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OZET

Elektronik posta kullamimuun arttng giiniimiizde, istenmeyen iletilerin sayisida artmigtir. Calisma, elektronik iletilerin
belirlenmesi icin kisisel bir filtreleme modeli gelistirilmesine yoneliktir. Bunun icin gelistirilen siiflandirici sayesinde,
gelen iletinin istenen ya da istenmeyen ileti olup olmadigina karar verilir. Bu kararin verilme siiresinin kisa olmast
gerektigi diisiiniiliirse, swmiflandiricimin sonucu bildirme siiresinin kisa olmasi gerekmektedir. Calismada, siirenin
kisalmasu igin, gelistirilen siniflandiricunin paralellestirilmesi saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: k-en yakin komsu algoritmasi, paralellestirme, mpiJava.

SPAM FILTERING WITH PARALELLIZED KNN ALGORITHM

ABSTRACT

Usage of electronic mail is increasing day by day and at the same number of spam mail is also increasing. This study
intended for developing a individual filtering model to determine whether the e-mail is spam or not. Classifier, which is
implemented, is useful to make decision. Because of long time, parallelism of classifier is provided.

Keywords: k-nearest neighborhood, parallelizing ,mpiJava.

1. GIRIS

Giintimiizde, elektronik posta (e-

posta) ile iletisim kurma hayatimizin
vazgecilmezi  haline  gelmistir.  E-posta
kullanim1  arttik¢a, kullanici  tarafindan

istenmeyen ve farkli amaclar iceren elektronik
iletilerin sayisida artmistir. Bu tip maillerden
korunmaya yonelik programlar gelistirilse de
ya da bircok e-posta programlari istenmeyen
iletiler ile basa ¢cikmak igin araglar gelistirse
de ¢cogu yetersiz kalmaktadir.

Istenmeyen iletilerin belirlenmesine
yonelik bir¢ok veri madenciligi ¢aligmasi da
yapumigtir [1]. Karar agaclarn [2], kural
cikarimi [3],bayesian smiflandiricilar [4,5]
yaninda, genetik algoritmalar [6] ve destek
vektor makinalar1 [7] gibi yaklagimlarda
kullanilmigtir. Bunun yaninda, Data Mining
Cup [8] gibi yarismalara da konu olmustur.

Bu calismada da, 2006 yilinda,
ECML/PKDD tarafindan [9], istenmeyen
elektronik iletilerin belirlenmesine yo6nelik
olan yarismadaki amag ile yola c¢ikilmistir.
Yarismada, A gorevi adi altinda sunulan
veriler kullanilarak kigisel bir filtreleme
modeli tasarlanmaya ¢aligiimistir.

Calismada, smiflandirici olarak KNN
algoritmasi sec¢ilmistir. Yarisma [9] tarafindan
belirlenen veri kiimeleri tizerinde,
siniflandirici calistirllarak sonuclar elde
edilmigtir.  Sonuclarin  kisa siirede elde
edilmesi acisindan, siniflandiricinin
paralellestirilmesi saglanmustir.

Makalenin ilk kisminda, kullanilan
veri kiimeleri ve algoritmanin isleyisinden
bahsedilmistir. Uciincii boliimde,
siniflandiricinin pararlellestirilmesine yonelik
yapilan c¢alismalar {izerinde durulmustur.
Dordiicii boliimde, deneysel sonuglara yer
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verilmistir. Son kisimda ise sonuclar yer
almaktadir.

2. VERI KUMELERI VE
ALGORITMANIN ISLEYISI

Bu boliimde kullanilan veri kiimeleri
ve algoritmanin isleyisi hakkinda bilgi
verilmistir.

2.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Yarigmada sunulan dgrenme kiimesi,
%50'si istenmeyen, %50'si istenen olmak
tizere 4000 e-iletiden olugur.

Dosyanin yapisi su sekildedir:
19:394:1 109:1 163:1 405:1 406:1 415:2 ...
-12:39:817:335:771:374:277:6 85 ...

