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OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Yogunluk Tabanli Kiimeleme Metodlar1 Kullanilarak
Paralel Veri Madenciligi Gergeklestirilmesi, Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisti, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal1.

Bu tez c¢aligmasinda DBSCAN ve OPTICS algoritmalari, yazarlarinin
makalelerinde ortaya koydugu sézde kodlar temel alinarak kodlanmistir. Tek
bilgisayar iizerinde gergeklestirilen ¢alismalarda komsuluk sorgularinin ¢ok zaman
aldig1 goriilmiis ve bu silirenin kisaltilmasi i¢cin R*-Tree veri yapis1 kullanilmigtir.
DBSCAN algoritmasmin  paralellestirilmesi  igin LAM/MPI  kiitiiphanesi
kullanilmistir. DBSCAN uygulamasmin en ¢ok zaman harcayan kismi olan
komsuluk sorgulari, LAM/MPI yardimi ile tiim bilgisayarlara esit sekilde
paylastirilarak yapilmustir. 3 farkl veri seti ile gerceklestirilen testlerde DBSCAN
algoritmasinin paralellestirmeye elverisli oldugu ve paralel calisgan DBSCAN’in
Amdahl Kanunu’na uygun olarak caligma siiresinin kisaldigi, bununla birlikte kiime

olusturma performansinin ve kalitesinin etkilenmedigi goriilmiistiir.

Toplam 6 bdliimden olusan tezin birinci bdliimiinde genel kavramlardan
bahsedilmistir. Tkinci bdliimde veri madenciliginin genel tanimi, uygulama alanlar,
veri madenciligi siireci ve veri madenciligi tekniklerinden bahsedilmistir. Ugiincii
boliimde kiimeleme analizinin tiirlerinden, yogunluk tabanli kiimeleme y&ntemleri
agirlikli olmak iizere bahsedilmistir. Dordiincii boliimde paralel hesaplamanin amaci,
paralel bilgisayar bellek mimarileri, paralel programlama modelleri ve paralel
program tasarimmdan bahsedilmistir. Besinci bolimde paralel DBSCAN
uygulamasinin gelistirilme amaci, gelistirme ortami, kullanilan araglar, kullanilan
veri setleri ve uygulamanimn gelistirme adimlarindan bahsedilmistir. Altinci ve son
boliimde deneysel sonuglar tablolar ve grafiklerle verilmis ve elde edilen sonuglar
irdelenmistir. Ayrica bu konuda ¢alisma yapacak arastrmacilar i¢in Oneriler

sunulmustur.



Bu tez 2010 yilinda tamamlanmistir ve 84 sayfadan olusmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kiimeleme, Paralellestirme,
DBSCAN, OPTICS, LAM/MPI



ABSTRACT

Master Thesis, Parallel Data Mining By Using Density Based Clustering
Methods, T.C. Maltepe University, Institute of Natural Sciences, Department of
Computer Engineering.

In this master thesis, DBSCAN algorithm and OPTICS algorithm have been
coded by taking the pseudo-codes; that the writers set forth in their articles, as the
basis. It has been noticed that neighborhood queries take too long time on the works
carried out on a single computer and R*-Tree data structure is used in order to
shorten this period. LAM/MPI library has been used to parallelize DBSCAN
algorithm. Neighborhood queries are the part that spends most of the runtime of the
DBSCAN application, and this has been performed by equally distributing to all the
computers by the help of LAM/MPI. It has been evaluated in the tests; which had
been implemented by 3 different data sets, that DBSCAN algorithm is suitable for
parallelization and the runtime period of DBSCAN that works parallelly is shortened

in accordance with Amdahl Principle.

The general concept has been mentioned in the first section of the thesis that
consists of 6 chapters. In the second chapter, general definition of data mining, its
application areas, data mining process and techniques of data mining have been
explained. Third chapter mainly encloses density based clustering methods that is
one of the types of clustering analysis. Fourth chapter includes the objective of
parallel programming, parallel computer memory architecture, parallel programming
models and parallel program design. Fifth chapter consist of the development
objective of parallel DBSCAN application, development environment, the tools used,
the data sets and the development steps of the application. In the sixth and the last
chapter, experimental results have been given with tables and graphics and attained
results have been examined. Besides, suggestions have been presented for those who

want to make research on this subject.



This thesis has been completed in 2010 and consists of 84 pages.

Keywords: Data Mining, Clustering, Parallelization, DBSCAN, OPTICS,
LAM/MPI
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1. GIRIS

Bu Yiiksek Lisans tezinde, yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarini kullanarak
paralel veri madenciligi gerceklestirilmistir. Veri madenciliginde paralel
hesaplamaya ihtiya¢ duyulmasmin nedeni veri madenciligi uygulamalarmin tek bir
bilgisayar tarafindan ¢alistirildiginda hesaplama siirecinin ¢ok uzun zaman almasidir.
Paralel hesaplama ile is yiikii birden ¢ok bilgisayara paylastirilip es zamanh
yiriitiilerek uygulamanin daha kisa zamanda tamamlanmasi saglanmaktadir. Boylece
yogunluk tabanli veri madenciligi uygulamalarindan daha kisa zamanda sonu¢ almak

mimkiin olmaktadir.

Kiimeleme analizi, biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi ve
telekomiinikasyon gibi  birgok alanda, ticari veya akademik amaglarla
kullanilmaktadir. Yogunluk tabanli kiimeleme analizi, nesneleri benzerlik veya
uzakliklarina gore kiimelere ayirmay1 amaglar. Bu tezde yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmalarinin en yaygmlarindan olan DBSCAN ve OPTICS algoritmalari
incelenmis ve seri olarak tek bilgisayarda calisacak sekilde kodlanmistir. Sonraki
asamada DBSCAN algoritmasinin birden ¢ok bilgisayarda c¢alisacak sekilde paralel
tirevi kodlanmistir. Birden ¢ok bilgisayar kullanarak paralel hesaplama
gerceklestirebilmek i¢in LAM/MPI kiitiiphanesi kullanilmistir. Yogunluk tabanli
kiimeleme analizinin en ¢ok zaman alan islemi olan komsuluk sorgularinin daha hizli

yapilabilmesi i¢in uzaysal erisim saglayan R*-Tree veri yapis1 kullanilmistir.

Paralel DBSCAN uygulamasi1 Maltepe Universitesi’ndeki hesaplama laboratuvarinda
bulunan bilgisayarlar iizerinde test edilmistir. Uygulama sonuglarmin dogrulanmasi
purity, entropy ve mutual information degerleri hesaplanarak yapilmistir.
Paralellestirmenin sagladig1 kazancin ortaya konulmasi amaciyla 1’den 8’e kadar
ardisik sayida bilgisayar kullanilarak uygulama calistirilmig ve calisma siireleri

kaydedilmistir.



2. VERI MADENCILIiGi

Glinlimiizde tretilen verinin miktar1 giin gegtikce artmaktadir ve bu artisin sonu
gorinmemektedir. Bilgi teknolojilerinin gelismesi ile tretilen her tiirlii verinin
saklanmas1 miimkiin hale gelmistir. Ucuzlayan ve genisleyen disk kapasiteleri ile bu
verilerin saklama maliyeti de dismiistiir. “Arastirma sonuglarma gore diinya

tizerinde kaydedilen verinin miktar1 her 20 ayda bir 2 katina ¢ikmaktadir.” [2]

Geligen teknoloji ile bir insanin verdigi kararlar, finansal hareketleri, tiim
aligverigleri, ziyaret ettigi web siteleri, hatta goriintiileri ve konusmalar1 bile cesitli
sebeplerle kaydedilmektedir. Bu veriler bilimsel, toplumsal, finansal, ticari veya akla
gelen her tiirlii tiirden olabilir. Kaydedilen bu kadar ¢ok verinin tek tek incelenmesi
miimkiin degildir. Bu verilerin otomatik sekilde analiz edilmesi, anlamlandirilmasi

ve bilgiye doniistiiriilmesi ihtiyac1 dogmustur.

2.1. Veri Madenciliginin Taninm

Veri madenciligi, en basit sekilde, ¢cok fazla veri i¢cinden “6z” bilgiyi ¢ikarmaktir.

Birkag kitapta yer alan tanimlara bakildiginda:

“Veri madenciligi, veri i¢indeki Oriintiileri kesfetme islemidir. Bu islem otomatik
veya (genellikle) yari-otomatik olmalidir. Kesfedilen Oriintiiler anlamli olmali ve bir

avantaj saglamalidir, bu avantaj genellikle ekonomik olmaktadir.” [2]

“Veri madenciligi, daha dnceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilgilerin genis
veritabanlarmdan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken

kullanilmasidir.” [1]



“Veri madenciligi, genellikle gbzlem ile elde edilmis genis veri kiimelerini analiz
ederek, umulmadik iligkiler bulmak, veriyi anlagilabilir ve kullanishh sekilde
Ozetlemektir. Veri madenciligi calismasi ile elde edilmis bu iliski ve Ozetler
cogunlukla model ve driintiiler olarak tanimlanir. Ornek olarak, dogrusal denklemler,

kurallar, kiimeler, ¢izge ve agac¢ yapilari, zaman serilerinde tekrarl oriintiilerdir.” [3]

2.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Veri madenciliginin sagladigi avantajlarin fark edilmesi ile birlikte bu teknigin
kullanildig1 alanlar da artmustir. Ticari avantaj saglamak isteyen firmalar, bilimsel
aragtirma yapan bilim adamlari, devlet kurumlar1 ve avantaj saglayacak bilginin

ihtiya¢ duyuldugu her alanda veri madenciligi kullanilabilir.

Gilintimiizde veri madenciliginin baslica uygulama alanlar1 asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

2.2.1. Satis ve pazarlama

Ozellikle perakende sektoriindeki satis ve pazarlama stratejileri gelistirilirken veri
madenciligi yaygin olarak kullanilmaktadir. Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin
belirlenmesinde, Miisterilerin toplumsal ve sosyal 6zellikleri arasindaki bagmtilarin
kurulmasinda, aligveris sepeti analizlerinde, miisteri iligkileri yonetiminde, satis
tahmini ve satig noktasi analizlerinde, promosyon ve kampanya analizlerinde, tedarik

ve magaza yerlesim kararlarini alirken veri madenciligi kullanilir.



2.2.2. Bankacilik, sigortacilik ve borsa

Bankacilik sektoriinde veri madenciliginin en yaygin kullanim alani kredi karti
sektoriidiir. Bankalar bu teknigi kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarmin
belirlenmesinde, kredi karti taleplerini degerlendirme asamasinda, kredi kart1 ve

internet bankacilig1 sistemlerindeki dolandiriciliklarm tespitinde kullanmaktadirlar.

Sigortacilik sektorii veri madenciligini, risk analizi ve risk yonetiminde, yeni police
talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde, riskli miisteri tipinin belirlenmesinde,

sigorta dolandiriciliklarmin tespitinde kullanirlar.

Finans kurumlari ise genel piyasa analizlerinde, farkli finansal gostergeler arasindaki
gizli bagmtilarm bulunmasinda, hisse senedi fiyatlarmin ve borsa egilimlerinin

tahmin edilmesinde veri madenciligini kullanirlar.

2.2.3. Tip

Tip alaninda veri madenciligi teshis ve tan1 konmasi1 asamasinda, kanser tiirleri ile

ilgili arastirmalar, gen arastirmalari, tedavi siirecinde veri madenciligi kullanilir.

2.2.4. Telekomiinikasyon

Telekomiinikasyon operatorleri hat kapasitelerini hatlarin yogunluklarina gore
ayarlamak zorundadirlar. Cok abonenin oldugu bélgelerde az sayida hat varsa
abonelerin hat yogunlugundan dolay: goriisme yapamama riski vardir. Eger abone
sayisina gore hat sayis1 fazla ise fazla kapasitenin atil kalmasi da bir problemdir.
Firmalar hat kullanim yogunluklarini veri madenciligi ile analiz ederek kapasitelerini

planlarlar.



Arama kayitlar icinde veri madenciligi yaparak en ¢ok arama baslatilan veya en ¢ok
aranan bolgeleri belirleyerek fiyat, kampanya ve promosyon stratejilerini belirlerler.
Kaybetmek tizere olduklar1 aboneleri veri madenciligi ile belirleyerek onlar1 geri

kazanmaya calisirlar. Hizmet kalitelerindeki iyilestirme ihtiyaglarini belirlerler.

2.3. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Bilgiye ulasma siiresince yapilan islerin ve siireclerin tamamina veri madenciligi
denmemektedir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Databases -
KDD) admi verdigimiz ana siire¢ temelde 5 alt siirecten olusur, bunlardan birisi de

veri madenciligidir. Bu siirecler soyledir. [4]

e Problemin tanimlanmasi
e Verilerin se¢ilmesi ve toplanmasi
e Verilerin hazirlanmasi
o Temizleme
o Biitiinlestirme
o DoOniistiirme
e Veri Madenciligi

¢ Yorumlama ve Degerlendirme

2.3.1. Problemin tanimlanmasi

Bilgi kesfi siirecinde basarili olmanin ve ige yarar bilgi elde etmenin 6n sarti, hangi
bilgiye ihtiyag oldugunun Onceden tanimlanmasidir. Gereksinimler Onceden
tanimlanirsa ve amaca yOnelik caligmalar yapilirsa sonugta hedeflenen bilgiye
ulagsmak miimkiin olacaktir. Bilgi kesfi yapacak kisi veya kisiler, problemi net olarak

ortaya koymalidirlar ve cevabini almak istedikleri sorular1 hazirlamalidirlar.



2.3.2. Verilerin secilmesi ve toplanmasi

Istenen amaca uygun olarak gerekli olan verilerin ve bu verilerin kaynaklarmin
belirlenmesi adimidir. Verilerin elde edilecegi kaynak, ¢alismayr yapan kurumun
kendi veri tabani olabilir, {i¢lincli sahislarin veri tabanlar1 olabilir. Veri tabanlarindan
alman verilerin doniistiirme agamasi daha kolay olmaktadir. Veriler elektronik sensor
aglarmdan toplanmis, diiz dosya formatinda veriler olabilir, dijital imaj veya video
dosyalar1 olabilir. Verilerin secilmesi asamasinda onemli olan, islenecek verinin

konuyla ilgili olmasi, gereksiz verinin isleme girmemesidir.

2.3.3. Verinin hazirlanmasi

Verilerin hazirlama asamasi, verilerin veri madenciligi i¢in hazirlanmasini
kapsamaktadir ve 3 alt asamadan olusmaktadir. Verilerin hazirlanmasi asamasi bilgi

kesfi slirecinin toplam zamanimin ¢ogunu almaktadir. [4]

2.3.3.1. Temizleme

“Verilerin temizlenmesinden anlasilacak sey, kirli veri olarak da adlandirilan kayip
ve gliriiltiiniin ortadan kaldirilmasidir. Ayrica yanlis ve asir1 ugta bulunan verilerin

ortadan kaldirilmasi da verilerin temizlenmesi konusuna girer.” [4]

Kayip veriler ile ilgili yapilabilecek diizeltmeler sdyledir; “Kayip verinin bulundugu
kayd1 veritabanindan ¢ikarmak ya da bu gibi kayitlarin iptal edilmesi. Kayip verilerin
elle teker teker doldurulmasi. Tiim kayip verilere ayni bilginin girilmesi. Kayip olan
verilere tiim verilerin ortalama degerinin verilmesi. Regresyon yontemi kullanarak,

diger degiskenlerin yardimu ile kayip olan verilerin tahmin edilmesi. ” [1]



Bu asamada eksik verilerin tamamlanmasi, aykir1 degerlerin belirlenerek giiriiltiiniin
azaltilmasi1 ve verideki tutarsizliklarin giderilmesi isabetli bir sonuca ulasilmasi

acisindan 6nemlidir.

2.3.3.2. Biitiinlestirme

Kullanilacak olan veriler birden fazla kaynaktan alinmis olabilir. Bu kaynaklar, veri
tabanlari, veri kiipleri veya diiz dosyalar olabilecegi i¢in farkli kaynaklardan
toplanmig bu verileri birlestirme ihtiyact dogacaktir. “Bu asamada dikkat edilmesi
gereken hususlardan birisi sema birlestirme ve nesne eslestirme konularidir. Bir veri
tabaninda customer id olarak belirtilen bir alanin diger bir veri tabaninda
cust_number olarak belirtilmesi durumunda bunlarm eslestigi nasil anlasilacaktir? Bu

tip problemleri 6nlemek igin meta veri(veriye iliskin veri) kullanilmalidir.” [4]

Veri birlestirme konusundaki bir diger husus da fazlaliklarin indirgenmesidir. Bu

indirgemeler iki veri alan1 arasinda iligki analizi yapilarak bulunabilir.

