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DEMETLEME PROBLEMI ICIN PARALEL KARINCA YAKLASIMI

OZET

Verilerin ozelliklerine gore gruplara ayrilmasi veri madenciligi, goriintii isleme,
orlintii tanima, makine 6grenmesi gibi pek cok uygulama i¢in 6nemli bir problemdir.
Demetleme, verilerin belli karakteristik Ozelliklerinin benzerligine gore gruplara
ayrilmasidir. Karakteristik 6zelliklerin benzerligine ise belirlenen bir uzaklik 6l¢iisii
hesaplanarak karar verilir.

Bu calismada oOncelikle demetleme problemi ¢oziimii i¢in karinca demetleme
yontemi ardisil olarak gergeklenmistir. Gergeklenen yontem karinca kolonisinin
demetleme problemlerinde kullaniminda karincanin bellege sahip olmasi, karincanin
demetleme yapilacak 2 boyutlu ortamda demetlenecek veri bulunmayan alanlarda
dolagmasinin engellenmesi, karmncanin her adimda mutlaka bir veri alma veya
birakma islemi gergeklestirmesi ve algoritma parametrelerinin adaptif olmasi gibi
ozellikler icermektedir.

Karinca demetleme algoritmalari, demet olusturma basarimi bakimindan diger
demetleme algoritmalari ile benzer sonuclar1 vermektedir. Ozellikle zaman &lgiimleri
bakimindan diger algoritmalardan daha kotii sonuglar verdigi daha dnce yapilan
caligmalarla gosterilmistir. Ancak demetleme islemi yapilacak olan veritabani
Ozelliklerini belirten parametrelerin sayisi arttik¢a karinca demetleme algoritmasinin
zaman performansi diger algoritmalara yaklagmaktadir.

Gergeklenen algoritma secilen paralel kiitliphane kullanilarak iteratif bir yaklagim ile
paralellestirilmistir.  Paralellestirme i¢in MPI Kkiitiiphanesi  segilmistir. Bu
kiitiphanenin ardigil ¢oziimiin de gergeklendigi .NET ortaminda ve C# dili ile
birlikte kullanilabilmesini saglayan MPLNET kiitiiphanesi paralellestirme rutinleri
i¢in kullanilmistir. Demetlenecek veriler ve demetleme ortamini olusturan 2 boyutlu
ortam ve toplam adim sayis1 islemciler arasinda paylastirilir. Islemcilerden biri ana
islemci olarak belirlenir. Ana islemci dahil her islemci kendine atanan alanda ardisil
demetleme ¢oziimiinii ¢alistirir ve ¢alismasinin sonlandigini ana islemciye bildirir.
Ana islemci ardisil demetleme ¢6zlimiinii biitiin verileri ve 2 boyutlu alanin tamamini
kullanarak tekrar calistirir. Demetleme algoritmasimnin daha iyi bir noktadan
baslayabilmesi amag¢lanmaktadir.

Yapilan calismada gerceklenen iteratif ve kismi paralellestirme isleminin 6zellikle
algoritma sonlanma zamaninda iyilesmeye sebep olup olmayacagi arastirilmistir.
Yapilan testlerde iki ve dort islemci ile segilen veritabanlar i¢in performans Slglim
sonuclar1 elde edilmistir. Algoritmanin daha 1yi bir noktadan baglamasini saglamak
ve atilacak toplam adim sayisinin diger islemcilerle paylagmasini saglamak algoritma



calisma zamaninda iyilesmeyi saglamistir. Haberlesme maliyetinin = diger

paralellestirme yontemine gore c¢ok diisiik olmasi da algoritmanin avantajlarindan
biridir.



PARALLEL ANT-BASED CLUSTERING

SUMMARY

Dividing datasets into groups regarding their properties is an important problem to
solve in data mining, pattern recognition and machine learning. Clustering is
classification of similar objects into different groups so that the data in each subset
share common traits. Decision of similarity between two data items is due to a
dissimilarity measure that computed using characteristic properties of the dataset.

In this study, sequential ant-based clustering is implemented. Implemented method
has properties as ant has memory, ant does not walk around empty cells in the 2-
dimensional clustering environments, and ants pick or drop a data object in every
step and parameter settings are adaptive.

Performance measurements of ant based clustering are as successful as other
clustering algorithms in literature. It is shown in earlier studies that ant based
clustering performs worse regarding time measurement compared to other clustering
algorithms. However, if the number of attributes that compose features space
increases then time measurement has closer values to time measurements of other
clustering algorithms like k-means or average link.

The implementation is parallelized using an iterative approach through the chosen
parallelization library, which is MPI. MPLNET library is used for parallelization
routines. MPL.NET allows the programmer to use the MPI library in the .NET
environment using the C# programming language, which also forms the development
environment of the sequential algorithm. All the processors share the dataset to
cluster and the 2-dimensional clustering environment. One of the processors is
marked as master. Each of the processors, including the one denoted as master, runs
the sequential algorithm and informs the master processor when the run ends. After
all processors finish clustering the data assigned to them, the master processor runs
the sequential algorithm again, but this time it uses all the items in the dataset and the
whole 2-dimensional clustering environment. The aim of the first stage is to provide
a better start point for the clustering algorithm performed by the master in the second
stage.

In this study, it is analyzed if the implemented iterative and partially parallel
clustering method causes a better time performance then its fully sequential version.
Tests are executed for two and four processors on selected example datasets. As
stated above, the aim is to make the second stage of the algorithm to start from a
better initial situation for clustering by dividing the grid and the number of iterations
among the processors. The aim of this study is to speed up the ant clustering method,

Xi



which is normally very time consuming. Thus, no steps are taken to improve the
clustering solution. As a result of the experiments, it is seen that the proposed
algorithm performs better based on time measurements. However, it does not
improve other clustering performance measures. This is an expected outcome. The
communication cost is very small compared to other ant clustering parallelization
techniques found in literature.

Xii



1. GIRIS

Demetleme verilerin belli karakteristik Ozelliklerinin benzerligine gére gruplara
ayrilmasidir. Karakteristik 6zelliklerin benzerligine ise belirlenen bir uzaklik 6l¢tisii
hesaplanarak karar verilir. Karakteristik Ozellikler; gozlemler, veri 6geleri veya

ozellik vektorleri ile temsil edilebilir [1].

Bu calismada, oOncelikle karincalarla demetleme konusunda yapilan ¢alismalar
incelenmis ve bu algoritmalar arasindan en iyi performansla ¢alisacagi diisiiniilen
algoritma gerceklenmistir. Gergeklenen yontem karinca Kkolonisinin demetleme
problemlerinde kullaniminda karincanin bellege sahip olmasi, karincanin demetleme
yapilacak 2 boyutlu ortamda demetlenecek veri bulunmayan alanlarda dolagmasinin
engellenmesi, karincanin her adimda mutlaka bir veri alma veya birakma islemi
gerceklestirmesi ve algoritma parametrelerinin adaptif olmasi gibi 0Ozellikler

icermektedir.

Gergeklenen algoritma secilen paralel kiitiiphane kullanilarak iteratif bir yaklasim ile
paralellestirilmistir.  Paralellestirme i¢in MPI Kiitiiphanesi  secilmistir. Bu
kiitiphanenin ardisil ¢oziimiin de gergeklendigi. NET ortaminda ve C# dili ile
birlikte kullanilabilmesini saglayan MPLNET Kkiitiiphanesi paralellestirme rutinleri

i¢cin kullanilmistir.

Demetlenecek veriler ve demetleme ortamini olusturan 2 boyutlu ortam ve atilacak
toplam adim sayis1 islemciler arasinda paylastirilir. Her islemci kendine atanan
alanda ardisil demetleme ¢Oziimiinii ¢alistirir ve c¢alismasinin sonlandigini ana
islemci olarak isaretlenen islemciye bildirir. Bu islemci ardisil demetleme ¢éziimiinii
biitiin verileri ve 2 boyutlu alanin tamamini kullanarak tekrar ¢alistirir. Demetleme

algoritmasinin daha iyi bir noktadan baglayabilmesi amaglanmaktadir.

Yapilan ¢alismada gergeklenen iteratif paralellestirme isleminin 6zellikle algoritma
sonlanma zamaninda iyilestirmeye sebep olup olmayacagi arastirilmistir. Yapilan
testlerde iki ve dort islemi i¢in segilen veritabanlar1 igin basarim Gl¢iim sonuglari
elde edilmistir. Basarim 6l¢limil i¢in olusturulan demetlerin orijinal veritabani ile ne
kadar ortiistiigiinii ve komsu demetlerden yeterince ayrik olup olmadigini gdsteren
indisler se¢ilmis ve hesaplanmistir. Ayrica algoritma ¢aligma zamani paralel program

basariminin degerlendirilmesinde kullanilmistir.

Algoritmanin daha iyi bir noktadan baslamasi i¢in ve karicalar tarafindan atilacak

toplam adim sayisiin diger islemcilerle paylastirilmasi, algoritma ¢aligma



zamanlarinda iyilesmeyi saglamistir. Haberlesme maliyetinin diger paralellestirme

yontemine gore ¢ok diisiik olmasi da algoritmanin avantajlarindan biridir.



2. DEMETLEME

Demetleme probleminin degisik bilim dallari ile ugrasan arastirmacilar tarafindan
tizerinde diisiiniilen bir problem olmasi, veri analizi adimlarindan biri olarak ne kadar
onemli oldugunu gosterir. Smiflar belli olmadigi i¢in 6greticisiz bir yontemdir [1].
Veri analizi yontemleri iki dala ayrilir: Arastirma amagli ve onaylama amagli. Her iki
dal i¢in de 6nemli olan, Ol¢limlerin; 6nceden hazirlanan bir modele uygunlugunu
inceleme veya analiz sirasinda kiimelere ayirma yontemlerinden biri ile

gruplandirilmasidir.

Gegerli bir kiime ig¢indeki veriler birbirlerine farkli bir kiime i¢indeki veriden daha

¢ok benzemektedir.

Daha 6nce belirtildigi gibi demetleme greticisiz bir siniflandirma seklidir. Ogreticili
simiflandirmada etiketleri (siniflar1) 6nceden belli veriler mevcuttur. Problem bu veri
grubuna yeni eklenecek olan heniiz etiketlenmemis olan verinin hangi sinifa
eklenecegini yani hangi etiketle isaretlenecegini bulmaktir. Mevcut veriler smif
etiketlerinin 6zelliklerinin  dgrenilmesi i¢in kullamlir. Ogreticisiz smiflandirma
(demetleme) isleminde ise eldeki bir grup etiketsiz verinin anlamli kiimelere

ayrilmasi saglanmaya ¢alisilir.

2.1 Demetleme Algoritmalar:

Hiyerarsik ve kismi olarak isimlendirilen 2 tipi vardir. Hiyerarsik olan
algoritmalardan biri bu c¢alismada da basarim Ol¢limiiniin yapilabilmesi igin

gerceklenmistir.

Hiyerarsik demetleme algoritmalar1 ile dendrogram adiyla bilinen kiime hiyerarsisi
veya kiimeler agaci olusturur. Daha 6nce bulunmus kiimeleri kullanarak bir sonraki
kiimeyi bulur. Yigma yaklagiminda oncelikle her veri elemanimin farkli bir kiimede
oldugu varsayilir. Belirlenen durma kosulu saglanana kadar kiimeler birlestirilerek
sonug elde edilir. Bdlme yaklasiminda ise biitiin veri elemanlarinin ayn1 kiime i¢inde
oldugu varsayilir. Belirlenen durma kosulu saglanana kadar kiimeler boliinerek sonug
elde edilir.

Hiyerarsik algoritmalarda uzaklik 6l¢iitlinlin belirlenmesi 6nemli bir adimdir. Veriler

arasindaki uzaklik; verilerin 6zellik vektoriinii olusturan birimler arasindaki uzaklik



hesaplanarak bulunur. Kosiniis, Manhattan veya Oklit uzakhigi bu hesap icin
kullanilabilir. Bu algoritmanin iyi yonleri farkli veri 06zelliklerine kolayca
uygulanabilmesi ve degisik uzaklik veya benzerlik tipleri ile ¢alisabilmesidir. Durma
kosulunun belirsiz olmasi ve olusturulan kiime yapilarinin iyilestirme amaciyla tekrar

gbzden gecirilmemesi bu algoritmanin kotii yonleri olarak sayilabilir.

Hiyerarsik algoritmalarda isleme tek veri elemani igeren kiimeler veya biitlin veri
elemanlarmi iceren bir kiime ile algoritmaya baslanir. iteratif olarak en uygun
kiimelerin bilestirilmesi veya boliinmesi ile durma kosulu saglanana kadar uygun
kiime yapis1 ede edilmeye c¢alisilir. Kiimelerin birlestirme veya bdlme islemine
uygun olmasi kiimeler arasi benzerlik veya farklilik degeri ile ilgilidir. Bu durum da
kiimelerin birbirine yakin veya benzer veri elemanlarindan olustugu 6n kabuliiniin
sonucudur.

