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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

STANDART DISI VERILERIN PARALEL PROGRAMLAMA ILE
ANALIZi VE MODELLENMESIi

Hiiseyin YASAR

Silleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Do¢. Dr. Mehmet ALBAYRAK

Bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle beraber dijital verilerin boyutlar1 giderek
artmaktadir. Dijital diinyada iiretilen bu verilerin icinde benzerlerinden farkl
davranis sergileyen standart dis1 degerler (aykir1 degerler) bulunabilmektedir.
Bu degerlerin bulunmasi, sahtecilik tespiti, finans, tip ve genetik bilimi gibi
alanlarda biiylik 6nem arz etmektedir.

Biiylik veri setlerinde standart disi degerlerin tespiti icin daha ¢ok veri
madenciligi yontemlerinden kiimeleme teknikleri kullanilmistir. Girtltili ve
aykiri noktalara karsi hassas olan kiimeleme algoritmalarindan yogunluk tabanh
DBSCAN algoritmasi standart dis1 degerlerin tespitinde kullanilabilmektedir.

Bu calismada standart disi degerlerin tespiti icin C# programlama dilinde
DBSCAN algoritmas1 kullanilarak bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen
uygulamada veri sayilar farkl 4 adet veri seti kullanilmis ve analiz edilmistir.
Veri setlerinin daha kisa siirede analiz edilebilmesi i¢in .Net 4.0 ile gelen TPL
(Task Parallel Library) icindeki paralel sinif tiyeleri kullanilmistir.

Veri setlerinde yapilan analizlerde DBSCAN algoritmasinin standart disi
degerlerin tespiti acisindan kullanilabilir oldugu gorilmiistiir. Performans

acisindan ise paralel programlamanin veri sayisi arttikca daha kullanish oldugu
sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Standart dis1 veri, Kiimeleme, DBSCAN, Paralel
programlama.

2017, 66 sayfa
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

PARALLEL PROGRAMMING WITH NON-STANDARD DATA
ANALYSIS AND MODELLING

Hiiseyin YASAR

Siileyman Demirel University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Electronics and Computer Education

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet ALBAYRAK

The size of digital datas is increasing with the penetration of computers into our
lives. Non-standard values (outliers) which behave differently than similar ones
can be found in these datas. Determination of these values has a great importance
in areas such as fraud detection, finance, medicine and genetic science.

Clustering techniques have been used more frequently than data mining methods
for determination of the non-standard values in large data sets. The density-
based DBSCAN algorithm, one of the clustering algorithms that are sensitive to
noisy and outlier spots can be used to detect non-standard values.

In this study, for detecting nonstandard values an application was developed by
using the DBSCAN algorithm in the C # programming language. In the developed
application, 4 data sets with different data numbers were used and analyzed. For
analyzing data sets in a shorter time, parallel class members in the TPL (Task
Parallel Library) which comes with Net 4.0 were used.

It has been found that DBSCAN algorithm can be used for the determination of
the non-standard values in data set analysis. From the point of performance, it
was seen that usability of parallel programming increased due to the increase in
the number of data.

Keywords: Non standart data, Clustering, DBSCAN, Parallel programming.

2017, 66 pages
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1. GIRIS

Diinyada her giin, 2.5 kentilyon bayt dijital veri yaratilmaktadir. Bugiin
diinyadaki verilerin % 90'1 son iki yilda yaratilmistir. Bu veriler iklim bilgisi
toplamak i¢in kullanilan sensorlerden alinan bilgiler, sosyal medya sitelerindeki
mesajlar, dijital resim ve videolar, satin alma islem kayitlar1 ve cep telefonu GPS
sinyalleridir (IBM, 2016). Bunlar gibi daha pek ¢ok alanda bilgi tiretilmektedir.
Bu verilerdeki standart dis1 degerleri bulmak, verilerin biiytikligiinden dolay:

uzun zaman almaktadir.

Standart dis1 deger (aykir1 deger), bir kiimedeki verilerin geneline uymayan ve
verinin genel dagilimindan sapmis olan anormal degerlerdir. Veri kiimelerinde
gorilen aykiriliklar, hatali olabilecegi gibi gercegi de yansitabilir. Bu noktada
dikkat edilmesi gereken ilk sey verinin gercegi yansitip yansitmadigina karar
vermektir. Cok boyutlu verilerde bir oOrnegin aykiri olup olmadigin
belirleyebilmek oldukc¢a zordur. Nitekim bir 6rnegin bir 6zelliginde gortlen
aykirilik diger ozelliklerin normal dagilim icerisinde olmasi durumunda o
o6rnegin normalmis gibi algilanmasina neden olabilir. Clinkii aykir1 degerler ve
veriler birbirlerini etkileyebilme hatta gizleyebilme 6zelligine sahiptir (Giiglg,

2012).

Bilgisayar = donamimlari, yazilimlarin  ihtiyaglarina cevap  vermekte
zorlanmaktadirlar. Donanim pargalarindaki hafiza ya da bit derinligi
arttirillabilirken islemci hizi neredeyse fiziksel limitlere ulasmistir. Donanim
ureticileri fiziksel limitlere dayanan islemci hizi yerine, bilgisayarlarda kullanilan
islemci sayisim1 arttirmaktadirlar. Bilgisayar yazilimlarinin ¢ok islemcili
bilgisayarlardan daha verimli yararlanabilmesi igin paralel olarak

programlanmasi gerekmektedir (Ercan vd., 2013).

Bilgisayar sistemlerinin performansi, islemci saat frekansi ve bellek kapasitesi ile
dogrudan orantilidir. Birim zamanda islenen komut sayisini arttiracagindan daha
yliksek frekanslarda c¢alisabilen islemciler kullanilarak performans arttirilabilir.

Ancak islemci frekanslarini arttirmak fiziksel sebeplerden dolay: sinirlidir. Diger



yandan performans, ilave bellek Kkullanilarak, bellek kapasitesinin
genisletilmesiyle de arttirilabilir. Ancak bu da belirli degerlerden sonra ekonomik
degildir. Gortlliyor ki hem fiziksel hem de ekonomik nedenlerden dolay:1 tek
islemcili bilgisayar sistemlerinin performansi smirlidir. Sonug¢ olarak,
performans1 arttirmak icin cesitli boyutlarda paralellik islemci icinde veya

disinda ekonomik ¢oziimler i¢in kaginilmaz olmustur (Durmus, 2003).

Paralel programlamaya olan ihtiyaci ifade edebilmek i¢in farkli bir bakis agisi
sunmak gerekirse soyle bir ornek verilebilir. Bilgisayar ve ilk isletim
sistemlerinin tarihini géz 6niine alirsak, teknolojik gelismelerin ¢6zmiis oldugu
problemler kesinlikle mevcut olabilecegi gibi goz ardi edilemeyecek bir gercek
vardir. Bu en kisa ifadesi ile ister 1990 yilinda olunsun ister 2012 yilinda,
diinyadaki mevcut teknolojik gelismeler, baz1 ¢alismalar istenilen seviyede
hizlandirmiyorsa ne yapilacagl gercegidir. Ya teknolojinin istenilen seviyeye
gelmesi beklenecek ki bu bazi durumlarda ¢ok uzun zaman alabilecegi gibi
imkansiz seviyede bir artisa ihtiyac duyan problemler bile olabilir, ya da mevcut
teknoloji kullanilarak, nasil bir ¢oziim tretilecegini diisiinmek gerekir. Mevcut
kaynaklarla bir problemin ¢éziimiini hizlandirmak icin, problemi pargalara
ayiwrarak, her parcayi farkh bilgisayarlarda ¢6zmek en optimum ¢6ziim olacaktir.
Yani tercih edilmesi gereken yontem kesinlikle paralel programlamadir (ince,
2013).

Bir algoritmanin paralellestirilmesinin temel amaci, ¢oklu islemci ¢ekirdeklerinin
avantajlarindan en etkili ve dogru sekilde yararlanabilmektir. Cok biiytk veriler
kullanan ve ¢ok uzun hesaplama zamani gerektiren uygulamalarda, hesaplama
sturesinin kisaltilmas1 icin en etkili yontemlerin birisi, islemleri c¢oklu
cekirdeklere paralel olarak paylastirmaktir. Boylece hesaplama siiresinin
kisaltilmasi ve dolayisiyla performans artisi hedeflenmektedir ( Ak¢ay ve Erdem,

2010).

Bilisim sektoriiniin geldigi nokta ve buna bagh olarak ihtiya¢larin her gecen giin
hizla artmasi bir¢ok problemi de beraberinde getirmektedir. Bilgi teknolojileri

sektorii de bu konuda pastadan en fazla dilimi alarak ilk siraya oturmaktadir.



Guniumizde gerek kurumsal, gerekse akademik ¢alismalarda kullanilan veri
boyutlarinin artmasi son kullanicilardaki performans olgusunu ilk siraya
yerlestirmistir. Artik gelistirilen bir sistemin kararli ve hatasiz ¢alismasinin
yaninda en kisa siirede en iyi sonucu elde etmek de isteklerin basinda
gelmektedir. Hiz konusu, iretim sektorl, miihendislik hesaplari, askeri
simtlasyon projeleri ve hava tahmin hesaplamalari i¢in hayati 6neme sahiptir

(Giines, 2011).

Standart dis1 degerlerin tespitinde istatistiksel yontemler, veri madenligi

algoritmalari ve regresyon analizi gibi yontemler kullanilmaktadir.

Bu calismada, standart dis1 veri analizi, veri madenciligi ve paralel programlama
konulari iizerinde durulmustur. Standart dis1 verinin ne oldugu, standart dis1 veri
analizinin nasil yapildig1 anlatilmistir. Veri madenciliginin tanimi, temel amac,
veri madenciligi stireci ve kullanilan yontemler ve veri madenciliginde kiimeleme
algoritmalar1 anlatilmistir. Calismada bir kiimeleme yontemi olan DBSCAN
algortimas1 hakkinda bilgi verilmistir. Paralel hesaplama ve programlama
tekniklerine deginilmistir. Meteoroloji Genel Miidiirliigii Veri Arsiv Sisteminden
alinan 2015 yilina ait meteorolojik veriler, Yahoo Webscobe sitesinden alinan S5
- A Labeled Anomaly Detection Dataset, version 1.0(16M) veri seti ve Alman
Yapay Zeka ve Arastirma Merkezinden alinan veri seti DBSCAN algoritmasi
kullanilarak gelistirilen yazilim sayesinde standart dis1 degerler agisindan analiz
edilmistir. Gelistirilen programin hiz ve performansini artirmak i¢cin Microsoft
.Net paralel programlama yontemleri kullanilmistir. Seri ve paralel

programlamanin hiz ve performans karsilastirilmasi yapilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Tekbir (2009), boélimleme ve birlestirme temeline dayali R-P-DBSCAN
(Recursive-Partitioned DBSCAN) algoritmasinda biiytik hacimli kiimeleri daha
kiciik pargalara ayirirarak klasik DBSCAN algoritmas: ile kiimeleme
yapmaktadir. Daha sonra kiimelenen her parga birlestirilmis ve biitlin bir veri
kiimesi kiimelenmistir. Bu yontemle biuyiik veri kimelerinde DBSCAN

algoritmasina gore %85’e kadar kiimeleme siiresinden kazang elde etmistir.

Atilgan (2014), kiimeleme yontemlerini ve paralel hesaplama araglarini
incelemistir. K-means ve DBSCAN algoritmalarini C programlama dili ve OpenMP

programlama arayiizii kullanarak, paralellestirmenin etkisini gostermistir.

Kayim (2015), biiyiik verilerle veri madenciligi algoritmalarinin birlikte nasil
kullanalabileceklerini ele almistir. DBSCAN ve k-means algoritmalarinin
paralellestirilmesini incelemis ve bilytlik veriler lizerinde performans ve hiz
kriterlerini olumlu etkiledigini gostermistir. Kiiciik ve orta 6lcekli projelerde
paralellestirme yontemi ile veri madenciligi algoritmalarinin parallestirilip

kullanilabileceginin sonucuna varmistir.

Celik vd. (2011), calismalarinda aylik sicaklik verileri lizerinde DBSCAN
algoritmas1 kullanarak standart dis1 degerlerin bulunmasi iizerinde
calismiglardir. Standart disi degerlerin bulunmasinda DBSCAN algoritmasi
istatistiksel yontemlerle karsilastirilmis ve DBSCAN algoritmasinin bazi
avantajlarinin olduguna deginmislerdir. DBSCAN algoritmasinin veri setinde asir1

degerler olmamasina ragmen anormallikleri tespit edebildigini belirtmislerdir.