IIk siitun, verinin istenen ya da
istenmeyen ileti oldugunu, iki nokta ile ayrilan
verilerden, soldaki kelime numarasini, sagdaki
ise, o kelimenin ka¢ defa goriildigii bilgisini
icermektedir.

Simmama kiimesi ise 3 farkli kiginin,
gelen kutularindan olusan etiketlenmemis veri
kiimelerinden olusur. Sinama verisinde ilk
stitun etiketlenmemis oldugundan 1 ya da -1
yerine, 0 sayist icermektedir. Amag, 6grenme
verisini kullanarak olusturulan modelden, 0
yerine gelebilecek degeri bulmaktir. Modelin
dogrulugunu test etmek icin, sinama
kiimelerinin dogru etiketlenmis halleride ayr1
verilmektedir. Bunlara ek olarak, model
parametrelerini ayarlamak izere
kullanilabilecek  bir  adet etiketlenmis
gecerleme veri kiimesi verilmistir.

2.2. Algoritmanin Isleyisi

Calismada, siniflandirict olarak K-en
yakin komsu (KNN) algoritmasi
kullanilmaktadir. KNN, egitimli 6grenme
algoritmasidir ve amaci, yeni bir Ornek
geldiginde varolan Ogrenme verisi lizerinde
simiflandirma yapmaktir. Algoritma, yeni bir
ornek geldiginde, onun en yakin K komsusuna
bakarak Ornegin sinifina karar verir. [10]

Ornegin, x ve y isimli iki niteligimiz oldugunu
ve Tablo 1 'deki gibi degerleri oldugunu
varsayalim.

Tablo 1: X ve Y niteliginden olugan veri kiimesi

X Y Simif
10 12 Evet
15 10 Hayir
5 10 Evet
14 12 Hayir

X niteligine ait 12, Y niteligine ait 10 degerine
sahip yeni bir 6rnek geldigini diisiiniirsek, su
adimlan gergeklestirmemiz gerekmektedir:

1. K degerini se¢

2. Tim  0grenme Ornekleri ile olan
uzakligint hesapla

Minimum uzaklikga gore sirala

Ait olduklari sinif degerlerini bul

5. Degeri baskin olan sinif1 se¢

Rl

IIk adim olarak, K degerini 3
sectigimizi diisiinelim. ikinci adimda uzaklik
hesab1 yapmamiz gerekmektedir. Bunun i¢in
uzaklik Olgiitlerinden biri kullanilabilir. En
cok kullanmilan  ol¢iit Euclid Uzaklik
Olciitiidiir.

Uciincii  adimda  kiiciikten biiyiige
dogru siralanarak, minimum k deger alinir.
Tablo 2'nin dordiincii slitununda
vurgulanmaktadir. Dordiinci adimda ise ait
olduklar1 sinif degerleri bulunur. Son adimda
ise secilen orneklerin maksimum sayida olani
alinir. Bu durumda 2 hayir, 1 evet olduguna
gore, sonug hayir olarak alinir belirlenir.

Tablo 2. KNN algoritmasindaki adimlar

X|Y (12, 10) icin olan Siralama | Ait olduklari

uzakhk Smiflar
10 | 12 | (10-12)* + (12-10)*=8 1 Evet
15[ 10| (15-12)* + (10-10)*=9 2 Hayir
8 | 10| (8-12)*+ (10-10)*= 16 4
15 | 12 | (15-12)*+ (12-10)*= 13 3 Hayir

Calisamda da  standart KNN
algoritmasi kullanilmistir. Yukaridaki adimlar
iizerinden gidersek:



1. K degerinin 3 olarak secildigini varsayalim.
K degerinin secilmesine yonelik yapilan
caligmalar ileriki boéliimlerde anlatilacaktir.

2. Herbir sinama oOrnegi igin, Ogrenme
kiimesindeki tim ornekler ile olan uzakliklar,
euclid uzaklik ol¢iiti ile hesaplanmistir.
Boylelikle, bir sinama kayidi i¢in, 6grenme
kiimesindeki 4000 kayit ile olusturulan
uzaklik listesi olusturulmustur. Ornegin:

Ogrenme kiimesi icin olusturulan liste:
[[-1,2,3,9,8,17,2],[1,9,3,94,1,109,1],
[1,2,2,3,1,9,10,12,2],...]