Alt kiimelerin birlestirilmesi veya boliinmesi kararini verirken veri elemanlar
arasindaki uzaklik Olgiiti  kiimeler aras1 uzakligi ifade edecek sekilde
genellenmelidir. Veri elemanlar1 arasi uzaklik kullanilarak tiiretilen bu Olgiite
baglama Olciitii denir. Bu Olgiitiin tipi hiyerarsik algoritmalar1 6nemli o6l¢iide
etkilemektedir. Kiimeler arasinda temel olarak en kisa uzaklik, ortalama uzaklik ve
en biiyiikk uzaklik olciileri kullanilmaktadir. Her iki kiime icinde tiim wveri
elemanlarimin ikili biitin kombinasyonlar igin aralarindaki uzaklik hesaplanacaktir.
Daha sonra segilen 6l¢iite uygun sekilde iki kiime arasindaki uzaklik hesaplanan ikili

uzakliklarin en kiigiigii, ortalamasi veya en biiyiigii olarak belirlenir [1,2].

Kismi demetleme algoritmalarinda ise biitiin kiimeler tek bir seferde, belirlenen
kistas optimize edilerek belirlenir. K-ortalama algoritmasi bu tip bir algoritmadir.

K-ortalama algoritmasi i¢in akis asagida verilen sekilde olacaktir:
e Kiime merkezleri olarak rasgele k tane nokta belirle
e Her noktay: kendine en yakin kiime merkezine ata
e Yeni kiime merkezlerini hesapla
e Belirlenen yakinsama kistas1 saglanana kadar tekrarla

Bu algoritmanin avantaji basit olmasi1 ve hizli caligmasi sebebiyle biiyiik veri
kiimelerinde de uygulanabilmesidir. Ancak her ¢alismasinda ayni sonucu vermez ve

sonugta olusan kiimeler baslangictaki rasgele atamalara baglidir.

Bulanik c-ortalama algoritmasinda her noktanin kiimelere ait olma derecesi vardir.

Bulanik mantikta oldugu gibi hicbir nokta sadece tek bir kiimeye tamamen ait

degildir. Her x noktasi i¢in bu noktanin k kiimesine ait olma derecesi Uy (x) katsay1st



ile gosterilir ve genellikle bu katsayilar toplami 1 ‘e esittir. Baska bir deyisle Uy (x) X

noktasinin k kiimesine ait olma olasiligin1 gostermektedir.

K-ortalama gibi algoritmalar hizli olmasina ve yerel optimuma c¢ok cabuk
yakinsamasina ragmen iizerinde c¢alisilan veri igindeki giiriiltiiden etkilenir.
Yogunluk tabanli algoritmalar ise guriltilii veri ile daha 1iyi sonuglar
iretebilmektedir. Ancak her veri i¢in komsu alanlarda arama yapilmasi ve yogunluk
i¢in esik parametrenin belirlenmesi zordur. Demetleme nesnenin yogunluguna goére
yapilir. Rasgele sekilde demetler olusturabilir [1,2].



3. DOGA ESINLi ALGORITMALAR

Dogadan esinlenen, biyolojik materyaller ile olusturulan ve dogal siiregler ile

modellenen algoritmalardir. Bu tiir algoritmalarin 6rnekleri sunlardir:
e Yapay Sinir Aglari
e Evrimsel Algoritmalar
e Siirli Zekas1
e Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Doga esinli algoritmalar arasinda bu calisma sirasinda siirii zekasi incelenecek ve
gerceklenecektir. Siirii zekasi tek basina iken zeki olmayan bireylerin bir araya
gelerek zekice davramiglar gosterebilmesi Ozelligidir. Algoritmalar veya dagitik
problem ¢ézme aygitlar1 bocek kolonileri veya diger hayvan topluluklarindan
esinlenir. Ari, karinca veya termit topluluklari, balik, kurt, kus siiriileri bu
algoritmalara esin kaynagi olabilecek topluluklardir.

Siirti; bir kontrol merkezi, veri kaynagi veya bulunulan ortamin agik bir modelini
icermez. Ancak ortami algilayabilir ve ortami degistirebilir. Dagitik programlama
icin uygun bir yapidir. Her bireyin tek basma gosterebilecegi davranis sinirlidir.
Higbir birey biitiin koloninin durumunu grenemez.

3.1 Karinca Algoritmalari

Karinca kolonileri olusturan bireylerin yapilari tek baslarina ele alindiginda basittir.
Buna ragmen grup olarak bir araya geldiklerinde merkezi bir koordinasyon
olmaksizin yuva ingaati, avlanma ve yiyecek temini gibi karmasik islemleri

gergeklestirebilirler [2].

Karincalar arasi iletisim stigmerjik olarak ifade edilen bir iletisim tiiriidiir. Feromon
denilen salgilar lizerinden gergeklesir, dolaylidir. Karincalar dogrudan birbirleriyle
haberlesmezler. Mesaj gondermek i¢in ortama feromon birakirken, mesaj almak i¢in
ortamdaki feromonu hissederler.

Karinca temelli yaklasimlar Dorigo tarafindan Onerilen Karinca Kolonisi
Optimizasyonu algoritmast ile dikkate alinmaya baglanmigtir. Bu caligmada

karmcalar gezgin satict probleminin ¢oziimii i¢in kullanilmistir. Her karinca graf



lizerinde yiiriirken gectigi yollara feromon birakir. Karincanin biraktigi feromon
miktar1 sabit oldugundan kisa yollarda feromon yogunlugu daha fazla olacaktir.
Arkadan gelen karinca gidecegi yolu segerken feromon yogunlugu daha ¢ok olan
yollar1 daha biiyiik olasilikla secer. Bu ¢6ziim permiitasyon seklinde ifade edilebilen

problemlerin ¢6ziimiinde oldukga iyi sonuglar vermektedir [3].

Cok sayida birey ve gorev koordinasyonunda merkezi olmayan yaklasim, karinca
kolonilerinin paralellestirebilme, kendini yonlendirebilme ve hata toleransi gibi

modern bilgisayar sistemlerinde aranan 6zellikleri barindirmasi demektir [4].



4. KARINCA DEMETLEME ALGORITMALARI

Ik karinca demetleme algoritmasi Deneubourg tarafindan onerilmistir [4,5].
Calismasinda robotlar kullanarak nesneleri kiimelere ayirdi. Bu modelde calisma
uzayinda rasgele yiiriiyen karincalar onlerine ¢ikan nesnelerden birini alarak veya
tizerinde tasidig1 nesneyi birakarak kiimelere ayirma islemini yapmaya caligsiyordu.
Karincalarin smirh algilama yetenekleri vardi. Belli bir anda etraflarinda bulunan
nesnelerin tasidiklart nesneye benzeyip benzemedigini algilayabiliyorlardi. Bu algiya

dayanarak nesne alma/birakma islemlerini gerceklestiriyorlardi.

Gutowitz [6], karincalarin ¢evrelerindeki dagilimi (entropi) algilamasini saglayarak
bu algoritmay1 gelistirdi. Caligma alanindaki entropi seviyesi nesnelerin varlig1 veya
yoklugu ile belirlenir. Tamamen dolu veya tamamen bos olan alanlar en diisiik
entropiye sahip olurken damali (bir hiicre dolu bir hiicre bos) yapida olan alan en
yiiksek entropiye sahiptir. Entropi seviyesi karincalarin nesne alma/birakma karari
vermesi i¢in kullanilir. Karicalar diisiik entropi seviyeli alanlarda nesne
alma/birakma islemlerini geceklestirmezler; boylece karincalar demetleme islemine

katkis1 bulunmayan islemlerden kaginmis olur.

Su ana kadarki algoritmalarda soyut veri kiimeleri ile ¢aligilmistir. Nesneler arasinda
benzerlik degil nesnelerin aymi veya farkli olmasi demetleme islemi igin
kullanilmigtir. Lumer ve Faieta [7] bu algoritmayr karmasik veri tipleri ile de
kullanilabilir hale getirmistir. Nesneler siirekli bir benzerlik Olgiitiine gore
birbirlerinden ayrilirlar. Karincalar birbirleri ile haberlesemezken bulunduklar:
ortamdaki nesnelerin benzerliklerini algilayabilirler. Nesne alma veya birakma islemi
nesneler arasindaki benzerlik 6l¢iitiinliin de parametre olarak yer aldigi bir olasilik

fonksiyonuna gore gerceklestirilir.

Monmarche [8], grid tizerindeki bir hiicrede birden fazla eleman olmasini saglayan
bir algoritma 6nermistir. Her hiicre iizerinde tasidig1 bir veya daha fazla nesne ile bir
“kiime” temsil eder. Ayni zamanda bir karinca da birden fazla nesne tasiyabilir.
Karincalar tarafindan olusturulan kiimelerdeki bazi hatalar1 gidermek igin k-ortalama

algoritmasi kullanilir.

Ramos [9], karincanin grid iizerindeki hareket yontemini degistirdi. Daha 6nceki
calismalarda karinca tamamen rasgele hareket ederken bu algoritmada diger

karmcalar tarafindan birakilan feromon izlerini takip ederek hareket eder. Grid



lizerinde bos olan alanlara birakilan feromon zamanla ucacak ve karincanin o

bolgelere gitmesi ihtimali zayiflayacaktir.

Hartmann [10], sistemdeki benzerlik hesaplama fonksiyonu ve hareket yonteminde
degisiklik onerdi. Her karinca g¢evresinde bulunan nesneleri girdi olarak alan ve
yapilmasi gereken islemi (nesne al/birak) ¢ikti olarak iireten bir yapay sinir agina
sahiptir.

De Castro [11], Lumer ve Faieta tarafindan 6nerilen algoritmada baz1 iyilestirmeler
yapt1. Iyi kiime yapilar1 olusturuldugu halde karincalarm demetleme islemine devam
ettigini ve bu sebeple olusturulan optimum kiime yapilarinin zamanla bozulabildigini
gozlemledi. Bu sorunun ¢oziimii i¢in olasilik hesaplama fonksiyonlarmma bazi
parametreler ekledi. Bu parametreler demetleme islemi devam ettikge zamanla nesne
alma/birakma islemlerinin daha az yapilmasini sagladi. Béylece olusturulan iyi kiime

yapilariin bozulmasi engellenmeye calisildi.

Handl [12 — 15], Lumer ve Faieta tarafindan onerilen algoritmada bazi degisiklikler
onerdi. Bunlardan ilki nesne alma/birakma karar1 icin kullanilan olasilik
fonksiyonlar1 ve nesneler arasi benzerlik hesaplamak i¢in kullanilan fonksiyon
parametrelerinin adaptif olmasidir. Bu parametreler i¢in baslangi¢ degeri, maksimum
deger ve artis miktarlar1 algoritma basinda tanimlanmistir. Algoritma iginde
baslangi¢ degerinden baslayarak ve algoritma durumuna gore artis miktarina gore
degiserek uygun degerlere ulasmalar1 saglanir. Algoritmada yapilan diger degisiklik
ise karmcalarin hizlarinin homojen olmamasidir. Karincalar degisik hizlara sahiptir.
Karincalar grid {izerinde hizlar1 kadar hiicreyi bir adimda gecebilir. Hizli karincalar
kiime yapilarini olustururken daha yavas olan karincalar kiimelerin daha yogun

olmalarini saglar.

4.1 Temel Yaklasim

Daha o6nce belirtildigi gibi demetleme bir veritabaninin alt kiimelere bolinmesidir.
Her alt kiime kendi i¢inde belli karakteristik ozellikleri paylasacak, bir anlamda
birbirine benzeyen birimlerden olusacaktir. Verileri kiimelere ayirmak icin verinin

bir veya daha fazla 6zelligi kullanilir.

Karmca demetlemesinin diger demetleme algoritmalarindan farki islemin verilerin
ozelliklerini barindiran n boyutlu uzayda degil, bundan tamamen bagimsiz olan 2

boyutlu toroidal grid {izerinde yapilmasidir.

Demetleme algoritmasinda ilk adim verilerin 2 boyutlu grid iizerine rasgele

yerlestirilmesidir. Daha sonra belli sayida karinca rasgele 2 boyutlu grid {izerine



yerlestirilir. Grid iizerindeki her hiicre sadece bir adet nesne ve/veya karinca olabilir.

Her karinca sadece bir adet nesneyi tasiyabilir.

Her adimda karincalarin her biri eger iizerinde yiik varsa bulundugu koordinata
tizerindeki yiikii birakmaya calisir. Karinca iizerinde yiik yoksa ancak bulundugu
hiicrede bir nesne varsa karinca bu nesneyi almaya calisir. Karincanin bir nesneyi
almas1 veya birakmasi olasiliklar1 nesnelerin 6zellikleri arasindaki uzakliga yani
nesnelerin birbirinden ne kadar farkli olduguna bakilarak hesaplanir. Bu hesap
alinmasi/birakilmasi diisiiniilen nesne ile bu nesnenin bulundugu hiicrenin komsu

hiicrelerindeki nesneler i¢in hesaplanir.

