to label _ID
else if type of row is vertex and vertex_ID of row is greater than maxVertex then

Set maxVertex to vertex_ID
else if type of row is edge and edge_ID of row is greater than maxEdge then
Set maxEdge to edge_ID
end if
end for
if alg_select is gSpan then
Run “gSpan_PDSSP” with ds_file, min_sup, out_file
else if alg_select is Gaston then
Run “Gaston PDSSP” with ds_file, min_sup, out_file
end if

Sekil 3-4: PVS algoritmasinin temsili kodu
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3.1.2 Isaretsiz Degisken Uzunluklu Sayisal Veri Tipi (ds_Int)

[saretsiz sayisal veri tipleri incelendiginde (Cizelge 3-2), 2%¢, 232 ve 2% degerleri
arasinda biiyiik araliklar oldugu gériilmektedir. Omegin, 28 karsiligindaki sayisal
veriyi depolamak icin 232’1ik veri tipinin kullanilmas1 ya da 2%* karsihigindaki sayisal
veriyi depolamak icin 2%*liikk veri tipinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu durum
ihtiya¢ olmayan fazladan alanlarin bosta kalmasina ve tanimlandiklari iginde bellekte

gereksiz yer tutulmasina neden olmaktadir.

Bu probleme ¢6ziim bulmak amaciyla PDSSP ¢6ziimiiniin bir pargasi olarak temel
isaretsiz say1 tiplerinin desteklemedigi ara say1 tiplerinide destekleyebilecek “isaretsiz

degisken yapili sayisal veri tipi” olarak ds_Int veri tipi gelistirilmistir.

ds_Int veri tipi 28 karsiligindaki sayisal veri tipinden 2°4e karsilik gelen isaretsiz
sayisal veri tipine kadar birer byte arttirimli veri tipi depolama imkani sunan bir yapidir
(structure). Temel caligma mantigi, gerekli miktarda diziler olusturarak kendisine
verilen sayilar1 bit kaydirma (bit shifting) islemi yardimiyla bu diziler icerine ikilik
tabanda depolamak seklindedir. Okumak igin bu ikilik tabandaki sayilar1 tekrar bit
kaydirma islemleri ile birlestirerek ondalik hale getirir. Sekil 3-5’de ds_Int

algoritmasinin temsili kodu gosterilmektedir.

Cizelge 3-2’de ds_Int veri tipi ile temel veri tiplerinin depolama alani ihtiyaglari

karsilastirmasi ve ds_Int kullaniminin sagladigi bellek alan1 kazanci gosterilmektedir.
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struct ds_Int (An unsigned integer data InputData, size of ds_Int value byte_size)
Set StoredData with an empty unsigned char array in byte_size size
function get () returns integer
Set OutputData to zero
for i from 0 to byte_size do
Set OutputData with OutputData & (i x 8-byte left shifted StoredDatali])
end for
return OutputData
end function
function set (InputData) returns nothing
for j from O to byte_size do
Set StoredDatalj] to StoredData & (j x 8-byte right shifted InputData)
end for
end function

Sekil 3-5: ds_Int algoritmasinin temsili kodu

Cizelge 3-2: ds_Int veri tipi ve temel veri tiplerinin karsilagtirmasi

Deger Ilkel veri tipi / ds_Int veri tipi / bellek Bellek kazanci
arahgi bellek ihtiyaci (byte) | ihtiyac (byte) (byte)

0-28 unsigned char / 1 ds_Int<1>/1 0

0- 216 unsigned shortint/2 | ds_Int<2>/2 0

0- 224 unsigned int / 4 ds_Int<3>/3 1

0 - 232 unsigned int / 4 ds_Int<4>/4 0

0-240 unsigned longint/8 | ds_Int<5>/5 3

0-248 unsigned long int/8 | ds_Int<6>/6 2

0- 256 unsigned long int/8 | ds_Int<7>/7 1

0 - 264 unsigned long int/8 | ds_Int<8>/8 0

ds_Int veri tipi kullanimu ile bellek kazancinin nasil saglanabilecegini bir 6rnek

Uzerinden gosterelim.

