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Ozet

Kiimeleme (Clustering) veri madenciliginde iizerinde en
¢ok calisma yapilan konulardan biridir. Kiimele
algoritmalarindan K-means, en popiiler ve yaygin
kullanilanidir. Ancak K-means algoritmasi veri setinin
bir ¢cok kez taranmasini gerektirmektir. Bu iglem disk
iizerinde bulunan bir ana bellege bir seferde sigmayacak
kadar biiyiik veri setlerinde yiiksek islem maliyeti
olugturmaktadir. Yaklastk sonu¢ veren K-means
algoritmalart ile veri setinin taranma sayisini bir veya bir
kag keze diiglirecek yontemler mevcuttur.

Bu c¢alismada hizli ve tam dogru K-means (FEKM)
algoritmasi anlatilacaktir. Bu algoritma ile veri setinin bir
veya bir ka¢ sefer taranmasi sonucunda, K-means ile
bire bir ayni sonuglar alinabilmektedir. Bu algoritmada
tlim veri setinden bir 6rnekleme yapilir ve bu 6rneklere
K-means uygulanarak kiime merkezleri elde edilir. Daha
sonra tiim veri seti bir veya bir ka¢ kez taranarak bu
kiime merkezleri diizeltilir.

Bu calismada ayrica FEKM algoritmasinin dagitik olarak
calisan sekli olan DFEKM anlatilmistir. Bu algoritma
loosely-coupled makinalar arasinda dagitilmis veri seti
lizerinde islem yapmaya uygundur ve orijinal K-means
algoritmas1 ile tam olarak ayni sonuglar1 verir. Bu
algoritma diger iki tam sonu¢ veren diger iki algoritma
olan tiim verilerin bir merkezde toplanarak K-means ve
paralel K-means'ten ¢ok daha iyi performansa sahiptir.

1 - Giris

Clustering (Kiimeleme) veri madenciliginde {izerinde en
¢ok calisma yapilan konulardan biridir. Kiimeleme tanim
olarak, d boyutlu noktalardan olusan bir veri setinde, f:
R% -R,® iki nokta arasidaki mesafe veren fonksiyon
olsun, birbirine benzer noktalar aym kiimede, bir birine
benzemeyen noktalar ayr1 kiimede olmasini saglayacak k
kiime merkezi hesaplanmasidir.

Ilk kiimeleme teknikleri sekil tamma ve istatistik
alanlarinda c¢ok biiyiik sayilmayacak veri setleri iizerinde
uygulanmigtir. Ancak veri madenciligi, kiimeleme
tekniklerinin ¢ok biiyiik veri setleri iizerinde de efektif
olarak uygulanmasini gerektirmektedir.

Bu ¢alismada, ¢ok biiyiik ve ana bellek diginda saklanan
veri setleri lizerinde hizli, veri setini bir veya bir kag kez
tarayarak, veri kiimeleme islemini sonuglar1 bozmadan
gergeklenmesi saglanacaktir.

K-means kiimeleme algoritmasi 1967 yilinda MacQueen
[22] tarafindan gelistirilmistir. Daha sonrasinda Hartigan
[16] tarafindan iyilestirilmigtir. Algoritma ¢ok sayida
pratik uygulamada yer almistir. Orjinal K-means
algoritmasi hafiza {izerindeki veri iizerinde g¢aligir ancak
kolayca disk tizerindeki veriye de uygulanabilir. K-means
algoritmasinin temel problemi her bir turda tiim veri seti
bastan sonra taranmaktadir ve yeterli kalitede bir sonuca
ulagabilmek i¢in ¢ok sayida tur gerekmektedir
Algoritma, disk iizerinde bulunan biiyiik veri setleri ile
islem yapildiginda yiiksek maliyete neden olmaktadir.

Bu problemi gidermek igin bir ¢ok ¢alisma yapilmis [4, 5,
10, 14] ancak bu ¢aligmalar orjinal K-means'e yaklasik
sonuglar elde etmektedir. K-means'in temel avantaji lokal
minimumda sonlanmasidir, ancak yaklasik sonuglarda bu
elde edilemez.

