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Oz
Tiimevaran Mantik Programlama (TMP) tabanli
kavram kesif sistemlerinin bir ¢ok alanda uygulamasi
bulunmakla birlikte bu yontemlerin hala, biiyiik arama
alanlarindan kaynakli, randiman ve
olceklendirilebilirlik sorunlart vardir. Paralellestirme,
TMP tabanli kavram kesif sistemlerinde Ogrenilen
kavramlarin  kalitelerini etkilemeden randiman ve
olceklendirilebilirlik sorunlarina bir ¢oziim yontemi
olarak kullanilabilir. Bu ¢calismada TMP tabanli kavram
kesif sistemlerinin arama alani degerlendirmesi i¢in
paralel bir yontem sunulmaktadir. Onerilen yontem
TPM tabanli bir kavram kesif sistemi olan CRIS
tizerinde uygulanmig ve deneysel sonuglart diger bazi
TMP  tabanli paralel kavram kesif sistemleriyle
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar onerilen yontemin ozellikle biiyiik verilerle
¢alisan ve pahali sorgular isleten deneylerde daha
bagarili oldugunu géstermistir.

1. Giris

Kavram kesfi (concept discovery) [1] hedef bir iliski
tammminin  diger iligkiler cinsinden &grenilmesi
problemidir. =~ Makine  Ogrenmesi ve  mantik
programlamanin kesisiminde yer alan Tiimevaran
Mantik Programlama’nin (TMP) (Inductive Logic
Programming) [2] amaci verilen arkaplan bilgilerinin
(background knowledge) 1siginda eldeki Ornekleri
aciklayan genel kuramlar bulmaktir. Cok iliskisel veri
madenciliginin ana problemlerinden biri olan kavram
kesfi igin TMP tabanli  yaklagimlar  siklikla
kullanilmaktadir [3].

TMP tabanli ¢ok iligkisel kavram kesfinde 6grenilen
kurallar genellikle Horn yantiimcesi (Horn clause)
seklinde ifade edilmektedir ve hedef kavram bu
yantiimcedeki olumsuz belirticidir. TMP tabanli
sistemlerin kullandig1 o&zellestirme ve genellestirme
operatorleri biiyilk arama alanlari olusturmaktadir.
Kavram kesif probleminde arama alanini olusturan
hipotezlerin degerlendirilmesi pahali bir islem oldugu
icin bu tiir sistemlerin biiyiik verilerde uygulanmasinda
sikintilar dogmaktadir. Bu sikintilar1 agmak igin
literatiirde farkli yontemler Onerilmistir: etkin veri
yapilarmin  kullanilmast  [4],  sezgisel arama
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yontemlerinin  gelistirilmesi [5] ve bulanik mantik
tabanli yaklasimlarin kullanilmasi [6] gibi. Diger
taraftan paralellestime yontemleri ise arama alanini
kisitlamadan ya da arama yontemini degistirmeden TMP
tabanli kavram kesif sistemlerinin randiman ve
6l¢eklendirilebilirlik sorunlarinin agilmasi i¢in farkli bir
yaklagimdir.

Paralel sistemler bir ana iglemci ve birden ¢ok isci
islemciden  olugmaktadir. Problem ana islemci
tarafindan alt problemlere bdliiniir, alt problemler isci
islemcilere dagitilir, orada islenir ve kismi sonuglar ana
islemcide toplanarak ana problemin sonucu olusturulur.
Bu tiir sistemler basit bir dongii icinde caligmaktadir:
isci islemci ana iglemciden ise baslama sinyali bekler,
gelen isi isler, sonucunu ana islemciye gonderir ve
yeniden bekleme durumuna gecer [7].

TMP tabanli kavram kesif sistemlerinin en pahali
asamasi arama alaninin  degerlendirilmesidir. Bu
asamada hipotezler genellikle SQL sorgu ciimlelerine
doniistiiriiliir ve veri tabani sisteminde isletilir. Ozellikle
uzun hipotezler i¢in bu sorgulamalar birden ¢ok
tablonun birlestirilmesini sonucu olusan ara tablolar
tizerinde yapilir ki bu sorgulamalar pahali hesaplamalar
gerektirir. Bu ¢calisgmada TMP tabanli kavram kesfi i¢in
paralel bir arama alam1 degerlendirme yontemi
sunulmaktadir. Ana islemci arama alanini olusturan
hipotezleri sorgu cilimlelerine doniistirmekte ve
hesaplanmasi i¢in is¢i islemcilere gondermektedir.

Onerilen yontem ana-isci islemci ve dagitik bellek
tabanli mimariler icindir. Islemciler arasindaki
haberlesme mesaj alisverisine dayanir. Onerilen ydntem
parametrik yapidadir. Kullanici arama alaninin paralel
olarak degerlendirilmesi igin gereken en az sorgu
sayisint ve ilk asamada ig¢i iglemcilere gonderilecek
sorgu sayisint belirleyebilmektedir. Mimari
olusturulurken islemciler arasi iletisime ayrilan siirenin
ve son islemcinin islerini bitirmesi i¢in bekleme
stiresinin en aza indirilmesi amaglanmistir. Ayrica ayni
sorgunun iki farkli iglemci tarafindan isletilmemesi
saglanmustir.

