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OZET

Anahtar
Kelimeler:

Veri demetleme algoritmalari, arama; spam, saldiri tespiti; hiicre, gen, dokiiman analizi;
molekiiler dinamik simiilasyonlarimmn bigcimlerinin analizi gibi wygulamalar icin oldukca
onemlidirler. Veri demetleme algoritmalar1 icin bircok arag gelistirilmistir; ancak giiniimiizde
teknolojinin hizla gelismesiyle toplanan veri miktar: git gide artmaktadir. Veri miktarinin
artmasi, analizin neticesini olumlu etkilese de mevcut veri demetleme araglari, biiyiik-6lgekli
veri kiimeleriyle calisan uygulamalarin gereksinimlerini hiz bakimndan karsilayamaz hale
gelmislerdir. Veri demetlemede hizin rolii, veri madenciligi arastirma toplulugunun bir siiredir
ilgi  alamndadir.  Arastirmacilar,  ¢esitli  optimizasyon  tekniklerinden, wveri yapist
tasarimlarindan, CPU'da paralellestirme tekniklerinden ve PC kiime sistemi kullanimi gibi
yontemlerden yararlanmaktadirlar. Fakat son zamanlarda diisiik maliyet ile yiiksek performans
sunan yeni bir yaklasim tiim ilgiyi iizerine ¢ekmigtir: Genel Amagli GPU Programlama
(GPGPU). GPU'larmn yiiksek paralel hesaplama giicii ve grafik kartlarindaki gelisimin CPU'ya
oranla daha hizli hizlanmasi, aslinda grafik canlandirma ve oyunlar icin yogun matematiksel
hesaplamalar yapmak iizere tasarlanan grafik kartlarindan genel amacli programlar icin de
yararlanmayi soz konusu hale getirmistir. Bu makalede, GPGPU yaklasimiyla veri demetleme
algoritmalarinin performansini artiran ¢alismalar incelenmis, Ozetlenmis, avantajlarmdan ve
eksik yanlarmdan bahsedilmistir. Sonug olarak, bu yaklasmimuun iistiinliigii goz Oniinde
bulundurularak konuyla ilgili bilime katki saglanabilecek agik alanlar verilmis ve incelenen
calismalardan elde edilen GPGPU yaklasimiyla wygulama gelistivirken dikkat edilmesi gereken

hususlar ortaya konulmustur.

CUDA; mizlandirma icin GPU; genel amacli gpu programlama (GPGPU); grafik islemci birimi
(GPU); paralel hesaplama; veri demetleme
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ABSTRACT

Keywords:

Data clustering algorithms are quite important for applications such as search; spam, attack
detection; cell, gene, document analysis; analysis of conformations of molecular dynamics
simulations. Many tools are developed for data clustering algorithms. However, today
technology is improving rapidly so that collected data amount grows more and more.
Although increased data amount affects the result of analysis positively, when current data
clustering tools work with large scale datasets, they don't meet the requirements of such that
applications in terms of speed. Data mining research community is interested in the rol of
speed on data clustering for a while. Researchers take advantage of methods such as various
optimization techniques, data structure designs, parallel techniques on CPU, using PC
cluster systems. However, recently a new approach which offers low cost and high
performance, attracts all attention: General Purpose GPU Programming: (GPGPU). Through
high parallel computing power of GPUs and more rapid development of graphics carts than
CPUs, it has become to benefit graphics carts, which design to do intensive mathematical
computations, for general purpose programs. In this paper, we investigate works that increase
performance of data clustering algorithms with GPGPU approach, summarize them, mention
advantages and disadvantages of these works. In conclusion, considering the advantages of
this approach, prospected areas in this matter that could contribute to the science are given
and particular points in developing the application by GPGPU approach were exhibited from

the outcomes of verified practices.

CUDA; GPU for acceleration; general purpose programming (GPGPU); graphic processor
unit (GPU); parallel computing; data clustering
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GPU Hizlandirmali Veri Demetleme Algoritmalarinin incelenmesi — N. M. CETiN, M. HACIOMEROGLU

1. GIRIS

1980'li yillarda GPU (grafik islemci birimi) gelistirme cabalar1 IBM ve Intel'in
elindeydi. 1990’11 yillarda ise S3 Grafik, NVIDIA ve ATI gibi sadece grafik kart1 gelistirmeye
yonelen firmalar dogdu. Bu yillarda 2 boyutlu donanimsal hizlandirma yayginlast1 ve
OpenGL (OpenGL (Open Graphics Library), 2012) grafik programlama kiitiiphanesi
kullannma sunuldu. Boylece grafik islemede yeni bir doneme girildi. 2000'li yillara
gelindiginde ise GPU'nun hesaplama giicii ¢ok artmusti. Gergek zamanli, yiiksek tanimh 3
boyutlu grafikler icin doymak bilmeyen piyasa talebi sebebiyle GPU'lar bir evrim
gecirmistir. Giintimtizde GPU'lar ytiiksek hesapsal giice, ¢ok gekirdekli islemciye ve ¢ok
yiiksek bellek bant genisligine sahip; programlanabilir; yiiksek derece paralel; ¢ok thread’li
hale gelmislerdir. Sekil 1.1 ve Sekil 1.2 GPU'larin yillara gore gelisen durumunu CPU
(merkezi islemci birimi) ile karsilastirarak gostermektedir (NVIDIA, 2012).
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Sekil 1.1 CPU ve GPU i¢in saniyedeki Sekil 1.2 CPU ve GPU bellek bant genisligi
ondalikli say1 islemleri karsilastirmasi karsilagtirmasi (NVIDIA, 2012)
(NVIDIA, 2012)

Goruldugii gibi grafik kartlarindaki gelisim CPU’ya oranla ¢ok daha hizli
hizlanmaktadir. Aslinda grafik canlandirma ve oyunlar icin yogun matematiksel
hesaplamalar yapmak {izere tasarlanan grafik kartlarnin ytiksek paralel hesaplama giicii

onlardan genel amach programlar icin de yararlanmay1 s6z konusu hale getirmistir.
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Genel amacli bilimsel ve miihendislik uygulamalarmi hizlandirmak i¢in GPU'nun
CPU ile birlikte kullanilmas: yaklasimina “Genel Amagli GPU Programlama veya Hesaplama”,
kisaca "GPGPU” denir. GPGPU, uygulamanin hesapsal yogun kisimlarini paralel bir
bicimde GPU'da, kalan kisimlari ise CPU tizerinde calistirmay1 6nerir. CPU'lar seri isleme
i¢in optimize edilmis birka¢ ¢ekirdekten olusurken GPU'lar yiiksek derecede paralelizm igin
tasarlanmis kiigiik ve etkili binlerce ¢ekirdekten meydana gelir. Bu nedenle, CPU ve GPU

giiclii ve verimli bir kombinasyon olmaktadir (Nvidia, 2012).

GPU'lardan genel amagh programlar igin yararlanmak i¢in Nvidia Cg (Corporation,
2012) ve OpenGL golgelendirici (Ing. shader) dili gibi grafik API'leriyle (Uygulama
Programlama Arayiizii) genel amagh uygulamalar gergeklestirilmeye calisilmistir. Ancak,
GPU mimarilerinin ve programlama modellerinin CPU’dan ¢ok farkli olmasi nedeniyle
grafik API'lerinde genel bir problemi ifade etmek ve CPU igin yazilan bir kodu uyarlamak
oldukca zordur. Gelismelerin artisiyla birlikte daha kullanish arayiizler tasarlanmistir: Lib
Sh (Lib Sh - Embedded Metaprogramming Language, 2012), Close to Metal (AMD "Close To
Metal" Technology, 2012), BrookGPU (BrookGPU, 2012), DirectCompute (The Compute
Shader Technology (DirectCompute), 2012), OpenCL (OpenCL™ (Open Computing
Language) Zone, 2012), C++ AMP (C++ AMP (C++ Accelerated Massive Parallelism), 2012),
CUDA (CUDA™ (Compute Unified Device Architecture) Zone, 2012). Bunlardan en 6nde
gideni Nvidia'nin CUDA ¢6ztimudiir. Lib Sh, Close to Metal, BrookGPU araytizleri uzun
stiredir aktif gelistirmede degildirler. DirectCompute, Windows Vista ve 7 altinda GPU’da
genel amacli hesaplamay1 destekleyen bir API'dir. OpenCL ise CPU, GPU, DSP (sayisal
sinyal islemci) ve diger islemcileri igeren heterojen platformlarda ¢alistirmak {izere program
yazmak igin bir cati (Ing. framework) niteliginde, halen gelistirilen bir agik standarttir.
OpenCL’de programlama CUDA’ya gore daha gii¢ ve daha diisiik performanshdir; fakat
heterojen ortamlarda veya farkli platformlarda ¢alismak igin iyi bir ¢oztimdiir (Temizel,
2011). C++ AMP, veri paralel uygulamalar:i donanim hizlandiricilara devrederek performansi

artirmaya yardimci olmak igin tasarlanmustir.
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Makalede, ikinci boliimde GPU mimarisi ve CUDA programlama hakkinda bilgi
verilecek, ti¢tincii boltiimde konuyla ilgili literatiirdeki calismalara deginilecek, son boliimde

ise elde edilen sonuglar siralanarak konuyla ilgili agik alanlar belirtilecektir.

2. GPU MIMARISI ve CUDA

Kastm 2006'da Nvidia, yeni bir birlestirilmis boruhatt (ing. pipeline) ve
golgelendiririci mimarisine sahip CUDA destekli ilk kartin1 (GeForce 8800 GTX) tarutt1.
CUDA'nin diger teknolojilerden daha fazla dokiimantasyona sahip olmasi, NVIDIA'nin hizli
performansl {rtinleri, C-benzeri sentaks, kolay kullanim ve diisitk maliyet gibi sebepler
arastirmacilarin uygulamalarint CUDA ile gelistirmeyi tercih etmelerine sebep olmustur.
Giintimiizde Adobe Creative Suite ve Mathematica gibi yogun veri hesaplama iceren

uygulamalarin CUDA ile donanim hizlandirmali versiyonlar: gelistirilmistir.

CUDA destekli kartlar donanimsal olarak her biri 8 SP (Ing. Stream Processor - akis
islemci) iceren bir dizi SM'den (Ing. Stream Multiprocessor - akis ¢cokislemci) meydana gelir.
Ornegin; GeForce GT630M her biri 8 gekirdekli 12 SM'ye sahiptir (toplamda 96 eszamanli
calistirma cekirdegi vardir). SM'ler tek komut ¢ok thread (SIMT) mimarisine sahiptir.
Herhangi bir saat dongiisiinde her SP ayn1 komutu farkli veriye isleyerek calistirir. Her SM,

Sekil 1.3'de goriildiigii gibi 4 farkl tiir yerlesik bellege sahiptir:
Saklayici (Ing. Register): Her SP icin 32-bit yiiksek hizli saklayicilar dizisi vardir.

Paylasilan bellek: Her SM, tiim SP'leri tarafindan paylasilan, hizli, kii¢iik bir miktar (SM

basina 16 KB) paylasilan bellek igerir.

Sabit ve doku onbellek : Her SM, GPU iizerindeki tiim SP'ler tarafindan paylasilan, sadece

okunabilir sabit ve doku 6nbellege sahiptir.
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Cihaz

Cokislemci

Ana sisteme
{host)

Cokislemci

Sakfayicilar

Paylagilan Bellek

Sekil 1.3 Bir CUDA destekli cihazdaki bellek alanlar1

Yerel bellek ve global bellek gibi yerlesik olmayan bellekler genelde 400'den 600 saat
dongtistine kadar varan uzun erisim gecikmelerine sahiptir. En biiytiik bellek alanina global

bellek sahiptir. SM'ler global bellek araciligiyla iletisim kurabilirler.

CPU'larda yerlesik kaynaklarin énemli bir kismi, genel amagh hesaplama, dallanma,
senkronizasyon, pipelining ve onbellekleme igin biiyiik komut kiimelerini ¢6zmeye tahsis
edilmistir. Bu ytizden ondalikli say1 hesaplamalar icin kullanilabilir kaynaklar sinirlidir.
GPU'larda ise kaynaklarin gogunlugu veri islemeye tahsis edilmistir. GPU mimarisi ¢ok
thread'li yapidadir. Cok ¢ekirdekli biiyiik paralel mimarinin ist seviyesinde, thread'ler bir
grid’e organize olurlar. Grid, 2 boyutlu bloklar kiimesi igerir. Bir blok tek bir SM iizerinde
calisir ve global olarak diger bloklarla senkronize edilemez. Blok igindeki thread'ler, bir SM
icindeki farkli cekirdeklere (SP) tahsis edilirler. Bir bloktaki tiim thread'lerin kendi
saklayicilar vardir ve az yiik getiren bir bariyerle aymi islevi goren thread senkronizasyon
fonksiyonu vardir. Thread'ler warp ‘lara organize olurlar. Warp, 32 paralel thread'den olusan
ve her SM'nin zamanlanma birimi olan yapidir. Bir warp bir anda bir komut ¢alistirir, bu
ylizden sadece warp'taki 32 thread'in hepsi ayni ¢alistirma yoluna sahipken tam verimlilige
ulagilabilir. Bu durum iki énemli sonu¢ dogurur. Birincisi, bir warp'taki thread'ler kosullu
dallanma nedeniyle farkli galistirma yollarina sahipse, warp her dali seri bir sekilde
caligtiracaktir. Bu duruma “thread ayrilma” (Ing. thread divergence) denir ve warp igin cahsan
komutlarin toplam zamanim arttirir. Ikincisi, bir bloktaki thread'lerin sayis1 warp boyutunun
bir kat1 olmazsa, kalan komut dongiileri bosa gidecektir. Bir thread blogu i¢indeki thread'ler
ayni anda global bellekten pes pese elemanlara erisirlerse, tek bir bellek isleminde bir¢ok

eleman kullanilir. Buna “bellek biitiinlestirme” (Ing. memory coalescing) denir. Paylasilan bellek
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yigin (Ing. bank) yapilarinda organize olur. Ayni anda birgok thread'in ayni yigma erisim
talebi "yi§mn catismasina” (Ing. bank conflict) neden olur. CUDA bu durumu, thread'lere seri

erisim vererek ¢ozer, bu da ¢alisma stiresini arttirir.