Bu ¢alismada K-means ile ayni sonucu veren ve veri setini
daha az sayida tarayarak bu sonuclart elde edecek bir
algoritma olan FEKM algoritmas: gelistirildi. Bu
algoritmada, oncelikle tim veri seti hafizaya sigacak
sekilde orneklenir ve bu 6rnek veri setine orijinal K-
means uygulanir. Her turda hesaplanan kiime merkezleri
saklanir. Bu bilgi kullanilarak tiim veri seti bir kez taranir
ve veri seti icerisindeki kiime degistirebilecek noktalar
belirlenir ve buna gore kiime merkezleri diizeltilir. En
kotii durumda algoritma orijinal K-means kadar veri seti
taramasi gerektirir. Ancak, yapilan deneysel ¢alismalarda
algoritma en fazla 3 tarama, ortalama olarak ta 1.5 tarama
ile tamamlanmaktadir. Sonucta orijinal K-means'e gore
veri tarama sayisini 2 ila 4.5 kat arasinda azaltmistir.

Bu ¢aligmada ayrica FEKM algoritmasinin dagitik olarak
calisan sekli olan DFEKM algoritmasi anlatilmistir. Bu
algoritma loosely-coupled sistemler arasinda dagitilmig
veri seti lizerinde islem yapmaya uygundur. Bu konuda
daha 6nce yapilmis ¢aligmalardan farkli olarak orijinal K-
means algoritmasi ile tam olarak ayni sonuglar1 verir.
Yaptigimiz deneysel ¢aligmalar sonucunda bu algoritma
diger iki tam sonu¢ veren diger iki algoritma olan tiim
verilerin bir merkezde toplanarak K-means ve paralel K-



means'ten ¢ok daha iyi performansa sahiptir. DFEKM
esit olmayan yik dagilim varken, tightly coupled
ortamlarda bile paralel K-means'ten daha yiiksek
performans gostermistir.

2 - Tigili Cahsmalar

Kiimeleme algoritmalari ile ilgili literatiirde oldukg¢a genis
caligma var. Bu konudaki ankete ilgili kitaptan [17] ve
calismalardan [2, 13] ulasabilirsiniz. Bu ¢aligmada, K-
means'in iyilestirilmesi ilizerine olan ¢aligmalari g6z 6niine
alacagiz. Moore ve Pelleg [26] , k-means'in bir tiirevinde
uzaklik bilgisini saklamak icin k — d tree-based veri
yapisini kullanip, her turu olduk¢a hizlandirabildi. Bu
algoritma timii hafizada bulunan veri setlerine
odaklanmilmistir. Bradley ve Fayyad [4] tek turda yaklasik
k-means gelistirdi. Bu algoritmda giris noktalarim1 farkli
merkezlere dahil olma ihtimallerine gore toplaniyor.
Farnstorm [11] bu fikri daha da gelistirdi. Bu ve benzeri
bir ¢ok caligmada tur sayist azaltilarak yapilmistir, ancak
sonuglar orijinal K-means'e yaklasik elde edilmistir.

3 - Algoritma Detaylari

3.1 Ana Fikir

FEKM algoritmasinin temel fikri, 6rnekleme ile elde
edilen yaklagik kiime merkezleri veri setinin bir veya bir
ka¢ kez taranmasi ile diizeltilerek orijinal K-means ile
elde edilecek merkez noktalarini tam dogru olarak elde
edilebilecegidir.

Bunu gergeklestirebilmek igin bazi sorunlarincevaplamak
gerekir. Ornekleme ile elde edilen yaklagik kiime
merkezleri hesaplanirken hangi bilgilerin saklanmasi
gerekir? Bu bilgi tiim veri setinin ¢ok defa taranmasini
onlemek igin nasil kullanilabilir? Orijinal K-means ile
ayn1 merkez noktalarmi hesapladigimizdan nasil emin
olacagiz? Oncelikle, K-Means orneklenen veri seti
lizeride tim veri setine uygulanacak K-means ile aym
sonlanma ve ilk merkez noktalar1 ile calistirilir. Bu
ornekler {tizerinde K-means islemi yapilirken her tur
sonunda elde edilen k kiime merkezleri saklanir. Buna ek
olarak her bir kiime merkez ig¢in gilivenilir yaricap
(confidence radius) hesaplanir. Bu bilgi satirlar1 turlari,
stitunlar1 merkezleri gosteren, her bir gdziinde bir merkez
noktast ve gilivenilir ¢cap saklanan bir tabloda tutulabilir.
Sonrasinda, tiim veri seti bir kez taranir. Bu taramanin
veri setindeki her nokta i¢in elde edilen her bir satir1 igin
hangi kiimeye dahil oldugu bulunur. Sonrasinda bu
noktanin eger tim veri seti iizerinde K-means
uygulansaydi baska bir kiimeye dahil olup olmayacagi
tahmin edilmeye ¢alisilir. Burada hedefimiz, turlarin her
hangi birinde farkli kiimeye dahil olabilecek noktalari
belirleyip saklamaktir. Bu noktalar sinir noktalar olarak
adlandirilir. Eger bu noktalar belirlenir ve hafizada