Ornek: En yiiksek degerleri 240, 123.500, 17.250.500.300 olacagmi éngordiigiimiiz
ic say1y1 depolamak igin bir yapiy1 temel veri tipleri ve ds_Int ile olusturup bellek
alan1 ihtiyaglarimi Sekil 3-6’daki gibi karsilastiracak olursak, ds_Int’in

(1 - %) = 449% oraninda bellek kazanci sagladig1 goriilmektedir.
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Yapi (temel veri tipi) Yapi (ds_Int)
unsigned char i1; ds_Int<1>i1;
unsigned int i2; ds_Int<3>i2;
unsigned long int i3; ds_Int<5>i3;
13 byte 9 byte

Sekil 3-6: Ornek bir yapida ds_Int ile bellek kazanci

3.1.3 Veri Yapis1 Paketleme

PDSSP ¢0ziimii igerisindeki temel bilesen olan ds Int veri tipinin bir 6nceki
boliimde gosterilen Sekil 3-6 Ornegindeki uzunluk miktarinda veri paketlemedeki
hizalama boyutu gz ardi edilmistir. Ayni durumu veri hizalamanin 4 byte sézciik
uzunluklu oldugunu varsayip hesapladigimizda, Sekil 3-7°te goriildiigii lizere bellek

thtiyacinin arttig1 goriilmektedir.

Yapi (temel veri tipi) Sira Yapi (ds_Int) Sira
struct { struct {
unsigned char i1, 1 ds_Int<1>dil; 1
char pad[3]; 1 ds_Int<1>pad[3]; |1
unsigned int i2; 2 ds_Int<3> di2; 2
unsigned long intil; | 3,4 ds_Int<1>pad[1]; |2
} ds_Int<5> di3; 3,4
}
Toplam bellek ihtiyact 2 | 16 byte 16 byte

Sekil 3-7: Veri hizalama uzunlugu 4 byte olarak Sekil 3-6’nin hesaplanmasi

Veri hizalama nedeniyle gergekte bellek alani ihtiyact ds_Int ve temel veri tipleri
icin ayn1 goriinmektedir. Bu noktada bellek kazancini saglayabilmek icin verilerin

tekrar siralamasini sagladigimiz durumda, Sekil 3-8’de goriildiigii sekilde bellek
ithtiyaci (1 — g) = 25% oraninda azalmis ve ds_Int ile bellek kazanim1 saglanmis

olacaktir.
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Yapi (temel veri tipi) Sira Yapi (ds_Int) Sira

struct { struct {
unsigned long intil; | 1,2 ds_Int<5> di3; 1,2
unsigned int i2; 3 ds_Int<3> di2; 2
unsigned char i1, 4 ds_Int<1> dil; 3

¥ }

Toplam bellek ihtiyac1 = | 16 byte 12 byte

Sekil 3-8: Yeniden siralama sonrast Sekil 3-6’nin tekrar hesaplanmasi

Eger ds_Int ile veri siralamasi degisimi sonrasi paketleme boyununda degismesi

gerekirse, bu durumda #pragma pack(n) ile bu degisimde saglanabilir.

3.1.4 gSpan’e Uygulanmasi

PDSSP methodunun nasil uygulandigi gSpan algoritmasinin bu tez kapsaminda

kullanilan kodlar1 tizerinden anlatilacaktir.

gSpan uygulamasinin ¢alismasi sirasinda kullandigi bellek ihtiyacinin analiz
edilmesi ve bu sirada en yliksek bellek ihtiyact duyulan zaman diliminde hafizada
bulunan yapilar incelenerek PDSSP methodunun kullanilacagi kisimlar belirlenmistir.
gSpan, Ornek bir veri seti ile galistirilarak bellek profillemesi yapilmis ve Sekil 3-
9’daki sekilde gorilmistiir.

