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OBEK BILGIiSAYARLARDA PARALEL FP-GROWTH
GERCEKLESTIRIMi

OZET

Teknolojinin  gelismesiyle verilerin miktarinda ve cesitliliginde bir artis
gozlemlenmistir. Bu artig, veri isleme yoOntemlerinde yeni ihtiyaclar1 giindeme
getirmistir. Veri madenciligi bu ihtiyaglara cevap verebilmek amaciyla gelistirilen
bliyiik veri ambarlarindan yararli bilgi elde etme siirecidir. Veri madenciligi
kapsaminda, coklukla gereksinim duyulan ve arastirilan konulardan biri sik 6ge
kiime madenciligidir. Sik 6ge kiime madenciligi i¢in farkli algoritmalar iiretilmekte
ve incelenmektedir. Ancak, fiziksel kapasitelerin smirli olmasindan dolay1 seri
algoritmalar artan veri miktarin1 karsilamaya yetmemektedir. Bu durum paralel
hesaplamay1 giindeme getirir. Paralel algoritmalarla, zamandan ve kaynaktan
(depolama, hafiza gibi) tasarruf edebilmek amaclanir. FP-Growth, sik 6ge kiimelerini
bulmak i¢in gelistirilen bir veri madenciligi algoritmasidir. Literatiirde FP-Growth,
islenecek veritabanini sadece iki kez tarama ve sik dgeleri bulurken kullandigr sik
orlintli agact Ozelligi ile bilinir. Kullandigi bu aga¢ yapist ile daha verimli bir
algoritma sunar. Bu ¢alisma igerisinde FP-Growth algoritmasina, paralel programlar
yazmak i¢in gelistirilen bir kitiiphane olan MPI ile kodlanan t¢ farkli paralel
yaklasim Onerilmektedir. Bu yaklasimlarda temel alinan sey, paralel uygulama
sirasinda diigiimlerin tiimiinde veritabaninin mevcut olup olmadigidir. EK olarak,
paralellik icin gorev dagilimi esas alindigindan goérev dagiliminin statik ya da
dinamik olmas1 da diger bir parametredir. Bu yaklasgimlarin iki farkli 6bek bilgisayar
lizerinde performans analizi gergeklestirilmistir. Cikan sonuglara gore, veritabaninin
mevcut oldugu iki yaklagimin aga¢ gonderimi esasina dayanan diger yaklagima gore
daha iyi sonu¢ verdigi goézlemlenmektedir. Her ikisi i¢in de, paralel algoritma iki
islemciyle calistig1 durumda bile ¢alisma zamanini dortte bir oraninda azaltmaktadir.
Buna ek olarak, daha iyi sonug¢ veren iki algoritma igerisinde gorev dagiliminin
dinamik olarak gergeklestigi durum statik gorev dagilimli yaklasimdan daha iyi
sonu¢ vermektedir.

Anahtar Kelimeler: FP-Growth, Paralel Hesaplama, Sik Oge Kiime Madenciligi,
Veri Madenciligi.
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ABSTRACT

With the development of technology, there is an increase in size and complexity of
data. The increase bring about new needs in the process of data processing. Data
mining, aimed to satisfy these needs, is the process of acquiring useful information
from large data warehouses. In data mining, the purpose is usually to find the
frequent items which is called frequent itemset mining (FIM). Different algorithms
are developed and studied for this purpose. Because of the limited physical capacity,
serial algorithms aren’t sufficient when solving large data problems. So, paralel
computing becomes important. With parallel algorithms, it is aimed to save on time
and sources (like storage and memory). FP-Growth is a data mining algorithm that is
developed to find frequent itemsets. FP-Growth is known with performing only two
scans while reading database and using frequent pattern tree to find frequent items.
Because of this data structure, it becomes more efficient than other frequent itemset
mining algorithms. In the study, there are three different parallel approaches
implemented in MPI, a library that is used to write parallel programs. The first basis
thing for the approaches is whether there is a database on all of the nodes or not. The
second thing is how task parallelism is done. For task, there are static and dynamical
approaches. These are tested and analysed in two different clusters. According to the
results, two of them are better than the other one which is sent database (tree) to the
other processors. For both of them, the running time of the parallel algorithms is
decreased by one forth by using two nodes. In addition to that, dynamical task
parallelism is better than the static one in better algorithms.

Keywords: FP-Growth, Parallel Computing, Frequent Itemset Mining, Data Mining.
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BOLUM 1

GIRIS

Yakin bir ge¢mise kadar iizerinde islem yapilabilecek veriler smirliydi. Ancak,
teknolojinin gelismesiyle hem verinin miktarinda hem de karmasikliginda bir artig
olmustur. Bu da yeni teknolojileri giindeme getirmistir. Ciinkii veri olarak so6z
ettigimiz sey aslinda ham bilgiyi icerir. Bunun bize bir sey ifade edebilmesi igin
anlamlandirilmas: gerekir. Veri madenciligi tam olarak bu noktada devreye girer.
Elde ham bir sekilde bulunan veriden anlamlandirilabilir ve kullanilabilir bilgi elde
edilmesini saglar. Bunun igin temel olarak ii¢ asama mevcuttur. Elde olan veri ilk
olarak bir 6n islemden gegirilir. Daha sonra bu veri iizerinde veri madenciligi yapilir.
Son olarak ise, madencilik yapilan veri {izerinde bir son islem yapilir. Bu sekilde

yararli bilgiye ulasilmis olur.

Veri madenciligi, birgok disiplinin birlesmesinden olusur. Bunlardan bazilari,
istatistik, yapay zeka, makine 6grenme, Oriintli tanima, paralel hesaplama, dagitik

hesaplama ve veritabani teknolojileridir [1].

Veri madenciligi giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilir. Bunlardan en yaygin bilineni
pazarlama alanidir. Misterilerin en sik aldigi dirlinler, miisteri profilleri, satis
politikalar1 iizerinde veri madenciligi yapilmis satis veritabanindan ¢ikarilabilir.
Bunun disinda veri madenciligi bilimsel ¢aligmalarda, tipta, finansal hesaplamalar

gibi alanlarda da kullanilir.

Verilerin sayisinda ve karmasikliginda meydana gelen artis tek basina seri
¢oziimlerin yeterli olmadigin1 gostermistir. Bu durumda, mevcut veri madenciligi
algoritmalarinin paralellestirilmesi yoluna gidilmistir. Paralel uygulamalarla seri
¢Oziimlerin ulagamayacagi sinirlar denenebilir. Bu sekilde zamandan tasarruf

edilebilir.



Bu calismada, sik 6ge kiimelerini bulmak icin gelistirilen bir algoritma olan FP-
Growth algoritmasinin paralel uygulamasi flzerinde c¢alistlmigtir. FP-Growth
algoritmas1 diger sik 6ge kiime madenciligi algoritmalarindan daha verimli bir
sekilde calisir. Ciinkii diger birgok algoritma veritabani iizerinde bir¢cok kez tarama
yapmasina ragmen FP-Growth algoritmasi sadece iki kez veritabanini tarar. Bu
calisma kapsaminda, paralel FP-Growth igin 3 farkli metot 6nerilmistir. Bunlar (i)
statik paralel 6bek FP-Growth, (ii) dinamik paralel cbek FP-Growth ve (iii) aga¢
gonderimli dinamik paralel 6bek FP-Growth’dur. Literatiirde gecen paralel FP-
Growth algoritmalart incelendiginde genelde hepsinin veri paralel yaklasimi
benimsedigi gortilmistiir. Bu calisma onlardan farkli olarak gdrev paralel yaklagim
benimsenerek olusturulmustur. Onerilen ilk yaklasim olan statik paralel ébek FP-
Growth’da goérev dagilimi statik bir sekilde yapilir. Buna ek olarak her islemci
tizerinde veritabaninin mevcut oldugu disiiniilir. Her bir islemci belli sayidaki sik
Oge i¢in algoritmay calistirarak sik 6ge kiimelerini bulur. Dinamik paralel 6bek FP-
Growth’da da islemcilerin tiimiinde veritaban1 mevcuttur. Ancak buradaki fark,
gorev dagilimmin dinamik gerceklestirilmesidir. Yani, islemcilerin gorevlerini
tamamladikca yeni is istemelerini saglayarak bekleme stirelerini azaltmak hedeflenir.
Son yaklagim olan aga¢ gonderimli dinamik paralel 6bek FP-Growth’da da gorev
dagilimi dinamik gerceklestirilir. Buradaki fark veritabanindan kaynaklanir. Bu
algoritmada yalnizca tek bir islemci iizerinde veritabaninin mevcut oldugu varsayilir.
Giinliik hayatta bazi durumlarda verinin tamaminin herkes tarafindan ulasilir olmasi
istenmez. Bu durumda veri yalnizca bir makine iizerinde tutularak o veri iizerinde
islem yapilir. Bu algoritma bu noktadan hareket edilerek ortaya c¢ikmistir.
Gergeklestirilen uygulamalar iki farkli 6bek (cluster) {izerinde test edilerek sonuglari

analiz edilmistir.

Bu dokiiman asagidaki gibi organize edilmistir:

Bolim 2’de paralel hesaplama anlatilacaktir. Paralel hesaplama igerisindeki temel
kavramlar ve programlarin nasil paralel yapilacag: tizerinde durulacaktir. Bolim
3’de veri madenciligi gorevlerinden biri olan birliktelikten, literatiirde gegen

birliktelik algoritmalarindan ve bunlarin paralel uygulamalarindan bahsedilecektir.



Bolim 4°de seri FP-Growth algoritmasi anlatilacaktir. Ayni zamanda literatiirde
gecen paralel FP-Growth algoritmalarindan bahsedilecektir. Bolim 5°de ise bu
calisma icerisinde gergeklestirilen {i¢ farkli paralel FP-Growth algoritmasinin
uygulamasi anlatilacak olup, gelistirme ve test ortamindan bahsedilerek test sonuglari
analiz edilecektir. Boliim 6’de ise ¢alisma kapsaminda gelistirilen ii¢ yaklagimin
kargilastirmali sonuclar1 anlatilacaktir. Ayni1 zamanda gelecekteki calismalar igin

Onerilere yer verilecektir.



BOLUM 2

PARALEL HESAPLAMA

Paralel hesaplama bir islemin belli sayida parcaya ayrilip her bir par¢anin birden
fazla islemci iizerinde aym1 anda calistirilmasidir. Ozellikle bilimsel calismalarda
biiyiik hesaplamalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin, tek bir makine iizerinde hava
tahmini yapmak uzun ve zor bir istir. Bu makinenin fiziksel 6zellikleri arttirildiginda
daha 1iyi sonu¢ alinir. Ancak fiziksel 6zelliklerin ulasacag yerler sinirhidir. Bundan
dolay1 bagka c¢oOziimler aranmistir. Sonu¢ olarak paralel hesaplama giindeme

gelmistir. Paralel hesaplamayla hiz artarken ¢alisma zamani azalir [2].

Sekil 2.1°de bir problemin seri ve paralel yaklasimda nasil ¢oziildiigii gosterilmistir
[3]. Sekil 2.1 a’da problem her bir zaman araliginda bir komut olmak {izere MiB
(Merkezi Islem Birimi)’ne gonderilir. Sekil 2.1 b’de ise problem 6nce belli sayida
parcaya ayrilir. Ornegin, burada problem dért par¢aya ayrilmistir. Bundan sonra her

bir problem pargasi bir zaman araliginda bir komut olmak iizere farkli MiB’ne

gonderilir.
problem komutlar
= — MB
komutlar
— B
fy bt
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a) Seri hesaplama b) Paralel Hesaplama

Sekil 2. 1: Seri ve Paralel Hesaplama



2.1 Flynn Siiflandirmasi

Paralel bilgisayarlar siniflandirilirken, farkli parametreler kullanilarak farkl
siiflandirmalar yapilmistir. Ancak, bunlardan en yaygin bilineni 1966’dan beri
kullanilan ve Flynn Taksonomi olarak bilinenidir [3]. Michael J. Flynn, bu
simiflandirmay1 yaparken parametre olarak komut (instruction) ve veriyi (data)

se¢mistir. Bu baglamda, Flynn Taksonomi’si su sekildedir:

e SISD - Tek Komut Tek Veri (Single Instruction, Single Data): Seri

bilgisayardir. Tek komut tek veri iizerinde islem yapar. Ornekleri, eski nesil

anabilgisayarlar, mini bilgisayarlar, is istasyonlar1 ve kisisel bilgisayarlardir
(PC’s) (Sekil 2.2).

a) UNIVAC 1 b) IBM 360

Sekil 2. 2: SISD Ornekleri



SIMD — Tek Komut Coklu Veri (Single Instruction, Multiple Data): Birden
fazla veri kiimesi flizerinde ayni islemi (tek komut islemi)  yapan

bilgisayarlardir. Sinyal isleme uygulamalari bu sekilde calisir. Ornekleri,

ILLIAC 1V, Cray X-MP, Y-MP’dir (Sekil 2.3).

a) ILLIAC IV b) Cray Y-MP

Sekil 2. 3: SIMD Ornekleri

MISD — Coklu Komut Tek Veri (Multiple Instruction, Single Data): Cok az

ornegi vardir. Bunlardan biri deneysel Carnegie-Mellon C.mmp bilgisayaridir.



e MIMD - Coklu Komut Coklu Veri (Multiple Instruction, Multiple Data):
Giiniimiizde birgok bilgisayar bu tiirdendir. Ornekleri, yeni siiper
bilgisayarlar, bilgisayar Obekleri(clusters), grid sistemler ve cok islemcili
bilgisayarlardir (Sekil 2.4).

c) INTEL IA32 d) AMD Opteron

Sekil 2. 4: MIMD Ornekleri

2.2 Paralel Bilgisayar Hafiza Yapisi

Paralel bilgisayar hafiza yapisi genel olarak ii¢ sekilde yapilandirilir [3]. Bunlar,
paylasimli, dagitik, melez paylasimli-dagitik yapilardir. Paylasimli bellek yapida

islemciler bagimsiz olarak ¢alisabilir, ancak ortak hafizay1 paylasirlar. Paylagimli



bellek makineler iki temel sinifa ayrilir: UMA (Uniform Memory Access) ve NUMA
(Non-Uniform Memory Access)‘dir. UMA makinelerde tamamen es islemciler
kullanilir (Sekil 2.5 a). Dolayisiyla hem hafizaya erismeleri hem de erisim siireleri
esittir. NUMA ise iKi ya da daha fazla SMP’nin (Symmetric Multiprocessor) fiziksel
olarak birbirine baglanmasiyla olusturulur (Sekil 2.5 b). Bu durumda herhangi bir
SMP digerinin hafizasina direk olarak ulasabilir. Bu yapida hafizaya erisim digerine

gore daha yavastir.