Onerilen yontem TMP tabanli bir kavram kesif sistemi
olan CRIS [8, 9] iizerinde uygulanmistir. Yapilan



deneysel caligsmalar oOnerilen yontemin TMP tabanl
kavram kesif sistemlerinin ¢alisma zamanlarin
iyilestirilmesinde ve o6lgeklendirilmesinde  basaril
olabilecegini gostermistir. Elde edilen sonuglarin
literatlirde var olan diger caligmlarala
karsilastirilabilecek nitelikte oldugu gdriilmiistiir.

Bu c¢alismanin ikinci kisminda tiimevaran mantik
programlama tabanli kavram kesif problemi, iigiinci
boliimiinde CRIS anlatilmaktadir. Dérdiinci boliimde
TMP tabanlt kavram kesif sistemlerinin
paralellestirmesi i¢in mevcut ydntemlerinden bazilari
Ozetlenmektedir. Besinci boliimde Onerilen
paralellestirme yontemi ve gergeklestirim ortami
aciklanmaktadir.  Altinct  boliimde deney ortami
sunularak deney sonuglar tartisilmaktadir. Son bolimde
ise genel bir degerlendirme verilmektedir.

2. Tiimevaran Mantik Programlama Tabanh
Kavram Kesfi

Timevaran mantik programlama tabanli kavram kesif
sistemleri dogru ve yanlig Orneklerden olusan hedef
kavram verilerini ve bu verilerle ilgili diger arkaplan
verilerini girdi olarak alir ve miimkiin oldugunca ¢ok
dogru 6rnegi (tam) (1) ve miimkiin oldugu kadar az
yanlig 6rnegi aciklayan (tutarli) (2) kuramlari bulur. Bu
tiir sistemler kavram tanimlarini olusturma yontemlerine
gore tabandan tepeye (bottom-up) [10] ve yukaridan
asagiya (top-down) [11] sistemler olarak iki ana sinifa
ayrilabilir. Ik yaklasimda sadece bir dogru &rnegi
aciklayan ozgiil bir hipotez olusturulur ve bu hipotez
olabildigince ¢ok dogru Ornegi aciklayacak sekilde
genellestirilir. ikinci yaklasimda ise tiim dogru ve yanlis
ornekleri agiklayan genel bir hipotez olusturulur ve bu
hipotez yanliy Ornekleri aciklamayacak sekilde
Ozellestirilir. Ayrica her iki yaklagimin yodntemlerini
kullanan TMP tabanli karma kavram kesif sistemleri
mevcuttur.

tam(BF ,H,E)=ec E'|BFUH <e )
tarl(BF ,H,E)=ee E"|BF UH < {} ®)

Algoritma 1’de TMP tabanli kavram kesif sistemleri
icin genel bir algoritma verilmistir. 5. satirda verilen
refine fonksiyonu kullanilan yonteme gore baslangi¢
hipotezini ya Ozellestirir ya da genellestirir. 6. satirdaki
evaluate fonksiyonu hipotezin dogrulugunu dlger. Eger
hipotez  kullanic1  tarafindan belirlenen  kaliteyi
sagliyorsa, (satir 7), bu hipotezce agiklanan dogru hedef
ornekler, hedef o6rnekler kiimesinden silinir (satir 8) ve
hipotez hedef kavram tanimlar1 kiimesine eklenir. Bu
islem dogru ornekler kiimesi bosalana kadar ya da yeni
bir hipotez iiretilemeyene kadar devam eder.

Girdi: E: hedef kavram ornekleri, BF: arkaplan verileri
Cikti: H: Tam ve tutarl kavram tanimlamalari

1: while E" #{} do

2: Baslangig hipotezini olustur H’

3:  ifH #{}then

4: forallhe H’ do
5: refine(h)

6: evaluate(h, BF)
7: if good(h) then
8: cover(E", h)
9: H=HUh
10: end if

11: end for

12: endif

13: end while

14: return H

Algoritma 1: Genel TMP tabanl kavram kegf
Ornek olarak Tablo 1°de verilen kiz_cocugu (k_¢) hedef
kavram ve evebeyn (e) ile kadin (k) arkaplan verileri
icin TMP tabanli bir kavram kesif sisteminin

kiz_cocugu(X, Y) :- ebeveyn(Y, X), kadin(X)

kuramini bulmasi beklenir.