saklanabilirler ise veri setini tekrar taramaya gerek
kalmadan sonuca ulasabiliriz. Ancak, Bu noktalar sadece
tahmin edilebilir, yani eger tahmin hatali ise ek veri setini
tekrar bagtan sona taramak gerekebilir.

Veri setindeki bir noktanin, tablodaki bilgiler ile kenar
noktast olup olmadigr belirlenebilir. Eger kenar noktasi
ise bir buffer'a atilir degilse ilgili kiimeye ait toplam ve
adet bilgisi gilincellenir. Tiim veri setindeki tiim noktalar
icin bu islemi yaptiktan sonra, tablodaki ilk satirdan
itibaren kiime merkezlerini kenar noktalar1 ve kiimeye ait
toplam ve adetlerden yararlanarak yeniden hesaplariz.
Eger yeni hesaplanan merkez noktalar1 giivenilir yarigapin
disinda kalirsa, kenar noktalarimizin hatali tahmin
edildigini anlariz ve yeni merkez noktalarini baslangic
noktasi alarak yeniden veri setini bastan sona tarariz ve
yukaridaki adimlar1 bastan tekrarlariz. Ancak tiim
hesaplanan kiime merkezleri giivenilir yarigap iginde ise
gelecek tur i¢in bu merkezler kullanilarak devam edilir.
Algoritma orijinal k-means ile ayni sonlanma kosulu ile
tamamlanir.

3.2 Matematiksel Ifade

Tim veri setine orijinal K-means algoritmasi
uyguladigimizda i. turda elde edilen k kiime merkezi
sirastyla cit,, Ci2, . . ., Cik olsun ve k-means merkezi olarak
adlandirilsin. FEKM ile aymi baslangi¢ noktalar ile i.
adimda elde edilen k kiime merkezi sit, Si2, . . ., Sik olsun
ve Ornek merkezleri olarak adlandirilsin. Her bir 6rnek
merkezi sij i¢in FEKM ile giivenilir yarigap dij
iliskilendirilir. ideal olarak giivenilir yarigap dij kiigiik
olmali, ancak d(cij, Sij) < dij kosulunu da saglamalidir.
FEKM de tim veri seti tarandiginda, her bir noktanin
sahibi olarak tabloda o tura ait satirdaki Ornek
merkezlerinden en yakin olanidir.

Tanmmm 1: Veri setindeki her hangi bir p noktasi i¢in,
ornek merkezlerine gore i. turdaki sahibi, sij varsayalim.
1< j igin

0<d(sl,p) - d(sfr-, p) = Si- + 6,

kosulunu sagliyorsa p noktast i. tur i¢in kenar noktadir.
Kenar noktalarin sahibi olan 6rnek merkezleri ile k-means
merkezleri yiiksek olasilikla farklidir. i.tur ig¢in veri
setindeki dengeli noktalar, ayni tur igin kenar nokta olarak
belirlenmeyen noktalardir.

Dengeli noktalar i¢in genelde sahibi olan 6rnek merkezi
ile arasindaki mesafe gore diger 6rnekleme merkezlerine
olan uzaklig1 ¢cok daha fazladir ve matematiksel olarak, i.
turdaki ornekleme merkezi sij olan bir p dengeli noktasi
i¢in, Herhangi bir I, | <> j i¢in,

d(st. p) — d(s"] p) > 53 + 8.

kosulu saglanir.