Veri iletim

Ara Baglantisi

a)Paylasimli Bellek (UMA) b)Pavylasimli Bellek (NUMA)

Sekil 2. 5: Paylasimli Bellek Sematik Gosterim

Dagitik bellekli sistemlerde ise her makine kendi yerel hafizasina sahiptir ve
makineler birbirlerine bir iletisim agiyla baghdir (Sekil 2.6). Hepsi bagimsiz olarak
islem yapabilir. Yerel hafizada yapilan degisiklikler digerlerini etkilemez. Dagitik
bellekli sistemde diistiniilmesi gereken sey, bir islemcinin diger islemci tizerindeki
veriye ihtiyag duyabilecegidir. Bunun i¢in ¢6ziim mesaj iletimidir. Dagitik bellekli
sistemin avantaji, islemci sayisi arttirtlarak kullanici igin gerekli olan hafiza

miktarmin arttirilabilmesidir.
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Sekil 2. 6: Dagitik Bellek Sematik Gosterim

Melez dagitik-paylasimli sistemler ise glinlimiizdeki en biiyiik ve en hizli sistemler

(stiper bilgisayarlar) i¢in tasarlanmistir (Sekil 2.7).

L N |
I ]

Sekil 2. 7: Melez Dagitik-Paylagimli Bellek Sematik Gosterim

2.3 Dagitik Hesaplama

Dagitik hesaplama, biiyiik hesaplama problemlerinin pargalara ayrilip, her parcanin
birbirlerine bir bilgisayar agiyla bagli olan bir sistemdeki makineler tizerinde
¢oziilmesidir [4]. Dagitik bir sistemde her makinenin kendi yerel hafizas1 vardir.
Bolim 2.4 ve 2.5’de anlatilan 6bek hesaplama ve grid hesaplama da dagitik

hesaplamadir.



2.4 Obek Hesaplama

Obek bilgisayarlar, normalden daha iyi bir performans verebilmek igin birbirine
yakin olan bilgisayarlarin bir araya getirilmesiyle olusturulan sistemlerdir. Yerel ag
igcerisindeki bilgisayarlar birbirine baglanarak tek bir makineymis gibi davranirlar.
Bu sekilde, tek bir makine iizerinde gergeklestirilemeyecek islemler ¢aligilan kodun

paralellestirilmesiyle 0bek bilgisayarlar lizerinde kolaylikla gergeklestirilebilir.

Obek bilgisayarlar su sekilde siniflandirilir [5]:

e Yiiksek Yararlanilabilir Obekler (High Availability Clusters): Bunlar,
Obeklerden saglanan yarari arttirmak i¢in olusturulmuslardir. Bu tiir
obeklerde, bazi sistem bilesenleri ¢oktiigiinde devreye bos diigiimler (nodes)
girer.

e Yiik Dengeleyici Obekler (Load-balancing Clusters): Performansi arttirmak
icin olusturulmuslardir. Bu 6bekler, bir veya daha fazla yiik dengeleyici 6n
uctan gelen is yiikiinii arka u¢ sunucularina dagitirlar.

e Yiiksek Performansli Obekler (Compute Clusters): Bu &bekler, diigiimlerden
gelen isi boliimlere ayirarak performans artigt saglarlar. En bilinen yiiksek

performansli 6bek, Beowulf dbegidir (Sekil 2.8).

Sekil 2. 8: Beowulf Obegi

e Grid Hesaplama (Grid Computing): Detayli olarak bolim 2.5°de

anlatilacaktir.
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2.5 Grid Hesaplama

Grid, diinyanin farkli yerlerinde bulunan kiime bilgisayarlarin, siiper bilgisayarlarin
veya kisisel bilgisayarlarin birbirlerine ag ile baglanmasi ile yiiksek performansl
hesaplama yapabilmek igin olusturulmus yapiya verilen isimdir [6]. Obek
bilgisayarlardan temel farki cografi olarak dagitik olmasi ve heterojen bir yapida

olmasidir. Bu sistem ile bilgisayarlar, yazilimlar, veritabanlar1 paylasilabilir. Grid
kullanimiyla daha biiyiik 6lgekli problemler ¢oziilebilir. Kaynaklar daha verimli bir

sekilde kullanilarak, arastirmacilar i¢in daha etkin bir ¢alisma ortami1 olusturulur.

Grid yapilarda kullanic1 yapacag: isi sisteme gonderir. islemin yapilabilmesi igin
uygun kaynak seg¢ilir. Daha sonra sonug¢ kullaniciya gonderilir. Burada amag tek bir
sistem goriiniimii vermektir. Grid, verilerle dosya seviyesinde ilgilenir ve ayrica veri
yapilariyla ilgilenmez. Depolama kaynaklarinda saklanan grid dosyalar1 salt-okunur

dosyalardir.

Grid sistemler igin gelistirilmis bazi araglar ve uygulamalar vardir. En bilinen
uygulamalardan biri SETI@home’dur [7] (Sekil 2.9). GridMiner [8] sistemi ise grid

tizerinde veri madenciligi i¢in gelistirilmis bir yazilimdir.

A

F, SETliihome
i A=A

Sekil 2. 9: Seti@home BOINC istemcisi (stiriim: 4.45)
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Tiirkiye’de grid ile ilgili ¢alismalar ULAKBIM tarafindan 2003 yilinda TR-Grid ad1

altinda baslamistir [6]. TR-Grid’in amaglar1 ulusal grid altyapisini kurmak ve

kullanici1  kitlesini  bilgilendirmek, c¢esitli bolgesel uygulamalar gelistirmek,

uluslararasi grid projelerinde aktif gérev almak olarak sayilabilir.

2.6 Paralel Programlama Modelleri

Genel olarak paralel programlama modelleri su sekildedir [3]:

Paylasimli Bellek Modeli (Shared Memory Model): Bu modelde gorevler
ortak bir hafiza alanimi paylagirlar. Burada es zamanli olarak verilere
ulagsmada karsilasilacak sorunlari engellemek i¢in bazi yapilar kullanilir
(semafor, Kilit vb.)

Is Parcacigt Modeli (Threads Model): Bu modelde bir program énce seri
olarak caligmaya baslayip daha sonra is parcaciklari yaratilarak es zamanl
olarak caligmaya devam edebilir. Her is parcacigi kendi yerel verisine
sahiptir.

Ileti Gegme Modeli (Message Passing Model): Burada gergeklestirilecek is
parcalara ayrilarak diigiimlere dagitilir. Her diigiim kendi is1 i¢in gerekli olan
verileri ileti gegme (Send-receive) sayesinde alir. Bu iletim esnasinda bir
gonderici ve bir alict olmasi gerekir. Burada diisiiniilmesi gereken sey,
verinin dogru olarak alinip alinmadigidir.

Veri Paralel Model (Data Parallel Model): Bu modelde her diigiim islenecek
verinin bir kismi lizerinde kendi gorevini gerceklestirir. Dolayisiyla bir mesaj
iletimi s6z konusu degildir.

Melez Model (Hybrid Model): Bu modelde herhangi iki ya da daha fazla

paralel programlama modeli birlikte calisir.
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2.7 MPI

MPI (Message Passing Interface) 1993-94 yillarinda bir grup arastirmaci tarafindan
gelistirilmis bir dizi fonksiyon ve makrodan ibaret bir yazilim kiitiiphanesidir. MPI
kiitiiphanesine ¢esitli diller aracilig1 ile erismek miimkiindiir (C, Fortran, C++ gibi).
MPI’1 diger eski mesaj gegirmeli kiitliphanelerden ayiran en oOnemli 06zellik

taginabilirlik ve kolay kullanilabilir olmasidir.

MPI “ileti gegme / gonder-al (message passing / send-receive)" mantigina dayalidir

(Sekil 2.10). Degisik islemciler, birbirleriyle iletiler sayesinde haberlesirler [2].

islemci 1 islemci 2

S SR

X Yy
send(-&x, 2); \\/ .

> recv(&y, 1);

R, A,

Sekil 2. 10: MPI ileti Gecme Semast

MPI kiitliphanesi olduk¢a fazla sayida fonksiyona sahip olmasina ragmen, paralel
caligabilecek bir program yazmak i¢in az sayida temel MPI fonksiyonu yeterlidir.

Genel olarak MPI’1n program yapisi Sekil 2.11°de verildigi gibidir [9].
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(1) MPIlinclude dosyas!

Bildirimler, 6n Urlinler vs

Program baslar

Seri kod

I (2) MPI baglar Paralel kod baglar

(3) isler yapilir ve mesaj iletimi saglanir

| (4) MPI sona erer Paralel kod biter

Seri kod

Program biter

Sekil 2.11: MPI Genel Program Yapist

MPI ile paralel bir kod yazabilmek i¢in gerekli bazi temel fonksiyonlar asagida

verilmistir:

e MPI_Init: Herhangi bir MPI fonksiyonu kullanilmadan 6nce ¢agrilmalidir.
(Sekil 2.11: (2))

e MPI_Finalize: MPI fonksiyonlar1 ¢agrildiktan sonra bu metot g¢agrilarak
MPT’1n sonlandig1 belirtilmelidir. (Sekil 2.11: (4))

e MPI_Comm_rank: MPI igerisinde her diigiime bir numara verilir. Ayni
zamanda her diiglim is¢i ve yonetici diiglimler olarak smiflandirilir. Atanan
bu numaralarla her diigiimiin hangi sinifa dahil oldugu belirlenir. (Sekil 2.11:
(2) ve (3) arasi)

e MPI_Comm_size: Toplam diigiim sayisini verir. (Sekil 2.11: (2) ve (3) aras1)
e MPI Send: Mesaj gonderimini saglayan metottur. I¢inde, gonderdigi mesaj,
mesajin uzunlugu, tiirii ve génderecegi yer bilgileri tutulur. Ayn1 zamanda,
aliciyla haberlesmeyi saglayan bir mesaj etiketi bilgisi tutulur. Ornegin,
gonderici tarafinda mesaj etiketi “10” ise alic1 tarafinda da aym1 mesaj i¢in

mesaj etiketi “10” olmalidir.
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e MPI Recv: Mesaj alimini saglayan metottur. Iginde MP1_Send metodunun
ilettigi bilgilerin aynis1 mevcuttur. Bunlara ek olarak, MPI 6nceden taniml

bir durum degiskeni tutar. Bu degisken, mesaj ile ilgili bilgileri tutar.

Paralel bir kod yazarken haberlesmeyi miimkiin oldugu kadar az yapmak gerekir.
Eger cok haberlesme gerekiyorsa haberlesmelerin pespese yapilmasi daha verimli
olur. Ciinkli verinin iletiminde soket agma zamani iletim zamanina gore oldukga
uzun siireye sahiptir.  Bir paralel algoritmanin g¢alisma siiresi, hesaplama ve
haberlesme zamaninin toplami olarak ifade edilir. Bir algoritmada ¢ok yogun
haberlesme olacagi gibi ¢cok az ya da hi¢ haberlesme olmayabilir. Haberlesmenin ¢ok
yogun oldugu algoritmalarda haberlesme zamani hesaplama zamanina baskin
(overhead) hale gelebilir. Bu, kacimilmasi gereken bir durumdur. Ozet olarak,
haberlesme zamaninin miimkiin oldugu kadar kisa tutulmasi ve islemcilerin devamli

hesap yapar halde tutulmalar1 verimli bir algoritmay1 ortaya ¢ikaracaktir.

Sekil 2.12, o6rnek bir MPI programi icermektedir. Bu kod, bir dizi toplami
yapmaktadir. Yonetici islemci diziyi olusturup diger islemcilere gonderir. Isgi
islemciler ise oncelikle gonderilen diziyi alir. Daha sonra, her bir islemci dizinin
hangi parcas1 iizerinde islem yapacagimi bulur. Her is¢i islemci kendi parcasi
tizerinde toplama islemi yaparak sonucu yonetici islemciye gonderir. Son olarak,
yonetici islemci is¢i islemcilerden gelen ara toplamlar1 alarak toplar ve tam sonucu

bulur.
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/*DIZT TOPLAMI YAPAMN BASIT BIR MPT KODU
*[izinin icindeki sayilar 1'den baslayip 1000 ile biter

*0. islernei diziyi olusturur ve diziyi diger islemcilere gonderir
*Diger izlerciler dizivi alirlar

*0 haricinde kalan islemeiler dizinin kendilering ayrilnis kisminin parca toplamini yapar

*parca toplamlari 0. islemeiye gonderilir.

*0. islernci tum parca toplamlarini kendi icinde toplayarak sonuc degiskening atar.