Smama kiimesi icin olusturulan liste
[[0,2,4,9,13,10,1,11,1],...]

icin olugacak listenin elemanlart
[32,120,20...] su sekildedir. Bu liste 4000 adet
eleman icermektedir. Ciinkii bir adet sinama
ornegi icin 4000 adet Ogrenme Ornegi ile
uzaklik  hesaplanir.  Formule uyularak,
karelerinin farki alinir fakat, karekok islemi
yapilmaz. Karelerinin farki isimizi gorecegi
icin ve karekok iglemi icinde bir siire
kullanilacag1 i¢in, karekok islemi gozardi
edilir.

3. Olusan bu liste kiiciikten biiyiige dogru
siralanir, siralanirken sayilarin indisleride de
ayr1 bagka bir listede tutulur. Yukaridaki
Ornege gore:

Sirali liste : [20,32,120,..]
Indis listesi : [2,0,1]

4. Olusan siral1 dizinden belirlenen ilk k adet
sayt belirlenir. k degerinin 3 oldugunu
diisiiniirsek, isimize yarayan listeler indislerin
bulundugu listenin ilk 3 elemandir. Indisler
sayesinde, istenen ya da istenmeyen ileti olup
olmadig1 bilgisini bir listeye atar. Olugsan
listedeki istenmeyen ileti sayisi1 fazla ise,
sinama Ornegine -1, istenen ileti saysisi fazla
ise sinama Ornegine 1 degeri atanir. Eger esit
sayida ise degerler rastgele atanir.

Bu durumda ileti listesi : [1,-1,1]
5. Son adimda ise, listedeki 1 sayis1 fazla

oldugu icin ilk sinama orneginin etiket degeri
1 olarak atanir.

Yukarida da anlatildigi gibi KNN
algoritmasinin tim adimlar1
gerceklestirilmigtir. Bunun diginda, programda
degerlendirme adimi da gerceklestirilmistir.
Degerlendirme adiminda, karigiklik
matrisinden yararlanilarak, dogruluk, hata,
anma, kesinlik ve f-ol¢iitii degerleri bulunur.
Asagidaki Tablo 3. de karisiklik matrisi
verilmistir.

Tablo 3. Karisiklik Matrisi

ONGORULEN SINIF
DOGRU Smuf=1 |[Smuf=-1 |TP:a
SINIF EN: b
Siif=1 a b EP: ¢
Sinif=-1 c d TP: d

Buna gore;

dogruluk= ((TP+TN)/(TP+TN+FN+FP))

hata = ((FP+FN)/(TP+TN+FN+FP))

kesinlik = (TP/(TP+FP))

anma = (TP/(TP+FN))

Fol¢iitii=((2*kesinlik *anma)/(kesinlik+anma))

Degerlendirme kismi programda su
sekildedir:

6. Yukaridaki adimlar sonucunda 2500 sinama
ornegi icin, elimizde Ongoriilen 2500 etiket
listesi bulunur. Yarigma, smama orneklerinin
gercek etiketlerini de sitesinde yayinladigi
icin, elimizde 2500 adet de dogru olarak
etiketlenmis etiket listesi vardir. Ornegin:

8 adet smama Ornegi icin Ongoriilen etiket
listesi :  [1,-1,1,1,-1,-1, 1, 1]
8 adet sinama Ornegi icin dogrulanmug etiket
listesi: [1,-1, 1, -1, 1, -1, 1, 1] ise

dogruluk = 6/8 =0.75
hata =2/8 =0.25
kesinlik = 4/5=0.8
anma =4/5=0.8
F-ol¢iitii = 0.8

Bu yontem kullanilarak, degerlendirme islemi
yapilmustir.