Input: D; (Data Points), §; (Sample Data Points), /nitCrrs (Initial Centres),
€ (Stopping criteria in k-means algorithm)

Qutput: k Cluster Centres

begin

flag «—1;

while flag do

List Buffer «— NULL ;

Index|] «— NULL ;

Table CArable «— NULL;

NumRow <— BuildCATable ([nitCtrs, S;, CAtable, €) ;

for each D; do

for eachrow; € NumRow do
if (ClosestCentre<— IsBndrPoint (D))
then

BufferInsert (D;) ;

Index|BndCnr|| j] «— 1;

BndCnr + + ;

en

else

UpdateSufficientStats (ClosestCrr,  CAtable, Dy,
row;)

end
end
end
for eachrow; € NumRow do
NewCrrs «— RecomputeCtrs (CArable, Buffer, Index, row;)
if (IsCtrsWithinRadii (NewCrrs, CAtable, row;yy)
then
UpdateCATableCtrs (NewCrrs, CArable, row;y ) ;
flag «— 0
end
else
InitCirs «— NewCris;
flag «<— 13

end

end
end
OutputCATableCtrs (CAtable, rown, mRow )

end

Figl: FEKM pseudo kodu.

3.3 Algoritmanin Agiklamasi

FEKM  algoritmasmnin ~ pseudo  kodu  fig.1'de
gosterilmektedir. FEKM'de kullanilan temel veri yapisi,
orneklenmis ver setinin kiime merkezlerin tutuldugu
tablodur. Bu tablo kiime soyut (CAtable) tablosu olarak
adlandirtlir.

Algoritma CAtable tiim veri setinden orneklenmis veri
setinden olusturmakla baslar. CATable'n her bir satirinda
o satira karsilik gelen turda o kiime ig¢in hesaplanan
merkez ve giivenilir yaricap bilgisini saklar. Bu tablo
BuildCATable fonksiyonu ile olusturulur. Sonrasinda tiim
veri seti bastan sona taranir ve tablonun her bir satir1 igin
kenar nokta olmasi beklenenler belirlenir. IsBndrPoint
fonksiyonu her bir nokta i¢in kenar nokta olma durumunu
kontrol eder.Eger bir nokta, tablonun bir satir1 i¢in kenar
nokta olarak bulunduysa, sonraki tablonun satirlar i¢in de
kenar nokta olmasi olasidir. Bu nedenle iki liste
olusturulur, birinde noktalar saklanir digerinde, indekste ,
ise noktanin ilk listedeki yeri ve noktalarin gectigi satir
numarast saklanir. Indeks listesinde noktanin gectigi satir,
noktanin gectigi satira karsilik gelen bit bir olarak
isaretlenen bir binary degisken tutulur. Ayrica tablonun
her bir goziinde, o bir kiime merkezi i¢in kenar olmayan
(dengeli) noktalarin sayr ve toplamlar1 da saklanir.
UpdateSufficientStats fonksiyonu bunu saglar. Sonrasinda
tablodaki merkez noktalarini ilgili kenar noktalari ve
kenar olmayan noktalarin sayr ve toplamlarindan
yararlanarak yeniden hesaplanir. Bu islem RecomputeCtrs
fonksiyonu ile yapilir. Sonrasinda yapmis oldugumuz

kenar nokta varsayimimizin dogrulugu yeni hesaplanan
merkezler ile onceki merkezlerin giivenilir yar1 ¢ap1
icinde olup olmadigina bakilarak kontrol edilir. Eger yeni
hesaplanan merkez noktalar giivenilir ¢ember iginde ise
tabloda yeni merkezler Update-CAtableCtrs fonksiyonu
ile gilincellenir. Eger herhangi bir yeni hesaplanan merkez,
giivenilir yarigap disinda ise yeni hesaplanan merkezler
ilk merkez olarak almir ve algoritma CAtable tablosunun
olusturulmasindan itibaren tekrarlanir.

3.4 Giivenilir Yarigapin Hesaplanmasi

Giivenilir yar1 ¢apin  hesaplanmast  algoritmanin
caligmasinda o6nemli rol oynar. Cok biiyiik yarigap
almmasi ¢ok fazla kenar nokta olusmasma neden
olacaktir, ve bu noktalar hafizaya sigmayabilir. Ayni
zamanda cok kii¢iik giivenilir yarigapta, 6rnek kiime
merkezleri ile K-means kiime merkezlerinin arasindaki
mesafeden kiigiik kalip,veri seti ilizerinde birden ¢ok
taramaya neden olabilir. Bu uygulamada giivenilir yari¢ap
asagidaki yontemle hesaplanmustir.