Wu vd. (2012), telefon c¢agrilarindaki anormal aramalar1 tespit ederek,
dolandiricilik  tespiti konusunda c¢alisma yapmislardir. Mobil telefon
kullanicilarinin artmasiyla beraber c¢agri sayisindaki artis biiyiik veriler
olusturdugundan anormal ¢agrilar tespit etmek i¢in LOF (Local Outlier Factor)

algoritmasina dayali bir kiime Kkatsayis1i yaklasimi oOnermislerdir. Ayrica



onerdikleri yontemde performans artis1 icin MapReduce’a dayali paralel

hesaplamayi kullanmislardir.

Matsumoto vd. (2015), standart dis1 degerlerin tespiti i¢in 6nerdikleri yontemde
mikro kiimeleme ve yogunluk tabanli kiimeleme yontemlerini kullanmislardir.
Onerdikleri algortimay1 OpenCL platformunda GPU programlama teknikleri ile

gelistirmislerdir.

Breunig vd. (2000), tarafindan yapilan c¢alismada ug¢ nokta analizleri ic¢in
yogunluk tabanli bir yaklasimin nasil olacagi belirtilmistir. Bir noktanin, u¢ nokta
olup olmadigin tespit etmek icin kendisini ¢evreleyen komsu noktalardan ne
kadar uzak oldugu incelenmistir. Bu inceleme ile her noktaya LOF (local outlier
factor, bolgesel u¢ faktér) adinda bir derece verilmistir. Calisma sonucunda
verilen deneysel sonuclarda, yontemin uygulanabilir bir yontem oldugu

belirtilmistir.

Sever (2010), calismasinda DBSCAN algoritmasinin paralellestirilmesi icin
LAM/MPI (Local Area Multicomputer/Message Passing Interface) kiitiiphanesini
kullanmistir. DBSCAN uygulamasinin en ¢ok zaman harcayan kismi olan
komsuluk sorgulari, LAM/MPI yardimi ile tiim bilgisayarlara esit sekilde
paylastirilarak yapilmistir. 3 farkl veri seti ile gerceklestirilen testlerde DBSCAN
algoritmasinin paralellestirmeye elverisli oldugu ve paralel ¢alisan DBSCAN’in
Amdahl Kanununa uygun olarak ¢alisma stiresinin kisaldigi, bununla birlikte

kiime olusturma performansinin ve kalitesinin etkilenmedigi gérilmiistiir.

Durrani (2013), calismasinda iki popiiler kiimeleme algoritmasi olan, K-Means ve
DBSCAN algoritmalarinin paralel siiriimlerini gelistirmis ve deneysel olarak veri
miktar1 arttikca basarimdaki iyilesmenin siirdigi gozlenerek, bu paralel

strimlerin paralel ortamlar icin ¢ok uygun olduguna deginmistir.

Kumar vd. (2013), aykir1 deger tespiti icin kiimeleme yaklasimini temel alan bir
calisma yapmislardir. Veri seti lizerinde k-medoids algoritmasinin bir tiirevi olan

PAM (Partitioning Around Medoids) algoritmasini uygulamislardir. Kiigiik



kiimeleri aykir1 kiime olarak kabul etmislerdir. Mevcut kiimedeki medoid ile her
bir noktanin arasindaki mutlak mesafelerin hesaplanmasina dayanan bir

yontemle olagandisi degerleri bulan bir yaklasim 6nermislerdir.

Vatansever ve Biiyiikli (2009), calismalarinda kiimeleme analizlerinde sapan
degerlerin tespitinde, potansiyel kiime yapilarinin, uygun kiime sayilarinin kesfi,
uygun kiimeleme algoritmalarinin se¢imi ve kiime sonuclarinin
degerlendirilmesinin 6nemine deginmislerdir. Cesitli, sayisal yontemlerle bu tiir
sorunlarin ustesinden gelinebilecegini ancak sayisal yontemlerle bazi 6nemli
olabilecek ayrintilar gozden Kkacirilabilecegine deginmislerdir. Gorsel veri
madenciligi yontemleri yardimiyla, insan algi sisteminin de devreye girmesiyle
etkili bir sekilde, sapan degerlerin, potansiyel kiime yapilarinin, kiime sayilarinin
kesfedilebilecegi, uygun kiimeleme algoritmalarinin secilebilecegi ve kiime

sonuglarinin degerlendirilebilecegi gosterilmistir.

Petrovskiy (2003), calismasinda veri madenciliginde kullanilan aykir1 deger
bulma algoritmalarinin avantaj ve dezavantajlarina deginmistir. Calismasinda
yeni bir aykiri deger bulma algoritmasi1 dnermistir. Algoritmanin bulanik kiime
teorisi ve cekirdek islevlerinin kullanimina dayanan ve mevcut yontemlere
kiyasla birtakim avantajlara sahip oldugunu belirtmistir. Onerdigi sistemi saldir

tespit sistemleri olarak adlandirmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin bu bélimiinde veri madenciliginin tamimi, amaglari, analiz

yontemleri, siireci konularindan bahsedilmistir.

3.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, bilgi ve iletisim ¢aginda en ¢ok tercih edilen teknolojilerden
biridir. Gliiniimiizde artan veri sayisi, bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki
gelismeler ¢ok daha fazla verinin hizl bir sekilde depolanmasina, islenmesine ve
bilgiye doniistiirilmesine imkan vermektedir. Bu yiizden, biiylik miktardaki
verilerden yararlanilmasini ve bu verilerin anlamli hale getirilmesini saglayan
teknikler buyiik 6nem tasimaktadir. Bu gibi durumlarda ¢6ziim saglayan veri
madenciligi son yillarda yogun olarak kullanilmaya baslanmistir. Veri
madenciligi, istatistik ve baska alanlarda farkh isimler ile birlikte bir¢ok bilim
dalinda kullanilmis ve bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismelerden sonra, veri
arkeolojisi, veri taranmasi, veri balik¢iligl, 6zbilgi ¢cikarimi veya veri tabanlarinda

ozbilgi kesfi gibi farkli isimlerle de anilmistir (Koldere Akin, 2008).

Veri madenciligi, bliyiik boyutlu gézlenmis verilerden kurallarin ve modellerin
ortaya cikarilmasidir (Shaw vd., 2001). Bir baska ifade ile veri madenciligi, veri
tabanlar1 veya veri ambarlarinda yer alan veriler icindeki gizli ortintiileri ve
iliskileri bulmak icin istatistiksel algoritmalar1 ve yapay zeka yodntemlerini
kullanan karmasik bir veri arama yetenegi olarak tanimlanabilir (Gargano ve
Raggad, 1999). Veri madenciligi, ayn1 zamanda bilgisayar bilimini, makine
O0grenmesini, veritabani yonetimini, matematiksel algoritmalar1 ve istatistigi

birlestiren disiplinler arasi bir alandir (Liao, 2003).

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak da gérmek miimkiin
olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farklilik
gosterir. Bu baglamda, veri madenciligi insan merkezlidir ve bazen insan -
bilgisayar araytizi birlestirilir. Veri madenciligi sahasi, istatistik, makine bilgisi,

veritabanlari ve yiiksek performansli islem gibi temelleri de igerir.



Veri madenciliginin amaglari genellikle siniflandirma, kiimeleme, tahmin, 6ngori
ve benzer gruplama olarak siralanmaktadir. Amaclardan biri olan kiimeleme,
istatistiksel veri analizi, 6riintii tanima vb. bir¢ok alanda sik kullanilmaktadir.
Veri tabanlarindaki verilerin gruplar veya kiimeler altinda toplanarak, benzer
ozelliklere sahip nesnelerin bir araya gelmesini saglayan kiimeleme algoritmalar:

veri madenciligi alaninda biiytik bir 6neme sahiptir (Sariman, 2011a).

3.2. Veri Madenciliginin Temel Amaci

Veri madenciligi streci genellikle uygulamadaki iki temel soruna cevap bulmay1
amaclamaktadir. Bunlardan birincisi mevcut veri tabanindan tahminler yapmak
(tahmin edici model), ikincisi ise veriden elde edilecek davranislar: (tanimlayici

bilgi) betimlemektir (Moshkovich vd., 2002).

Tahmin edici modeller, verideki egilimleri, ortintiileri ve gizli iliskileri bulmaya
yardimci olurken; tanimlayic bilgi ilging 6riintii ve iliskileri bulmak i¢in veriyi,

gorsellestirme ve kesfetmeye odaklamaktadir (Kiang ve Kumar, 2001).

3.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri Madenciligi algoritmalarinin, analiz edilen verilerin 06zelliklerinin
bilinmemesi durumunda fayda saglamasi miimkiin degildir. Bu nedenle tiim

asamalardan once veriye ait 6zelliklerinin anlasilmasi gereklidir (Turgut, 2012).

Veri madenciligi, cesitli karar verme islemlerinin etkilesimli ve tekrarlayan
asamalar sonucunda gerceklestirilmesidir. Bu asamalar, Brachman ve Anand

(1996) tarafindan Sekil 3.1’deki gibi gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Veri madenciligi siireci (Akgiil, 2016)

1. Veri Se¢me: Analiz yapilan konu ile ilgili verilerin veritabanindan secilip
alinmasi islemidir.

2. Veri Onisleme: Giiriiltiilii, tutarsiz verilerin islenmesi veya gerekiyorsa veri
setinden cikarilmasi, eksik verilerin uygun sekilde dizenlenmesi, farkh
kaynaklardan alinan veritabanlarinin diizenlenmesidir.

3. Veri Déniistiirme: Ozetleme veya biriktirme islemleri ile verinin madencilik
islemleri icin uygun hale getirilmesidir.

4. Veri Madenciligi: Veritabanindaki anlaml ve kullanigh ériintiilerin bulunmasi
islemidir.

5. Veri Sunumu: Bulunan oriintilerin gosterim ve sunumu i¢in uygun

tekniklerin belirlenmesidir.
3.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Yontemler
Veri madenciligi teknikleri islevlerine gore 3 temel gruba ayrilir (Akbulut, 2006):
1. Simiflama (Classification) ve regresyon (regression)
2. Kiimeleme (Clustering)
3. Birliktelik kurallar1 ve sirali oriintiler (Association rules and sequential

patterns)

Gerek tanimlayici gerekse tahmin edici modellerde yogun olarak kullanilan belli

basl istatistiksel yontemler; siniflama (classification) ve regresyon (regression),



kiimeleme (clustering), birliktelik kurallar1 (association rules) ve ardisik zamanh
oruntiiler (sequential patterns), bellek tabanli yontemler, yapay sinir aglarn ve
karar agaclari olarak gruplandirilabilir. Siniflama ve regresyon modelleri tahmin
edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh 6rintii modelleri

tanimlayict modellerdir (Domouchel, 1999).

3.4.1. Kiimeleme

Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasini saglayan bir tekniktir.
Kiimelemede, genellikle DBSCAN, k-means algoritmasi ya da Kohonen sebekesi
gibi yontemler kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin siire¢ ayni
sekilde isler. Her kayit var olan kiimelerle karsilastirilir. Bir kayit kendisine en
yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan degeri degistirir. Optimum ¢6zim
bulununcaya kadar kayitlar yeniden atanir ve kiime merkezleri ayarlanir (Hui ve

Jha, 2000).

Veri Madenciliginde kullanilan kiimeleme teknikleri asagidaki gibi siralanabilir

(Ozdamar, 2002):

Merkeze dayali ayirict kiimeleme teknikleri
Hiyerarsik kiimleme teknikleri

Yogunluga dayali kiimeleme teknikleri

s W N

Grafik esash kiimeleme teknikleri

Vatansever ve Biiyiikli (2009) ise kiimeleme yontemlerini Sekil 3.2’deki gibi

gruplandirmislardir.
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Sekil 3.2. Kiimeleme yontemleri (Vatansever ve Biiytiklii, 2009)

3.4.1.1. Yogunluk tabanh kiimeleme

Yogunluk tabanli yaklasimda, verilen bir veritabaninda (veri noktalarindan
olusan set) bulunan ve bir birbirine ¢ok yakin noktalarin belirli bir yogunluga
bagl olarak olusturdugu kiimeler bulunmaktadir. Bu sekildeki kiimeler herhangi
bir bi¢imi alabilirler. Veri setini olusturan elemanlar kiime igindeki
yogunluklarina gore kimi zaman i¢i bos bir halka kimi zaman da kivrilmis bir yay
seklinde kiimelenebilir. Bir veritabanindaki herhangi bir kiimeye ait olmayan
veri noktalar1 kiimesinin giiriiltii oldugu diistintiliir. Bunun yani sira, kiimenin
icine uzanan ¢ekirdek nokta bir tanedir ve bir sinir nokta da kiimenin sinirina

uzanan bir noktadir (Tekbir, 2009).