Tablo 1 kiz_c¢ocugu veri kiimesi

Hedef Kavram Arkaplan Verileri

k_¢(merve, ayse) e(ayse, merve) k(ayse)

k ¢(emine, 6mer) e(ayse, 6mer) k(merve)
e(0mer, emine) k(emine)

Temel verilerin karmasikligina bagli olarak bulunan
kavram tanimlar1 farkli 6ge boyutunda olabilir. Mesela
kiz_¢ocugu hedef kavrami igin anne, baba ve kadin
arkaplan verileri verilmigse, TMP tabanli bir kavram
kesif sisteminin

kiz_cocugu(X, Y) :- anne(Y,X), kadin(X)
kiz_cocugu(X, Y) :- baba(Y,X), kadin(X)

kuramlar kiimesini bulmasi beklenir.

3. TMP-tabanh bir Kavram Kesif Sistemi:
CRIS

CRIS (Concept Rule Induction System), TMP tabanli
karma bir kavram kesif sistemdir. CRIS olusturulan
hipotezlerin uygunlugunu birlektelik kural madencigi
(association rule mining) [12] yontemlerini kullanarak
degerlendirir. Bu baglamda her hipotez i¢in iki tane
uygunluk degeri hesaplanir: destek (support) ve giiven
(confidence).

Bu degerlere gore bir hipotez ii¢ farkli sekilde ele alinur:




1. Eger hipotezin destek ve giiven degerlerinden
her ikisi de kullanic1 tarafindan belirlenen
asgari degerlerden yiiksekse, bu hipotez sonug
kuramlar kiimesine eklenir.

2. Eger destek degeri asgari destek degerinden
bliylk ve giiven degeri asgari giiven
degerinden kiicilkse bu hipotez bir sonraki
asamada Ozellestirilir.

3. Eger hipotezin destek degeri asgari destek
degerinden kiiciikse hipotez arama alanindan
silinir.

CRIS dort ana bilesenden olugmaktadir:

1. Genellestirme: Bu asamada en genel iki
belirticili hipotezler olusturulur. Belirticilerin
arglimanlar1 degisken ya da sabit olabilir.
Belirtici arglimaninin sabit bir deger olabilmesi
icin bu degerin ilgili atomik iligskide en az

asgari destek * dogru érnek sayisi

kadar bulunmasi gerekir.

2. Ogzellestirme: Bu asamada k uzunlugundaki
hipotezler 6zellestirilerek (k+1) uzunlugundaki
hipotezler olusturulur. CRIS’te ozellestirme
APRIORI [13] tabanlidir. Buna gore
ozellestirme sadece bir belirticiyle birbirinden
ayrilan iki hipotezden ilkine onda eksik olan
belirticinin eklenmesi ile elde edilir.

3. Filtreleme: Bu asamada hipotezler olusturulma
sirasina  gore teker teker SQL sorgularina
cevirilir, destek ve giiven degerlerinin
hesaplanmasi i¢in veri tabani sistemine
gonderilir.  Hipotezler yukarida anlatilan
kriterlere gore degerlendirilir.

4. Kapsama Bulma: Bu asama dogru kavram
orneklerinden o asamada bulunan kuramlarca
aciklananlar silinir.

4. Literatiir Ozeti

Bu béliimde TMP tabanli kavram kesif sistemleri igin
literatiirde var olan bazi paralellestirme ydntemleri
Ozetlenmektedir.

TMP tabanli kavram kesif sistemleri igin Onerilen
paralellestirme yontemleri genel olarak (a) mimarileri:
paylasimli bellek mimarisi / dagitik bellek mimarisi; (b)
paralel olarak igletilen kisimlar: paralel 6rtme / paralel
hipotez olusturma / arama alaninin  paralel
degerlendirmesi bakimindan farklilik gosterir.

TMP tabanli kavram kesif sistemi CLAUDIEN [14] i¢in
paylasimli  bellek tabanli paralel sistem [15]te
sunulmustur. Bu ¢alismada hedef kavram o&rnekleri
kiimesi iglemciler arasinda esit olarak paylastirilirken

arka plan verilerin tamami tiim islemcilere dagitilmistir.
Isci islemciler TMP tabanli bir kavram kesfetme
algoritmasi igletmekte ve ellerindeki verilere gore kismi
hipotezler olusturmaktadir. Ana islemci bu kismi
hipotezleri toplayarak asil hipotezleri olusturur.

TMP tabanli kavram kesif sistemleri i¢in dagitik bellek
mimarisine dayali li¢ yaklasim; paralel kapsama alan
testi (pct), veri paralel kural dgrenme (dprl) ve veri
paralel TMP (dpilp) Fonseca ve arkadaslari tarafindan
[16]’da sunulmustur. Ilk yaklasimda hedef kavram
ornekleri islemciler arasinda esit olarak dagitilir ve isci
islemciler kendilerine gonderilen sorgulari bu veriler
istinde ¢alistirir.  Ana  islemci kismi sonuglar
toplayarak sorgularin genel ¢Oziimiinii hesaplar. dprl
yaklasiminda ise is¢i islemcilere hedef kavramin yanlis
orneklerin tamami gonderilirken, hedef kavramin dogru
ornekleri esit olarak paylastirillir. Her islemci kendi
verisi iizerinde  kurallar bulur, bunlart diger isci
islemcilere kendi verileri iizerinde sinamasi igin
gonderir. Ana iglemci is¢i islemcilerden kavram
kurallart ig¢in hesaplanan kismi sonuglari toparlayarak
olusturulan bu kurallar i¢in genel sonuglar hesaplar.
dpilp yaklagiminda ise hedef kavramin dogru ve yanlis
ornekleri is¢i islemciler arasinda esit olarak dagitilir, her
is¢i kendi verisi lizerimde TMP tabanli bir kavram kesif
algoritmasi igletir. Bulunan sonuglar ana iglemcide
toplanarak birlestirilir ve genel kuramlar olusturulur.