3. LITERATURE BAKIS

Teknolojinin gelisimiyle birlikte veri toplama yetenegi de artmus, analiz edilecek ¢ok
boyutlu ve genis olgekli veri kiimeleri dogurmustur. Veri demetleme uygulamalarinda veri
boyutu arttikga makul bir siirede programin sonlanmasina yonelik ¢calismalara ilgi artmustir.
Son zamanlarda arastirmacilar diisiik maliyetle yiiksek performans saglayan GPGPU

yaklagimini tercih etmeye baglamustir.

Veri demetleme algoritmalarmin performansini GPU ile giiglendiren ¢alismalar, bu
baslik altinda once algoritmanin kisa bir agiklamasi ardindan tarihsel sirayla c¢alismalarm

Ozeti seklinde anlatilacaktir.

3.1. K-means Algoritmasi

K-means algoritmasi, 1957 yilinda Cox tarafindan ortaya atilmistir; 1967 yilinda
MacQueen (MacQueen, 1967) tarafindan k-means adi verilmistir. Algoritmanin adimlari

sunlardir (Farivar, Rebolledo, Chan, & Campbell, 2008):
1. Demet sayis1 k'yi belirle.
2. Rastgele k kadar demet tiret.
3. Her noktay1 en yakin demet merkezine ata.
4. Yeni demet merkezlerini yeniden hesapla.
5. Herhangi bir yakinsama kriteri karsilanana dek 6nceki iki adimi tekrarla.

K-means basitligi, uygulama alaninin genis olmasi ve paralellestirmeye ¢ok uygun
yapist ile bu zamana kadar literatiirde GPU ile performansinin gelistirilmesi igin tizerinde en

fazla ¢alisilan veri demetleme algoritmasidir.
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Hall & Hart (2004) (Hall & Hart, 2004) bildigimiz kadar1 ile bir veri demetleme
algoritmasini GPU ile hizlandirmaya calisan ilk ¢alismay1 gerceklestirmislerdir. Cg grafik
programlama API’sini kullanarak k-means'i GPU’da uygulamiglardir. GPU programlamanin
daha zor oldugu o dénemde veri doku {iinitelerinde saklanmakta idi. Bu durum ayni anda
kisitli sayida verinin hesaplanmasina izin veriyordu. Dolayisiyla veri ve boyut sayisinda
kisitlamalar ¢ok 6nemli bir sorundu. Yazarlar, bu probleme, ¢ok gecisli etiketleme ve doku
yapilari iginde farkli bir veri diizeni kullanarak ¢6ziim getirmeye ¢alismislardir. Herhangi bir
zamanda, sadece bir demet merkezi, parca golgelendirici sabitlerinde saklanabilmistir. Bu
yap1, demet sayisi arttikca hesaplama gecisleri arttigindan performansin smirlanmasina
neden olmaktadir. Hesaplanan uzakliklarin derinlik tamponuna yazilmasi her defasinda
degerlerin O ile 1 araligma olgeklenmesini gerektirmistir. Deneylere gore, CPU uygulamasina
gore sadece 1.5 ila 3 kat hizlanma saglanabilmistir. Benzer olarak, Cao ve ark.(2006) (Cao,
Tung, & Zhou, 2006) c¢ok gecisli hesaplama metodunu kullanmiglar; ek olarak grafik
islemcisinin donanim hizlandirmali vektor operasyonlarini sablon tamponu kullanarak
parca islemcideki islem sayisini azaltmigslardir. Deneylere gore, CPU uygulamasina gore 3 ila
8 kat hizlanma saglayabilmislerdir. Takizawa & Kobayashi (2006) (Takizawa & Kobayashi,
2006) de ayni sorunu ele almislar; fakat daha 6nceki calismalarin probleme ¢ok gecisli bir
mekanizmayla ¢6ziim getirmelerinden farkli olarak, bir PC kiime sistemi kullanarak 3
seviyeli hiyerarsik paralel isleme gelistirmislerdir. Biiyiik-Ol¢ekli veri demetleme gorevini,
kiiciik alt kiimeleri demetleme gorevine bolmiisler. Alt gorevleri GPU ile donatilmis PC'lere
dagitmislar. Alt gorevlerde GPU’yu en yakin komsu aramay1 hizlandirmak i¢in kullanmuslar.
Uygulamay1 MPI ve OpenGL ile gelistirmisler. CPU ile GPU uygulamalarmin ayn1 sonuglari
verip vermedigini ele almamuglar. Bu ¢alismanin 6nemi, isi bircok GPU’ya biiyiik parcalar
(coarse-grained) seviyesinde dagitmanin miimkiin oldugunu gostermesidir. Ilerleyen
yillarda arastirmacilarm ilgisi bu yone kaymaya baslayacaktir. Deneylere gore, GPU
olmaksizin yalniz CPU kiimesine gore, yazarlarin GPU ile donatilmis CPU kiimesi 4 kata

kadar hizlanma saglamas.

2006 yilmin sonlarina geldigimizde Nvidia'nin CUDA arayiizii ortaya ¢ikmis, GPU
ile giiglendirilmis veri demetleme uygulamalar1 gelistirmek isteyen fakat mevcut grafik

APTlerinde genel bir problem ifade etmenin zorluguyla karsilasan arastirmacilara, C-benzeri
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sentaks, ytlizlerce cekirdekli yiiksek derecede paralel bir mimari ve ¢ok yiiksek bellek bant
genigligi saglanmistir. CUDA'min getirdigi kolayliklarla birlikte, GPU ile veri demetleme
algoritmalariin performansini artirma ¢alismalar: hem ¢ogalmis hem de -CUDA’nin da halen
gelistirilmeye devam etmesiyle- performans iyilestirmeleri yiizlerce kat1 bulmustur. CUDA
araytiiziinii kullanarak k-means demetleme algoritmasinin GPU tabanli uygulamas ilk kez
Che ve ark. (2007) (Che, Meng, Sheaffer, & Skadron, 2007)'min ¢alismasinda goriilmiistiir.
Yazarlar, Onceki calismalardaki gibi GPU’da sadece en yakin demet merkezlerinin
bulundugu asamay1 her thread’e 1 veri noktasinin hesabin1 vererek paralellestirmislerdir.
Deneylerde, k-means’in CUDA versiyonu, MineBench CPU versiyonuna gore 8 kata kadar
hizlanma gostermistir. Yazarlar, CUDAmin sundugu bir ¢ok imkandan yararlanmadiklar: ve
herhangi bir tasarim yapmadiklar1 halde, ge¢mis ¢alismalara gore oldukga iyi bir hizlanma
elde etmislerdir. Bu durum GPGPUnun ¢ok biliyiikk umut vaat ettiginin agik bir
gostergesidir. Yazarlarin calismasina ¢ok benzerlik gosteren Farivar ve ark. (2008) (Farivar,
Rebolledo, Chan, & Campbell, 2008) calismasinda ise k-merkezlere ¢ok sik erisim olmasi
nedeniyle bellek erisim gecikmesinin 6niine ge¢mek i¢in demet merkezleri GPU'nun global
bellegi yerine GPU'nun sabit (constant) belleginde saklanmustir. Bir boyutlu veri noktalar:
kullandiklar1 deneylerde, temel CPU uygulamasina gore, gelistirdikleri uygulama 13 kat
hizlanma sunmustur. Bu c¢alisma, sik erisilen veriler ic¢in sabit bellek kullaniminin
performanstaki katkisini acikca gostermistir. Ote yandan bu durum, demet ve boyut sayismi
sinirlamigtir. Ayrica, deneylerde ¢ok boyutlu bir veri kiimesi kullansalardi, uzaklik hesab1
tek bir ¢ikarma islemi ile hesaplanamayacak, eleman basma diisen hesapsal yiik artacak ve
gercek veri kiimeleri kullanildiginda uygulamanin nasil calistigiyla ilgili daha dogru
sonuglar elde edilecekti. Global bellek erisimi gecikmesini onlemeye c¢alisan bir bagka
calisma Che ve ark. (2008) (Che, Boyer, Meng, Sheaffer, & Skadron, 2008)'in uygulamasidir.
Bu amagla yazarlar tiim veri kiimesini GPU'nun doku bellegine, demet merkezlerini ise
GPU’'nun sabit bellegine saklamislar. Deneylerde tek thread'li CPU referans uygulamasina
gore 72 kat; 4 threadliye gore 35 kat hizlanma saglamislardir. Yazarlarin performans
kazanglarmin temelinde yatan etken, verimli okuma igin Onbellek mekanizmasina sahip
GPU’nun doku ve sabit belleginden yararlanmalar olmustur. Bu uygulamadaki dezavantaj,

tiim veri kiimesinin doku bellege sigmasini gerektirmesidir.
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Bu zamana kadarki c¢alismalarda k-means’in sadece 1 adimimi paralellestiren
uygulamalarin aksine, Shalom ve ark. (2008) (Shalom, Dash, & Tue, Efficient K- Means
Clustering Using Accelerated Graphics Processors, 2008) algoritmanin tamamii GPU’da
uygulamaya c¢alismiglardir. Ancak wuygulamayr OpenGL ve golgelendirici (shader)
programlar araciligryla kernelleri uyandirmak i¢in GLSL kullanarak gergeklestirmislerdir.
GPU’'nun ¢ok-gecisli canlandirma ve ¢ok-golgelendirici yeteneklerini kullanmiglardir. Tiim
verileri dokularda saklayarak doku kullanimini maksimize edip golgelendirici program
sabitleri kullanimmi minimize etmislerdir. Bu sayede, CPU ve GPU arasindaki veri
islemlerini azaltmigslardir. K-means’in tiim adimlarint GPU’da uyguladiklar igin iterasyonlar
boyunca verinin CPU’ya kopyasin tutuyormus, bdylece yaris durumu 6nlenmis. Sonunda,
azaltma nesneleri ana (host) bellege geri kopyalaniyormus ve gerekirse global bir birlestirme
yapiliyormus. Makalede deneysel calismalarda islemlerin ne kadar siire aldigina yer verilse
de, elde edilen hizlanmaya dair bir bilgi belirtilmemis. Ayrica, yazarlarin ¢ogaltma yaklagimi
biiyiik olgekli veri kiimeleri kullanildiginda ek yiik getirebilmektedir. GPU'nun bellek
yapilarindan verimli yararlanmak isteyen Bohm ve ark. (2009) (Béhm, Noll, Plant,
Wackersreuther, & Zherdin, Transactions on Large-Scale Data- and Knowledge-Centered
Systems I, 2009)'nin ¢alismasinda ise saklayicilar da kullanilmistir. Veri kiimesi ve demet
merkezleri GPU'nun global belleginde saklanmis.Bir veri noktasinin demet atamasindan
sorumlu olan her thread, verisini kendi saklayicisina yiiklityormus, sonra tiim merkezleri tek
tek saklayiciya yiikleyip verinin yiiklendigi merkez ile arasindaki uzakligi hesapliyormus.
Bu uzaklik, minimum uzakliktan kiiciikse noktayr o demete atiyormus. Yazarlarn bu
yaklagimi, ¢ok hizli saklayici yapilarindan faydalandiklar: igin performansa biiyiik katki
getirmistir. Deneylerde CPU uygulamasina gore kiiciik demet sayilari i¢in 100 kata kadar ve
256 demet icin 1000 kat hizlanma saglanmis. Bu calisma, CUDA'nin kullanima imkan
sagladig1 kiigiik bellek alanma sahip fakat ¢ok hizli saklayicilarin dogru yerde, dogru sekilde

kullanildiginda ne kadar kazang getirecegini gostermektedir.

