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Depolama boyutlarinin artmasi ve giiniimiizde bilgi ediniminin daha kritik hale gelmesi ile birlikte genis
veri kiimeleri tizerinde paralel veri madenciligi ¢alismalari hizla artmakta ve 6nem kazanmaktadir. Bu
caligmamizda, oncelikle veri madenciligi hakkinda bilgi verilecek ve sonrasinda da veri madenciliginde
paralel hesaplamanin kullanimi tartigilacaktir. Bu kapsamda literatiirde gelistirilmis olan temel paralel veri
madenciligi yaklagimlart ve bu yaklasimlarin birbirine kiyasla yarar ve yarar yitimleri tanitilacaktir.
Calismamizda, veri madenciligi konusunda son zamanlarda sik¢a kullanilmaya baslanilan ve dogas1 geregi
kosut zamanli (paralel) calistirilmaya uygun olan wavecluster algoritmasi temel alinmistir. Wavecluster
algoritmasi, veri kiimesi tizerinde wavelet doniisimii uygulayarak benzer kiime tiiyelerini bulmada
kullanilan ¢ok boyutlu bir obekleme algoritmasidir. Bu algoritmanin paralellestirilmesinde kullanilan
yontem ve calismamizda elde edilen basarim grafikleri ile kazamimlari anlatilacaktir. Paralel
uygulamalarda en c¢ok kullanilan basarim 6lgiitleri; hizlanma ve verimliliktir. Cankaya Universitesi’nde
bulunan bilgisayar 6beginde yapilan bu ¢alismada elde ettigimiz sonuglar, gelistirilen algoritmanin genis
veri kiimeleri {izerinde paralel veri madenciligi yapmak i¢in uygun oldugunu gostermektedir.
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1. Giris

Veritabani teknolojilerinin gelisimi ile birlikte kayit altina alinan veri miktarinda 6nemli bir artis ortaya
cikmustir. Tsletmeler arasi rekabetin artmasi ve hizli bilgi ediniminin kritik hale gelmesi ile depolanan bu
veri yigilarindan anlamli bilgi ¢ikarmak oldukga biiyiik 6nem kazanmustir. Veri madenciligi basligi
altinda bulunan obekleme analizi, veri kiimesi igerisindeki verileri belirli bir benzerlik kistasina goére
onceden tanimlanmamus smiflara ayirma isi olarak ozetlenebilir. Obekleme analizi; oriintii tanimada,
cografi bilgi sistemlerinde (GIS), goriinti islemede, makine oOgrenmesinde, web dokiimanlarinin
smiflandiriimasinda vs. kullanilan 6nemli bir aragtir. Obekleme analizi algoritmalarindan biri olan
wavecluster algoritmas: ise veri kiimesi tizerinde wavelet doniisiimii uygulayarak benzer kiime tiyelerini
bulan c¢ok boyutlu bir obekleme algoritmasidir [11]. Veri kiimelerinin boyutlarinin artik terabaytlar
seviyelerine gelmis olmasi ve kullanilan algoritmanin hesap karmasiklifina bagli olarak, giintimiiz
bilgisayarlar1 (6zellikle bellek miktar1 ve islemci giicii agisindan) hala yeterli olamamaktadir. Bu nedenle
hem calisma zamanini kisaltmak hem de kaynaklari etkin bir sekilde kullanmak i¢in genis veri kiimeleri
tizerinde pek c¢ok paralel dbekleme caligmalari yapilmaktadir [4, 8, 9]. Bu makalemizde, wavecluster
algoritmasim once seri (siralt) kod olarak yazdik ve sonrada kosut zamanl hale getirdik. Yaptigimiz
caligmalar paralel wavecluster algoritmasimin genis veri kiimeleri tizerinde paralel veri madenciligi
yapmak i¢in uygun oldugunu gostermistir.

Bu calisma su sekilde yapilanmistir. Calismanin ikinci bolimiinde veri madenciligi ve uygulama alani
genis olan bazi veri madenciligi algoritmalar1 hakkinda bilgi verecegiz. Ugiincii boliimiinde temel paralel
veri madenciligi algoritmalarin1 ve yaklasimlarini tartisacagiz. Dordiincii boliimde paralel wavecluster
yontemini, beginci bolimde ise ¢alismamizda genis veri kiimelerini kullanarak ¢ikardigimiz hizlanma ve
verimlilik grafiklerini ve elde ettigimiz sonuglar verilecektir.
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2. Veri Madenciligi