Bu calismada oOnerilen yontem pct, dprl ve dpilp
sistemleri gibi dagitik bellek mimarisi {izerinde calisir.
CLAUDIEN igin onerilen paralel sistem gibi arkaplan
verilerin tamami ve ayrica hedef kavam &rnekleri tiim
islemcilere dagtilmistir. pct yontemine benzer olarak her
is¢i islemci bazi sorgu climlelerini kendi verisi iizerinde
calistirir. Ancak Onerilen yontemde her isci islemci
verilerin tamamina erigebildigi i¢in, is¢i islemciler
kendilerine gonderilen sorgunun ana sonucu hesaplamig
olurlar.

5. Paralel CRIS

Bu béliim ii¢ alt kistmdan olusmaktadir. Ilk kisimda bu
calismanin arkasindaki motivasyon, ikinci kisimda
Onerilen ydntem, son kisimda ise yoOntemin
gerceklestirimi agiklanmugtir.

5.1. Motivasyon

CRIS’in ¢aligmast incelendiginde c¢alisma siiresinin
biiyilk  kismint arama alanin  degerlendirilmesi
asamasinin olusturdugu gozlenmistir. Tablo 2’de bazi
veri kiimeleri i¢in CRIS’te arama alan1 degerlendirme
ve diger islemler i¢in harcanan zaman yaklasik yiizdelik
oranlar olarak verilmistir. Benzer sekilde, Aleph [10]
sisteminde PTE veri kiimesi i¢in toplam c¢alisma
zamanin yaklagik %90 ninin, Muta veri kiimesi i¢in ise
yaklagik  %80’ninin arama alanm1 degerlendirmesi



asamasinda harcandifi  Costa ve arkadaslarinin

¢aligmasinda [17] rapor edilmistir.

Bu verilerden de anlasilabilecegi gibi TMP tabanli bir

kavram kesif sistemin randimani ve
Olceklendirilebilirligi  biiyilk Olcide arama alami
degerlendirme asamasinin performansinin

iyilestirilmesine baglidir.

Tablo 2 Bazi veri kiimeleri icin CRIS in ¢calisma

zamani

Veri Kiimesi o Mama alant Diger islemler
degerlendirme zamani

Muta %84 %16

Mesh %71 %29

PTE %98 %2

PTE-5 %99 %1

Arama alan1 degerlendirmesi asamasinda hipotezler
SQL se¢me sorgularina doniistiiriiliir ve bu sorgular veri
tabaninda igletilir. Ayn veri kiimesi iizerimde eszamanli
galisgan iki segme sorgusu birbirinin = sonucunu
etkilemedigi i¢in arama alani degerlendirmesi paralel
olarak yapilabilir.

5.2. Onerilen Paralelestirme Yontemi

Bu c¢alismada Onerilen TMP tabali kavram kesif
sistemleri igin paralellestirme ydntemi temel olarak
arama alani degerlendirme isleminin paralel olarak
yapilmasina dayanir. Bu amagla ana islemci hipotezleri
SQL sorgu cilimlelerine cevirir ve bu sorgulart isci
islemcilere  isletmesi  i¢cin  gonderir.  Onerilen
paralelestirme yOntemi her islemcinin kendisine ait
bellegi ve diski olan sistemler icin tasarlanmustir.
Islemciler ~ arasindaki  haberlesme  mesajlasmaya
dayalidir.

CRIS ig¢in Onerilen paralellestirme yontemi Figiir 1°de
gosterilmigtir. Diiz ¢izgilerle gosterilen islemler ana
islemci  tarafindan yapilmakta, kesikli ¢izgilerle
gosterilen islemler ise is¢i iglemciler tarafindan
yapilmaktadir.

CRIS algoritmasinin argiimanlarina ek olarak, bu
algoritma kullanicidan asgari génderi boyutu, gonderi
boyutu ve islemci sayisi parametrelerini almaktadir.
Onerilen paralel mimaride arama alan1 degerlendirme
asamas1 ancak olusturulan sorgu sayis1 asgari gonderi
boyutu parametresinden fazlaysa paralel olarak yapilir.