Yogunluk tabanli kiimeleme yontemlerinin 6ne ¢ikan 6zelligi, farkl ve diizensiz
sekillerdeki kiimeleri belirleyebilmesidir. Bir kiimeyi olusturmak icin, birbirine
baglantili yogun noktalar belirlenir. Yani bir kiime, yogunlugun yoénlendirdigi
herhangi bir yonde genisleyebilir. Boylece herhangi bir sekildeki kiime
olusturulabilir. Yogunluk degerlendirmesinin dogal bir etkisi olarak, yogunluk
tabanli kiimeleme yontemleri giiriiltii (siradis1 veya anormal 6zelliklere sahip
veri) ile bas edebilirler. Ayrica, bu yaklasimi benimseyen yontemler genellikle
disiik hesaplama karmasikligina sahiptirler. En belirgin dezavantaj ise, ortaya

cikan kiimelerin nasil degerlendirilecegi ve yorumlanacagidir (Atilgan, 2014).
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Yogunluk tabanli kiimeleme yontemlerinin en yaygin olani DBSCAN (Density-
based spatial clustering of applications with noise) algoritmasidir. DBSCAN
algoritmasi aykir1 degerlere duyarli bir yontem oldugundan tezde bu algoritma

kullanilmistir.

3.4.1.1.1. DBSCAN algoritmasi

DBSCAN algoritmasi, Ester, Kriegel, Sander ve Xu tarafindan KDD’96
konferansinda sunulmustur. Bu algoritma, nesnelerin komsular1 ile olan
mesafelerini hesaplayarak belirli bir bélgede 6nceden belirlenmis esik degerden
daha fazla nesne bulunan alanlarnn gruplandirarak kiimeleme islemini

gerceklestirir.

DBSCAN algoritmasi icin ¢ekirdek nesne, eps, minPts, dogrudan yogunluk
erisilebilir nokta, yogunluk erisilebilir nokta, yogunluk bagl nokta terimleri
temel kavramlardir. Algoritma, eps ve minPts degerlerini giris parametresi
olarak alir. Veritabanindaki herhangi bir nesneden baslayarak tiim nesneleri
kontrol eder. Eger kontrol edilen nesne daha 6nce bir kiimeye dahil edilmis ise
islem yapmadan diger nesneye gecer. Eger nesne daha dnce kiimelenmemis ise,
bir bolge sorgusu yaparak nesnenin eps komsulugundaki komsularini bulur.
Komsu sayis1 minPts’den fazla ise, bu nesne ve komsularini yeni bir kiime olarak
adlandirir. Daha sonra, 6nceden kiimelenmemis her bir komsu icin yeni bolge
sorgusu yaparak yeni komsular bulur. Bolge sorgusu yapilan noktalarin komsu

sayilart minPts’den fazla ise kiimeye dahil eder (Bilgin ve Camurcu, 2005).

DBSCAN, icinde giiriltiiniin de oldugu uzaysal veritabanlarinda, noktalarin
yogunluguna bagh olarak kiimeleme yapmak icin kullanilan bir yontemdir.
Yontem disaridan iki giris parametresi alip, rastgele sekillerde kiimeleme
yapabilen, uzaysal biiytiik 6lcekli veritabanlarinda etkin bir sekilde kullanilabilen

bir yontemdir (Ester vd., 1996).

Algoritma kiimeleri olustururken nesnelerin yogunluklarini hesaba Kkatar.

Kiimeler, yliksek yogunluklu veri nesneleri ile tanimlanmakta; diisiik yogunluklu
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nesnelerin bulundugu kimeler ise aykirn veya guriltili noktalar:
gostermektedir. DBSCAN, o6zellikle biliytuk veritabanlar1 ve giiriiltiilii nesneler
iceren veri setleri icin oldukca kullanishdir. Bunun yanisira farkl biiytklik ve
sekillerdeki kiimelerin belirlenmesinde de sik¢a kullanilmaktadir (Moreira vd.,
2005).

Asagida DBSCAN algoritmasinin psido (s6zde) kodu verilmistir.

DBSCAN(D, eps, MinPts) {
C=0
for each point P in dataset D {
if P is visited
continue next point
mark P as visited
NeighborPts = regionQuery(P, eps)
if sizeof(NeighborPts) < MinPts
mark P as NOISE
else {
C =next cluster

expandCluster(P, NeighborPts, C, eps, MinPts)

}
}
}

expandCluster(P, NeighborPts, C, eps, MinPts) {
add P to cluster C
for each point P' in NeighborPts {
if P' is not visited {
mark P' as visited
NeighborPts' = regionQuery(P’, eps)
if sizeof(NeighborPts') >= MinPts
NeighborPts = NeighborPts joined with NeighborPts'
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if P' is not yet member of any cluster

add P' to cluster C

}

}

regionQuery(P, eps)
return all points within P's eps-neighborhood (including P)

DBSCAN algortimasi eps ve minPts diye adlandirilan iki parametreye ihtiyac
duyar. iki nokta arasindaki uzaklik, eps degerinden biiyiik ve bu noktalarin sayisi
MinPts sayisindan daha fazla ise bu nokta asil nokta olarak degerlendirilir. Asil
nokta tespit edildikten sonra cevresindeki diger noktalarin da asil olup
olmadiklar test edilir. Bu sekilde bulunan asil noktalar, belirli bir yogunluga
ulastig1 icin bir kiime olarak degerlendirilir (Ester vd., 1996). DBSCAN bir noktay1
cevresel komsuluklarina gore inceledigi icin standart dis1 degerlerin

bulunmasinda basari saglamistir.

Sekil 3.3'de minPts degeri 4 olarak alinmis ve A noktasi ve diger kirmizi noktalar
temel noktalardir. Ciinkii eps yarigapindaki bu noktalari ¢evreleyen alan en az 4
nokta igerir (noktanin kendisi de dahil). Hepsine birbirinden ulasilabilir ve tek
bir kiime olusturmustur. B ve C noktalar1 temel noktalardan degildir, ancak A'dan
(diger cekirdek noktalar tizerinden) erisilebilir ve boylece kiimeye ait olmus olur.
Nokta N ise, ne bir ¢ekirdek nokta ne de yogunluga erisilebilir olmayan bir

glrilti noktasidir.

Sekil 3.3. DBSCAN algortimasinin ¢alisma mantig1 (Wikipedia, 2016)
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DBSCAN algoritmasinin calismasi asagidaki gibidir.

1. Rastgele bir nokta segcilir.

2. Secilen bu rastgele noktanin eps uzakligi icerisindeki komsular: bulunur.

3. Eger komsu sayis1 minPts sayisina esit ya da biiyiik ise bir kiime olusturulur.
minPts sayisindan kiiglik ise bu nokta giiriiltii olarak isaretlenir. Girulti
olarak isaretlenen bu nokta ilerde baska bir kiimeye dahil edilebilir.

4. Bir nokta bir kiimeye dahil edildi ise bu durumda tiim epsilon komsular1 da
bu kiimeye dahil edilir. Bu islem eklenecek nokta kalmayana kadar devam
ettirilir ve kiime olusturulmus olur.

5. Yeniden daha once lizerinde islem yapilmamis bir nokta rastgele secilir ve

islem tekrarlanir.

3.4.1.1.2. Uygun eps ve minPts degerlerinin secimi

DBSCAN algroritmasj, ihtiyac duydugu eps ve minPts parametrelerinin disardan

girilmesini ister.

Algoritma, analizi yapilacak veri setindeki her noktanin eps komsulugunu kontrol
eder. Bir noktanin komsu sayisi minPts’den biiyiik veya esitse bir kiime
olusturulur. Nokta ve komsulari bu kiimeye eklenir. Veri setindeki her nokta i¢in
bu islem tekrarlanir. Bir noktanin komsu sayis1 minPts degerinden kii¢iikse nokta

girilti olarak isaretlenir.

DBSCAN algoritmasinin en iyi sonucu vermesi icin eps ve minPts degerlerinin
secimi ¢ok onemlidir. Elbatta ve Ashour (2013), eps ve minPts degerlerini
belirlemek i¢in noktalarin k'ninci en yakin komsu mesafelarine bakmak
gerektigini belirtmislerdir ve noktalarin uzakliklarin1 kNN-dist olarak
adlandirmislardir. KNN-dist tiim noktalar icin hesaplanir ve bu k mesafeleri artan
bir diizende grafiklestirilir. Grafigimizde keskin bir degisiklie denk gelen k
degeri optimum eps degeri olarak belirlenir. Sekil 3.4’de k=3 degeri i¢in 6rnek

grafik gosterilmistir.
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Sekil 3.4. k=3 degeri icin optimum eps degeri (Elbatta ve Ashour, 2013)
minPts degeri ise, kullanic1 tarafindan belirlenen k degeri olarak kabul edilir

(STHDA, 2016). Bu yontemle bulunan eps ve minPts degeri, k parametresine
baghdir.

3.5. Standart Dis1 Veri Analizi

Bu baglik altinda standart dis1 veri ve analiz yontemleri hakkinda bilgi verilmistir.
Standart dis1 veri islemenin dnemi, istatistiksel analiz yontemleri, veri setinin

farkli olusu problemi 6zellestirmektedir.
3.5.1. Standart dis1 veri (Aykiri deger)
Veri setlerinin bilimsel olarak degerlendirilebilmesi icin bazi 6n islemlerden
gecmesi gereklidir. Verinin eksik veya tutarsiz olmasi gibi sorunlarin yani sira
asir1 veya uc¢ degerler icermesi 6zellikle istatistiksel analizlerin yapilmasi icin

dikkate alinmasi gereken bir sorundur (Ovla ve Tasdelen, 2012).

Veri setindeki diger degerlerle karsilastirildiginda veri setine uygun olmadigi

tespit edilen asir1 degerlere, aykir1 deger (standart disi veri) denir. Aykin
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degerlerin fazla olmasi veri setinin normal dagilimdan sapmasina ve yapilacak

istatistiksel analizlerin etkilenmesine sebep olabilir (Aktirk ve Acemoglu, 2010).

Standart dis1 veri, veri setindeki diger verilerle karsilastirildiklarinda ya ¢ok
biiylik ya da ¢ok kii¢iik oldugu goriilen verilerdir. Veri analizi c¢alismalari
yapilirken ¢ok biiylik etkiye sahip olabilecekleri gibi hicbir etkiye sahip
olmayabilirler. istatistiksel analizler icin standart dis1 verilerin belirlenmesi
onemlidir. Standart dis1 veriler hatali olmamalar1i durumunda bir siireci nasil
iyilestirecegimiz konusunda ipuglar veririler. Standart dis1 verileri etkileyen
diger degiskenlerin incelenmesi yaptigimiz ¢alismalarda maliyet distirticii veya

gelir artirici firsatlar sunabilir (Guirsakal, 2001).

Uzerinde calisilan veri seti, standart disi degerlere karsi siirekli kontrol
edilmelidir. Ciinkii standart dis1 degerler veri seti hakkinda kullanish bilgiler
saglayabilmektedir. Standart dis1 veriler, 6l¢im veya kaydetme hatalarindan
dolay1 ortaya ¢ikabilirler. Bir veri setinde bir veya iki adet rahatca fark edilebilen
standart dis1 degerlerin saptanabilmesi ihtimaline ragmen, kusku uyandirmayan

bir¢cok gozlem olabilmektedir.

Standart dis1 veriler genelde 3 tip degiskenlik kaynagindan olusur. Bunlar
(Yaycili, 2006);

1. Verinin dogal yapisi

2. Ol¢iim hatasi

3. Veri elde etme siirecinde olusan dolayl degiskenlik kaynagidir.

3.5.2. Standart dis1 veri analiz yontemleri

Veri setlerindeki degerlerin aykir1 deger olup olmadigini tespit etmek icin bazi

yontemler gelistirilmistir. Bunlar klasik belirleyiciler, saglam (robust) yontemler

ve veri madenciligi yontemleridir.
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Klasik belirleyiciler, tek bir aykirn deger olmasi durumunda sorun yasamazken
cok sayida aykir1 deger varliginda aykiri degerlerin tespit edilmesinde zorluklarla
karsilasmaktadirlar. Birden ¢ok aykirt deger durumunda ¢oklu klasik
belirleyicilere gerek duyulmakta ve bu belirleyiciler de karmasik islemlere
ihtiya¢ duymaktadirlar (Vural, 2007). Bu yontemler biiytik verilerde hesaplama
karmasiklig1 yiiziinden tercih edilmemektedir. Biiytik verilerde daha ¢ok uzakliga

ve yogunluga dayali yontemler kullanilmaktadir.