“Veri birlestirmede 6nemli olan iigiincii nokta ise dl¢ekleme ve kodlamalardaki
farkliliklardir. Ornegin, agirlik bir sistemde kilogram ile kaydedilmisken baska bir
sistemde pound ile kaydedilmis olabilir. Verilerin bu sekilde heterojen bir yap1

olusturmasi veri biitiinliigii agisindan biiytik tehlikeler olusturmaktadir.” [4]

2.3.3.3. Doniistiirme

Kullanilacak olan veri madenciligi modeline gore elimizdeki veriyi uygun formata

dontistirmek gerekebilir. Doniistiirme islemi asagidakileri icerebilir: [4]

e Diizlestirme: Giiriiltiileri veriden ayristirmak i¢indir. Kutulama, Regresyon

ve Kiimeleme bu tekniklerdendir.



2.3.4.

Birlestirme: Verinin Ozetlenmesi ve kiimelenmesi islemleri uygulanir.
Mesela, giinliik satis verileri, aylik ve yillik toplamlar hesaplanmak {izere
birlestirilebilir. Bu asama tipik olarak detaylar1 analiz edilecek bir veri
kiipiiniin olusturulmasidir.

Genellestirme: alt seviye ya da “primitif’(ham) veriler yerine (kavramsal
hiyerarsiye gore) daha list seviye kavramlarin kullanilmasidir. Mesela, cadde
gibi detayli bir 6zellik, sehir ya da lilke gibi daha iist seviye bir kavram ile
genellestirilebilir. Benzer sekilde yas gibi sayisal degerler de geng, orta yasl
veya yash gibi kavramlar ile eslestirilebilir.

Normallestirme: verinin kiiglik bir araliga (mesela -1:0 — 1:0, ya da 0:0 —
1:0) denk gelecek sekilde dlgeklenmesidir.

Ozellik olusturma ve ekleme: Verinin var olan ozelliklerinden, veri
madenciligi isleminde yardimci olacak yeni Ozelliklerin olusturulmasi ve

eklenmesidir.

Veri madenciligi

Veriler iizerinde anlamli ve yararli oriintiiler ¢ikarabilmek icin kullanilacak olan

modelin ve algoritmanin belirlenmesi bu asamada ger¢eklesmektedir. Bilgi kesfi

slirecinin en 6nemli asamasidir. Hedefler dogrultusunda en uygun veri madenciligi

teknigi secilir ve uygulanir. “Her teknigin kendine gdre avantaj ve dezavantajlari

vardir. Bunlarm en fazla kullanilanlari, karar agaclari, yapay sinir aglari, demetleme

algoritmalari, k-en yakm komsu algoritmalari, genetik algoritmalar, bulanik mantik

ve bag analizi olarak sayilabilir.” [4]



2.3.5. Yorumlama ve degerlendirme

Veri Madenciligi siirecinde ortaya ¢ikan sonuglarin degerlendirilmesi bu asamada
yapilmaktadir. Ortaya ¢ikan sonuglar1 gorsellestirerek (grafik, tablo vb. ) daha kolay
anlasilir hale getirmek gerekebilir. Sonuclar hedeflere uygun degilse, model
degistirerek siire¢ tekrarlanabilir. Sonuclarin ne kadar yararli oldugu ise, ilginglik

Olctim yontemleri kullanilarak tespit edilebilir.

2.4. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi ¢alismalarinda kullanilan teknikler 3 temel grupta toplanir. [1]

e Siiflama
e Kimeleme

e Birliktelik Kurallar1 ve iliski Analizi

2.4.1. Smiflama

“Smiflama, veri siniflarint ve kavramlarini tanimlayan ve ayirt eden bir modelin (ya
da fonksiyonun) bulunmasi islemidir. Bu model kullanilarak smif etiketleri belli
olmayan nesneler smiflandirilabilir. Elde edilen model bir grup ¢aligma verisinin

analizine dayanir (mesela, sinif etiketleri belli olan nesneler).” [4]

Smiflandirma isleminde Bayesyen smiflandirma algoritmasi, karar agaclarina dayali
algoritmalar, yapay sinir aglar1 temelli algoritmalar ve k-en yakin komgu algoritmasi

gibi bir¢ok teknik ve algoritma gelistirilmistir.



2.4.1.1. Karar agaclan

Karar agaci, veriyi siniflandirma kullanilan popiiler bir veri madenciligi teknigidir.
Karar agaglar1 diger yontemlere gore yapilandirilmasi ve anlasilmasi daha kolaydir.
“Bu teknikte siflandirma i¢in bir agac¢ olusturulur; daha sonra, veritabanindaki her
bir kayit bu agaca uygulanir ve ¢ikan sonuca gore de bu kayit smiflandirilir. Temel
olarak iki adimdan olusur: Birincisi agacin kurulmasi, ikincisi de verilerin teker teker

agaca uygulanarak smiflandirmanin gergeklestirilmesi seklindendir.” [1]

Karar agacglarina dayali olarak gelistirilen algoritmalardan bazilari, ID3 [34], CART
[29], SLIQ [35], SPRINT [38], C4.5 [29] ve C5 [39]'tir. Bu algoritmalar
birbirlerinden kok, diiglim ve dallanma kriteri se¢imlerinde izledikleri yol agisindan

ayrilirlar.

2.4.1.2. Yapay sinir aglan

Yapay Sinir aglari, insan beyninin fizyolojisini taklit ederler. Bir sinir agmin
yapisinda girisi, ¢ikist ve islem bolimleri bulunan diigiimler bulunur. Her bir
diiglimiin degeri, onu besleyen diger diigiimlerin toplam agirliklarindan yola
cikilarak hesaplanir. Bir degeri tahmin etmede kullanilmak {iizere bir model
olusturabilmek i¢cin bu diigiimlerin giris degerlerin ¢esitli kombinasyonlar1

olusturulur.

“Yapay sinir aglari, veri modellerinin incelenmesi ve ilging Oriintii veya yapilarin
belirlenmesine yardimci modellerin olusturulmasi i¢in basit hesap araglaridir. Bu
modellerin olusturulmasi igin kullanilan veri ¢alisma verisi olarak bilinir. Bir sinir
ag1 bir kere caligma verisine maruz kalinca ve bu veri i¢erisinde bulunan Griintiileri

ogrenince yeni verilere uygulanarak sonuglar ¢esitlendirilebilir.

Yapay sinir aglari;

10



e Gegmis caligma verisi gozlemlenerek gelecek olaylarin tahmin edilmesinde,
e Gorlilmemis verinin ¢aligma verisinde gozlemlenen karakteristik 6zelliklere
dayanarak 6nceden tanimlanmis gruplara gore siniflandiriimasinda,
e Calisma verisinin karakteristik Ozelliklerindeki benzerliklere gore dogal
gruplar halinde kiimelenmesinde.
kullanilabilir.” [5]

2.4.1.3. K-en yakin komsu algoritmasi

“Eger kayitlar veri uzayinda noktalar olarak yorumlanirsa, komsu kayitlar kavrami
birbirine yakin yasayan birbirine komsu olarak tanimlanabilir. Cok-boyutlu veri
uzay1 benzetmesi agisindan tip, bu veri uzaymda bir bolgeden bagka bir sey degildir.
Bu anlayisa dayanarak basit ama gii¢lii bir 6grenme algoritmasi gelistirilebilir. K-en
yakin komsu’nun temel felsefesi sudur: “komsularimizin yaptigi gibi yapalim”. Eger
bir bireyin davranigini tahmin edilmesi isteniyorsa onun komsularinin davranislarina
bakilmalidir. K harfi arastirilan komsularin sayisini temsil eder. Basit k-en yakin

komsu gercek bir 6grenme algoritmasi degil daha ¢ok bir arastirma metodudur.” [6]

“En yakin komsu smiflandirmasi temel olarak biitiin 6zellik degerleri (kategorik
ozelliklere degistirilebilir olmasina ragmen) kesintisiz ise kullanilir. Fikir,
gbriilmemis bir drnegin smifini, 6rnegin veya ona en yakin 6rneklerin siniflarini

kullanarak kestirebilmektir.”[7]

2.4.1.4. Bayesyen siniflandirma

“Bayesyen siniflandiricilari istatistiksel smiflandiricilardir. Bir verinin belli bir sinifa
ait olma olasililarin1 tahmin ederler. Bayesyen smiflandirmasi Bayes teoremine
dayanir. Smiflandirma algoritmalarim1  karsilastiran c¢aligmalar, saf Bayesyen

smiflandirmast olarak bilinen basit Bayesyen siniflandirmasinin performansimi karar
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agaclar1 ve yapay sinir aglari ile karsilastirmiglardir.[4] Bayesyen smiflandiricilar,

biiyiik veri tabanlarinda uygulandiklarinda hizli ve yiiksek isabetle ¢alismaktadirlar.

Saf Bayesyen smiflandiricilar bir smifin 6zelliklerinden birisinin etkisinin diger
ozelliklerinden bagimsiz oldugunu varsayarlar. Bu varsayim kosullu bagimsizlik
olarak adlandirilir. Bu kural hesaplamalar1 basitlestirmek i¢in kullanilir ve bu sebeple

saf olarak adlandirilir.

Bayesyen giiven aglari, saf Bayesyen siniflandiricilara benzemeyen, grafiksel
modellerdir. Smif 6zelliklerinin olusturdugu alt kiimeler arasindaki bagimliliklara

izin verirler. Bayesyen giiven aglari siniflandirma i¢in de kullanilabilirler.” [4]

2.4.1.5. Regresyon analizi

“Regresyon analizinin amac1 tahmin i¢in kullanilabilecek bir veri madenciligi modeli
olusturmaktir. Boyle bir model olusturabilmek igin her birinde bir ¢ok oOzellik
bulunan 6gretici kayitlar verilmistir. Bu ozellikler niimerik (yas, ticret vs.) veya
kategorik (meslek, cinsiyet vs.) olabilirler. Bu Ozelliklerden birisi digerlerinden
ayrilmistr  ve  bagimlhi  Ozellik olarak  adlandmilir.  Diger  6zellikler
tahminci(predictive) ozelliklerdir. Eger bagmmli 6zellik kategorik ise problem bir
siiflandirma problemidir. Eger niimerik ise problem bir regresyon problemidir.
Siniflandirma ve regresyonun amact bir kaydin bilinmeyen degerini(bagimli 6zellik)

tahmin eden bir veri madenciligi modeli olugturmaktir.” [5]

2.4.2. Kiimeleme

“Kiimeleme analizi, siniflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplara
ayirma islemidir. Siniflandirma isleminde, siiflar 6nceden belirli iken kiimelemede

smiflar 6nceden belirli degildir. Verilerin hangi kiimelere ve ka¢ degisik gruba
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ayrilacagi eldeki verilerin birbirlerine olan uzakliga gore belirlenir. Kiimeleme
analizi biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi ve telekomiinikasyon gibi

bir¢ok alanda kullanilmaktadir.” [1]

Tezin 3. boliimiinde kiimeleme analizi detayl1 olarak anlatilacaktir.

2.4.3. Birliktelik kurallar ve iliski analizi

“Birliktelik kural1 X = Y seklinde ifade edilir. Bu ifadede X nesneler kiimesi, Y ise
tek bir nesnedir. Birliktelik kurali yontemleri genellikle ¢ok biiyiik veri kiimelerinde
uygulanirlar. Bu yontemin kullanildigr en yaygin alan aligveris sepeti analizidir.
Daha verimli algoritmalar iizerinde ¢alismalar devam etmektedir.[28] Iliski analizi
onemli iliskileri bulmak acgisindan onemlidir. ilag sektdrii ve saglik sigortasi

dolandiriciligi gibi bir ¢ok alanda uygulanmaktadir.” [8]

Bu alandaki en popiiler algoritmalar, Apriori [40], AprioriTid [40] ve SETM [41]

algoritmalaridir.
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3. KUMELEME ANALIZi

“Kiimeleme analizi, baz1 birliktelik 6lgiilerini kullanarak drnek verilerin gruplanarak
otomatik smiflandirmasini yapan yontemlerin genel adidir. Bir gruptaki ornekler
benzerdir, farkli gruplardakiler benzer degildir. Kiimeleme analizinin girdisi 6rnek
verilerden olusan kiime ve iki Ornek arasindaki benzerlik (veya benzersizlik)
Olciitiidiir. Kiimeleme analizinin ¢iktis1 ise birbirine benzer Orneklerden olusan

gruplardir (kiimeler).” [9]

“Kiimelemenin siniflandrmadan farki kiimeleme icin hedef bir degisken
olmamasidir. Kiimeleme isi hedef degiskenin degerini smiflandirmaya, tahmin
etmeye veya ongérmeye ¢alismaz. Kiimeleme algoritmalari, tiim veri setini -goreceli
olarak- homojen alt gruplara veya kiimelere béler. Bu kiimelerdeki
kayitlarin(verilerin) benzerligi en yiiksek, farkli kiimelerdeki kayitlarin da benzerligi

en diisiik seviyede tutulamaya ¢aligilir.” [10]

“Literatiirde bir¢ok kiimeleme algoritmasi vardir. Yeni bir yontem gelistirip bunu
literatiire sunmak giderek zorlasmaktadir ¢iinkii her yeni algoritma eskilerden bir
veya birkag 6zellik igermekte ve birbirleriyle kesismektedirler. Bununla birlikte, eski
algoritmalar1 farkli organize edilmis ve yorumlanmis sekilde sunmak faydali

olmaktadir. Genel olarak kiimeleme yontemleri su kategorilere ayrilmigtir.” [4] :

e Boliimlemeli Yontemler

e Hiyerarsik Yontemler

e Yogunluk Tabanli Yontemler
e Grid Tabanli Yontemler

e Model Tabanli Yontemler

e Diger Yontemler
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3.1. Boliimlemeli Yontemler

“Boliimlemeli kiimeleme algoritmalari, n tane nesne ve k degerini girdi olarak alir
(k<n olacak sekilde), n nesneyi k tane gruba (kiimeler) ayirirlar. Kiimeler,
bolimleme kriterini en iyi sekilde karsilamak iizere ayarlanmistir. Bu bdliimleme
kriterine genellikle benzerlik fonksiyonu adi verilir. Benzerlik fonksiyonlar1 iki
nesne arasindaki uzakligi hesaplarlar. Bir kiimedeki nesneler birbirlerine daha benzer

(daha yakin), farkli kiimelerdeki nesneler birbirlerinden daha farklidir (daha uzak).

Boliimlemeli kiimeleme algoritmalari, dendogram olusturmast miimkiin olmayan
biiyiik veri setleri i¢eren uygulamalarda avantaj saglar. Boliimlemeli algoritmalarla
birlikte gelen bir problem ise ¢ikti olarak istenen kiimelerin sayisini belirlemektir.
Boliimleme teknikleri, genellikle yerel olarak veya global olarak tanimlanan kriter
fonksiyonuna gore en iyi kiimeleri olusturur. Algoritma birden fazla defa ve degisik
giris parametreleriyle ¢alistirilarak en iyi sonu¢ alinabilir. Bilinen en iyi ve yaygin

olarak kullanilan algoritmalar k-means, k-medoids ve bunlarin varyasyonlaridir.” [5]

o K-means [42]
e PAM[31]

e CLARA[31]
e CLARANS [30]

3.2. Hiyerarsik Yontemler

“Hiyerarsik kiimeleme yOntemi, nesnelerin bir aga¢ yapisina yerlestirilmek iizere
gruplanmasi seklinde caligir. Hiyerarsik kiimeleme, kullanilan ayristirma tekniginin
asagidan yukartya (birlestirme) veya yukaridan asagiya (ayristirma) olusuna gore
toplasimli ya da boliiniir olarak smiflandirilabilir. Saf bir hiyerarsik kiimelemenin

kalitesi, birlestirme veya ayristirma karari bir kere uygulandiktan sonra diizeltme
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yapilamamasi nedeniyle diiser. Belirli bir birlestirme veya ayristirma karari eger kotii
bir tercihse, bu yontem geri alinamaz ve diizeltilemez. Giincel ¢aligmalar, hiyerarsik
toplanmalarin tekrarlanan yerlestirme ydontemleri kullanilarak entegre edilmesini

vurgulamaktadir.” [4]

3.2.1. Toplasimh (Agglomerative) yontemler

“Toplagimli hiyerarsik kiimeleme bir asagidan yukariya kiimeleme yontemidir.
Toplasimli algoritmalarin asil amaci, bir grup kiimenin bazi mesafe hesaplamalarina
dayanarak tekrarli olarak birlestirilmesidir. Bir toplasimli algoritma baslangicta her
bir veri nesnesini bir kiime kabul eder. Her basarili tekrarlamada algoritma, bazi

mesafe kriterlerini saglayan en yakin kiime ¢iftlerini bir araya toplar.