*/

#include<stdio. hr
#include<stdlib. b
#include "mpi.h"

int main{int argec, char %argv[]){

int *dizi;

int islemcilo,islewcilayisi,i,] k,toplan=0,parcaTop=0,oplanacakiayi,dizilength;
HPI Init{&arge, &argv): £ MPT baslar
MPI Comen rank(MPI COMM WORLD, &islemcilo); //Islemciye Atonon Mumaranin Tespiti
HPI Comm size{MPI COMM WORLD, &izlemciZayisi): //Toplam Islemei Sayisini Bulna
HPI 3tatus statusl, statusZ, status3;

if (isletciNo == 0){
dizilength = H
dizi = malloc(sizeof{int) * dizilength): SfDizi icin Hafizada Yer Acma
for (i = 0; i « dizilength; i++) A/ Diziyi Olusturma
dizi[i] = i+1:
for (j = 1; j < islemcilayisi; j++){

NPI dend{&dizilength, 1, MPI_INT, j, ; MPI _COMM WORLD}); //Dizi Uzunlugunu Gonderme
NPI Zend{dizi, dizilength, MPI INT, j, ; MPI COMM WORLD) : //Diziyi Gondertne

}
}
else{
WPI Recv{&dizilength, 1, MPI_INT, O, ; MPI_COMM WORLD, &statusl)y; //DiziUzunlugunu Alma
dizi = malloc(sizeof{int) * dizilength); //Diziicin Hafizada Yer Acma
MPI Recv{dizi, dizilength, MPI INT, O, ; NPT COMM WORLD, &status2): //Dizialma
toplanacakSayi = dizilengthf{islemciSayisi-1); A Toplancak Sayi Bulma Islemi
for (J = {islemciNo-1)*toplanacak3ayi; ] < toplanacak3ayi*{islewcilNo); j++)
parcaTop += dizi[i]: A Parea Toplama slemi
A Bizinin Uzunludu Toplama Yapacak Tzlemci Sayizinin Tam Kot Oleadigi Duromda
if ({{dizilength % {islemcilayisi-1)) 1= 0) &k {islewcilo == {islewmcilayizi - 1))}
for (k = {dizilength - {dizilength % {islemcilSavisi - 1)})); k < dizilength: k++)
parcaTop += dizi[k]:
printf{"islemciliosd uzerindeki parca toplam: din", islemcilNo, parcaToph:
fflush{stdouty; //Parca Toplamlarin Ekranda Sosterilmesi
MPI Zend{&parcaTop, 1, MPI_INT, O, ; MPI_COMM WORLD) ; //Parca Toplami Sonderme Izlemi
}
if (islewnciNo == O){
for (k= 1; k < islemciZayisi; k++){ //Parca Toplamlari Birlestirme Islemni
MPI Recv{&parcaTop, 1, MPI_INT, k, , MPI COMM WORLD, &status3):
toplam += parcaTop:
}
printf{"Dizi toplami: Hdvn’, toplamd:
fflush{stdouty; //Genel Toplani Ekronda Gosterme
}

free{dizi):
HPI Finalize{):
return O;

Sekil 2.12: MPI Kod Ornegi (C Dilinde)
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2.8 Paralel Hesaplama Olgiitleri

Paralel hesaplamada elde edilen kazanimi gosteren bazi Olgiitler vardir. Bunlar
hizlanma faktorii (speedup) ve verimliliktir (efficiency). Hizlanma faktorii gok
islemci kullanildiginda hizdaki artis1 verir. Bunun i¢in seri algoritmanin zamani
bulunur. Bu zaman, seri kod i¢in dnerilen en 1yi algoritmayla elde edilmis zaman
olmalidir. Ayni sekilde paralel hesaplama i¢in gerekli olan zaman da bulunduktan
sonra hizlanma faktorii, S(p), soyle ifade edilir [2]:

S(p) == (2.1)

t

Burada, p islemci sayisini, ts seri ¢alisma zamanini, t, ise paralel ¢alisma zamanini

gostermektedir.

Hizlanma faktorii baz1 etkenlerden dolay1 belli bir iist sinira ulasmaktadir. Bunlar,
islemciler arasindaki haberlesme zamani, seri algoritmada olmayip sadece paralel
algoritmada olan ek hesaplamalar ve bazen islemcilerin is yapamadigi ve bos oldugu
zamanlardan kaynaklanabilir. Problemlerin ¢oziimiinde genelde tiim hesaplamalar
paralellestirilemez. Bir kisim sadece seri olarak calisabilir. Amdahl seri bir kodun
icerisindeki paralellestirilemeyecek, seri kalmasi gereken kod kisimlarinin hizlanma
faktorii tizerindeki etkisini aciklamistir. Bu agiklama Amdahl Yasasi olarak

bilinmektedir. Sekil 2.13 bu yasay1 daha agik bir bi¢imde gostermektedir [2].
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fis | (1- Nt
Seri bolim | Paralellestirilebilir bolim
(a) Tek islemci | | | I """"""" | | |

(b) Cok |

Islemci

pislemci

A (1-NElp

Sekil 2. 13: Amdahl Yasasinin Sematik Gosterimi

Matematiksel olarak ise Amdahl Yasasi su sekilde ifade edilmektedir:

t, _ p (2.2)
ft,+(1—f)t,/p 1+(p-1)f

S(p)=

Buradaki ts seri ¢caligma zamanini, f seri kod dilimi (paralellestirilemeyen bolim), p

islemci sayisin1 gostermektedir.

Amdahl tarafindan yukarida agiklanan yasanin hizlanma faktoriine etkisi Sekil 2.14°

de gosterilmektedir [2].
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Sekil 2. 14: Amdahl Yasasiyla Hizlanma Faktori

Paralel hesaplamada elde edilen kazanimi gosteren diger bir 6l¢iit ise verimliliktir.
Verimlilik, hesaplamaya katilan islemcilerin performansini (kullanim miktarini)
anlamaya yarayan bir 6l¢iittiir. Verimlilik, E, asagidaki gibi hesaplanir. Burada S(p)

hizlanma faktoriinii, p ise islemci sayisini1 gostermektedir.

. :w (2.3)

p

Bu kavramla tizerinde ¢alisilan problemin ¢dziimii i¢in gereken en iyi islemci sayisi
bulunabilir. Sisteme katilan her yeni islemci ¢alisma siiresini goreceli olarak diisiirse
bile, bu yeni islemciyi sisteme katma kararini azalan stire ile degil verimlilik kavrami
ile vermek gerekir. Ornegin, paralel olarak kodlanan bir programin tek islemcide, 4
islemcide ve 6 islemcideki ¢alisma zamanlari sirayla soyle olsun: 120, 100 ve 80 sn.
4 islemci tizerindeki hizlanma faktorii 1.2 , 6 islemcideki hizlanma faktorii ise 1.5
olur. Buna gore 4 islemcideki verimlilik 0.6 olurken 6 islemcideki verimlilik ise 0.25
olur. Bu durumda 4 islemci tercih edilmelidir. Clinkii 6 islemci kullanildiginda
siirede kazan¢ olmasina ragmen verim diiser. Bu da yeni islemciler katilmasina
ragmen daha once bahsedilen etkenlerden dolayi, hizlanma faktoriiniin en iyi sekilde

artmadigini gosterir.

19



Paralel hesaplamada bazen S(p)>p olabilir. Bu durumda siiper lineer hizlanma
faktori (superlinear speedup) ortaya ¢ikar. Siiper lineer hizlanma faktoriiniin
sebepleri, sistemdeki fazla hafiza, verinin dnbellekte bulunmasi olabilir. Siiper lineer
hizlanma (asir1 hizlanma) durumu verimlilik grafiklerinde de asir1 verimlilik olarak

goriilmektedir.

Hizlanma faktorii ve verimlilik disinda paralel hesaplamada 6lgeklenebilirlik
(scalability) kavram: mevcuttur. Olceklenebilirlik, bir problemin ¢oziimii igin
kullanilan islemci sayisinin artmasina bagli olarak performans artigini géstermek igin
kullanilir. Bunun disinda ¢alisma zamani ve hafiza kullanimi da paralel hesaplama

icinde incelenen parametrelerdir.
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BOLUM 3

VERI MADENCILIGI GOREVLERI

Veri madenciligi, biiyiik veri ambarlarindan yararli bilgi kesfedilmesi siirecidir. Veri
madenciliginin temel olarak {i¢ ana gorevi vardir. Bunlar siniflama (classification),

obekleme (clustering) ve birliktelik (association) 'tir [10].

Siiflamada amag¢ yeni bir nesnenin 6zellikleri kapsaminda 6nceden belirlenmis bir
sinifa atanmasidir. Smiflama modelinin belirlenmesinde bazi gereksinimler vardir.
Bunlardan ilki, modelin elde edilmesinde kullanilan veri kiimesidir. Bu kiime egitim
veri kiimesi (training set) olarak nitelendirilir. Buna ek olarak, modeli dogrulamak
icin kullanilan veri kiimesine dogrulama veri kiimesi (validation set) ve modelin
kontroliinii gerceklestiren veri kiimesine ise test veri kiimesi (test set) denir.
Siniflama probleminde verilen egitim kiimesi kullanilarak bir smiflama modeli
bulunmas1 (model induction) istenir. Belirlenen model sinifindan, egitim veri kiimesi

kullanilarak 6grenilen modele siiflayici (classifier) denir [10].

Veri madenciliginin bagka bir gérevi ise ébeklemedir. Obekleme algoritmalari veri
kiimesini alt kiimelere ayirir. Her bir altkiimede yer alan nesneler dahil olduklari
grubu diger gruplardan ayiran ortak ozelliklere sahiptir [11, 12]. Obeklemede,
oncelikle olasi smiflar veriler kullanilarak olusturulur ve daha sonra nesneler bu
siiflara atanir. Olas1 siniflar belirlenirken bir grup nesnenin yogun olarak birbirine
yakin oldugu boélgeler secilerek, bu bolgeler 6bek olarak degerlendirilir. Bu yiizden
obekleme siniflamadan daha zor bir siirectir. Obekleme genellikle biyoloji,

meteoroloji, psikoloji, tip bilimleri ve is diinyasinda kullanilir [1].
Veri madenciliginin diger bir gorevi olan birliktelik ise, bir iliskide 6zniteliklerin

aldigr degerler arasindaki bagimliliklar1 bulur. En bilinen birliktelik uygulamasi

market - sepeti verisi (market-basket) [13] uygulamasidir.
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Birliktelik problemi temel olarak, Ggelerin sik olarak beraber satin alindigi ile
ilgilidir. Ornegin, bir marketteki satislarin %10’unda gazete ve siitiin beraber alindig1
goriliirse bu iki iiriin arasinda satis kapsaminda bir iliski oldugu diisiiniilir. Bu
sekilde bir bilgi, pazarlama ve rekabet agisindan son derece yararli bir bilgidir.
Mesela, bu bilgi kapsaminda bu marketin raflar1 yenilenerek, beraberce ¢ok satilan
bu iki iiriin yakin raflara konarak bu {irtinlerin satis1 daha da arttirilabilir. Pazarlama
ve rekabet disinda birliktelik, biyoenformatik, tip, web madenciligi ve bilimsel veri

analizi gibi alanlarda da siklikla kullanilir [1].

Birliktelikte temel alinan nokta, hangi mallarin hangi siklikta alindigidir. Bu siklik
degerine destek (support) adi verilir. Belli bir destek esik degerinin (support
threshold) tizerinde destege sahip olan 6ge kiimelerine (itemset) sik Ogekiimesi
(frequent itemset) denir. Sik 6ge kiimesi madenciligi (frequent itemset mining, FIM)

problemi ise bu kosulu saglayan tiim 6ge kiimelerinin bulunmasidir [10].

Destek degeri yaninda diger bir 6l¢ii ise eminlik (confidence)’tir. Bir kuralin eminlik
degeri belli bir esik degerinden biiylikse, kural 6nemli olarak adlandirilir. Bir
veritabanindaki tim sik ve 6nemli birliktelik kurallarinin bulunmasi problemi ise

birliktelik kurali madenciligi (association rule mining, ARM) problemidir [10].

3.1 Birlikteligin Matematiksel Modeli

Birliktelik igindeki kavramlarin tanimlari matematiksel bir model igerisinde

aciklanmistir. Bu model [13, 1]’de incelenerek su sekilde 6zetlenebilir:

Birliktelik i¢inde gegen 6ge kiimesi 1={ij, Iy, ...., ig} ve hareket kiimesi ise T={ts, t,
..., tn} olacak sekilde ifade edilir [1]. Her bir hareket (transaction), dge kiimesi
icinden secilen Ogelerden olusur. Tiim hareketler birleserek bir O6ge kiimesi
veritabanint (D) olustururlar. Birliktelik modeli igerisinde sifir ya da daha fazla
dgeden olusan kiime k-6ge kiimesi olarak adlandirilir. Ornegin, {Ekmek, Siit, Peynir,

Gazete} 4-6ge kiimesi olarak isimlendirilir.
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Her bir hareket bir 6ge kiimesini (X) ancak ve ancak bu kiime hareket t;’nin alt
kiimesi oldugu siirece igerir. Bu durumda t; hareketi X 6ge kiimesini destekler denir.

Buna gore destek degeri su sekilde ifade edilir [1]:

supp (X) =[{t; | X =t t; €T} (3.1)

Her veritabani i¢in bir destek esik degeri tanimlanir ve o olarak gosterilir. D

veritabani i¢in ¢ destek degerindeki sik 6ge kiimesi su sekilde ifade edilir [13].

F(D, o)={X : X <l ve sup, (X)=> o} (3.2)

Burada sik 6ge kiimeleri (F), I kiimesinin tiim alt kiimelerinin hesaplanmasiyla
bulunabilir. Ancak, g6z 6niinde bulundurulmas: gereken sey, herhangi bir X < I i¢in
X ¢ F(D, o) saglaniyorsa, X < Y < I 6zelligini saglayan bir Y 6ge kiimesinin sik

olmasinin miimkiin olmadigidir (Apriori 6zelligi) [10].

Birliktelik i¢inde amag birliktelik kurallarini bulmaktir. Bir birliktelik kurali su
sekilde ifade edilir [13]:

XclYclveXnY=2, X=Y (3.3)

Bu kuralin giicliiligiinti ifade eden olciitler destek degeri ve eminlik derecesidir.

Eminlik derecesi su sekilde ifade edilir [1]:

conf, (X =Y) =sup(X UY)/sup(X) (3.4)

Birliktelikte bir kuralin hem destek degerinin hem de eminlik degerinin belirtilen
esik degerlerinden yiiksek olmasi istenir. Destek degeri ve eminlik degerinin

belirlenen destek esik (o) ve eminlik esik () degerlerinden yiiksek olan tiim
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kurallarin bulunmasi problemi birliktelik kurallart madenleme problemidir. Problem

su sekilde formiile edilir [13]:

B(D,o,7)={X=Y:Xc,Y I, XNY =@,sup, (X UY)>cveconf, (X =Y) >y} (3.5)

Literatiirde birliktelik i¢in 6nerilen seri ve paralel algoritmalar mevcuttur. Bunlardan
seri birliktelik algoritmalar: Boliim 3.2°de, paralel birliktelik algoritmalar: ise B6lim

3.3°de anlatilacaktir.