Kriegel vd. (2010), SIAM (Society For Industrial And Applied Mathematics)
uluslararasi veri madenciligi konferansindaki sunumlarinda standart dis1 veri

(aykir1 deger) analiz yontemlerini su sekilde belirtmislerdir;

Istatistiksel testler (Statistical Tests)

Derinlik temelli yaklasimlar (Depth-based Approaches)
Sapma temelli yaklasimlar (Deviation-based Approaches)
Mesafeye dayali yaklasimlar (Distance based Approaches)
Yogunluga dayali yaklasimlar (Density-based Approaches)

A

Yiiksek boyutlu yaklasimlar (High-dimensional Approaches)

3.6. Paralel Hesaplama

Bilisim sektoriiniin geldigi nokta ve buna bagh olarak ihtiya¢larin her gecen giin
hizla artmasi birgok problemi de beraberinde getirmektedir. Glinlimiizde gerek
kurumsal, gerekse akademik calismalarda kullanilan veri boyutlarinin artmasi
son kullanicilardaki performans olgusunu ilk siraya yerlestirmistir. Artik
gelistirilen bir sistemin kararli ve hatasiz calismasinin yaninda en kisa siirede en
iyi sonucu elde etmek de isteklerin basinda gelmektedir. Hiz konusu, tiretim
sektorii, miihendislik hesaplari, askeri simiilasyon projeleri, hava tahmin

hesaplamalari ve veri analizi icin hayati 6neme sahiptir.

Glinimuzde stardart bir hal alan ¢ok c¢ekirdekli islemciler, tek c¢ekirdekli
islemcilere gore oldukca yiiksek hiz ve performans getirdiler. Donanim

alanindaki bu gelismelere paralel olarak programlarin birden fazla islemci
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cekirdegi tizerinde calistirilmasi gerektiginden paralel programlamaya ihtiyag

duyulmustur (Aktas, 2010).

Bilgisayar yazilimlar1i daha ¢ok seri hesaplama teknikleri kullanilarak
gelistirilmislerdir. Seri hesaplama yontemlerinde bir problemi ¢6zmek igin seri
algoritmalar olusturulur. Seri algoritmlara gore yazilan komutlar CPU’da sirasiyla

yuritilir. Sekil 3.5’de seri hesaplama siireci gosterilmistir.

‘ PROBLEM ‘

yonergeler

Sekil 3.5. Seri hesaplama stireci (Sariman, 2011)

Paralel hesaplama, bir hesaplama problemini ¢6zmek icin birden fazla bilgisayar
kaynaklarinin ayni anda kullanilmasidir. Bir islem ¢oklu islemci kullanarak
calistirlir ya da c¢oklu ¢ekirdek teknolojisine sahip islemci iizerinde
gerceklestirilir. Bir problem pargalara ayrilarak ayn1 zamanda ¢oziilebilir. Her
parg¢a farkli islemci tizerinde ayni anda ¢alistirilir (Altintas ve Yegenoglu, 2011).

Sekil 3.6’da paralel hesaplama siireci gosterilmistir.

wvinergeler

— QI 00—
PROBLEM -IIIIIII I I—P CPU

| — (i = | -

Sekil 3.6. Paralel hesaplama siireci (Sariman, 2011)
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Veri analizi, dijitallesen diinyamizda giderek daha biliyik Oneme sahip
olmaktadir. Bilisim diinyasinda verilerin hizli artisi, veri analizlerinde hiz ve
performansi O6nemli hale getirmistir. Paralel hesaplama biyiik verilerin
analizinde ve karmasik hesaplamalarda kullanilmaktadir. Bu ylizden paralel

hesaplamanin 6nemi giderek artmaktadir.

3.6.1. Paralel hesaplama teknikleri

Paralel programlamay: gergeklestirmek icin ¢esitli donanim mimarileri ve bu
mimarileri destekleyen yazilim modelleri mevcuttur (Kagka, 2011). Michael J.
Flynn 1996 yilinda paralel bilgisayar hesaplari i¢in ilk siniflandirmay: yapmaistir.

Flynn’a gore bu siniflandirma 4 ana gruptan olusur:

e Tek Komut Tek Veri Akis1 (SISD)

e Tek Komut Cok Veri Akis1 (SIMD)
e (Cok Komut Tek Veri Akis1 (MISD)
e (Cok Komut Cok Veri Akis1 (MIMD)

3.6.1.1. Flynn simiflandirmasi

SISD ( Tek komut, tek veri)

Bu sinifta, tek islemci ve tek hafiza bulunmaktadir. Geleneksel tek islemcili Von
Neumann mimarisine sahip paralel bilgisayarlar bu gruba girmektedir. Bu
mimariye gore tek bir kontrol linitesine bagh tiim islemciler (¢ekirdek) ayni
komutu paylasimli bellek iizerinde yer alan ayni veri setleri icin seri olarak
isletirler.

SIMD (Tek komut, ¢ok veri)

Bu mimari merkezi bir kontrol iinitesi ve islemci birimlerinden meydana

gelmektedir. Bir saat ¢evriminde ayni komutlar tiim islemciler tarafindan farkh
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veri setleri Uzerinde isletilmektedir. Bu mimariye sahip bilgisayarlar ile veri

seviyesinde paralellesme yapilmaktadir.

MISD (Cok komut, tek veri)

MISD paralel bilgisayar mimarisinde, farkli komut setleri farkl islemciler ile ayni
veri seti i¢in isletilmektedir. Bu mimari, karsilasilan bir¢ok problem i¢in uygun

degildir ve bu mimariye sahip ¢ok az makina tiretilmektedir.

MIMD (Cok komut, ¢ok veri)

Bu mimaride ise, herhangi bir zaman diliminde farkl islemciler farkli komutlari
bir veri setinin farkli parcalar1 lizerinde isletirler. Paralel bilgisayarlar olarak
adlandirlan glinimiiz siiper bilgisayarlari bu gruba girmektedir. MIMD
mimarisine sahip bilgisayarlar kendi icerisinde bellek bolgesine erisim
yontemlerine bagh olarak paylasimli-bellekli MIMD veya dagitik-bellekli MIMD

olarak simiflandirilirlar.

3.6.1.2. Paralel bilgisayar bellek mimarileri

Paralel bilgisayar yapilari; paylasimli bellek ve dagitik bellek olmak tizere 2 gruba
ayrilir. Problemin biyiikliigi ve halihazirdaki donanima gore uygun mimariler
tercih edilmektedir.

Paylasiml bellek mimarisi

Paylasimli bellekli mimariler; ¢ok sayida islemcinin ayni bellegi paylasmalaridir.
islemciler arasindaki veri iletimi ayni bellek iizerinde oldugu i¢in veri paylagimi

hizlidir. Sekil 3.7°de paylasimhi bellekli bilgisayar sisteminin mimarisi

gorilmektedir.
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Islemci Islemci Islemci

\

Haberlesme Ag1

Paylagimli Bellek

Sekil 3.7. Paylasiml bellekli bilgisayar mimarisi (KTU, 2016)

Dagitik bellek mimarisi

Dagitik bellekli sistemlerde ise her bir islemci kendi bellegine sahiptir ve bir
islemci baska bir islemcinin bellegindeki veriyi mesaj gecme (message passing)
ile elde eder. Sekil 3.8'de dagitik bellekli bilgisayar mimarisinin yapisi

gorilmektedir.

[slemci Islemci Islemci

Bellek Bellek Bellek

Haberlegme Ag)

Sekil 3.8. Dagitik bellekli bilgisayar mimarisi (KTU, 2016)

3.6.2. Paralel hizlanma ve performans

Performans: Bir kullanici i¢in performans, herhangi bir gorevin baslama ve bitis
zamani arasindaki gecen stiredir. Bu siire cevap zamani ya da ¢alisma zamani
olarak da bilinir. Performans artisi ise bu stirenin kisalmasina baghdir. Bir bagka
acidan bakilacak olursa amag gergeklesene kadar bir zaman diliminde yapilacak
is sayisinin artirllmasidir. Ornegin bir bilgisayarin islemcisinin daha hizli bir

islemciyle degistirilmesiyle sistemin cevap zamani azalacak ve ayni zamanda
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birim zaman diliminde daha fazla is yapilacaktir, yani performans artisi

saglanmis olacaktir.

CPU ¢alisma zamant: islemcide yiiriitiilen bir gorevin tamamlanma siiresidir. Bu
siire giris/¢ikis zamanini1 ve diger programlar1 beklemek icin gecen stireleri

icermez.

Toplam siire: Bir programin yiiriitiilmesiyle gecen toplam siire, CPU ¢alisma
stiresi ve bekleme siiresinin toplamidir. Buradaki bekleme siiresi program
icerisindeki giris/cikis islemleri ve diger bekleme siirelerinin toplamidir (Giines,

2011).

Paralel hesaplamalarla ilgili sistemin bir par¢asinin hizlandirilmasi sonucunda,
sistemin bir biitiin olarak ele alindiginda toplam hizlanmanin ne olacagini

hesaplamak i¢in Amdahl kanunu kullanilir.
Amdahl Kanunu

Cok islemcili ortamlarda, paralel ¢alisma sonucunda elde edilebilecek azami
kazanci tahmin etmek icin kullanilir. Gene Amdahl tarafindan gelistirilen bu

kurala gore paralel calisma sonucunda zaman kazanimi formiillenmistir.

Amdahl kanuna gore hizlanma;

1

Hizlanma = m

(3.1
Denklem 3.1’de; P, Kodun paralellestirme yiizdesi ve N ise islemci sayisidir.
Denklem 3.1’e gore seri kodun higbir bolgesi paralellesmiyorsa yani P=0 ise

hizlanma 1’'dir. Yani hizlanma yoktur. Eger seri kodun tamami

paralellesebiliyorsa yani P=1 ise hizlanma teorik olarak sonsuzdur.
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Ornek bir senaryoya gore, %75’i paralellestirlmis uygulama 3 ¢ekirdekli bir

bilgisayarda ¢alistirilirsa ve hizlanma formiilii uygulanirsa; hizlanma 2 olacaktir

ve uygulamamiz 2 kat daha hizl ¢alisacaktir.

Amdahl kanunu daha iyi anlamak i¢in Sekil 3.9°da kodun paralellik orani ile

hizlanma arasindaki iligki ve Sekil 3.10’da islemci sayisi ile hizlanma arasindaki

iliski gosterilmistir.

Speedup

0% 0%  20%  30%  40%  50%  GO% 70% 80%  S0%
Parallel Portion of Code

Sekil 3.9. Kodun paralellik orani ile hizlanma arasindaki iliski (Barney, 2016)
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Sekil 3.10. islemci sayisi ile hizlanma arasindaki iliski (Barney, 2016)
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3.6.3. Microsoft .Net ile paralel programlama

Gilintimtizde satin alinan bilgisayarlar iizerinde birden fazla ¢ekirdek olmasindan
dolay1 islemciler lizerinde ayni anda birden fazla kanal ¢alistirma imkanimiz
olmaktadir. Gliniimiizde kullanilan seri programlama yapisiyla ¢ekirdekler etkin
bir sekilde kullanilamamaktadir ve gelistirilen programlar tek bir kanal tizerinde
calistif1 icin daha yavas ¢alisabilir. Bu sebeplerden dolay1 Microsoft programlama
alt yapisina yeni bir siirtim kazandirarak paralel programlamay: alt yapisina
kazandirmistir. Microsoft .Net Framework 4.0 versiyonu ile uygulamalar es
zamanli olarak birden fazla ¢cekirdek tizerinde ¢ok kanall1 yontemler ile daha hizli
ve verimli bir sekilde c¢alistirilabilmektedir. .Net framework ile paralel
programlama kutiiphanesi igerisinde cekirdek yenilikleri, task parallel library

(TPL) ve parallel linq bulunmaktadir (Sariman, 2011b).

Sekil 3.11°de .Net framework 4.0 mimarisi goriilmektedir.

.NET Program PLINQ Execution Engine
Declarative Imperative Query Analysis
Parallel Parallel
Queries Algorithms Data Partitioning .NET Standard Data
l Query Operators Merging
—

— C# Compiler
— VB Compiler

Task Parallel Library Data Structures for
n Coordination

—  C++ Compiler

—  F# Compiler Queries
ueri Parallel Constructs Concurrent Collections
Other .NET - Synchronization Types
T Tasks and Tasks Scheduling Coordination Types
.
Algorithms
—_— L Threads
Proc 1 Proc p

Sekil 3.11. .Net framework mimarisi (Microsft, 2016)
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.Net framework ile gelen API'ler (Application Programming Interface) su sekilde

siralanabilir.

e Paralel Ling (PLINQ)

e Paralel Sinif (Parallel Class)

e (Gorev Paralellik Yapisi (Task Parallelism Constructs)
e Eszamanli Koleksiyonlar (Concurrent Collections)

e SpinLock ve SpinWait (SpinLock and SpinWait)

Bu APT’ler topluca PFX (Parallel Framework) olarak bilinir. Paralel sinif ve gorev
paralellik yapilar ise; birlikte TPL (Task Parallel Library) olarak adlandirilir
(Albahari, 2011).