Toplagimli algoritmalarin en O©nemli kismi kiimeler arasindaki mesafelerin

hesaplanmasidir.” [11]

“K-means [42] kiimelemesi i¢in iki nesne arasindaki mesafeyi 6lgmek igin bir yol
secilmesi gerekmektedir. Bu yontem igin yaygin olarak kullanilan mesafe 6lgtim
teknigi Oklid uzakligidir. Iki boyutta, Oklid uzaklig1 sadece iki nokta arasindaki bir
‘diiz ¢izgi’dir.

Toplasimli hiyerarsik kiimeleme arkasinda basit bir fikir vardir. Bagslangigta her
nesne bir kiime olarak kabul edilir ve birbirine yakimn kiime ¢iftleri birlestirilerek

devam edilir. Temel olarak algoritma asagidaki gibidir:” [7]

1. Her nesneyi bir kiimeye ata. Kiime ¢iftleri arasindaki mesafeyi hesapla.

2. En yakin kiime ciftlerini se¢ ve tek bir kiime olarak birlestir. (bdylece kiime
sayisini bir azaltir)

3. Yeni kiimenin her bir eski kiime ile mesafesini hesapla.

4. 2 ve 3 numarali adimlar1 biitiin nesneler tek bir kiime icerisinde olana kadar

tekrarla.
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3.2.2. Boliiniir (Divisive) yontemler

“Boliintir hiyerarsik kiimeleme daha az yaygin bir yukaridan asagiya kiimeleme
yontemidir. Toplagimli kiimeleme yontemine benzer bir sekilde fakat tam ters yonde
calisir. Boliimlemeli hiyerarsik kiimeleme biitlin nesneleri igeren tek bir kiime ile
baslar. Baslangi¢ kiimesi, bir kiimedeki nesneler diger kiimedeki nesnelere gore
uzakta olacak sekilde ikiye boliiniir. Yontem daha sonra, olusan kiimeleri her nesne

kendi kiimesinde olana kadar boler.

Tekli(monothetic) yontemler ve ¢oklu(polythetic) yontemler boliimlemeli hiyerarsik
kiimelemenin iki ¢esididir. Tekli yontemler, nesneleri belirlenmis tek bir niteligini
degerlendirerek ayirir. Coklu yontemler ise nesnelerin birgok niteligini degerlendirir.
Tekli yontemler genellikle ¢oklu yontemlere gore daha etkilidir ancak yetersiz

sonuglar vermeye egilimlidir.” [11]

3.3. Grid Temelli Yontemler

“Grid hesaplama (veya hesaplanabilen gridlerin kullanilmasi) birden fazla
bilgisayarin kaynaklarinin ortak bir isi yapmak i¢in birlestirilmesidir. Genellikle,
yiiklii bilgisayar islemlerini veya ¢ok fazla verinin islenmesini gerektiren bilimsel,

teknik ve ticari problemlerde kullanilir.

Grid temelli kiimeleme yaklagimi ¢ok ¢oziniirliklii grid veri yapisini kullanir. Veri
uzaymi iizerinde biitiin kiimeleme islemlerinin gergeklestirilecegi grid yapisini
olusturan sonlu sayida hiicreye boler. Bu yaklagimin en biiylik avantaji islem
stiresinin kisa olmasidir. Bu islem siireci veri nesnelerinin sayisindan bagimsiz,
sadece boliinmiis oldugu hiicrelerin sayisina bagimhdir. Istatistik bilgilerini grid
hiicrelerine yerlestirip inceleyen STING [36], nesneleri Wavelet [43] doniisiim

yontemini kullanarak kiimeleyen WaveCluster [37], ve grid ve yogunluk temelli
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yaklagimlar kullanarak ¢ok boyutlu uzay nesnelerini kiimeleyen CLIQUE [32], grid-

temelli yaklasima 6rnek olarak verilebilir.” [4]

3.4. Yogunluga Dayah Yontemler

“Farkli sekillerdeki kiimeleri belirlemek i¢in yogunluga dayali algoritmalar
gelistirilmistir. Baz1 degisik sekilli kiimelerin k-means algoritmas1 gibi sadece
noktalar arasindaki Oklid uzakhigina dayanarak belirlenmesi zordur. Bu tiir
kiimelerin tespit edilmesinde ug verilerin (outliers) ayiklanmasi da gerekmektedir.
Ciinkii aslinda hi¢bir kiimeye ait olmayan bu ug¢ veriler kiimelerin belirlenmesi i¢gin

yapilan hesaplamalar etkileyeceginden gergcek kiimeler ortaya ¢ikartilamayacaktir.”

[1]

“Uydu fotograflarmin ve X-ray kristallesmelerinin analizi gibi arastirmalar yapilan
bircok alanda uzaysal (spatial) veriler kullanilmaktadir. Uzaysal veri tabanlarinda
otomatik bilgi kesfi giinden giine onem kazanmaktadir. Siif tanimlama isi, veri
nesnelerini anlamli sekilde gruplamakla yapilmaktadir. Kiimeleme algoritmalari sinif

tanimlama islerinde kullanilmaktadir.” [12]

En popiiler yogunluga dayali kiimeleme algoritmalart DBSCAN [12], OPTICS [13]
ve DENCLUE [33]’dur.

3.4.1. DBSCAN

DBSCAN algoritmas1 Miinih Universitesi’nden Prof. Dr. Hans-Peter Kriegel ve
ekibindeki Martin Ester, Jorg Sander, Xiaowei Xu tarafindan gelistirilmistir. 1996
tarihli “A Density-Based Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial
Databases with Noise” baglikli makalede ortaya konmustur. Degisik bicimlerdeki

cok biiylik veri tabanlarinin kiimelenmesi amaciyla gelistirilmistir. Gelistiren grup,
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DBSCAN’in degisik sekilleri bulmada CLARANS[30] algoritmasindan daha etkili
oldugunu ve CLARANS tan daha verimli oldugunu agiklamaktadir.

“Kiimeleme algoritmalar1 biliylik uzaysal veritabanlarina uygulandiklarinda bazi

isterler ortaya ¢ikmaktadir. [12]

1. Girdi parametrelerini belirlemek icin veri kiimesi ile ilgili bilgi sahibi
olunmas1 gerekmektedir. Ciinkii biiyiik veritabanlariyla ugrasirken uygun
degerler onceden bilinememektedir.

2. Swra dis1 sekillerdeki kiimelerin bulunmasi uzaysal veritabanlarindaki
kiimelerin  sekillerinin  kiiresel, uzatilmig, dogrusal ve ince wuzun
olabilmesinden dolay1 zor olabilir.

3. Birkag binden fazla nesne igeren veritabanlariyla ¢alisirken verimlilik 6nem

kazanmaktadir.”

DBSCAN’in gelistiricileri DBSCAN’1 yayinladiklar1 giine kadar yukaridaki isterleri
karsilayan bir kiimeleme algoritmasinin bulunmadigini, fakat DBSCAN’in bu

isterleri karsiladigini belirtmislerdir.

Sekil 3.1°deki 6rnek veritabanlarina bakildiginda kolaylikla noktalarin olusturdugu

kiimeleri ve bu kiimelerin higbirisine ait olmayan giiriiltii noktalar1 goriilebilir.
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Sekil 3.1 Ornek veritabanlar1 [12]

“Bu kiimelerin bariz bir sekilde goérebilmesinin sebebi, kiimelerin her birinde
disarisina oranla belli bir yogunluk olmasidir. Ayni zamanda giiriiltiilerin bulundugu

bolgedeki yogunluk da kiimelerin bulundugu bélgelerden daha azdir.” [12]

DBSCAN makalesinde algoritma sunulmadan 6nce bazi tanimlar yapilmistir. Bu

tanimlar sOyledir:

Tamim 1: (Bir noktanin Eps komsulugu)

Bir p noktasinin Eps komsulugu Neps (p) = { q € D | dist(p,q) < Eps } ile tanimlanr.

Bu tanimdaki dist(p,q) fonksiyonu p ve q noktalarmnin birbirine olan uzakligini
hesaplayan fonksiyonu ifade eder. Bu tanima uyarak, bir kiimedeki her noktanin Eps
komsulugunda minimum sayida (MinPts) nokta oldugu séylenebilir. Ancak bu
onerme gegersizdir ¢iinkii kiimedeki noktalar, i¢c noktalar (core points) ve sinir
noktalar (border points) olmak {iizere ikiye ayrilmaktadir. Smir noktalarm Eps

komsulugunda i¢ noktalarin Eps komsulugunda oldugundan daha az nokta vardir.

Tamm 2: (Dogrudan yogunluga erisilebilirlik)
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Bir p noktasi, bir q noktasindan asagidaki kosullar1 saglarsa dogrudan yogunluga

erisilebilirdir (directly density-reachable).

1. p e Neps(a)
2. | Ngps(Q) | = MinPts (i¢ nokta olma durumu)

Dogrudan yogunluga erisilebilirlik kurali i¢ noktalar i¢in simetriktir fakat bir siir

nokta ve i¢ nokta i¢in ayni1 sey gegerli degildir. Sekil 3.2 bu durumu gostermektedir.

(@) P (b) p directly density-
« ' . o reachable fromq
p:borderpoint o _ 9 s . . . * .
q: core point e ee. . " . .
. . q not. directly density-
., ., reachable from p
Sekil 3.2 I¢ nokta ve smir noktalar [12]

Tamm 3: (Yogunluga erisilebilirlik)

Bir p noktasi1 q noktasindan yogunluk erisilebilir (density reachable) denilebilmesi
i¢in p1...pn NOKtalar zincirinde, p1 = g, pn = p Ve pi+1 Pi’den direk yogunluk erisilebilir

olmalidir.

Yogunluk erisilebilirligi, dogrudan erisilebilirligin uzantisidir. Bu iliski gegislidir
fakat simetrik degildir. Sekil 3.3 asimetrik durumlar1 gostermektedir.

Tanim 4: (Yogunluk baglantisallig1)

Eger bir o noktast hem p noktasima hem de q noktasma yogunluk erisilebilir

durumdaysa, p ile q noktalar1 birbirlerine yogunluk baglantilidir (density-connected).
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Yogunluk baglantisalligi simetrik bir iligkidir. Yogunluk erisilebilir noktalar i¢in
yogunluk baglantisalligi da vardir.

p density— .

reachablefromgq » p and q density-
: ¢ . connected to

qnot density - each other by o

reachable fromp e

Sekil 3.3 Yogunluga erisilebilirlik ve yogunluk baglantisalligi [12]

Tamm S: (Kiime)

D, noktalardan olusan bir veritaban1 ve C kiimesi ise D’nin bos olmayan altkiimesi

olarak su kosullar1 saglamalidir:

1. Vp, q: eger p € C ve q noktast p noktasindan yogunluk erisilebilir
durumdaysa q € C.

2. ¥V p, geC:pnoktasi q noktasma yogunluk baglantilidir.

Tamm 6: (Giiriiltii)

Ci ,..., Cx kiimeleri D wveritabaninin kiimeleri olsun, giriiltii noktalar1 D

veritabaninda higbir kiimeye ait olmayan noktalara denir. Girilti = {pe D |V i: p

& Ci}

DBSCAN algoritmas1 Tanim 5’te tanimlanan kiimeleri ve Tanim 6’da tanimlanan
giirliltii noktalar1 bulmak icin tasarlanmistir. Bir kiimeyi bulabilmek i¢cin DBSCAN,
veritabanindan bir p noktasi secer ve bu p noktasindan yogunluk erisilebilir olan tiim
noktalar1 bulur. Eger p noktasi bir i¢c nokta ise bu islem bir kiime bulunmasi ile
sonlanir. Eger p noktas1 bir siir nokta ise veya p noktasi hi¢cbir noktadan yogunluk

erigilebilir degilse DBSCAN veritabanindaki bir sonraki noktayi ziyaret eder.
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DBSCAN algoritmasinin sézde kodu asagidaki gibidir.

DBSCAN (SetOfPoints, Eps, MinPts)
// SetOfPoints is UNCLASSIFIED

ClusterId := nextId(NOISE);
FOR 1 FROM 1 TO SetOfPoints.size DO
Point := SetOfPoints.get(i);

IF Point.ClId = UNCLASSIFIED THEN
IF ExpandCluster (SetOfPoints, Point, ClusterId,
Eps, MinPts) THEN

ClusterId := nextId(ClusterId)

END IF

END IF

END FOR
END; // DBSCAN

Algoritmanin girdilerinden SetOfPoints biitiin veritabani veya algoritmanin bir
onceki calismasinda bulunan bir kiime olabilir. Eps ve MinPts yogunluk

parametreleridir. SetOfPoints.get (i) veritabanindaki i’inci elemani getirir.

DBSCAN’in en 6nemli fonksiyonu olan ExpandCluster asagida sunulmustur.

ExpandCluster (SetOfPoints, Point, ClId, Eps, MinPts)
Boolean;
seeds:=SetOfPoints.regionQuery (Point, Eps) ;
IF seeds.size<MinPts THEN // no core point
SetOfPoint.changeClId(Point,NOISE) ;
RETURN False;
ELSE // all points in seeds are density-
// reachable from Point
SetOfPoints.changeClIds (seeds,ClId);
seeds.delete (Point) ;
WHILE seeds <> Empty DO

currentP := seeds.first();
result := SetOfPoints.regionQuery(currentP,
Eps);

IF result.size >= MinPts THEN
FOR 1 FROM 1 TO result.size DO

resultP := result.get(i);
IF resultP.ClId IN {UNCLASSIFIED, NOISE}
THEN

IF resultP.ClId = UNCLASSIFIED THEN
seeds.append (resultP);
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END TIF;
SetOfPoints.changeClId(resultP,ClId);
END IF; // UNCLASSIFIED or NOISE
END FOR;
END IF; // result.size >= MinPts
seeds.delete (current?P);
END WHILE; // seeds <> Empty
RETURN True;
END IF
END; // ExpandCluster
SetOfPoints.regionQuery (Point, Eps) fonksiyonu Point parametresi
ile gelen noktanin Eps komsulugundaki noktalarin listesini dondiiriir. Bu tiir
komsuluk sorgularinda R*-Tree yapilar1 gibi uzaysal verilere erisim yontemleri

kullanilmaktadir. R*-Tree veri yapisi tezin 5.2.4 boliimiinde incelenecektir.

N noktali bir veritabaninda R*-Tree veri yapist iizerinden komsuluk sorgusu
yapmanin karmasiklik derecesi O(log n) olarak belirtilmistir. Veri tabanindaki her bir
nokta i¢in en fazla bir defa komsuluk sorgusu yapilabilecegini diistinerek DBSCAN

algoritmasinin karmasikligi O(n * log n) oldugu séylenebilir. [12]

3.4.2. OPTICS

OPTICS algoritmas1 da DBSCAN algoritmas1 gibi Miinih Universitesi'nden Hans-
Peter Kriegel ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Ekip, Mihael Ankerst, Markus M.
Breunig ve Jorg Sander’den olusmaktadir. 1999 tarihli ve “OPTICS: Ordering Points
To Identify the Clustering Structure” baslikli makale ile ortaya konmustur.

OPTICS algoritmasi, DBSCAN algoritmasmin gelistirilmis halidir ve DBSCAN
algoritmasmin en onemli dezavantaji olan Eps ve Minpts degerlerine gére sonucun
degismesi durumuna ¢O6ziim getirmeyi amaglar. OPTICS,  diger kiimeleme
algoritmalarinda oldugu gibi veritabanindaki nesneleri kiimelere ayirmak yerine

onlar1 belli bir kiimeleme sirasina gore siralamay1 amaclar.
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“Birgok gercek veritabaninin onemli bir 6zelligi iclerindeki esas kiime yapisimnin
genel yogunluk parametreleri ile belirlenememesidir. Veri uzayinda birgok degisik

yogunluktaki yerel kiimelesmeler bulunabilir.” [13]

SR
| :t L -:I \ ~
||' .

/ I:]- = LY
"'-. Pamw ||
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Sekil 3.4 Farkli yogunluk parametrelerine gore kiimeler [13]

“Sekil 3.4°de A, B, CI, C2 ve C3 kiimelerini tek bir genel yogunluk parametresi ile
ayirmak miimkiin degildir. Genel bir parametre ile A, B ve C kiimeleri bulunabilir.
Yada Cl1, C2 ve C3 kiimeleri bulunur, A ve B kiimeleri ise giiriiltii olarak isaretlenir.
Bu problemin iistesinden gelmek icin 6zel bir siralama ile veritabanindaki nesneleri
siralayarak  tim  yogunluk seviyelerindeki kiimeleri bulan bir algoritma

calistirilmalidir.” [13]

OPTICS makalesinde de DBSCAN makalesinde oldugu gibi algoritma ile ilgili detay

verilmeden Once bazi kavramlarin tanimlar1 yapilmistir.