Wu ve ark. (Mart 2009) (Wu, Zhang, & Hsu, GPU-Accelerated Large Scale Analytics,
2009) ise veri kiimesini global bellege yiikledikten sonra satir-tabanl diizenden siitun tabanl
diizene gevirerek farkli bir yaklasim denemislerdir. Bu sayede, global bellek kullanimindan

dolay1 olasi gecikmeleri minimize edecek verimli biitiinlesik bellek okumalarma imkan
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taninmistir. Bu diizen, k-means'in GPU wuygulamasi igin ilk defa bu c¢alismada
gortilmektedir. Yazarlar k-means'in sadece her veri noktasmna bir merkez atanan
prosediiriinii GPU iizerinde paralellestirmisler, diger adimlar CPU’ya birakilmigtir.
Makalede, kerneller yiiriitiiliirken degeri sabit kalacak verilerin doku ve sabit bellekte; ¢ok
sik erisilecek verilerin ise paylasilan bellekte tutularak verim alindigr vurgulanmustir.
Deneylerde, tek cekirdek iizerinde ¢cahsan MineBench’e gore ortalama 190 kat hizlanma elde
edilmistir. Bir 6nceki ¢alismada biiyiik demet sayisi i¢in elde edilen verimin ¢ok daha ytiiksek
olmasi, saklayicilardan vyararlanmanin ne kadar o©nemli oldugunu bir kez daha
gostermektedir. Ayni sekilde siitun tabanli diizeni kullanan Zechner & Granitzer (2009)
(Zechner & Granitzer, 2009) calismasinda veri, boyut ve demet sayisina getirilen
sinirlamalar1 kaldirmak igin veriyi parga parga isleme yaklasimi gelistirmistir. CPU'da veri
noktalar1 thread sayisina boliinerek islenecek parga sayist bulunmus. Her blok, 1 veya daha
¢ok parcanin islenmesinden sorumluymus. Bir thread, bloktaki diger thread'lerden &nce
bitirirse, biittinlesik bellek erisimi igin diger thread'leri bekliyormus. Bloktaki thread'lerden
her biri, ayn1 merkezin bir bilesenini paylasilan bellege yiiklityormus. Thread'ler, kendi veri
noktasmin bilesenini global bellekten biitiinlesik aliyormus. Herhangi bir anda, bir bloktaki
tiim thread'ler, ayn1 merkeze uzakligi hesapliyorlarmis. Bir merkezi tiim boyutlariyla
paylasilan bellege yiiklemek, boyut sayisini kisitlayacagindan, yiiklemeyi ve uzaklik
hesaplama islemini parca parca yapmislar. Her iterasyonda bir bloktaki thread sayis1 kadar
merkezin bileseni, paylasilan bellege yiiklenmis. Her bilesen i¢in kismi uzaklik hesaplanmus.
Tiim thread'ler, veri noktasina en yakin merkezi buldugunda, merkezin etiketi global bellege
yazilmis. Deneylerde CPU uygulamasina gore 43 kata kadar hizlanma saglanmis. K-
means’in GPU uygulamas! icin ilk defa burada uygulanan parca isleme teknigi smnirlari
kaldiran oldukca kullanigli, 6nemli bir yontem olsa da getirdigi ek yiikler nedeniyle
hizlanma diger ¢alismalardan daha diisiik olmustur. Wu ve ark. (Mayis 2009) (Wu, Zhang, &
Hsu, Clustering Billions of Data Points Using GPUs, 2009) da veri kiimesine getirilen sinir1
ortadan kaldirmaya calismislardir. GPU'nun bellegine sigmayacak kadar biiylik veri
kiimesiyle calisan uygulamalar icin onceki uygulamalarimi (Wu, Zhang, & Hsu, GPU-
Accelerated Large Scale Analytics, 2009) genisletmislerdir. Kullanilan akis tabanli yaklasim

da benzer sekilde veri kiimesini parcalara bolmeye dayaniyormus. Her iterasyonda sirayla
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biiyiik bloklar isleniyormus. Bir blogun islenmesi, blogun GPU’ya transfer edilmesini; siitun-
tabanli bicime donistiiriilmesini; her verinin demet tyeliginin bulunmasmni, bulunan
sonuglarin CPU’ya gonderilmesini igeriyormus. CUDA akiglari, her blok {izerindeki
ilerlemeyi izlemek icin kullaniliyormus. Tim c¢agrilar asenkronmus. k merkezler sabit
bellekte tutulmus.1 milyar verili bir veri kiimesi kullandiklar1 deneylerde, 2 akisl secenek en
iyi calismis. Akis etkin iglem, tiim veri kiimesinin GPU'nun bellegine sigdig1 uygulamaya
gore ekstra transpose islemi, kernel calistirma ve senkronizasyonun getirdigi ek ytikten
dolay1 1.1 ila 2.5 kat arasinda bir diisiis gostermis. (Wu, Zhang, & Hsu, GPU-Accelerated
Large Scale Analytics, 2009)'teki uygulamalarinda 1 kez transpose yeterliyken, burada her
parcanin her seferinde transpose edilmesi gerekmis. Sabit bellegin yetmeyecegi durumlarda
doku bellek de kullanildiginda, program 2.2 kat yavasliyormus. Merkezler sabit bellege
sigdiginda, 8 cekirdekli CPU versiyonuna gore 10 kattan ¢ok hizlanma; doku bellek de
kullanildiginda 3 kat hizlanma saglanmus. Ayrica, (Che, Boyer, Meng, Sheaffer, & Skadron,
2008)'den 2-4 kat; (Fang, et al., 2008)’den 20-70 kat daha hizlrymus.

Bai ve ark. (2009) (Bai, He, Ouyang, Li, & Li, 2009) ise demet merkezlerini giincelleme
adimini da GPU’da yapmuslar. Bu adima ge¢meden 6nce CPU’da demet etiketlerini siralatip
her demetin kag veri noktasi icerdigini hesaplatmislar. GPU’ya yiiklenen bu verilere gore her
thread bir demetin yeni merkezini hesaplamakla sorumlu tutulmus ve kendi demetinin veri
nesnelerini siirekli okuyarak islemini gerceklestirmis. Bu sayede, her thread icin her veri
noktasinin sorumlu oldugu demete ait olup olmadigina tek tek bakmasi gerekmemis. Bu da
bir warp'taki thread'ler arasinda SIMD yapisinin bozulmasiyla verimi diigiiren thread
ayrilma durumu olusmasini onlemis. Bu sayede gilincelleme islemi ¢ok hizli bir sekilde
gerceklesmis; ancak CPU-GPU arasi veri transferi yiikii olusmustur. Deneylerde, CPU
tabanli k-means’e gore yazarlarn GPU tabanli uygulamasi, sadece demetleme ¢alismasina
bakildiginda 27 ila 56 kat; toplam g¢alisma zamanina gore 8 ila 14 kat hizlanma saglamustir.
Bu ¢alisma k-means’in GPU uygulamasi i¢in demet giincelleme adiminda paralelizmi artiran
siralama yaklasimini ilk kez kullanmasi bakimindan 6nemlidir. Yazarin thread ayrilmay:
engelleme yaklasimini olduk¢a verimli olsa da ek yiikler, tiim verinin global bellekte
tutularak GPU'nun gesitli hizli bellek yapilarindan faydalanmilmamasi, global bellege

erisimlerin stk olmasi ve biitlinlesik olmamasi performansin 6nceki ¢alismalardan daha
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diisiik olmasiyla sonuglanmustir. Etiketleme adiminin yaninda merkez giincelleme adimini
da GPU ile paralellestiren ve CPU’da siralama yaklasimini kullanan bir diger ¢calisma Karch
(2010) (Karch, 2010)'1n ytiiksek lisans tez calismasidir. GPU’da goriintii demetleme {izerine
odaklanan yazar, onceki c¢alismadan farkli olarak etiketleme adiminda her thread’in
senkronizasyonla bir merkezi paylasilan bellege yiiklemesini ve bu merkezlerle sorumlu
oldugu piksel arasindaki uzakligi hesaplamasmi saglamis. Ayrica, merkez giincelleme
adiminda da farkli olarak, her thread bloguna bir demetin merkezini hesaplatmis. Global
bellekten blok boyutunca piksel okunuyormus. Her thread,1 pikselin koordinatlarmi (R,G,B)
paylasilan bellekteki koordinat dizisine ekliyormus. Her thread, kendi dizi elemanindaki
degerleri toplamak zorundaymuis; ¢linkii yaris kosullar1 nedeniyle tiim thread'ler i¢in bir
degisken kullanmak miimkiin olmuyormus. Bu ihtiyactan dolay1 paralel azaltma
fonksiyonu, piksel koordinatlarmi topluyormus. Deneylerde CPU uygulamasma goére 50
kata kadar hizlanma saglanmis. Bu c¢alisma GPU'nun paylasilan bellek yapisindan

yararlandig 6nceki calismadan daha iyi performans kazanci elde etmistir.

Wu & Hong (2011) (Wu & Hong, 2011) ise k-means’in GPU uygulamasi igin ilk defa
ticgen esitsizligi ilkesinden faydalanarak gereksiz uzaklik hesaplamalarini 6nleyen bir
yaklagim izlemislerdir. Sadece etiketleme adiminin GPU ile hizlandirildig1 uygulamada,
gelistirilen CUDA-tabanli hibrit algoritma, genel bir veri seti igin {iggen esitsizliginin
kullaniip kullanilmamasma duruma gore kendi belirliyormus ve yiik dengeleme
yapiyormus. Ayrica, yiik dengeleme ve bellek biitiinlestirme arasindaki o6diinlesimi
incelemek igin veri diizenlemesini yeniden ayarlayan bir teknik sunmuslar. Deneylere gore,
hibrit CUDA algoritmasi, tek thread'li CPU-tabanli versiyona gore k'nin kiigiik degerleri igin
75 kat hizliymus. Hibritlesme ek yiik getirmesine ragmen, k'nin biiyiik degerleri icin
performanst hibritlesmenin olmadig1 yaklasimla ayn1 oluyormus, 6lgeklenebilirlikte ise hibrit
yontem daha iyiymis. Bu ¢alisma, tiggen esitsizligi kullanarak hesaplama sayisini azaltmasi
bakimindan o6nemlidir, bu yontem wuzaklik hesabi gerektiren diger demetleme

algoritmalarinda da oldukga kullanish olacaktir.

Veri demetleme algoritmalarmin GPU kullanarak paralel bir sekilde uygulanmasin

saglayan CUDA igin C ile agik-kaynak kodlu bir kiitiiphane yazan Kohlhoff ve ark. (2011)
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(Kohlhoff, M.H.Sosnick, Hsu, Pande, & Altman, 2011) ¢alismalarma CAMPAIGN (Clustering
Algorithms for Massively Parallel Architectures Including GPU Nodes) ismini vermisgler.
CAMPAIGN'de k-means, k-medoids, k-centers, hiyerarsik demetleme ve kendini-
diizenleyen harita olmak tiizere 5 algoritmanin seri bir CPU referans versiyonu ve bir GPU-
hizlandirilmis versiyonu bulunuyormus. Uzaklik dlgiitii igin 6klid, manhattan ve chebyshev
seceneklerini sunmuslar. Makalede acik kaynak kodlu uygulamalarini isteyenlerin
indirebilecekleri bir link vermisler; bunun disinda kullandiklar1 yontem ve tasarimlariyla
ilgili hicbir bilgi vermemisler. Deneylerde, CPU referans uygulamasina gore, k-means 69 kat,
k-medoids 102 kat, k-centers 178 kat, hiyerarsik demetleme 5 kat, kendini diizenleyen harita
ise 2 kat civarinda bir hizlanma sunmus. K-means'in neredeyse tiim adimlarini (ilklendirme
adimi hari¢) GPU’da uygulayan (Shalom, Dash, & Tue, Efficient K- Means Clustering Using
Accelerated Graphics Processors, 2008), (Fang, et al., 2008)], (Bai, He, Ouyang, Li, & Li, 2009)
ve (Karch, 2010) calismalardaki gibi Jian ve ark. (2011) (Jian, et al., 2011) da k-means’i CUDA
ile paralellestirmistir; bu amagla demet etiketi giincelleme, merkez giincellemeye merkez
hareketlenmesi bulma olmak {izere 3 kernel yazmislar. Demet etiketi giincelleme kernelinde,
her threadl veri noktasindan sorumluymus. Veri noktalarinin boyut boliimleri ve k
merkezler biitiinlesik sekilde paylasilan bellege yiiklenmis. Merkez giincelleme kernelinde,
gelistirdikleri paralel yiiksek boyut azaltma planin1 uygulamislar. Bu planda, bir verideki
farkli boyutlar bagimsizsa tiim verilerdeki ayni boyut, ayr1 bir vektor olarak ele aliiyormus
ve her thread bloguna bir boyut vektorii veriliyormus. 1 boyutlu azaltma i¢cin CUDA SDK’
daki ardisik adresleme azaltma secilmis. Son iterasyonda, yeni merkezler eski merkezlerden
¢ok uzaktaysa, hareketlenme olmus demekmis. Bunun igin merkez hareketlenmesi bulma
kernelinde, oncelikle eski merkezler ile yenilerin arasindaki fark hesaplanip, fark matrisine
atiliyormus ve paralel yiiksek boyut azaltma plan1 uygulaniyormus. Deneylere gore CU-K-
means, kiiciik bir veri seti tizerinde (Fang, et al., 2008)den 5 kat daha hizhiymis. Bu
calismada biitiinlesik bellek okumalarina dikkat edilmis; boyut azaltma teknigiyle thread
paralellestirme maksimize edilmis ve paylasilan bellegi degistirme maliyet Onlenerek
performans kazanci elde edilmistir. Benzer bigimde, Kohlhoff ve ark. (2012) (Kohlhoff,
Pande, & Altman, K-means for parallel architectures using all-prefix-sum sorting and

updating steps, 2012) da k-means’i tamamen GPU’da uygulamustir. (Bai, He, Ouyang, Li, &
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Li, 2009) ve (Karch, 2010) calismalarindaki gibi demet giincelleme adimindan 6nce siralama
yaklagimi kullanilmistir; fakat onlardan farkli olarak bu islem GPU’da hesaplatilmistir.
Calismada paralel-6nek-toplami tabanh siralama algoritmast uygulanmistir. (Wu, Zhang, &
Hsu, GPU-Accelerated Large Scale Analytics, 2009), (Zechner & Granitzer, 2009) ve (Wu,
Zhang, & Hsu, Clustering Billions of Data Points Using GPUs, 2009) ¢alismalarindaki gibi
veri noktalar1 slitun-tabanli;; demet vektorleri satir-tabanli diizende saklanmistir. Demet
vektorleri, pes pese tek tek islenirken, veri vektorleri, niteliklere boliinmiistiir. 4 yardimci
kernel yazilmistir. (1)Paralel veri azaltma kerneli, bellegin bir boliimiinde saklanan kismi
degerleri alip tek bir sonug¢ degerine birlestirmektedir. (2)Tiim-onek-toplami kerneli, bir ¢ok
thread ile paylasilan bellek tizerinde ¢alisan toplam bu kernel ile yerinde hesaplanmaktadir.
Bu kernel, thread'lere dagitilmis veriden bir kismmin bir dizide toplanmasina karar
verildiginde, istenen verileri tutan thread'lere, dizinin indislerini bildirmek igin
kullanilmastir. (3)Veri sikistirma kerneli, siralanmamis veri noktalari iginden belirli bir demete
atanan veri noktalarini se¢gme gibi bir kriteri karsilayan alt kiimeyi ¢ikarmada kullanilmaistir.
Burada komsu indisleri hesaplamak i¢in tiim-6nek-toplam kerneli kullanilmustir. (4)Uzaklik
olciitii kerneli, Olglitler arasinda kolayca gegis yapmak icin ayr1 bir kernel olarak yazilmaistir.
Vektorler bilesenlerine bdliinerek sabit-uzunlukta segmentlerde islenmistir. Boylece
paylasilan bellegin sabit-uzunlugu kullanilmistir. Veri noktalar: demetlere atanmalarina gore
siralanirken, tiim noktalarm yarisindan fazlasi siralanmamigsa tam bir siralama; aksi
takdirde Onceki siralamay1 giincelleme uygulanmustir. Siralama sayesinde, zaman
karmasikligini azaltilmis ve bir warp igindeki thread'lerin hepsinin dolulugunu saglanmas;
fakat siralama yaparken tampon kullanildigindan alan gereksinimi neredeyse iki katina

cikmustir. Deneylerde, CPU uygulamasina gore 200 kata kadar hizlanma saglanmustir.