3.6.3.1. Task parallel library

TPL in en biiyiik amaci, es zamanli veya paralel olarak yiiriitiilmek istenen
islemlerin, daha kolay ve basit bir sekilde ele alinmasini saglamaktir. Bu anlamda
giinimiiz islemcilerinin ¢ekirdek sayisi veya sistemlerdeki islemci sayisinin
birden fazla olmasi durumunda, TPL verimli sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. Bu agidan bakildiginda TPL alt yapisina tiim sistem ¢ekirdek
giciini verme imkanina sahip oldugu belirtilebilir. TPL kullanimu ile iliskili
olarak onemli bir nokta ise, islemlerin Multi-Threading mantigina gore yapiliyor
olmasidir. Dolayisiyla, programin calisma zamani yiikiint arttirici bir etkendir.
Bir baska deyisle her islemin, elimizde TPL var diye paralel olarak ytriitiilmeye
calisilmasi dogru degildir. Bazi stireclerin gercekten ve bilingli olaraktan ardisik
(sequential) ytiriimesi gerekebilir. TPL, .Net Framework 4.0 ile birlikte gelen ve

paralel islem yapma yeteneklerini ele alan kiitiiphanedir (Sariman, 2011b).

TPL altyapis: siireclere, gorevler olarak bakar ve tipki insanlarin gorevleri

ylriitebildigi mantikla organize edebilmektedir.

e Yeni gorevler olusturmak, bu gorevleri baslatmak, duraklatmak ve

sonlandirmak mimkiindir.

26



e Bir gorevin bittigi yerden baska bir gorevi baglatmak miimkiindiir.

e Basariyla yerine getirilen gorevlerin sonucunda degerler dondiirmek
mimkundir.

e Bir gorev kendi i¢inde alt gorevler baslatabilir.

e Gorevler ayni veya farkli thread’ler tarafindan yerine getirilebilirler.

Task (gorev), basarili bir seklide tamamlanmasini istedigimiz bir siirectir. Stireg
T1 zamaninda baslar ve T2 zamaninda sonlanir. Bu siirecin tamamlanma siiresi,

islemcimizin 6zelliklerine ve kod yazim bicimlerine gore degisebilir.

Thread(ler) ise gorevleri yerine getiren iscilerdir. Bu isciler bir veya birden fazla
olabilir. Her gorev ayr bir thread tarafindan yturiitiilmek zorunda degildir. Bir
thread birden fazla gorevi yerine getirebilir. Ya da bir gorev birden fazla thread

(multithread) yardimiyla yapilabilmektedir (Ugiincii, 2012).

TPL; paralel sinifin tyesi olan for, foreach dongiilerinin paralel versiyonlarini ve
Invoke metodunu icermektedir. Sekil 3.12’de paralel sinifin tyeleri

gorilmektedir.

f

| Parallel A
I Static Class

I

| =2

: = Methods

: @  For(+ 11 overloads)

I @ ForEach<TSource= (+ 19 overloads)

i @ Invoke (+ 1 overload)

Sekil 3.12. Paralel statik sinif tiyeleri

Paralel dongiiler gorevleri bizim yerinize olusturur ve yonetir. Parallel for ve
foreach metodlar1 dizi veya koleksiyon yapilar: tizerinde dongilisel islemlerin
paralel olarak ytiriitiillmesini saglamaktadir. Invoke metodu ise sundugu Action
temsilcisi (delegate) yardimiyla, birden fazla metodun ayni anda paralel olarak

calistirllabilmesine olanak saglamaktadir. For veya ForEach gibi Paralel sinifina
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ait lyeleri kullandigimiz hallerde de, arka planda Task sinifi ve iiyeleri gizlice

devreye girerler.

TPL, paralel ¢alisacak olan gorevlerin baslatilmasi, iptal edilmesi, bekletilmesi,
arka arkaya eklenerek bir stire¢ tesis edilmesi gibi pek ¢ok islemi yapabilen Task
ve TaskFactory smifin1 da icermektedir. Sekil 3.13’de Task ve TaskFactory

sinifinin tyeleri gorilmektedir.

[ Task Al TaskFactory A
Class Class
= -
Properties = Properties
= Methods & (ancellationToken
@ ConfigureAwait & (ContinuationOptions
@  ContinueWith {(+ 19 overloads) #  CreationOptions
@ Delay (+ 3 overloads) & Scheduler
@ Dispose (+ 1 overload) = Methods
@  FromCanceled (+ 1 overload) @ ContinueWhenAll (+ 15 overloads)
@  FromException (+ 1 overload) @  ContinueWhenAny (+ 15 overloads)
@ FromResult<TResult> @  FromAsync (+ 21 overloads)
@ GetAwaiter @  StartNew (+ 15 overloads)
@ Run (+ 7 overloads) @ TaskFactory (+ 4 overloads)
@  RunSynchronously (+ 1 overload) e
@ Start (+ 1 overload)
@  Task (+ 7 overloads)
@ Wait (+ 4 overloads)
@ WaitAll (+ 4 overloads)
@ WaitAny (+ 4 overloads)
@ WhenAll (+ 3 overloads)
@ WhenAny (+ 3 overloads)
@ Yield

Sekil 3.13. Task ve TaskFactory sinifinin iiyeleri

Task sinifi normal sartlarda geriye deger dondiirmeyen fonksiyonelliklerin es
zamanli olarak c¢alistirlmasinda ele alinmaktadir. Geriye deger dondiiren
metodlar s6z konusu oldugunda ise, Task<T> generic tipinden yararlanilabilir.
Buradaki T, paralel calisan metodun doniis tipi olarak diistiniilebilir. Aslinda Task
ve Task<T> siniflarinin static Factory 6zelligi tizerinden gidildiginde StartNew
metodu yardimiyla gorevlerin baslatilmas1 saglanmaktadir. Diger yandan
Task<T> sinifinin Result 6zelligi, geri doniis tipini belirtmektedir (Senyurt,

2009).
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Paralel for ve foreach metotlarinin kullanimi

Parallel.For metodunun kullanimi su sekildedir;

Parallel.For (int fromInclusive, int toExclusive, Action<int> body);
fromlInclusive: for dongiisiiniin baslangi¢ degeri.
toExclusive: for dongiistiniin bitis degeri.

Body: for dongiistiniin i¢cerisinde yapilacaklar.

Ornek bir paralel for déngiisii ise su sekildedir:

Parallel.For(0,10, p=>

{
//yapilacak islemler

1

Parallel.Foreach metodunun kullanimi ise su sekildedir;

Parallel.Foreach (IEnumerable<TSource> source, Action<TSource> body)
source: Foreach islemi boyunca igerisinde dolasacagimiz IEnumerable
arayiiziini implemente etmis olan koleksiyon.

body: Foreach dongiisii icerisinde ele alacagimiz islemler.

Ornek bir paralel foreach dongiisii ise su sekildedir:

[Enumerable<int> numbers = Enumerable.Range(1,1000);
Parallel.ForEach(numbers, i =>

{

//numbers hangi tipi tasiyan koleksiyon ise

/ /1 parametresi de o tipte

//islemler
1
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3.6.3.2. Parallel linq (PLINQ)

PLINQ, Microsoft Research ve CLR takimlari tarafindan ortaklasa gelistirilen
Parallel Extensions isimli genisletmelerin bir pacasidir. Diger par¢a ise daha 6nce
bahsedilen TPL’dir. Her iki yapinin kullanim amaci, yonetimli kod (managed
code) tarafindaki es zamanl isleyislerin kolay bir sekilde saglanmasidir

(Sariman, 2011b).

PLINQ, LINQ sorgularinin kendi icerisinde pargalanarak farkli threadlerde
calismasi ve bu parglarin paralel yiiriitiilerek sonuglarin elde edilmesidir. Sekil

3.14’de PLINQ sorgusunun 6rnek bir gosterimi vardir.

ParallelEnumerable.Select

albl—»A[B

Thread 1

lalblc[d]e]r eparalil] Cldm::'j;:'D AlB[E[F]c]|D]

e| fl»E|F

Thread 3
"abcdef".AsParallel().Select (c => char.ToUpper(c)).ToArray()

Sekil 3.14. Ornek PLINQ sorgusu (Albahari, 2011)

PLINQ ifadeleri cift ¢ekirdek ve tstii islemcilerin ya da birden fazla islemcinin
oldugu sistemlerde daha anlamhdir. PLINQ motoru, ¢alismakta olan sorgu
siirecini, makinenin sahip oldugu c¢ekirdek sayisina gore parcalara ayirir ve
yuriitiir. PLINQ' in avantaji gergekten ¢ok uzun stirebilecek sorgular s6z konusu
oldugunda ortaya ¢cikmatadir. Bu nedenle her LINQ sorgusunun PLINQ formatina

dontstiirilmesinin de anlaml olmadigini séyleyebiliriz (Senyurt, 2009).
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boélimde analiz icin kullanilan veri setlerinin 0zellikleri, gelistirilen
uygulamanin o6zellikleri tanitilmistir. DBSCAN algortimasi i¢in uygun eps ve
minPts degerleri tespit edilmistir. Seri ve paralel uygulamalarin sonuglari
karsilastiriimistir.

4.1. Veri Seti ve Uygulama Platformu

Bu c¢alismada 4 adet veri seti kullanilmistir. Analizi yapilan veri setlerinin

ozellikleri Cizelge 4.1'de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Analizi yapilan veri setleri

Veri Seti Adi Uzunlugu Temin Edildigi Yer
maxSicaklikOcak 31 Meteoroloji Genel Mudiirligi
maxSicaklik2015 331 Meteoroloji Genel Mudiirligi

real 2 1439 Yahoo Webscope
dfkiartificial300 3000 GEIgR ResSgR Center for
Artificial Intelligence

maxSicaklikOcak veri seti; Meteoroloji Genel Midiirligii TUMAS veri arsiv
sisteminden alinmistir. Isparta ilinin 2015 y1l1 Ocak ayina ait maksimum sicaklik

degerlerini icermektedir. Sekil 4.1'de veri setinden 6rnek parca gosterilmektedir.

Gun MaxSicaklik

1 7,7
2 5,7
3 6,7
29 6,8
30 6,6
31 9,3

Sekil 4.1. maxSicaklikOcak veri seti 6rnek parcasi
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maxSicaklik2015 veri seti ise; Meteoroloji Genel Miidiirliigii TUMAS veri arsiv
sisteminden alinmistir. Isparta ilinin 2015 yilina ait maksimum sicaklik

degerlerini icermektedir. Sekil 4.2’de veri setinden 6rnek parca gosterilmektedir.

Gun MaxSicaklik

1 7,7
2 5,7
3 6,7

18 2,2

19 -0,8

20 3,9

Sekil 4.2. maxSicaklik2015 veri seti 6rnek parcasi

real_2 veri seti, Yahoo Webscope kiitiiphanesinden temin edilmistir. Veri seti 6zel
olarak standart disi degerler icermektedir. Veri setindeki degerler Yahoo
servislerinden elde edilen degerlerden olusturulmustur. Veri seti, S5 - A Labeled
Anomaly Detection Dataset, version 1.0(16M) olarak isimlendirilmistir (Yahoo,

2016). Sekil 4.3’de veri setinden drnek parca goriilmektedir.

timestamp value is_anomaly
1 12183 0

2 12715 0

3 12736 0

4 12716 0

5 12739 0

1433 117800 1

1434 153159 1

1435 108454 1

Sekil 4.3. real_2 6rnek veri seti pargasi

Sekil 4.3'de goriildiigi gibi veri seti zaman serisi, deger ve degerlerin standart
dis1 deger olup olmadigini gosteren 3 siitundan olusmaktadir. is_anomaly slitunu

0 ise deger normal, 1 ise deger standart disi olarak kabul edilmistir.
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Calismada kullanilan diger veri seti ise; Alman Yapay Zeka ve Arastirma
Merkezinin web sitesinden temin edilmistir. Veri seti, dfki-artificial-3000-
unsupervised-ad olarak isimlendirilmistir ve 3000 satir uzunlugundadir
(German Research Center for Artificial Intelligence, 2016 ). Veri seti 6zel olarak
standart dis1 degerler icermektedir. Veri setindeki degerler yapay olarak

tretilmis olup, sekil 4.4."de 6rnek veri seti parcasi gorilmektedir.

attribute_1 attribute_2 outlier
-9,798576621135520 -14,403254553422400 1
-10,605576721835800 -14,356257577774200
-9,958576690135520 -14,101244555626400
-9,515670555455520 -13,903234555555500

1
1
1
-8,798110623135520 -14,451254553422600 1

-3,791569025149460  4,669451951927900
5,945872458229040 -7,148171930690370
5,013359581217500 -7,924428553746300
3,444621469062470 -7,229945398561400

o O O O .