3.2 Seri Algoritmalar

Birliktelik algoritmalar1 genel olarak iki asamada gerceklesir. Ik asamada, belirlenen
destek degerine gore sik 6ge kiimeleri bulunur, daha sonra sik 6ge kiimeleri i¢inden

onemli kurallar ¢ikarilir [10].

Literatiirde birliktelik i¢in bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bunlar arasinda en
bilinenleri AIS [13], Apriori [14], DHP [15], Partition [16] dir. Birliktelik
algoritmalar1 i¢inde en sik kullanilan Apriori ve Apriori tabanli algoritmalardir.
Apriori algoritmas1 dziinde veritabanmin siirekli taranmasini gerektirir. Ornegin, 1
elemanl sik 6ge kiimeleri bulunurken veritabani bir kez taranir. Daha sonra 1
elemanlilar kullanilarak 2 elemanlilar olusturulur ve onlarin sikligin1 bulmak igin

veritabani bir kez daha taranir. Dolayisiyla ¢ok verimli degildir.

Birliktelikte ama¢ sik ve Onemli kurallar1 bulmaktir. Bazen sadece sik kurallar
bulunmak istenir. Veri madenciliginde sik kurallarin bulunmasi problemi sik dge
kiime madenciligidir. Sik 6ge kiimesi madenciligiyle ilgili olarak Apriori benzeri
yaklagimlardan farkli olarak FP-Growth adinda bir algoritma gelistirilmistir [17]. FP-
Growth temelde sik dge kiimelerini hizli bir sekilde bulmay1 hedefler. Bu algoritma,

bu amagla gelistirilen algoritmalar ig¢inde en verimli olarak diisiiniilebilir.
Algoritmanin kendisi ¢calismamiza da temel olusturdugu i¢in ayrintili olarak Boliim

4.1°de anlatilacaktir.
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3.3 Paralel Algoritmalar

Gliniimiizde, Verinin biiylimesi sonucu problemlerin ¢éziimiine paralel yaklasimlar
sunulmustur. Bir¢ok paralel algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalarin amaci, seri
kodun ¢ézemedigi veriler lizerinde ¢alisip ¢6ziimler bulmaktir. Bunun yaninda, bu
algoritmalar serinin ¢6zebildigi problemler i¢in de daha kisa zamanda calisan daha
etkili ¢ozlimler sunmay1 hedeflerler. Paralel ¢alismalar igerisinde, temel olarak
calisma zamani incelenir. Bunlarin disinda hafiza kullanimi, olgeklenebilirlik
(scalability), hizlanma faktorii (speedup) ve verimlilik (efficiency) olgiitleri de

incelenir.

Literatiirde birliktelik i¢in onerilen dagitik algoritmalarin biiytik bir kism1 Apriori
algoritmasi tabanlidir. Burada paralellik olarak esas alinan sey verinin boliinmesidir.
Veriler boliinerek islemcilere dagitilir. Daha sonra tiim islemciler yerel verisinde 1-
Oge kiimesini ve destek degerlerini hesaplar ve bunu diger islemcilere gonderir.
Gelen tiim 1-6ge kiimesi ve destek degerleri birlestirilerek global 1-6ge kiimesini
tiim iglemciler es zamanl olusturur. Destek esik degeri kullanilarak, sik olmayanlar
elenir. Siire¢ tiim olas1 dgeler igin tekrarlanir, 2-6ge kiimesi, 3-6ge kiimesi vb. [18].
Verinin boliinmesi disinda bu c¢alisma igerisinde iki farkli paralel yaklasim daha
Onerilmistir. Bunlardan ilki, bagimsiz arama (independent search) olarak adlandirilan
verinin tiim islemcilerde mevcut oldugu ancak her islemcinin verinin belli bir kismi1
lizerinde islem yaptigi yaklasimdir. Ikinci yaklasim ise seri bir algoritmanin

paralellestirilmesidir.

Ozel mimariler (rn, ortak hafiza) icin 6zel algoritmalar da gelistirilmistir [19, 20].
[20] calismasinda “JavaSpaces” teknolojisi (Linda hesaplama yaklasimi benzeri bir

teknoloji) kullanilarak paralel ve dagitik veri madenciligi tizerinde ¢alisilmistir.
Burada toplam destek agaci (total support tree, T-tree) denilen yeni bir veri yapisi

kullanan Apriori-T algoritmasinin nasil paralellestirilecegi konusunda farkli

yaklagimlarda bulunulmustur. Temel yaklagim, verinin islemcilere nasil

25



boliinecegidir. JavaSpaces ortami kullanilarak bu yaklasimlarin performans analizi
gerceklestirilmistir. Sonucta, aday dagitim yaklasimi digerlerine gore daha az
mesajlasma igerdiginden iyi bir performans gostermistir [10]. Baska bir paralel
calisma ise [21]’de verilmistir. Burada, 100 adet ATM anahtar ile birbirine bagli PC

iceren bir 6bek bilgisayarda yapilan Apriori algoritmasi ¢aligiimistir.

Paralel birliktelik algoritmalari, ¢ok sayida aday k-oge kiimesinin destegini paralel
olarak sayarak sayma siiresini kisaltirlar. Yani, k-Oge kiimesi kafesi (lattice)
tizerindeki adaylar islemci sayisina gore ayrik kiimelere ayrilir ve herbirinin destek
degerleri veritabaninda paralel ve birbirinden bagimsiz olarak sayilir. Bu yaklagim

gorev-paralel hesaplamaya ornektir [19, 18].

Apriori tabanli algoritmalardan farkli olan ve bu algoritmalara gore daha iyi bir
performans gosteren FP-Growth algoritmasi igin Onerilen temel paralel yaklagim
[22] calismasinda gelistirilmistir. Bu g¢alismanin ve diger paralel yaklagimlarin

detaylar1 B6liim 4.2°de verilecektir.
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BOLUM 4

FP-GROWTH

Bu boliimde sik 6ge kiimesi madenciligi (frequent itemset mining) algoritmalarindan
biri olan FP-Growth tizerinde durulacaktir. FP-Growth, sik Oriintiileri bulmak i¢in
kullanilan bir birliktelik (association) algoritmasidir. Bu algoritmanin 6nceki ¢ogu
algoritmadan daha etkili bir sekilde ¢alisarak maliyeti azalttigi goriilmiistiir. Bunun
en bilyiik nedeni, tiim veritabanini1 daha kiiclik ve daha yogun bir veri yapisi, sik
oriintii agac1 (FP-Tree), icinde tutmasidir. Apriori tabanli algoritmalardan farkli
olarak FP-Growth icinde tiim veritabami sadece iki kez taranir. ilki tiim Ogelerin
destek degerinin hesaplanmasi igin, ikincisi ise aga¢ yapisinin olusturulmasi igindir

[10].

4.1 Seri FP-Growth

FP-Growth, yeni aday iiretimine ve her defasinda veritabaninin taranmasina gerek
kalmadig1 i¢in biiylik veritabanlar1 icin bir kazanimdir. Algoritmanin caligmasi
[10]’da da anlatildig1 gibi su sekilde ¢aligir: Veritabani bir kez taranarak her 6genin
(item) destek degeri (support) hesaplanir. Destek degerleri, algoritma igerisinde
atanan destek esik degerine biiyiik ve esit olan dgeler biiylikten kiiglige siralanarak
bir liste igine konur. Ayni sekilde veritabaninda bulunan her hareket (transaction)
icerisindeki Ogelerde destek degerine gore biiyilikten kiiclige siralanir. Sik Oriintii
agacin olusturmak i¢in oncelikle root adinda yeni bir diigiim (node) olusturulur.
Daha sonra her bir hareket (6geler bahsedilen sirada olmak {izere) agag igerisine
yerlestirilir. Bu siire¢ su sekilde gerceklesir: islem igerisinde yer alan bir dge eger
agacta yoksa o 6ge i¢in yeni bir diigiim olusturulur ve destek degeri 1 yapilir. Destek
degerleri de ogelerle beraber tutulur. Eger o 6ge daha 6nce olusturulmussa sadece o
diiglimiin destek degeri 1 arttirilir. Diigiimler arasindaki iligkiyi tutmak i¢in de bir
baslik tablosu (header table) tutulur. Bu tabloda her diigiimiin baslangi¢ noktasi
isaretlenir. Ayn1 zamanda agac igerisindeki ayni diigiimler birbirine isaretgilerle

baglanir. Aga¢ olusturulduktan sonra iizerinde Fp-Growth algoritmasi calistirilir.
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Bunun igin siklig1 en az olan dgeden baslanir. Iginde o ogenin gectigi yollar
belirlenir. Her yol i¢in de, o dgenin destek degeri o yolun destek degeri olarak
atanir. Bu yollar o 6genin sartli 6riintii temelini (conditional pattern base) olusturur.
Her bir sarth Oriintii temelinden sarth Oriintii agaci (conditional pattern tree)
olusturulur. Daha sonra bu sarth oriintii agaci tizerinde algoritma 6zyineli (recursive)
olarak yeniden calisir. Tablo i¢indeki her bir 6ge i¢in bu siire¢ tekrarlanir ve bdylece
sik Ogeler kiimesi belirlenir. Algoritma bol ve fethet yaklasimia uygun olarak ana

gorevin kendi i¢inde daha kiiciik gorevlere ayrilmasina olanak verir.

Yukarida anlatilan siireci bir 6rnek iizerinde incelemek gerekirse, elimizde Cizelge
4.1°deki gibi bir market veritabani olsun [10]. Bu veritabaninda ilk siitun hareket
numaralarini, ikinci siitun her bir hareket icerisinde yer alan 6geleri, yani her bir
aligveris sirasinda alinan triinleri gosterir. Burada harfle temsil edilen her bir 6ge

gercekte herhangi bir market aligverisinde alinabilecek herhangi bir {irlinii gosterir.

Cizelge 4. 1: FP-Growth Algoritmasi Igin Ornek Veritabani

Alinan Siralt Sik
Hareket No | Ogeler Ogeler
100 a,b,c,d,e |c,e,a,b
200 b,c,e, f c,e,b
300 a,e e,a
400 b,c,e c,e,b
500 a,c,d c,a

Bu 6rnek icin destek esik degerini (6=3) olarak alalim [10]. ilk olarak veritaban1 her
bir ogenin destek degerini hesaplamak i¢in bir kez taramir. Buradan, (a:3),
(b:3), (c:4), (d:2), (e:4), (f£:1) olarak bulunur. Destek esik degeri 3
oldugundan dolay1 d ve £ bir sonraki adima gecemez. Bulunan sik dgeler biiyiikten

kiiglige siralanarak bir liste ig¢ine konur L={<(c:4), (e:4),
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(a:3), (b:3)>}. Bu liste igerisinde ayn1 destek degerine sahip d6gelerin dncelik
siras1 onemli olmamakla beraber listenin siras1 6nemlidir. Cilinkii bundan sonraki tiim
islemlerde burada belirledigimiz liste L kullanilacaktir. Daha sonra veritabanindaki
her bir hareket igerisinden sik olmayan dgeler elenir ve kalan sik dgeler ise bu listeye
gore kendi iginde siralanir. Ornegin, 100 nolu harekette d sik olmayan bir 6ge oldugu
icin elenir ve kalanlar ise siralanarak <c, e, a, b> haline gelir. 200 nolu harekette £
stk olmayan oOgedir ve elenir, kalanlar <c,e,b> olacak sekilde siralanir.

Veritabaninin siralanmis hali Cizelge 4.1’in son siitununda gosterilmistir.

Bundan sonra sik Oriintli agact olusturulmaya baglanir. Bunun igin Oncelikle root
adinda bir diigim olusturulur. Sonra veritabani agacin dallarini olusturmak igin ikinci
kez taranir. 100 no’lu hareketten baslanir. Bu hareketin ilk elemani olan c’nin agag
igerisinde olup olmadigina bakilir. Olmadigi icin c adinda yeni bir digliim
olusturulur ve destek degerine 1 atanir. Daha sonra e, a Ve b elemanlar i¢in de
yeni bir diiglim olusturularak destek degerlerine 1 atanir. 200 nolu hareketin ilk
eleman1 c’dir. root’tan baslamak iizere aga¢ dolasilir, root’tan c’ye giden bir dal
oldugu i¢in bu diiglimiin daha 6nceden agagta varoldugu anlasilir. Boylece yeni bir
diiglim olusturulmaz. Sadece olan diigiimiin destek degeri 1 arttirilir. Sonra e’ye
bakilir, o da dnceden olustugundan dolay1 onun da sadece destek degeri 1 arttirilir.
Sonraki eleman b iginse c ve e’den sonra gelen bir b olmadigindan dolayr e’nin
cocugu olacak sekilde yeni bir diiglim olusturulur ve destek degerine 1 atanir.
Veritabanindaki her bir hareketin agac icine bu sekilde yerlestirilmesiyle Sekil

4.1°deki sik oriintii agacit olusturulmus olur [10].
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Baglik Tablosu

oge | dugim bag

Sekil 4. 1: Ornek veritabani i¢in FP-tree

Agac lizerinde dolasmay1 kolaylastirmak adma bir baglik tablosu olusturulur. Bu
tabloda her bir 0genin ilk yeri isaretlenir ve aga¢ icerisinde de ayni diiglimler

arasindaki baglarla her bir diiglimiin takibi kolaylastirilir (Sekil 4.1).