K-means'in en yakin demet arama adimu igin bir PC kiime sistemi tizerinde 3 seviyeli
hiyerarsik paralel isleme Oneren (Takizawa & Kobayashi, 2006)deki calisma gibi
Vaitheeshwaran ve ark. (2012) (Vaitheeshwaran, Nagwanshi, & Rao, 2012) da onlardan farkh
olarak uygulamay1 OpenCL kullanarak gelistirmeyi 6nermistir. Yazarlar deneylere goére bu
yaklasgimin oldukc¢a performans kazanci sagladigini soylemisler; fakat makalede
uygulamalariin sézde koduna, deneysel ¢alisma detaylarina ve sonuglarina iliskin herhangi

bir bilgiye yer vermemis, sadece onerilerini sunmuslardir.
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Mevcut uygulamalardan farkli olarak veri boyutuna gore 2 strateji gelistiren Li ve
ark. (2013) (Li, Zhao, Chu, & Liu, 2013)mn uygulamalarinda veri kiimesi kiiciikken
saklayicilardan yararlanilirken, veri kiimesi ¢ok biiyiikken hesapsal yiikiin bellek erisimine
oraninu yiiksek tutmak i¢in paylasilan bellekten de yararlanilmustir. Veri kiimesi kiigiikken,
veri noktalar1 global bellekten saklayicilara yiiklenip o veri noktasina en yakin merkezi
bulma islemi boyunca saklayicilardan erisilmistir. Global bellege biitiinlesik erisimler
yapilarak okuma gecikmesi azaltilmistir. Yontemin dezavantaji saklayict sayisiyla
sinirlanmasidir. Veri kiimesi biiyiikken, veri paylasilan bellege kare kare boliinerek
yliklenmistir. Her veri noktas: global bellekten 1 kez okunmustur. Bu yontemde, yigin
catismasini  Onlemek igin bir yari-warp’daki threadler igin 16 siirekli adrese erisen
biitiinlesik okuma benimsenmistir. Yazarlar, uzaklik hesaplama isleminin matris ¢arpimu ile
ayni akist paylastiklarini fark etmisler. Veri noktalarini data[n][d], merkezleri centroid[d][K]
ve uzaklik sonuglarimi Result[n][k] matrisi olarak ifade etmisler ve 3 matrisi, 16x16 kare
matrislere bolmiisler. Her blok Result matrisindeki 2 kareyi hesapliyormus: SR[16][16x2]. SR
global bellekte uzakliklar1 sakliyormus. Her thread, SR'nin bir siitununu hesapliyormus.
Global bellekten verinin bir karesi, paylasilan bellege yiikleniyormus ve gegici bir uzaklik
hesaplaniyormus, sonug saklayicida tutuluyormus. Merkezler sabit bellekte saklaniyormus.
Yeni demet merkezinin bulundugu islemi, “bol ve yonet” stratejisiyle gerceklestirmisler. Bu
yontemde veriyi SM sayisina bagh olarak gruplara ayirip, her grubu azaltarak gecici
merkezleri aliyorlarmis, son demet merkezlerini CPU’da hesaphyorlarmis. Biiyiik veri
kiimeleriyle calisirken, “bol ve birlestir” stratejisini kullanmiglar. Veri kiimesini grup grup
yiikleyip, sonra gegici sonuglar1 hesaplatip, birlestirerek sonucu elde ediyorlarmis. Deneylere
gore, diisiik boyutlu veri kiimelerinde, [25]'den 3 ila 8 kat; [20]'dan 10 ila 20 kat; [22]’den 100
ila 300 kat daha hizliymais. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde ise [20]'dan 4 ila 8 kat; [22] den
10 ila 40 kat daha hizliymus.

K-means veri demetleme algoritmasi i¢in GPU ile paralellestirilmis literatiirdeki
uygulamalar burada sona ermektedir. Literatiirdeki calismalar1 birbiriyle karsilastirarak
yorum yapmak bizim a¢gimizdan zor; ¢iinkii elde edilen hizlanmalar bir ¢ok faktore baglidir.
Ornegin; bazi calismalar, sadece hizlandirdiklar1 adimin kargilastirmasini sunarken, bir

kismi uygulamanmn tamami igin karsilastirmasmni sunmustur. Ayrica, her c¢alismada

http://www.ajit-e.org/?menu=pages&p=details_of_article&id=74



kullanilan veri kiimesi, boyut sayisi, demet sayisi, toplam iterasyon sayisi farklilik
gostermektedir. Bunun disinda, karsilastirma igin temel aldiklar1 CPU uygulamasi hepsinde
farklidir. Dahasi, yazarlarin ¢ogunlugu calismalarinda sadece hizlanma katsayisina yer
verdigi, gecen siireyi belirtmedigi i¢in bir ¢alismanin diger bir ¢alismayla karsilastirilmasi
saglikli olmayacaktir. Fakat, bazi yazarlar ¢alismalarim internette mevcut ve indirilebilir
kildiklar igin bir ¢ok arastirmacinin kendi uygulamasini bunlarla karsilastirmalarina imkan

tanmimuigtir.

3.2. Hiyerarsik Birlestirici Demetleme (HAC) algoritmas1 (Hierarchical agglomerative
Clustering Algorithm)

Hiyerarsik birlestirici demetleme (kisaca HAC) algoritmas;, AGNES (Ing.
AGglomerative NEsting) algoritmasi olarak da bilinir. AGNES algoritmasi, 1990 yilinda
Kaufman ve Rousseeuw (Kaufman & Rousseeuw, Finding Groups in Data: An Introduction
to Cluster Analysis, 1990) tarafindan sunulmustur. HAC veya AGNES algoritmasinda
(Voorhees, 1986) her nokta ayr1 bir demet olarak baglar. Demetlerin birlestirilmesi

“dendogram” denilen agac-benzeri bir yapida sonuglanur.

Genellikle hiyerarsik demetleme 4 temel adimda gergeklestirilir (Zhang & Zhang,
2006):

(1) Tim verilerin arasindaki uzakligi hesapla ve benzerlik uzaklik matrisini olustur.
(2) Birbirine en az uzakliktaki r ve s demetlerini bul.

(3) r ve s demetlerini birlestir. Birlesmeden etkilenen tiim uzakliklar1 yeniden

hesapla.
(4) Adim 2 ve 3'4, toplam demet sayisi 1 olana kadar tekrarla.

Zhang & Zhang (2006) (Zhang & Zhang, 2006) hiyerarsik demetlemenin GPU-tabanh
bir = uygulamasmi gen ekspresyonu veri analizini hizlandirmak amaciyla
gerceklestirmiglerdir. Nvidia CG grafik programlama dilini kullanan yazarlar, genelde mikro
dizi veri kiimelerinin az boyutlu olmasmi temel almislar ve dokularin kisithh sayisi bu

uygulama igin yeterli olmus. Tek bir veriden tiim degerlerini doku adresleme mantigiyla 1

http://www.ajit-e.org/?menu=pages&p=details_of_article&id=74



AlJIT-e: Online Academic Journal of Information Technology
2013 Spring/Bahar - Cilt/Vol: 4 - Sayi/Num: 12
DOI: 10.5824/1309-1581.2013.2.002.x

seferde alabilmigler. Uzaklik hesabinda ise uzaklik matrisinin aktif kismini kapsayan tiggen
bir pencere canlandirmiglar. Uggen canlandirma, karsilik gelen her uzaklik hesabi igin bir
parca (fragment) iiretilmesini gerektirmis. Deneylerde, CPU uygulamasina gore 2 ila 4 kat
hizlanma elde edilmis. Bu ¢alisma veri boyutunun daha fazla oldugu veri kiimelerine de
uyacak sekilde tasarlanmamuigtir. Ancak bildigimiz kadariyla ilk defa hiyerarsik demetlemeyi
GPU ile hizlandirdig: igin 6nemlidir. O dénemki kisitlar altinda performans kazanc fazla
elde edilememistir. CUDAnin ortaya c¢ikisiyla birlikte, yiiksek boyutlu vektorleri de
demetlemek i¢in Wilson ve ark. (2007) (Wilson, Dai, Jakupovic, & Meng, 2007) CUDA tabanh
HAC algoritmast gerceklestirmislerdir. Performans;, CPU {izerinde c¢alisan ticari
biyoinformatik demetleme uygulamalariyla karsilastirmislar ve 10'dan 14 kata kadar

hizlanma elde etmislerdir. Boylece, CUDA kullanmanin verimliligini gostermislerdir.

Hiyerarsik birlestirici demetlemede (HAC) temel islemlerden biri olan ¢ift yonlii
(pairwise) uzaklik hesaplamay1 Chang ve ark. (2008) (Chang, Jones, Li, Ouyang, & Ragade,
2008) CUDA aracaligiyla GPU'yu kullanarak hizlandirmaya galismiglardir. Cift yonli
uzakliklar i¢in 2 CUDA algoritmasi sunulmus. {lk CUDA kodunda, uzaklik hesabi igin yari-
matris kullanilmis. Her thread uzaklik matrisinin 1 satirindan sorumluymus ve bu satiri
paylasilan bellege yiikleyip bloktaki diger satirlara uzakligini hesapliyormus. Tkinci CUDA
kodunda, her thread uzaklik matrisinde 1 elemandan sorumluymus. Bir thread uzaklik
matrisinin (i,j) elemanmi hesaplarken, oncelikle i.veriyi paylasilan bellege yiikliyormus.
(ij+1), @1,j*+2)... (1,j+15) elemanlarmni hesaplayacak thread'lerin hepsi; paylasilan bellege
yiiklenen i.verinin ayni kopyasimi kullaniyorlarmis. Ayni sekilde, j. veri paylasilan bellege
ylklendiginde de, (i+1,j), (i+2)j)... (i+15,j) elemanlarmi hesaplayacak thread'lerin hepsi;
paylasilan bellege yiiklenen j. verinin ayn1 kopyasini kullaniyorlarmis. Bu durum, paylasilan
bellekte veri paylasan thread blogunun kare kullanilmasinin avantajini ortaya koyuyormus.
Bir bloktaki tiim thread'ler alt matrisleri paylasilan bellege yiikledikten sonra, her thread
kendi kismi oklid uzakhigini hesapliyormus. Sonra thread'ler senkronize edilip sonraki alt
matrise gegiliyormus. Burada 6nemli bir nokta yazarlarin yigin catismasini azaltmak igin
veriyi slitun tabanli diizene cevirmeleridir. Bu sayede 16 kat catisma azaltilmis. Deneylere
gore, CPU uygulamasina gore yazarlarin CUDA-1 uygulamasi 4 ila 8 kat; CUDA-2 ise 20 ila

44 kat hizlanma saglamus. Bu galismadaki ikinci yontem, paylasilan bellegi verimli
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kullanmasi, kare thread blogu kullanmasi, yi1gin catismasini onlemesi etkili olmus ve

performansa onemli katkilar getirmistir.

HAC algoritmasinin bir kismin1 GPU'da paralellestiren ¢alismalardan farkli olarak
Shalom ve ark. (2009) (Shalom, Dash, Tue, & Wilson, Hierarchical Agglomerative Clustering
Using Graphics Processor with Compute Unified Device Architecture, 2009) algoritmanin
tamamini tek baglant1 (Ing. single link) kullanarak CUDA ile uygulamiglardir. Global bellek
daha az bellek yonetimi gerektirdigi gerekgesiyle paylasilan bellekten ¢ok global bellegi
kullanmuglardir. GPU’da benzerlik yari-matrisini hesaplatmislardir. Benzerlik matrisi global
bellekte saklanmustir. Her blok, benzerlik matrisinin bir kare alt matrisini hesaplams; her
thread ise alt matristeki bir elemani hesaplamistir. Minimum uzaklik ciftlerini "cublaslsamin”
fonksiyonuyla sanal olarak bir geciste belirlemiglerdir. Demetleri birlestirip yeni demet
vektoriinii hesaplatmiglar, benzerlik yari matrisini ve minimum wuzakhk dizisini
giincellemislerdir. Sonra demeti CPU’ya transfer etmislerdir. Benzerlikleri giincelleme ve
demetleri birlestirme islemi tek bir demet olana dek tekrarlanmistir. Global bellekte 1
boyutlu dizi kullanmak hesapsal performanst onemli derecede arttirmus, siirekli bellek
adreslerine yazma ve okuma, islemlerini daha verimli yapmistir. Deneylere gore, CPU
versiyonuna gore 30 ile 65 kat hizlanma saglanmis. Global bellek kullanmalar1 sebebiyle
nitelik say1s1 100’11 asinca hizlanma ¢ok hizli bir sekilde diismdiistiir. Bu ¢alismaya ¢ok benzer
olarak, Chang ve ark. (2009) (Chang, Kantardzic, & Ouyang, Hierarchical clustering with
CUDA/GPU, 2009) de HAC'i tamamen CUDA kullanarak uygulamislardir. Cift yonlii
uzaklik matrisini hesaplamada onceki c¢alismalarindaki (Chang, Jones, Li, Ouyang, &
Ragade, 2008)'deki CUDA-2 yaklasimini izlenmis; fakat burada sadece oklid uzaklig:
kullanilmamustir. Tek baglant: islemini seri bir sekilde yiiriitiip her iterasyonu mimkiin
oldugunca paralellestirmislerdir. Her thread c¢ift yonlii uzaklik matrisinin 1 satir1 igin
minimumu bulmustur. CUDA paralel azaltma (reduction) kullanilarak minimumlar matrisinin
minimumu bulunmustur. En yakin demetler birlestirilip SANN 6zelligi kullanilarak diger
demetlerin en yakin komsulari gilincellenmistir. Bu adimdaki kernelde, her thread bir
demetten sorumluymus. Matrisin birlestirilen demetin uzaklik matrisindeki yeni minimumu
CUDA paralel azaltma kullanilarak bulunmustur. Deneylere gore, CPU versiyonuna gore