gSpan’in en yliksek bellek kullanimi (peak) sirasinda iki vector yapisinin bellekte
bulundugu goriilmiistiir. Bu yapilardan bir tanesi diiglim yapilarinin tutuldugu vector,
digeri ise DFS kodlarinin tutuldugu vector yapidir. Sekil 3-10°da bu yapilar 64 bit
ortamdaki bellek ihtiyaglari ile birlikte goriilmektedir.
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Yapi1 1 (Diigiim) Yap1 2 (DFS kodlar)

struct Edge { struct PDFS {
int from; unsigned int id;
int to; Edge *edge;
int elabel, PDFS *prev;
unsigned int id;
//diger kodlar //diger kodlar

b o

16 byte 20 byte

Sekil 3-10: gSpan igerisindeki yiiksek bellek ihtiyaci olan veri yapilari

ds_Int’in uygulanacagi bu yapilarin tesbitinden sonra uygulamada bu yapilar
Sekil 3-11°de goriindiigii sekillere doniistiirilmiistir. PVS’nin veri setlerini analiz
etmesi sonrasi gerekli dort sayisal deger tid_max (en yiiksek islem parcacik degeri),
vV_max (en yliksek diigiim degeri), e_label_max (en yuksek kenar etiken degeri) ve
e_max (en yuksek kenar degeri) belirlenir. Ardindan ilgili ds_Int<n> degerlerini

iceren gSpan_PDSSP surimi calistirilir.

Yapi 1 (Diigiim) Yapi1 2 (DFS kodlari)

#pragma pack(n) #pragma pack(n)

struct Edge { struct PDFS {
ds_Int<v_max> from; ds_Int< tid_max > id,;
ds_Int<v_max> to; Edge *edge;
ds_Int<e_label_max> elabel, PDFS *prev;

ds_Int<e _max > id,;

//diger kodlar //diger kodlar
h h
#pragma pack() #pragma pack()

Sekil 3-11: Sekil 3-10’un ds_Int veri tipi ile olusturulmus sekli

Yukaridaki uygulama sonrasi1 gSpan PDSSP’nin bellek profillemesi Sekil 3-
9’daki degerler i¢in tekrar yapildiginda maksimum bellek kullanimmin 72MB
degerinden 45MB degerine indigi, bellek kullanim egrisinin farklilastigi Sekil 3-
12°deki gibi oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 3-12: gSpan_PDSSP’nin ¢alisma zamani sirasindaki bellek profillemesi
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3.1.5 Teorik Simirlar

PDSSP methodunun uygulanmasi sirasinda bu tez c¢alismasinin esas aldigi
asagidaki kurallarin her durumda dogrulugu varsayilmis, gelistirme ve testler bu

temeller esas alinarak yapilmistir.

e ds_Int veri tipi igerisinde barmndirdigi bit kaydirma operasyonlari i¢in
bilgisayar mimarisinden bagimsiz olarak Intel, ARM, Itanium vb. icin dizi
yapilari igerisinde ayni1 sekilde calismaktadir.

e ilkel veri tiplerinin veri hizalamas1 ds_Int igerisindeki dizi yapisinda kullanilan
veri hizalama ile ayn1 sekilde ¢calismaktadir.

e Ornek veri setlerinin barindirdig1 ¢izge sayilari, cizgeler igerisindeki diigiim,
kenar ya da etiket sayilarinin en yiiksek degerleri unsigned integer degerinin
altinda kalmaktadir. Eger bu deger unsigned long integer veri tipi degerine
ihtiyac duyarsa ds_Int’in sagladig bellek kullanim kazanci artacaktir.

e ds_Int<n> yapisi sablon sinif (template class) olarak olugturulmustur ve C++
standartlar1 nedeniyle parametre olarak verilen n degeri derleme zamaninda
belirlenmelidir. Bu nedenle gSpan PDSSP’nin farkli  siirimlerinin
olusturulmasi gereklidir.

e ds_Int temel veri tipleri ile kullanim karsilastirmasi yapildiginda daha yavas
yazma ve okuma zamanina sahiptir. Ancak kullanildigi algoritma yazma,
okuma ve silmeyi ¢ok sik yapmiyorsa bu durumda ¢alisma hizindaki yavaglik

yukaridaki deneylerde oldugu gibi goériinmeyecektir.