Girdi: FPTree
Cikti: Tiim sik 6gekiimeleri
Metod: FP-Growth(FP-tree, null)

FP-Growth(Tree, a)

if Tree tek bir yol P igeriyorsa then
for each g (P yolu igerisindeki diigiimlerin
kombinasyonu) do
sup < min{b.support |bin g }
Sik Ogekiimesi aU{b.item | b in g } wn
sup destek degeri ile tiret

else
for each item a (a in Tree.header)
sup«—a.support
aUa icin sik ogekiimelerini sup destek degeri
ile liret

f = aUa i¢in sartlt Oriintii temellerini ve sonra
B igin sartli 6riintii agacini Treeg olustur
if Treeg # @ then

FP-Growth(Treeg, f)

Sekil 4. 2: FP-Growth Algoritmasi

FP-Growth algoritmasinin ilk boliimii olan sik Oriintii agacinin olusturulmasinin

ardindan bu agag tizerinde algoritma (Sekil 4.2) c¢alistirilir [17]. Algoritma L
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icerisindeki en az siklig1 olan 6geden baslayarak tiim ogeler icin tekrarlanir. Bu
ornekte en az siklig1 olan dge b oldugu icin algoritma 6ncelikle b i¢in baslar. ilk
adim, agac icerisinde b’nin beraber gectigi tiim yollarin bulunmasi islemidir. Bunun
icin baslik tablosu kullanilarak b’nin gectigi ilk yol tespit edilir. Oradan diigiimler
arasindaki baglar kullanilarak, i¢inde b olan tiim yollar tespit edilir. Burada bu yollar
<c:4, e:3, a:1, b:1>, <c:4, e:3, Db:2> dir. Budurumda algoritma b
icin ¢alistirildigi igin bunlardan b ¢ikartilabilir. Bunlarin destek sayisi ise b ile
beraber gecen hareket sayilarina esit olacagi i¢in b’nin destek degerine esit olur.
Yani, <c:1, e:1, a:1>, <c:2, e:2>olur. Buikiyol b nin sartli oriintii

temelini olusturur. Bunlar i¢in algoritma yeniden calistirilir. Bunlarin kii¢iik bir
veritabani olusturdugunu diisiinecek olursak, buradaki her bir 6genin destek degeri
hesaplanir. Buradan (c:3), (e:3), (a:1) olur. Minimum esik degeri 3
oldugundan dolay1, a bir sonraki adima gegemez. Esik degerini gegen c Ve e
Ogeleri i¢in yeni bir sik Oriintii agaci olusturulur (Sekil 4.3). Sekil 4.3’deki agac
lizerinde tekrar algoritma calistirilir. Oncelikle e’ye gore calistirilir. Buradan ¢ikan
sonug, (ceb:3) ve (eb:3)’dir. Daha sonra agagta kalan tek 6ge c olur. c’ye
gore algoritma c¢alistirildiginda ise (cb:3) elde edilir. b’nin zaten en basta sik
oldugu bilindiginden, i¢inde b gecen sik 6ge kiimeleri {<(b:3), (cb:3),

(eb:3), (ceb:3)>} olarak bulunur.

0

Baslik Tablosu root
oge | dugim basa

(<]
Baszlik Tablosu C root )
oge | diigiun basa

R <D

Sekil 4. 3: b i¢in Olusturulan FP-tree
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Sik oOriintii agaci lizerinde tek bir yol kaldiktan sonra sik 6ge kiimelerini bulmanin
baska bir yolu da Sekil 4.3°deki aga¢ iizerindeki tiim kombinasyonlarin bulunmasi

islemidir. O da yukarida elde edilen sonugla ayn1 sonucu verir.

b icin sik Oriintii kiimelerinin bulunmasinin ardindan sira a’ya gelir. I¢inde a’nin
gectigi tiim yollar bulunur. Bunlar <c:4, e:3, a:1>, <e:1, a:l1>,
<c:4, a:1> dir. Bunlarmm a ile beraber gectigi hareketler ise sdyle olur: <c:1,

e:1>, <e:1>, <c:1>. Bu odgelerin yeni destek degerleri (c:2), (e:2)
olur. Bu degerler esik degerinin altinda oldugundan dolay1 islem burada son bulur.
Bu 6ge icin tek sik 6ge kiimesi kendisi yani <a:3>’diir. Sirada e vardir. e’nin
beraber gectigi yollar <c:4, e:3>, <e:1> dir. e’nin sarth Oriinti temelini
<c:3> olusturur. Buradan elde edilen sik 6ge kiimesi ise <ce:3> olur. e i¢in sik
Oge kiimeleri {<e:4>, <ce:3>} olur. Son olarak i¢inde c’nin gegtigi yollar
<c:4>’diir. Bunun i¢in herhangi bir sarth orlintii agaci olusturulamaz. Dolayisiyla

kendisi disinda herhangi bir sik 6ge kiimesi yoktur.

[17]’deki galisma igerisinde FP-Growth algoritmasi gerceklestirilerek diger sik dge
kiimesi madenciligi algoritmalariyla karsilastirilmistir. Sonucgta FP-Growth’un daha

etkili ve ol¢eklenebilir oldugu goriilmiistiir.

4.2 Paralel FP-Growth

Paralel FP-Growth i¢in onerilen en temel algoritma [22] dir. Bu ¢alismada birbirine
Ethernet anahtariyla bagh 32 diigiimden (nodes) olusan bir 6bek kullanilmigtir. FP-
Growth algoritmas1 paralel bir sekilde diigiimler tarafindan gergeklestirilmistir.
Bunun i¢in veritaban1 yatay boliinerek 6bek iizerindeki her bir diiglime dagitilir.
Bunun ardindan her diigiim kendi yerel destek degerlerini hesaplayarak bunlar1 bir
liste i¢ine koyar. Sonra tiim listeler birlestirilerek global liste elde edilir. Daha sonra
her diiglim kendi yerel veritabanini ve global listeyi kullanarak yerel sik Oriintii
agacini olusturur. Bu agactan sonra sartli Oriintli agaclar1 olusturularak sik oge

kiimeleri bulunur. Buradaki problem diigiimler arasindaki yiik dengesini
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saglayabilmektir. Calisma igerisinde bu sorun “yol derinligi” adinda bir kavramin
tanimlanmasiyla asilmaktadir. Yiik dengesi bir bakima statik olarak ¢oziilmiistiir.

Boylece paralel FP-Growth kendi igerisinde iyi bir sonu¢ vermektedir [10].

[23] calismasinda da PFPTC (Parallel FP-Tree Constructing) adinda bir algoritma
Onerilmistir. Bu algoritmada, eszamanli olarak sik Oriintli agaclari iretilir. Daha
sonra bu agaclar FP-merge adinda bir algoritmayla ikili bir sekilde
birlestirilmektedir. Bu ¢alismada ayn1 zamanda QFP-Growth adinda bir algoritma
gelistirilmistir. Bu, FP-Growth’un kendiliginden gelen biiyilk miktarlardaki sonug

tiretmesinin zorlugunu engellemek i¢in tiretilmistir.

[24] c¢alismasinda MLFPT (Multiple Local Frequent Pattern Tree) adinda bir
algoritma Onerilmistir. Bu calisma da 0zii itibariyla yerel sik Oriintii agaclar
olusturur. Ancak burada global degiskenlerin varligindan dolayr gergeklesen
karsilikli diglama (mutual exclusion) yok edilmistir. Bunun igin birbirine igten bagh

yerel degiskenler kullanilmistir.

[25] calismasinda ise dagitik sistemler tiizerinde c¢alisacak paralel FP-Growth
algoritmasi Onerilmistir. Daha Once yapilan [24] ve [22] ¢alismalarinda yiiksek
oranda iletisim zamaninin oldugu goriilmiistiir. Bu calisma bunu engellemek icin
Map-Reduce yaklasimini kullanan daha iyi 6l¢eklenebilir ve web veri madenciligi

i¢cin de kullanish olan bir metot bulmustur.
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BOLUM 5

OBEK BILGISAYARLARDA FP-GROWTH

Literattirdeki paralel FP-Growth algoritmalar1 incelendiginde veri paralel ve mesaj
iletimine dayali ¢alismalarin oldugu gozlenmektedir. Ornegin, paralel FP-Growth
icin en temel calisma olan [22]’de veritaban1 boliinerek veri paralel bir galigma
yapilmistir. Bunun disindaki diger ¢alismalar da genelde bu yaklasimi baz alarak
kurulmugtur. Bu ¢alisma, onlardan farkli olarak gorev paralel yaklasimi benimser.
Burada veritaban1 bdliimlenmesi yoktur, aksine gorev bolimlenmesi mevcuttur.
Onerilen metotlarin ikisinde veritabanmin tiim islemcilerde bulundugu varsayilir.
Buradan kasit, her islemci veritabanin1 okuyarak agaci olusturur. Dolayisiyla
islenecek veri tiim islemcilerde mevcut oldugundan bir sonraki asamada gorev
dagitimi yapilir. Burada hedeflenen, veritabani béliinmeden paralellik uygulansa ne
derece bir kazanim olacagidir. Digerinde ise veritabani, dolayisiyla islenecek verinin
tutuldugu agac tek islemcide bulunur. Bu islemci algoritmayr c¢alistirmaya
basladiktan sonra 6zyinelemeli (recursive) olarak alt agaglar olusturur ve bu alt
agaclar1 diger islemcilere gonderir. Burada, hedeflenen aga¢ yapisinin diger bir
diigime (nodes) gonderilmesinin  algoritmaya bir kazanmimda bulunup
bulunmayacagidir. Her {i¢ algoritmanin genel 6zellikleri Cizelge 5.1°de verilmistir.

Gelistirilen metotlar iki ayr1 6bek (cluster) bilgisayar {izerinde test edilmistir.

Cizelge 5. 1: Obek FP-Growth Genel Ozellikleri

Statik Paralel Obek Dinamik Paralel Obek Aga¢ Gonderimli Dinamik
FP-Growth FP-Growth Paralel Obek FP-Growth
Islemcilerin tiimiinde Islemcilerin tiimiinde Sadece yonetici islemcide
veritabani1 mevcut veritabani mevcut veritabani mevcut

Islemcilerin tiimiinde sik | Islemcilerin tiimiinde sik | Sadece yonetici islemcide

oruntli agact mevceut Oruintli agact mevceut sik Oriintii agac1 mevcut

Gorev dagilimi statik Gorev dagilimi dinamik Gorev dagilimi dinamik
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Mesaj iletimli paralel hesaplamada kabul géren anlayiglardan biri de islemcilerin
siniflandirilmasidir. Islemciler yonetici ve is¢i olmak iizere ikiye ayrilir. Islemci
numarasi 0 olan islemci yonetici islemci olarak adlandirilir ve bu islemciye genelde
bazi temel isler yaptirilir. Mesela, gorev dagilimlarini bu islemci gergeklestirir. 0
disinda kalan diger islemciler is¢i islemciler olarak adlandirilir ve genelde
kendilerine verilen isleri gerceklestirirler. Bu siniflamay1 yapabilmek i¢in MPI kodu
igerisine if/else yerlestirilerek yonetici islemci ve is¢i islemciler igin farkli ¢alisma
bloklar1 olusturulur. Bunu yaparken MPI tarafindan islemciye atanan islemci

numarasina da ihtiyag¢ vardir.

5.1 Statik Paralel Obek FP-Growth

Bu yontemde, her islemci veritabanini okuyarak sik 6ge kiimelerini bulur ve sik
Orlintii agacini olusturur. Bunu yaparken bir mesaj iletimi olmaz. Burada paralelligi
saglayan isin boliinmesidir. Bu yontemde veritabaninin her islemcide bulundugu
varsayllmaktadir. Bu yoniiyle algoritma seri algoritmaya benzer ¢alisir. Paralellik ise
bu noktadan sonra baglar. Bundan sonra FP-Growth algoritmasi stk 6ge sayist kadar
tekrarlar. Seri algoritmada bu islem tek bir islemci {izerinde yapilirken, bu
algoritmada farkli islemciler {lizerinde yapilmaktadir. Bu sekilde, her islemci belli
miktar sik 0geyi hesaplayarak, kendi bilgisayarinin adiyla olusturdugu bir dosya
icine yazar. Boyle bir yazim, veri kaybini engeller ve kodun dogrulugunun testinin
yaptlmasini kolaylagtirir. Son olarak, yonetici islemci (0. islemci) bu dosyalarin
hepsini basit bir sistem komutuyla birlestirerek tek bir dosyaya doniistiiriir. Boylece

seri kodda iiretilen gibi tek bir sonu¢ dosyasi elde edilir.
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Algoritmanin sematik gosterimi Sekil 5.1°de verilmektedir. 4 islemciden olusan bir
sistem lizerinde calisildigi disiiniiliirse, tiim islemciler veritabanini okuyarak sik
orlintii agacin1 (FP-TREE) olusturur. Daha sonra hepsi ayr1 bir kisim veri {izerinde
caligarak bir sonug flretir. Bu sonuglar bir dosyaya yazilir (O1, 02, O3, O4).
Dolayisiyla her bir islemci iizerinde bir sonu¢ dosyast mevcuttur. En sonunda,

yOnetici islemci bu sonug¢ dosyalarini birlestirir.

DB
FP-TREE

Statik Paralel Obek
FP-Growth

FP-TREE
Statik Paralel Obek

FP-Growth

A

FP-TREE

Statik Paralel Obek
FP-Growth

FP-TREE

Statik Paralel Obek
FP-Growth

v

Sekil 5. 1: Statik Paralel Obek FP-Growth Sematik Gosterim




Statik Paralel FP-Growth igin Onerilen algoritma Sekil 5.2°de verilmistir.

CoOoNORA~WNE

.m
A

17.
18.
19.
20.
21.
22,

23.

24.