1/2
§io= f ZQJ:I(XP_XC} /
p= A\~ —

Burada dij yarigapi, 6rneklenmis veri seti tizerinde K-
means'in i.turundaki j. kiime merkezi igin hesaplanmustir.
Burada Xp, j. kiimeye ait olan d boyutlu noktalar1 ifade
eder.Xc ise, j. kime merkezidir.N j. kiimeye ait nokta
sayisidir. f ise deneysel olarak se¢ilmistir ve uygulamada
0.05 olarak alinmustir. Eger dij biiyiik hesaplanirsa, kenar
noktalar ¢ok ¢ikar ve bu noktalar hafizaya sigmayabilir.
Bu durumda f degeri kiiciiltiilerek yarigap kiigiltiiliir ve
islem hafizada yapilabilir.

4 - Performans Analizi

Bu bolimde FEKM algoritmasimin performanst ile
orijinal K-means ¢alisma siireleri karsilastirilacaktir.
Orijinal K-means algoritmasinin tamamlanmasi igin gerek
tur sayist n olsun. Tiim veri setinin bastan sona bir kere
okunmasi i¢in geren I/O maliyeti Ci olsun, bunun yaninda
her tur igin tiim veri seti lizerinde yapilan hesaplama
maliyeti Cc olsun.

Boylece orijinal K-means algoritmasi1 igin gereken siire
asagidaki gibi hesaplanabilir.

Tkm= n X (Ci+ Cc).

FEKM algoritmasi ile veri setinin 6rneklenmesi sayist P
olsun. Ornekleme orani SS olsun. Orneklemis ver seti
tizerinde K-means tur sayisi ortalama olarak m olsun.
Bunlara gore FEKM algoritmasi i¢in gecen siire asagida
belirtilmistir.

TrEkM= P X (SS X (Ci+ Cc) + Ci+ m X Cc)

=P X (88+ 1) X Ci+ P X (SS+ m) X Ce.



Yukaridaki ifadeden ¢ogu zaman FEKM igin , orijinal K-
means'e gore daha fazla hesaplama maliyeti oldugu
goriiliir. Ancak disk tabanl veri setlerinde iglem yaparken
diskten okuma maliyeti hesaplama maliyetine gore ¢ok
daha fazladir. Ayrica I/O islemleri ile hesaplama islemleri
overlap ile paralel olarak yapilabilir.

Her durumda , eger P kiigiikse FEKM , orijinal K-means
algoritmasina gore ¢ok daha hizlidir. Denemeler
sonucunda P, c¢ogu durumda 1, en fazla ise 2 veya 3
olmustur. Ayrica %5 veya % 10 6rnekleme genelde yeterli
olmustur.

5 FEKM 'in Deneysel Sonuclar:
Bu bolimde FEKM algoritmasinin sentetik ve gergek

veriler iizerinde uygulanmasinin sonuglarint
degerlendirecegiz. Degerlendirme orijinal K-means
algoritmasinin ~ ¢aligma  sitiresi ile  karsilagtirarak
yapilmustir.

Buna ek olarak FEKM ile tiim veri setinin ka¢ defa
tarandig1 da incelenmistir.

Denemeler 1-GB hafizali 700-MHz Pentium makineler
iizerinde yapildi. Tim denemelerde baslangic kiime
merkezleri ve sonlanma kosullart her iki algoritma i¢in
ayni tutuldu. K-means algoritmasinin performansit ilk
kiime merkezlerinin se¢iminden ¢ok etkilendiginden,
denemelerde hem iyi hem de koti ilk merkez segimleri
kullanildi. Ayrica iki farkli sonlanma kosulu kullanildi,
bunlardan ilki merkezler artik ¢ok yer degistirmediginde,
ikincisi ise maksimum sayida tur olarak alindu.

Table 1 Explanation of the notations used in the result tables

cxdy Dataset with x clusters and y dimensions

Tgm No. of iterations in A-means

Init“g” Good initialisation

Init “b” Bad initialisation

Txm Running time of A-means (s)

Trexm Running time of FEKM (s)

SS Sample size (%)

P Number of passes by FEKM

se Squared error between final centres and the centres after sampling

Tablo 1 'de degerlendirmede kullanilan kisaltmalar
aciklanmistir.