3.1.6 Deneysel Calismalar

gSpan ve gSpan PDSSP’nin Cizelge 2-5’daki 1, 2, 3, 4 ve 5 nolu veri setleri ile

yapilan deneysel ¢alismalarindan elde edilen ¢alisma zamanlari1 ve en yiksek bellek

kullanim karsilastirmalar1 Sekil 3-13’de verilmistir. Bellek kullanimlar1 soldaki dikey
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eksene karsilik MB cinsinden ve grafik igerisinde dikey barlarla gosterilmis, ¢alisma
zamanlar1 sagdaki dikey eksene karsilik saniye cinsinden ve grafik igerisinde cizgilerle

gosterilmistir.

Grafikler incelendiginde su sonuglara varilmaktadir:

e Destek seviyesi azaldik¢a bellek kullanim ihtiyacit gSpan ve gSpan PDSSP
icin ylkselmektedir.

e gSpan ve gSpan PDSSP’nin c¢alisma zamanlari karsilagtirildiginda,
gSpan_PDSSP en az gSpan kadar hizli ¢aligmaktadir.

e gSpan ve gSpan PDSSP’nin bellek kullanimlar1 karsilastirildiginda, deneyde
kullanilan tiim veri setleri i¢in gSpan PDSSP gSpan’e gore 25%’lere varan

oranda daha az bellek kullanmaktadir.

Veri setlerinin igerisindeki en yiiksek sayisal degerler unsigned integer veri tipinin
altinda kaldigindan bu deneylerin 232°den yiiksek ¢izge sayisi ile test edilmesi
durumunda gSpan PDSSP’nin bellek ihtiyacindaki azalma 25%’den daha yiiksek

olacaktir.
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Sekil 3-13: gSpan ve gSpan PDSSP’nin farkli veri setleri ile karsilagtirilmasi
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4 ZAMAN VERIMLILiIGI CALISMASI

Bu bolimde SACM algoritmalarinin zaman verimliligini arttirmaya yonelik
gelistirilen ANPTR methodu hakkinda bilgi verilmistir. Methodun nasil ¢alistig1 6rnek
Uzerinden anlatilmis, temsili kodu verilmis, uygulanmasi sonucu gSpan algoritmasinin
calisma zamani degisimi profilleme iizerinden gosterilmistir. Son kisimda veri setleri

tizerinde yapilan deneysel sonuclar paylasiimistir.

4.1 ANPTR Methodu

ANPTR, gSpan algoritmasinin OpenMP teknolojisi ile paralellestirilmis bir
seklidir. SACM algoritmalar1 genelinde olan iki probleme ¢oziim bulmay1
amaclamaktadir. Bu problemler yiik dagiliminin esit olmamasi nedeniyle tek seviye
paralellestirmenin yetersiz kalmasi ve ¢ok seviye paralellestirmenin nasil ve kag

seviye yapilacagi ile buna bagl is parcaciklarinin nasil dagitilacagidir.

4.1.1 Methodun Yapisi

gSpan algoritmasinin Sekil 2-15’deki orijinal temsili kodu lzerinde uygulanan

ANPTR methodu sonucu olusan paralellestirilmis temsili kodu Sekil 4-1’deki gibidir.

Graphset_projection methodu her bir kenar igin isleme baslayacagi zaman is
pargacigl yonetim methodu olan Get AvailableThread() ile kontrol yapilmaktadir. Bu
kontrol sonucu paralellestirmeye izin verilir ya da verilmez. Genel ¢alisma mantigi

asagidaki sekildedir.