2.3 k Degerinin Belirlenmesi

Programda kullanilacak k degeri,
yarisma tarafindan sunulan gecerleme veri
kiimesi  iizerinde  denemeler  yapilarak
belirlenmistir. k'nin 2'den 10'a kadar olan tiim
degerleri denenerek en yiiksek dogruluk
oraninin hangi degerde verildigi saptanmaya
calisilmigtir. Bu testler sonucunda, k degerleri
arasinda cok biiyiik fark goriilmese de, k'nin 2
ve 5 degerleri i¢in dogruluk oraninin
digerlerine gore daha yiiksek oldugu
gorilmiistiir.

2.4 Esik Degerinin Belirlenmesi

Belirlenen bir esik degeri ile islem
siresinin ~ kisaltilmas1  sag8lanmigtir.  Esik
degerinin belirlenmesi de, k degerinin
belirlenmesi  gibi  gecerleme  kiimesi
kullanilarak belirlenmigtir. Bolim 2.3'de
anlatildig1 gibi, gegerleme verisi iizerindeki
deneylerde, k degeri 2'den 10'a kadar se¢ilmig
ve siralama isleminden sonra k degerine gore
yaklagik bir esik degeri belirlenmigtir. Bu da
en yakin k icin belirlenenin degerin iistiindeki
degerler icin Onemsiz oldugunu
gostermektedir.

3. SINIFLANDIRICININ
PARALELLESTIRILMESI

Calismada, karsilagilan en biiyiik
sorunlardan biri veri kiimesinin yapisindan
kaynaklanmigtir. Veri kiimelerindeki her
ornek icin nitelikler, nitelik say1s1 ya da nitelik
degerleri farklilik gostermektedir. Bu da
standart bir iglem yapmaktansa, hesaplama
yapilirken, bircok kosulun olusmasina ve tiim
olusan kosullarda, programin siiresinin
artmasina sebep olmustur. Gelen bir e-
postanin istenen ya da istenmeyen bir ileti
olduguna hemen karar verilmesi gerektigi
diistiniilirse, uzun bir islem kullanici
acisindan kullanigli olmamaktadir.

Calismada karsilagilan diger bir sorun
ise algoritmanin yapisindan
kaynaklanmaktadir. Bilindigi gibi KNN
algoritmasinin en 6nemli avantajlarindan biri

model yaratmamasidir. Bu sebeple egitim icin
bir zaman harcamaz. Ama bu durum ayni
zamanda bir dezavantaj yaratmaktadir. Ciinkii
algoritma simama i¢in diger modellerin aksine
daha ¢ok zamana ihtiya¢ duyar. Ornek olarak
4000 boyutlu egitim kiimesi diisiinelim. Eger
KNN algoritmas1 uygulanirsa bir tek sinama
ornegi  icin 4000  satirin  herbiriyle
karsilagtirma yapilir. Bunun aksine karar
agaclar1 gibi model yaratan algoritmalar
kullanirsa, en fazla s6z konusu problemin
ozellik sayis1 kadar bir iglem uygulanir. Bu
sebepten KNN algoritmasi yeni gelen
ornekleri olumlu olumsuz olarak belirlemesi
icin ¢ok fazla zamana ihtiya¢ duyar.

Bunlar1 gidermek icin paralellestirme
islemi ile harcanan zamani azaltmak
hedeflenmistir.

Algoritma java programlama dilinde
gerceklestirildigi icin, pararlellestirme islemi
icin  mpiJava ve mpich kiitiiphaneleri
kullanilmigtir. mpiJava, standart MPI(Message
Passing Interface) icin gelistirilen nesneye
dayal1 Java arayiiziidiir [11,12,13,14]. mpi
komutlarinin ~ kullanilmast  ve  programin
gerekli yerlerine eklenen mpi rutinleri

sayesinde, programin  pararlellestirilmesi
saglanmustir.