Sekil 4.4. dfkiartificial 3000 6rnek veri seti pargasi

Gergeklestirilen uygulama MS Windows 10 isletim sistemi lizerinde, Intel(R)
Core (TM) i7 - 3630QM CPU 2.40 GHZ islemci ve 16 GB bellek donanimina sahip
bir bilgisayarda ¢alistirilmistir. Hazirlanan programin seri ve paralel kodlar1 C#
programlama dilinde yazilmistir. Uygulama Visual Studio 2015 editori

kullanilarak gelistirilmistir.
Veriler MSSQL veri tabanina aktarilmistir. MSSQL tizerinde DATA adinda bir veri

taban1 olusturularak, veri setleri eklenmistir. Sekil 4.5’de veri tabaninin

goriintiisii gosterilmektedir.
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= [ HY\SQLEXPRESS (SQL Server 13.0.1722 - HY\huseyin)
= L_J Databases

@ [ System Databases

= | J DATA
[ Database Diagrams

=g | Tables

& [ System Tables
# | FileTables
@ 1 dbo.dfkiartificial3000
=1 dbo.maxSicaklik2015
@ 2 dbo.maxSicaklikOcak
—1 dbo.real_2S

Sekil 4.5. DATA veri tabani

Uygulama C# dilinde Windows Form Application olarak gelistirilmis ve kullanici

arayuzu sekil 4.6’da gosterilmistir.

GRAFIK
1'2 T T T ]
[ Veri Sayisi:
101
Standart Dia Deder Saysi
08+ ] Standart Digt Degerler
2 i
% 06+
>
041
021
0,0 } t f f 1
0,0 02 04 06 08 1.0 12
X-Axis
Sdd Size -
w- [ o Sirest
minPts = I:l Seri Cahg Paralel Cahs Grafidii Temizle Cahsma Suresi: < >

Sekil 4.6. Uygulamanin kullanici araytizii

Uygulamanin calismasi ve form iizerindeki nesnelerin gorevleri sunlardir;

Tablo Seciniz: Analizi yapilacak veri seti MSSQL veri tabanindan cekilerek

comboBox’ta gosterilmistir.
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Veri Sayisi: Secilen veri setindeki satir sayis1 gosterilmistir.

Standart Dis1 Deger Sayisi: Uygulama tarafindan standart disi veri olarak tespit

edilen verilerin sayis1 gosterilmistir.

Standart Dis1 Degerler: Tespit edilen standart dis1 degerler listBox’a eklenmistir.

Seri Calis: Uygulamanin seri kodlarla ¢alismasi saglanmistir.

Paralel Calis: Uygulamanin paralel kodlarla ¢alismasi saglanmistir.

eps ve minPts: Secilen veri setine gore optimum eps ve minPts degerleri

gosterilmistir.

Grafik Alani: Analizi yapilan veriler grafik alaninda gosterilmistir. Standart disi
degerler ise kirmizi renkte olup, diger noklardan daha biiyiik ve farkl bir sekile
sahip olarak isaretlenmistir. Grafigi c¢izdirmek i¢in ZedGraph eklentisi

kullanilmistir.

Sdd (Standart Dis1 Deger) Size: Standart dis1 degerlerin grafik alanindaki

biiytikliigiinl ayarlamak i¢in kullanilmistir.

Calisma Siiresi: Freeman (2010), Stopwatch sinifinin performans 6lgmek icin
dogru bir yontem oldugundan bahsetmistir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan
uygulamada bu sinif kullanilarak seri ve paralel metotlarin calisma zamanlari

Olctilmiis ve milisaniye cinsinden uygulama iizerinde gosterilmistir.
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4.2. Veri Setleri Icin Optimum eps ve minPts Degerlerinin Bulunmasi

Her veri seti i¢cin uygun eps ve minPts degerlerini hesaplamak i¢in daha onceki
boéliimlerde bahsedilen k'ninci en yakin komsu grafigini ¢izdirmek icin R Project

isimli istatistiksel modelleme ve gelistirme araci kullanilmistir.

Sekil 4.7’de maxSicaklikOcak veri seti igin c¢izdirilen knn-dist grafigi

gosterilmistir.

1-NN distance

Points (sample) sorted by distance

Sekil 4.7. maxSicaklikOcak k-dist grafigi

Grafikteki keskin degisim yaklasik olarak 1,5 degerinde oldugundan eps degeri

olarak alinmis, minPts degeri ise k'nin degerine esit olarak alinmistir (Sekil 4.7).

Sekil 4.8'de maxSicaklik2015 veri seti icin c¢izdirilen knn-dist grafigi

gosterilmistir.
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20-NN distance

T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Points (sample) sorted by distance

Sekil 4.8. maxSicaklik2015 k-dist grafigi

Grafikteki keskin degisim yaklasik olarak 5,8 degerinde oldugundan eps degeri

olarak alinmis, minPts degeri ise k'nin degerine esit olarak alinmistir (Sekil 4.8).

Sekil 4.9°da real_2 veri seti icin ¢izdirilen knn-dist grafigi gosterilmistir.

150000

100000

50-NN distance

50000
1

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Points (sample) sorted by distance

Sekil 4.9. real_2 k-dist grafigi
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Grafikteki keskin degisim yaklasik olarak 500 degerinde oldugundan eps degeri

olarak alinmis, minPts degeri ise k'nin degerine esit olarak alinmistir (Sekil 4.9).

Sekil 4.10’da dfkiartificial3000 veri seti i¢in ¢izdirilen knn-dist grafigi

gosterilmistir.

15

10

30-NN distance

20000 40000 60000 80000

Points (sample) sorted by distance

Sekil 4.10. dfkiartificial 3000 veri seti icin k-dist grafigi

Grafikteki keskin degisim yaklasik olarak 0,9 degerinde oldugundan eps degeri

olarak alinmis, minPts degeri ise k'nin degerine esit olarak alinmistir(Sekil 4.10).

Cizelge 4.2’de veri setleri i¢in kullanilan optimum eps ve minPts degerleri

gosterilmistir.
Cizelge 4.2. eps ve minPts degerleri
Veri Seti Eps Degeri minPts Degeri
maxSicaklikOcak 1,5 1
maxSicaklik2015 5 20
real 2 1000 50
dfkiartificial 300 0,9 30
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4.3. Seri DBSCAN Uygulamasi

Gergeklestirilen uygulama 3 adet metot icermektedir. Cizelge 4.3’de metot

isimleri ve gerceklestirdigi islem gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Metotlar ve yaptigi isler

Metot Ismi Yaptg Is

GetClusters Kiimeleri iceren dizileri bulur.
ExpandCluster Kiimeleri genisletir.

GetRegion Cekirdek noktalari bulur.

Sekil 4.11’de ise seri uygulamanin Visual Studio editorii ile olusturulan kod

haritas1 (code map) gosterilmistir.

Seri Galig Butonu
®» © button1_Click

© GetClusters

/

@ ExpandCluster

N

@ GetRegion

Sekil 4.11. Seri uygulamanin kod haritasi

Cizelge 4.4’de gosterilen 4 adet veri seti analiz edilmis ve analiz sonuclari
gosterilmistir. Uygulamaya disardan daha oOnce tespit edilen eps ve minPts

parametreleri girilmistir. Bu degerler kullanici tarafindan degistirilebilmektedir.
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Cizelge 4.4. Seri uygulamanin sonuglari

Veri Seti Tablo Uzunlugu Starvldart Dist Galigma Siiresi
Deger sayisi (ms)
maxSicaklikOcak 31 0 0
maxSicaklik2015 331 6 2
real_2 1439 15 54
dfkiartificial300 3000 37 232

Sekil 4.12’de veri uzunlugu 31 olan maxSicaklikOcak veri setinin analiz sonuglari

gosterilmistir.

SERi GALISMA — -
Sdd
' o Veri Sayisi: 31
E Standart g Deger Sayisi- 0
10 +
] Standart Dig Dederler
5 T -
2
>
X
0
-5 L 1
-10 - } } | b } —
0 5 10 15 20 25 30 35
X-Axis
Sdd Size: 5
eps= (15| -
minPts =1 | Paralel Cahs Grafigi Temizle Calgma Suresi: 0 ms < >

Sekil 4.12. maxSicaklikOcak veri seti analizi
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Sekil 4.13'de veri uzunlugu 331 olan maxSicaklik2015 veri setinin analiz

sonuglari gosterilmistir.

SER] GALISMA
50 . L B T L e S S B B —T — Veri Sayisi: 331
40 1 1 Standart Dip Deder Sapm: 6
Lyr oy TR : . . . et R " Standart Dig Dederler
30 + * CE R i ; t .o ] 7.28
[ v P 8.5.8)
w
= ' . * H ©.47)
z 20+ ;o ' . ] 10.-3)
> N . T . (18.22)
! (I ' (19.08)
WL’ iy o ' p
. 1 H
0 +
. * .
.t
0
0 5 10 15 20 25 30 35
X-Axis
Sdd Size: 5
eps = -m Paralel Gah | Grafigi Temizle Cahsma Suresi: 2 ms < >
-] [0 ] . -

Sekil 4.13. maxSicaklik2015 veri seti analizi

Sekil 4.14’de veri uzunlugu 1439 olan real_2 veri setinin analiz sonuclari

gosterilmistir.

SERi GALISMA a2t

200 T T T T T T T Veri Sayisi- 1439

. Standart Dig Deger Sayisi: 15
150 + » E Standart Digt Degerler

B
i

(1363,
100 + B (1427, 36705)

Y-Axis (103)

250)
50 4+ - - (1433, 117800)

*
. -.-“1\-'.“"-_— "

s
1400 1600  |(1439.469)

torme o
2

LRl
g
£

0 = +—+— LS | T T | Tl
0 200 400 600 800 1000 1200
X-Axis

Sdd Size: 5
eps =

e E | Paralel Calis , , Grafigi Temizle Cahsma Suresi: 54 ms < >

Sekil 4.14. real_2 veri seti analizi
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Sekil 4.15'de veri uzunlugu 3000 olan dfkiartificial300 veri setinin analiz

sonuglari gosterilmistir.

SERI CALISMA

L L B Veri Sayisi: 3000

20 =

15+ . . ] Standart Digt Deder Sans: 37
10+ . ] Standart Digt Dederler

5 1 . ] (9,79857662113552 , -14 4032545534224)
F ¢ . . : ¢ (-10.6055767218358 . -14.3562575777742)
F . . N by 1 (-9.95857669013552 . -14,1012445556264)
0 = = (-9.51567055545552 . -13,9032345555555)
t R . . (8.79811062313552 . -14.4512545534226]
5 R, . (8.55567045540552 , -14,9342545575555)
+ P . * (-9,59567556555952 , -13,4032344555575)
r 1* . * 1 (5.89719235868232 , 6,83948775032755)
-0t <, ] (11,6636008608006 , 4,88962446727756)
b . . (2.2561312304761 , 1,45836069967114)
15 y PR ) - + . ] (-4,55195192661108 , -11,5218221467512)
E 3 (1.46538486110237 . 0,0986911923482098)
F (-5.60932983855308 . 6,7859467713386)
20 3 ' ——t ot bt (0.650644800016875 , -10.5064715619312)
(0.699789113711756 , -2,07893738636184)
-20 -15 -10 5 0 5 10 15 (1.26680423162331 , 3,73622893137896)
X-Axis (-1.71449416807636 . 8.97055386917724)
(0.741356518660853 , 3,71695103501793)
(10.0512978975691 , -14,5626838678994) o

Sdd Size: 5

Y-Axis

eps = 0.9 - =
minPts = [30 Paralel Cahg Grafidi Temizle Caligma Suresi: 232 ms < >

Sekil 4.15. dfkiartificial 300 veri seti analizi
4.4. Paralel DBSCAN Uygulamasi ve Sonuglari
Seri uygulamada kullanilan for dongileri yerine Parallel For dongisi
kullanilarak performans artisi saglanmaya ¢alisilmistir. Cizelge 4.5’de paralel

uygulamanin sonuclari gosterilmektedir.