Bilisim teknolojilerinin gelisimi ile birlikte, giiniimiizde buytik veri kiimeleri ile karsilagmamiz artik ¢ok
olagan bir hale geldi. Veri madenciligi, bu biiylik miktarlardaki verinin i¢inde bulunan "gizli" oriinttleri
kesfederek anlamli bilgi ¢ikarma isi olarak tanimlanabilir. Veri madenciliginin kullanilmasiin temel
nedeni, eldeki bu biiyiik veri yiginlarindaki bulunan oriintiilerden elde edilen anlaml bilgileri kullanarak
gelecege doniik tahminde bulunabilme ve veri kiimesi i¢ersindeki elemanlar1 tanimlayabilme ihtiyacidir
[6]. Guntimiizde veri madenciligi; astronomide sinir aglar1 teknigini kullanarak yildiz-galaksi ayrimmin
yapilmasinda [10], pazarlama alaninda birliktelik kurallari 6grenimi yonteminin kullanilmasiyla miisteri
egilimlerinin tahmin edilmesinde [1], finans kuruluslarinda kredi karti dolandiricilarmin tahmin
edilmesinde [5], kuantum kimyasi alaninda kristal 6rgii yapilarinin tahmin edilmesinde [7] ve daha pek
¢ok alanlarda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir.

Veri madenciligi teknikleri dort temel smifa ayrilmaktadir [6]. Bunlar smiflandirma, Sbekleme
(kiimeleme), regresyon ve birliktelik kurallart 6grenimi olarak tanmimlanmaktadir. Bu simiflari kisaca
Ozetlemek gerekirse:

e Smiflandirma: Veri kiimesi elemanlarini énceden tanimlanmis siniflara ayirarak, tahminleme yapar,

o Obekleme: Verileri belirli bir benzerlik kistasina gére énceden tanimlanmanis siniflara ayrrma isidir,

e Regresyon: En az hata sapmasina sahip veri elemanlarini ifade eden fonksiyonu bularak gelecege
doniik tahminleme yapar,

e Birliktelik Kurallar1 Ogrenimi: Veri kiimesini olusturan kayitlarin arasindaki iliskileri arastirir.

3. Paralel Veri Madenciligi

Mevcut veri madenciligi algoritmalar1 tizerinde giinimiize kadar pek ¢ok iyilestirmeler yapilmasina
kargm, genis veri kiimeleri iizerinde veri madenciligi algoritmalarinin ¢aligma siiresi hala oldukga
uzundur. Paralel veri madenciliginin amaci, sirali ¢alisan veri madenciligi algoritmasimnin yaptig isi,
islemciler arasinda dagitarak kosut zamanli hale getirmektir. Veri madenciligi algoritmalarmim kosut
zamanl hale getirilmesinde izlenen ii¢ farkli yaklasimdan bahsedebiliriz [12]. Bunlar bagimsiz arama,
paralellestirilmis siral1 veri madenciligi ve tekrarli sirali veri madenciligi yaklasimlaridir. Bu yaklasimlar
arasinda hangisinin daha iyi sonu¢ verdigi, kullanilan veri madenciligi algoritmasma gore farklilik
gostermesiyle birlikte, genelde tekrarl sirali veri madenciligi yaklagimi daha iyi sonug vermektedir.

Bu yaklagimlarda temel olarak yapilan ii¢ temel is vardir. Bunlar hesaplama, islemciler arasindaki veri
iletisimi ve veri kiimesine erigimdir. Bu isler arasinda en fazla zaman alan is, veri kiimesine erigimdir.

3.1.Bagimsiz Arama Yaklasim

Bagimsiz arama yaklagiminda, her islemcinin biitiin veri kiimesine erigimi vardir ve tim islemciler
birbirinden bagimsizdir. Her islemci i¢in rastgele arama uzayi1 belirlenmesinin ardindan, islemci ayni
algoritmay1 p defa calistirir. Islemciler ¢ikardiklari sonuglari birbirleri ile degis tokus ederler ve bu
sonuglar arasindan en iyi sonug secilir. Ornek olarak biyolojik bir uygulama olan kalitim algoritmasinda,
her bir islemci farkli rastgele kromozomdan baglayarak ayni algoritmay1 ¢alistirir. Algoritmanin sonunda
her bir islemcinin trettigi hata payi en az olan sonug en iyi sonug olarak kabul edilir. Bu metodun en
biiyiik yarar yitimi tim islemcilerin biitin veri kiimesine erisebiliyor olmasidir. Bu agidan oldukga
maliyetli bir yoldur. Her makinede veri tabaninin tamaminin tutulmasi gerekebilir. Bu da hafiza
kullanimini arttirmaktadir. Diger taraftan algoritmada, islemciler sadece hesaplamanin en sonunda elde
ettikleri sonuglar1 dagittiklarindan, islemciler arasindaki veri iletisiminin de en az oldugu yaklagimdir.