Karinca, iizerindeki nesneye benzer nesnelerin arasinda ise karinca {izerindeki
nesnenin birakilma olasiligi daha yiiksektir. Eger bir nesne c¢evresindeki diger
nesnelerden farkli ise bu nesnenin bulundugu hiicreye gelen karinca tarafindan

alinmasi ihtimali ytiksektir.

Nesne alan veya birakan karinca bulundugu hiicreye bitisik olan hiicrelerden birine
gecer.

Bu kurallar takip ederek 6zellik uzayinda birbirine yakin olan nesneler grid iizerinde
de birbirlerine yakin olacak sekilde yerlestirilecektir. Belli rasgele adim sonunda
temel kiime yapilari ortaya ¢ikar. Baslangicta bu kiimelerde ¢ok az elman
bulunacaktir. Ancak kiime icinde yer alabilecek nesnelerin bu kiimelerin yanina
birakilma olasilig1 grid lizerinde bagka bir alana birakilma olasiliginda daha yiiksek

olacagindan kiimelerin eleman sayis1 zamanla artacaktir.

4.2 Komsuluk Boyutu

Olasilik fonksiyonlarinda kullanilan komsu sayisi algoritma performansinda etkili
olan parametrelerden biridir. Bu boyutun kii¢iikk olmasi algoritmanin yakinsama
stiresini kisaltir. Komsguluk boyutunun biiyiik olmasi ise daha kaliteli yani daha
homojen kiimelerin olusmasimni saglar. Ancak bu durumda algoritma daha geg

yakinsar.

4.3 Nesne Birakma/Alma Olasiigi Hesaplama Fonksiyonlar:
Karinca demetleme algoritmalarinin temel fonksiyonlaridir. Nesnelerin birbirinden

farkliligin1 gosteren Fi) fonksiyonu ile hesaplanir. Bu fonksiyon sonug kiimelerinin

seklini ve yogunlugunu etkiler.
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4.4 Karmca Hareketi

Orijinal algoritmada her zaman diliminde karinca bulundugu hiicrenin bitisigindeki
hiicrelerden birine geger. Karincanin nesne almasi/birakmasi i¢in uygun olmayan
alanlarda gecirdigi zamani kisaltan bir hareket politikasi ile algoritmanin yakinsama
zamani kisaltilabilir. Baz1 hareket politikalarinda karinca nesne aldigi/biraktig
noktalara feromon birakarak diger karincalari da bu noktalara yonlendirebilir [12 -
15].
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5. DEMETLEME PROBLEMI iCIN ARDISIL KARINCA TEMELLI
DEMETLEME YAKLASIMI

Algoritma, .NET ortaminda C# ile ger¢eklenmistir. B6liimiin ilerleyen kisimlarinda
ayrintilar1 verilecek algoritma i¢in 6ncelikle kullanic1 ara yiizii olan bir uygulama
gelistirilmis bdylece karincalarin hareketi incelenerek demetleme islemi gorsel
olarak da izlenebilir hale gelmistir. Algoritma basariminin istenen seviyeye
gelmesinden sonra kullanici ara yiizii ¢ikarilarak uygulama testler i¢in uygun hale

getirilmistir.

5.1 Temel islemler

Karinca ortami toroidal yapida olan 2 boyulu bir grid seklindedir. Kiimelenecek veri

elemanlar bir dizide tutulur ve grid ilizerinde rasgele hiicrelere yerlestirilir. Her hiicre

sadece bir nesne tutabilir. Bu durumda i seklinde ifade edilen grid hiicreleri
asagidaki sekilde ifade edilir.

X ) (5.1)
-1 bos hiicre

C; =

{d X indisli nesneyi tutuyor
Karinca kolonisi tarafindan gergeklestirilen ii¢ 6nemli islem vardir. Bunlar:

Nesne alma: Yiikii olmayan karinca nesne barindiran bir hiicreye giderse bu nesneyi
alabilir.

Nesne birakma: Yiikii olan bir karinca herhangi bir anda tasidigi nesneyi birakmaya
karar verebilir. Nesneyi birakmaya karar veren karincanin bulundugu hiicre bos ise
karinca nesneyi bu hiicreye birakir. Karincanin bulundugu hiicre bos degil ise en

yakindaki bos hiicre bulunur ve karinca yiikiinii bu bos hiicreye birakir.

Yiirtime: Karinca komsu hiicrelerinden birine hareket edebilir.

Temel karinca temelli demetleme algoritmasi ilk olarak su asamalardan geger:
e Kiimelenecek veriler 2 boyutlu ve toroidal grid iizerine rasgele dagitilir.
e Her karinca rasgele bir nesne secerek o nesneyi alir.

e Her karinca grid iizerinde rasgele secilen bir nesneye yerlestirilir.

12



Baglangi¢ asamasindan sonra demetleme islemini gergeklestiren kisim baslar. Bu

asamada asagidaki adimlar gerceklestirilir:

Rasgele bir karinca segilir.

Karinca grid tlizerinde adim boyu kadar bir adim atarak yeni bir hiicreye
gecer.

Karinca olasilik hesaplarini yaparak yiikiinii birakip birakmamaya karar verir.
Karinca yiikiinii birakabilecegi bir hiicre bulana kadar grid iizerinde hareket
eder. Yikiinii birakmaya karar verdigi hiicre bos ise yiikiinii oldugu yere
birakir. Hiicrenin dolu olmasi durumunda ise bu hiicreye en yakin bos hiicreyi
bulur ve nesneyi oraya birakir. Karincanin yiikiinii birakmasi islemini
gosteren akis diyagrami Sekil 5.1 ‘de verilmistir. Yiikiinii birakan karinca
tagiyabilecegi yeni bir nesne aramaya baslar. Bu islem icin herhangi bir
karinca tarafindan tasinmayan nesnelerin bir listesi tutulur. Bu listeden
rasgele bir nesne secilir. Karinca bu nesnenin bundugu yerde benzerlik
fonksiyonunu  hesaplayarak nesnenin  bulundugu hiicreden alinip
alinmayacagina karar verir. Karinca tasiyabilecegi bir nesne bulana kadar bu
islem devam eder [12 — 15]. Karincanin yiik almasi islemini gosteren akis

diyagrami Sekil 5.2 ‘de verilmistir.

Nesne alma/ birakma karar1 i¢in kullanilan denklemler asagida verilmistir.

(kY
ppick (I):(WJ (52)
NEGRIONRS
pdrop(l)_(kd N f(l)j (53)
0 if(f(i)<0vvj(1—m)<0)
. au
f(i)= (5.4)

151 90D ysinaide

O ¢ #1 ap

2 N k-1
ﬂZMZk:OZI:Od(k’I) (55)

Algoritmanin karincanin nesne almasi/birakmasi ve hareket etmesini islemlerini de

igeren tamami i¢in akis diyagrami Sekil 5.3 ‘te verilmistir.
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Karincanin bulundugu hiicrenin
yogunlugunu hesapla

4

Karincanin bulundugu hiicreye
yukinu birakma olasiligini hesapla

esaplanan olasilik >

Hayir

rasgele sayi

Evet

arincanin bulundugu
alan bos mu?

Evet

Hayir

Karincanin bulundugu hiicreye en
yakin bos hticreyi bul

4

Nesneyi “taginmiyor” olarak
isaretle

4

Donus degeri = true

A

rinca tasidigi nesneyi 100. defa
birakmaya galigiyor?

Hayir

Donus degeri = false

Sekil 5.1

Son

: Nesne Birakma Islemi Akis Diyagrami
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ulundugu hiicrede nesne var Hayir

mi

Komsu huicrelerdeki dolu alanlara
gore yogunluk hesapla

A
Hesaplanan yogunluga goére
nesnenin alinma olasiligini
hesapla

esaplanan olasilik
>

rasgele uretilen sayi

Hayir

Evet

‘ Karinca nesneyi alir ‘

v
‘ Nesneyi “taginiyor” olarak isaretle ‘

A
‘ Nesneyi grid’den sil ‘

4 4

‘ Déniis degeri = true \ \ Déniis degeri = false

i

‘ Déniis degerini déndir \

Son

Sekil 5.2 : Nesne Alma islemi Akis Diyagrami
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Evet

T

Veri dosyasini se¢

v

Konfiglirasyon degerlerini
ayarla

v

Nesneleri grid lizerine dagit

v

Karincalar grid Gizerinde dolu
hiicrelere ata

Kullanici

urdurdu mu?

4

Nesne tasiyan karincalar
yiiklerini biraksin

sayisina ulagh
mi?

Hayir

Max iterasyon

Rasgele bir karinca se¢ <

Evet—p|

Run sayacin artir

Alpha degerini
degistir

Karinca yukini
birakabilir mi?

Hayir

Karinca yikini birakir

4

Tasinmayan nesnelerden birini rasgele se¢

arinca segilen nesneyi
alabilir mi?

Evet
v

‘ Karinca grid (izerinde hareket eder

A

Karinca nesneyi alir

!

% iterasyon sayacini artir

Sekil 5.3
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5.1.1 Bellek

Algoritma performansini artirmak i¢in her karincaya sabit boyutlu dairesel bir bellek

atanir. Karinca en son nesne biraktigi n koordinati belleginde tutar.

5.1.2 Heterojen toplum

Toplulugu olusturan karincalarin hizlar1 ayn1 degildir. Bir karincanin hizi [O,Vmax]
araliginda rasgele tam bir say1 olarak belirlenir. Yavas karincalar nesne se¢me
isleminde daha dikkatli davranirlar [12 — 15].

5.1.3 Adaptif strateji

Denklem 5.4 ‘teki & degeri kullanilarak uzakliklar optimum seviyede 6l¢eklenebilir.
@ degerinin ¢ok kiiciik se¢ilmesi grid iizerinde kiime olusumunu engelleyecektir. &
degerinin ¢ok biiyiik se¢ilmesi ise ayr1 olmasi gereken kiimelerin birlestirilmesine ve
sonunda biitlin nesnelerin ayn1 kiime iginde gosterilmesine sebep olabilir. ¢ ‘nin
uygun bir deger almasi veritabanindaki nesnelerin ikili farkliliklarinin dagilimina

baglidir ve veritabanini dikkate almadan sabitlenmesi miimkiin degildir.
Bu sebeple bu parametrenin degeri adaptif olarak belirlenir. Heterojen bir topluluk
kullanilmistir. Biitiin karincalar @ parametresinin ilk degeri olarak 0.1 atar. Her

karinca Naciie adim attiktan sonra kendi parametre degerini gézden gegirir. Bu

stirede karinca basarisiz olan nesne birakma islemlerinin sayisini tutar [12 -15].

N
N

fail (56)

active

it =

Naciie sayist 100 olarak sabitlenmistir. Parametrenin alabilecegi degerler [0,1]

araligindadir.
a+0.01 if re; >0.99

a . (5.7)
a—0.01 if r,, <=0.99

5.1.4 Ek kontroller

Bir karinca elindeki nesneyi birakmadal00 defadan fazla basarisiz olursa bulundugu
hiicrenin elindeki nesne i¢in uygun olup olmadigina bakmadan nesneyi birakir. Bu
durum kiimeler arasinda bulunan aykir1 6zelliklere sahip nesneler sebep olur. Bu
nesneler digerlerinden ¢ok farkli oldugu i¢in karinca bu nesneyi digerlerinin yanina

birakamaz.
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5.1.5 Zaman yonetimi

Karinca grid {izerinde rasgele ilerler. Tasinacak nesne bulmak icin grid {izerindeki
bos alanlarda ¢ok fazla zaman kaybeder. Bunu 6nlemek i¢in herhangi bir karinca
tarafindan tasinmayan nesnelerin indisleri liste olarak tutulur. Elindeki nesneyi
birakan karinca indis listesinden rasgele birini se¢erek bu nesnenin bulundugu

hiicreye gider. Bu nesneyi almaya calisir. Islem basarili olana kadar devam eder [12—
15].

5.1.6 Parametreler

Karmnca demetleme algoritmalarinda algoritma baslangicinda ayarlanmasi gereken

karinca sayisi, karincalarin bellek boyutu, grid boyutu gibi bir¢ok parametre vardir.

N

Kiimelenecek veri setinde items adet nesne olugunu diisiinelim. Bu durumda grid

iizerinde Neels adet hiicre bulunacaktir. Hiicre sayist, karmncalarin ellerindeki
nesneleri daha hizli birakmasini saglayacak sekilde atanmalidir. Bunu saglamak i¢in

denklem (5.8) ‘de verilen oran saglanmalidir. Bu oran deneysel olarak belirlenmistir
[12 —17].

N, 1
r o items __— 58
occupied N 10 ( )

cells

Grid yapist kare seklinde olacagindan grid yiiksekligi ve genisligi denklem (5.9a) ve
(5.9b) ile hesaplanir [12 -17].