Tanim 1: (Dogrudan yogunluga erisilebilirlik)

D kiimesindeki bir p nesnesinin € ve MinPts degerlerine bagli olarak q nesnesi ile

direk yogunluk erisilebilir olabilmesi i¢in

1. p € Ne(q) (Ne(q) ifadesi q noktasinin € komsulugunu ifade eder.)
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2. Card(Ne(q)) > MinPts (Card(N) ifadesi N kiimesinin eleman sayisini ifade

eder.)

Tanmim 2: (Yogunluga erisilebilirlik)

Bir p nesnesi € ve MinPts degerlerine bagli olarak q nesnesinden yogunluk erisilebilir
olmasi i¢in D veritabaninda ps, ..., pn, P1 = 0, pn = P seklindeki nesneler zincirinde

her pi nesnesi pi+1 nesnesi ile direk yogunluk erisilebilir olmasi gerekmektedir.

Yogunluk erisilebilirligi genel olarak simetrik bir iligki degildir, sadece i¢ noktalar

yogunluk erisilebilirdir.

Tanmim 3: (Yogunluk baglantisalligi)

Bir p nesnesinin € ve MinPts degerlerine bagli olarak q nesnesi ile yogunluk
baglantisallig1 olabilmesi i¢in D veritabaninda bulunan bir o noktasinin p ve q
noktalarindan yogunluk erisilebilir olmas1 gerekmektedir. Yogunluk baglantisallig

simetrik bir iliskidir.

Sekil 3.5’te yogunluga erisilebilirlik ve yogunluk baglantisallig1 gosterilmistir.

p density-reachable from q

e © q not density-reachable from p
(=] o .
'. o, p and q density-connected
o © to each other by o
5]
o

Sekil 3.5 Yogunluga erisilebilirlik ve yogunluk baglantisallig: [13]

Tanim 4: (Kiime ve giiriiltii)
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C kiimesi ¢ ve MinPts degerlerine bagl olarak D veritabaninin bos olmayan alt

kiimesidir ve su kosullar1 saglar.

1. Vp, q: eger p € C ve q nesnesi p nesnesinden yogunluk erisilebilir
durumdaysa q € C.
2. Vp, qeC: pnesnesi q nesnesine yogunluk baglantilidir.

Higbir kiimeye ait olmayan nesneler giiriiltii olarak tanimlanir.

Bu tanimlarin ardindan makalede yogunluk tabanli kiime siralama (density-based
cluster-ordering) kavrami ortaya konmustur. Bu kavrami ortaya koyabilmek ig¢in
sabit MinPts degeri ile € parametresinin biliyiik ve kiiclik degerlerinde ortaya ¢ikan

durumlar karsilastirilmistir.

Sekil 3.6’da C; ve C, farkli kiimeleri € < & degerlerine bagh olarak
kiimelendiginde, yiliksek deger olan g; ile C kiimesinin tamami bir kiime olarak

bulunmaktadir. €; ile C; ve C, kiimeleri ayr1 ayr1 olarak bulunmaktadir.

MinPts =3

Sekil 3.6 I¢ ice yogunluk temelli kiimelerin gosterimi [13]

OPTICS algoritmasi, DBSCAN algoritmasin1 ayni anda birgok uzaklik parametresi
ayni anda islenebilecek sekilde gelistirmektedir. Bu sekilde farkli yogunluktaki
kiimeler ayn1 anda bulunabilmektedir. Tutarli bir sonug elde edebilmek i¢in nesneler
islenirken 6zel bir sira olusturulmasina gerek duyulmustur. En kiiciik € degeri ile
yogunluk erisilebilir nesneleri 6nce islemek yogunlugu fazla olan kiimelerin daha

Once bitirilmesi bakimindan énemlidir.
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Algoritma, € ad1 verilen bir {iretici uzaklik degerini (generating distance) kullanarak
0 < & < ¢ araligindaki sonsuz sayidaki €; degerleri icin DBSCAN c¢alistirilmis gibi
sonu¢ verir. Tek fark nesnelerin kiimelere atanmamasidir, bunun yerine nesnelerin
isleme siras1 ve daha sonra kiime etiketlerinin atanabilmesi i¢in 2 uzaklik bilgisi

saklanir. Bu uzakliklar asagidaki tanimlarda anlatilmistir.

Tamm 5: (p nesnesinin i¢-mesafesi)

P nesnesi D veritabanmin bir elemani ve & mesafe degeri olsun. Bu durumda p
nesnesini N.(p) iginde bir i¢ nesne olarak kabul ettirecek, p nesnesi etrafinda bulunan
baska nesnelerle olan minimum & mesafesi i¢-mesafe olarak tanimlanir. Eger p

nesnesi bir i¢g-nesne degilse, p nesnesinin i¢ mesafesi de tanimsizdir.

Tanmim 6: (p nesnesinin o nesnesine gore ulasilabilirlik mesafesi)

Bir p nesnesinin veritabani igindeki bagka bir o nesnesine olan ulasilabilirlik
mesafesi, p nesnesini bir i¢ nesne olan o nesnesi lizerinden yogunluga eristirecek
mesafenin en kiiclik degeridir. Bu durumda ulasilabilirlik mesafesi, o nesnesinin ig-
mesafesinden daha kii¢lik olamaz. Ciinkii daha kii¢iik degerler i¢cin hi¢bir nesne, o

nesnesi lizerinden dogrudan yogunluga erisilebilir olmayacaktir.

Sekil 3.7°de i¢ mesafesi ve ulasilabilirlik mesafesi gosterilmektedir.
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Sekil 3.7 I¢ nokta ve ulasilabilirlik mesafeleri [13]

OPTICS algoritmasi, veritabanindaki nesneleri siralar ve her bir nesne i¢in i¢-mesafe
ve ulagilabilirlik mesafesi degerlerini hesaplar ve kaydeder. Algoritmanmn ana

dongiisii agagida gosterilmistir.

OPTICS (SetOfObjects, e, MinPts, OrderedFile)
OrderedFile.open();
FOR i FROM 1 TO SetOfObjects.size DO
Object := SetOfObjects.get (i)
IF NOT Object.Processed THEN
ExpandClusterOrder (SetOfObjects, Object, e,
MinPts, OrderedFile)
OrderedFile.close();
END; // OPTICS

Algoritma baslangicta OrderedFile adli bos dosyay1 yazma modunda agar, dongii
bittiginde ise kapatir. SetOfObjects adl1 veritabanindan segilen nesneler eger heniiz
islenmemislerse ExpandClusterOrder adli fonksiyona gonderilirler.

ExpandClusterOrder adli fonksiyonun sézde kodu asagida sunulmustur.
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ExpandClusterOrder (SetOfObjects, Object, e, MinPts,
OrderedFile)

neighbors := SetOfObjects.neighbors (Object, e);
Object.Processed := TRUE;
Object.reachability distance := UNDEFINED;

Object.setCoreDistance (neighbors, e, MinPts);
OrderedFile.write (Object);
IF Object.core distance <> UNDEFINED THEN
OrderSeeds.update (neighbors, Object);
WHILE NOT OrderSeeds.empty () DO
currentObject := OrderSeeds.next();
neighbors:=SetOfObjects.neighbors (currentObject,
e);
currentObject.Processed := TRUE;
currentObject.setCoreDistance (neighbors, e,
MinPts) ;
OrderedFile.write (currentObject) ;
IF currentObject.core distance<>UNDEFINED THEN
OrderSeeds.update (neighbors, currentObject);
END; // ExpandClusterOrder

Bu fonksiyon Object parametresi ile gonderilen parametrenin & komsulugundaki
noktalar1 bulur ve neighbors adli listeye ekler. Object adli nesnenin ulasilabilirlik
mesafesini tanimsiz olarak tanimlar ve i¢-mesafesini setCoreDistance fonksiyonu ile

hesaplar. Daha sonra nesne dosyaya yazilir.

If kosulu ile nesnenin i¢ nesne 6zelligine sahip olup olmadig1 kontrol edilir, eger
degilse ana dongliye geri doniiliip bir sonraki nesne ile calismaya devam edilir. Eger
nesne bir i¢ nesne ise € ve MinPts degerlerine gore direk yogunluk erisilebilirligi
olan noktalar tekrarli bir sekilde toplanir. Object adli nesneden direk yogunluk
erigilebilir olan noktalar, daha sonra geniglemek tizere OrderSeeds ad1 verilen listeye

eklenirler.

OrderSeeds listesindeki nesneler, en yakin i¢ nesneye yakiliklarini belirten
ulagilabilirlik mesafesine gore sirali olarak listede saklanirlar. While dongiisiiniin her
adimmda OrderSeeds.next() adli fonksiyon ile listedeki en kiigiik ulasilabilirlik
mesafesine sahip nesne segilir ve currentObject adl1 degiskene atanir. Bu nesnenin de
¢ komsulugundaki nesneler bulunur ve i¢ mesafesi belirlenir. Daha sonra bu nesne i¢

mesafesi ve ulagilabilirlik mesafesi ile beraber dosyaya yazilir.
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Eger currentObject bir i¢ nesne ise OrderSeeds listesine eklenebilecek durumda olan
aday nesneler olabilir. Bu nesnelerin ulasilabilirlik mesafesini bulan ve listeye
ekleyen fonksiyon OrderSeeds.update() fonksiyonudur ve sézde kodu asagida

sunulmustur.

OrderSeeds: :update (neighbors, CenterObject)
c dist := CenterObject.core distance;
FORALL Object FROM neighbors DO
IF NOT Object.Processed THEN
new r dist:=max(c dist,CenterObject.dist (Object)
) 7
IF Object.reachability distance=UNDEFINED THEN
Object.reachability distance := new r dist;
insert (Object, new r dist);
ELSE // Object already in OrderSeeds
IF new r dist<Object.reachability distance
THEN
Object.reachability distance :=
new r dist;
decrease (Object, new r dist);
END; // OrderSeeds::update

Update fonksiyonuna gelen parametrelerden birisi olan neighbors’daki nesnelerin
ulagilabilirlik mesafeleri diger bir parametre olan CenterObject adli nesneye gore
belirlenir. OrderSeeds listesine girmemis olan nesneler ulasilabilirlik mesafeleri ile
beraber listeye eklenirler. Zaten listede olan nesneler ise eger yeni ulasilabilirlik

mesafeleri eskisinden kiiciik ise ulasilabilirlik mesafeleri yenisi ile degistirilir.

OPTICS algoritmasinin yapisal olarak DBSCAN algoritmasina benzemesi nedeniyle
calisma zamanlar1 da yaklasik olarak aynidir. Her iki algoritmanin da ¢alisma siiresi
yapilan komsuluk sorgusu sayisina baglidir. N elemanl bir veritabaninda komsuluk
sorgusu sirali arama ile calistirilirsa algoritmanm karmagsikhigi O(n”) olmaktadir.
Eger R*-Tree veya X-Tree gibi uzaysal verilerin indexli bir sekilde tutuldugu bir veri

yapisi kullanilirsa karmasiklik O(n log n) olmaktadir. [13]
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OPTICS algoritmas: ¢ikt1 olarak nesneler kiime numaras: vermemektedir. Eger
veritabanindaki nesnelere kiime numaras1 verilmesi gerekiyorsa ayrica calistirilmasi

gereken ExtractDBSCAN-Clustering adli bir algoritma asagida sunulmustur.

ExtractDBSCAN-Clustering (ClusterOrderedObjs,e’, MinPts)
// Precondition: e' £ generating dist e for
ClusterOrderedObijs

ClusterId := NOISE;
FOR i FROM 1 TO ClusterOrderedObjs.size DO
Object := ClusterOrderedObjs.get (i),

IF Object.reachability distance > e’ THEN
// UNDEFINED > e
IF Object.core distance £ e’ THEN
ClusterId := nextId(ClusterId);
Object.clusterId := ClusterId;
ELSE
Object.clusterId := NOISE;
ELSE // Object.reachability distance £ e’
Object.clusterId := ClusterId;
END; // ExtractDBSCAN-Clustering

Algoritma, ClusterOrderedObjects adli OPTICS ¢iktis1 olan liste iizerinde dongiiyle
donerek tiim nesneler i¢in bir kosul aramaktadir. Bu kosul, Object adli kullanilan
nesnenin ulasilabilirlik mesafesinin kiimeleme parametresi olan €’ degerinden biiyiik
olup olmadigidir. Eger biiyiikse bu defa i¢-mesafesinin &’ degerinden biiyiik olup
olmadig1r kontrol edilmektedir. Eger o da biiyiikse nesne giiriiltii olarak
isaretlenmektedir. Eger i¢-mesafe kiiciikse nesne bir sonraki kiime numarasi ile
isaretlendirilir. Eger ilk kosulda, ulasilabilirlik mesafesi ¢’ degerinden kiigiik veya
esitse nesne mevcut kiime numarasi ile isaretlenir. Bu sekilde veritabanindaki

nesneler kiimelere atanmis veya giiriiltii olarak isaretlenmis olur.

Tamm 7: (OPTICS algoritmasinin sonucu)

DB, n adet nokta igeren bir veritabani olmak iizere, OPTICS algoritmasi, o:{1..n}
DB seklinde ifade edilen bir siralama ve bu nesneler i¢in r:{1..n} > R>0 olarak

ifade edilen bir ulasilabilirlik mesafesi listesi olusturur.
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3.4.3. Uzaklik fonksiyonlar:

Yogunluk tabanl kiimeleme algoritmalar1 nesneleri birbirlerine uzakliklarma veya
yakinliklarina gore kiimelemeyi amagclarlar. Birbirine benzer ve yakin nesneler ayni
kiimede yer alirken, birbirinden farkli ve uzak nesneler ayr1 kiimelerde yer alirlar.
Nesnelerin birbirine ne kadar uzaklikta oldugunu hesaplayan bir¢ok yontem vardir.

Bu yontemlerden bazilar1 asagida listelenmistir.

Oklid Uzakhigi: Oklid bagmtisma dayanir, bir ¢ift nesnenin koordinatlar1 arasindaki

farklarin karelerinin toplamimin karekokiine esittir. [14]

n

d(p,a) = V(p1 — )2+ (P2 — @2+ -+ (Pn— 02 = | D (i — @)%

i=1

Manhattan(City Block) Uzakhgi: Mutlak deger uzakligi da denir. Sehir ig¢inde

ilerlemeye benzer. [14]

di(p,q) = p—ali =) |pi—al.

i=1

Chebyshev Uzakhigi: En biiyiik deger uzakligi da denir. Bir ¢ift nesnenin

koordinatlar1 arasindaki farklarm en biiytigiinii uzaklik kabul eder. [14]

Jil—_"".l::,"helzug,.rshE'l.-' {p1 [ﬂ = m?x(|pi - Qr*.t'”'

Minkowski Uzakligi: Genel metrik uzakliktir. Derece belirtilmelidir. [14]

p = 1 oldugunda Manhattan uzakhigi,
p = 2 oldugunda Oklid uzaklig1,
p = o oldugunda limit alinirsa Chebyshev uzaklig1 olur.
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P =(x,29,...,7,) and Q = (y1,y2,...,¥n) ER"

T 1/p

Z|$z' — yz'|P

i=1

Canberra Distance: Bir ¢ift nesnenin koordinatlar1 arasindaki farkm, koordinatlarin

toplamina bdliinmesinden olusan seridir. [14]

d..zz

th
k=1 |xjk|+|xj-k|

Bray Curtis Uzaklig1: Ekoloji ve botanik bilimlerinde kullanilan bir normalizasyon
yontemidir. [14]

Z |‘-ﬂ.'i; - xj.i;|
dy = =

Z [;r!.k +xﬁ;)

fiml

Angular Separation: Agisal uzaklik, matematikte, astronomide, jeofizikte kullanilir.
Iki noktayr ya da nesneyi bu iki nesneden farkli bir yerde bulunan gdzlemciye
birlestiren dogrular arasindaki a¢1 ya da agmin boyu olarak tanimlanir. iki vektdr
arasindaki Kosiniis agisin1 gosterir. Degeri kosiniis degerinde oldugu gibi [1,-1]

arasinda degisir. Yiiksek degeri nesnelerin birbirine benzer oldugunu belirtir. [14]
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Correlation Coefficient: Acisal uzakligin, koordinatlar1 ortalama degerlerine

merkezleyerek standart hale getirilmesidir. [14]

Ikili degiskenler i¢in uzaklhk Olciitleri: Evet/Haywr, Dogru/Yanls, 1/0, Var/Yok gibi

degerler alan degiskenler arasinda uzakliklar olumlu ve olumsuz degerlerin goriilme

sikligi ile Olgiiliir. [14]

B Nesnesi p = Her ikisi de olumlu
Evet | Hayir g = A i¢in olumlu, B i¢in olumsuz
Evet b q r = A i¢in olumsuz, B i¢in olumlu
A Nesnesi s = Her ikisi de olumsuz
Hayir | T > t= p+q+r+s=toplam boyut sayisi
Prt+s
Simple Matching Uzaklig: SF. = —_
£
Jaccard’s Uzakligt:
P
S!:i" =
ptgtr

Hamming Uzakligt: L=
dy=g+r
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4. PARALEL HESAPLAMA

4.1. Paralel Hesaplamanin Amaci

Geleneksel olarak yazilimlar tek bir islemci iizerinde ¢alismak {izere tasarlanirlar.
Problem, birbiri ardma islenen sirali komutlar ile ¢oziiliir. Ayn1 anda tek bir komut
islenebilir. Paralel hesaplama, bir problemin birden fazla islemci lizerinde es zamanli
olarak caligtirilan komutlar ile ¢6ziilmesidir. Problemin ¢6ziimii ayn1 anda calisabilen

parcalara bo lintir.