oklid olgiitii igcin 33 kata kadar; manhattan Olgiitii i¢in 48 kata kadar; pearson korelasyon
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katsayisi igin 28 kata kadar hizlanma saglanmustir. Bu ¢alisma, daha dikkatli tasarimiyla
onceki calismaya gore daha olgeklenebilirdir, yiiksek veri boyutlarina sahip veri kiimelerine
de uygundur. GPU'da HAC algoritmasinin tamamen uygulayan bir baska ¢alisma da
Shalom & Dash (2011) (Shalom & Dash, Efficient Hierarchical Agglomerative Clustering
Algorithms on GPU Using Data Partitioning, 2011)'min uygulamasidir. Calismada HAC'in
gerektirdigi zaman ve bellek karmagikligini azaltan Kismen Ortiigen Bélme (PoP) yontemi de
kullanilmistir. PoP yonteminde, veri p sayida Ortiisen hiicreye boliiniir. Kesisime “d-bolgesi”
denilir. O, bélme mesafesi veya deltasidir. Her hiicre, ¢ekirdek bolgesini ve komsu d-bolgeleri
igerir. Merkez Olgtitii icin, her demet, tek bir temsilci nokta ile gosterilir. Bir demetin temsilci
noktasi, bir d-bolgesine diiserse, etkilenen her hiicre onu tutar; diismezse sadece gekirdek
bolge onu tutar. PoP’un temel konsepti, iterasyonlarda en yakin ¢iftin diger tiim hiicrelerden
bagimsiz her hiicre icin bulunmas: ve bunlardan genelde en yakin giftin bulunmasidir.
Genelde en yakin ¢ift mesafesi d’dan azsa, o zaman ift birlestirilir ve sadece kapsayici
hiicrenin benzerlik matrisi gtincellenir. En yakin ¢ift veya birlestirilen demet bir ©o-
bolgesindeyse, o zaman etkilenen hiicrelerin de benzerlik matrisi giincellenir. Baslangicta
O’ya ¢ok kiiciik bir deger, p’ye ¢ok biiyiik bir deger verilir. Git gide d %x arttirilip, p %y
azaltillir. PoP klasik HACin gerektirdigi zaman ve bellek karmagikligini azaltir. Yazarlar,
PoP yapisin1 "90-10 iliski" bicimine dayanarak, 2-boyutlu veriler igin uygulamislardir. HAC
algoritmasini GPU’da uygularken karsilasilan kisitlar sunlar olmustur: hesaplamalarda
thread'lerin yetersiz kalmasi ve senkronizasyon gerektirmesi; genis veri kiimeleri i¢in bellek
yetersizligi; kiiglik fakat huzhi paylasilan bellege karsi biiyiik fakat yavas global bellek igin
programlanabilirlik. PoP-destekli HAC uygulamasinda, her PoP hiicresi bir bloga atanmustur.
Her blok, bloktaki veri noktalarinin birbirlerine uzakliklarmi hesaplamaktadir. Her thread,
verilen veri ¢iftinin aralarindaki mesafeyi bulmaktadir. Bloklarda her fonksiyonun eszamanh
baslatilmasi ve birlestirme operasyonu paraleldir. Thread'ler sirasiyla, uzaklik hesabi, en
yakin ciftin belirlenmesi, minimum uzaklik demet ¢iftinin giincellenmesi ve birlestirilmesi
fonksiyonlarmi ¢alistirmislardir. Deneylerde, CPU versiyonuna gore, GPU'da ¢alisan PoP-
destekli HAC 2331 kat hizlanma saglamistir. 100000 verili veri kiimesi kullanildiginda
GPU’da PoP-destekli HAC, GPU’da klasik HAC'e gore 400 kat daha az bellek gerektirmistir.

Literatiirdeki HAC'in en verimli GPU versiyonu budur.
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Onceki béliimde bahsi gegen CAMPAIGN isimli galismay1 gerceklestiren Kohlhoff ve
ark. (2011) (Kohlhoff, M.H.Sosnick, Hsu, Pande, & Altman, 2011) makalede hiyerarsik
demetleme icin kullanilan yontemi raporlamamuslar fakat uygulamanin indirilebilecegi link
vermigler ve deneylere gore 5 kat hizli oldugunuraporlanmistir. Bu hizlanma mevcut

calismalara gore ¢ok diistiktiir.

3.3. Bulanik C-Means (FCM) demetleme algoritmasi1 (Fuzzy C-Means Clustering
Algorithm)

Bulanik c-means (FCM) 1973 yilinda Dunn (Dunn, 1973) tarafindan sunulmus ve 1981
yilinda Bezdek (Bezdek, 1981) tarafindan gelistirilmistir. Bularuk demetlemede, veri
elemanlar1 birden fazla demete ait olabilir. Her veri elemani, bir tiye degerleri kiimesiyle

iligkilidir.
FCM algoritmasi 4 basit adim ile 6zetlenebilir (Pangborn, 2010):
(1) Rastgele M adet noktay1 demet merkezi olarak sec.
(2) Her veri noktasinin her demet igin tiyeligini hesapla.
(3) Her demet igin, iiyeligi bu demete agirliklanmis noktalarini topla.
(4) Her demet merkezini demetin toplam iiyeligine bolerek yeniden hesapla.
(5) Durdurma kriterini kontrol et, saglamadiysa adim 2’ye git.

Harris ve ark. (2005) (Harris & Haines, 2005) GPU tabanli FCM algoritmasinin
uygulamasini OpenGL ve Nvidianin Cg gdlgelendirici (Ing. shader) dilini kullanarak
gerceklestirmislerdir. Demet iiyeliklerinin tiretilmesi ve giincellenmesi adimlari, GPU'da bir
vektor giincelleme parga (Ing. fragment) programi kullanilarak yapilmistir. Deneylere gore,
CPU versiyonuna gore 2 kat hizlanma sunmustur. Yazarlarin uygulamay1 gelistirdigi
donemde, donanim, parca programlar tarafindan alinabilen doku sayisini kisitlamaktaydi.
Bu durum verilerin sayisina simir getirmistir, uygulama boyut ve demet sayis1 bakimindan
Olgeklenebilir degildir. Anderson ve ark. (2007) (Anderson, Luke, & Keller, Analysis and

Design of Intelligent Systems using Soft Computing Techniques, 2007) benzer bir uygulama
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gelistirmislerdir; ek olarak bellek kisitlarindan kaginmak icin demet bagina minimum doku
kullanmaya ve portatifligi artirmak icin golgelendirici (shader) programlarmin yeniden
kullanimini maksimize etmeye calismislardir. Ayrica, mahalanobis ve GK uzaklik dlgtitleri
kullanmiglardir; bu Olgiitler kovaryans matrisi gerektirmistir. Deneylere gore CPU tabanh
uygulamaya gore 8den 83 kata kadar hizlanma elde edilmistir. Yazarlar bir sonraki
calismalarinda Anderson ve ark. (2008) (Anderson, Luke, & Keller, Speedup of Fuzzy
Clustering Through Stream Processing on Graphics Processing Units, 2008) uygulamay
oklid uzaklik Olciitiinii kullanarak gerceklestirmislerdir. Burada C-means 6 asamali bir
gecisle uygulanmistir. GPU P1 programi, her veri noktasinin demet merkezlerine uzakhgini
hesaplamistir. P2, bu uzakliklar1 alip yeni iiyelik degerlerini hesaplamistir. P3, tiyelik
degerleri ile veri kiimesinin nokta ¢arpimini gerceklestirmistir. P4, paylara azaltma; P5,
paydalara azaltma uygulamistir. P6, P4 degerlerini P5'te hesaplananlara bolerek demet
merkezlerini giincellemistir. Deneylerde CPU FCM versiyonuna gore 4 ila 88 kat arasinda
hizlanma saglanmustir. Yine benzer bir ¢alismay1 Shalom ve ark. (2008) (Shalom, Dash, &
Tue, Graphics Hardware based Efficient and Scalable Fuzzy C-Means Clustering, 2008)
biiyiik sayida boyut ve demete Olcekleyebilme amaciyla gerceklestirmislerdir. Fakat, bu
durum CPU'dan GPU'ya veri transferinin ¢ok sik ve biiyiik miktarda olmastyla performansi
kisitlamastyla sonuglanmustir.  Yazarlar algoritmanin uzaklik hesaplamalari, {iyelik
hesaplamalari;, demet merkezlerinin hesabi gibi yinelemeli kisimlarmmi golgelendirici
programlar kullanarak parca islemcide calistirmislardir. Uzaklik ve {iiyelik matrislerini
dokularda saklamiglardir. Deneylere gore, uygulama CPU uygulamasindan 20’den 94 kata
kadar daha hizliymas.

Bu zamana kadar GPU tabanli FCM uygulamalarnda OpenGL, Cg, GLSL
kullanilirken CUDA'nin popiilerliginin artmasiyla birlikte Espenshade ve ark. (2009)
(Espenshade, Pangborn, Laszewski, & Roberts, 2009) calismalarinda akis sitometri igin
minimum tanimlayic uzunluk ¢ikarsama (MDL) ile bulanik c-means (FCM) demetleme
algoritmasinin GPU tabanli uygulamasint CUDA kullanarak gelistirmislerdir. Uygulamada
tiim paralel islemler tek kerneldedir. Bu sayede global bellek erisimlerinin sayisi minimize
edilmistir ve bellek gereksinimi azaltilmistir. Baslangicta demet sayisi se¢ciminin sonucu ¢ok

etkilemesine ¢6ziim olarak FCM'e MDL framework'iinii entegre etmislerdir. FCM
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algoritmasindaki esitlikler, her demet ic¢in tamamen bagimsiz oldugu icin CUDA ile bu
islemler paralellestirilmistir. Uygulamada, FCM bir demet merkezi kiimesine yakinsadiktan
sonra, MDL Q matrisi {iretilmis ve devreye Tabu Arama girmistir. Hangi demetin dahil
edilmesi hangi demetin yok sayilmasi gerektigi tanimlanmigtir. Uygulamanin birkag
problemi vardir. Birincisi bloklar veri paylasamadiklan icin iiyelik hesab1 paydasi icin
uzakliklar yeniden hesaplanmaktadir. Tkincisi, tek kernel olmasi thread basma g¢ok fazla
saklayic1 kullanimi gerektirmistir. Bu durum dolulugu diistirmiistiir. Ugiinciisii, biitiinlesik
olmayan ¢ok fazla bellek okumasi vardir. Dordiinciisii, gegici sonuglari tutmak igin boyut
sayistyla orantili paylasilan bellek gerekmistir. Bu durum, boyut sayist arttik¢a blok basina
thread sayisinin azaltilmasini gerektirerek doluluk azalmistir. Deneylere goére, her FCM

iterasyonu igin gozlenen en yiiksek hizlanma 84.34 kat olmustur.

CUDA kullanarak akis sitometri i¢in C-means veri demetleme algoritmasinin birgok
GPU ile hizlandirilmasini Pangborn (2010) (Pangborn, 2010) yiiksek lisans tez ¢alismasinda
gerceklestirmistir. Yazar, tek bir makine (diiglim) tizerinde bir¢ok GPU kullanmuistir. Bir¢ok
diigiim arasinda iletisim i¢in MPI; her diigtimdeki bir¢ok thread i¢cin OpenMP; GPU igin
CUDA olmak tizere hibrit bir paralel ortam kullanmustir. Yazar hesaplamayi 4 farkli CUDA
kerneline ayirmigtir. Tiim kernellerde GPU kaynaklarindan tamamen yararlanmak igin
demet sayist en az GPU'daki ¢okislemci (SM) sayist kadar olmaliymis. Veri kiimesi, demet
merkezleri ve uzaklik matrisi global bellekte saklanmistir. Veri kiimesi siitun tabanli diizene
cevrilmistir. Bu sayede, biitiinlesik bellek okumalar1 saglanmistir. Host {izerinde veri
kiimesi, tim OpenMP host threadleri arasinda paylasilan bellek olarak isaretlenmistir.
Bir¢ok cihazdan kismi demet merkezlerini birlestirmek igin host, her GPU'dan bir paylasilan
bellek alam ayirmustir. UzaklikMatrisi Kerneli: Her thread blogu, oklid uzaklik matrisinin 512
elemanini hesaplamistir (thread basmna 1 eleman). Demet merkezleri GPU'nun paylasilan
belleginde onbelleklenmistir. Tiim global bellek okumalari biitiinlesik yapilmustir. Uyelik
hesaplamalarinda 0'a bolme hatasini (veri noktasinin demet merkezine esit oldugu durum)
onlemede kosullu dallanma koymamak icin uzakliga kiiciik bir 10 hata eklenmistir. Uyelik
Kerneli: ikinci kernel, ilk kernelde {iretilen uzaklik degerlerini kullanarak siitun tabanl tiyelik
degerleri matrisini {iretmistir. Uyelik denklemlerinin toplamindaki payda (bdlen), tiim

demetler i¢in aym oldugundan nesne basina sadece bir kez hesaplanmuistir. Her blok tiyelik
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matrisinin 256 siitununu hesaplamustir. Her thread, sorumlu oldugu veri noktasmin
demetlere uzakliklarmi toplamistir. Sonra her uzaklig: tekrar yiikleyerek tiyelik degerini
hesaplamustir. Son {iiyelik degerleri, orijinal uzaklik matrisinde saklanmustir. Boylece, bellek
gereksinimi yariya diistiriilmiistiir. MerkezleriGiincelle Kerneli: Kernelde, demetSayisi/4 x
veriBoyutSayisi bloklu grid kullanilmistir. Blok basina 4 demet merkezi hesaplanmistir. Bu
grid, veri kiimesinin global bellekten yiiklenmesini 4 kat azaltmustir. Bir veri elemani her
thread igin bir saklayiciya yiiklenmistir. Her thread, 4 tiyelik degeri iizerinde ¢ahsip yaptigi
hesab1 paylasilan bellekteki her demet merkezine eklemistir. Tiim verilerin islenmesinden
sonra, kismi toplamlar tek bir degere azaltilmistir. Sonraki kiiciik kernel, tiyelik matrisini
demet sayist uzunluklu vektore azaltarak demet boyutlarmni hesaplamistir. Her GPU
denklemin hem paylarini hem paydalarini dondiirmiis ve host, yeni demet merkezlerini
hesaplamak icin tiim GPU'lardan sonuglari birlestirmistir. Deneylerde, CPU referans
uygulamasina gore elde ettikleri hizlanma 106 kat olmustur. Tesla-giiglendirilmis bir siiper
bilgisayar kullanildiginda 32 GPU ile tek bir CPU referans uygulamasina gore, yazarin GPU

uygulamast %85 paralel hizlanma verimliligi ve 2368 kat hizlanma gdstermistir.