1. Ig ige paralellestirme seviyesi CPU ¢ekirdek sayisinim iki katin1 asmiyorsa,
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a. Bosta duran is parcacigi sayisi 1 adetse, paralellestirme 2 is pargasi ile
yapilacaktir,

b. Bosta duran is parcacigi sayisi 2 adetten fazla ise, paralellestirme 3 is
parcacigi ile yapilacaktir,

2. Diger durumda 1 degeri doniilecek ve paralellestirmeye izin verilmeyecektir.

ANPTR’nin nasil calistigin1 anlamak i¢in Sekil 4-2’de 6rnek DFS agacini 4 is
pargacikli bir sistemde isledigimizi varsayarsak methodun c¢aligmasini asagidaki

sekilde ozetleyebiliriz.

1. Ornekte paralellestirme yapilan kisimlar noktali, seri ¢alismaya devam eden
kisimlar ise diiz ¢izgi olarak gosterilmistir. TUm DFS agaci gSpan c¢alistikca
yukaridan asagiya dogru dinamik olarak olusmaktadir. Her olusan diigiim
noktasinda destek seviyesi kontrolii yapilmaktadir.

2. Her bir diiglimde islemin 1 birim zaman aldigin1 varsayalim.

3. Tim DFS agaci bir is pargacikli sistemde caligtirilirsa 33 birim zaman
alacaktir.

4. ANPTR ile ilk seviyede maksimum is par¢acigi kullanimi ile 4 is parcacig (t1,
t2, t3 ve t4) birer DFS agag dalin1 alip islemeye baslayacaktir.

5. Eger tek seviye paralellestirme yapilirsa buradaki DFS agacinin en hizli
uretilebildigi zaman agactaki en uzun dalin (6rnekte 2 numaral aga¢ dali)

bitirilme siresi olmaktadir. Bu durumda tim is 17 birim zamanda
bitirilebilmekte ve % = 1.9X hizlanma saglanabilmektedir.

6. ANPTR methodu ¢ok seviyeli paralellestirme ile bosa ¢ikan her is parcacigini
alt seviye dallarda yeni bir paralellestirme i¢in kullanmaya devam etmektedir.
Sekildede goriildiigli iizere en uzun dalda alt seviyelerde is parcaciklar
kullanilarak paralellestirme devam etmektedir.

7. Tim islerin ANPTR methodu ile paralellestirilmesi sonucu DFS agacinin
uretilebilme zamami 11 birim zaman almaktadir. Bu durumda %z 3X

hizlanma elde edilebilmektedir.
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8. Cok seviyeli paralellestirmede belli bir seviyeden sonra bosta is parcacigi
bulunsa bile yeni alt dallarda paralellestirme yapilmamaktadir. Cilinkii LOP
degeri arttik¢a is parcacig1 yonetim yiikii artmaktadir ve bu yiik nedeniyle yeni
seviye paralellestirmenin sagladigi kazang kaybedilen zamandan az
olmaktadir. Ornekte bu durumun olusabilmesi icin 4 is parcaciginin iki kati
olan 8 seviyesinde bir paralellestirme igin dallar yeterince uzun degildir. Bu
boliim sonundaki deneysel ¢alismalarda bu seviyeler fazlasiyla asildigi igin

ideal LOB degerinin bulunmasi ve sinirlamanin uygulanmasi yapilmustir.
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Set AvailableThreadCount to CPU core count
Metod 1: GraphSet_projection(GS, FS)
sort labels of the vertices and edges in GS by frequency;
remove infrequent vertices and edges;
relabel the remaining vertices and edges (descending);
St:=all frequent 1-edge graphs;
sort S* in DFS lexicographic order;
FS =St
n := Get_AvailableThread ()
for each edge e in St do, in parallel for n thread if n is greater than 1
init g with e, set g.GS by graphs which contains e.
Subgraph_mining(GS, FS, g);
GS:=GS-¢;
if |GS| < minSup
break;
Increase AvailableThreadCount
Metod 2: Subgraph_mining(GS, FS, g)
if g # min(g)
return;
FS:=FSu{g};
enumerate g in each graph in GS and count g's children;
for each c (child of g”) do
if support(c) > minSup
Subgraph_mining(GS, FS, c);
Metod 3: Get_AvailableThread ()
if active nested parallelism level is lower than “2XCPU core count”
if AvailableThreadCount is greater than 1
decrease AvailableThreadCount by 2
return 3;
if AvailableThreadCount is greater than 0
decrease AvailableThreadCount by 1
return 2;
return 1;