5.1 Sentetik Veri Setleri Uzerindeki Sonuglar

Sentetik veri setleri iizerindeki degerlendirmeler 18
1.1GB ve 2 4.4 GB ver seti iizerinde yapildi. Bu veri
setleri farkli sayida kiime ve boyut igeriyordu. Sentetik
veri setleri Gaussian dagilimi fonksiyonu ve random
agirlik degerleri ile elde edildi.

Sonugclar asagidaki tablolarda belirtilmistir.

Table 2 Performance of £-means and FEKM algorithms on synthetic datasets, 5 clusters

Data Igm Init Tim Trexm S5 P
c5d200 3 -4 1452.83 644.66 10 I
c5d200 3 g 1452.83 571.22 5 I
c5d 100 6 b 2688.65 902.81 10 I
c5d 100 6 b 2688.65 762.47 5 I

c5d50 8 b 3602.31 1114.62 10 2
c5d50 8 b 3602.31 987.43 5 2
c5d20 8 b 331384 1098.41 10 I
c5d20 8 b 331384 940.47 5 I
c5d20 2 -4 820.29 507.94 10 I
c5d20 2 g §29.29 41253 5 1
c5d10 8 -4 38334 1633.39 10 I
c5d10 8 z 3833.4 1302.52 5 I

c5d5 6 b 3116.89 1387.13 10 I

c5d5 6 b 311689 1236.51 5 I

Table 3 Performance of k-means and FEKM algorithms on synthetic datasets, 10 clusters

Data Ixm Init Tim Trexm 88 P
c104200 10 b 4808.48 1559.70 10 2
c10d200 10 b 4808.48 132438 5 2
c10d200 2 £ 95433 577.22 10 1
c10d200 2 £ 95433 45952 5 1
cl0d100 3 £ 1081.45 43525 10 1
cl0d100 3 £ 1081.45 38649 5 1

clods0 100 b 49144 98 11267.28 10 2
clods0 3 £ 1462.43 72522 10 1
clods0 3 £ 1462.43 649.60 5 1
clod20 10 b 4570.63 1708.57 10 2
cl0d20 10 b 4570.63 1408.57 5 2
clodlo 3 £ 1623.10 867.50 10 1
clodlo 3 £ 1623.10 T73.64 5 1

clods 100 b 60310.89 26491.76 10 2

clods 100 b 60310.89 19349.28 5 2

Table 4 Performance of k-means and FEKM algorithms on synthetic datasets, 20 clusters

Data Ixm Init Tim Trexm 88 P
c20d200 100 b 54862.33 27388.85 10 2
c20d200 3 £ 1898.65 T46.51 10 1
c20d200 3 £ 1898.65 584.88 5 1
c20d100 100 b 41029.15 1810651 10 2
c20d100 3 £ 1233.12 646.75 10 1
c20d100 3 £ 1233.12 585.63 5 1

c20450 3 £ 1796.30 938.90 10 1
20450 3 £ 1796.30 88236 5 1
c20420 10 b 5335.15 2528.11 10 2
20420 10 b 5335.15 211242 5 2
c20d10 6 £ 3919.08 1814.73 10 1
c20d10 6 g 3019.08 1643.75 5 1

c20d5 6 b 4619.95 2899.76 10 1

c20d5 6 b 4619.95 235341 5 1

Tablolardan goriildiigii gibi FEKM ile tiim veri seti en
fazla 2 defa taranmistir. FEKM'in hizlandirmasi koti ilk
merkez degerleri ile daha yiiksek oldugu goriiniiyor.
Ornekleme %35 ile yapildiginda her zaman daha kisa
stirdii, ¢linkii %5 ve %10 yapildiginda hep ayn: tarama
sayist ile islem sonuglandi. Kiime ve boyut sayisinin
degismesinin performans tizerinde biiyiik bir etkisi
goriilmedi.

Table 5 Performance of k-means and FEKM algorithms with 4.4-GB synthetic datasets

Data Ixm Init Tkm Trekm S5 P
c20d100 2 £ 4393.02 2931.53 10 1
c20d100 2 24 4393.02 2204.42 5 1
c20d100 10 b 21985.62 8194.07 10 1
c20d100 10 b 21985.62 T467.53 5 1

c5d20 10 b 4325434 10341.42 10 2
c5d20 10 b 4325434 963271 5 2

Tablo 5'te 4.4 GB veri seti tizerindeki FEKM 'nin orijinal
K-means'e gore 2 ila 4.5 kat hizli oldugu goriiliiyor.