N =10*N

cells items

(5.9a)

Grld Xsize — Ncells
= \/10* Nitems

(5.9b)

Karincanin adim sayisi bir harekette grid iizerinde miimkiin olan herhangi bir
noktaya ulagmasini saglayacak sekilde olmalidir. Bunun i¢in grid kdsegen uzunlugu
adim sayis1 olarak denklem (5.10) ‘da goriildiigi gibi atanir [12 -17].

stepsize = (\/10* N iems )2 + (\/10* Nitems )2

= 20* N items

(5.10)
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Algoritma icin belirlenecek iterasyon sayisi kiimelenecek veri sayisi ile degismelidir.
Lineer artis her bir grid hiicresinin ziyaret edilme ortalamasini sabit tutacagindan
yeterli olacaktir [12 — 17].

iterations = 2000* N, ., (5.11)
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6. DEMETLEME PROBLEMI iCiN PARALEL KARINCA TEMELLI
DEMETLEME YAKLASIMI

Yiiksek performans gerektiren hesaplamalarin ve arama uzayr ¢ok biiyiikk olan
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde paralellestirme ¢6zliimii kolaylastirmak
veya hizlandirmak i¢in uygun bir yontemdir. Topluluk yapisinda olan doga esinli
algoritmalar paralellestirme i¢in ¢ok uygundur. Topluluk, elde bulunan islemcilere
dagitilir. Her islemci elinde bulundurdugu toplum ile problem ¢oziimii icin gereken
islemleri yapar. Bu islemler sirasinda gerektiginde diger islemcilerle mesajlar
vasitastyla veri alip gonderebilecegi gibi toplumundaki bireyleri diger islemcilere de

gonderebilir.

Permiitasyon seklinde ifade edilebilen optimizasyon problemlerinin ¢éziimii icin
kullanilan karinca optimizasyonu algoritmasini da paralel ¢alistirmak miimkiindiir.
Ornegin gezgin satici problemi icin her sehir i¢in bir islemci atanir. Karincalardan
her biri de sehirlerden birine rasgele atanir. Ana islemci olarak isaretlenmis olan
islemci feromon matrisinin gilincellenmesinden sorumludur. Ayrica uzaklik matrisi,
baslangi¢ parametreleri gibi verilerin diger islemcilere dagitilmas1 gérevini de yerine
getirir. Gerekli parametreleri alan iglemciler bulduklari yolu ve uzunlugunu master
islemciye gondererek feromon matrisinin giincellenmesini saglar. Ancak haberlesme
icin gegen zaman ¢ok fazladir. Bu durumu ¢6zmek i¢in kismi asenkron, alternatif bir
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmada her islemci ardisil algoritmanin belli sayida
iterasyonunu gergeklestirdikten sonra feromon matrisinin giincellenmesini saglar. [18
— 20]. Bu algoritma haberlesme maliyetini diisiiriir ancak ¢6ziimiin yerel optimuma

takilmasina sebep olabilir.

Daha Once Onerilen paralel calisan karinca demetleme yonteminde paralel ve
eszamanli giincelleme Onerilmistir [18]. Bu c¢alismada kisith da olsa karinca
bulundugu ortami algilama, c¢evresindeki bilgiye erisme yetenegine sahiptir.
Deneubourg modelinde karinca kisitli zekaya yani bellege sahip iken bu ¢alismada

karmca kendini ¢evreleyen bilgiyi kullanarak hareket eder.

Bu yaklasimda da iki boyutlu ve kare seklinde bir grid zemin olarak kullanilmstir.
Bir hiicre komsular1 bu hiicreye bitisik olan 8 hiicreden olusur. Biitlin karincalar
0zdes iken kiimelenecek nesneler birkac degisik tiirdedir. Bir hiicrede farkli yonlere

gitmeleri kosulu ile en fazla 8 adet karinca bulunabilir. Bir hiicrede nesne varsa bos
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olan karincalardan en kii¢iik indisli yone gidecek olan karinca bu nesneyi alir. Nesne
alan karinca bos bir hiicreye ulastiginda nesnesini birakir. Karinca hareketi difiizyon
kuralina gore gerceklesir. Karinca belli bir olasilik ile yoniinii 45 derece cevirerek
hareket eder. Karinca her adimda bir hiicre ilerleyecektir. Karincanin ilerlemesi
yayillma agamasi olarak isimlendirilir. Nesne alan karinca bu durumunu gosteren bir
bayrak tasimaya baslar. Bu bayrak miimkiin oldugu kadar cabuk tasman yiikiin
birakilmasini saglayacaktir. Baslangic durumunda karincalar ve nesneler grid iizerine

rasgele dagitilmistir.

Paralellestirme i¢in yine ayn1 laboratuar tarafindan paralel program yazimi amaciyla
gelistirilen PELABS (Parallel Environment for Lattice Based Simulations)
kiitiiphanesini kullanilmistir. Iki boyutlu grid béliimlere ayrilmis ve her boliim bir
islemciye atanmistir [19]. Her boliim ayn1 zamanda komsulariyla olan sinirlart da
tutmaktadir. Boylece islemci kendine ait olmayan boliim i¢cin de komsuluk bilgisini
tutabilecektir. Her zaman diliminde islemciler birbirleriyle haberleserek sinir
verilirini  giinceller. Haberlesmenin en aza indirilmesi i¢in grid in bdliimlere
ayrilmas1 islemi optimize edilmistir. Islemcilerin haberlesmesi kismi yayilma

sathasina denk getirilerek zaman tasarrufu saglanmistir.

Biitiin denemeler i¢in 290x290 boyutlu bir grid kullanilmistir. Kiimelenecek veri
sayist 1500 olarak belirlenmistir. Veri sayist ve karinca sayisi benzetim boyunca
degismemektedir. Kod optimize edilmediginden sonug olarak sadece belli bir durum
icin tek bilgisayar ve 8 bilgisayar kullanilmasi durumundaki benzetim zamani
verilmistir. 8 adet Linux isletim sistemi kurulmus olan Pentium 1 Ghz bilgisayar
kullanilarak test gerceklestirilmis ve sonug olarak 1000 karinca ile 10000 iterasyon
320 saniyede tamamlanmistir. Ayni iterasyon sayist ve karinca ile tek bir bilgisayar

tizerinde islemin tamamlanmasi 1600 saniye siirmektedir [19].

Diger dogadan esinlenen ve topluluk yapisinda olan algoritmalarin
paralellestirilmesindeki yontemin izlenmesi durumunda haberlesme maliyetinin ¢ok
yiiksek olacagi ongoriilmektedir. Bu yontemde Karincalar ve 2 boyutlu grid alani
farkli islemcilere dagitilacak ve algoritma her islemci tarafindan komsu islemcilerle
siirekli haberleserek calistirlacaktir. Islemciler arasinda nesneler ve karincalar
hareket edebilecektir. Ayrica karincanin nesne alma/birakma karar1 verirken
hesapladig1 yogunluk fonksiyonu i¢in komsu iglemcilerle smir olan bdlgelerin de
icinde bulundugu bir hesap yapilmasi durumunda komsu islemcilerle veri aligverisi

yapilmasi gerekecektir.

Olusturulan mimaride ana islemcinin ortada bulundugu ve diger islemcilerin
dogrudan bu islemci ile haberlesebilecegi, Sekil 6.1 ‘de goriilen, yildiz seklinde bir
yap1 olusturulmustur. Kullanilan bilgisayarlardan her biri P4 2 Ghz islemciye ve 2
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GB bellege sahiptir. Bilgisayarlar ayni anahtar {izerinden ag karti ve UTP kablo ile

birbirine baghdir. Ayrica bilgisayarlarin her biri Windows XP Pro isletim sistemi ile

caligmaktadir. Bilgisayarlarda ayrica .NET 2.0, MPI 1.2.5 kurulmustur.

Yardime! Islemci 2

Yardimel Islemci 1 Yardime! Islemci 3

Ana islemci

Yardlmc':\; e Yardimci Islemci 4

Sekil 6.1 : Kullanilan Bilgisayar Ag1 Mimarisi

Ongoriilen haberlesme maliyeti dikkate almarak bu ¢alismada paralellestirme igin
iteratif bir yontem izlenmistir. Islemcilerden biri ana islemci olarak isaretlenecek ve
islem sonucunun elde edilmesi ve basarimin hesaplanmasindan bu igslemci sorumlu
olacaktir. Haberlesme maliyetinin biraz daha azaltmak i¢in baslangicta veri setinin
biitiin islemcilerde bulundugu varsayilmaktadir. 2 boyutlu grid ve veri kiimesi
elemanlari islemciler arasinda esit olarak paylastirilir. Her islemci veri kiimesi iginde
kendi paymna diisen kisimdaki verileri alarak grid iizerinde kendine ait olan kisma

rasgele dagitir.

Nesnelerin islemcilere paylastirilmasi i¢in drnek bir dagilim Sekil 6.1 ‘de verilmistir.
Burada verilerin 4 islemciye paylastirilmasi islemi goriilmektedir. Grid birbirine esit
4 parcaya atanir. Bu parcalar (x,y) koordinatlar1 ile ifade edilebilen hiicrelerden
olusan grid iizerinde belirlenmistir ve yine her biri (x,y) koordinatlar ile ifade
edilebilir. Her islemci algoritma baslangicinda oncelikle gergek grid tizerinde
kendine diisen parca i¢in minimum ve maksimum (x,y) koordinatlarini hesaplar.

Boylece kendine ait yerel grid yapisini olusturur.
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Sekil 6.2 : Grid Yapisiin Islemcilere Boliinmesi Durumundaki Gériiniimii

Veri kiimesi elemanlarinin islemcilere dagitilmas: islemi de grid yapisinin
dagitilmasina benzer sekilde gerceklesir. Her islemci veritabanina erisebilir
durumdadir. Islemciler sirasiyla 0,..n-1 indislerine sahiptir. 0 indisli islemci ana
islemci olarak isaretlenmigtir. Veritabanindaki veriler n parcaya boliiniir ve her

islemci bir veritabani pargasini alir.

Biitiin islemciler ardisil algoritmay:1 ¢alistirir. Islemciler tarafindan atilan toplam
adim sayist ardisil algoritmada atilan adim sayisina esittir. Master olmayan iglemciler
iterasyon sayisi tamamlandiginda kendine ait olan her veri i¢in verinin indisini (veri
kiimesi i¢indeki sira sayisi) ve grid tizerindeki konumunu bildiren veri yapisini ana
islemciye gonderir. Master islemci kendi elindeki verileri ve grid yapisini diger
islemcilerden gelen bilgilerle genisletir. Master islemci ardisil algoritmayi biitiin grid
tizerinde, veri kiimesindeki biitiin verileri kullanarak ve ardisil algoritmanin adim
sayisinin  kendini payma diisen kismi igin calistirir.  Iterasyon adimlar
tamamlandiginda basarim analiz sonuclarin1 olusturur ve sonlanir. Her iki islemci
tiirli i¢in de akis diyagrami Sekil 6.2 ‘de verilmistir. Sekilde de goriilecegi gibi tim
islemciler kendi paylarina diisen grid pargasi i¢in kendi verileriyle kiime yapisini
olusturmaya c¢alisirken paralel calisirlar. Master islemcinin diger islemcilerin

olusturdugu veri yapisini almasi ile master disindaki islemciler ¢alismayacaktir.
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A 4

p

Verilerin indislerini ve grid
lizerindeki pozisyon bilgilerini
goénder

Ardisil kimeleme algoritmasini
calistir

A 4

ap

Sekil 6.3 : Paralel programin her iki islemci tiirii i¢in akis diyagrami

6.1 Gercekleme Ortami

Coziilmek istenen problemin zorluk derecesi arttik¢a problem ¢6ziimii i¢in harcanan

zaman da artacaktir. Coziimli hizlandirmak i¢in yapilan kod gbézden gecirme veya

derleyici parametreleri kullanilarak yapilan hizlandirmanin yeterli olmadig1 noktada

problemin bdliinebilir olup olmadigina bakilmalidir. Problem bdliinmeye uygun ise

birden fazla islemcisi olan bir bilgisayarda ¢alistirilabilecektir. Tek makinede birden

fazla iglemci igeren bilgisayarlar ¢ok yiiksek bellek ve depolama kapasitesine sahiptir

ve siiper bilgisayar olarak adlandirilir. Ancak maliyeti oldukga yiiksektir. Maliyet

engelinden kurtulmak icin problem bilgisayar ag1 ortaminda ¢oziilebilir. Agdaki her
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bilgisayar birer islemci gibi diisiiniilebilir. Ancak bu durumda da program
parcalarinin haberlesmelerinde dikkatli davranilmalidir. Program pargalar1 arasi

haberlesmeye problem ¢oziimii i¢in harcanandan daha az zaman harcamalidir

6.1.1 Mpi

Dagitik bellekli sistemler icin paralel program yazmak i¢in kullanilabilen bir
kiitiiphane standardidir. Dagitik bellekli, birden fazla diiglimden olusan sistemde
diigiimler arasi iletisim i¢in kullanilan standart bir protokoldiir [20]. Bilgisayarlar
arast iletisim mesajlasmaya dayalidir. C/C++ ve Fortran igin siirlimleri

bulunmaktadir.