Cizelge 4.5. Paralel uygulama sonuglari

Tablo Adi Tablo Uzunlugu Standart Dis1 Calisma Siiresi
Deger sayisi (ms)
maxSicaklikOcak 31 0 0
maxSicaklik2015 331 6 2
real_2 1439 15 39
dfkiartificial300 3000 37 108

Sekil 4.16’da ise paralel uygulamanin Visual Studio editort ile olusturulan kod
haritasi (code map) gosterilmistir ve Parallel For dongust ParallelGetCluster
metodunun icerisinde kullanilmistir. Parallel For dongiisii, otomatik olusturulan

threadler sayesinde es zamanli olarak veri setindeki noktalari isleme almistir.
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Paralel Cals Butonu

» @ button3_Click

0 ParallelGetClusters

* Parallel
(]

‘ 2 Far

2 ParallelExpandCluster

1 ParallelGetRegion

Sekil 4.16. Paralel uygulamanin kod haritasi

Sekil 4.17°de veri uzunlugu 31 olan maxSicaklikOcak veri setinin paralel analiz

sonuglar1 gosterilmistir.

PARALEL CALISMA Stk Ot =
15 T T T T T . . o .
:- ) St g Sayisi: 0
10 f ] andart it Deger
Standart Dig Dedgerler
5 T -
2
=
i
0
5 L b
-10 1 : it} e o
0 5 10 15 20 25 30 35
X-Axis
Sdd Size: 5
o | Saresi: 0
mnPts=[1 | Seri Calig Paralel Cahs Grafigi Temizle Calgma Siiresi: 0 ms < >

Sekil 4.17. maxSicaklikOcak veri seti paralel analizi
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Sekil 4.18'de veri uzunlugu 331 olan maxSicaklik2015 veri setinin paralel analiz

sonuglari gosterilmistir.

PARALEL GALISMA mSak201s |
50 T T T T T T 7T T L T T T TiT ooy ML T T T . ms”“:ssl
40 T ] Standart Dig Deder Sayisi: 6
: . H 3 N . 1 . Standart Dig Degerler
30 L .o 1 LN il E : N P . 7] 7.28
L L T T T @8.58
L . . .
% R ¢ t1 9.47)
X 20+ [N vy R J 10,3
3 . . . EE T R (18.22
! .. P LR (19.0.8)
101 i : \ . Pt b
. 1 H
0 +
* . -
- *
-10 } —t } F—————4 }
0 5 10 15 20 25 30 35
X-Axis
- Sdd Size: 5
o= Seri Cal Paralel Cal | Grafidii Temizle Cahgma Suresi: 1 ms < >
minPts =20 | 2J S g

Sekil 4.18. maxSicaklik2015 veri seti paralel analizi

Sekil 4.19'de veri uzunlugu 1439 olan real_2 veri setinin paralel analiz sonuglar

gosterilmistir.

PARALEL GALISMA

-

T T T T T —T Veri Sayisi- 1439

. Standart Dig Deger Sayisi: 15
150 T . - Standart Dig Degerler
] (1361, 51251)
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Y-Axis (1073)
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Sdd Size: 5
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Sekil 4.19. real_2 veri seti paralel analizi
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Sekil 4.20’de veri uzunlugu 3000 olan dfkiartificial 300 veri setinin paralel analiz

sonuglari gosterilmistir.

0]
L

PARALEL CALIZWA
20— T T T T T Veri Sayisi: 3000
15 ';;' - - ] Standart Dig Deger Sayisi: 37
10 + . 1 Standart D Degerler
5 % ad v . ] (9,79857662113552 , -14,4032545534228)
T ¢ ve g ¢ (-10,6055767218358 . -14,3562575777742)
® i .. . : (:3.95857663013552 . -14,1012445556264)
Z0 2% (:951567055545552 | -13,9032345555555)
* E . . R (:8.79811062313552 | -14.4512545534226)
51 A, B (-8.55567045540552 | -14,9342545575555)
¥ - e ] (:3.5956 7556555952 | -13,40323445555 75)
s m - . (5.99719235868232 | 6,89948775032755)
101 . ., ] (-11,6636008608006 - 4,88362446727756)
T . . (-2.3561312304761 . 1.45836069967114)
15 I P 3 . . . (-4.55195192661108 , -11,5218221467512)
-5 % ] (1.46538486110237 . 0.0986911923482098)
i (:5,60932988855308 . 6,7859467713386)
20 3 ' : ' : ' : (0.650644800016875 , -10,5064715613312)
(0,635783113711755 . -2,07893738636184)
-20 -15 -10 5 0 5 10 15 (1.26680423162331 . 3.73622893137896)
X-Axis (-1.71449416807636 . 6,97055386917724)
(0.741356518660853 . 3.71695103501793)
(10.0512978975631 , -14,5626838678994) ¥
Sdd Size: 5
e Calisma Suresi: 108 ms < >
minPts = E Seri Cahs Paralel Cahs Grafigi Temizle g -

Sekil 4.20. dfkiartificial 300 veri seti paralel analizi

4.5. Seri ve Paralel Uygulamalarin Karsilastirilmasi

Cizelge 4.6’da seri ve paralel uygulamalarin her veri seti i¢in ¢alisma zamani

gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Seri ve paralel uygulamalarin ¢alisma zamanlari

Tablo Adi Calisma Zamani Seri Calisma Zamani Paralel
(ms) (ms)
maxSicaklikOcak 0 0
maxSicaklik2015 2 1
real 2 54 39
dfkiartificial300 232 108
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Sekil 4.21’de veri uzunluguna gore ¢alisma zamani grafigi gosterilmistir.

—4—seri (ms) paralel (ms)

3500

3000

U

2500
O

2000

1500

VERI UZUNLU

1000

.50 0 50 100 150 200 250
ZAMAN (MS)

Sekil 4.21. Veri seti uzunlugu ¢alisma zamani grafigi (mS)

Sekil 4.21’de gorildiigi gibi veri uzunlugu arttikca paralel uygulamanin ¢alisma

zamani azalmis ve performans artisi saglanmistir.
4.6. Uygulamanin Standart Dis1 Deger Bulmadaki Performansi

Uygulamanin standart dis1 deger bulmadaki performansi, real 2 ve
dfkiartificial 3000 veri setlerinde incelenmistir. Bu veri setleri icerdigi degerlerin
hangilerinin standart dis1 deger oldugunu belirttiginden tercih edilmistir. Veri
setlerindeki tciincii siitun degerlerin anormal olup olmadigin1 géstermektedir.
Uclincii  siitundaki deger 0 ise normal, 1 ise standart dis1 degerleri

gostermektedir.

Veri setlerinde belirtilen standart disi1 degerler ile gelistirilen uygulamanin

buldugu standart dis1 degerler karsilastirllmistir. Cizelge 4.7’de uygulamanin
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standart dis1 degerleri bulmadaki basari oranlari, 6nceki boliimlerde tespit edilen

eps ve minPts degerlerine gore verilmigtir.

Cizelge 4.7. Standart dis1 deger bulma basari oranlar:

Eps ve Veri Uygulamanin
Tablo Ad mri)nPts Setindeki Buldugu Basari Orani
9 : Standart Dis1 | Standart Dis1 (%)
Degerleri - o
Deger Sayis1 | Deger Sayisi
Eps: 1000
real_2 minPts: 50 16 15 93,75
e Eps: 0,9
dfkiartificial 300 minPts: 30 37 37 94

Cizelge 4.7'de goruldigu gibi real 2 veri setinde 16 standart disi deger
bulunmasina ragmen uygulama bunlarin 15 tanesini yakalamistir.
dfkiartificial300 veri setinde ise uygulamanin buldugu standart dis1 deger sayisi
veri setindeki standart dis1 deger sayisina esit olmasina ragmen basari orani %94
olarak bulunmustur. Bunun sebebi uygulama veri setindeki standart dis1 deger
olmayan degerleri, standart dis1 deger olarak tespit etmesi ve bazi standart dis1
degerleri bulamamis olmasidir. R Project yazilimi kullanilarak elde edilen knn-
dist grafiginde eps ve minPts degerleri, grafik tizerinden gorsel olarak (yaklasik
deger) secilerek elde edilmistir. Bu degerlerin secimi yapilirken daha hassas
ondalikli ya da tam degerlerini hesaplatmak i¢in bir metot gelistirilmesi dogruluk

oranini arttirabilecektir.

4.7. Uygulamanin Farkl islemcilerde Test Edilmesi ve Sonuglari

Uygulama oncelikle Intel(R) Core (TM) i7 - 3630QM CPU 2.40GHz islemci ve
16GB bellege sahip bilgisayarda test edilmistir. Sonuglar; Cizelge 4.5 ve Cizelge

4.6’da gosterilmistir. Uygulamanin Cizelge 4.8’de oOzellikleri gosterilen farkh

islemcilere ve bellege sahip bilgisayarlardaki ¢calisma stireleri 6lciilmiistiir.
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Cizelge 4.8. Uygulamanin farkli bilgisayar konfigiirasyonlarindaki ¢alisma stiresi

Bilgisayar Konfiglirasyonu
islemci: Intel(R) Core Islemci: Intel(R) Core
(TM) i7 - 3630QM CPU (TM) i5 - 2410M CPU
2.40GHz 2.30GHz
Veri Seti (4 cekirdek- (2 gekirdek-
8 is parcacig) 4 is parcacig)
Bellek: 16GB Bellek: 4GB
Calisma Streleri (mS)
Seri Paralel Seri Paralel
maxSicaklikOcak 0 0 0 0
maxSicaklik2015 2 2 3 3
real_2 54 39 76 70
dfkiartificial300 232 108 291 191

Bu calisma farkli performanstaki bilgisayarlarin hesaplama siiresini 6l¢gmek
adina Cizelge 4.8'de goruldugi tlizere iki ayr sistem ilizerinde denenmisgtir.
Denemeler sonucunda islemci hizi, ¢ekirdek sayisi ve bellek miktarinin yiiksek

olmasi, toplam islem siiresini kisaltarak, sonucu olumlu yonde etkilemistir.

Sekil 4.22'de seri uygulamanin farkl islemcilerdeki veri uzunlugu-zaman grafigi

ve Sekil 4.23’de ise paralel uygulamanin veri uzunlugu-zaman grafigi

gosterilmistir.
——i5-2410M i7 - 3630QM
3500
. 3000
= 2500
—
= 2000
) 1500
§ 1000
500 4
0 W
-100 0 100 200 300 400
ZAMAN (MS)

Sekil 4.22. Islemcilere gére seri kodun veri uzunlugu - zaman grafigi (mS)
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——i5-2410M ——i7-3630QM
3500

3000

2500

)

VERI UZUNLUGU

2000
1500
1000

500

-50 0 50 100 150 200 250
ZAMAN (MS)

Sekil 4.23. Islemcilere gore paralel kodun veri uzunlugu - zaman grafigi (mS)
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Guntuimiuzde dijital verilerin boyutlar: giderek artmaktadir. Yaklasik olarak giinde
2,5 kentilyon bayt dijital veri iretilmektedir. Bu veriler sosyal medya,
meteoroloji, tip, finans gibi alanlarda tiretilmektedir. Bu verilerin icerisindeki
standart dis1 verilerin bulunmasi sahtecilik, dolandiricilik, hastalik teghisi ve

cesitli anomalilerin tespitinin hizli yapilabilmesi hayati 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismada standart disi verilerin tespiti i¢in bir veri madenciligi yontemi olan
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarindan DBSCAN algoritmasi
kullanilmistir. DBSCAN algortimas1 veri setlerindeki noktalar1 kiimeleyerek

kiime disinda kalan noktalar1 standart dis1 veri olarak isaretlemektedir.

Uygulama Microsoft .Net programlama dili olan C# ile Visual Studio ortaminda
gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamada 4 fakl veri seti tizerinde ¢alisilmis ve veri
setleri analiz edilmistir. Veri setlerindeki noktalar grafik lizerinde gosterilmis

standart dis1 degerler gorsel olarak izlenmistir.

DBSCAN algoritmasi kiimeleme ve standart dis1 degerleri tespit etme bakimindan
basarili olsa da eps ve minPts parametrelerine ihtiya¢c duymasi algoritmanin
dezavantaji olarak goriilmiistiir. Optimum eps ve minPts degerlerini belirlemek
icin kNN-dist grafigi R Project yazilimi sayesinde ¢izdirilmis ve uygun degerler

grafikten belirlenmistir.

.Net Framework 4.0 ile gelen TPL i¢indeki paralel siniflar yardimiyla uygulama
paralelestirilmeye c¢alisimistir. Uygulamanin seri ve paralel c¢alismasi
karsilastirlmistir. Paralel ¢alisma veri sayisi arttikca daha iyi performans
gostermis ve uygulama daha kisa siirede sonuca ulasmistir. Kiiciik verilerde
paralel programlama performansa bir katki saglamamistir. Uygulama ayni
zamanda Intel i7 ve i5 islemcilerde de test edilmis performans grafikleri

gosterilmistir.
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Bu calisma, DBSCAN algoritmasinin standart dis1 degerlere duyarl oldugu ve bu
degerleri tespit etmede kullanilabilecegini gostermektedir. Uygulama tlizerinde
yapilan analizlerin yiiksek dogruluk oraninda standart dis1 degerleri bulmasi veri

setlerindeki anomalilerin bulunmasi agisindan 6nemli olup gelistirilmeye agiktir.