WVERI TABAMI

(Hedef kawvranm
armekieri & arkaplan
bikgiker)

Komnsepd
tarumilar

o

| ArgiOmeanlann salst
- imesl icin gersken

| asgar tekrarianma
dedgerernni hesapla

L AFRANLA, AL AL
DEGERLENDIRILMESI VE

FiLTREL ME

=igci iglemcilerden sonuwgkan

topla

=Ssgar destek degerini
==l hipote=ier arama
alarmndan sil

=Hipoterleri S4O1L sorgulanna ¢ewir
=Tekrar eden sorngulan ayikia
=Hipoterleri iggi iglemciler arasmda
et

3

GEMELLESTIRME
=lki kalhip dewimili en
gernel hipote=zleri
obugtur

=uFunluk = 1

konsept omekiler

kdmresinden =il
o

OFELLESTIRME
k. uzmvenluguervdaki
hipote=lern APRIORI

yonbermi ile ozellesitir
wEmuniuk = uEvenlukc+1

Figiir 1 Onerilen Paralelestirme Algoritmast



Farkli asamalarda olusturulan sorgu sayilar1 farkl
olabilecegi i¢in Onerilen mimaride bir ¢alistirma iginde
sorgu alani degerlendirmesi bazi agamalarda paralel bazi
asamalarda ise seri olarak yapilir. Benzer sekilde paralel
olarak baslayan sorgu alani degerlendirme asamasi
kalan sorgu sayist asgari gonderi boyutunun altina
diisiince ana islemci tarafindan seri olarak yapilmaya
devam eder. Bu yaklagimlar sorgu sayisinin ¢ok az
oldugu durumlarda iglemciler arasindaki haberlesme
masrafinin sorgu isletme masrafindan fazla olma
ihtimalini 6nlemek igin gelistirilmistir.

CRIS’te olusturlan farkli hipotezler ayn1 SQL
sorgularina denk gelebilir. CRIS mimarisinde bu sorun
adres hesaplamali tablolar kullanarak [18] ya da veri
tabani  sistemlerinin  sundugu  Onbellekleme ile
coziilebilir. {1k yaklasimda sorgu ciimlesi veri tabaninda
isletilmeden Once adres hesaplamali tabloda aranir ve
eger sorgu tabloda mevcut ise sorgu sonucu tablodan
cekilir. Eger sorgu adres hesaplamali tabloda yoksa, bu
sorgu isletilmek tizere veri tabani sistemine gonderilir,
sonucu ile birlikte adres hesaplamali tabloya eklenir.
Ikinci yaklasimda ise tekrar eden sorgularin ele alinmasi
veri tabani sisteminin sundugu yeteneklere birakilir.
Onerilen paralel mimaride her is¢i islemcinin kendi
adres hesaplamali tablosunu olusturmasi tekrar eden
sorgularin ancak aymi is¢i islemciye gonderilmesi
durumunda faydali olur. Ancak tekrar eden sorgularin
ayn1 is¢i islemciye gonderilecegi kesin degildir.
Onerilen paralel mimaride tekrar eden sorgu problemini
¢ozmek i¢in dnce tiim hipotezler ana islemci tarafindan
SQL sorgusuna cevirilir ve bu sorgulardan tekrar
edenler ayriklanir. Ana islemci ilk olarak is¢i islemcilere
gonderi boyutu kadar sorgu gonderir ve sorgularin
sonuglarint beklemeye baslar. Ana islemci sonucunu
gonderen her isci islemciye azalan miktarda sorguyu
isletilmeyen sorgu sayist asgari gonderi boyutundan
biiyiik oldugu siirece gondermeye devam eder. Isci
islemcilere azalan miktarda sorgular gonderilerek en son
islemcinin islemlerini bitirmesi i¢in gereken bekleme
zamani en aza indirlmek amaclanmaktadir. Isci
islemcilerden sorgular ve sonuglari alindik¢a bu sorgular
ve sonuglar1 yeni bir adres hesaplamali tabloya eklenir.
Tim sorgulamalar tamamlandiktan sonra ana islemci
hipotezlere denk gelen sorgu ciimlelerini bu tabloda
arayarak her hipotezin destek ve giiven degerini belirler.

5.3. Gergeklestirim

Yukarida Onerien yontem CRIS algoritmasi {izerinde
uygulanmistir. Paralel algoritma C dilinde kodlanmuistir.
Islemciler arasindaki mesajlasma icin Boost [19]
kiitiphanesinde ~ tamimlanan =~ MPI  fonksiyonlar
kullanilmigtir.  Veri tabami yonetim sistemi olarak
MySQL [20] kullanilmistir. Onerilen paralellestirme
yontemi higbir seyin paylasilmadgi ortamlar i¢in gegerli
oldugundan veri taban1 yonetim sisteminin her islemcide
ylklenmis ve verilerin hazir olmasi gerekmektedir.