3.4. K-medoids (PAM) demetleme algoritmas1 (K-medoids Clustering Algorithm)

K-medoids (PAM) algoritmasi, 1987 yilinda Kaufman ve Rousseeuw (Kaufman &
Rousseeuw, Clustering by Means of Medoids in Statistical Data Analysis Based on the L1-
Norm and Related Methods, 1987) tarafindan Onerilmistir. K-medoids algoritmasinin

adimlar sunlardir:
1. Demetleri temsil eden k tane rastgele nokta (medoid) seg.
2. Her noktay1 en yakin demete ata.
3. Medoid olmayan rastgele bir nokta seg.

4. Secilen nokta medoid olmasi durumunda toplam karesel hatadaki degisimi

hesapla.
5. Hesaplanan degisim 0’dan kiigiikse secilen noktay1 medoid yap.

6. Herhangi bir yakinsama kriteri karsilanana dek 4. adima git.
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Demet sayist k onceden belirlenir. PAM, sapan verilerden k-means algoritmasina
gore daha az etkilenir. PAM’da her iterasyon igin karmagiklik n veri noktasi sayist olmak

tizere O(k(n-k)?) olmaktadir.

Espenshade ve ark. (2009) (Espenshade, Pangborn, Laszewski, & Roberts, 2009)
calismalarinda bayes bilgi kriteri (BIC) ile k-medoids demetleme algoritmasimnin GPU ile
hizlandirilmis bir uygulamasimi CUDA ve Tesla mimarisinden yararlanarak sunmuslardir.
K-medoids algoritmasinda demetleri bulaniklastirmiglardir. Bayes bilgi kriteri (BIC) belirli
bir veri seti i¢in en iyi demet sayisin1 belirlemek amacli k-medoids algoritmasina entegre
edilmistir. Uzakhik olgiitti 6klid kullanilmistir. Deneylere gore, BIC ile k-medoids tabanl

GPU uygulamasi, CPU versiyonuna gore 7 kata kadar hizlanma saglamistir.

Kohlhoff ve ark. (2011) (Kohlhoff, M.H.Sosnick, Hsu, Pande, & Altman, 2011)
calismalarinda k-medoids ic¢in kullandiklar1 yontemi raporlamasalar da uygulamanin

indirilebilecegi bir link verip deneylere gore 102 kat hizlanma elde edildigi raporlamislardir.
3.5. CAST demetleme algoritmas1 (CAST clustering algorithm)

CAST (Ing. Clustering Affinity Search Technique) 1999 yilinda Ben-Dor ve ark. (Ben-Dor,
Shamir, & Yakhini, 1999) tarafindan gelistirilmistir. CAST, biyolojik veri demetlemede
yaygin bir sekilde kullanilan hem boéliinmeli hem yogunluk tabanh bir demetleme

algoritmasidir.

CAST, nesne benzerligini saklamak icin bir benzerlik matrisi hesaplamaya ihtiyag
duyar. CAST, tiim nesnelerin uzakliklarin1 saklamak i¢in bir benzerlik matrisi ve bir birlesme
egilimi (Ing. affinity) esik degeri giris parametresine sahiptir. Algoritma su sekilde caligir: Tk
once demetler i¢in bir C kiimesini ve demetlenmemis nesneleri igeren bir U kiimesini
ilklendirir. C'deki her demet i¢in her nesnenin birlesme egilimi hesaplanir. U'daki her nesne
icin, nesne ile hedef nesne arasindaki benzerlik hesaplanir ve benzerlik degerleri, hedef
nesnenin birlesme egilimi olarak toplamr. Eger birlesme egilimi, birlesme egilimi esik
degerine esit veya daha biiyiikse, bu nesne, aktif demete eklenebilir ve U'da "demetlendi"
olarak isaretlenebilir. Ayni zamanda, demetteki her nesnenin birlesme egilimi, nesne ile yeni

eklenen nesne arasindaki benzerligi ekleyerek giincelleyebilir. Eger birlesme egilimi,
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birlesme egilimi esik degerinden kiiciikse, en diisiik birlesme egilimli nesne, bu demetten
kaldirilacaktir ve bu nesne U'da "demetlenmedi" olarak isaretlenir. Demetteki her nesnenin
birlesme egilimi nesne ile kaldirilan nesne arasindaki benzerligi ¢ikartarak giincellenebilir.
Ekle ve cikar islemleri, degisiklik olmayana kadar tekrarlanir. Aktif demet i¢in demetleme de
sonlanir. Algoritma, adimlari tekrarlayarak yeni demet bulma icin diger demetlemeye baslar.

U nesnelerinin hepsi demetlendi olarak isaretlenince sonlanir (Lin & Lin, 2011).

Lin ve Lin (2011) (Lin & Lin, 2011) makalede CAST demetleme algoritmasmin iki
versiyonunu onermisglerdir: talep tizerine hesaplama CAST (kisaca COD-CAST) ve GPU ile
talep tizerine hesaplama CAST (kisaca COD-CAST-GPU). COD-CAST algoritmasi, biiyiik
miktarda nesneyi, c¢alisma zamani bakimindan daha verimli isleyebilen bir CAST
algoritmasiymis. COD-CAST-GPU algoritmast ise COD-CAST'i hizlandirmak i¢in GPU’dan
yararlaniyormus. Yazarlar, CAST icin benzerlik matrisi elde etme asamasinin ¢ok zaman
tiikettigini belirterek, Ozellikle nesne sayisi ¢ok iken performans {izerinde bir darbogaz
olusturdugunu vurgulamislar. Onerilen COD-CAST algoritmasinin girisi, n nesneymis (nxn
benzerlik matrisi degilmis). Cok genis bir veri kiimesini demetlemek i¢in CAST kullanirken,
genellikle tiim matrisi bellege yiiklenemiyormus. Bu nedenle 6énceden benzerlik matrisini
hesaplamiyorlarmis gerektiginde hesapliyorlarmis. Oklid uzaklik 6lgiitii kullanilmus.
Onerilen COD-CAST-GPU algoritmast ise COD-CAST igin 6nerdikleri birlesme egilimi esik
degerini giincelleme fonksiyonunun GPU ile paralellestirilmesini igeriyormus. Deneylere
gore, veri sayist az oldugunda Gnerilen algoritmalarin hizlandirma kat sayisi ¢ok az iken,
ornegin 128.000 veri oldugunda COD-CAST-GPU, CAST'in ¢alisma zamaninin sadece %7.7'si

kadar stire gerektiriyormus.
3.6. K-centers demetleme algoritmas1 (K-centers clustering algorithm)

K-centers algoritmasinda baslangicta merkez 0 olarak gosterilen, rastgele bir nokta
baslangi¢ merkezi olarak segilir. Sonra, aktif merkeze tiim N noktanin uzakliklar1 hesaplanir
ve merkez 0'dan en uzaktaki nokta Y bulunur. Y noktasi, bir sonraki iterasyon igin yeni
merkez haline gelir. Sonra yeni merkeze tiim N noktanin uzakliklar: hesaplanir ve en yakin
merkezden daha yakin olup olmadigina bakilir. Bu durumda, noktaya bu yeni merkez

atanmis olur. Daha sonra, onceden bulunan tiim merkezlerden en uzak nokta bulunur. Bu
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islem k iterasyon veya bir minimum demet yarigapr kriteri karsilanana dek tekrarlanir.

Demet merkezlerinin sayisi onceden belirtilir (Zhao, Sheong, Sun, Sander, & Huang, 2013).

Kohlhoff ve ark. (2011) (Kohlhoff, M.H.Sosnick, Hsu, Pande, & Altman, 2011)
calismalarinda k-centers ic¢in kullandiklar1 yontemi raporlamasalar da uygulamanin
indirilebilecegi bir link verilerek deneylere goére 178 kat hizlanma elde edildigi

raporlanmustir.

Zhao ve ark. (2013) (Zhao, Sheong, Sun, Sander, & Huang, 2013) molekiiler dinamik
(MD) simiilasyonlarinin protein bigimleri iizerinde k-centers algoritmasinin CUDA ile
hizlandirilan paralel uygulamasini sunmuslardir. Uygulamada, bir merkezle baglamislar ve
iteratif olarak 6nceden bulunan demet merkezlerinin hepsinden en uzaktaki noktay1 bularak
k-demet merkezlerinin bir toplamina yaklasmiglardir. Tki protein bigimi arasindaki uzaklig
hesaplamak igin Theobaldin dordey karakteristik polinom (QCP) yontemini
uygulamiglardir. QCP yonteminin GPU uygulamasi, hesaplama basina karisik tek ve cift
hassasiyetli ondalikli say1 operasyonlarindan yiiz binlerce gerektiriyormus. Uzaklik
hesaplamalarmin toplam sayisin1 azaltmak amaciyla {i¢gen esitsizligi ilkesinden
yararlanmislardir. Fakat bu yol her iterasyonun basinda merkezden merkeze uzakliklar
hesaplama maliyeti getirerek ekstra bellek ve zaman almistir. Uggen esitsizligi ek yiikten
getirse de MD simiilasyonlarinda demetlemede {i¢cgen esitsizligini saglayan noktalar ¢ok
oldugu igin performansa katkist ¢ok olmustur. Veri kiimesini siitun-tabanli diizende global
bellekte saklamuglardir; bu sayede thread’ler pes pese bellekten okuma ve bellege yazma
yapabilmigslerdir. Demet merkezlerini global bellekte saklamislardir. Tiim merkezlerden en
uzaktaki noktayr bulmak igin paralel bir azaltma kerneli uygulamislardir. GPU'da
thread’lerin bos kalmasini en aza indirmek ic¢in tarama-tabanli sikistirma kerneli
yazmuslardir. Bu kernelde, tiggen esitsizligini saglamayan noktalar belirlenip bir diziye
sikistirilmistir. Bu sayede thread ayrilma da onlenmistir. Uggen esitsizligi tek basma veri
kiimesinin demetlenmesini 2 kattan 17 kata kadar hizlandirmastir. Uggen esitsizligi, seyrek
bolgelerle ayrilmis yogun bolgeleri olan veri kiimeleri {izerinde (yogun veri kiimesi) benzer
tarzda dagimis veri kiimelerinden (tekdiize veri kiimesi) daha iyi performans sergileme

egilimindeymis. Yazarlar, makalede {i¢cgen esitsizliginin yiiksek boyutlu veri kiimeleri
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kullanilirken daha az verimli oldugunu gozlemlemistir. Deneylere gore CPU uygulamasina
gore 42 kattan 100 kata kadar hizlanma sunmustur. Yazarlar, 6zetle bellek erisim diizenlerini
optimize etmigler, GPU belleginden biitiinlesik okuma ve yazmalar yapmaya dikkat
etmisler, paralel azaltma uygulamislar, uzaklik fonksiyonunu paralellestirmisler, sikistirma

ile tiggen esitsizligi uygulamislardir.
3.7. DBSCAN demetleme algoritmasi (DBSCAN clustering algorithm)

DBSCAN algoritmasi, Ester ve ark. (Ester, Kriegel, Sander, & Xu, 1996) tarafindan
1996 yilinda sunulmustur. Algoritma Eps ve MinPts olmak tizere iki parametre gerektirir.
Eps, en biiytik komsuluk yaricapi, MinPts ise bir veri noktasmin “cekirdek nokta” olmasi igin
komsuluk bolgesinde bulunmasi gereken en az veri noktasi sayisidir. DBSCAN algoritmasi

oncelikle birtakim tanimlar verilerek anlatilmistir.

Tanun 1 : (Bir noktamn Eps komsulugu) Bir p noktasiin Eps komsulugu

N

Epz

(p) ={q e Dldist(p.q) = Eps) ile tanimlanur. Tanumdaki dist(p.q) fonksiyonu p ve q

noktalar1 arasindaki uzaklig: ifade eder.

Tanum 2 : (Dogrudan yogunluk erisilebilir) Eps ve MinPts kosullar: altinda, asagidaki

sartlar saglaniyorsa p noktasi q noktasindan dogrudan yogunluk erisilebilirdir:
1. PE Nz_us'i':?:]

2. | Ngps(g)| = MinPts (Q'nun gekirdek nokta olmasi kosulu)

Tanun 3 : (Yogunluk erisilebilir) Eps ve MinPts kosullar1 altinda, p, = qvep, =p
olmak tiizere p,. p;....p, noktalar zinciri varsa ve bu zincirde p;,; noktas: p’den dogrudan

yogunluk erisilebilirse) p, q'dan yogunluk erisilebilirdir.