Bu kiitliphanenin amac1 birbirlerine mesaj gondererek haberlesen programlar i¢in bir
standart olusturmaktir. Bu sebeple kiitiiphane ara yiizii mesaj gonderme icin pratik,

etkin, tagiabilir ve esnek bir ara yiiz sunmalidir

Mesaj gonderme/alma oOzellikle dagitik bellekli paralel makinelerin bulundugu
sistemlerde yaygin olarak kullanilan bir modeldir. Pek ¢ok ¢esidi olmasina ragmen
proseslerin mesajlarla haberlesmesindeki temel kavramlar bellidir. Son yillarda bu
modele uygun uygulamalarin gelistirilmesindeki ilerlemeler ile mesajlar ile
haberlesen sistemlerin kullanabilecegi etkin ve tasinabilir olan birka¢ degisik sistem
gelistirilmistir. Bu sebeple kiitiiphane metotlar1 i¢in sdzdizimi standartlarini
belirlemek gerekmistir [20].

MPI tasariminda belli bir sistemin se¢ilip standart haline getirilmesi yerine, var olan
birka¢ mesajlasma sistemi incelemis ve bunlarin en etkili yonleri arastirilmistir. MPI
ozellikle IBM T. J. Watson Research Center, Intel NX/2, Express, nCUBE Vertex,
p4 ve PARMACS gibi caligmalardan esinlenmistir. Bunlarin yaninda Zipcode,
Chimp, PVM, Chameleon ve PICL iiriinlerinden de yararlanilmistir [20].

MPI(Message Passing Interface) standartlastirma c¢alismalarina geneli ABD ve
Avrupa’da bulunan 40 firmadan 60 kisi katilmistir. Universite arastirma gruplari,
devlet laboratuarlar ile dnemli paralel bilgisayar firmalar1 da bu ¢alisma iginde yer
almistir. Standartlastirma caligmast dagitik bellekli sistemlerde var olan mesajlasma
sistemlerinin incelenmesini amaglayan bir g¢alistay ile baslamistir. Bu calistay
sirasinda kurulan arastirma gurubu standartlastirma islemine devam ederek 1992
yilinda ilk taslak, 1993 yilinda da gdzden gegirilen siiriim MPII ismiyle tamamlandi.
MPI1 mesajlasma sisteminde olmasi1 gereken temel oOzellikleri biitiin olarak
belirtiyordu [20].

MPI tasariminin amaglarini listeleyecek olursak:

e Etkin haberlesmeye desteklemek.
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e Homojen olmayan ortamlarda kullanilacak uygulamalar1 desteklemek.

e Kullanicinin baglanti hatalar1 ile ugragsmamasini, bu tip hatalar ile

haberlesme altyapisinin ilgilenmesini saglamak.

e Var olan uygulamalardan ¢ok farkli olmayan bir ara yliz tanimlamak

ancak daha esnek kullanimi saglayan ek 6zellikler sunmak.

e Haberlesme altyapist ve sistem yaziliminda c¢ok fazla degisiklik
gerektirmeden degisik platformlarda gergeklenebilen bir ara yiiz

tanimlamak.
e Tanimlanan ara yiiziin kullanilan dile bagli olmamasini saglamak.

e Ara yiiz ¢ok thread igeren uygulamalar tarafindan da giivenli sekilde

kullanilabilmeli.

Mesajlagsma modelinin ¢ok tutulmasinin sebebi biiyiik oranda tasmabilir olmasidir.
Bu modeli kullanan uygulamalar Dagitik bellekli ¢ok islemcili bilgisayarlarda, ag ile
birbirine bagli olan bilgisayarlarda ve bunlarin degisik birlesimleri iizerinde
calisabilmektedir. Ayrica paylasilan bellek kullanan uygulamalarin gelistirilmesi de

mumkindiir.

6.1.2 Mpich

Ucretsiz ve tagmabilir olan bir MPI uygulamasidir. Kararli ve esnek bir uygulamadir.
MPI i¢in program gelistirme, ¢alistirma ve gerekli kiitliphaneleri sunan bir sistemdir.
Unix igletim sistemi ve pek ¢ok tirevi ile Windows isletim sisteminde
calisabilmektedir. Ag ile birbirine baglanmis makinelerde calisabildigi gibi tek

bilgisayar {izerinde de paralel programlamay1 simiile edebilmektedir [20].

MPI standartlar1 olusturulurken kullanim ve uygulama konusunda geri besleme
tiretme amagli olarak gelistirilmistir. MPI siirlimiinlin yaymlanmasi ile piyasadaki
mesaj gegme sistemlerinin yerini almasi i¢in tasarlanmigtir. MIMD (Multiple
Instruction Multiple Data) programlamayr ve homojen olmayan ortamlari
caligabilmeyi desteklemektedir [20].

6.1.3 Mpi.net

NET Microsoft tarafindan sunulmus olan ve pek cok servis ve uygulamayi
destekleyen bir platformdur. Ortak Dil Caligma Zamani yapist standart ve
programlama dilinden bagimsiz bir kod yorumlayicisi ve CLI uyumlu programlama
dilleri tarafindan paylasilan bir kiitliphanedir. C# ise nesne yonelimli ve Microsoft
tarafindan oOzellikle. NET i¢in Onerilmis bir dildir. Ancak bu ortamin yiiksek
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performanslhi hesaplamalarda kullanilip kullanilamayacagi hala agik degildir.
Hindistan Universitesi Bilgisayar Bilimleri béliimiinde yapilan ¢alismada MPI
kiitiiphanesinin C# ve Ortak Dil Calisma Zamani yapist ile calismasi i¢in ara yiizler

tasarlanmis ve gerceklemistir [22]. Onerilen ara yiizler iki katman halindedir:
e Altseviye: C++ ile MPI kullanimina benzer bir yaklagimdir.

e Ust seviye: C# dilinin modern programlama dili ozellikleri
kullanilabilir (MPL.NET).

MPI paralel bilgisayarlarda mesajlasma i¢in belirlenmis bir standarttir. Paralel

bilgisayarlarda dagitik bellek kullanimini basitlestirir.

NET programlama ortam1 ve C# C/C++ ile yazilmis olan kiitiiphanelere ara yiizler
olusturabilir. Bu ara yiizler kiitiiphane i¢indeki bir metodun C# programindaki bir
metot gibi kullanilmasini saglar. Kullanilan parametrelerin kiitiiphane ig¢indeki veri
tipleri ile .NET wveri tipleri arasindaki doniistimii .NET ortami tarafindan otomatik

olarak gerceklestirilir.

Kiitliphane i¢indeki bir metoda ara yiliz olusturmak i¢in Oncelikle kiitiiphane iginde
bu metot disaridan kullanilabilir hale getirilmelidir. Bu metodun C# tarafindan
cagrilabilmesi i¢in her parametrenin. NET karsiligina ¢evrilmesi gerekmektedir. Say1
tipindeki parametrelerin farkli dillere g¢evrilmesi kolaydir. Ancak isaret¢i tipindeki

parametrelerin doniisiimii zordur. Bu dontisiimii gergeklestirmek icin
e lsaretci boyutlu tamsayilarmn (IntPtr)
e C# icindeki isaretci tipi
e Parametrenin MarshalAs 6zelligi

kullanilabilir. Bu ydntemlerin hepsinde kullanicinin miidahalesi gerekmektedir. Ust

seviye ara yiizde bu islemler otomatik olarak yapilmaktadir [22].

MPI metotlar1 genellikle C dilinde void * olarak belirtilen tipte tanimlanmig veri
tamponlar1 kullanir. C# icinde bu tip isaret¢ilerin kullanimini saglamak icin unsafe
kelimesi kullanilir. Bu kelimenin kullanimini saglamak i¢in derleyici bu kullanima
izin verecek sekilde ayarlanmalidir. .NET nesneleri GC tarafindan silinebilir.
Nesnelerin MPI tarafindan kullaniliyorken silinmesi engellenmelidir. Bu problemleri
¢ozmek i¢in CLR i¢indeki GCHandle smifit kullanilir. Bu sinifin kullanim amaci
nesnelerin bellekteki yerlerini sabitlemek ve bellekteki bu alanlara sadece giivenli C#
kodlari ile erisimi saglamaktir [22].

MPLNET C++ igin nesne yonelimli MPI kiitiiphanesi olan OOMPI(Object Oriented
MPI) ara yiizleri esas alinarak tasarlanmistir [22]. OOMPI; MPI igin temel olan port

ve message siniflarii igermektedir. Port; mesajin kaynagi veya hedefini temsil
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etmektedir. Message ise gonderilecek veya alinacak mesajin baglangi¢ adresi,
uzunlugu ve veri tipini i¢ceren tanimlamadir. OOMPI kullanic1 tanimli veri tiplerinin
gonderilip alinmasi i¢in basit yontemler sunar. MPLNET; OOMPI tarafindan sunulan
bu o6zellikleri korurken C# kiitiiphanelerinde kullanilan isimlendirme standartlarina

daha uygun bi¢gimde isimlendirir.

28



7. PARALEL VE ARDISIL ALGORITMA PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI

Karincalar tarafindan 2 boyutlu grid tlizerinde gorsel olarak olusturulan kiimeleme
¢Ozlimiiniin  belirlenmesi i¢in  yigma yaklasimi ile ¢alisan bir algoritma
kullanilacaktir. Her nesne oncelikle farkli bir kiime iginde gibi diisiiniiliir. Daha sonra
her adimda belirlenen 6l¢iite gore birbirine en yakin olan 2 kiime birlestirilir. Burada
yakinlik nesnelerin grid iizerinde bulundugu koordinatlar arasindaki uzaklik ile

belirlenir. Bu dongii belirlenen bir durma kosulu gerceklenene kadar devam eder.

Grid iizerinde C ve <, seklinde 2 kiime verildigini diisiinelim. Bu kiimelerin grid
uzayindaki uzaklilar1 kiime i¢indeki elemanlarin birbirine uzakliklarinin ortalamasi

olarak tanimlanir.
7.1 Karsilastirllacak Basarim Kriterleri
7.1.1 F-olgiitii

Orijinal veritabanindaki her i kiimesi i adet eleman icerir. Algoritma tarafindan

tiretilen j kiimesinde ise ! adet eleman bulunur. "7 i sinifina ait olup j sinifinda da

bulunan elemanlarin sayisidir [24,25]. M == olmast durumunda yani biitiin

nesnelerin dogru etiketlenmesi durumunda en biiyiik degeri olan 1 degerini alir.

F = > 2 mex (F (i, ) 1)
2%, )L )

FG, j)=——"—+ 71
G == D16 0) (7.12)

p(i, ) = 2— (7.1b)

(i, j) = :—' (7.1¢)
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n veritabaninin toplam eleman sayisidir. F; [0,1] araligindadir ve maksimize
edilmelidir.

7.1.2 Rand indeksi

Kiimeler aras1 benzerligi gosteren bir 6l¢iittiir. Orijinal veritabanindaki U kiimesi ile
algoritma tarafindan tretilen V kiimesi i¢in asagidaki denklem ile hesaplanir. [0,1]
araliginda degerler alir ve maksimize edilmelidir [24,25]. Dogru etiketlenen nesne
sayisinin veritabani boyutuna orami ile hesaplanir. Biitiin elemanlarin dogru
etiketlenmesi durumunda en biiyiik degeri olan 1 degerini alir.

_axd (7.2)
a+b+c+d

a: U ve V ‘de ayn1 kiimede olan eleman sayis1

b: U’da ayn1 V ‘de farkli kiimede olan eleman sayisi

b: U’da farkli V ‘de ayn1 kiimede olan eleman sayi1si

a: U ve V ‘de farkli kiimede olan eleman sayis1

7.1.3 Kiime ic¢i degisim (Inner cluster variance)

Kiime merkezinden sapmalarin kareleri toplamini hesaplar. He kiime merkezini

gosterirken ol 4;) her kiime igindeki her veri elemaninin merkezden uzakligini
gosterir. Iyi bir kiime yapisinin olusturulmus olmasi igin bu rakamin minimize
edilmesi gerekmektedir [24,25]. Kiime elemanlar1 miimkiin oldugunca merkeze

yakin olmalidir.

1= 8 u,)° (7.3)

ceC iec

7.1.4 Siluet indeksi

a(i); i nesnesinin kendisi ile ayn1 kiimede bulunan diger elemanlarla olan fakliliginin
ortalamasidir. b(i) ise 1 nesnesinin kendisi ile ayni kiimede bulunmayan diger
elemanlarla olan fakliliginin en kiigiik degeridir. [-1,1] araliginda degerler alir [24].
Kiime ic¢indeki her noktanin ayni kiimedeki noktalara ne kadar yakin, farkl
kiimelerdeki noktalara ne kadar uzak oldugunu gosteren bir indekstir. 1 e yakin
olmasi kiimenin komsu kiimelerden tamamen soyutlanmis oldugunu ve kiime
icindeki noktalarin birbirine ¢ok yakin oldugunu gosterir. Bu indeks degerinin

negatif olmas1 istenmeyen bir durumdur. Ciinkii bu durumda ilgili nokta komsu
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kiimelerdeki noktalardan birine kendi kiimesindeki noktalardan daha yakindir.
a(i)>b(i) durumu bu indeksin negatif hesaplanmasina sebep olur.