Sekil 4-1: gSpan ANPTR algoritmasinin temsili kodu
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1

Sekil 4-2: gSpan_ANPTR’nin ¢aligma 6rneklemesi
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4.1.2 gSpan’e Uygulanmasi

gSpan kodunun ¢alisma profillemesi Sekil 4-3’deki gibidir. Ana method
run_gSpan_CORK() ¢alistiktan sonra run_intern() methodu ¢agirilir ve 6zyinelemeli
sekilde Project() isimli method ¢agirilarak program devam eder. Sekil 2-15’deki
temsili kodlarla karsilastirildiginda run_intern() methodu GraphSet_projection
methoduna, project() methodu ise Subgraph_mining methoduna karsilik gelmektedir.
Sekilin alt kisminda programin tek bir is parcacig ile galistigi, tim streyi bu tek is
parcacigmin aldigi ve CPU kullanim oranmin tiim yasam siireci boyunca yliksek

oldugu goriilmektedir.

gSpan_ANPTR ile ilk seviye paralellestirme run_intern() methodu igerisinde
yapilmistir. Ardindan 6zyinelemeli olarak ¢agirilan project() methodu igerisinde ileri
diigiim (forward edge) ve geri diigiim (reverse edge) olusturmak i¢in methodun tekrar
cagirilmast kisimlarida ayrica paralellestirilmistir. Bu sekilde ¢ok seviyeli bir
paralellestirme elde edilmistir. Programin dort is pargacikli bir sistemde calisma
zaman profillemesi yapildiginda Sekil 4-4’deki durum goriilmektedir. Paralellestirme
run_intern() methodu igerisinde baslamaktadir. Olusan is par¢aciklarina bakildiginda
bazi par¢aciklarin uzun siire ¢alistig1, birgok is parcaciginin ara ara ig yapip sonlandigi,
CPU c¢alisgma zamaninin genel olarak yiiksek oldugu gozlenmektedir. Ekran resmi
belirli bir kism1 gosterebildiginden toplam is pargacigi sayisi gosterilememistir. Ancak
Sekil 4-3’de tek bir is pargacigi olusmasi ile yapilan islem, burada toplam 9,479 adet
1 parcaciginin kullanimi ve ayni anda 4 adet is parcacigimin c¢alistirilmast ile

paralellestirilmistir.
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4.1.3 Teorik Sinirlari

ANPTR methodunun uygulanmasi sirasinda bu tez calismasmin esas aldigi

asagidaki kurallarin dogrulugu varsayilmis, gelistirme ve testler bu temeller esas

alinarak yapilmistir.

OpenMP teknolojisi derleyici destekli bir teknoloji oldugundan donanim
mimarisindan bagimsiz olarak C, C++ derleyici destegiyle tiim donanimlarda
calisabilir.

Kullanilan veri setleri farkli diigiim, kenar, etiket gibi bilgiler igerdiginden,
yapilan testlerdeki verim en yliksek degerlerin alinmasi ile elde edilmistir.
gSpan algoritmasinin ger¢ek hayata gecirilmis hali olan C kodlar1 algoritmanin
bire bir 6zelliklerini barindirmaktadir.

Belirlenen ideal LOP degeri eldeki veri setleri iizerinde yapilan deneylere
dayalidir. Veri setlerinin degismesi durumunda, daha verimli bir

paralellestirme i¢in farkli LOP degerinin kullanilmasi gerekebilir.