25.
26.
27.}

ain(int argc, char *argv[])

Mpi_Init(&argc, &argv);
MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &islemciNo)
MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &islemciSayisi)

Tree = Scanl() & Scan2()

if islemciSayisi == 1 then
FP-Growth(Tree, 9)
else
if Tree tek bir yol P igeriyorsa then
if islemciNo == 0 then
for each g (P yolu igerisindeki diigiimlerin
kombinasyonu) do
sup « min{b.support |bin g}
Sik o6ge kiimesi {b.item | b in g } wn
sup destek degeri ile tiret
else
for each 6ge a (a in Tree.header)
calisacakNo € a % islemciSayisi
if calisacakNo == islemciNo then
sup«—a.support
a icin sik Oge kiimesini sup destek degeri
ile liret
S = {a} i¢in sarth Oriintii temellerini ve sonra

B igin sartli 6riintli agacini Treeg olustur
if Treep# @ then

FP-Growth(Treeg, f)
MPI_Finalize()

Sekil 5. 2: Statik Paralel Obek FP-Growth Algoritmasi

Sekil 5.2°deki 3. satir MPI’in ve ayn1 zamanda paralelligin bagladigi yerdir. 4. ve 5.
satirlar sirastyla islemcilerin numarasini ve toplam iglemci sayisini bulmaya yarar. 7.
satirda veritabani ig¢indeki tiim sik O0ge kiimeleri bulunur ve biiyiikten kiiclige
siralanarak sik Oriintii agact olusturulur. 9. ve 10. satirlar, tek islemci oldugu
durumda calisan satirlardir, yani seri kodu calistirir. Islemci sayisinin iki ve ikiden
biiyiik oldugu durumda eger agac lizerinde tek bir dal varsa, bu yonetici islemci (0.
islemci) tarafindan yapilir (13-16. satirlar). 17. satirla beraber paralel kod baslar.
Burada yapilan islem, eger agac iizerinde birden fazla dal varsa baslhk tablosundaki

her bir 6ge icin algoritmanin 6zyinelemeli olarak tekrar ¢agrilmasidir. Bunu
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yapabilmek i¢in, hangi islemcinin hangi 0ge igin algoritmay1 c¢alistiracagi
belirlenmelidir. Yani, bir gérev dagilimi gergeklestirilmelidir. Burada gorev dagilimi
statik olarak yapilir (19. satir). 20. satir her islemcinin kendi blogunu
gergeklestirmesini saglar. 21. satirda 6genin destek degeri yeni destek degeri olarak
atanir.  22. satirda yeni destek degerine gore sik Ogeler dretilir. 23. satirda yeni
orlintii agaci olusturulur. 24. ve 25. satirda ise algoritma kendini yeniden ¢agirir. 26.

satirdaki komut MPI’i sonlandirir.

Bu yontemi diger iki yontemden ayiran temel Ozellik gorev dagiliminin statik
olmasidir. Bunu yaparken g6z Oniinde bulundurulmasi gereken sey islemciler
tizerindeki yiik dagilimidir. Ciinkii algoritma her 6ge i¢in ayni uzunlukta calismaz.
Bazilar i¢in uzun calisirken bazilari i¢in de ¢ok kisa calisir. Bunu 6nlemek igin isleri
pes pese ayni islemciye gondermek yerine asagidaki gibi bir gonderimin daha uygun

olacag diistiniilerek uygulama bu sekilde gergeklestirilmistir (Sekil 5.3).

4 islemcili bir sistem

7 sik ogeli bir sik 6rtintt agaci
abicin; 6%4 =2

a5icin; 5%4 =1

ab ab ad a3 a2 al a0

islemciO islemcil islemci2 islemci3

Sekil 5. 3: Statik FP-Growth Igindeki Gérev Dagilimi
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5.2 Dinamik Paralel Obek FP-Growth

Bu yontemde de, bir 6ncekinde oldugu gibi her islemci veritabanini okur ve sik
Oriinti agacii olusturur. Dolayisiyla, bu algoritma i¢in de her islemcide
veritabaninin  tutuldugu varsayilmaktadir. Statik Paralel Obek FP-Growth
algoritmasindan farki, burada gorev dagiliminin dinamik olarak gerceklestirilmesidir.
Dinamik ile gergeklestirilmek istenen islemcilerin bos kalmadan isleri bittik¢e yeni is
istemeleridir. Bununla amaglanan statik yontemde olabilecek bekleme siiresini en aza
indirmektir. Ciinkii statik gorev dagiliminda islemci kendisine verilen isi kisa siirede
tamamlayip kendisine yeni is gelene kadar bekleyebilir. Ancak, dinamik goérev
dagiliminda islemci kendi igini bitirdik¢e bunu is dagitictya bildirir ve yeni is ister.
Burada yonetici islemci ve is¢i islemcilerin farkli gorevleri vardir. Yonetici islemci,
islemciler arasindaki gorev dagilimini gergeklestirir. Gorev dagilimindan kasit, her
bir stk Ogeyi bos olan isci islemciye gondermektir. Isci islemciler ise isleri
gerceklestirirler ve her is bittikge yonetici islemciden yeni is isterler. Is¢i islemciler
acisindan is, kendilerine gonderilen sik 6geyi alip onun igin sarth sik Oriintii agacin

olusturmak ve bu agag tizerinde FP-Growth algoritmasini ¢aligtirmaktir.

Kod igerisinde dinamik yapi1 mesaj iletimi ile saglanir. Burada yonetici islemciler ve
isci islemciler arasinda gonderilip/alinan bir degisken vardir. Isci islemciler, bos
oldugu siirece yonetici islemciye bu degiskeni gonderirler. Yonetici islemci ise her is
dagitimindan once herhangi bir islemciden bu degiskeni alir. Aldigi kaynagin
numarasit kendisine isi gonderecegi islemci bilgisini verir. Daha sonra, yonetici
islemci isci islemci icin iizerinde ¢ahisacagi Ogeyi gonderir. Isci islemciler,
gonderilen 6geyi alarak bu 6ge i¢in yeni sik Oriintli agacin1 olusturarak algoritmay1

yeniden ¢agirir.

Isci islemcilere ne kadar is verilecegi bilgisi basta belirsiz oldugu igin isci islemciler
sonsuz bir déngii icinde is isterler. Is bittiginde, yonetici islemci is¢i islemcilere
islemin bittigini gosteren bir mesaj gonderir. Bu mesaji alan is¢i islemciler sonsuz

dongiiden ¢ikarlar.

39



Bu yaklasimin bu haliyle bir dezavantaji vardir. O da, burada bir islemcinin tamamen
gorev dagilimina ayrilmasidir. Dolayisiyla {i¢ islemci lizerinde ¢aligmak istendiginde
aslinda iki islemci tizerinde ¢alisilir. Bunu Onlemek igin is parcacigi (thread)
kullanilir. Yoénetici islemci bir is parcacigi yaratir. Bdylece yonetici islemcinin
kendisi gorev dagilimin1 gergeklestirir, kendisi tarafindan yaratilan is pargacigi ise

is¢i islemciler gibi is gergeklestirir.

Algoritma icin Onerilen sematik gosterim Sekil 5.4’de verilmektedir. Gosterilen
sistem yine 4 islemciden olusur. Ancak burada bir tane is pargacigi olusturulmustur.
Yonetici islemci gorev dagilimin1 gergeklestirirken is parcacigi da is gergeklestirir.
Oncelikle her islemci veritabanimi okuyarak sik oriintii agacini olusturur. Burada
islemciler arasinda mesajlasma olmaktadir. Bunun amaci, gorev dagilimindaki
dinamikligi saglamak i¢indir. Her bir iglemci buldugu sik 6ge kiimelerini bir sonug

dosyasina yazar. Yonetici islemci programin sonunda bu dosyalar1 birlestirir.

DB | D8 |
FP-TREE FP-TREE

g [ |
Dinamik Paralel D Dinamik Paralel
Obek FP-Growth Obek FP-Growth

B |
FP-TREE

=3

oy

B |
FP-TREE FP-TREE

Dinamik Paralel Dinamik Paralel
Obek FP-Growth Obek FP-Growth

Sekil 5. 4: Dinamik Paralel Obek FP-Growth Sematik Gosterim
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Dinamik Paralel Obek FP-Growth’da da Statik Paralel Obek FP-Growth’da oldugu
gibi programin sonunda yonetici islemci isci islemcilerin ve kendisi tarafindan
yaratilan is parcacigmin olusturdugu sonu¢ dosyalarini birlestirerek tek bir sonug

dosyasi elde edilmesini saglar.

Dinamik Paralel Obek FP-Growth i¢in &nerilen algoritma Sekil 5.5°deki gibidir.

1. main(int argc, char *argv[])

2.4

3. Mpi_lnit(&argc, &argv);

4. MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &islemciNo)

5. MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &islemciSayisi)

6

7. Tree = Scanl() & Scan2()

8.

9. if islemciSayisi == 1 then

10. FP-Growth(Tree, @)

11. else

12. if Tree tek bir yol P igeriyorsa then

13. if islemciNo == 0 then

14. for each B (P yolu igerisindeki digiimlerin
kombinasyonu) do

15. sup < min{b.support |bin g}

16. Sik  6gekiimesi {b.item | b in g } y1
sup destek degeri ile tiret

17. else

18. if islemciNo == 0 then

19. for each 6ge a (a in Tree.header)

20. MPI_Recv( bayrak )

21. MPI_Send(a)

22.

23. if 6ge bittiginde then

24. MPI_Send( -1)

25. else

26. while (1)

27. MPI1_Send( bayrak )

28. MPI_Recv(a)

29. if (-1) then

30. break

3L

32. sup<«—a.support

33. a icin sik 6ge kiimesini sup destek degeri

ile tiret
34. B = {a} i¢in sarth oriintii temellerini ve sonra
B i¢in sarth Oriintil afacini Treeg olustur

35. if Treep # O then

36. FP-Growth(Treeg, f)

37. MPI_Finalize()

38.}

Sekil 5. 5: Dinamik Paralel Obek FP-Growth Algoritmasi
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Sekil 5.5°de Statik Paralel Obek FP-Growth yaklasimindan farkli olarak
gerceklestirilen adimlar su sekildedir: Burada yonetici islemcinin galistiracagi blok
18.-24. satirlardir. Isci islemcinin calistiracag: blok ise 25.-36. satirlardir. Y&netici
islemci 20. satirla dagitacagi is igin bos bir islemci bekler. Bu islemciyi buldugu
durumda 21. satirda goriildiigii gibi baglik tablosunda yer alan sik 6gelerden en alt
siradakini bos olan islemciye gonderir. Isci islemci tarafinda ise, daha énceden ifade
edildigi gibi isci islemcilerin ne kadar is gerceklestirecegi belli olmadigi i¢in sonsuz
dongii kullanilir. 26. satir bu déngiiyii gosterir. Isci islemcilerin is almadan énce
yonetici iglemciye bir anlamda “ben bosum” demesi gerekir ve bunu 27. Satirda
oldugu gibi bir degisken gondererek yapar. Bundan sonra kendisine is gelene kadar
alma (recv) satirinda bekler (28). Yonetici islemci bashk tablosunda sik Ggeler
oldugu siirece bu sekildeki bir mesajlagsmayla gérev dagitimina devam eder. Baglik
tablosunda higbir 6ge kalmadigi durumda ise 23. ve 24. satirlarda oldugu gibi diger
islemcilere ve is parcacigina negatif bir deger (-1) gondererek tim islerin bittigi
bilgisini iletir. Isci islemciler tarafinda ise bu bilgi 28. satirdaki alma komutuyla
eslesir. Ciinkli yonetici islemci gorev dagitimi sirasinda gonderdigi degiskenle bu
bilgiyi gdnderir. Isci islemci her alma sonrasinda bu bilgi, islemin sonlandigin
gosteren bilgi mi diye bakarak devam edip etmemesi gerektigine karar verir (29. ve

30.).

5.3 Agac Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth

Bu yontemde, diger iki yontemden farkli olarak veritabaninin okunmasi ve agacin
olusturulmas1 yonetici islemci tarafindan gerceklestirilir. Bazen, giivenlik gibi
sebeplerle verinin tamamimin tiim bilgisayarlarda bulunmasi istenmez. Diger
bilgisayarlarin bu veriye direk ulasmadan problemi c¢ozmesi beklenir. Agac
Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmasi bu ihtiyaca cevap vermek
i¢cin gelistirilmistir. Dolayisiyla burada diisliniilmesi gereken nokta, is¢i islemcilerin
problemi ¢ozerken ihtiya¢ duyacaklar1 verinin onlara nasil iletilecegidir. Burada ilk
olarak, yonetici iglemci veritabanin1 okuyarak sik ogeleri bulup sik Oriintii agacini

olusturarak FP-Growth algoritmasini ¢aligtirir. Seri koda goére, agag tek bir dal
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icermedigi miiddetge her sik 6ge icin yeni destek degeriyle yeni sarth sik Oriintii
agaclar1 ve Oriintiiler olusturulur ve bunlarin iizerinde algoritma kendini yeniden
cagirir. Agag gonderimli dinamik paralel 6bek FP-Growth algoritmasinda bundan
sonra, yonetici islemci her bir sik dge igin sarth sik riintii agaclarimi olusturur. Isci
islemciler bu asamadan sonra devreye girer. Olusturulan her yeni agac iizerinde
algoritmay1 yeniden ¢agirma isi is¢i islemcilere verilir. Buradaki sorun gorevin isci
islemcilere nasil dagitilacagidir. Ciinkii verilen gérevde kullanilan veri yapisi agactir.
Agac MPI icin karmasik bir veri yapisidir. Burada diisiiniilmesi gereken sey agacin
kars1 tarafa MPI ile nasil iletilecegidir. Bunun i¢in 6nerilen ¢6ziim, agacin bir diziye
doniistiiriilerek (serialization) karsi tarafa gonderilmesidir. Ciinkii MPI ile dizi
gonderimi/alimi1 mevcuttur. Buraya kadar olan kisim gdnderici tarafindaki sorundur.
Alici, MPI ile diziye donistirilmiis agaci alir. Fakat, bu dizi alici tarafinda tam
olarak anlamli degildir. Ciinkii alic1 tarafinin islemesi i¢in gerekli olan veri yapisi
dizi degil agagtir. O halde, alman dizinin agaca doniistiiriilmesi gerekir

(deserialization).