. b(i)-a(i)
>0~ rax(al b)) (74

7.1.5 Hizlanma

Bunlardan ilki hizlanma 6lgiimiidiir. (7.5) ile denklemi verilmistir. Burada T(1) tek
islemci kullanilarak gecen zaman, T(N) ise N adet islemci kullanilmasi durumunda
gecen zamandir. Islemci sayisindaki artis ile ne kadar hizlanma elde edildigi

Olciilmektedir.

S(N):% (7.5)

7.1.6 Verimlilik

Verimlilik hesaplanmasi (7.6) numarali denklem kullanilarak yapilacaktir. Burada

amag isleci basina elde edilen hizlanmay1 hesaplamaktir.

E(N) =$ (7.6)

7.1.7 Etkinlik

Etkinlik hesaplanasi i¢in (7.7) ile verilen denklem kullamilacaktir. Islemci sayisina
gore degisen etkinlik grafiginde ekinlik degerinin en yiiksek deger aldigi nokta

optimum islemci sayisinin se¢ilmesinde referans olarak kullanilabilir.

n(N) = E(N)*S(N) (7.7)

7.2 Testler Icin Kullanilan Veritabanlar: ve Ozellikleri

Tablo 7.1 “de testler i¢in kullanilan veritabanlari i¢in genel 6zellikler verilmektedir.

Squarel veritabani1 sentetik bir veritabanidir. Secilen 4 merkez etrafinda normal
dagilan verilere sahip nesnelerden olusan bir veritabanidir. Her kiime esit sayida
eleman igerir. Kiime i¢indeki her nesne 2 boyutlu 6zellik vektorii ile temsil edilir.
Ozellikler merkeze bagl olarak hesaplanan reel say1 degerleri alir. Kiimeler lineer

ayrilabilirdir.
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Wine veritaban1 3 kiime ve 178 nesneden olusur. Kiimelerdeki eleman sayilari
birbirinden farklidir. Her nesne 13 boyutlu 6zellik vektorii ile tanimlanir. Ozellikler

reel say1 degerleri alir.

Iris veritabani 3 kiime ve 150 nesneden olusur. Kiimeler 50 ‘ser nesne igerir. Her
nesne 4 boyutlu 6zellik vektorii ile temsil edilir. Vektor elemanlari reel say1 degerleri
almaktadir. Kiimelerden ikisi lineer olarak ayrilabilir degildir.

Tablo 7.1 : Bir islemci ile Squarel Veritabani icin Elde Edilen Sonuglar

Isim Kiime Nesne Her kiimedeki nesne sayisi Ozellik Tip
Sayis1 sayisi Sayis1

Iris 3 150 50, 50, 50 4 Siirekli

Wine 3 178 59,71, 48 13 Siirekli

Squarel 4 400 100,100,100,100 2 Siirekli

7.3 Belirlenen Performans Kriterleri icin Elde Edilen Sonuclar

Algoritma i¢inde karinca sayis1 diginda biitiin parametreler adaptiftir veya demetleme
yapilacak veritaban1 ozelliklerine gére hesaplanmistir. Bu sebeple 4 farkli karinca
sayist i¢in testler yapilmistir. Her veritabani ic¢in farkli karinca sayist ve islemci

sayist ile bagimsiz 40 kosum yapilarak elde edilen sonuglar asagida raporlanmistir.

Tablolarda verilen degerler ilgili kistas i¢cin hesaplanan ortalama ve parantez iginde
verilen ortalama hata degerleridir. Elde edilen sonuglarin daha anlasilir sekilde
incelenebilmesi i¢in farkli karinca sayilarina gore performans 6lgiimleri icin grafikler
cizilmistir.

7.3.1 Squarel veritabani icin elde edilen sonuclar

Squarel veri kiimesi, karinca demetleme algoritmalarinda sik kullanilan bir
veritabanidir. Iki boyutludur ve kare seklinde diizenlenmis 4 kiimeden olusur.
Secilen dort merkez cevresinde normal dagilacak sekilde iiretilmektedir. Sekil 7.1
‘de bu veritabani i¢in 6rnek demetleme islemi gosterilmektedir.
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Sekil 7.1 : Squarel Verisi icin Ornek Demetleme Islemi

Squarel veritabani kullanilarak yapilan 1,2 ve 4 islemci igin elde edilen demetleme
bagsarimini gosteren sonuglar sirasiyla Tablo 7.2, Tablo 7.3 ve Tablo 7.4 ‘te
verilmistir.

Tablo 7.2 : Bir Islemci ile Squarel Veritabani i¢in Elde Edilen Sonuglar

1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,9189(0,0035) | 0,9243(0,0034) | 0,933(0,003) | 0,9378(0,002)
Siluet 0,9017(0,0026) | 0,9029(0,0033) | 0,902(0,0034) | 0,9102(0,0028)
Rand 0,9223(0,0028) | 0,9322(0,0022) | 0,9352(0,002) | 0,9375(0,0027)
Variance | 1,7459(0,0641) | 1,7246(0,0569) | 1,729(0,0572) | 1,7053(0,062)
Time 1,6526(0,5969) | 1,6487(0,602) | 1,6376(0,5945) | 1,6319(0,6093)

Tablo 7.3 : Iki Islemci ile Squarel Veritaban1 icin Elde Edilen Sonuglar

F-Oleiitii | 0,9213(0,0038) | 0,9212(0,0037) | 0,9311(0,0033) | 0,9351(0,0021)
Siluet 0,902(0,0029) | 0,9045(0,0034) | 0,9105(0,0034) | 0,9161(0,0028)
Rand 0,9212(0,0031) | 0,9213(0,0022) | 0,9218(0,002) | 0,9242(0,0027)
Variance | 1,6423(0,0705) | 1,5423(0,0626) | 1,5346(0,0629) | 1,5345(0,0681)
Time 1,4954(0,5982) | 1,4529(0,6032) | 1,4349(0,5957) | 1,4377(0,6106)

Tablo 7.4 : Dért Islemci ile Squarel Veritabani icin Elde Edilen Sonuglar

1 5 10 20
F-Olciitii | 0,9459(0,0042) | 0,9659(0,0041) | 0,9686(0,0036) | 0,9786(0,0024)
Siluet 0,9615(0,0032) | 0,9798(0,0034) | 0,979(0,0034) | 0,9797(0,0027)
Rand 0,9687(0,0034) | 0,9795(0,0024) | 0,9797(0,0021) | 0,9874(0,0027)
Variance | 1,5058(0,0708) | 1,4651(0,0628) | 1,4577(0,0686) | 1,4469(0,075)

Time 1,289(0,5994) | 1,2879(0,6045) | 1,2769(0,5969) | 1,2757(0,6119)

Sekil 7.2 ‘de 1 islemci i¢in ortamda 1,5,10 ve 20 karinca olmasi durumunda daha
once anlatilan indekslerin aldigi degerler isaretlenmistir. Karinca sayisindaki
degisimin algoritma basarimini ¢ok fazla etkilememesi beklenmektedir. Bu durum

grafikte de acik¢a goriilmektedir. Karinca sayisinin algoritma basariminda hafif bir
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artisa sebep oldugu gozlenmektedir. Bu, karincalarin bellege sahip olmasi ve bellegin
karmnca hareketi i¢in kullanilmasi sebebiyledir. Karinca sayisi arttik¢a grid tizerinde
bulunan ve bellekte tutulan hiicre sayisi artmaktadir. Bu da karincanin grid yapisinin
daha biiylik bir kismin1 aklinda tutarak buna gore hareket etmesini saglamaktadir.
Ancak karinca sayisindaki ¢ok biiyiik artis karinca belleginin giincelliginin diger
karincalar tarafindan bozulmasina ve karinca hareketinin tamamen rasgele olmasina

sebep olacagindan basarimin diismesine sebep olacaktir.

Sekil 7.2 ‘de f-Olgiitii ve rand degerlerinin benzer davramis gosterdigi
gozlenmektedir. Ciinkii her iki parametre de bulunan kiime yapisinin gergek kiime

yapisi ile ne kadar ortiistiiglinii gostermektedir.

Sekil 7.2 ¢ de goriilen siluet indeks degeri ile Sekil 7.5 ‘te goriilen Variancel degeri
aynit kiime i¢indeki elemanlarin birbirine yakin, diger kiime elemanlarina uzak
olmasini 6l¢en degerlerdir. Siluet indeksindeki karinca sayisiyla gozlenen hafif artis

variancel degerinde hafif azalma olarak gézlenmektedir.

Square1- 1 islemci
1,000
0,950 7™
0,900 A—& ™ —
0.850 —&— FMeasure
0.800 —8— Silhouette
0.750 Rand
0,700
0,650
0,600 T T T
0 5 10 15 20
Karinca Sayisi

Sekil 7.2 : Squarel Veritabani ve 1 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar

Sekil 7.3 ‘te basarim Olc¢limleri 2 islemci i¢in grafik haline getirilmistir. Sekilde
karinca sayisindaki artigin performans kistaslari tizerindeki etkisi goriilmektedir.
Nesnelerin 6zellik sayis1 az ve nesneler birbirinden ayrik oldugu i¢in bu veritabani
iizerindeki demetleme islemi basit bir problemdir. Uzerinde calisilan veritabani ile
basarimin zaten ¢ok yiiksek oldugu gz oniinde bulundurulmalidir. F-6l¢iitii ve rand

degerlerinin yine benzer davranig gosterdigi gézlenmektedir.

Sekil 7.3 ‘te siluet indeksinin karinca sayisiyla ¢cok az arttig1 gozlenmektedir. Bu artis

kiime i¢i elemanlarin birbirine uzakliginin diger kiime elemanlarina olan
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uzakliklarindan daha az oldugunu gostermektedir. Bu durumda beklenen varyans
degerinin de karinca sayisiyla beraber az da olsa azalmasidir. Sekil 7.5 ‘te variance2

degerinde bu durum gézlenmektedir.

Square1-2 islemci
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0,950 = 1
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Sekil 7.3 : Squarel Veritabani ve 2 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar

Sekil 7.4 ‘te basarim Ol¢iimleri 4 islemci i¢in grafik haline getirilmistir. Sekilde
karinca sayisindaki artigin performans kriterleri tizerindeki etkisi goriilmektedir. Yine
beklendigi gibi f-Ol¢iitii ve rand degerleri benzer davranis gdstermekte ve karinca

sayisindaki artig ile bir miktar artis gézlenmektedir.

Sekil 7.4 ‘te goriilen siluet degeri ile Sekil 7.5 ‘te goriilen variance4 degeri
beklendigi gibi birbirlerinin tersi davranig gostermektedir. Artan siluet degerine

karsilik varyans degerinde azalma gozlenmektedir.

Ayrica 4 islemci ile ¢alismada f- 6l¢iitii, siluet, rand degerleri 1 ve 2 islemciye gore
daha yiiksek degerler almaktadir. Yani daha 1y1 yapidaki kiimeler elde edilmistir.

Square1-4 islemci
1,000 2 =
0,950 {-e—""" b ]
0,900
0,850 —&— FMeasure
0,800 —&— Sijlhouette
0,750 Rand
0,700
0,650
0,600 T T T
0 5 10 15 20
Karinca Sayisi

Sekil 7.4 : Squarel Veritabani ve 4 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar
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Sekil 7.5 ‘te farkli karinca ve islemci sayilar i¢in varyans degerindeki degisim
gozlenmektedir. Islemci sayisindaki artisin varyans degerinde azalmayi sagladig

gorilmektedir.

Squarel-Variance

2,000
1,800 1
1,600 +——p =

1,400
1,200 —e&— Variancel

1,000 —B— Variance2

Variance

0,800 Variance4
0,600
0,400
0,200
0,000

0 5 10 15 20

Karinca Sayisi

Sekil 7.5 : Squarel Veritabani ve Farkli Islemci Sayilari ile Varyans Degisimi

Sekil 7.6 ‘da farkli karinca ve islemci sayilari igin algoritma calisma zamanindaki
degisim gozlenmektedir. Islemci sayisindaki artisin zaman degerinde azalmay:
sagladig goriilmektedir. Ana islemci olarak isaretlenen islemci tarafindan atilacak
adim sayis1 diger islemcilerle paylasildigindan zaman degerinin azalmasi zaten
beklenen bir durumdur.