6. Deneyler

Bu béliim {i¢ kisimdan olusmaktadir. ilk kisimda deney
ortami  agiklanmustir. ikinci kistmda  deneylerde
kullanilan veri kiimeleri agiklanmistir. Son kisimda ise
yapilan  deneylerin sonuglari sunulmus  ve
degerlendirilmistir.

6.1. Deney Ortam

Deneyler ODTU Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Yiksel Basarimli Hesaplama  ortamunda  [21]
gerceklestirilmistir. Bu hesaplama biriminin her ucu i¢in
donanimsal 6zellikleri sdyledir:

o 2 x Intel Xeon E5430 Quad-Core CPU
e 16 GB bellek
e 146 GB disk

Deney ortami Scientific Linux V5.2 64-bit isletim
sistemi lizerinde ¢aligmaktadir.

Deney ortamindaki kisitlamalar nedeniyle sadece bir
veri tabani yonetim sistemi kurulmus ve 8 adet nesnesi
calistirllmistir. Bu yapilandirmada her nesne igin ayri
iletisim kapis1 olusturulmakta, bir nesne baska bir
nesnenin bellek alanina erisememektedir.

6.2. Veri Kiimeleri

Onerilen yontem yedi farkli veri kiimesi ile test
edilmistir. Elti ve Diiniir [22] veri kiimeleri aile iliskileri
ile ilgilidir ve Kinship [23] veri kiimesi yapisindadir.
Eastbound [24] veri kiimesi trenler ve kapasiteleri
hakkindadir. Mesh [25] veri kiimesi g¢okgen yapilari
olusturan pargalarla ilgilidir. PTE [26] ve Mutagenesis
[27] veri kiimeleri biyokimyasal yapilar hakkindadir. ilk
veri kiimesinde kimyasallarin kanserojen etkilerine,
ikincide ise genlerde mutasyona yol agip a¢madigina
dair bilgiler verilir. PTE-5 veri kiimesi PTE veri
kiimesinin kiimelenmis sayisal verilerle genisletilmis
halidir. Tablo 3 ve Tablo 4’te sirasiyla deneylerde
kullanilan veri kiimelerinin boyutlar1 ve uygunluk
degerleri verilmistir.

Tablo 3 Veri kiimelerinin boyutlart

Veri Kiimesi Yiiklem Sayis1 Ornek Sayist
Diiniir 9 224
Elti 9 224
Eastbound 12 196
Mesh 26 1749
Muta 8 279
PTE 32 29267
PTE-5 32 29267




Tablo 4 Veri kiimeleri igin deneylerde kullanilan uygunluk

degerleri
Veri Kiimesi Asgari Destek Asgari Giiven
Diiniir 0.3 0.7
Elti 0.3 0.7
Eastbound 0.1 0.1
Mesh 0.1 0.7
Muta 0.1 0.7
PTE 0.3 0.7
PTE-5 0.3 0.7

6.3. Deney Sonuclar:

Onerilen yontemin performans iizerindeki etkisini
incelemek i¢in yukarida anlatilan 7 veri kiimesi i¢in 2,
4, 8 ve 16 islemciden olusan sistemlerde deneyler
yapilmistir. Tablo 5’te bu veri kiimeleri i¢in CRIS’in ve
paralel yontemin uygulandigt CRIS i¢in 5 ¢alistirmanin
ortalamasi ile olusan c¢alisma zamani listelenmistir.
Listelenen ¢alisma zamanlarina bakilinca Onerilen
yontemin her veri kiimesi i¢in iyilestigi goriilmiistiir.

Tablo 5 5 ¢alistirma tizerinden ortalama ¢alisma
zamani, zaman format: 'saniye.salise, -dakika:saniye

Veri Islemci Sayisi

Kiimesi CRIS 2 4 8 16
Diiniir' 287 [171 [1.18 [098 |0.89
Elti’ 249 |[2.14 |147 |1.16 |0.99
Eastbound' | 6.53 [4.85 [297 [225 |[1.87
Mesh' 37.36 | 2226 | 19.29 | 18.60 | 17.12
Muta' 1198 [ 7.78 | 591 |548 |43
PTE? 3:25 | 2:14 | 1:17 | 0:44 | 0:48
PTE-5° 36:13 | 15220 | 5:50 | 4:21 | 4:19

Tablo 6°da isletilen toplam farkli sorgu sayisi ve ana
islemcinin olusturdugu anahtar hesaplamali tablolarin
boyutlari verilmistir.

Tablo 6 Isletilen sorgu sayisi ve ana islemci
tarafindan kullanilan adres hespalamali tablonun

boyutu

Veri Kiimesi Sorgu Sayisi Tabli’lgg}’um
Diiniir 1775 28
Elti 2625 41
Eastbound 12245 2
Mesh 12715 75
Muta 12784 166
PTE 16242 184
PTE-5 112035 1163

Eastbound, Mesh, Muta ve PTE deneylerinde isletilen
sorgu sayist birbirine yakin olmasina karsin PTE deneyi
digerlerine nazaran ¢ok daha uzun zaman almistir.
Bunun sebepleri ise

e Eastbound, Mesh ve Muta veri kiimelerinin
PTE’ye kiyasla ¢ok daha kii¢iik olmast

e Fastbound kavramini agiklayan kuramlarin 2
belirticili, Mesh kavramini tanimlayanlarin ise
1 ve 2 belirticili iken PTE igin 3 belirticili
olmasidir.

