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OZET

VERITABANI SISTEMLERINDE SORGU OPTiMiZASYONLARININ VERI
ANALIZ TEKNIKLERIYLE GELISTIRILMESI

Ayse Oncii UYSAL

Matematik Mihendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Ayla SAYLI

Bilgisayarlar egitim, saglik, finans ve bunun gibi bircok alanda kullaniimaktadir. Bu
kullanim sonucunda, insanlarin ihtiyaclarini daha iyi karsilayabilmek icin daha iyi
servislerin kullanimi zorunlu hale gelmistir. Glinimiizde bu servisler 7 giin 24 saat
hizmet vermektedirler. Bu, giin gectikce bliylyen bircok verinin olusmasina sebep
olmustur ve bu verinin depolanmasi, dizayni, yedeklenmesi, bakimi ve yodnetilmesi
ihtiyaci dogmustur.

Bu sebeple 1970 yilinda iliskisel Veritabani Yonetim Sistemleri (RDBMS) ilk olarak Codd
tarafindan gelistirilmistir. Sistemin endustride ticari hale gelmesi oldukca zaman almis
ancak bu asamadan sonra lliskisel Veritabani Yonetim Sistemlerini kullanan
uygulamalar, en ¢ok aranilan uygulamalar haline almistir. RDBMS‘nin bircok kullanici
tarafindan kullanilmasi neticesinde, veritabani boyutlar, kayit sayilari ve bununla
beraber sorgu sayilari da 6nemli bir artis gostermistir. RDBMS’nin artis gosteren
dogasi, sorgu calistirma proseslerinde probleme yol agmis ve bu sebeple bir ¢ok
arastirmaci sorgulari daha hizli galigtirabilmenin yollarini bulmak igin arastirmalara
yonelmistir.

Anlamsal sorgu optimizasyonu, sorgulari verildigi halinden daha hizli galistirabilmek igin
gelistirilmis bir yaklagimdir. Bu optimizasyon, kurallari kullanarak sorgulari verildigi
halinden daha hizli galistirabilmek igin optimum sorguyu bulma esasina dayanir.
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Kurallar daha onceki sorgular kullanilarak o6grenilebilir. Yaklasim dért ana modiile
sahiptir, bunlar “Sorgu Gésterimi”, ”Sorgu Optimizasyonu” ,”Otomatik Kural Ogrenme”
ve “Kurallarin Bakimi” modiilleridir. Bu tez ¢alismasinda “Otomatik Kural Ogrenme”
modull Gzerine odaklaniimistir ve kural 6grenmek igin veri analizlerine dayali yeni bir
dinamik metot 6nerilmistir.

Kural 6grenme igin yazilim gelistirilmis ve 6nerilen metodun hesaplanan giktilari
gosterilmistir. Bu tez ¢alismasinda gelistirilen yazilim ayrica miihendislikte veri analiz
calismalari igin de kullanilmistir. Yine bu ¢alisma gdstermistir ki, kural 6grenme igin
gelistirilen sistem yararli kurallarin 6grenilmesiyle beraber daha verimli bir sistem
olusturulmasina yardimci olmustur.

Anahtar Kelimeler: Veritabani, SQL, Anlamsal Sorgu Optimizasyonu, Veri Analizi, Coklu
Regresyon Analizi

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESi FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF QUERY OPTIMIZATION WITH DATA ANALYSIS
TECHNIQUES IN DATABASE SYSTEMS

Ayse Oncii UYSAL

Department of Mathematical Engineering

PhD. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ayla SAYLI

Computers are being used in many different purposes such as education, health,
finance and so on. The need of this usage becomes compulsory for better services in
order to satisfy people’s needs, especially nowadays it is necessary to have these
services in 7 days at 24 hours. Doing this produces a lot of data. For this purpose, this
data has to be stored, retrieved and managed in the running time as well as backed up,
designed, maintained.

For this purpose, in 1970, the Relational Database Management Systems (RDBMSs) has
developed firstly by Codd. It has taken many years to be commercial in industry. But
when it was, software applications based on RDBMSs was the most wanted
applications which was capable of using the data whenever required. In time, the use
of the RDBMSs by many users caused the huge database size and the number of
records increased as well as the number of queries. Although the RDBMSs has
developed in many aspects, this increasing nature of the RDBMSs remained to cause
problems for query processing and many researchers aimed to work on how to
execute queries faster than the current executions.

Semantic query optimization is studied to run queries better than their given forms.
This optimization is relatively a new approach to execute the optimum query instead
of the user given query using the rules. These rules can be learned from the past
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queries. The approach has four modules which are “Query Representation”, “Query
Optimization”, “Automatic Rule Derivation” and “Rule Maintenance”. In this thesis, we
focused on the automatic rule derivation and proposed a new dynamic method to
learn new rules using data analysis, mainly multiple regression analysis, stepwise
regression analysis and standardized regression coefficients from statistics.