Squarel-Time

2,000
e *
1,500 +——a— u
© —o— Timel
£ 1,000 —B— Time2
'_
Time4
0,500
0,000 T T T
0 5 10 15 20
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Sekil 7.6 : Squarel Veritabani ve Farkli islemci Sayilar1 ile Zaman Degisimi

Sekil 7.7 ‘de hizlanma, verimlilik ve etkinlik degerlerinin farkli islemci sayilar1 igin
degisimi verilmektedir.
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2 islemci kullanilmast durumunda yaklasik 1,13 kat daha hizli sonug elde
edilmektedir. Islemci basma ise 0,56 kat hizlanma saglanmaktadir. 4 islemci
kullanildiginda ise ortalama 1,3 kat hizlanma saglanmaktadir. Islemci basmna elde

edilen hizlanma ise 0,3 civarindadir.

Verimlilik grafiginde tepe ilk tepe noktasi optimum islemci sayisinin belirlenmesinde
kullanilan bir parametredir. Sekil 7.7 ¢ de bu tepe noktasinin 1 islemci ile yakalandigi
gozlenmektedir. Ancak bu tespitin yapilmasi i¢in sadece algoritma zamanindaki
degisimin esas alindigi unutulmamalidir. Daha onceki incelemelerde 4 islemci
kullanildiginda algoritma basariminda az da olsa artis gozlendigi belirtilmisti. Bu
durumda algoritma basariminin iyilesmesi ve algoritma zamaninda beklendigi kadar
olmasa da hizlanmanin saglanmis olmasi sebebiyle 4 islemci ile problemin ¢oziilmesi

uygun sayilabilmektedir.

Squarel - Paralel Performans

14
1,2 —
1 "//
0,8 \ —&— SpeedUp

\ —B— Efficiency
0,6 \ Efficacy
0,4

— 4

0,2

0 1 2 3 4 5

islemci Sayisi

Sekil 7.7 : Squarel Veritabani ve 1,2 ve 4 Islemci ile Elde Edilen Paralel Program

Performans Olgiimleri

7.3.2 Wine veritabani i¢in elde edilen sonuclar

178 elemandan olusan veritabani 3 kiime igermektedir. Kiimelerde sirasi ile 59,71,48
eleman bulunmaktadir. Elemanlardan her biri 13 boyutlu 6zellik vektori ile
tanimlanmaktadir. Ozellikler siirekli deger almaktadir. Bu veritabani ile islemler
yapilirken veriler aras1 uzaklik hesaplamak i¢in kosiniis uzakligi kullanilmistir. Bu

veritabani i¢in 6rnek bir kiimelenme islemi Sekil 7.8 ¢ de goriilmektedir.
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Sekil 7.8  : Wine Verisi icin Ornek Demetleme Islemi

Wine veritabani kullanilarak yapilan 1,2 ve 4 islemci i¢in elde edilen demetleme
basarimin1 gésteren sonuglar sirasiyla Tablo 7.5, Tablo 7.6 ve Tablo 7.7 ‘de

verilmistir.

Tablo 7.5 : Bir Islemci ile Wine Veritabani i¢in Elde Edilen Sonuglar.

1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,7059(0,0186) | 0,7672(0,0533) | 0,7944(0,0165) | 0,7685(0,0232)
Siluet 0,7819(0,0344) | 0,8144(0,0376) | 0,8923(0,0405) | 0,8123(0,0307)
Rand 0,7399(0,0177) | 0,7413(0,0165) | 0,7543(0,013) | 0,7262(0,0181)
Variance | 3,4431(0,456) | 2,6851(0,4471) | 2,3398(0,4655) | 2,515(0,2531)
Time 5,4494(0,3595) | 5,1949(0,3842) | 4,9401(0,4352) | 5,2644(0,3171)
Tablo 7.6 : iki Islemci ile Wine Veritabani i¢in Elde Edilen Sonuglar.
1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,724(0,0256) | 0,7423(0,0711) | 0,8252(0,022) | 0,7377(0,0309)
Siluet 0,783(0,0459) | 0,7819(0,0501) | 0,8138(0,054) | 0,8065(0,0483)
Rand 0,724(0,0236) | 0,7321(0,022) | 0,763(0,0174) | 0,7454(0,0241)
Variance | 3,3431(0,7691) | 2,8512(0,7267) | 2,4834(0,6206) | 2,5149(0,5965)
Time 4,8595(0,4699) | 4,6559(0,5031) | 4,2521(0,4745) | 4,5115(0,7452)
Tablo 7.7 : Dért Islemci ile Wine Veritabani icin Elde Edilen Sonuglar.
1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,7017(0,0523) | 0,7255(0,0404) | 0,7825(0,0353) | 0,7638(0,0361)
Siluet 0,7444(0,0231) | 0,7566(0,021) | 0,8031(0,0248) | 0,7223(0,0307)
Rand 0,7262(0,0042) | 0,7671(0,0139) | 0,7862(0,008) | 0,7454(0,0533)
Variance | 3,7311(0,4069) | 3,4685(0,3558) | 3,3398(0,3633) | 3,515(0,3388)
Time 4,2087(0,4595) | 4,1296(0,5218) | 3,9483(0,5805) | 4,1483(0,5097)
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Sekil 7.9 ‘da farkli karinca sayilari i¢in performans ol¢iim degerlerindeki degisim
gorilmektedir. Bu veritabaninda karinca sayist artisinin algoritma performansina
etkisi gozlenebilmektedir. 10 civarinda karinca sayisinin bu veritabani i¢in optimum

say1 oldugu goriilmektedir.

Karinca sayisinin 1 ‘den 5  ¢ikarilmasi siluet, f- dlgiitii ve rand degerlerinde artisa
sebep olmustur. Daha ¢ok karinca grid iizerinde daha ¢ok alanin bellekte tutulmasi ve
karincalarin tagidigl nesnelerin daha dogru yerlere birakilmas1 demektir. Bu sebeple
algoritma basariminin artmasi beklenen bir durumdur. Karmnca sayisinin 10 olmasi
durumunda Ol¢limii yapilan kriterlerin tiimii en biiyiikk degerlerini almislardir.
Karinca sayisinin 20 ‘ye c¢ikarilmasi Olglimii yapilan kriterlerin degerlerinde
azalmaya sebep olmustur. Optimum bir seviyeden sonra karinca sayisindaki artis
daha ¢ok karincanin grid iizerinde hareket etmesi ve karinca belleklerinin diger

karincalar tarafindan bozulmasina sebep olmaktadir.

WINE-1 iglemci
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Sekil 7.9 : Wine Veritabani ve 1 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar

Sekil 7.10 °‘da farkli karinca sayilar1 ve 2 islemci i¢in performans Ol¢iim
degerlerindeki degisim goriilmektedir. Islemci sayisimn artisi  performans
Olglimlerinde artisa sebep olmamustir. Karinca sayisinin 1 “ den 5 ‘e ¢ikarilmas: siluet
degerinde degisime sebep olmamistir. Rand ve f- 6l¢iitii degerlerinde ise bir miktar
artisa sebep olmustur. Yine 10 karinca sayist ile dl¢iimlerin en biiyiik degerlerine
ulastig1, karinca sayisimin tekrar artirilmasi ile Olgiimlerin degerlerinin azaldigi
goriilmektedir. Siluet 1 islemciye gore daha diisiik degerler almaktadir.2 islemci ile
olusturulan kiimelerin 1 islemciye gore daha genis ¢apta ve/veya diger kiimelere

daha yakin oldugu anlamma gelmektedir. Ancak etiketleme performansina
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bakildiginda f-6l¢iitii ve rand 6l¢iim degerlerinin ¢ok degismedigi goézlenmektedir.
Bu durum da ayn1 kiimedeki nesnelerin grid iizerinde daha daginik oldugunu gosterir
ancak diger kiimelerle i¢ ice gegmedikleri i¢in etiketleme isleminde 1 islemci ile aym
basarim gozlenmistir. Sekil 7.12 ‘de elde edilen varyans degerlerine bakacak olursak
2 islemci ile elde edilen varyans degerlerinin 1 islemci ile elde edilenden daha biiyiik
degerler aldig1 gozlenmektedir. Bu durum da siluet degerinde elde edilen davranis ile

tutarlidir.
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Sekil 7.10 : Wine Veritabani ve 2 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar

Sekil 7.11 ‘de farkli karinca sayilar1 ve 4 islemci i¢in performans Ol¢lim
degerlerindeki degisim goriilmektedir. Islemci sayismin artist  performans
Olctimlerinde hafif bir diislise sebep olmustur. Rand ve f-0lciitii degerleri yine 10
civarindaki karinca sayisi i¢in en yiiksek degerini almistir. Ancak 1 ve 2 islemci i¢in
elde edilen degerlerden daha diisiik degerler elde edilmistir. Siluet degeri de 10
civarinda karinca sayisi i¢in en yiiksek degerine ulasirken tiim islemciler i¢in yapilan
Olctimlerde en diisiik degerlerini almistir. Benzer sekilde Sekil 7.12 ‘de de varyans
degerinin 4 islemci i¢in yapilan Ol¢limlerde digerlerine gore daha yiiksek degerler
aldigi gozlenmektedir. Bu durum 4 islemci ile daha dagimik kiimelerin

olusturuldugunu ve kiimelerin birbirinden tam olarak ayrilamadigini gosterir.
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Sekil 7.11 : Wine Veritabani ve 4 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar

Sekil 7.12 ‘de farkli karinca ve islemci sayilar i¢in varyans degerindeki degisim
gbzlenmektedir. Islemci sayisindaki artisin varyans degerlerinde artisa sebep oldugu
gozlenmektedir. Ancak her durumda 10 civarinda karinca sayisi igin varyans

degerinin en diisiik degerini aldig1 gozlenmektedir.

WINE-Variance
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Sekil 7.12 : Wine Veritaban1 ve Farkl Islemci Sayilari ile Varyans Degisimi

Sekil 7.13 ‘te farkli karinca ve islemci sayilar1 i¢cin zaman degerindeki degisim
gozlenmektedir. Islemci sayisindaki artisin zaman degerlerinde azalmaya sebep
oldugu gozlenmektedir. Atilacak toplam adim sayisinin diger islemcilerle

paylastirilmasi sebebiyle bu zaten beklenen bir durumdur. 4 islemci ile en diisiik
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calisma zamani elde edilmesine ragmen performans 6l¢iimlerinde en diisiik deger de

yine 4 islemci ile elde edilmistir.

WINE-Time
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2
1
0 T T T
0 5 10 15 20
Karinca Sayis1

Sekil 7.13 : Wine Veritaban1 ve Farkli Islemci Sayilar ile Zaman Degisimi

Sekil 7.14 ‘te farkli islemci sayilari ile hizlanma, verimlilik ve etkinlik degerleri
verilmistir. Islemci sayisinin artmasi algoritma ¢alisma zamanlarinda iyilesmeye
sebep olmustur. Ancak islemci basina elde edilen hizlanma degerleri diisiiktiir.
Ayrica optimum islemci sayisini belirleme 6l¢iitii olan verimlilik degeri de islemci
sayisindaki artis ile azalmaktadir. Ancak islemci maliyetini de g6z Oniinde
bulundurarak ¢alisma zamanindaki hizlanmay1 saglamak i¢in 2 islemci ile ¢alismanin
bu problem ¢dziimii icin uygun olacagi sdylenebilir. Ancak hem en diisiik bagsarim
Olgtimlerinin yapilmig olmasi hem de islemci bagina yeterli hizlanmay1 saglamamasi

sebebiyle 4 islemci ile ¢aligma bu problem i¢in uygun gériinmemektedir.

Wine - Paralel Performans
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Sekil 7.14 : Wine Veritabani ile Elde Edilen Paralel Program Performans Olgiimleri
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7.3.3 Iris veritabani i¢in elde edilen sonuclar

Iris veritabani 4 6zellik ile belirtilen 150 elemanli bir veritabanidir. Her kiime 50 adet
veri igerir. Kiimelerden ikisi lineer olarak ayrilamamaktadir. Bu veritabani ile
islemler yapilirken veriler arasi uzaklik hesaplamak i¢in kosiniis uzakligi
kullanilmustir. Sekil 7.15 ‘te 6rnek bir demetleme sonucu gozlenmektedir.

- . -
II. I - | | H N . -
. D , |
| HEN I .
- III.I. I.f. II .1.. .-
.I....I-. .I...- | I | -
| W | -I.f. :I .I.

Sekil 7.15 : IRIS Verisi i¢in Ornek Demetleme Islemi

Bu veritabani kullanilarak 1,2 ve 4 islemci i¢in elde edilen sonuglar Tablo 7.8, Tablo
7.9, Tablo 7.10 “da listelenmistir.