4.1.4 Deneysel Calismalar

Cizelge 2-5’deki 6, 7, 8 ve 9 nolu veri setleri kullanilarak yapilan deneylerde

oncelikli amag ideal LOP degerinin belirlenmesidir. Cizelge 4-1’de gSpan’in 5% ile

20% arasinda degisen destek seviyeleri i¢in yapilan deneysel test sonuglar

gorinmektedir. Bu ¢izelgedeki sonuglar gSpan ANPTR c¢alisma sonuglar

karsilastirmasi i¢in temel alinmustir.
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Cizelge 4-1: gSpan algoritmasinin ¢alisma zamanlar1 (Saniye)

Veri seti Destek seviyesi

20% | 15% | 10% 5%
mcf-7 107 199 611 | 10563
ovcar 161 311 896 11374
snl2c 159 300 892 11669

nci-h23 | 159 300 865 | 11370

Ideal LOP degerini bulabilmek i¢in, 16 is par¢acikli sistemde 5% ile 20% arasinda
degisen destek seviyeleri i¢in yapilan test sonuglar1 Cizelge 4-2°de goriinmektedir. Bu
sonuclara gore, destek seviyesi yiiksek ve ¢alisma zamani diistik oldugu durumlarda
maksimum i parcacig1 sayisinin yiiksek ya da diisiik kati miktarinda LOP degeri
kullanimi benzer sonuglar1 vermektedir. Destek seviyesinin diismesi ve algoritma
caligma zamaninin yikselmesi durumlart i¢in en tutarli ve yiiksek paralellestirme
verimi elde edilen LOP degeri, maksimum is pargacigi sayisinin iki kati oldugu

durumlardir. Buradan Denklem 4.1’i ANPTR methodu i¢in olusturabiliriz.

ANPTR — LOP,,4, = 2Xmaksimum is parcacigl sayisi (4.1)

Cizelgedeki tutarli sonuglar i¢in tiim testler licer kez yapilmis ve Denklem
4.2’deki sekilde standart sapma degerleri tizerinden standart sapmalar1 diisiik olan test

sonuglar1 tutarl bir paralellestirme sonucu i¢in secilmistir.
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(4.2)

N
1
o= NxZ(xiz — Nx?)
i=1

Ideal LOP degerinin belirlenmesi sonucunda gSpan_ ANPTR algoritmasinin 2 ile
16 aras1 degisen is parcacikli sistemde, 5% ile 20% arasinda degisen destek seviyeleri
icin yapilan test sonug¢larinin ¢aligma siireleri ve hizlanma zamanlar1 Sekil 4-5’de

verilmistir.
Grafikler incelendiginde su sonuglara varilmaktadir:

o Paralellestirmede 16 is pargacikli sistemde 13X’e yaklasan hizlanma elde
edilmistir.

o Destek seviyesi azaldik¢a programin ¢alisma zamani artmaktadir. Calisma
zamaninin artmast swrasinda gSpan ANPTR’nin paralellestirme verimide
yukselmektedir.

e Amdahl yasasina gore, gSpan’in paralellesen kism1 95%’in lizerindedir.

e gSpan ANPTR’nin algoritma etkinligi E = 81%’dir.

o Sekil 2-28 ve Sekil 4-5b karsilastirildiginda, is pargacigl arttirmanin
hizlanmaya etkisinin neredeyse olmadigi noktaya gSpan ANPTR heniz

yaklasmamistir. Testler 16 islemciden daha yiiksek bir sistemde yapilirsa,

paralellesmede 13X’in {lizerine ¢ikilabilecektir.
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5 SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

SACM algoritmalar1 gunimuzde bir ¢ok alanda blytk veri setleri icerisinde farkli
amacla benzerlik tesbiti icin kullanilmaktadir. Veri setlerinin biiytikliigli, yapilan
islemler sirasinda yiksek bellek alani ihtiyacinin olusmasina ve islem sirelerinin
saatler, giinler ve hatta bazi durumlarda haftalar almasina neden olmaktadir. Bu
nedenle SACM alaninda yeni algoritmalarin bulunmasina, var olan algoritmalarin