A software application of the rule derivation is implemented and the computational
results show that the proposed method can derive new rules. This thesis also can be
used for the data analysis in engineering. The rule learning method of the
implemented system can derive the useful rules efficiently.

Key words: Database, SQL, Semantic Query Optimization, Data Analysis, Multiple
Regression Analysis
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BOLUM 1

GIRIS
Guniimizde bilgisayar teknolojileri her alanda kullaniimaktadir. Ozellikle yedi giin yirmi
dort saat hizmete agik olan egitim, saglik, glivenlik gibi alanlarda kullanilan otomasyon
sistemlerinde verilerinin depolanmasi, sorgulanmasi ve giivenligi oldukca 6nemlidir. Bu
kullanimlar uygulanan alanlar ne olursa olsun veritabanlarina olan ihtiyaci artirmistir.
Veritabanlari ¢ok kullanici tarafindan ortak kullaniimalari ve hizmette sinir
taninmamasi nedeni ile hizla blylyen bir dogaya sahiptir. 1991 yilinda yapilan bir
calismaya gore veritabaninin blyime hizinin her vyirmi ayda iki kati oldugu
yayinlanmistir (FRAWLEY vd. [1]). GUnimizde ise web tabanli sistemlerin artmasiyla

da beraber bliyiime hizinin tahmini degeri saptanamamaktadir.

Veritabanlarinin blylimesiyle, veritabanlarini kullanan programlarin veritabanindan
bilgi alim siireci daha ¢ok zaman almaya baslamis dolayisiyla veritabanlarinda bilgi kesfi
oldukca 6nemli bir hal almistir. Bu alandaki yakin tarihli arastirmacilarin calismalari goz
online alindiginda var olan veritabanlarinin igerisindeki verilerin analiz edilmesi ve bu
analizlerin sonugclarina gore ileriye dénik yeni kullanici taleplerinin gézden gecirilmesi
gerekmektedir. Her kullanicinin talebi karsilandiktan sonra talebi ve talebinin sonucu
incelenerek daha sonra gelecek kullanicilarin taleplerini daha akilli bir sekilde
karsilayabilmenin yollari arastiriimaktadir. Bu amagla arastirmamiz igerisinde ana
hedefimiz veritabani icerisindeki verilerin analiz edilmesi ve kullanici taleplerinin
sonuglarinin en kisa zamanda bulunmasidir. Veri analizi igin pek ¢ok arastirmaci
istatistik ve olasilik metotlarinin kullanilmasini 6nermistir ancak bilgisayar ortaminda
sorgu tabanl olarak gerceklestirmemistir. Bu sebeple bu ¢alismada istatistik metotlar

arastirilmis ve kullanilmistir (Armutlu, Cil, Hamburg, [2],[3],[4]).



1.1 Literatiir Ozeti

Veritabani yonetim sistemlerinde kullanici sorgularinin galistiriimasindaki en dnemli
kisim sorgularin optimizasyonu konusudur. Ticari olarak satisa hazir sunulan veritabani
yonetim sistemleri de g6z oniuine alindiginda sorgularin optimizasyonu Ug¢ yaklasimla
yapilmistir. Bunlar “Sezgisel Tabanli Sorgu Optimizasyonu”, “Sistematik Tabanli Sorgu
Optimizasyonu”, ”Anlamsal Sorgu Optimizasyonu” dur. ilk iki yaklasim ticari
uygulamalarda mevcut olup anlamsal sorgu optimizasyonu digerlerine kiyasla daha ¢ok
akademik arastirma ve gelistirme asamasindadir ([5-30]). Tezin kapsaminda incelenen
ve calisilan yaklasim anlamsal sorgu optimizasyonudur. SQO’nun(Anlamsal Sorgu
Optimizasyonu) amaci orijinal sorguyu, ayni sonug setini dondiren farkl bir forma
donistirerek daha hizli ve verimli sonug alinmasini saglamaktir. SQO dért ana modiile
sahiptir. Bunlar “Sorgu Gésterimi”, “Sorgu Optimizasyonu”, “Otomatik Kural Ogrenme”
ve “Kurallarin Bakimi” moddlleridir. Asagidaki Sekil 1.1’de SQO’nun ¢alisma

metodolojisi gosterilmistir
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Sekil 1.1’de gosterildigi Gzere SQQO’ya giren sorgu, SQL sorgulama diliyle ifade edilen
kullanicinin sorgusu sorgu optimizatoriinin kullandigi i¢ sorgu diline (agac veya cebirsel
forma) donustlrtlmelidir. Buna “Sorgunun Gosterimi” adi verilmistir. Eger sorgu
goriantl tanimlama dili (SELECT) ise kural seti bu sorgu ile ilgili tim kurallari bulmak
amaci ile (orijinal veritabanina erismeden) taranir. iliskili kurallar bulunduktan sonra
anlamsal donistirme islemi yapilir. Donlstirme isleminin ardindan en uygun (maliyeti
en az olan) sorgu, optimum sorgu olarak belirlenir. Optimum sorgu c¢ahstirilir. Eger
gelen sorguya uygun herhangi bir eslesme(uygun kural) bulunamadiysa, sorgu daha
sonraki sorgularda kullaniimak Uzere yeni kurallarin tiretilmesi icin kullanilabilir. Bu
durumda kosullar “Otomatik Kural Ogrenme” modiiliine girer. Eger gelen komut veri
gincelleme dili (INSERT, UPDATE, DELETE) ise, kurallarin dogrulugunu korumak

amaciyla “Kural Bakimi” modiili devreye girer.