Algoritmanin sematik gosterimi Sekil 5.6’da verilmektedir. Buna gore, 4 islemcili bir
sistem lizerinde algoritma Oncelikle yonetici islemciden baslar. Burada, diger iki
metottan farkli olarak veritabani yalnizca yonetici islemcide mevcuttur. Yonetici
islemci veritabanindan sik Oriintii agacini olusturur ve algoritmayr galistirmaya
baslar. Bundan sonraki siirecte, gerektiginde sartli sik oriintli agaclarin1 kendisinden
gorev isteyen islemcilere gonderir. Gondermeden O6nce agaci diziye doniistiirlir. Bu
diziyi alan iglemci de Once diziyi agaca donistiriir. Daha sonra algoritmay1
calistirarak bir sonug iiretir. Bulunan sonuglar islemciler tarafindan ayri1 dosyalara

yazilir. Bu sonug dosyalar1 sonunda yonetici islemci tarafindan birlestirilir.
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Agac Gonderimi Dinamik
Paralel Obek FP-Growth

Seriaize

Seraize

Serialize FP-TREE2

Aga¢ Gonderimbi Dinamik
Paralel Obek FP-Growth

A
v

Desergize

FP-TREE3
FP-TREE4
Agag Gonderimii Dinamik 3 3 ;
paralel Obek FR-Growth Agac Gonderimii Dinamik
Paraiel Obek FP-Growth

Sekil 5. 6: Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel FP-Growth Sematik Gdsterim

Agacin diziye doniistiiriilmesi ve dizinin yeniden agaca doniistiiriilmesi sirasinda
ayni temele dayanan bir strateji belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in oncelikle agag
iizerinde dolagmay1 saglayacak metotlardan birinin secilmesi gerekir. Burada, kok-
once derinligine ge¢me (preorder depth-first traversal) yontemi segilmistir. Ek
olarak, bazi 0zel karakterler kullanilmigtir. Bunlar ‘(’ ve ‘)’ ’dir. Bu karakterler,
agacin diiglimleri arasindaki gecisleri belirler. Burada temel alinan sey, aga¢ {izerine
eklenen her bir yeni diiglim i¢in Oncelikle diziye bir ‘(" eklenir. Daha sonra yeni
diigiim olarak eklenen her 6ge icin diziye 6ge ve destek degerleri eklenir. Diigliime
eklenecek yeni bir diigiim olmadigi durumda, bu bir anlamda ¢ocugunun olmadigini
gosterir ve bu durumda )’ karakteri eklenir. Bu siire¢ Sekil 5.7°de, Boliim 4.1°de

anlatilan 6rnekte kullanilan sik oriintii agaci (Sekil 4.1) tizerinde gosterilmektedir.
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Baglik Tablosu

digim bagi

o' O 0

Diziye donUstirlldUgiinde;
(-10(c4(e3(al(bl))(b2))(al))(el(al)))

Sekil 5. 7: Agacin Diziye Déniistiiriilmesi (Lineerlestirme) Islemi

Yénetici islemci, is¢i islemcilere is gonderirken Dinamik Paralel Obek FP-Growth
algoritmasinda kullanildigi gibi dinamik dagitimi kullanir. Yani yonetici islemciler
ve isci islemciler arasinda sabit bir degisken gonderilip/alinir. Bu degisken is

mevcutken ve isler tamamlanmisken farkli degerler alir.

Isci islemciler, kendilerine gonderilen aga¢ iizerinde algoritmay: calistirarak sik
ogeleri bulurlar. Bulunan sonuglar, Statik ve Dinamik Paralel Obek FP-Growth
algoritmasinda oldugu gibi kendi makinelerinin isimleri ve numaralariyla olusan
dosyalara yazilir. Yonetici islemci, programin sonunda bu dosyalar1 sistem

komutuyla birlestirerek tek bir dosya haline getirir.
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Agac gonderimli dinamik paralel 6bek FP-Growth i¢in onerilen algoritma Sekil 5.8

ve Sekil 5.9°da verilmistir.

Girdi: FPTree
Cikti: Tiim sik 6gekiimeleri
Metod: FP-Growth(FP-tree, null)

1. FP-Growth(Tree, o)

2.{

3. MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &islemciNo)

4, MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &islemciSayisi)

5.

6 if Tree tek bir yol P igeriyorsa then

7 for each B (P yolu igerisindeki digiimlerin

8 kombinasyonu) do

9. sup < min{b.support |bin g}

10. Sik ogekiimesi  aU{b.item | b in g } W

sup destek degeri ile iiret

11. else

12. for each item a (a in Tree.header)

13. sup<«—a.support

14. aUa igin sik Ogekiimelerini sup destek degeri
ile iiret

15. £ = alUa i¢in sartli oriintii temellerini ve sonra
B igin sarthi 6riintii agacini Treeg olustur

16.

17. if Treep#Q then

18. if islemciSayisi == 1 then

19. FP-Growth(Treeg, f)

20. else

21. if islemciNo == 0 then

22. MPI_Recv( bayrak )

23. MPI_lsend ( bitisBayragi)

24, serialize()

25. MPI_Send(Treeg )

26. MPI1_Send(3)

27. else

28. FP-Growth(Treeg, f)

29.}

Sekil 5. 8: Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth Algoritmasi-1
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1. main(int argc, char *argv[])

2.4

3. Mpi_Init(&argc, &argv);

4. MPI_Comm_rank(MPI_COMM_WORLD, &islemciNo)
5. MPI_Comm_size(MPI_COMM_WORLD, &islemciSayisi)
6.

7. ifislemciNo==0

8. Tree = Scanl() & Scan2()

9.

10. if islemciSayisi == 1

11. FP-Growth(Tree, @)

12.  else

13. if islemciNo ==

14. FP-Growth(Tree, &)

15. else

16. bitisBayragi < 1

17. while ( bitisBayragi ==1)

18. MPI_Isend( bayrak )

19. MPI_Recv ( bitisBayragi)
20. if bitisBayragi == -1

21. break;

22. MPI_Recv( Tree)

23. MPI_Recv(B)

24. deserialize()

25. FP-Growth(Treeg, f)

26.

27.  MPI_Finalize()

28.}

Sekil 5. 9: Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth Algoritmasi-2

Algoritma her zamanki gibi main metoduyla baslar (Sekil 5.9). Oncelikle 3. satirla
MPI baglar. 4. ve 5. satirlar MPI’e 6zgii metotlardir ve sirasiyla islemci numarasin
ve toplam islemci sayisin1 bulmay saglar. Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel Obek
FP-Growth algoritmasinda sadece yonetici islemci veritabanini okuyarak sik dgeleri
bulup sik oriintii agacini olusturur (7.-8. satirlar). 10. ve 11. satirlar seri koda ait
satirlardir. Algoritma oncelikle yonetici islemciden baglar (13. ve 14. satirlar). Bu
esnada, is¢i islemciler bos oldugu mesajini yonetici islemciye gonderir (18.). Devami
icin Sekil 5.8 ‘in incelenmesi gerekir. Burada yonetici islemci oncelikle kendisinden
gorev isteyen bir islemci bulur (22.). Daha sonra agaci diziye doniistiiriir (24.) ve
agaci1 ve oriintilyii gorev isteyen islemciye gonderir (25. ve 26.) Isci islemciler

tizerindeki siireg i¢in tekrar Sekil 5.9°un incelenmesi gerekir. Burada, is¢i islemciler

yonetici islemci tarafindan gonderilen diziye doniistliriilmiis aga¢ ve Orilintiiyii alir
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(22. ve 23.). Diziyi yeniden agaca doniistiirerek (24) algoritmay1 tekrar galistirir
(25.). Hangi islemciye ne kadar gérev verilecegi yine belirsiz oldugundan bu sefer su
sekilde bir yapilanma gergeklestirilir: Bitis islemini gosteren ayri bir degisken
tutularak, her goérev oncesi is¢i islemcilere gonderilir (Sekil 5.8, 23. satir). Isci
islemcilerde bu degisken tizerine kurulu bir dongii olusturulur (Sekil 5.9, 16.-17. ve
19.-21.). Sekil 5.9°da 27. satirda gorildigii gibi program sonlanmadan MPI

sonlandirilir.

5.4 Performans Analizi

Gelistirilen uygulama C dilinde kodlanmustir. Paralellik i¢in MPI kiitiiphanesi
kullanilmistir. Uygulama i¢in bir masaiistlii arayiizii geceklestirilmis ve bu arayiiz
Java diliyle kodlanmistir (Sekil 5.10). Bu arayliz, uygulamalar i¢in gerekli olan

betiklerin (scripts) otomatik olarak olusturulmasini saglamaktadir.

@ Paralel Obek FP-Growth =a|Ec] @
File Help

Paralel Obek FP-Growth

Statik Dinamik Adac Gonderimli Dinamik
Islemci
Islemci Savilari:
Islemci Sayisi Seciniz: |1 v 1:  Dugum Seciniz v [t [2 {3 )4
2: | Dugum Seciniz v [ @2 @3 D4
3: | Dugum Seciniz - F1 2 3 4
4: | Dugum Seciniz v P! 2 [C]3 4
Veritabani Destek Degeri(%.)
Veritabani Secinie: pec Destek Degeri{%) Giriniz:
Calistir } \ Temizle

Sekil 5. 10: Betik Olusturma Araylizii
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Testler icin gerekli veritabanlari IBM Dataset Generator tarafindan olusturulan
sentetik veri kiimeleridir. Bu veri kiimelerinin 6zellikleri Cizelge 5.2°de
verilmektedir. Buna gore D ile ifade edilen veritaban1 i¢indeki toplam hareket sayisi
ve T ile ifade edilen ise toplam 6ge sayisidir. T ise her bir hareketteki ortalama 6ge

sayisini1 gosterir [26].

Cizelge 5. 2: Veri Kiimelerinin Genel Ozellikleri

Isim T| 1] ID| Biiyiikliik(MB)
T20.I5.500K 20 5 500K 38
T20.15.1000K 20 5 1000K 76
T20.I5.1500K 20 5 1500K 113
T20.I5.2000K 20 5 2000K 151
T20.15.2500K 20 5 2500K 188

Ayrica testler sirasinda sentetik veri kiimelerinin yaninda gergek bir veritabani olan
retail de kullamilmistir. Retail, Belgika’daki bir markete ait alisveris
veritabanidir [27]. Bu veritabanindaki 6ge sayisi 16470, toplam hareket sayisi ise
88163 tiir.

Paralel kodun testleri TOBB ETU ve Cankaya Universitesi Obegi iizerinde

gerceklestirilmistir. Her iki dbegin donanim ve yazilim ozellikleri Cizelge 5.3’de

verilmektedir.
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Cizelge 5. 3: Test Obeklerinin Ozellikleri

TOBB ETU OBEGI CANKAYA UNIVERSITESI OBEGI
4 adet Sun Fire X2200 M2 sunucu 4 adet PC
8 adet AMD Opteron ¢ift ¢ekirdek 4 adet Intel Core Quad islemci
1.8 GHz X64 islemci 2.83 GHz islemci
2 GB DDRR2 677MHz bellek 16 GB bellek
Cift girisli gigabit Ethernet kart1 Fast Ethernet kart1
Solaris 10 x86 isletim sistemi Linux isletim sistemi 64 bit
OpenMPI OpenMPI
Sun N1 Grid Engine 6.1
C, C++, Fortran derleyicileri C, C++, Fortran derleyicileri

Bu 6beklerden TOBB ETU 6begi rafli (rack) bir yapiya, Cankaya Universitesi begi
ise PC’lerden olusan bir yapiya sahiptir (Sekil 5.11).

a) TOBB ETU Obegi b) Cankaya Universitesi Obegi
Sekil 5. 11: Test Obekleri

50



5.4.1 Statik Paralel Obek FP-Growth Testleri

Statik Paralel Obek FP-Growth algoritmasinin cesitli veritabanlar1 iizerinde test
edilen sonuglar1 Sekil 5.12-5.18 arasinda verilmektedir. Islemci sayilarina gore
zaman-destek degeri grafikleri incelendiginde, seriden (1 islemci) paralele gegilen ilk
durumda (2 islemci) calisma zamaninda yaklasik %50 oraninda bir azalma olmustur.
Islemci sayis1 arttikca zaman azalmis ve genel olarak 6 islemciden sonra zamanda
gbzle goriiliir bir degisiklik olmamustir. Destek degerlerine gére zaman-islemci sayisi
grafikleri incelendiginde, algoritmanin en diisiik destek degerinde en uzun g¢alistig
gozlemlenirken, destek degeri arttikca ¢alisma zamaninin azaldigi goézlemlenmistir.

Ciinkii destek degeri biiytidiikge sik 6ge sayis1 azalir.

Hizlanma zamani-islemci sayist grafiklerinin normalde artan bir egilim gostermesi
gerekir. Boyle olmasi gerekirken, bazi durumlarda (Sekil 5.16 ¢, %0,10 ve %0,20

destek degerleri i¢in) hizlanma grafiginin diismeye basladig1 goriiliir. Bunun anlama,

bu destek degerleri i¢in islemcilere diisen veri miktarmin optimum seviyeden

uzaklagmasindan dolay1 islemcilerin tam performansla ¢alismamasi olabilir.