Figiir 2 ve Figiir 3’te sirastyla farkli islemciler icin elde
edilen hizlanma ve verimlilik sonuglart verilmistir.
Hizlanma (3) ve verimlilik (4) [28] paralel programlarin
performansinin  degerlendirilmesinde kullanilan  iki
olgiittiir ve agagidaki gibi tanimlanirlar:

T
Hizlanma,, = —- 3)
Pr
P
T
Verimlilik , = — (4)
T L, D

Denklem 3 ve 4’te verilen T, T, ve p parametreleri
sirastyla seri programin c¢alisma zamanini, paralel
programin p islemci ile ¢alisma zamanimi ve islemci
sayisint ifade etmektedir.

Tammm 1: Dogrusal hizlanma: p islemci ile ¢alistirilan
bir programda hizlanmanin p oldugu durumdur. Bu bir
paralel sistemden beklenebilecek ideal hizlanmadir.

Tanmmm 2: Siiper dogrusal hizlanma: p islemci ile
calistirilian bir programda hizlanmanin p’den biiylik
oldugu durumlardir.

Hizlanma 0lgiitii paralel bir programin seri haline gore
ne kadar hizlandigin1 gosterir. Verimlilik ise paralel bir
calistirmada islemcilerin ne kadar verimli kullanildigini
gosterir. Hizlanmanin iglemci sayisina her zaman esit
oldugu uygulamalar beklenebilecek en iyi yapilardir. Bu
tiir yapilarda verimlilik de her zaman 1°e esit olur, ancak
bunu saglamak oldukga giigtiir.

Figiir 2 ve Figiir 3’te goriildiigii gibi PTE-5 veri kiimesi
icin 8 iglemciye kadar elde edilen hizlanma  siiper
dogrusaldir. Diger veri kiimeleri i¢in hizlanma degerleri
elde edildiyse de bunlar kismidir. PTE-5 veri kiimesi
digerleri ile karsilastilinca hem daha biiyilk hem de
aralik karsilastirmali sayisal degerler de icerdigi i¢in
isletilen sorgular daha pahalidir. Ayni sekilde PTE veri
kiimesi i¢in elde edilen hizlanma da sorgu sayist yakin
olan Eastbound, Mesh ve Muta deneylerine gore daha
biiyiiktiir. Yukarida da deginildigi gibi PTE veri kiimesi



bunlara gore daha biiyiik ve olusturulan hipotezler daha
uzun ve dolayisiyla sorgular daha karmasiktir. Bu
sonuglar Onerilen yonetemin fazla sayida ve pahali
sorgular isleten deneyler icin kullanilabilecegini
gostermektedir

Hizlanma

—m—Pte 5 Aggr.
—4—Pte No Aggr.
—e—Mesh
——Elti

—=—Dunur

w —— Eastbound
—

e = N ®w & U B N B ©

o 2 a 6 8 10 12 14 16 12

islemci sayisi

Figiir 2 Hizlanma Sonuglar

Verimlilik

—m—Pte 5 Aggr.
—a—Pre No Agar.
—&—Mesh
——

—ri—Eastbound
——Muta

10
islemci sayisi

Figiir 3 Verimlilik Sonuclar

Ote yandan 8’den fazla islemci kullanilan deneylerde
hizlanma artis oraninda bir diisiis gézlenmektedir.
Bunun sebebi ise 8’den fazla islemci kullanilan
deneylerde bir veri tabani nesnesine birden fazla
baglanti yapilmasidir. Tablo 7’de aym veritabani
nesnesine birden fazla baglanti yapildiginda PTE-5 veri
kiimesi icin elde edilen hizlanmalar listelenmistir. Bu
degerler incelendiginde ayni veri tabani nesnesi yapilan
baglant1 sayisiin hizlanma {izerinde ¢ok da etkili
olmadig1 goriilebilmektedir.

Tablo 7 Aymi  veritabanmi  nesnesine  birden
fazlabaglanti ile elde edilen hizlanmalar

Diger bir dizi deney de génderi boyutu ve asgari
gonderi  boyutu parametrelerinin  ¢alisma zamani
iizerindeki etkilerini incelemek i¢in yapilmigtir. Génderi
boyutunun etkisini incelemek igin 4 farkli gonderi
boyutu ile deneyler yapigmistir. Gonderi boytunun
kiigiik olmasi iglemciler arasinda iletisimin fazla olmasi
anlamina gelir. Gonderi boyutunun biiyiik olmasi ise son
islemcinin  islemlerini  bitirmesi i¢in uzun siire
beklenebilecegini gosterir. Tablo 8’de de goriildiigii gibi
¢ok biiyilk ve ¢ok kiicliik gonderi boyutlart ¢aligma
zamanini olumsuz etkilemektedir.