Gelecekte, DBSCAN algoritmas1 i¢in uygun eps ve minPts parametrelerinin
otomatik sec¢imini yapan bir uygulama gelistirilmesi, analizi yapilan veri

setlerindeki standart dis1 verilerin tespiti i¢in faydali olacaktir.

Standart dist degerlerin bulunmasinda farkli kiimeleme algoritmalari
kullanilarak uygulamalar gelistirilip test edilmesinin faydali olacag:
diistiniilmektedir. Performans ve hiz acisindan C# disinda diger programlama
dilleri (C, C++, Java, Python vd.) ile de uygulamalar gelistirilip test edilebilir. Bir

diger yaklasim ise GPU programlamanin alternatif olarak kullanilabilecegidir.
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EK A. Uygulamanin C# Kodu

using System,;

using System.Collections.Generic;

using System.Data;

using System.Drawing;

using System.Threading.Tasks;

using System.Windows.Forms;

using System.Diagnostics;

using ZedGraph;

using System.Data.SqlClient;

namespace WindowsFormsApplication2

{

public class Point
{
public const int NOISE = -1;
public const int UNCLASSIFIED = 0;
public double X, Y;
public int Clusterld;
public Point(double x, double y)
{
this.X =x;
this.Y = y;
}

}

public partial class Form1 : Form

{
public Form1()

{

InitializeComponent();
}
GraphPane mypane;
SqlConnection con;
SqlDataAdapter da;
DataSet ds;
string tablo;
DataTable dt;
double eps, minPts;
private void button1_Click(object sender, EventArgs e)

{

if (comboBox1.Text=="Tablo Seciniz")

{
MessageBox.Show("Tablo Seciniz");

}

else

{

Stopwatch sw = new Stopwatch();
sw.Reset();
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ms";

}
}

eps = Convert.ToDouble(textBox1.Text);

minPts = Convert.ToDouble(textBox2.Text);
zedGraphControl1l.GraphPane.Title = "SERI CALISMA";
List<Point> points = new List<Point>();

List<double> timestamp = new List<double>();
List<double> value = new List<double>();

List<Point> sddyahoo = new List<Point>();

List <Point> sdddbscan= new List<Point>();

for (inti = 0; i < dt.Rows.Count; i++)

{
timestamp.Add(Convert.ToDouble(dt.Rows[i][0]));
value.Add(Convert.ToDouble(dt.Rows[i][1]));
points.Add(new Point(timestamp[i], value[i]));

}

sw.Start();

List<List<Point>> clusters = GetClusters(points, eps, minPts);
sw.Stop();

labell.Text = "Calisma Siiresi: " + sw.ElapsedMilliseconds.ToString() + "

DrawPoints(points, clusters,hScrollBar1.Value);

static List<List<Point>> GetClusters(List<Point> points, double eps, double

minPts)

{
if

(points == null) return null;

List<List<Point>> clusters = new List<List<Point>>();
int clusterld = 1;
for (inti = 0; i < points.Count; i++)

{

}

Point p = points|[i];
if (p.Clusterld == Point.UNCLASSIFIED)
{

//if (ExpandCluster(points, p, clusterld, eps, minPts)) clusterld++;
ExpandCluster(points, p, clusterld, eps, minPts);

}

//int maxClusterld = points.OrderBy(p => p.Clusterld).Last().Clusterld;
//if (maxClusterld < 1) return clusters;

//for (inti=0; i < maxClusterld; i++)

clusters.Add(new List<Point>());

foreach (Point p in points)

{

if (p.Clusterld > 0) clusters[p.Clusterld - 1].Add(p);
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}

return clusters;

}

static List<Point> GetRegion(List<Point> points, Point p, double eps)
{
List<Point> region = new List<Point>();
for (inti=0; i < points.Count; i++)
{
double diffX = points[i].X - p.X;
double diffY = points[i].Y - p.Y;
double distSquared = Math.Sqrt(diffX * diffX + diffY * diffY);

if (distSquared <= eps) region.Add(points|[i]);
}
return region;
}
static void ExpandCluster(List<Point> points, Point p, int clusterld, double
eps, double minPts)
{
List<Point> seeds = GetRegion(points, p, eps);
if (seeds.Count < minPts)

{
p.Clusterld = Point.NOISE;

}

else
{
for (inti=0; i < seeds.Count; i++) seeds][i].Clusterld = clusterld;
seeds.Remove(p);
while (seeds.Count > 0)
{
Point currentP = seeds[0];
List<Point> result = GetRegion(points, currentP, eps);
if (result.Count >= minPts)
{
for (inti= 0; i < result.Count; i++)
{
Point resultP = result[i];
if (resultP.Clusterld == Point.UNCLASSIFIED || resultP.Clusterld
== Point.NOISE)
{
if (resultP.Clusterld == Point.UNCLASSIFIED)
seeds.Add(resultP);
resultP.Clusterld = clusterld;

}
}
}
seeds.Remove(currentP);
}
}
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}

private void button2_Click(object sender, EventArgs e)

{
if (zedGraphControl1.GraphPane.Title =="GRAFIK" )

{
MessageBox.Show("Grafik Yok");

}

else

{ .
zedGraphControll.GraphPane.Title = "GRAFIK";
labell.Text = "Calisma Siiresi: ";
label3.Text = "Standart Dis1 Deger Sayisi: ;
mypane.CurveList.Clear();
zedGraphControl1.Refresh();
listBox1.Items.Clear();

}
}

private void Form1_Load(object sender, EventArgs e)

{

zedGraphControl1.GraphPane.Title = "GRAFIK";

con = new SqlConnection(@"Data Source =.\SQLEXPRESS; Initial Catalog =
DATA; Integrated Security = True");

con.Open();

DataTable dt = con.GetSchema("Tables");

for (inti=0;i< dt.Rows.Count; i++)

{

comboBox1.Items.Add(dt.Rows[i]["TABLE_NAME"]);

}

con.Close();

}

private void button3_Click(object sender, EventArgs e)

{

if (comboBox1.Text == "Tablo Se¢iniz")

{
MessageBox.Show("Tablo Sec¢iniz");

}

else

{
Stopwatch sw = new Stopwatch();
sw.Reset();
eps = Convert.ToDouble(textBox1.Text); minPts =

Convert.ToDouble(textBox2.Text);

zedGraphControll.GraphPane.Title = "PARALEL CALISMA";
List<Point> points = new List<Point>();
List<double> timestamp = new List<double>();
List<double> value = new List<double>();
for (inti= 0; i < dt.Rows.Count; i++)
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{
timestamp.Add(Convert.ToDouble(dt.Rows[i][0]));

value.Add(Convert.ToDouble(dt.RowsJi][1]));
points.Add(new Point(timestamp[i], value[i]));

}
sw.Start();
List<List<Point>> clusters = ParallelGetClusters(points, eps, minPts);
sw.Stop();
labell.Text = "Calisma Siiresi: " + sw.ElapsedMilliseconds.ToString() + "
ms";
DrawPoints(points,clusters,hScrollBar1.Value);
}
}

static void ParallelExpandCluster(List<Point> points, Point p, int clusterld,
double eps, double minPts)
{
List<Point> seeds = ParallelGetRegion(points, p, eps);
if (seeds.Count < minPts)

{
p.Clusterld = Point.NOISE;

}

else
{
for (inti= 0; i < seeds.Count; i++) seeds][i].Clusterld = clusterld;
seeds.Remove(p);
while (seeds.Count > 0)
{
Point currentP = seeds[0];
List<Point> result = ParallelGetRegion(points, currentP, eps);
if (result.Count >= minPts)
{
for (inti= 0; i < result.Count; i++)
{
Point resultP = result[i];
if (resultP.Clusterld == Point.UNCLASSIFIED || resultP.Clusterld
== Point.NOISE)
{
if (resultP.Clusterld == Point.UNCLASSIFIED)
seeds.Add(resultP);
resultP.Clusterld = clusterld;

}
}
}
seeds.Remove(currentP);
}
}
}

static List<Point> ParallelGetRegion(List<Point> points, Point p, double eps)

{
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List<Point> region = new List<Point>();
for (inti=0; i < points.Count; i++)

{

double diffX = points[i].X - p.X;
double diffY = points[i].Y - p.Y;
double distSquared = Math.Sqrt(diffX * diffX + diffY * diffY);
if (distSquared <= eps)
{ region.Add(points[i]); }
}

return region;
}
static List<List<Point>> ParallelGetClusters(List<Point> points, double eps,
double minPts)
{
if (points == null) return null;
List<List<Point>> clusters = new List<List<Point>>();
int clusterld = 1;

Parallel.For(0, points.Count, i =>

{
Point p = points|i];
if (p.Clusterld == Point. UNCLASSIFIED)

{

ParallelExpandCluster(points, p, clusterld, eps, minPts);

}
1

clusters.Add(new List<Point>());
foreach (Point p in points)

{
if (p.Clusterld > 0) clusters[p.Clusterld - 1].Add(p);
}
return clusters;
}
public void DrawPoints(List<Point> points, List<List<Point>> clusters, float
sddsymbolsize)
{
label8.Text ="Sdd Size: "+ sddsymbolsize.ToString();
double[] X1 = new double[points.Count]; double[]] Y1 = new

double[points.Count];
for (inti=0;i < points.Count; i++)
{
X1[i] = points[i].X;
Y1[i] = points[i].Y;
}
PointPairList pl1 = new PointPairList();
pl1.Add(X1, Y1);
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int total = 0;
int outlier = 0;
for (inti= 0; i < clusters.Count; i++)
{
total += clusters[i].Count;
intj=0;
double[] X2 = new double[clusters[i].Count]; double[] Y2 = new
double[clusters[i].Count];
int count = clusters][i].Count;

foreach (Point p in clusters|[i])

{
X2[j]=pX;
Y2[j]=p.Y;
j++;

}

mypane = zedGraphControl1l.GraphPane;
PointPairList pl2 = new PointPairList();
pl2.Add(X2, Y2);
Lineltem mycurve = mypane.AddCurve("", pl2, Color.Blue,
SymbolType.Circle);
mycurve.Line.IsVisible = false;
mycurve.Symbol.Size = 2.0F;
mycurve.Symbol.Fill = new Fill(Color.Blue);
zedGraphControl1.AxisChange();
zedGraphControll.Invalidate();
zedGraphControl1.Refresh();

}

zedGraphControl1l.IsShowPointValues = true;

outlier = points.Count - total;

label3.Text = "Standart Dis1 Deger Sayisi: " + outlier.ToString();

double[] Xout = new double[outlier]; double[] Yout = new double[outlier];

intk=0;

foreach (Point p in points)

{
if (p.Clusterld == Point.NOISE)
{

string std = "(" + p.X.ToString() + ", " + p.Y.ToString() + ")";
listBox1.Iltems.Add(std);

Xout[Kk] = p.X;
Yout[k] = p.Y;
k++;

}
}

PointPairList plout = new PointPairList();
plout.Add(Xout, Yout);
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Lineltem mycurveOutlier = mypane.AddCurve("Sdd", plout, Color.Red,

SymbolType.Diamond);

mycurveOQutlier.Line.IsVisible = false;
mycurveOutlier.Symbol.Size = sddsymbolsize;
mycurveOQOutlier.Symbol.Fill = new Fill(Color.Red);
zedGraphControl1.AxisChange();
zedGraphControll.Invalidate();
zedGraphControl1.Refresh();

private void hScrollBarl_Scroll(object sender, ScrollEventArgs e)

label8.Text = "Sdd Size: "+hScrollBar1.Value.ToString();
zedGraphControl1.AxisChange();
zedGraphControl1l.Invalidate();
zedGraphControl1.Refresh();

private void comboBox1_SelectedindexChanged(object sender, EventArgs e)

tablo = comboBox1.Text;

string sorgu = "SELECT *FROM " + tablo;

da = new SqlDataAdapter(sorgu, con);

ds = new DataSet();

con.Open();

da.Fill(ds, tablo);

dt=ds.Tables[tablo];

con.Close();

label5.Text = "Veri Sayisi: " + dt.Rows.Count.ToString();

if (dt.Rows.Count == 31) { textBox1.Text ="1,5"; textBox2.Text = "1"; };

if (dt.Rows.Count == 331) { textBox1.Text = "5,8"; textBox2.Text = "20"; };
if (dt.Rows.Count == 1439) { textBox1.Text = "1000"; textBox2.Text = "50";

if (dt.Rows.Count == 3000) { textBox1.Text ="0,9"; textBox2.Text ="30"; };
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