3.2.Paralellestirilmis Sirali Veri Madenciligi Yaklasimi

Bu yontem "kavram bilgilerini dagitma" isi tizerine kuruludur. Oncelikle birincil kavramlar islemciler
arasinda dagitilir. Daha sonra her islemci veri kiimesinin tamamu {izerinde veya bir kismu ilizerinde veri
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madenciligi algoritmasini ¢aligtirir. Algoritmanin ¢alistirilmasindan sonra olusan yeni kavramlar islemciler
arasinda degis tokus edilir ve genel olarak dogru olmayan kavramlar elenir. Bu yontem, islemciler
arasinda degis tokus edilecek hi¢ bir kavram olmayana dek devam eder. Bu metoda o6rnek olarak
birliktelik kurallart bulma algoritmasinin paralellestirilmesinde kullanilan veri dagitimi algoritmasini
(Data Distribution) verebiliriz [2]. Bu teknikte, her iterasyonda sik veri kiimeleri islemciler arasinda
paylastirilir ve islemci tiim veri kiimesine ulagarak gerekli destek sayma islemlerini yapar. Bu algoritmada
islemciler her iterasyonda kavram bilgilerini degis tokus ettiklerinden dolayi veri iletigimi agisindan pahali
bir algoritmadir.

3.3.Tekrarh Siralh Veri Madenciligi Yaklasim

Bu yontemde, veri kiimesi tiim iglemciler arasinda paylastirilir ve her islemci veri madenciligi teknigini
kendi yerel veri kiimesi tizerinde uygular. Sonug yerel olarak dogru iken genel olarak dogru olmayabilir.
Bu yiizden algoritmanin sonunda her islemci kendi ¢ikardigi yerel degerleri diger islemciler ile degis
tokus eder ve bu yerel degerler birlestirilerek genel olarak dogru olan degerler olusturulur. Bu metoda
ornek olarak yine birliktelik kurallarinin paralellestirilmesinde kullanilan sayma dagitimi algoritmasini
(Count Distribution) verebiliriz [2]. Bu algoritmada, her bir islemci i¢in veri kiimesi paylastirilir ve her
islemci kendi yerel veri kiimesi ilizerinde aday kiimelerinin olus sayisini sayarak destek degerlerini
hesaplar. Cikan sonug¢ yerel olarak dogru iken genel olarak degildir. O yiizden tim islemciler aday
ktimeleri icin gecerli olan destek degerlerini diger islemciler ile paylasir ve bu yerel destek degerleri
toplanarak genel destek degerleri hesaplanir. Genel destek degeri daha onceden tanimlanan minimum
destek degerinden kiiciik olan aday kiimeler elenirler ve sik veri kiimeleri olusur. Sik veri kiimeleri artik
olusmadiginda algoritma sonlanir ve minimum giiven araligina gore kurallar ¢ikartilir. Bu algoritmada, her
iterasyonda islemciler elde ettikleri bilgileri birbirleri ile degis tokus etmektedirler ve bu agidan bagimsiz
arama teknigine gore veri iletisimi daha fazladir.

4. Paralel Wavecluster Yontemi

Wavecluster yontemi, genis veri kiimeleri tizerinde kesikli wavelet doniisiimii uygulayarak farkli
ortintiilere sahip olan karmasik kiimeleri bile kesfedebilme 6zelligine sahip, 1zgara tabanli bir 6bekleme
algoritmasidir [11]. Veri kiimesi tizerinde kesikli wavelet doniistimiiniin uygulanmasinin temel amaci, bu
dontisiimii uygulayarak veri kiimesi igerisinde bulunan elemanlarin arasindaki uzakligi azaltmak ve bu
sekilde doniistiirtilmiis daha yogun bir veri kiimesi elde etmektir. Kesikli wavelet doniisiimii veri kiimesine
birden fazla uygulanarak, farkli dogruluk seviyelerinde (hassastan daha kabaya) kiime elemanlari
kesfedilebilir.