Tanum 4 : (Yogunluk baglantil1) Eps ve MinPts kosullari altinda, hem p hem de q bir o

noktasindan yogunluk erisilebilirse p noktasi q noktasina yogunluk baglantilidir.

Tanim 5 : (Demet) D veri kiimesi ve C bir demet olmak {izere, Eps ve MinPts kosullar1

altinda C, D'nin bos olmayan ve asagidaki kosullar1 saglayan bir alt kiimesidir:
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1. vp.q:Eger p e C ve (Eps ve MinPts kosullar: altinda) p, ' dan yogunluk erisilebilir ise,

g L.
2. ¥p.q e C:(Epsve MinPts kosullart altinda) p, q'ya yogunluk baglantilidir.

Tanun 6 : (Giiriiltii) Epsi ve MinPtsi i=1,2,...,k kosullar1 altinda Cy,C,...,Cx D veri
kiimesinin demetleri olsun. D veri kiimesinde herhangi bir Ci demetine ait olmayan noktalar

kiimesi “giiriiltii” olarak tanimlanir, giriitii ={p e D|vi:p & C;}

DBSCAN algoritmasinda rastgele bir noktadan baslanarak tiim noktalar kontrol
edilir. Eger nokta, dnceden bir demete eklendiyse islem yapilmadan sonraki noktaya gecilir.
Aksi takdirde, noktanmn komsulugundaki noktalar bulunur. Komsu sayisi MinPts’den
kiiciikse giiriiltii olarak isaretlenir ve sonraki noktaya gegilir. Komsu sayisi MinPts’den
biiyiik veya MinPts'ye esitse bir demet olusturulur ve demete bu nokta ve komsulari eklenir.
Sonra onceden bir demete eklenmemis her bir komsu i¢in komsulugu arastirilarak onun
komsular1 bulunur. Komsulugu arastirilan noktalarm komsu sayilar1 MinPts’den biiytik
veya MinPts'ye esitse demete eklenir. Bu islemler eklenecek nokta kalmayana dek devam

eder. Sonra veri kiimesinden bagka bir nokta segilerek dongti tekrarlanir.

Bohm ve ark. (2009) (Bohm, Noll, Plant, & Wackersreuther, Density-based clustering
using graphics processors, 2009) DBSCAN demetleme algoritmasinin GPU tabanli paralel bir
uygulamast CUDA-DClust’t ve benzerlik bulmada bir indeks yapist kullanan daha da
hizlandirilmis CUDA-DClust* versiyonunu sunmuslardir. Uygulama, zincir kavramiyla
desteklenen paralel demet genisletmeye; hiyerarsik bir indeks yapisi kullanimiyla
hizlandirilabilen paralel en yakin komsu bulmaya; mikroislemciler arasinda verimli ytiik
dengelemeye dayanmaktadir. Dogrudan yogunluk erisilebilirlik iligkisinin gegisli kapalilik
hesaplamas: zincir kavramiyla uygulanmistir. Her SM bir demetin genisletilmesi igin
ayrilmustir. Bircok demet genisletilmesi, farkli baslangi¢ noktalarindan farkli zincirler
araciligiyla ayni anda baslatilmigtir. Genisletilecek tohum nokta paylasilan bellege
yiliklenmistir. Bir tohum noktasi, ¢ekirdek nesne 6zelligini belirlemek ve onun komsularinm
yeni potansiyel noktalar olarak isaretlemek icin ele alindiginda, tohum noktanin potansiyel

komsularini eszamanli islemek igin bir¢ok thread {iretilmistir. Koordinatlar saklayicilara
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yliklenmistir. Ana program, islenmeyen hig bir nokta kalmayana dek GPU tizerinde 3 kernel
baglatan bir dongiiyii icermektedir: (1) CPU'dan GPU'nun global bellegine veri kiimesi
transfer edilir. (2) Veri kiimesinden rastgele secilen noktalardan yeni zincirler olusturulur.
(3) Demet Genisletme kerneli baglatilir. (4) Zincirlerin durumlari GPU'nun global
belleginden CPU'ya transfer edilir. (5) Gerekiyorsa YeniTohumlar kerneli baslatilir. (6)
Gerekiyorsa TohumYenidenDoldur kerneli baslatilir. (7) Islenmemis nesneler varsa 3.
adimdan devam edilir. (8) Demet-ID'leri GPU'nun global belleginden CPU'ya transfer edilir.
Demet genisletme kerneli, CUDA-DClust'n temel kernel metodudur ve cekirdek nokta
ozelliginin belirlenmesini ve demetlerin gegisli genisletmesini uygulamaktadir. Tohum
listesinin amaci, aktif demetin bir cekirdek nesnesi oldugu onaylanmis herhangi bir
nesnesinden dogrudan yogunluk erisilebilir nesneler igin bir bekleme kuyrugu saglamaktir.
CUDA-DClust eszamanh ¢ok sayida zincirin demet genisletmesini uyguladig1 icin ¢oklu
tohum listelerine sahiptir. Alan problemi yasanmamas:t i¢in bir tohum listesinin sahip
olabilecegi alan 1024 nokta ile kisitlanmigstir. Zincirlerden biri bittiginde, islenmemis bir
nesneden yeni bir zincir baglatilmistir. Islenmemis nesne yoksa bir zincir boliinmiistiir. Bu
sayede, sistemde ¢alisan neredeyse sabit sayida thread’in hepsi aym is yiikiine sahip olmus
ve yiik dengesi saglanmistir. CUDA-DClust'n performansini gelistirmek icin, nesnelerin
komsularini bulmay: saglayan c¢oklu bir indeks yapist Onerilmistir. CUDA-DClust* igin
demetleme yontemini baglatmadan 6nce verinin parcalara ayrilmasi ve siralanmasi, 6nerilen
indeks yapistmin kurulmasi gerekmistir. indeks kurulumu CPU'da uygulanmigtir. Veri
kiimesinin yaninda dizin de GPU'nun global bellegine transfer edilmistir. Bir nesnenin
komsular belirlenirken, thread kiimesinin her biri veri kiimesinin farkli bir parcasi tizerinde
calismustir. Deneylere gore, CUDA-DClust, indeks destegi olmadan CPU uygulamasina gore
10-15 kat; CUDA-DClust* indeks destekli CPU uygulamasma gore 3.5-15 kat hizlanma
sunmustur. Sonraki makalelerinde Bohm ve ark. (2009) (Bohm, Noll, Plant, Wackersreuther,
& Zherdin, Transactions on Large-Scale Data- and Knowledge-Centered Systems I, 2009)
yine DBSCAN ic¢in GPU programlama modeline uyan bir dizin yapist ve benzerlik
birlestirme yontemi tanimlamuslar; fakat daha farkl bir sekilde uygulamay1 gelistirmislerdir.
DBSCAN'i paralel benzerlik birlestirme ile desteklemislerdir. Cok boyutlu dizin yapisi, genis

veri kiimelerinde verilen bir sorgu nesnesine benzeyen nesneleri buluyormus. Benzerlik
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birlestirme yontemi ise benzerlik bulmada kullaniliyormus. CUDA kullanarak gelistirdikleri
GPU-destekli DBSCAN uygulamasinda algoritmanin ¢ekirdek nesne 6zelliginin belirlenmesi
asamasini ve dogrudan yogunluk erisilebilirlik iliskisinin gecisli kapaliligini hesaplayarak
demet genigletme asamasini paralellestirmigler. Tk asamay1 benzerlik birlestirme ile
desteklemigler. Cekirdek nesne ozelligini kontrol etmek icin, her noktanin € komsulugu
icindeki nesnelerin sayist hesaplaniyormus. Bir (x,q) nesne ¢ifti birlesme kosulunu
sagladiginda, nesnelerin sayisim1 arttirmada sadece q noktasiin sayacmi arttirmiglar. q
noktasi, thread’le iliskilendirilen nokta oldugu icin sayici[threadID] senkronize edilmemis
siradan inc() operasyonu ile giivenli bir sekilde arttirabiliyormus. Bu yontem, sadece 1 sayaci
arttirdig1 icin tiim nesneleri kontrol gerektirmis. Uygulamada, veri kiimesini ve veri noktasi
adedi buiyiikliigtindeki sayic1 matrisi global bellekte saklanmis. Her noktadan bir thread
sorumluymus. Her thread sorumlu oldugu noktay: global bellekten kendi saklayicisina
kopyaliyormus. Iteratif bir sekilde global bellekten bir veri noktast x, paylagilan bellege
yiikleniyormus. Senkronize edildikten sonra bloktaki thread’ler x veri noktasiyla, sorumlu
olduklar1 veri noktasinin arasindaki mesafeyi hesapliyorlarmis ve epsilon'dan kiiciik esit
olup olmadigini kontrol ediyorlarmis. Sart saglanirsa, thread’in sorumlu oldugu noktanin
sayicist inc() ile 1 arttiriliyormus. Demet genisletme igin dogrudan yogunluk erisilebilirlik
iligkisinin gecisli kapaliligin1 hesaplamak gerekiyormus. Gegisli kapaliligi hesaplamada
Floyd-Warshall''n GPU'da yiiksek derece paralel versiyonu kullanilmis. Deneylere gore,
GPU destekli DBSCAN, CPU versiyonuna gore 80 kat1 askin hizlanma saglamas.

Cok biiytik veritabanlarinda DBSCAN kullanirken daha iyi bellek dlgeklenebilirligine
imkan taniyan bir iyilestirme oneren Thapa ve ark. (2010) (Thapa, Trefftz, & Wolffe, 2010) ise
GPU tabanh DBSCAN programimi CUDA kullanarak uygulamiglardir. Uygulamada,
cekirdek nokta tespit edildiginde Eps komsuluk noktalarimin her biri bir kuyruga
atiliyormus ve sirasiyla onlarin komsularinin Eps uzakhig: icine diistip diismedigi kontrol
ediliyormus. Kuyruktaki her nokta boyunca ilerleyip, demetteki her g¢ekirdek noktadan
yogunluk erisilebilir olan tiim noktalar1 bularak algoritma bir demeti kurmaya basliyormus.
Herhangi bir noktanin Eps komsulugundaki komsularini bulmak igin calcRow() kernelini
yazmuglar. calcRow(), noktalar arasindaki uzakliklar1 belirlemek igin GPU {iizerinde

processPoint() kernelini ¢agirryormus. calcRow() fonksiyonu tarafindan hesaplanan noktalar,
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bitisiklik matrisi ile temsil edilmis. Bitisiklik matrisi i ve j noktalar1 birbirine bitisikse (Eps
veya daha az wuzakliktaysa) '1'; degilse (aralarindaki uzaklik Eps'den biiyiikse) '0'
igeriyormus. Yazarlar, bitisiklik matrisini bir kerede hesaplamak i¢in herhangi bir anda
birden ¢ok veri noktasinin diger noktalarla karsilastirilmas: paralellestirmisler. Makalede iki
GPU uygulamasi yer almis: ilk GPU uygulamasi ve yeni GPU uygulamasi (M-GPU). ik GPU
yaklasiminda, her thread’e bir veri noktasi veriliyormus. Bu veri noktasinin, veri
kiimesindeki diger tiim noktalara kars: karsilastirmast hesaplaniyormus. n adet eszamanlh
calisan karsilastirmalarm her birinde nokta sirayla veri kiimesindeki diger noktalara karst
kargilastiriliyormus. Bu yaklagimmin bellek gereksinimi O(n?) mertebesindeymis. M-
GPU’da, bir noktanin veri kiimesindeki diger noktalarla karsilastirilmasi es zamanl
yapiliyormus; sonraki her nokta kendi karsilastirmalar kiimesini uygulamak igin sirasini seri
bir sekilde bekliyormus. Bu yaklasimin avantaji bitisiklik matrisinin sadece bir satirmna
ihtiya¢ duymasi ve boylece bellek talebini O(n) mertebesine azaltmasiymus. calcRow() bir kez
tamamlandiginda, sonuglanan dizi satir1 ve komsularin sayisinin toplami, cihaz belleginden
host bellege kopyalaniyormus. Bu bilgi, expandCluster() tarafindan demeti genisletmek igin
kullaniliyormus. Tki GPU uygulamast da, orijinal seri versiyona gore 2-3 kat daha hizl
calismis. flk GPU yaklagimi, biiyiikk veri setleri i¢in M-GPU’dan biraz daha uzun

suriiyormus.

3.8. EM (Expectation Maximization) demetleme algoritmas1 (Expectation Maximization

clustering algorithm)

EM algoritmasi her demeti bir olasilik dagilimi ile ifade eder. EM algoritmasi, E ve M
adimlarindan olusur. E-adiminda onceki iterasyondan Gauss model parametreleri
kullanilarak her veri noktasi igin demet {iyelikleri hesaplanir. Baglangicta tahmini model
parametreleri kullanilir. Her veri belli bir olasilik dagilimina gére demete atanir. M adiminda
yeni iiyelikler kullanilarak parametreler giincellenir. Her EM asamasindan sonra sadece tek
bir demet kalana dek veya belli bir demet sayisina ulasana dek en benzer iki demet

birlestirilir (Pangborn, 2010).