5.2 Gergek Veri Setleri Uzerindeki Sonuglar

FEKM ayrica KDDCup99, Corel image database ve the
Reuters-21578 gergek veri setleri ile degerlendirildi. Bu
veri setlerinden standart yontemlerle elde edilen 6zellik
vektorleri, veri setini hafizaya sigmayacak kadar biiyiik
yapabilmek i¢in random sampling ile ¢ogaltild.

Table 6 Performance of k-means and FEKM algorithms, real datasets

Data Tgm Init Tiwm TrEkM 58 P 5e
kdd99 19 g 7151 2317 10 2 4.0
kdd99 19 g 7151 2529 15 2 3.5
kdd99 19 g 7151 2136 5 2 42
Corel 43 g 2842 10503 10 3 22
Corel 43 g 2842 12603 15 3 2.15
Corel 43 g 2842 9342 5 3 324
Reuter 20 b 41290 10311 10 2 10.1
Reuter 20 b 41290 11204 15 2 8.6
Reuter 20 b 41290 9214 5 2 14.9

6 - Dagitk FEKM
Bu bolimde FEKM'nin dagitik olarak calisan sekli
DFEKM anlatilacaktir.

6.1 Motivasyon

Internet, web ve grid computing teknolojileri ilerledikce
cografi olarak dagitik ortamda bulunan veri iizerinde
analiz yapmak bir ihtiyag ve problem haline gelmistir.
Veri madenciligi algoritmalarinin dagitik veri setlerine
uygulanmasinin zorlugu net olarak goriilmiigtiir. Tiim veri
setinin bir noktada toplanmast ise ¢ogu zaman feasible
olmamaktadir. Bunlara iletisim in gecikmelerinden dolay1
paralel algoritmalarin  uygulanmak pek miimkiin
olmuyor.basarili  sonuglar  olusturmuyor.  K-means
algoritmasi icin paralel olarak calisacak bir ¢ok ¢dziim
getirilmigtir ve bu algoritmalar tightly coupled paralel
sistemler tizerinde basarili olmuslardir. Ancak dagitik ve
dengesiz dagilimli veri setleri lizerinde kotii performans
almaktadirlar.

Bu alanda yapilmis diger caligmalardan farkli olarak
DDEKM ile K-means ile ayn1 sonuglar elde edilmektedir.

6.2 Algorithma Agiklamasi

Veri setinin iki veya daha fazla diiglimde toplansin ve bu
diigtimleri veri kaynagi olarak adlandiralim. Buna ek
olarak sonuglarin elde edilecegi diigiim, merkez digiim
olsun Veri seti veri kaynaklarmma yatay olarak
paylastirilmis olsun. Dagitik FEKM algoritmasina gore,
her bir veri kaynagindan ornek alinir ve merkezi diigiime
gonderir. Merkezi diigiim 6rneklenmis veri seti iizerinde
K-means c¢alistirir. FEKM'nin ana veri yapisi olan
CATable olusturulur ve saklanir. Sonra CATable, tiim ver
kaynaklarma gonderilir. Sonrasinda bu tablo ile , tiim veri
kaynaklarinda bir kere tarama yapilir ve kenar noktalari
belirlenir ve saklanir, kenar olmayan noktalarin sayilir ve
degerleri toplanir ve merkezi diigime gonderir. Sonra

merkezi diigiimde, tablonun ilk satirindan itibaren yeni
merkez noktalar1 hesaplanir ve bu noktalarin  giivenilir
yari ¢ap iginde olup olmadigina bakilir. Eger herhangi biri
degilse yeni hesaplanan merkezler baslangic merkezi
olarak alinir ve algoritmaya bastan baslanir, yoksa tiim
satirlar lizerinde iglem yapilarak islem sonlandirilir.

6.3 Deneysel Sonuglar

Yapilan c¢aligmalarda elde edilen deneysel sonuglar
asagidaki tablolarda sunulmustur. Deneysel c¢alismalarda
iki yaklasimla karsilagtirma yapildi, biri tim veri
setlerinin tek bir diigiime toplanarak bu diigiim iizerinde
islem yapilmasi, digeri ise paralel k-means.Diger
algoritmalarin sonuglar1 k-means'le tam olarak ayni
olmadigindan incelemeye alinmadi.