Paralel hesaplamada kullanilan hesaplama kaynaklar1 birden fazla islemcisi bulunan
bilgisayarlar, bir ag ile birbirine bagli bilgisayarlar veya bunlarin kombinasyonlar1
olabilir. Bir problemin paralel hesaplama ile ¢6ziilebilmesi i¢in ayni anda ¢oziilebilen
parcalara boliinebilmesi gerekir. Ayrica birden fazla hesaplama kaynagi ile tek

hesaplama kaynagina gore daha kisa siirede ¢6ziilebilir olmalidir.

Paralel hesaplamanin kullanildig1 bazi alanlar s6yledir: [18]

e Fizik ve parcacik fizigi arastirmalarinda
e Biyoloji ve genetik arastirmalarinda

e Kimya ve molekiiler bilimlerde

e Jeoloji, sismoloji

e Makine miihendisligi, aerodinamik tasarim
e Mikroelektronik, devre tasarimi

e Bilgisayar bilimleri, matematik

e Veritabanlari, veri madenciligi

e Petrol arama

e Internet arama motorlari,

e Tibbi teshis koyma

e {lac tasarmy, iiretimi
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e Finansal ve ekonomik modelleme
e lleri grafik, sanal gerceklik, eglence sektorii

e Video ve multi-media teknolojileri

Baz1 problemler o kadar biiyiik ve karmasiktir ki, tek bir igslemci ile ¢dziilmesi
imkansizdir, bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde paralel hesaplama tek yoldur. Paralel
hesaplama ile problemleri daha hizli ¢6zerek para ve zaman kazanci saglanir. Paralel
hesaplama i¢in kullanilacak olan kaynaklar yerel ag ile birbirine bagh olabilecegi
gibi, internet iizerinden ylizbinlerce bilgisayar1 paralel hesaplama i¢in kullanarak

bilimsel problemleri ¢6zme projeleri de gerceklestirilmektedir.

4.2. Paralel Bilgisayar Bellek Mimarileri

Paralel bilgisayar bellek mimarileri asagida anlatilmstir.

4.2.1. Von Neumann mimarisi

Macar matematik¢i Jon von Neumann tarafindan 1945 yilindaki makalelerinde
elektronik bilgisayarin genel yapis1 tanimlanmistir. Bu tarihten sonra bilgisayarlar bu
temel tasarimu izlemislerdir. Bu tasarim 4 ana bilesenden olusur; Bellek, Kontrol

birimi, Aritmetik Mantik Birimi, Girdi/Cikt1 Birimi.

Rastgele erisim bellegi, program komutlarmi ve veriyi saklamak i¢in kullanilir.
Kontrol birimi, komut ve verileri bellekten getirir. Komutlar1 ¢6ziimler ve komutlar1
sirali olarak igler. Aritmetik birim, temel aritmetik islemleri yerine getirir. Girdi/Cikt1

birimi kullanict ile arayiiz olusturur. Sekil 4.1’de mimari gdsterilmistir.
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Bellek

Aritmetik C
Kontrol
«»| Mantik P
Birimi L
Birimi U
[ Input | | Output |

Sekil 4.1 Von Neumann Mimarisi [18]

4.2.2. Flynn simiflandirmasi

Paralel bilgisayarlarin ilk siniflandirmasi 1966 yilinda Michael J. Flynn tarafindan
yapilmistir ve Flynn Siniflandirmasi olarak bilinir. Flynn smiflandirmasi ¢ok
islemcili bilgisayarlar1 iki farkli boyutta siniflandirir; Komut ve Veri, Tek veya

Coklu.

Tablo 4.1 Flynn Smiflandirmasi [18]

SISD SIMD
Tek Komut, Tek Veri Tek Komut, Coklu Veri
MISD MIMD
Coklu Komut, Tek Veri Coklu Komut, Coklu Veri
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SISD (Single Instruction Single Data): Paralel olmayan bir bilgisayardir, bir anda
sadece bir komut dizisi ve sadece bir veri dizisi islenebilir. En eski ve giiniimiizde de

kullanilan bilgisayar tipidir. [18]

Komut Dizisi

iB (islemci Birimi)

Veri Dizisi
v

Sekil 4.2 SISD (Single Instruction Single Data) [44]

SIMD (Single Instruction Multiple Data): Paralel bir bilgisayar tipidir, tiim isleme
birimleri tek bir komut dizisini isler, fakat bu isleme birimleri farkli komut dizileri ile
calisir. Goriintii isleme gibi yiiksek seviyede diizen gerektiren problemlerin

¢oziimlerinde kullanilir. Senkronize ve kesin ¢aligirlar. [18]

Komut Dizisi

o
N
o » |IB |«
=
2
»| IB |e

Sekil 4.3 SIMD (Single Instruction Multiple Data) [45]

MISD (Multiple Instruction Single Data): Tek bir veri dizisi, farkli isleme
birimlerinde ¢aligan farkli komut dizilerine girdi olarak verilir. Ornek olarak uzay

mekigi kontrol bilgisayar1 ve sifre kirma bilgisayarlari1 verilebilir. [18]

39



Komut Dizisi

Veri Dizisi
A\ 4
V7]
\ 4
73]

Sekil 4.4 MISD (Multiple Instruction Single Data) [46]

MIMD (Multiple Instruction Multiple Data): Giiniimiizde en yaygmn paralel
bilgisayar tiiriidiir, birbirinden farkli veri dizileri ile calisan farkli komutlardan

olusur. Es zamanli veya es zamanl olmadan ¢alisabilir. [18]

Komut Dizisi

— » IB |« » IB |«
0

N

o

—

m |-

> » IB |« > IB |«

Sekil 4.5 MIMD (Multiple Instruction Multiple Data) [47]

4.2.3. Paylasimh bellek

Paylagimli bellek mimarisindeki paralel bilgisayarlarda tiim islemciler tiim bellek

kaynaklarina erigebilirler. Bu islemciler bagimsiz olarak calisirlar fakat ayni bellek
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kaynaklarma erigirler. Bir iglemcinin degistirdigi bir bellek alani, tiim alani ortak

kullandiklar1 i¢in diger islemcilere de goriiniir.

UMA(Uniform Memory Access): Bu mimarinin giiniimiizde en yaygin Ornegi
SMP(Symmetric Multiprocessor)’dir. Bu makineler 6zdes islemcilerden olusur.
Bellege esit siklikta ve esit zamanda erigebilirler. Bu tiir mimariye bazen CC-
UMA(Cache Coherent UMA) da denir. Onbellek uyumlulugu, bir islemci paylasimli
bellekte bir alan1 giincellerse diger islemcilerin bu giincellemeden haberdar olmalar1

demektir. Onbellek uyumlulugu donanim seviyesinde gergeklestirilir. [18]

CPU

CPU Bellek CPU

CPU

Sekil 4.6 UMA (Uniform Memory Access) [18]

NUMA(Non-Uniform Access): Genellikle iki veya daha fazla SMP’yi fiziksel
olarak baglayarak olusturulur. Bir SMP diger bir SMP’nin bellegine direk olarak
erigebilir. Tiim islemciler tiim belleklere esit erisim zamanma sahip degildirler. Link
iizerinden bellege erisimi yerel erisime gore daha yavastir. Eger Onbellek

uyumlulugu saglanirsa buna CC-NUMA(Cache Coherent NUMA) denir. [18]
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CPU | CPU CPU | CPU
Bellek Bellek

CPU | CPU CPU | CPU

Veri Yolu Baglantisi

CPU | CPU CPU | CPU
Bellek Bellek

CPU | CPU CPU | CPU

Sekil 4.7 NUMA (Non-Uniform Memory Access) [18]

NUMA’nin avantaji, genel adres uzaymin bellege kullanict dostu programlama bakis
acis1 getirmesidir. Diger bir avantaji, gorevler arasi veri paylasiminimn islemciler ve

bellegin yakmligina gore hem hizli hem de diizenli olmasidir.

NUMA’nin en Onemli dezavantaji, bellek ve islemciler arasi O6l¢eklenebilirlik
eksikligidir. Daha fazla islemci eklemek, paylasimli bellek ve iglemciler arasindaki
trafigi geometrik olarak artirir. Onbellek uyumlulugu olan sistemlerde de énbellek ve

bellek yonetimi ile ilgili trafigi geometrik olarak artirir.

Senkronizasyonda programcmnin sorumlulugu genel adres uzaymna dogru erisimi
garanti etmektir. Cok fazla sayida islemcili paylasimli bellek makinesi tasarlamak ve

iiretmek, zor ve pahali olmaktadir.

4.2.4. Dagitik bellek

Dagitik bellek mimarisi, islemci ve bellekler arasinda iletisim agma ihtiya¢ duyar.
Islemciler kendi yerel bellegine sahiptirler. Bir islemcideki bellek adresleri diger bir
islemcideki bellek adresine denk gelmez. Dolayisi ile tiim islemciler arasi genel
adres uzay1 yapist yoktur. Her islemcinin kendi yerel bellegi oldugu icin bagimsiz
olarak calisirlar. Yerel bellekte yapilan degisiklikler diger islemcilerin belleklerine

etki etmez. Bu sebeple 6nbellek uyumlulugu s6z konusu degildir.
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Bir islemci diger bir islemcinin bellegine erisme ihtiyact duyarsa bunun nasil ve ne
zaman olacagma karar vermek programcmin isidir.  Gorevler  arasi

senkronizasyondan da yine programci sorumludur. [18]

CPU Bellek CPU Bellek

CPU Bellek CPU Bellek

Sekil 4.8 Dagitik Bellek [18]

Dagitil bellegin avantajlari, bellegin islemci sayisi ile dlgeklenebilmesi ve islemci
sayisini artirinca bellek miktarin da orantili olarak artmasidir. Her islemci kendi
bellegine kesinti olmadan ulasabilir, 6nbellek uyumlulugunun getirdigi yiik de
ortadan kalkar. Maliyet diisiiktiir, hazir ticari tiriinler bir ag ile birlestirilerek bu yap1

olusturulabilir.

Dagitik bellegin dezavantaji ise, programcinin islemciler arasi veri transferi ile ilgili
tiim detaylardan sorumlu olmasidir. Genel adres uzayina gore yazilmis uygulamalari

bu mimariye uyarlamak zor olabilmektedir. [18]

4.2.5. Hibrid dagitik-paylasimh bellek

Giiniimiizde en biiylik ve hizl bilgisayarlar paylasimli ve dagitik bellek mimarilerini
birlikte kullanan bilgisayarlardir. Bu mimarinin paylasimli bellek bilesenleri
genellikle oOnbellek uyumlu SMP  makineleridir. SMP {izerindeki islemciler
makinenin bellegini genel olarak adresleyebilirler. Mimarinin dagitik bileseni ise

birden fazla SMP makinesinin ag ile birbirine baglanmasindan olusur. SMP

43



makineler sadece kendi belleklerini adresleyebilirler, diger bir SMP {izerindeki
bellegi adresleyemezler. Bu sebeple SMP’ler arasinda veri transferi i¢cin ag

baglantisina ihtiyac vardir. [18]

CPU | CPU CPU | CPU
Bellek Bellek
CPU | cpPU CPU | CPU
<
CPU | CPU CPU | CPU
Bellek Bellek
CPU | cpPU CPU | CPU

Sekil 4.9 Hibrid Dagitik-Paylasimli Bellek [18]

4.3. Paralel Programlama Modelleri

Belli basli paralel programlama modelleri asagida sunulmustur.

4.3.1. Paylasimh bellek modeli

Paylasimli bellek programlama modelinde gorevler es zamanli olmadan okuma
yazma yapmak icin ortak bir adres uzaymi paylasirlar. Paylasimli bellege erisimi
diizenlemek ve kontrol etmek i¢in kilit ve semafor gibi mekanizmalar kullanilir.
Programc1 bakis acisindan bu modelin en dnemli avantaji, verinin sahiplik kavrami
ortadan kalkar boylece gorevler arasi 6zel bir iletisim yontemi belirlemeye ihtiyag

kalmaz. Program gelistirme basitlesir. [18]

Verinin yerelligini saglamanin ve ydnetmenin zorlugu bu modelin en 6nemli

dezavantajidur.
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4.3.2. Ts parcaaig (thread) modeli

Is parcacig1 modelinde, tek bir islem birden ¢ok es zamanl ¢alisma kanalma sahip
olabilir. Bu is parcaciklar1 ayni bellek alanmni paylasabilirler. Tek bir islemci
iizerinde calisan is pargaciklari, zaman boliisimli cogullama yoluyla sira ile
degiserek islenilir. Bu degisim kullanicinin farkedemeyecegi kadar sik ve hizli olur
ve kullanici islemlerin ayni anda ¢alistigii sanir. Cok islemcili bir sistemde ise is

pargaciklari ya da gorevler farkli islemciler tizerinde ayni anda ¢alistirilirlar. [18]

: {38

bir islem bir islem
bir is parcacigi birden fazla is parcacigi

$38] (338

birden fazla islem
her islem igin birden fazla is pargacigdi

birden fazla islem
her islem igin bir is pargacigi

L

Sekil 4.10 Is Pargacig1 Modeli

4.3.3. Mesaj gecirme modeli

Bu modelde gorevler, hesaplama yaparken iizerinde galigtiklart makinenin bellegini
kullanirlar, ayn1 zamanda bu gorevler ag lizerinden birbirleri ile veri alig-verisi de
yaparlar. Veri transferi, her iki gbrevin de ortak talebi ve ortak caligmasi ile olur.
Mesaj gegirme modelindeki paralel uygulamalarda program kodu icinde mesaj

gecirme  kiitliphanelerinin  sagladigi fonksiyonlar kullanilir. Programci tiim
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paralellestirme islerinden sorumludur. Veri gonderen ve alan taraflarin senkronize

olmasi1 6nemlidir, senkronizasyon bazi 6zel sinyal mesajlari ile saglanir. [18]

Makine A Makine B
gorev 0 gorev 1
veri > veri

gonder() al()
network
gorev 2 gorev 3
veri “ veri
al() gonder()

Sekil 4.11 Mesaj Gegirme Modeli [18]

4.3.4. Veri paralel modeli

Bir ¢ok paralel isleme uygulamasi tek bir veri kiimesi iizerinde ¢alisma iizerine
odaklanmistir. Bu veri kiimesi genellikle 2 veya daha fazla boyutlu diziler ile
bellekte saklanir. Paralel ¢alistirilacak olan gorevler veri kiimesinin farkli pargalari

iizerinde ayni1 isi yapmak iizere ayarlanirlar.

Paylagimli bellek mimarisinde goérevler, ortak bellek alaninda farkli noktalara
erigerek islerini yaparlar. Dagitik bellek mimarisinde ise her gorevin calistig1 yerel

bellege onun isleyecegi veri boliinerek kopyalanir. [18]
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Prgblem Veri Kiinlesi

VAN B NN
v v \ N

gorev 0 gorev 1 gorev 2 gorev 3

Sekil 4.12 Veri Paralel Modeli [18]

4.4. Paralel Program Tasarim

Paralel algoritmalar verilen bir problemi birden fazla islemci kullanarak ¢ozmeye
yararlar. Algoritma tasarimcisi ayni anda islenecek komutlar1 belirlemeli ve bunlari
koordine etmelidir. Algoritmanin dogru tasarlanmasi paralel hesaplamadan
saglanacak kazancin artmasi demektir. Paralel bir algoritma asagidaki kriterlerden

hepsini veya bazilarini karsilamalhidir: [15]

e Ayni anda calisacak is parcalarini belirlenmesi

e s parcaciklarinin paralel ¢alisacak siireclere doniistiiriilmesi
e Programla ilgili girdi, ¢ikt1 ve ara {irlinlerin dagitimi

e Islemcilerin eristigi veriye erisimin yonetilmesi

e Islemcilerin paralel programin farkli asamalarinda senkronize edilmesi.