Kumar ve ark. (2009) (Kumar, Satoor, & Buck, 2009) EM demetleme algoritmasinin

GPU ile paralellestirilmis hizli bir uygulamasin1 CUDA kullanarak sunmuslardir. Yazarlar,
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once algoritmay1 basit bir seviyeye ayristirip her seviyedeki veri paralelligini belirleyip
hizlandirmiglardir. Son asamada giincelleme denklemlerini matris doniisiimleri olarak ifade
etmislerdir. Her iterasyon icin gereken matrislerin hesabini yapan 6 kernel yazmuslardir.
Yazarlar kernellerde 6-11 arasinda saklayici kullanmislardir. Tiim matrisler global bellekte
siitun tabanli diizende saklanmustir. Bu sayede, veriler biitiinlesik bellek okumalariyla
paylasilan bellege yiiklenmistir. Deneylere gore, uygulama CPU uygulamasina gore 164 kat
daha hizli calismistir. Calismada bloklara esit is dagitimi yapilarak yiik dengelemeye dikkat
edilmistir. Boylece bazi ¢ekirdeklerin bosta kalip performansi kotii etkilemesine engel
olunmustur. Yazarlar, kovaryans matrislerinin diyagonal olduklarini varsaymus; ancak bu
durum boyutlarin istatistiksel ~olarak birbirinden bagimsiz olmalarma imkan
tanimamaktadir. Gauss karisim modelleriyle EM veri demetleme algoritmasmin
uygulamasini yapan bir bagka calismada Pangborn (2010) (Pangborn, 2010) farkli olarak
GPU'larla donatilmis bir PC kiime sistemi kullanmustir. Uygulamada, giris verileri global
bellekte siitun-tabanli diizende saklanmustir. Bu sayede, biitiinlesik bellek okumalarina
imkan saglanmistir. Veri kiimesi GPU'lara esit olarak boliinerek is yiikii dagitilmistir.
Uygulama kok diigiimdeki ana sistemin (Ing. host) model parametrelerini ilklendirmesiyle
baglamustir. Her host thread, veri kiimesinin kendi boliimiinii ve ilgili GPU’ya baslangig
gauss model parametrelerini kopyalamistir. E-adim1 2 kernele boliinmiistiir. E-Adim1, bir
demete ait bir veri noktasinin log-olasiligini hesaplamakta ve agirhklandirmaktadir,
parametreleri paylasilan bellekte 6nbelleklemektedir. E-Adim?2, tiim demetlerde {iyelik igin
agirliklandirilmis her olasiligr bulanik bir olasiliga ¢evirmektedir. M adim, her denklem igin
bir kernel olmak tizere 3 CUDA kerneline boliinmiistiir. Cok GPU’lu uygulamada kernel
kovaryans yerine her eleman icin toplam varyansi hesaplamaktadir. Host her GPU’dan
kismi sonuglar topladiktan sonra varyansi demet boyutuna bdlmekle sorumludur. Ug M-
adim kernelinden sonra kovaryans matrisine geviren, demet olasiliklarim1 hesaplayan, E-
adimindaki tiim olasilik hesaplamalari tarafindan paylasilan bir sabiti hesaplayan bagka bir
kernel baslatilmaktadir. EM asamasi tamamlandiktan sonra karistm modelindeki en benzer
iki demet, kok diiglimiin master thread’i tarafindan birlestirilmektedir. Deneylerde, CPU
referans uygulamasina gore 73 kat hizlanma elde edilmistir. 128 GPU'lu Tesla-gii¢lendirilmis

stiper bilgisayar kullanildiginda %72 verimlilik ve 6286 kat hizlanma elde edilmistir.

http://www.ajit-e.org/?menu=pages&p=details_of_article&id=74



AlJIT-e: Online Academic Journal of Information Technology
2013 Spring/Bahar - Cilt/Vol: 4 - Sayi/Num: 12
DOI: 10.5824/1309-1581.2013.2.002.x

3.9. Siirii dokiiman demetleme algoritmas1 (Flocking document clustering algorithm)

Dokiiman demetleme problemi tabanl siirii (Ing. flocking) yoénteminde zaman
karmasiklig1 n?'dir. Siirti modeli, bir varlik siiriisiintin hareketini taklit etme icin biyolojik
olarak esinlenmis hesapsal bir modeldir. Kus ve balik siirtilerinde goriildiigii gibi grup
hareketini temsil eder. Her birey, digerleriyle herhangi bir iletisim olmaksizin sadece
stiriideki komsu tiyelere ve cevresel engellere bagh olarak az sayida basit kurala gore
davranirlar. Craig Reynolds'in siirti modelinde 3 basit yonetim kurali vardir (Cui, Charles, &

Potok, 2012):
1) Ayrilma: Komsularla ¢arpismay: énlemek igin yonetim.
2) Hizalanma: Ortalama rota ve komsularin siiratiyle eslesmeye gore yonetim.
3) Birlesme: Komsularin ortalama pozisyonuna gore yonetim.

Zhang ve ark. (2011) (Zhang, Mueller, Cui, & Potok, 2011) dokiiman demetleme
problemi tabanlhi siirii uygulamasmni CUDA-destekli GPU'larla donatilmis bir kiime
bilgisayar iizerinde gergeklestirmiglerdir. Yazarlar, iki temel probleme odaklanmuslar. 1k
olarak, dokiiman demetleme algoritmalarinda dokiiman benzerligini saptamada
yararlanilan dokiimanlarin TF-IDF vektorlerini hesaplamayi, ikinci adimda ise TF-IDE-
benzeri benzerlik 6l¢iitiine dayanarak bir seferde en az 1 milyon dokiimani demetlemeyi
hedeflemislerdir. Coklu-Tiir Siirii (MSF) simiilasyonu uygulamuslardir. TE-IDF kavramu
herhangi iki dokiiman arasindaki benzerligi 6lgmek icin kullarmilmaktadir. Yazarlar, kiime
uygulamalarma daha uygun frekans-ters esas frekans (TF-ICF) denilen yeni bir terim
agirliklandirma plani énermislerdir. TF-ICF, islenilen dokiiman koleksiyonlar: i¢indeki diger
dokiimanlardan terim frekans bilgisi gerektirmiyormus ve orneklemeyle ICF tablosunu
onceden olusturuyormus. Siirii simiilasyonunun temeli komsuluk bulmaymis. Komsuluk
bulma igin sanal simiilasyon alanini dilimlere bolmiisler. Her diiglim, sadece aktif dilimde
bulunan dokiimanlar1 ele almis. Diiglimden diigiime mesajlarla dokiiman pozisyonlar
iletilmis. Her iterasyonda dokiiman pozisyonlarinin gilincellenmesinden sonra tiim
dokiimanlar gecis yapan, komsu ve i¢ dokiiman olmak iizere stniflandirilmis. Yazarlar, dokiiman

vektorlerini, TF-ICF tablosunda her kelimenin indeksine gore sirali bir dizide saklamislar. Bu
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veri yapist minimum bellek kullanim saglamus. Iki dokiimanin benzerligini hesaplamak igin
bir kernel yazilmis. Her thread blogu, 1 dokiiman ¢ifti almis. Dokiiman vektorleri esit bir
sekilde bloktaki thread'lere boliinmiis. Her thread, atanan her TF-ICF degeri icin diger
dokiiman vektoriiniin aym indeksli girdi icerip icermedigini belirliyormus. Tkili (Ing. binary)
arama uygulaniyormus. Her iterasyonun baslangicinda, her thread, komsuluk yapan, gecis
yapan dokiimanlarin pozisyonlarini ve vektorlerini elde etmek igin komsularma iki mesaj
veriyormus. Sonra, her i¢ dokiiman ve gecis yapan dokiiman igin belirli bir aralik i¢indeki
komsu dokiimanlarin1 arayan bir komsu bulma fonksiyonu devreye giriyormus. Tiim
komsular bulundugunda, aktif thread'e ait ve onlarin saptanan komsularma ait
dokiimanlarin benzerlikleri hesaplaniyormus. Siirii kurallarinin uygulandigl sonraki adimda
dokiiman pozisyonlarini giincellemek igin benzerlik 6l¢timleri kullanilmis. Deneylerde, GPU

kiimeleri CPU kiimelerinden 30'dan 50 kata kadar iistiin performans sergilemis.

Cui ve ark. (2012) (Cui, Charles, & Potok, 2012) dokiiman demetleme problemi
tabanl siirii uygulamasini CUDA ile hizlandirmislardir. Reynold'un siirii modelindeki 3
kural tiim bireylerin tek bir siiriiye doniismesiyle sonuglandig1 ve yazarlar dogadaki iki veya
daha fazla farkl tiir siiriilerine doniismeyi taklit igin yeni bir Coklu Tiir Siirti (MSF) modeli
sunmuglar. Bu amagcla, stiri modelindeki kurallara 4. bir kural -nitelik benzerlik kurali-
eklemisler. Buna gore bir birey ayni niteliklere sahip bireylere yakin kalmaya calisirken farkl
niteliklere sahip bireylerden uzak duruyormus. Dokiimanlara bireyler gibi davraniliyormus
ve demetlerken MSF modeli kullanihyormus. GPU tabanli dokiiman siirii algoritmast igin 2
kernel yazmuglar. Ilk kernel, her dokiiman ciftine bir thread veriyormus (toplamda n? thread)
ve onlar arasindaki uzakhigin komsuluk i¢inde olup olmadigini belirliyormus. Aralarindaki
uzaklik esikten kiiciikse global bellekteki kosiniis benzerlik matrisine gore dokiiman
kargilastirma yapiliyormus. Uzaklik degeri yeterince kiiglikse dokiimanlar benzer farz edilip
dokiimanlar siirti arkadasi kabul ediliyormus. Benzer dokiimanlar ayrilma, birlesme ve
hizalanma kurallarimi kullanarak; benzemeyen dokiimanlar sadece ayrilma kural1 kullanarak
rotalarin belirliyorlarmis. Popiilasyon iizerinde etkisi olan her dokiiman hesaplaninca, ikinci
kernel calistyormus. Ikinci kernel, n thread iiretiyormus, her thread bir dokiimanin rotasmi ve
pozisyonunu giincelliyormus. Burada, simiilasyona rastgelelik eklenmis, hareket

hesaplamalarmin %15 rastgeleymis. Sisteme rastgele eleman ekleme, dokiimanlarin diger
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stirti arkadaglarinin arastirmasindaki ¢o6ztim uzaymi uygun bir sekilde arastirmasini
sagliyormus. Ikinci kernel calismayi bitirdiginde, bir nesil sonlanarak siradaki bagliyormus.
Uygulamada, GPU'nun global belleginden sik okumalar yapilmis. Hizli erisim igin bazi
dokiiman terimleri paylasilan bellekte tutulmus. Deneylerde, 1000 dokiimanli GPU
uygulamast CPU versiyonundan yaklasik 60 kat hizli ¢alismis. 1000 dokiimandan sonra
performans neredeyse dogrusal bir sekilde diismiis. Bu durum popiilasyon biiyiidiikce

global bellek erisim gecikmesinin artisindan kaynaklanmaistir.
4. Sonug (Conclusion)

Algoritmalarn GPU ile gii¢lendirilmis versiyonlarii uygulamak igin arastirmacilar,
ele aldiklar1 algoritmalarin ¢ok zaman tiiketen adimlarini belirleyip paralellestirilebilir olup
olmadiklarini incelemislerdir. Paralellestirilebilir boliimler, GPGPU arayiiziiniin kisitlarina,
sagladig1 esnekliklerine, bellek yapilarma, islemler i¢in sundugu avantaj ve dezavantajlara

bagli tasarlanmis ve performans artiracak yaklasimlar uygulanmastur.

Literatiirdeki ¢alismalara bakarak veri demetleme algoritmalarmin performansin

CUDA kullanildiginda maksimize etmek icin dikkat edilmesi gerekenleri siralarsak:
« Veriyi pargalayarak, boyutlarindan bolerek hizl, kiigiik belleklerden yararlanmak.
« Global bellek kullanilirken biitiinlesik bellek okumalar1 yaparak gecikmeyi azaltmak.

« Thread ayrilmay1 engellemek igin dallanmalar1 azaltmak, gerekirse GPU’da siralama

yaparak, bir warp'taki tiim thread'lerin ayni komutu ¢alistirmalarini saglamak.
@ Thread bloklarina esit is dagitarak yiik dengelemeyi saglamak.
& Cok sik erisilecek kiigiik verileri saklayicilarda tutmak.
« Thread basina kullanilacak saklayici sayisini dikkatli belirlemek.

# Sadece okuma amacli kullanilacak verileri sabit bellekte, yetmiyorsa doku bellekte tutarak

bunlarin hizli 6nbelleklenebilir mekanizmasindan faydalanmak.
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« Veri, boyut, demet sayisini sinirlandirmamak igin pargalara bolerek isleme; boyut azaltma

gibi teknikler kullanmak.
« Hesaplama sayisini azaltmayi saglayan ti¢gen esitsizligi gibi ilkelerden faydalanmak.
# Verileri GPU’da biitiinlesik okumaya uyan siitun-tabanli bicime doniistiirmek.

@ CPU'nun verileri transfer edebilecegi sistemlerin bant genisligi sinirli oldugu icin gok

gecikmeli olan CPU'dan GPU'ya veri transferlerini en aza indirmek.
# Dolulugu saglamak igin kernellerde blok boyutunu 32'nin kat1 olarak se¢mek.
« Paylasilan bellegin kullanimimda y1gin catismasi olusmamasini saglamak.

# Yaris kosullarini (yazmadan-once-okuma, okumadan-Once-yazma gibi) onlemek igin

thread senkronizasyonu yapmak ve ¢agrilar1 dikkatlice yerlestirmek.
« Kernellerin verimli ¢alismasi igin grid, blok ve thread sayisin1 dikkatli belirlemek.

Veri demetleme algoritmalarinin GPU ile hizlandirilmis versiyonlarinin gelistirilmesi
son 5-6 yilda agirlik kazanmistir. Konuyla ilgili GPU versiyonu gelistirilmemis demetleme
algoritmalarina 6érnek CLARA-CLARANS, BIRCH, CURE, ROCK, CHAMELEON, OPTICS,
DENCLUE, TURN, STING, CLIQUE verilebilir. Ayrica DBSCAN, EM ve CAST GPU

versiyonu mevcut fakat daha fazla gelistirmeye aciktir.
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