Table 7 Statistics from parallel k-means and DFEKM executions on synthetic and real data sets

No. of points Size No. of iterations No. of passes
Dataset (millions) (GB) (k-means) (DFEKM)
c5d100 2 1.1 20 2
c5d10 20 1.1 20 2
c20d100 2 1.1 20 2
c20d10 20 1.1 20 2
kdd L5 1.8 18 2
Corel 1.5 1.9 20 2
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7- Uygulama

FEKM'nin performansini degerlendirmek icin bir program
gelistirdim. Bu program ile iki 6zellilkli veri seti iizerinde
K-Means ve FEKM algoritmalarini  parametrik
degerlendirmesi yapilabilmektir. Ayrica, disk erigim
gecikmesi ile algoritmalarin disk {izerindeki veri setleri
tizerinde ¢alismasinin simulasyonu yapilabilmektedir.

[E=8 BB (=3

] Selguk BASAK, 08501008, Data Mining, Fast and Exact K-Means Algorithin

P cisars: 4[] porisii [z30.7] mange (1207

f: 2,00 [] DiskICLatency Per Pointius) 1 =] [C] Shaw Border Paints Zoom {

5

Mean: x: 2599.14 y: 2723.49 « | [Mean: x: 2599.14 y: 2723.49 =
Mean: w: 2687.34 y: 2625.52 Mean: : 268734 y: 2625.52

Mean change: 1.06992 Mean change: 1.06992

row: 9 row: 9

Mear 52.55 y: 2605.23 M
Meal 52.42 y: 2532.06 M
Mear

552,55 y: 260523
652,42 y: 2532.06
599,14 y: 272349
Mean: x: 268734 y: 2625.52
Mean change: 0

99.14 y: 2723.49 M
: % 2687.34 y: 2625.52
Mean change: 0

| | rex: Sure: 4038 ms:
FEKM :: Nokta Sayist: 1000
FEKM :: Tekrar Tarama Sayist: 1

K-means Siire: 19925 ms
Nokta Sayisi: 1000
Iterasyon Sayist: 10
Cluster Center[0]: 605.23 Cluster Center{0]: 2605.23
Cluster Center[1]; 265242 , 2532.06 Cluster Center| 1: 2652.42 , 2532.06
Cluster Center[2}: 2599.14, 2723.49 luster Center[2]: 2599.14 , 2723.49 E
Cluster Center[3]: 2687.34, 2625.52 luster Center[3]: 2687.34, 2625.52 |~
22:39:35.054 22:39:12.470

Bu uygulama ile hafizada tutulan veri setleri ile K-Means
daha hizli sonuglar elde edilmektedir. Ancak nokta basina
1 ms gecikmeler ile bile FEKM, K-Means'e gore 4 kattan
daha hizli sonuglar vermistir. Ornegin, nokta basina 1 ms
gecikme ile 1000 nokta iizerinde 4 kiime ile uygulanan
FEKM, tek tarama ile 4098 ms'de tamamlanirken, K-
Means ile 10 taramada 19925 ms'de tamamlanmustir.

8 - Sonug¢

Bu ¢alismada, K-means ile aym sonuglar1 veren ancak
daha ay sayida veri seti taramasi gerektiren bir
algoritmanin analizi ve degerlendirilmesi yapildi. Bu
algoritma ile disk tizerindeki biiyiikk veri setleri igin
kiimeleme igleminin sonucu ayni kalarak performansinin
oldukca attirabildigi goriildii.  Literatiirde Yaklagik
sonuglar iireten bir ¢ok c¢aligma olmasina ragmen ayni
sonucu daha az tarama ile veren bagka bir algoritma
yoktur. Algoritmanin temel mantigi, 6rnekleme ile elde
edilen merkez noktalar1 kullanilarak gercek  merkez
noktalarina diizeltmeler yaparak erisilmesi {iizerinedir.
Yapilan deneysel ¢aligmalarda orijinal k-means'a gore 2
ila 4.5 kat daha iyi performans elde edilmistir. Bu
caligmada ayrica dagittk FEKM de incelenmistir. Dagitik
olarak calisan bu algoritma ile k-means ile ayn1 sonug elde
edilmekte ve dengesiz yiik dagilimlarinda, tightly coupled
sistemlerde bile paralel K-means'ten daha yiiksek basari
elde edebilmektedir.
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