Parallellestirme, smama ya da
O0grenme  kiimesinin dagitilmas:  ile
saglanabilirdi. Ik  durumda, ©grenme
kiimesinde herhangi bir degisiklik

yapmaksizin smnama kiimesinin belirlenen
igslemci sayisina boliinmesini icerirken, ikinci
durumda ise smama kiimesinde degisiklik
yapmadan, O0grenme kiimesinin iglemci
sayisina boliinmesi ile gerceklestirilebilir. Bu
calismada, ilk durum ele alinarak, sinama
kiimesinde bulunan 2500 ornek, islemci
sayisina gore boliinerek, herbir kismi
belirlenen bilgisayara gonderilmistir. Calisma
icin, oOzellikleri birebir aym1 4 makine
kullanilmigtir. Bilgisayarlarda iglenen veriler
mpi rutinleri kullamilarak birlestirilmis ve
sonuglarin bulunmasi saglanmaisgtir.



4. DENEYSEL SONUCLAR

Dogruluk oranin degerlendirilmesi ile
ilgili yapilan deneylerde, sinama kiimesinin
bir kismi kullanilarak %80 dogruluk orani ve
%80 f-olciitii degerleri elde edilirken, tiim
sinama kiimesi kullanilarak elde edilen
sonuglarda %70 dogruluk ve %75 f-olgiiti
degerleri bulunmustur. Bu degerler, 3 ayn
sinama kiimesine gore degisiklik
gostermektedir. Deneysel caligmalarda
yukaridaki boliimlerde de bahsedildigi gibi
k'min farkli degerleri ve farkli esik degerleri
icin sonuclar bulunmustur. Asagida, k degeri
5 ve esik degeri 70000 iken iiretilen sonug
gosterilmektedir.

Dogruluk:0.70

Hata orani:0.294
Kesinlik:0.6487579433853264
Anma:0.8984
F-olcutu:0.7534384434753439

Elde edilen sonug, cok iyi olmasa da,
iyilestirme algoritmalar1 ile oranin biraz daha
yiikselmesi saglanabilir.

Zamanin degerlendirilmesi ilgili
yapilan calismalarda ise, pararlellestirme
yapilmadan ve yapildiktan sonraki durumlar
g0z Oniine alinarak sonuclar karsilastirilmistir.
Deney ortamimizda sadece dort makine
kullanarak elde edilen  kazanclar
gozlemlenmigtir. Asagidaki Tablo 4 ve Sekil 1'
de goriildigii gibi harcanan zaman ile
kullanilan makine sayisi1 ters logaritmik bir
iligki icersindendir.

Tablo 4. Makine sayisina gore degisen siire

Makine sayist Siire Saniye
1 381
2 232
3 182
4 165

KNN

400
375

350

325

300

275

250

sure / saniye

225

200
175 T

T

150

1 2 3 4

makine sayisi

Sekil 1. Makine sayisina gore azalan siire grafigi

Makine sayisi arttikca algoritmanin
harcadig1 zaman azalir. Ama belli bir makine
sayisina gelindiginde bu azalma duracaktir. Bu
deneyi daha fazla makine ile tekrarlayip
kullanilacak maksimum makine sayisini
hesaplamak gerekir. Bu deneme sonraki
aragtirmalarimiz arasindadir.

5. SONUC

Calismada  istenmeyen elektronik
iletilerin belirlenmesi i¢in kigisel bir filtreleme
modeli  gelistirilmeye c¢alisiimistir. 2006
yilinda, ECML/PKDD tarafindan diizenlenen
yarismadaki veri kiimeleri kullanilarak, KNN
algoritmasi  gerceklestirilmistir. ~ Yapilan
islemin biiyiikliigiinden otiirli, gecerleme veri
kiimesi iizerinde k ve esik degerleri
belirlenmistir. Buna gore, en uygun k ve esik
degeri atanarak sonuglar, etiketli veriler ile
karsilagtirilmistir.  Sonuglarin  kisa  siirede
alinmasi i¢in algoritma paralellestirilmistir.

Deneysel sonuglara gore, %70
oraninda dogruluk oramina ulagilmistir. Cok
iyi bir sonu¢ olmasa da iyilestirme
algoritmalart ile oranin biraz daha yiikselmesi
saglanabilir. Bu da sonraki ¢alisma planimiz
icindedir. Bunula beraber daha fazla makine
kullanilmas1 da ilerki c¢alisma planimiz
arasindadur.
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