Algoritmada ilk olarak, n boyuta, 1 < n, sahip 6znitelik uzaymin her bir boyutunun 6nceden belirlenmis
aralik deger kiimelerine bagli olarak sayisallagtirilmasi islemi yapilir. Bu islem ayni zamanda farkli aralik
deger kiimeleri i¢in basarim ve kiimeleme kalitesini de etkileyen onemli bir faktérdiir. Tkinci adim olarak
da, sayisallagtirilmis 6znitelik uzay tizerinde kesikli wavelet dontistimii islemi uygulanir. Kesikli wavelet
doniisimiiniin 2 boyutlu 6znitelik uzayma uygulanmasi sonucunda 3 adet detay sinyali olarak bilinen
yiiksek frekansli bilesenler ve 1 adet ortalama sinyali olarak bilinen diisiik frekansl bilesen ortaya ¢ikar.
Uciincii adimda, déniisiimde kullanilan veri kiimesinden daha yogun olan diisiik frekansh bilesen
kullanilarak tizerinde bagli parcalari isaretleme (connected components labeling) algoritmasi uygulanir ve
her bir par¢anin komguluk 6zelligine bagh olarak kiime elemanlar1 tespit edilir. Bu adim farkli dogruluk
derecelerinde kiime elemanlarini tespit etmek i¢in birden fazla uygulanabilir. Son adimda ise basit bir
islem ile dontisiimden ge¢mis her bir eleman, 6zgiin uzaydaki birden fazla eleman ile eslestirilerek
¢Oziimleme islemi yapilir ve kiimeleme islemi sonlandirilir.

Wavelet algoritmasi etkin bir algoritma olmasina karsin kiime tespiti icin kullanilan veri kiimelerinin ¢ok
biiyiik boyutlarda olmasi ile birlikte bellek alanlar1 yeterli olamamaktadir. Bu sorunun tistesinden gelmek
ve kaynaklar1 daha etkin kullanarak algoritmanin ¢aligma zamanimi kisaltmak icin tekrarli sirali veri
madenciligi yaklasimi izlenmis ve paralel wavecluster algoritmasi gelistirilmistir. Calismamizi yaptigimiz
6bek altinda bulunan bilgisayarlardan bir tanesi ana birim gorevinde, diger bilgisayarlar ise ana birime
bagl olarak ¢alisan alt birim gérevinde ¢alistirilmaktadirlar. Ana birimin amaci alt birimlerden gelen sinir
verilerini karsilastirarak alt birimlere kiime esleme degerlerini bildirmektir. Alt birimlerin gérevi ise genis
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veri kiimesinden kendi kismina diisen alt veri kiimesini almak, bu alt veri kiimesi iizerinde wavecluster
algoritmasini uygulamak, sinir verilerini ana birime yollamak ve ana birimden aldig1 sinir esleme degerleri
ile birlikte yerel olarak dogru fakat genel olarak yanlis olan kiime numaralarini giincellemektir. Son olarak
sonug veri kiimesi, orijinal veri kiimesine geri dontistiiriilerek kiimeleme sonucu yazdirilir.

5. Sonuglar

Gelistirdigimiz yazilim, paralel wavelet algoritmasinin uygunlugunu degerlendirmek i¢in Cankaya
Universitesinde bulunan bilgisayar &begi tizerinde calistirildi [3]. Algoritma C programlama dili
kullanilarak gelistirildi. Islemciler arasindaki iletisimin saglanmasi i¢in mesaj tabanli arayiize sahip olan
OpenMPI Kiitiiphanesi; veri yapilarindan ve bazi yardimei fonksiyonlarindan faydalanmak igin ise Glib
kitiiphanesi kullanildi. Paralel uygulama, 2.34 GHz giicinde 32 islemci tizerinde yiritiildii.
Calismamizda veri kiimesi tlizerinde ii¢ defa wavelet doniisimii uygulandi ve basarim grafikleri
olusturuldu.
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Sekil-1:Basarim Grafikleri

Hizlanma katsayist 1 nolu formiilde gosterildigi gibi; birden fazla islemcili paralel sistemin, tek islemcili
siralr sisteme kiyasla goreceli performans artisina denir. # tek islemcili sirali sistemin ¢aligma siiresi, 7, ise
birden fazla islemcili sistemin algoritmay1 paralel ¢alistirma siiresidir.
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32768x32768 ¢oziiniirligiinde yapay olarak tiretilen iki boyutlu veri kiimesi tizerinde yaptigimiz ¢aligma
sonucunda, Sekil 1(b)’de goriildiigii gibi algoritmamizin dogrusallik karakteristigi tasidigini gordik. Bu
verilerin 15181nda gelistirdigimiz paralel wavecluster algoritmasinin genis veri kiimeleri {izerinde paralel
veri madenciligi yapmak i¢in olduk¢a uygun oldugu sonucuna vardik.
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