47



4.4.1. Problemi boliimleme

Paralel program tasariminin ilk adimi problemi birden fazla géreve dagitilabilecek
pargalara bolmektir. Bu bolmenin bilinen iki basit yolu vardir, bunlar “alan bolmesi”

ve “islevsel bolme”dir.

Alan bolmesi(Domain Decomposition): Bu bélmede problemle ilgili veri

boliinmelidir. Her bir paralel gérev verinin bir pargasi tizerinde ¢alisir.

Islevsel Bdlme(Functional Decomposition): Bu yaklasimda islenecek veri degil,
hesaplama odak noktasidir. Problem yagilacak isse gore boliinmelidir. Her bir gorev

tiim igin belli bir pargasini ytiriitiir. [27]

4.4.2. Tletisim

Paralel ¢alisan gorevler arasinda iletisim olup olmamasi paralel algoritmanin
tasarimina baglidir. Baz1 problemler, aralarinda veri paylasimi ve iletisim olmayan
gorevler tarafindan icra edilebilirler. Bu tip problemlere utandirici bir

sekilde(embarrassingly) paralel denir.

Bircok paralel uygulama ise bu kadar basit degildirler ve goérevler arasi veri
paylasimina ve iletisime ihtiya¢ duyarlar. Gorevler arasi iletisim daima uygulamaya
ek bir yiikk ve maliyet getirir. Sistem kaynaklar1 iletisim i¢in kullanilir ve iletisim
senkronizasyon gerektirir. Gorevler arasi iletisimin ne zaman ve nasil olacagi
programcimin kontroliindedir. Iletisim herhangi iki gorev arasinda olabilecegi gibi,

bir gorev ile bir grup gorev arasinda olabilir. [18]
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4.4.3. Senkronizasyon

Gorevler arasinda senkronizasyonu saglamak ic¢in kullanilan mekanizmalar asagida

anlatilmistir:

Bariyer: Paralel gorevler, bariyer adi1 verilen senkronizasyon noktalari ile senkronize
olurlar. Hicbir gorev tiim gorevler bariyere erisene kadar bariyeri gecemez. Boylece
programci gorevlerin ayni anda ayni noktada olacaklarini garanti eder. Grup tiyesi

gorevlerden birisi bariyere belli bir sayida gorev ulasmasini bekleyebilir. [16]

Kilit / semafor: Birden fazla gorev tarafindan erisilme olasiligi olan ortak bir
kaynaga erisimi kontrol eden degisken veya veri yapisi kullanilarak uygulanir. Ikili
deger veya sayag ile kullanilir. Bir kaynagin kilitli veya kilitsiz oldugunu ikili deger
ile tutulur. Sayag ise erisilebilir durumda olan kaynak sayisini tutar. Boylece 6 liimciil
Kilitlenme(deadlock) durumu veya bir kaynaga aymi anda erisim durumlari

engellenmis olur.[17]

Es zamanl iletisim: Paralel gorevler arasinda veri alisverisi sirasinda alan ve
gonderen tarafin gonderme ve alma bitene kadar bloke olmasi durumudur. Alma
islemi alan tarafi bloke etmektedir, fakat gonderen tarafin transfer bitene kadar
beklemesini saglamak mesaj ge¢irme kiitliphanesinin gorevidir. Gonderme islemi,

eslesen bir alma islemi tamamlanmadan bitmez. [16]

4.4.4. Yiik dengeleme

Yiik dengeleme, yapilacak isi gorevler arasinda tiim gorevleri her zaman mesgul
tutacak sekilde dagitmaya calismaktir. Gorevlerin bos kaldiklar1 zamani en aza
indirmek de denebilir. Yiik dengeleme, paralel programlarda en yiiksek performansi

alabilme agisindan 6nemlidir.
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Esit islem giiciine sahip iglemciler {izerinde g¢alisan ve ayni isi yapan gorevler
arasinda veri kiimesini esit olarak bolmek yiik dengesini saglayacaktir. Farkli islem
giiciindeki islemciler iizerinde ¢alisan veya ayni isi yapmayan gorevler arasinda veri
kiimesini dagitirken islem giicline ve yapilacak ise gore yiik dengesini ayarlamak
gerekir. Bu durumda dagilim bazi analiz araglar1 ile Olgcimler yapildiktan sonra

yapilirsa daha isabetli olur.

Bazi problemlerde veri esit dagitilsa da yiik dengesi saglanamaz. Bu tiir durumlarda
dinamik yiik dengesi kurmak mantikli olacaktir. Her bir gorev belli bir is yaptiktan
sonra veri kuyrugundan bir miktar daha veri alarak isini yapar, bdylece program

gorevlerin digerlerine gore erken veya ge¢ bitmesinden etkilenmez.[ 18]

4.45. Performans analizi

Paralel hesaplamada en fazla hizlanmayi saglayacak optimum bir islemci sayisi
vardir. Belli bir sayidan sonra iglemci sayis1 paralelligi olumsuz etkileyerek calisma
sliresini artirmaya baslar. Yine Amdahl adli bilim adamimin 1967 yilinda bir sistemin
bir pargasinin iyilestirilmesinin sistemin tiimiiniin iyilesmesi iizerine etkisini ortaya
koydugu kural, paralel hesaplamada en ¢ok hizlanmay1 saglayacak islemci sayisini

bulmada kullanilir.

Paralel hesaplamada hizlanma, programin sirali iglenmesi gereken parcalarinin hizlh
ile smirhidir. Ornegin tek bir islemcide 20 saat galisan bir uygulamanin 1 saati
paralellestirilemiyor, 19 saati paralellestirilebiliyor olsun. Ka¢ tane islemci
kullanilirsa kullanilsin, bu uygulamanin en kisa ¢alisma zamani 1 saatten az olamaz.

Bagka bir deyisle hizlanma 20'de 1'den daha fazla olamaz.

Amdahl kanununa gore,bir programin paralel hale getirilebilir kismimin orani P ise,
(1-P) paralel hale getirilemeyen kismmin oranidir ve N paralellestirmede kullanilan

islemci sayis1 olmak iizere:
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1
(1-P)+ %

N, sonsuza giderken limit 1/(1-P) olur. Bu deger de paralellestirmenin sagladigi

hizlanmay1 gosterir. [27]
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5. PARALEL DBSCAN UYGULAMASI

5.1. Uygulamanin Amaci

Veri madenciligi uygulamalarmin amaci ¢ok fazla veri i¢inden 6z ve yararli bilgiyi
cikarmaktir. Uygulamaya girdi olan veri kiimesinin boyutu ne kadar biiyiirse
uygulamanin ¢alisma siliresi de o kadar artar. Bazen giinler hatta haftalar alan bu
calisma stirelerini kisaltmak, bilimsel veya ticari hangi alanda olursa olsun, yapilan

calismanin sonuglarmin en kisa zamanda alinmasi ag¢isindan énemlidir.

Uygulamalarin ¢alisma zamanlarinin kisaltilmas1 i¢in daha gii¢lii bilgisayarlar
kullanilir ve/veya bu bilgisayarlar birlikte calistirilarak hizli sonu¢ alinmasi saglanir.
Paralel DBSCAN uygulamasi da DBSCAN algoritmasinin paralel hale getirilmis

halidir ve ¢caligma zamanini azaltmak i¢in gelistirilmistir..

5.2. Gelistirme Ortamm Ve Kullanilan Araglar

DBSCAN algoritmasinin kodlanmasinda C++ programlama dili kullanilmistir. C++
programlama dilinin STL(Standart Template Library) kiitiiphanesindeki bazi veri
tipleri ve “algoritm” kiitliphanesi kodlama agamasinda kullanilmistir. C++’ta yazilan

kodu derlemek i¢in “g++” derleyicisi kullanilmistir.

Editor olarak Windows platformunda Dev-C++ adli editor, Linux platformunda “vi”
adl editor kullanilmistir. Dev-C++ adli editoriin icinde “g++” derleyicisi ile derleme
ozelligi bulunmaktadir. Bu 6zellik sayesinde her iki platformda da yazilan uygulama

kodu herhangi bir degisiklik yapilmadan derlenip c¢alistirilabilmektedir.
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Gelistirme makinesi olarak kullanilan bilgisayarlarin igletim sistemleri Redhat 8.0
veya Windows’un farkli silirimleridir. Calistrma ortami olarak kullanilan

bilgisayarlarin igletim sistemleri ise Debian Linux’tur.

DBSCAN algoritmasin1 paralellestirme asamasinda LAM/MPI kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bu kiitiiphane algoritmanin paralel olarak ¢alistigi makineler

arasindaki mesajlasma ve senkronizasyonu saglamaktadir.

Veri setleri tizerinde komsuluk sorgularinin en kisa zamanda yapilabilmesine
yarayan ve uzaysal verileri saklama amaciyla kullanilan R*-Tree veri yapisi
uygulamada kullanilmistir. Bu veri yapisinin kodu internet iizerinden indirilip,
iizerinde bazi diizeltme ve uyarlamalar yapildiktan sonra kiitiiphane olarak ana

uygulamaya dahil edilmistir.

MATLAB programi, DBSCAN ve OPTICS uygulamalarinin sonuclarini
gorsellestirmek, sonuglar1 degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Gorsellestirme ve
degerlendirme icin MATLAB’m programlama dili ile gelistirilen uygulamalar

kullanilmstir.

5.2.1. Test sistemi

Paralel DBSCAN uygulamasmin testleri Maltepe Universitesi hesaplama
laboratuvarindaki bilgisayarlarda yapilmistir. Aynmi1 konfigurasyondaki 8 bilgisayar
100 Mbit ag baglantis1 ile birbirlerine baglhidirlar. Bu bilgisayarlarin donanim

ozellikleri soyledir:

COMPAQ ALPHAStation XP1000 Workstation (single CPU)

e Alpha 21264A (EV67) 667-MHz CPU with 64-KB data cache,
e« 64-KB instruction cache, and 4-MB Level 2 cache
¢ Two 64-bit PCI slots, two 32-bit PCI slots, one PCI/ISA
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o 1.44-MB diskette drive

e 32-bit combination slot

e 512 MB Memory

e 400W power supply

e Onboard wide UltraSCSI adapter

e Onboard 10/100 Ethernet (Twisted pair)
e 650-MB 40X CD-ROM drive

Bilgisayarlar iizerinde Debian 3.1r8 versiyonu isletim sistemi kullanilmaktadir.

5.2.2. Linuxve C++

Linux tabanli isletim sistemleri ticari firmalar, devlet kurumlari, askeri kurumlar,
iniversiteler ve kritik uygulamalar kullanan bir ¢ok yerde yaygm olarak
kullanilmaktadir. Linux isletim sisteminin bu kadar yaygin kullanilmasmin baslica
sebepleri bedava olmasi, agik kaynak kodu olmasi ve giivenilirligidir. Sadece maliyet
acisindan degil, verdigi performansa gore ihtiya¢c duydugu donanim agisindan da ¢ok

ucuzdur.

Linux genis bir kitle tarafindan hizla gelistirilmektedir. Cekirdek, yani kaynak
kodlar1t GPL (Genel Kamu Lisansi) ¢ergevesinde 6zgiirce dagitilabilir, degistirilebilir
ve kullanilabilir. Bu gelisimin en biiyiik yarari, eksikliklerin kullanicilarin talepleri

ve ¢abalar1 sonucunda hizla giderilmesidir.

Linux, hemen her bilgisayar platformunda sorunsuzca kullanilabilmektedir. Cok
genis bir donanim destegine sahip olan Linux; netbook, notebook (tasinabilir
bilgisayar) , server (sunucu), workstation (is istasyonu), smartphone (akilli telefon),
pc (masaiistii bilgisayar) gibi hemen her platformda tam bir uyum igerisinde

caligabilmektedir. Agrrlhikli olarak sunucu ve is istasyonu platformlarinda tercih
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edilse de tasmabilir ve masatistii sistemlerde de kullanim oranmni giinden giine

arttirmaktadir.[19]

Gliniimiizde iiniversitelerdeki akademik caligmalarin biiylik bir ¢ogunlugu Linux
iizerinde yapilmaktadir. Lisans fiicreti olmamasi, her tiirli donanim iizerinde
calisabilmesi, hemen her dilin derleyicisi ve yorumlayicisinin bulunmasi, Linux
iizerinde calistirilabilen uygulamalarin bir ¢ok programlama dili ile gelistirilebiliyor
olmas1 ve giivenilir olmasi akademik ¢evrede yaygin olarak kullanilmasimni

getirmistir. Bu baglamda tez ¢alismalarinda Linux platformu tercih edilmistir.

C++ programlama dili C dilinden tiireyen bir dildir. C’den farki nesneye
dayali(Object Oriented) bir programlama dili olmasidir. Ayni zamanda C’nin
kurallarin1 da destekler boylece hem nesneye dayali hem de yapisal programlama

(structured programming) yapilabilir.

C++’a orta seviye dil denir ¢linkii hem alt seviye hem de iist seviye dillerin
Ozelliklerini barindirir. Bu yoniiyle en popiiler programlama dillerinden biridir.
Uygulama alan1 genistir, sistem yazilimlari, uygulama yazilimlari, aygit siiriiciileri,
gomiilii yazilimlar, yliksek performansli sunucu istemci yazilimlar1 ve bilgisayar

oyunlar1 gibi eglence amagli yazilimlar gelistirilir.[ 20]

Tez ¢alismalarinda kullanilan LAM/MPI kiitiiphanesi, C,C++ ve Fortran dillerinde
kullanilabilmektedir. Yine tez ¢alismalarinda kullanilan R*-Tree kiitiiphanesi C++
ile gelistirilmigtir. C++ programlama dili ve Linux isletim sistemi ¢ok uyumlu bir
ikili olmaktadirlar. Bu sebeplerden dolay1r C++ programlama dili tez ¢alismalar1 i¢in

tercih edilmistir.

5.2.3. LAM/MPI

LAM (Local Area Multicomputer — Yerel Ag Coklubilgisayar), MPI(Message
Passing Interface — Mesaj Gegirme Arayiizii)’in ac¢ik kaynakli bir uygulamasidir.
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MPI standardi paralel uygulamalar igin bir endiistri standardidir. Endiistrinin liderleri
ve akademik arastirmacilar tarafindan tasarlanmigtir ve 20 yillik paralel programlama
deneyimine dayanir. LAM bir kiitiiphanedir ve kullanicilarina paralel uygulamalarin

calistig1 bilgisayarlar arasinda mesaj gecirme fonksiyonlari saglar. [21]

LAM/MPI kullanicilarina sadece standart MPI fonksiyonlar1 degil, ayn1 zamanda
bircok hata ayiklama ve izleme aract saglar. LAM, Unix tabanl igletim sistemi
calisan masaiistii bilgisayarindan siiper bilgisayarlara kadar bir ¢ok farkli donanim

tizerinde ¢alisabilir.[21]

LAM/MPI, bir ag ile birlestirilmis bilgisayarlarin tek bir paralel hesaplama kaynagi
olarak ¢aligabilmesini saglar. Bu kiitliphanenin hedefi, tasinabilir ve verimli mesaj
gecirme uygulamalar1 yazmak i¢in programcilara standart fonksiyonlar saglamaktir.
LAM/MPI bir programlama dili degil, programlar iginden ¢agirilabilen
fonksiyonlardan olusan bir kiitiiphanedir. Cesitli noktadan noktaya iletisim

fonksiyonlari, veri tasima fonksiyonlar1 ve senkronizasyon fonksiyonlar1 saglar.

Bu fonksiyonlardan paralel DBSCAN uygulamasinda da kullanilanlar asagida

listelenmistir:

MPI::COMM_ WORLD.Get rank() : Cagirilan siirecin sira numarasini dondiirtir.

MPIL::COMM_WORLD.Get_size() : Paralel ¢alisan kag siire¢ oldugunu dondiirtir.

MPI::COMM_WORLD.Bcast() : Ana siirecten gruptaki diger tiim siireclere(kendisi
de dahil) gonderilecek mesajlar igin kullanilir. Birinden-herkese(one-to-all)

yayimlama yapilir.

MPIL::COMM_WORLD.Scatter() : Veri dagitma islemi yapilan fonksiyondur.
Baslangic adresi verilen bir bellek alanin1 tiim siireglere esit sayida veri gonderilecek

sekilde bolerek dagitir.
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MPIL::COMM_WORLD.Scatterv() : Scatter gibi tiim siireglere dagitma iglemi yapilir
fakat siireglere farkli sayida veri dagitilabilir. Hangi siireclere ne kadar veri pargasi

gonderilecegi liste ile fonksiyona verilmelidir.