Tablo 8 Génderi boyutu ¢alisma zamanu iligkisi

Gonderi boyutu Calisma zamani
20 8:32
100 5:14
200 4:42
1000 6:15

Tablo 9°de ise asgari gonderi boyutunun ¢alisma zamani
izerindeki  etkisi incelenmistir.  Asgari  gdnderi
boyutunun 0 olmasi, biiyiikliigiine bakilmaksizin arama
alanim1 degerlendirmesinin paralel yapilacagi, 1000
olmasi ise sorgu sayist 1000°den az oldugu siirece arama
alan1 degerlendirmesinin ana islemci tarafindan
yapilacagi, diger iglemcilerin ise beklemede kalacag:

anlamina gelir. Bu deneyde de wug¢ degerlerin
performansi kotii etkiledigi gorilmigtiir.

Tablo 9 Asgari gonderi boytu ¢alisma zamani

Asgari gonderi boyutu Caligma zamani
0 5:43
50 5:36
200 4:55
1000 5:20

Baglant1 Sayisi Hizlanma
2 1.18
4 1.37
9 1.13

Asgari gonderi boyutu ve gonderi boyutu ile elde edilen
bu sonuglar Lowenthal’in da g¢alismasinda [29] isaret
ettigi gibi kiiclik génderi boyutlar1 bosta kalan islemci
zamanint azaltirken haberlesme masrafint artirmakta;
bliyilk gonderi boyutlar1 ise haberlesme masrafini
azaltirken bosta kalan islemci sayisini artirmaktadir
tespiti ile ayn1 yonliidiir.

Tablo 10’da, onerilen yontem PTE ve Mesh veri
kiimeleri i¢in elde ettigi hizlanma dpilp, pct ve dplr
isimli ¢aligmalarla Kkarsilastirilmistir. Bu  ¢alismalar
icinelde edilen hizlanma degerleri [16]’da rapor
edilmistir. Onerilen yontem ve karsilastirilan yontemler
farkli ortamlarda gerceklestirilmis ve sinanmis olsa
dahi, karsilastirma hizlanma degeri {izerinden
yapildigindan ortam farkliliklarinin ~ etkisi  6nemli
degildir.




Elde edilen degerler incelendiginde onerilen yontemin
her iki deneyde de pct ve dplr’den daha basarili oldugu
gostermektedir. dpilp ile karsilastirildiginda ise onerilen
yontem PTE veri kiimesi i¢in daha basarili, Mesh i¢in
ise daha bagarisizdir. Yukarida da aciklandigr gibi PTE
veri kiimesi Mesh veri kiimesine kiyasla ¢ok daha
biiyiliktiir. Ayrica PTE kavrami i¢in bulunan kavram
tanimlar1 3 uzunlukta iken Mesh i¢in bulunanlar 1 ve 2
uzunluktadir. Bu sonuglar énerilen yontemin biiyiik veri
kiimeleri ve karmasik sorgular icin daha verimli
caligtigint gostermektedir.

Tablo 10 Diger sistemlerle karsilastirma

Veri Ismeci | Onerilen .
Kiimesi Ssay1s1 yontem dpilp pet dplr
2 2.36 1.20 0.75 1.34
PTE 4 6.2 3.23 0.42 2.31
8 8.3 5.17 - 0.79
2 1.21 2.75 0.76 0.38
4 1.53 3.46 0.79 0.53
Mesh 8 141 435 | 080 | LIS
16 1.34 4.37 - 1.21

7. Sonuc ve Degerlendirme

Bu c¢aligmada yogun sekilde veri tabani sorgulamasi
yapan Tiimevaran Mantik Programlama tabanli kavram
kesif sistemleri ig¢in bir paralellestirme ydntemi
Onerilmigtir. Yontem temel olarak ana islemcinin
sorgular1 olusturmasi ve bu sorgulari isletilmek tizere
is¢i islemcilere dagitmasina mantigina dayanmaktadir.
Yapilan deneylerde gozlenmistir ki kiigiik veri kiimeleri
ve kisa sorgulu deneyler i¢in hizlanma elde edildiyse de
asil hizlanma biiyiik veri kiimeleri ve pahali sorgularin
isletildigi deneylerde elde edilmistir. Yapilan deneyler
onerilen yontemin veri kiimesi boyutu ve igletilen sorgu
sayisi ile Olgeklenebildigini gostermektedir. Bazi
deneyler igin siiper dogrusal hizlanmalar elde edildigi
goriilmiistiir. Ayrica literatiirde yayinlanan benzer bazi
calismalar ile karsilastirildiginda Onerilen yontemin
biiyiik veri kiimeleri ig¢in daha iyi sonuglar iirettigi
gorilmiistiir.
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