yapisal degisikliklerle zaman ve alan verimliliklerinin iyilestirilmesine ihtiyag vardir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen PDSSP ve ANPTR methodlar1 bu sorunlarin
¢Oziime yonelik olarak gSpan algoritmasi iizerine kurgulanmis ve sagladiklar
verimlilik iyilestirmeleri deneysel ¢alismalarla gozlemlenmistir. gSpan algoritmasinin
temel yapisina dokunulmamis, yalmizca bilgisayar bilimleri alanindaki teknikler
kullanilmistir. Tekniklerin dayandigi temeller Gglincl ve dordincd boélimlerde
bulunan teorik sinirlar baghgi altinda siralanmigtir. gSpan algoritmasinin alan
karmagiklig1 ve zaman karmagsikligi siniflandirmasinda bir degisiklik yapilmamuistir,

en kotd durum icin ( cy,orse (1)) verimlilik iyilestirmesi yapilmistir.

Alan verimliligi iizerine yapilan PDSSP gelistirmesinin gSpan iizerine insa
edilmesi sonucu deneysel galismalar 25% oraninda alan verimliligi artis1 saglandigini
gostermistir. Deneysel ¢calismalarda veri setlerinin boyutlar1 32 bitlik isaretsiz sayisal
verinin limitleri altinda kalmistir. ihtiyac duyulan veri boyunun 32 bitlik degeri asmasi
durumunda, alan verimliligi artis1 orijinal algoritmada 100%’e yakin oranda olacaktir.
gSpan_PDSSP’de bellek artis oranmin veri setleri igerisindeki diigiim, kenar, etiket
sayis1 gibi degerlere bagli olarak daha az olacagi ve alan verimliligindeki iyilestirme
oranininda 40%’lara varabilecegi ongorilmektedir. Methodun diger bir avantaji ise,
alan verimliligi saglarken zaman verimliligi anlaminda neredeyse herhangi bir negatif
etki olusturmamasidir. Literatlirde benzeri bir ¢alisma olmadigindan bir karsilagtirma

bu tez kapsminda yapilamamustir.
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Zaman verimliligi artig1 izerine yapilan ANPTR gelistirmesi, literatirde OpenMP
teknolojisi kullanilarak yapilan ¢ok seviyeli paralellestirmenin gSpan {izerine
uygulandig1 ilk ¢alisma olarak goriinmektedir. Deneysel ¢alismalardaki sonuglar
benzeri c¢alismalarla karsilastirildiginda 8 is pargacikli sistemde 6.5X hizlanma
saglayarak literatlirde bilinir FPGA paralellestirmesi ile elde edilen 6.2X hizlanmanin
tizerinde sonug saglanmis, 12 is parcacikli sistemde 10X’e varan hizlanma saglayarak
literatlirde bilinen en yiksek deger olan 11X’lik hizlanmaya ¢ok yakin sonuglar elde
edilmis ve 16 is pargacikli bir sistemde 13X’e varan hizlanma saglayarak literatiirde
goriinen bir ¢ok caligmadan daha iyi sonug¢ saglanmistir. 13X’lik bir hizlanmanin
anlami1 yaklasik 3 saatte biten bir isin 15 dakikadan az strede tamamlanabilmesidir.
ANPTR ’nin 6nemli bir diger 6zelligi ise elde edilen sonuglarin farkli veri setleri ile
yaklasik degerlere ulagmasidir. gSpan ANPTR algoritmasinin paralellestirme
etkinliginin yiiksek olmasi1 daha yiiksek islemcili sistemlerde ve blyuk veri setleri ile

yapilacak deneysel sonuglarda hizlanma oraninin artacagini géstermektedir.

Bu ¢alismalarin devami olarak, SMP sistemlerde iizerindeki paralellestirmenin
MPI ve OpenMP birlesimi karma (hybrid) hale getirilmesi ile bilgisayar kimesi
lizerinde calismasinin saglanmasi, veri setlerinin her bilgisayar i¢in ¢oklanmasi
gerekliligi nedeniyle de PDSSP methodunun kullanilarak alan verimliliginde
iyilestirmenin saglanmasi distiniilmektedir. Bu sekilde yiiksek genisletilebilirlige
sahip, alan ve zaman verimliligi daha yiiksek bir SACM algoritmasi elde edilebilir.
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