MPIL::COMM_WORLD.Gather() : Scatter fonksiyonunun tersine, tiim siire¢clerden

esit boyutta veriyi ana siirece toplama isi bu fonksiyon ile yapilir.

MPI1::COMM_WORLD.Gatherv() : Scatterv fonksiyonunun tersine, tiim siire¢lerden

farkli boyutta veriyi ana siirece toplama isi bu fonksiyon ile yapilir.

MPI::Init() : MPI’1 baslatur.

MPI::COMM_WORLD.Barrier() : Senkronizasyon saglayan bir fonksiyondur, tiim
sirecler bu fonksiyonu c¢alistirana kadar siiregleri bloke eder. Tiim siirecler

fonkisyonu ¢agirdiktan sonra hepsi ayni anda devam ederler.

MPI::Finalize() : MPI'1 bitirir.

5.2.4. R*-Tree

R-Tree’ler, B-Tree’lere benzeyen fakat uzaysal erisim yontemleri i¢in kullanilan
aga¢ veri yapilaridir. Cok boyutlu verileri indekslemek i¢in kullanilirlar. Bu veri
yapist uzayi, birbiriyle kesisen hiyerarsik olarak i¢ ice ge¢mis en az sinirlayan
dikdortgenlere boler. R-Tree’nin her bir diigiimii degisken fakat smir1 belli
kayitlardan olusur. Yaprak olmayan diigimlerdeki her bir kayit iki bilgi tasir, birisi
alt diiglime baglant1 digeri ise bu alt diiglimdeki tiim kayitlar1 g¢evreleyen bir
kutudur.[22]

R*-Tree, R-Tree’nin bir farkl bir ¢esididir. 1990 yilinda Norbert Beckmann, Hans-
Peter Kriegel, Ralf Schneider ve Bernhard Seeger tarafindan ortaya c¢ikarilmistir.

Kapsama ve kesigimin en aza indirilmesi R-Tree’lerin performansi agisindan ¢ok
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onemlidir. R*-Tree, her ikisini de azaltmaya calisir, diiglim bolme ve yeniden ekleme
yontemleri revize edilmistir. R*-Tree hem ¢ok boyutlu noktalar1 hem de uzaysal

verileri destekler. [23] Sekil 5.1°de R*-Tree veri yapisi gosterilmistir.
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Sekil 5.1 R*-Tree [22]

Tez konusu olan paralel DBSCAN uygulamasinda R*-Tree veri yapis1 kullanilmusgtir.
R*-tree veri yapisi, makalenin yazarlarindan Hans-Peter Kriegel tarafindan
kodlanmistir. Bu uygulamanin kaynak kodu R-Tree portal [48] adli web sayfasindan
indirilip, ihtiyaca gore degistirilerek paralel DBSCAN uygulamasmda kullanilmigtr.

5.25. MATLAB

MATLAB programinin ad1 Matrix Laboratory(Matris Laboratuart) 'nin kisaltilmasma
dayanir. MathWorks adli firma tarafindan gelistirilen MATLAB, sayisal hesaplama
ortam1 ve 4. nesil bir programlama dilidir. Matris islemleri, fonksiyon ve veri grafigi

cizimi, algoritma kodlama, kullanic1 arayiizii gelistirme ve C, C++, Fortran gibi
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programlama dillerinde yazilmis programlara arayiiz olusturma gibi islevleri vardir.

Miihendislik, bilim ve ekonomi alanlarindan kullanicilar: vardir.

Tez caligmalar1 sirasimda MATLAB’dan grafik gizimleri ve hesaplama amaciyla
faydalanilmigtir. OPTICS uygulamasi sonuglarint grafige doniistiirme, iki boyutlu
veri setlerini noktalama, DBSCAN sonuglarindan purity, entropy ve mutual info

degerlerinin hesaplanmas1 sirasinda MATLAB kullanilmistir.

5.3. Kullanilan Veri Setleri

Gelistirilen kiimeleme algoritmasini test etmek amaciyla girdi olarak kullanilacak
veri setlerine ihtiyag dogmustur. Bu ihtiyag dogduktan sonra internet iizerinde
yapilan arastirmalarda dogal yollarla elde edilen veri setlerinin yaninda ozel

gelistirilmis programlarin ¢iktis1 olan sentetik veri setleri oldugu goriilmiistiir.

5.3.1. Dogal veri setleri

Kisa adi UCI olan “University of California, Irvine” iiniversitesinin biinyesinde
bulunan “Machine Learning Repository” adli veri tabaninda[24] veri madenciligi i¢in
cogu dogal, 189 adet veri seti bulunmaktadir. Bu veri tabanlar1 arasinda
smiflandirma, regresyon analizi ve kiimeleme i¢in ayrilmis veri setleri
bulunmaktadir. Ayrica veri tiirii sayisal, kategorik veya her ikisinin karisimi olarak

ayrilabilir.

Bu sitenin sagladig1 veri setleri arasinda yapilan arastirma sonucunda Shuttle adli
veri setinin testler icin en uygunu olduguna karar verilmistir. NASA tarafindan
saglanan bu veri seti bir uzay mekiginin istatistiksel kayitlarin1 icermektedir. Veri
seti 9 boyutlu olup 43500 kayittan olusmaktadir. Veri setinde her bir kaydin hangi

simifa(kiimeye) dahil oldugu bilinmektedir. Bu smif etiketleri kiimeleme
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algoritmasmin trettigi sonuglarm dogrulugunu analiz ederken ige yaramaktadir.

Shuttle veri seti lizerinde yapilan testlerin sonuglar1 6. Bolimde gosterilmistir.

5.3.2. Sentetik veri setleri

Paralel DBSCAN uygulamasinin sagladigi faydayr ortaya koymak adina,
uygulamaya verilen veri setinin galisma siiresi belli bir zamann istiinde olmalidir.
Veri setindeki kayitlarin tiim 6zellikleri sayisal olmali, veri seti yeterince biiyiik
olmali ve kiimelemeye uygun olmalidir. Bu kriterleri saglayan dogal veri setlerinin

azlig1 nedeniyle sentetik veri seti iireten programlarin arastirtlmasina girildi.

DataGenerator adli programin[25] iirettigi veri setlerindeki kiimeler merkez-
koseler(Center-Corners) dagilimi ile iiretilmektedir. Bu yontemde cok boyutlu
uzaydaki bir seklin her bir kosesini merkez olarak alacak sekilde kiimeler
iretilmektedir. Bu yontemin iirettigi kiimeler birbirlerinden ¢ok ayrik olmasindan
dolay1  Paralel DBSCAN uygulamast %100 basar1 ile kiimeleme
gerceklestirmektedir. Bu tiir bir veri setinin OPTICS algoritmasina girdi olarak

verilmesi sonucunda ortaya ¢ikan sonucun grafigi Sekil 5.2°de sunulmustur.
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Sekil 5.2 Ayrik Kiimeler OPTICS Grafigi

Veri setindeki gliriiltii noktalar azlig1 veya ¢oklugu ve kiimelerin ayrikligi veya i¢
ice gecmis olmast kiimeleme algoritmasinin sonuglarinin  basar1 oranini
etkilemektedir. Birbirinden ¢ok ayrik ve giiriiltiisii olmayan veri setleri ile galismanin
%100 basarili sonuglar vermesi Paralel DBSCAN algoritmanin basarisini tam olarak

ortaya koyamayacagi i¢in bu iirete¢ programin kullanilmamasina karar verilmistir.

Daha sonraki arastrmalarda Manchester {iniversitesinden 2 Ogretim {iyesinin
gelistirdigi bir program bulunmustur. Bu program kiimelemeye uygun, tamamen
sayisal veri i¢eren, istenilen boyut, kayit ve kiime sayisinda veri seti iiretmektedir
[26]. Program kiimeleri gokdegisirli normal dagilim yontemi kullanarak bulmaktadir.
Bu yontem, tek degisirli bir dagilim olan normal dagilimin (veya Gauss-tipi

dagilimim) ¢oklu degisirli hallere genellestirilmesidir.

Bu program ile 2 veri seti tiretilmistir. Bunlardan 1.sinde 3 boyuta sahip 4722 kayit
bulunmaktadir ve bu veri seti 10 kiimeye ayrilmistir. 2.sinde 5 boyuta sahip 10637
kayit bulunmaktadir ve bu veri seti de 10 kiimeye ayrilmistir. Bu veri setleri izerinde

yapilan testlerin sonuglar1 6. Bolimde gdsterilmistir.
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5.4. Uygulamanin Gelistirme Adimlari

Paralel DBSCAN uygulamasinin gelistirme asamalari ve bu asamalardaki

calismalarin detaylar1 agagida anlatilmistir.

5.4.1. DBSCAN algoritmasinin kodlanmasi

Paralel DBSCAN uygulamasmin gelistirilme yontemi olarak problemi parcalara
bolerek gelistirme benimsenmistir. Parcalar sirayla gelistirilip, test edilerek asama
kaydedilmistir. Bu adimlarin ilki DBSCAN algoritmasinin makaledeki sézde koda

gore seri yapida kodlanmasidir.

Seri DBSCAN uygulamasmin gelistirilmesinde ilk olarak text formattaki veri seti
dosyasinin okunarak bilgisayarin bellegine yiiklenmesi saglanmistir. Text dosya satir
satir okunarak her bir satir ayiraglara gore boyutlara ayrilmaktadir. Dosyada her bir
kaydm boyutlar1 arasinda aywag olarak bosluk karakteri, sekme karakteri, virgiil,

noktali virgiil veya iki nokta iist iiste karakteri kullanilabilir.

Bellekte kayitlar1 saklamak i¢in “Point” adli bir sinif tanimlanmaistir.

class Point

{

public:
int PointNumber;
vector<double> Coordinats;
bool Visited;
bool Noise;

int ClusterID;
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PointNumber adli 6zellik dosyadaki kayit sayisini temsil eder ve tekil tanimlayici
olarak programin bazi yerlerinde kullanilir. Coordinats adli vektor noktanin
boyutlarint saklayan bir listedir. Visited adli boolean 6zellik noktanin algoritma
tarafindan islenip islenmedigini gdsterir. Noise adli 6zellik bu noktanin giiriiltii
olarak isaretlenip isaretlenmedigini gosterir. ClusterID adli integer tipindeki 6zellik

kiimeleme sonucunda noktaya atanan kiime etiketini saklar.

Bellekte Point tipindeki noktalar1 saklamak i¢in PointVector adli vektor tipinde bir
liste tanimlanmistir. Dosyadan okunan degerler bellekte Point smifindan bir nesne
yaratilarak bu nesneye doldurulur, daha sonra bu nesnenin adresi PointVector

listesine eklenir.

Tiim noktalar bellege alindiktan sonra program PointVector listesinin iizerinde for
dongiisii ile doner. Bu dongiide islenen nokta i¢cin komsuluk sorgusu ¢alistirilir, eger
komsu sayis1 minpts degerinden biiyiik veya esitse expandCluster fonksiyonu
cagirilir, kiiglikse bu nokta giiriiltii olarak isaretlenir. Komsuluk sorgularinda 3.4.3
maddesinde anlatilan uzaklik fonksiyonlarindan birisi program galistirilirken komut

satirindan parametre ile segilerek kullanilabilir.

expandCluster fonksiyonunda ana fonksiyondan gonderilen noktadan baslanilarak
komsuluk sorgular1 yapilarak kiime genisletilir. Sinir noktalara ulasilmasindan sonra
kiime daha fazla genisletilemiyorsa program ana fonksiyona geri doner. Ana
fonksiyondaki for dongiisii ziyaret edilmemis bir nokta kalmayana kadar dondiikten
sonra sonlanir. Dongiiden ¢ikildiktan sonra tiim noktalar kiime etiketleri ile beraber

sonu¢ dosyasina yazildiktan sonra program sonlanir.

DBSCAN uygulamast komut satirindan parametre olarak 6 adet deger
alabilmektedir, bu degerler istege baglh olarak verilir, verilmedigi durumda

varsayilan degerleri kullanilir.

--dataset Programa girdi olarak verilecek veriseti dosyasinin yolu

--eps komsuluk sorgularinda kullanilacak Epsilon degeri
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--minpts eps komsulukta bulunmasi beklenen en az nokta sayis1
--distfunc  komsuluk sorgusunda kullanilacak uzaklik fonksiyonu
--result sonug¢ dosyasinin yolu

--help kullanimla ilgili yardim gdsterimi

2 boyutlu ve 322 kayith bir veri seti DBSCAN uygulamasinda kiimelendikten sonra
olusan ¢ikt1 dosyast MATLAB’da grafige doniistiiriilerek kiimeleri farkli renklerle
Sekil 5.3’te gosterilmistir.
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Sekil 5.3 2x322 DBSCAN Sonucu

2 boyutlu ve 200 kayithh bir veri setinin DBSCAN sonucu asagidaki Sekil 5.4’te

gosterilmistir.
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Sekil 5.4 2x200 DBSCAN Sonucu

5.4.2. OPTICS algoritmasinin kodlanmasi

DBSCAN algoritmasinin kodlanmasinin ardindan DBSCAN’den tiiretilmis bir
algoritma olan OPTICS’in kodlanmas1 kolay hale gelmistir. Veri seti dosyasindan
kayitlar ayni sekilde okunarak bellege alinmaktadir. For dongiisii i¢cinde komsuluk
sorgusu yapilmadan expandCluster fonksiyonu c¢agirilmaktadir. OPTICS’te
noktalara kiime etiketi vermek yerine noktalar i¢cin erisilebilirlik uzakligi ve ig

uzaklik hesaplanmaktadir.

Tim noktalar icin bu degerler hesaplandiktan sonra degerler sonu¢ dosyasina
yazilarak uygulama sonlanmaktadir. DBSCAN’den farkli olarak map container’:
kullanilmistir. Map, noktalar erisilebilirlik uzakligma gore swrali olarak tutmaktadir.
DBSCAN uygulamast i¢in kullanilan uzaklik fonksiyonlar1 ve komut satiri
parametreleri OPTICS uygulamasi i¢in de gecerlidir.
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5.4.3. DBSCAN ve OPTICS algoritmalarimin R*-Tree veri yapisi ile

kodlanmasi

DBSCAN ve OPTICS algoritmalarinin ¢alisma zamanlarinin %90°dan daha fazlasini
komsuluk sorgular1 olusturmaktadir. Komsuluk sorgular1 ne kadar az zaman alirsa,
uygulamalar da o kadar az siirede tamamlanmaktadir. Bellekte tutulan listede sirali
arama ile yapilan komsuluk sorgusu R*-Tree gibi uzaysal erisim yontemi saglayan
bir veri yapisma gore uzun siirmektedir. Bu nedenle, kodlanan DBSCAN ve OPTICS
uygulamalarinda noktalarin vektor yerine R*-Tree veri yapisinda saklanmasi

saglanmistir.

R*-Tree lizerinde yapilan komsuluk sorgulari, tree {izerinde arama zamani daha kisa
oldugu ve birbirine yakin noktalar ayni diiglimlerde tutuldugu i¢in daha kisa

surmektedir.

5.44. R*-Tree veri yapis1 ile kodlanmmy DBSCAN uygulamasinin

paralellestirilmesi

Seri halde ¢alisan DBSCAN uygulamasini paralel hale getirmek icin 5.2.3
boliimiinde detayr verilen LAM/MPI adli mesaj gecirme kiitliiphanesinin
kullanilmasina karar verilmistir. Paralel uygulamanin tasariminda bir makinenin
“master” rolii ile calismasi, diger makinelerin de “slave” rolii ile ¢alistirilmasi
planlanmistir. DBSCAN algoritmasinda ¢alisma zamanmin %90’dan fazlasini
komsuluk sorgusu aldigi bilindigine gore bu bolimdeki islem yiikiiniin tiim

makinelere paylastirilmasinin ¢calisma zamanini azaltacagi ongorilmiistir.

Master makinesi, komsuluk sorgusu yapilmasi gereken nokta sayisini belirleyip,
kendisi de dahil, havuzdaki tiim makinelere paylastirmakla sorumludur. Sekil 5.5’te
paylastirma islemi gosterilmistir. Komsuluk sorgusu sirasmda master makinesi de

slave rolii tistlenmektedir. Slave makineler, komsuluk sorgusu yapilmasi gereken
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noktalarin listesini alir ve sirayla bu noktalar i¢in komsuluk sorgusu calistirir.
Sorgudan donen noktalar1 her noktadan sadece bir tane bulunabilen bir listede tutar
ve sorgusu yapilacak noktalar bittigi zaman bu listeyi master’a gonderir. Sekil 5.6’da

toplama islemi gosterilmistir.