Tablo 7.8 : Bir Islemci ile iris Veritabani i¢in Elde Edilen Sonuglar.
1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,7004(0,1239) | 0,7641(0,0567) | 0,798(0,0364) | 0,7685(0,0549)
Siluet 0,8866(0,0474) | 0,8928(0,0966) | 0,9058(0,0587) | 0,8923(0,0728)
Rand 0,7678(0,0099) | 0,782(0,033) | 0,7855(0,019) | 0,7276(0,1264)
Variance | 2,3235(0,9645) | 2,0346(0,8435) | 1,8589(0,8611) | 1,9405(0,803)
Time 3,5023(1,0892) | 3,4749(1,2368) | 3,4361(1,376) | 3,5354(1,2081)
Tablo 7.9 : Iki islemci ile Iris Veritaban1 icin Elde Edilen Sonuglar.
1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,7195(0,0566) | 0,7947(0,1313) | 0,795(0,0738) | 0,7418(0,1159)
Siluet 0,8585(0,0963) | 0,8634(0,1044) | 0,8677(0,0711) | 0,8505(0,0886)
Rand 0,7925(0,0384) | 0,8257(0,0126) | 0,8411(0,0107) | 0,7709(0,0146)
Variance | 2,5857(0,4043) | 2,0636(0,9682) | 2,0583(0,3924) | 2,4171(0,3402)
Time 2,6561(0,7986) | 2,6836(0,8027) | 2,1353(0,4641) | 3,3724(1,172)

Tablo 7.10 : Dért islemci ile Iris Veritabani i¢in Elde Edilen Sonuglar.

1 5 10 20
F-Olgiitii | 0,7047(0,1316) | 0,7059(0,1265) | 0,7944(0,039) | 0,7685(0,0549)
Siluet 0,8772(0,0474) | 0,8866(0,0966) | 0,9076(0,0587) | 0,8922(0,0728)
Rand 0,7678(0,0099) | 0,782(0,033) | 0,7855(0,019) | 0,7276(0,1264)
Variance | 2,3235(0,9645) | 2,0346(0,8435) | 1,9405(0,8611) | 1,8589(0,803)
Time 2,2653(0,7115) | 2,2849(0,7824) | 2,1402(0,8436) | 2,986(1,3248)
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Sekil 7.16 ‘da farkli karinca sayilar1 i¢in performans 6lgiim degerlerindeki degisim
gorilmektedir. 10 civarinda karinca sayisinin bu veritabani i¢in optimum say1 oldugu
gorilmektedir. Tiim Ol¢tim kriterleri i¢in yaklasik 10 adet karinca ile en biiyiik
degerler elde edilmektedir. F-Olgiiti ve rand degerleri benzer davranis
sergilemektedir. Sekil 7.19 “da siluet degerlerinin davranisi ile tutarli varyans degeri
davranis1 gbzlenmektedir. Yaklasik 10 karinca civarinda siluet en biiyiik degerini

alirken varyans degeri en kiigiik degeri almaktadir.

IRIS - 1 iglemci
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Sekil 7.16 : IRIS Veritaban1 ve 1 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar Grafigi

Sekil 7.17 °‘de farkli karinca sayilar1 ve 2 islemci i¢in performans Ol¢liim
degerlerindeki degisim goriilmektedir. 10 civarinda karinca sayisinin bu veritaban
icin optimum say1 oldugu goriilmektedir. 2 islemci ile kiime i¢i elemanlarin birbirine
yakin oldugu ancak komsu kiimelerle uzakligin daha az oldugu yapilar elde ediliyor
olabilir. Ancak kiimelerin birbiri i¢ine ge¢memesi durumunda kiimelerin ¢apinin
genis olmasi f- Olgiitii ve rand degerlerini degistirmeyebilir. Siluet degerinin daha
diisiik degerler almasina karsilik Sekil 7.19 ‘da goriildiigii gibi varyans daha biiyiik
degerler almaktadir. Bu durum ayni zamanda 2 islemci ile varyans degerinin

azalmasini da agiklamaktadir.
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Sekil 7.17 : IRIS Veritaban1 Ve 2 Islemci ile Elde Edilen Sonuglar

Sekil 7.18 °‘de farkli karinca sayilart ve 4 islemci igin performans Ol¢iim
degerlerindeki degisim goriilmektedir. 10 civarinda karinca sayisinin bu veritabani
icin optimum say1 oldugu goriilmektedir. Siluet degeri 2 islemci i¢in hesaplanan
degerden daha yiiksektir. Buna karsilik Sekil 7.19 ¢ da varyans degerinin azaldigi
gozlemektedir. Rand ve f- olgiitii degerleri benzer davranis gostermektedir. 4 islemci

ile elde edilen sonuglar 1 islemci ile elde edilenlere yakin degerlerdedir.
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Sekil 7.18 : IRIS Veritaban1 Ve 4 islemci ile Elde Edilen Sonuglar
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Sekil 7.19 ‘de farkli karinca ve islemci sayilar i¢in varyans degerindeki degisim
gozlenmektedir. 2 islemci ile en diisiik varyans degeri elde edilirken 1 ve 4 islemci

ile 2 islemciden daha yiiksek ve birbirine yakin varyans degerleri elde edilmektedir.

IRIS - Variance
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Sekil 7.19 : IRIS Veritabani i¢in Degisik Islemci Sayilari ile Varyans Degisimi

Sekil 7.20°de farkli karinca ve islemci sayilart i¢in zaman degerindeki degisim
gozlenmektedir. Islemci sayisindaki artis algoritma zamanmin azalmasina sebep

olmaktadir.
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Sekil 7.20 : IRIS Veritabani i¢in Degisik Islemci Sayilar ile Zaman Degisimi

Sekil 7.21°de 2 islemci ve farkli karinca sayilari i¢in hizlanma, etkinlik ve verimlilik

degerlerindeki degisim gozlenmektedir. 2 islemci ile daha diisiik siluet, daha yiiksek
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varyans degeri elde edilirken algoritma zamaninda da hizlanma goriilmektedir. 4
islemci ile siluet i¢in 2 islemci ile elde edilenden daha yiiksek, 1 islemci ile elde
edilene yakin degerler elde edilirken algoritma zamaninda hizlanma gozlenmektedir.
Hem bagarim kriterlerinin daha yliksek olmasi hem de algoritma ¢alisma zamaninda
lyilesmenin goriilmesi sebebiyle 2 islemci ile calisma daha uygun olarak
degerlendirilebilir.
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Sekil 7.21 : IRIS Veritaban1 i¢in Paralel Program Performans Olgiimleri
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8. SONUCLAR VE ANALIZ

Daha oOnceki boliimlerde anlatildigi gibi karinca kisitli bir zekaya yani bellege
sahiptir. Bu bellekte en son nesne biraktigi, belirlenen sayidaki hiicrenin koordinatini
ve o koordinata birakilan nesneyi tutar. Karinca hareketi sirasinda ve algoritma

sonlanmas1 durumunda tasidig: yiikii birakmak i¢in bu bellegi kullanir.

Herhangi bir problem igin karinca sayisi en az 1 ve en ¢ok kiimelenecek veritabani
boyutu kadar olabilecektir. Karinca sayisinin optimum bir deger istiine ¢ikmasi
durumunda karincalarin belleklerinde tuttugu verilerin gilincel olmamasi daha biiyiik
bir olasilik olacaktir. Ciinkii her iterasyon adiminda rasgele bir karinca hareket eder,
nesne alir veya birakir. Karinca sayisinin artmasi durumunda bir karincanin secilme
aralig1 artacak ve karinca tekrar adim atabilene kadar belleginde tuttugu hiicrelerin
verileri diger karincalar tarafindan degistirilmis olabilecektir. Bu sebeple karinca

sayisinin ¢ok biiyiik olmas1 durumunda ¢6ziim kalitesinin diistiigii gézlenmistir.

Testler sirasinda adaptif olmadigi ve kullanicinin girisi ile belirlendigi icin farklh
karinca sayilari kullanilmistir. Karinca sayisi artist basarimin artmasinda etkilidir
ancak bu artig siirekli degildir. Optimum bir degerden sonra karinca sayisinin
artirtlmasi bagarimin diismesine sebep olmaktadir. Bu durum yapilan testler sirasinda

gozlenmistir.

Karinca sayisinin optimize edilmesi i¢in daha Once yapilan bir caligmada
kiimelenecek veritabani boyutunun 0,07 ile carpilmasi ile yaklasik bir deger
bulunabildigi bildirilmistir [27]. Yapilan ¢alismada Squarel veritabani i¢in optimum
karinca sayis1 400*0,07 = 28 olacaktir. Squarel veritabani i¢in elde edilen bagarim
Olciim grafiklerinde karinca sayisi artis1 ile basarim kriterlerinde az da olsa artis
gbozlenmistir. Testler i¢in en fazla 20 karinca kullanildigr i¢in bu durum
gozlenememistir ancak 20 ‘den daha biiyiik bir karinca sayist ile maksimum bagarim

6l¢iim degerlerinin elde edilecegi goriilmiistiir.

Wine ve iris veritabanlar1 igin ise literatiire gore sirasiyla 178*0,07 = 12 ve
150*0,07=10 karinca sayist optimum degerlerdir. Bu durum her iki veritabani
basarim Ol¢tim grafiklerinde acik¢a gdzlenmistir. Her iki veritabani1 da 10 civarinda

karinca sayisi ile islemci sayisindan bagimsiz olarak maksimum degerlerini almigtir.

Algoritmanin olusturdugu kiime yapisinin olusturulmasi i¢in ortalama uzaklik dl¢iitii

ile kiime wuzakliklarin1 belirleyen hiyerarsik bir algoritmanin (average link)
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kullanildigt daha o©nce belirtilmisti. Gorsel olarak kiimelerin olusturuldugu
gozlenmektedir. Ancak basarim Olgiimiiniin otomatik yapilabilmesi i¢in program
tarafinda da kiimelerin bilinmesi saglanmalidir. Average link ile durma kosulu olarak
kiime sayisi kullamilmistir. Bu islem karinca demetleme algoritmasi ¢alismasi
sonlandiktan sonra basarim &l¢iimii hesaplanmasi i¢in yapilmaktadir. Ileriki
caligmalarda durma kosulu olarak kiime sayis1 yerine olusturulan dendogramda bir

onceki seviye ile fark kullanilabilir.

Karinca  demetleme  algoritmasim1  diger  demetleme  algoritmalariyla
karsilastirdigimizda en biiyiikk eksigi c¢alisma zamaninin ¢ok uzun olmasidir.
Algoritma siiresi, tizerinde ¢alisilan veritabanindaki 6zellik vektoriiniin boyutuna
gore degismekte ve bu boyut biiylidiik¢e karinca demetleme algoritmasi ¢alisma
zamani diger kiimle algoritmalar1 c¢alisma zamanlarina yaklagmaktadir [28].
Kiimelenecek veri ile ilgili herhangi bir bilgiye sahip olmadan veri demetleme
islemini gergeklestiren bu algoritmanin en zayif noktasit olan ¢alisma zamaninin
tyilestirilmesine  ¢alisilmistir. Bu amagcla, gerceklenen ardisil algoritma
paralellestirilmistir. Karinca demetleme algoritmasinin paralellestirilmesinde akla ilk
gelen yontem ile haberlesme maliyetinin ¢ok yiiksek olacagi ongoriilmektedir. Bu
yontemde grid ve karincalar islemcilere paylastirilacak, karincalar ve nesneler
islemciler arasinda gezebileceklerdir. Bu durumun haberlesme maliyetinin yiiksek
olacag: agiktir. Gergeklenen iteratif yaklasimli paralel algoritmada islemciler arasi

iletisim tek bir noktada gerceklestiginden haberlesme maliyeti oldukc¢a diistiktiir.

Islemci sayisindaki artis algoritma calisma zamaninda lineer bir azalmaya sebep
olmamaktadir. Calisma zamanini, kullanilan islemci sayisi ile orantili olarak
azaltmasa bile gerceklenen yontem, algoritma g¢alisma zamaninda iyilesmeyi
saglamaktadir. Ancak islemci sayisi artist algoritma performansinin iyilesmesini
saglamamaktadir. Secilen veritabani eleman sayilarinin az olmasi Sebebiyle tek
islemci ile de hem performans 6l¢timleri hem de algoritma ¢alisma zamani igin iyi
sayilabilecek sonuglar alinmaktadir. Bu sebeple Onerilen yapinin basarimini daha iyi
gozlemleyebilmek i¢in hem eleman sayis1 daha ¢ok olan hem de ozellik vektorii
boyutu daha biiyiik olan bir veritabani ile de testler tekrarlanabilir. Ancak bunun i¢in
performans Ol¢limii yapan kiime analizi kismindaki algoritmanin iyilestirilmesi
gerekmektedir. Bu boliimde karmasikligi yiiksek olan indislerin hesaplanmasi arka
arkaya yapildigindan analiz sonuglarinin elde edilmesi i¢in gecen zaman farkl

karmca sayilari i¢in biitilin testlerin yapilmasini zorlastirmaktadir.

Biiyiik veritabanlar ile de bu calismada elde edilene benzer iyilesmenin goriilmesi

durumunda veritaban1 hakkinda herhangi bir bilgiye ihtiyag¢ duymayan karinca
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demetleme algoritma diger demetleme algoritmalar ile karsilastirilacak basarima

erigsebilecektir.
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