Verimlilik-islemci sayis1 grafiklerine goére, verimlilik islemci sayisi arttikga
azalmistir. Bunun nedeni, belli bir noktadan sonra sisteme eklenen islemcilerin yiik
dagilimin1 azaltmamasi, yeteri kadar yiikiin olmamasidir. Ayn1 zamanda verimlilik
grafiklerinden kii¢lik ve biiyiik destek degerleri i¢in islemcilerin verimliligi ile ilgili
bilgilere de ulasilabilir. Kiiciik destek degerlerinde tiim islemciler iyi bir
performansla g¢alisirken, biiyiik destek degerlerinde islemci sayisinin 4’iin {istiinde

oldugu durumlarda verimlilikte bir diisiis gozlemlenmektedir.
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Sekil 5. 12: retail (TOBB ETU) Test Sonuglart
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Sekil 5. 13: retail Test Sonuglari
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Sekil 5.14: T20.I5.500K Test Sonuglar
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Sekil 5.16: T20.15.1500K Test Sonuglari
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Sekil 5.17: T20.15.2000K Test Sonuglari
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Sekil 5.18: T20.15.2500K Test Sonuglari
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5.4.2 Dinamik Paralel Obek FP-Growth Testleri

Dinamik Paralel Obek FP-Growth icin onerilen algoritmanin cesitli veritabanlar:
tizerinde gergeklestirilen sonuglart Sekil 5.19-5.24 grafikleri arasinda verilmektedir.
Bu yaklasim da statik yaklasima benzer sonuglar gostermektedir. Yani, islemci sayisi
arttikga calisma zamaninda bir diisme gorilir. Aym1 zamanda destek degerleri
diistiikce calisma zamani azalir. Ancak burada dinamik yaklasimin statikten daha iyi
sonu¢ vererek caligma zamanini statige gore azaltmasi beklenmektedir. Bu durum
yapilan testlerde gozlemlenmistir. Bunun detaylari karsilastirmali grafiklerde
verilecektir (Bolim 5.4.4). Ayrica dinamik algoritma bazi durumlarda statik
algoritmadan farkli bir davranis gostermektedir. Buradaki farkli davranig, Bolim
2.8’de ifade edilen asir1 verimliliktir (superlinearity). Bu durum en fazla olarak
T20.I5.500K (Sekil 5.20 d), T20.15.1000K (Sekil 5.21 d) veritabanlarinda
goriilmistiir. Veritaban1 biiylidiikge beklenilen verimlilik sinir degerlerine (E<=1)
ulagilmistir. Bu veritabanlari, digerlerine goére daha kiiciiktiir. Goriilen asiri
verimliligin sebebi olarak, verinin Onbellekte daha kolay (hizli) bir sekilde
bulunmasindan dolay1 algoritmanin hizli ¢aligmasi diistiniilebilir. Yani algoritmik
degil, aslinda pratik olarak paralel hesaplamanin bir kazancidir. Fakat algoritmaya zit
diismemis, aksine algoritmay1 destekleyici bir unsur olarak goézlenmistir. Bu
durumun digerlerine gore daha kiigiik olan retail veritabaninda gézlenmemesinin
sebebi ise sik Oge kiimelerinin az sayida olmasidir. Ayrica verimlilik grafikleri
incelendiginde, biiyiik destek degerlerinde en uygun islemci sayisinin 4 oldugu
sOylenebilir. Destek degeri %0,4’den yukar1 olanlar i¢in islemci sayisinin
arttirilmasiin verimliligi ¢ok da arttirmadigr gozlenir (E<0,5). Ciinkii 4 islemciden
sonra birden hizli bir diislis, ardindan islemci sayisinin artmasiyla daha yavas bir
diisiis gozlemlenmektedir. Kiigiik destek degerlerinde neredeyse tiim durumlarda 16

islemcinin de verimli bir sekilde kullanildig1 gézlenmistir.
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Sekil 5. 19: retail Test Sonuglari
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Sekil 5. 20: T20.I5.500K Test Sonuglar
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Sekil 5.21: T20.I5.1000K Test Sonuglar
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Sekil 5.22: T20.15.1500K Test Sonuglari
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Sekil 5.23: T20.15.2000K Test Sonuglari
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Sekil 5.24: T20.15.2500K Test Sonuglari
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Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmasinda statikten farkli olarak bir
mesajlagsma s6z konusudur. Bu mesajlasmanin ¢ok fazla bir iletisim zamanina sahip
oldugu diisiiniilmezken, ¢alisma zamani haberlesme ve hesaplama zamani olarak
incelendiginde T20.I5.2500K icin Cizelge 5.4°deki sonuclar elde edilmistir.
Burada, p islemci sayisini, thaper haberlesme zamanini, thessp ise hesaplama zamanini
gostermektedir. Elde edilen sonuglar, haberlesme zamaninin hesaplama zamanina
gore oldukga kiiclik oldugunu gostermektedir. Bundan dolay1 haberlesme zamani
ihmal edilebilir. Bu sonu¢ Bolim 2.7°de anlatilan verimli paralel algoritmalarin
ozelligiyle de ortiismektedir. Yani, islemciler arasindaki haberlesme zamani miimkiin

oldugunca azaltilarak islemcilerin siirekli ¢alisir durumda tutulmasi saglanmastir.

Cizelge 5.4: T20.15.2500K Calisma Zamani Analizi

destek =% 0,1 destek =% 0,2
p thaper (SN) thesap(SN) thaber (SN) thesap (SN)
2 0,016 1992,984 0,016 982,984
4 0,027 802,973 0,027 487,973
6 0,039 586,961 0,007 337,993
8 0,039 509,961 0,035 281,997
10 0,035 419,965 0,019 254,981
12 0,043 373,957 0,027 238,973
14 0,027 348,973 0,035 260,965
16 0,023 334,977 0,035 254,965
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5.4.3 Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth Testleri

Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmasinin retail ve
T20.I5.500K veritabanlari i¢in test edilen sonuglar1 Sekil 5.25-5.26dadur.

Aga¢ Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmasinin digerlerinden
farkli bir davramig gosterdigi gozlemlenmektedir. Calisma zamaninin diger
algoritmalara gore baglangicta arttigi, ancak islemci sayisinin artmasiyla kendi
icinde orantili olarak azaldigi goriliir. Bu algoritmanin c¢aligma karakteristigi,
(T20.15.500K)’da gorindiigi gibi kiiglik destek degerlerinde (%0,1, %0,2, %0,3
icin) tiim islemci sayilari i¢in bilyiilk oranda zaman artis1 olmasi ve ardindan destek
degerinin biiyiimesiyle zamanin goreceli olarak diisme egiliminde olmasidir. Bu
durum Bo6lim 5.3’de belirtildigi gibi algoritmanin dogasindan kaynaklanir. Ancak
T20.I5.500K’ya gore daha kii¢iik olan retail veritabaninda ise algoritmanin
diger algoritmalara benzer bir yaklagim sergiledigi goriiliir. Yani, 6nce yavas, islemci
sayisinin artmasiyla hizli calismaya baslar.  Veritabani biiyiikliiglinden dolayz,
algoritmanin dogasi geregi ¢aligma siirelerinin az sayidaki islemcilerde ¢ok arttigi ve
islemci sayisi arttikca diistiigii gozlenmistir. Ama veritabaninin biiyiimesi bu ¢alisma
stirelerini ¢ok arttirdig1 i¢in bu testlerin grafikleri konmamistir. Genel beklenti,
algoritmanin bu sekliyle yiiksek veritabanlarinda daha da kullanigsiz olacag

yoniindedir.
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Sekil 5. 25: retail Test Sonuglar
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Sekil 5. 26: T20.I5.500K Test Sonuglar

69




Agac Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmasi da dinamik paralel
Obekte oldugu gibi mesajlasma icerir. T20.I5.500K i¢in c¢alisma zamaninin
hesaplama ve haberlesme olarak nasil oldugu incelenirse Cizelge 5.5’deki gibi bir
tablo ortaya cikar. Burada, p islemci sayisini, thaper haberlesme zamanini, thesap iS€
hesaplama zamanini gosterir. Burada, haberlesme zamaninin islemci sayisinin
cogalmasina bagli olarak arttig1 gériilmektedir. Ancak yine de haberlesme zamaninin

hesaplama zamanina gore baskin olmadig1 gozlenmektedir.

Cizelge 5.5: T20.15.500K Calisma Zamani1 Analizi

destek =% 0,1 destek =% 0,2
p thaper (SN) thesap (SN) thaber (SN) thesap (SN)
2 0,59 15570,41 0,34 5076,66
4 0,65 5049,35 0,45 1691,55
6 10,31 3004,69 4,52 957,48
8 14,57 2152,43 6,32 723,68
10 16,81 1668,19 7,25 565,75
12 18,44 1368,56 7,93 470,07
14 19,43 1160,57 8,34 400,66
16 20,21 1011,79 8,66 334,34

5.4.4 Metotlarin Karsilastirilmasi

Sekil 5.27-5.31°de gelistirilen {i¢ metodun karsilastirildigi grafikler mevcuttur. Her
lic metot i¢in zaman-destek degeri ve zaman-islemci sayis1 grafikleri incelendiginde,
en etkili metodun Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmas: oldugu
goriilmektedir. Bu sonug¢ veritabani biliylidik¢ce daha iyi gozlemlenir. Nitekim
T20.15.500K veritabaninda retail veritabanina gore daha iyi gozlenir. Agac
Gonderimli Dinamik Obek FP-Growth algoritmasimin biiyiik veritabanlarinda asiri
bir zaman artigina sebep olmasindan dolayr aga¢ gonderiminin beklenildigi kadar

performansl olmadigi gézlemlenmektedir. Ancak gézlemlenen diger bir nokta ise,
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bu algoritmanin kiigiik veritabanlarinda asir1 bir hizlanmaya sebep oldugudur (Sekil
5.29). Buradan c¢ikan sonug, aga¢ gonderiminin kiiglik agaglar iizerinde etkili
olabilecegidir. Zaman-veritaban1 biuytkligi grafikleri incelendiginde ise, paralel
algoritmalarin seri algoritmaya gore biiyiik oranda kazangli oldugu goriilmektedir.
Islemci sayis1 4 iken calisma zamaninda dortte bir oraninda bir azalma goriilmiistiir.
Bu sonug, calisilan veritabani biiyiikliikleri i¢in en uygun islemci sayisinin dort
oldugunu gosterir. Yine zaman-destek degeri grafikleri incelendiginde, 4 islemciden
6 islemciye geg¢ildiginde calisma zamaninda yaklasik %50 azalma goriilmektedir. Bu
durum, 6 islemcinin de baska bir secenek oldugunu gosterir. Ama islemci sayisini
daha fazla artirmak onemli bir katki yapmamaktadir. Veritabani biiylidiikkge daha
yiksek islemci sayilarinin en verimli olabilecegi duruma ulasilabilecegi, yani
algoritmanin Olgeklenebilir oldugu sonucu c¢ikarilabilir. Diger goriilen sonug ise
dinamik yaklagimin statige gore daha iyi sonu¢ verdigi ve calisma zamaninda
azalmaya sebep oldugudur. Bu, veritabani biiylikliigiiniin artmasiyla daha iyi

gbzlemlenebilir.
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Sekil 5. 28: T20.15.500K igin Zaman-Islemci Sayis1 Grafigi
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Sekil 5. 30: retail igin Zaman-Islemci Sayisi Grafigi

73




Zaman (sn)

2200

2000 -
1800 -
1600
1400
1200
1000 4
800
600
400
200

/.//\' -1
-4
8
12
- 16

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Veritabani Buyuklugu (kb)

a) Statik Paralel Obek FP-Growth

Zaman (sn)

2200

2000 -

1800 - -1
—o0—4

1600 -8
—— 12

1400 4 —a— 16

1200 4

1000

800

600 -

400 - O/”‘O’/M’o

1 M

0 T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Veritabani Buyuklugu (kb)

b) Dinamik Paralel Obek FP-Growth

Sekil 5. 31: Zaman-Veritaban1 Biiytikliigii Grafigi

74




BOLUM 6

SONUC

Bu c¢alismada FP-Growth algoritmasi i¢in Obek bilgisayarlar (clusters) tizerinde
calisan 3 farkli yaklasim gergeklestirilmistir. Calismada hedeflenen, daha Once
yapilan ve veritabaninin boliinmesi esasina dayanan yaklasimlardan farkli olarak,
veritabaninin &bek bilgisayarin her diigiimiinde mevcut oldugu varsayilarak, veriyi
bolmek yerine gorevi bolmenin ne gibi bir kazanim saglayacagidir. Ayrica,
veritabanint bdlmek yerine gerektiginde sik Orlintii agacimi diger islemcilere
gondererek algoritma paralellestirildiginde bir kazanim saglayip saglamayacagini
gbzlemlemektir. Bunlardan ¢alisma gergevesinde gelistirilen Statik Paralel Obek FP-
Growth ve Dinamik Paralel Obek FP-Growth algoritmasinda veritabanimin
dolayistyla sik Oriintii agacinin her islemcide mevcut bulundugu varsayilarak gorev
dagilimi seklinde gergeklestirilen paralel bir algoritma tasarlanmistir. Agac
Gonderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth’da ise veritabani dolayisiyla sik
Oriintli agaci1 sadece bir islemcide tutularak, gerektiginde alt agaglar diger islemcilere
gonderilerek yine gorev dagilim esasmna dayanan paralel bir algoritma
gerceklestirilmistir. Bu ii¢ algoritma iki farkli 6bek iizerinde IBM Dataset Generator
tarafindan olusturulan veritabanlar1 ve retail gergek veritabani {izerinde test

edilerek sonuglari analiz edilmistir.

Cikan sonuclara gore, statik ve dinamik paralel 6bek FP-Growth algoritmalar1 seri
koda gore oldukga iyi bir performans gdstermistir. Oyle ki, iki islemci kullanildig
durumda bile dortte bir oraninda galisma zamanini azalttigr goriilmistiir. Beklenen
bir durum olarak, algoritmalarin kii¢lik destek degerlerinde daha yavas, biiylik destek
degerlerinde ise daha hizli calistigi goriilmiistiir. Bu iki algoritma ayr1 olarak
incelendiginde ise dinamik yaklasimin ¢alisma zamanini statik yaklasima oranla daha
cok azalttig1 goriilmiistiir. Ayn1 zamanda 6bek igerisinde en verimli ¢alisacak islemci
sayist bulunarak, veritabani biiyiikliigliniin artmasiyla bu kazancin artabilecegi

sonucuna varilmistir.
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Agac gonderimi esasina dayanan yaklasimda ise biiyiikk agaclar lizerinde calisma
zamaninda c¢ok yavaglama goriiliirken, kiigiik agaglar tiizerinde de hizlanma
gorilmistiir. Dolayisiyla, biiyiik agaclar i¢in bu sekilde bir gonderimin bir kazanim
saglamayacagi, kiiclik agaclarin gonderilmesi esasina dayanan baska bir paralel

algoritma igerisinde verimli bir ¢aligmaya doniisebilecegi sonucuna varilmaistir.

Gelecekte, Aga¢c Génderimli Dinamik Paralel Obek FP-Growth’un daha verimli bir
algoritmasi tizerinde c¢alismak hedeflenmektedir. Bu ¢alismada, literatiirde gegen
paralel FP-Growth algoritmasinin gergeklestirdigi gibi hem veritabani1 boliinmesi
hem de yapillan bu g¢alismada oldugu gibi aga¢ gonderiminin olmasi

diistiniilmektedir.
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