Master

:

Slave 1 Slave 2 Slave n

Sekil 5.5 MPI — Scatter(v)

Slave 1 Slave 2 Slave n

. 5 || o

Sekil 5.6 MPI — Gather(v)

Master, slavelerden gelen bu listeleri tekrarlanan noktalar1 eleyerek birlestirir ve bu
islemleri tekrarlayarak kiimeyi genisletmeye c¢alisir. Master’m slave’lere yaptigi

gonderimler MPI  kiitliphanesinin ~ Scatter ve Scatterv  fonsiyonlar1 ile
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gonderilmektedir. Slave’lerden geri donen listeler ise Gather ve Gatherv
fonksiyonlar1 ile toplanmaktadir. Master tarafindan tiim slave makinelere
gonderilecek kontrol mesajlart Bcast fonksiyonu ile, programlar arasindaki

senkronizasyon Barrier fonksiyonu ile yapilmaktadir.

Master ve slave makinelerde ¢alisan uygulama arasinda herhangi bir fark yoktur.
Master makine mpirun komutunun verildigi makine olmaktadir. Master ve slave
rolleri programin i¢indeki kontrol komutlari ile belirlenmektedir. Rank degeri 0 olan

makine master roliinde, digerleri slave roliinde calisir.

5.4.5. Paralel DBSCAN uygulamasinin test edilmesi

Gelistirilen paralel DBSCAN uygulamasi 5.2.1 maddesinde anlatilan test sistemi ile
test edilmistir. Testlerde kullanilan veri setleri 5.3 bdliimiinde anlatilan dogal veri
seti Shuttle ve sentetik veri setleri 3x4722(3 boyut, 4722 kayit) ve 5x10637(5 boyut,
10637 kayit)’dir. Uygulamanin iirettigi sonuglarin dogrulamasi bir sonraki boliimde

anlatilacaktir.

Paralellestirmenin ne kadar fayda sagladig ile ilgili bilgi almak i¢in tiim veri setleri 1
makineden 8 makine’ye kadar ardisik sayida makine ile paralel caligtirilmistir.
Calisma siireleri kaydedilerek makine sayis1 ve calisma zamamn ile ilgili bagintiy1

gosteren grafikler hazirlanmistir. Bu grafikler 6. Boliimde gosterilmektedir.

5.4.6. Test sonuclarinin dogrulanmasi

Paralel DBSCAN uygulamasmin irettigi sonuclarin dogru olup olmadigini kontrol
etmek amaciyla bir yontem bulma ihtiyact dogmustur. Bu yontem uygulamaya girdi
olarak verilen veri setindeki bilinen kiime etiketleriyle, ¢ikt1 dosyadaki kiime

etiketlerini karsilastirarak sonuclarin isabet oranmi bulmaya yaramahdir. Tezde
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sonuglarinin dogrulanmasi i¢in purity, entropy ve mutual information degerleri

hesaplanmistir. Bu degerlerin agiklamalar1 soyledir:

Purity: Bir kiimedeki biitiin nesnelerin, o kiimedeki baskin smifa ait olduklari
varsayimina dayanarak hesaplanan siniflandirma dogruluk oranidir. Bagka bir deyisle
purity, baskin kategorideki nesnelerin sayisinin toplam nesne sayisina orani olarak

tanimlanir. [50]

Entropy: Purity’e gore daha kapsamli bir 6l¢limdiir. Sadece baskin sinifta olan ve
olmayan nesnelerin sayisini degil, tiim dagilimi hesaba katar. Bir veri kiimesindeki
belirsizlik ve rastgeleligi 6lgmek icin kullamlir. Bir kiimedeki tiim nesneler ayni
kategoride oldugu siirece entropy’si 0’dwr. Entropy tabanli kalite, 1’den

normallestirilmis(0 ile 1 arasina indirgenmis) entropy’i ¢ikartilarak bulunur. [50]

Mutual Information: Kalite Olgiitleri arasinda teorik olarak en iyi kurulmus
degerdir. Girdi veri setindeki kiime etiketleri ile ¢iktidaki kiime etiketleri arasindaki

ortak bagimlilig1 gosterir. [50]
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6. SONUC

Bu tez c¢alisgmasinda amag¢, yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarmin
paralellestirilebilecegini ve paralel calisan uygulamalarin seri uygulamalara gore
daha cabuk sonug¢ verecegini gostermektir. Bu boliimde, kiimeleme sonuglarinin
dogrulanmas: ile ilgili dlgtimler tablolar ile, paralellestirmenin sagladig1 kazang ise

grafikler ile sunulmaktadir.

Tablo 6.1’de testlerde kullanilan veri setleri, kayit sayilar1 ve boyutlari

gonderilmistir.
Tablo 6.1 Test Veri Setleri
Veri Seti Adi Kayit Sayisi Boyut Sayisi
Shuttle 43500 9
5x10637 10637 5
3x4722 4722 3

6.1. Test Sonuclari

Kullanilan veri setleri tizerinde, igerdikleri kiime sayisini belirlemek, eps ve minpts
degerlerini tahmin edebilmek amaciyla, OPTICS algoritmas1 calistirilmstir.
Algoritma sonucunda olusan ¢iktinin grafigi ve olusan kiimeler Sekil 6.1 ve Sekil

6.2’de gosterilmistir.
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OPTICS grafiginde kiimeler vadiler olarak karsimiza g¢ikar. Veri setinde kag tane
kiime oldugunu bulmak igin dikey eksende istenilen bir eps degerinin karsiligindan
yatay bir ¢izgi ¢izilerek, bu ¢izginin altinda kalan vadiler sayilir. Sekil 6.1°de dikey
eksende 3 degerinin karsiligindan yatay bir ¢izgi ¢izilerek altinda kalan vadiler
gosterilmis ve 9 adet kiime bulunmustur. Ayni grafikte dikey eksende 2 degerinden
yatay bir ¢izgi ¢ekildigi durumda 7 kiime sayilacaktir. Bu durum, istenilen eps
degerine gore elde edilen kiime sayisinin OPTICS grafiginden goriilebildigini ortaya
koymaktadir. Sekil 6.2°de dikey eksende 1.5 degerinden bir ¢izgi ¢izilerek altinda

kalan vadiler gosterilmis ve 10 adet kiime bulunmustur.

Testlerde en iyi sonuglarin almabilmesi i¢in tahmini bir eps ve minpts ikilisi ile
baslanarak sonuca gore eps ve minpts degerlerini degistirerek denemeler yapilmistir.
Her yeni sonug¢ bulundugunda sonuglarin dogrulugu purity, entropy ve mutual
information degerleri hesaplanarak degerlendirilmistir. En iyi sonuca yaklasmak icin

eps ve minpts degerleri revize edilerek yeni degerlerle uygulama ¢alistirilmastir.

Shuttle veri seti ig¢in en iyi sonug¢ alman eps degeri 9.5, minpts degeri 15 olarak
bulunmustur. Bu degerlerle yapilan kiimelemenin purity ve entropy degerleri Tablo

6.2’de gosterilmistir.

Tablo 6.2 Shuttle Dogrulama Degerleri

Kiimeler Mutual
1 2 3 4 Information
Purity 0.9131 0625
Entropy 0.1517 0 0 0

5x10637 veri seti igin en iyi sonug¢ alinan eps degeri 3.06, minpts degeri 12 olarak
bulunmustur. Bu degerlerle yapilan kiimelemenin purity ve entropy degerleri Tablo

6.3°de gosterilmistir.

72




Tablo 6.3 5x10637 Dogrulama Degerleri

Kiimeler Mutual
1|2(3|4|5]|6/|7]8 9 10 |  Information

Purity | 93 | 1|12 12]1|1|1/ 09989 | 1
0.8459

Entropy | 0 (0|0|0|0[0|O0|O0]| 0.004 0

3x4722 veri seti i¢in en iyi sonu¢ alman eps degeri 1.66, minpts degeri 5 olarak
bulunmustur. Bu degerlerle yapilan kiimelemenin purity ve entropy degerleri Tablo

6.4’de gosterilmistir.

Tablo 6.4 3x4722 Dogrulama Degerleri

Kiimeler Mutual
112/3/4|5/6/7/8| 9 10 |11]12] 13 14 | Information

Purity |11 /1|1]1]1(21]1/09841({09957| 1 |1 |1 |1

Entropy |0/ 0{0/0({0|0|0|0]0.0371|0.0127 |0 |0 |0 |O 0.8971

Her bir veri seti i¢cin en uygun eps ve minpts degerleri bulunduktan sonra bu degerler
ile paralel calistirma testleri yapilmistir. Paralel calismanm sagladigi kazancin
goriilebilmesi igin 1°den 8’e kadar ardigik sayilar kadar bilgisayar kullanilarak testler
yapilmistir. Her testin calisma siiresi kaydedilmistir. Sekil 6.3, 6.4 ve 6.5’deki
grafiklerde bilgisayar sayisi ve saniye cinsinden calisma zamani arasindaki iliski

sergilenmistir.
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Yukaridaki grafiklerde, paralellestirmenin calisma zamanmi kisaltma etkisi acikca
goriilmektedir. Komsuluk sorgularinin yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarinin
calisma zamaninin %90’dan fazlasini aldigi, komsuluk sorgularmin paralel olarak
birden fazla makine iizerinde yapilmasinin ¢alisma siiresini makine sayisi ile orantili

olarak kisalttig1 sonucuna varilmistir.

Hizlanma katsayis1 birden fazla islemcili paralel sistemin, tek islemcili sirali sisteme
oranla goreceli performans artisina denir. ts tek islemcili swrali sistemin calisma
stiresi, tp 1se birden fazla islemcili sistemin algoritmayi paralel ¢alistirma stiresidir.

Hizlanma katsayis1 formiilii asagida gosterilmistir:

] t
Hizlanma ==
tp

Sekil 6.6’da islemci sayis1 ve hizlanma arasindaki iligkiyi ortaya koyan grafikte

goriildiigi tizere Paralel DBSCAN uygulamasi dogrusallik karakteri tagimaktadir.
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Sekil 6.6 Hizlanma Grafigi

6.2. Yorumlar

Gilintimiizde veri madenciligi, sagladigi avantaj ve faydalarindan dolay1 birgok
alanda kullanilmaktadir. Ticari veya bilimsel amaglarla veri madenciligi hayatimizda
giinden giine daha ¢ok yer almaktadir. Kiimeleme analizi de veri madenciliginin
Oonemi giderek artan bir dalidir. Yogunluk tabanl kiimeleme algoritmalar1 nesneleri
birbirlerine benzerliklerine gore gruplamayi amaglar. Bu algoritmalar biiyiikk veri
setleri lizerinde calistirildiginda uygulamanin tamamlanmasi saatler hatta giinler
alabilmektedir. Paralellestirme bu gibi durumlarda algoritmalarin ¢aligma

zamanlarini kisaltmada 6nemli katkilar saglamaktadir.

Bu calismada DBSCAN ve OPTICS algoritmalari, makalelerindeki s6zde kodlara
uygun olarak kodlanmistir. Tek bilgisayar lizerinde yapilan ¢aligmalarda komsuluk
sorgularinin ¢ok zaman aldig1 goriilmiis ve bu siirenin kisaltilmasi i¢in uzaysal erisim

saglayan ve daha kisa silirede komsuluk sorgusu yapilabilen R*-Tree veri yapisi
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kullanilmistir. DBSCAN ve OPTICS algoritmalart R*-Tree veri yapist ile

kodlandiklarinda 6nemli dl¢tide siire kazanci saglanmuigtir.

DBSCAN algoritmasinin test edilmesi sirasinda kullanilan veri setlerini iireten
DataGenerator programinin ayrik kiimeler elde ettigi ve bu durumun DBSCAN
algoritmasinin performansini degerlendirme asamasinda olumsuz katki yaptig:
gorilmistiir. Bu sebeple baska bir sentetik veri tireten program kullanildi. Bu
program dogal veri setlerine daha yakin, birbirinin igine ge¢mis kiimeler liretmistir.
Sentetik veri iireten programlarin istenilen boyut ve kayit sayisinda ve dogal veri

setlerine benzer veri iireten tiirleri testlerde kullanilmalidir.

Bu asamadan sonra R*-Tree kullanan DBSCAN algoritmasinin paralellestirilmesi
icin LAM/MPI Kkiitiiphanesi kullanildi. DBSCAN uygulamasinin en ¢ok zaman
harcayan kismi olan komsuluk sorgulari, LAM/MPI yardimi ile tiim bilgisayarlara
esit sekilde paylastirilarak yapildi. DBSCAN’in yani sira OPTICS algoritmasinin
paralellestirilmesi ¢alismalar1 da yiirtitildi. OPTICS algoritmasinin isleyis
bakimindan DBSCAN’den bazi farklar1 oldugu ve bu farklar yiiziinden

paralellestirilmesinin zor oldugu goriildii.

OPTICS algoritmasinin isleyisinde onemli yeri olan ve nesnelerin siralanmasini
saglayan erisilebilirlik uzaklhigi(reachability distance) ve ig¢-uzaklik(core distance)
degerlerinin, tiim nesneler i¢in, tiim bilgisayarlara dagitilmasi geregi vardir. Calisma
sirasinda  hesaplanan bu degerlerin tiim bilgisayarlara dagitilmasi isi, c¢ok iyi

diisiiniilmesi ve tasarlanmasi gereken bir yapiya dayanmalidir.

3 farkli wveri seti ile gergeklestirilen testlerde DBSCAN algoritmasmnin
paralellestirmeye elverisli oldugu ve paralel ¢alisgan DBSCAN’in Amdahl Kanunu’na
uygun olarak caligma siiresinin kisaldigi, bununla birlikte kiime olusturma

performansinin ve kalitesinin etkilenmedigi gériilmiistiir.
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6.3. Oneriler

Paralel yavaslama(paralel slowdown), bir programin paralellestirilmesinin ¢aligma
zamanina olumsuz etki etmesi durumuna, baska bir deyisle ge¢ tamamlanmasina,
verilen addir. Paralel yavaslama iletisim darbogazlarindan kaynaklanabilir. Daha ¢ok
islem birimi eklendik¢e uygulama iletisime daha ¢ok zaman harcanmasina sebep

olacaktir. [51]

Paralel DBDSCAN uygulamasinin testlerinde Maltepe Universitesi hesaplama
laboratuvarindaki 8 bilgisayar kullanmilmigtir. 8 bilgisayarm paralel c¢alistirildigi
testlerde paralel yavaslama ile karsilasilmamistir. Daha ¢ok islem birimi ile test
yapilarak paralel yavaglamanin basladigi bilgisayar sayisi ilerleyen g¢alismalarda

belirlenebilir.

DBSCAN algoritmasi eps ve minpts degerlerine bagimli ve bu degerlere karsi hassas
bir algoritmadir. En iyi kiimeleme sonuglarma ulagmak amaciyla cesitli eps ve
minpts degerleri ile bircok deneme yapmak gerekmektedir. Deneme sayisini en aza
indirmek ve kisa siirede en iyi sonucu alabilmek i¢in en uygun eps ve minpts
degerlerini bulacak bir yontem kullanilabilir. DBSCAN makalesinde de yer alan 4-

dist adl1 yontem denenmis fakat bu yontemden uygun sonuglar alinamamaistir.

Cok boyutluluk laneti(curse of dimensionality), matematiksel bir uzaya fazladan
boyutlar eklenmesi durumunda hacmin exponansiyel olarak artmasi durumuna
verilen addir. [52] Kiimeleme algoritmalarna girdi olarak verilen veri setinin
boyutunun artmasi da veri setinin hacminin artmasina neden olmakta ve ¢alisma
zamanini uzatmaktadir. Paralel DBSCAN uygulamasi da ilerleyen ¢aligmalarda ¢ok
boyutlu veri setleri ile denenmeli ve boyut sayisi ve ¢alisma zamani arasindaki iligki

arastirilmalidir.

Paralel DBSCAN uygulamasi, tek islemcili ve fiziksel olarak birbirinden ayr1

bilgisayarlarda test edilmistir. Gliniimiizde ¢ok ¢ekirdekli islemci mimarisi gelismis
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ve daha da gelismektedir. Paralel DBSCAN uygulamasi, ilerleyen ¢aligmalarda ¢ok
cekirdekli islemci mimarisi tizerinde test edilmeli ve gerekiyorsa bu mimariye uygun

hale getirilmelidir.

Bu tez ¢alismasinda OPTICS algoritmasinin paralel hale getirilmesi denenmis fakat
algoritmanin calismasi1 sirasinda hesaplanan erisilebilirlik uzaklhigi ve i¢ uzaklik
degerlerinin tiim islem birimlerine dagitilmas: gerekliliginden dolay1 vazgecilmistir.
Paralel OPTICS uygulamasi, 1yi tasarlanmasi gereken ve lizerinde uzun siire
calisiimas1 gereken bir uygulamadir. Ilerleyen ¢alismalarda OPTICS algoritmasmin

paralellestirilmesi denenebilir.
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