Sorgu tabanli kural 6grenme metotlari genel olarak bilimsel literatiirde iki yaklagim
icerisinde tanimlanmistir. Bu yaklasimlar “Sezgiye Dayali” ve “Veriye Dayali” olarak iki
alt baslikta isimlendirilebilir. Sezgiye dayali olarak yapilan 6grenme metotlari en fazla
Siegel tarafindan gergeklestirilmistir (Siegel, Siegel vd., [18], [19], [23], [24]). Veriye
dayali olarak yapilan 6grenme metotlari ise daha ¢ok Piatetsky-Shapiro ve Knoblock
tarafindan ortaya atilmistir (Hsu ve Knoblock, Piatetsky-Shapiro, Arens ve Knoblock,
Arens vd., [13-15], [25-28]). Bu tez iceriginde oOnerilen istatistiksel kural 6grenme
metodu Siegel metodu ile karsilastirildigindan dolayi Siegel’in metodu Bolim 3.1'de
detayli olarak aciklanmaktadir. Bolim 3.2 ‘de Knoblock tarafindan ortaya atilan
ogrenme metodu tanimlanmistir. istatistik ve olasiliga dayali kural 6grenme
metotlarinin ¢esitli yayinlarda [Hsu ve Knoblock ,Siegel, Siegel vd.,Piatetsky-Shapiro,
Arens ve Knoblock, Arens vd., [13-15],[18],[19],[23-28]) Onerilmesi ve adres edilmis

olmasina ragmen belirli bir metot ve bu metodun bilgisayarli sonuglari agiklanmamistir.



1.2 Tezin Amaci

Bu tezde SQO’nun modiilleri incelenmis ve “Otomatik Kural Ogrenme” modili icin
veri analiz teknikleri kullanilarak iyilestirme yapilmasi amaglanmigtir.  Arastirma
icerisinde ana hedef veritabani icerisindeki verileri analiz ederek ve bu analizlerden
elde edilen sonuglar sorgularin optimizasyonunda kullanarak, kullaniciya daha hizli
cevap veren sistemin olusturulmasini saglamaktir. Veritabanlari genel yapisi ve SQO ile
ilgili detayll inceleme Bolim 2 ve Bolum 3 ‘de verilecektir. Kullanilan veri analiz

metotlari ile ilgili inceleme Bolim 4’de verilecektir.

1.3 Hipotez

Bir veritabani Gzerinde calistirilan sorgu ele alinarak yapilan kural 6grenmeleri
sonucunda elde edilen kurallarin sisteme girilecek yeni sorgular icin kullaniimasi
anlamsal sorgu optimizasyonunun temelini olusturmaktadir. Bu kullanim ile sistem
daha akilli bir sisteme donistiiriilmekte ve gerekmedikce veritabanina giris yapiimadan
Ogrenilen kurallardan sorgunun sonucu bulunma ihtimali arastiriimaktadir. Eger bu
ihtimal yoksa bu durumda bile kuralin sisteme saglayacagi bilgi dahilinde daha bilingli
bir sorgu optimizasyonu yapilmasi saglanabilir. Yani sistem kendi igerisinde kendinden
kendine 6grenme yapabilmektedir. Kurallardan elde edilecek anahtarlara ve indeks
yapilarina ait sltunlar iceren kurallarin kullanimlari sistemin zamandan tasarruf
etmesini saglar. Ancak daha Once acgiklanan 6grenme metotlarina gbre yapilan
ogrenmeler sonucunda elde edilen kural sayisi olduk¢a fazladir. Tim kurallarin
kullanilmasi veya bazilarinin secilerek kullanilmasi sonucu elde edilen ipuclarina gore
her kural ayni yararliiga sahip olmamaktadir. Bu nedenle miimkiinse bu tip kurallarin
hi¢ 6grenilmemesi ya da bu tip kurallarin segilerek kullaniimasi gerekmektedir. Bu
baglamda ilk husus hedeflenerek kuralin faydasinin olglilmesinde veri analiz
tekniklerinin kullanilmasi dénerilmistir ancak bu konuda galisma gergeklestirilmemistir.
Veri analiz teknikleri ve 6zellikle coklu regresyon analizleri kullanilarak olusturulacak
0grenme metodunu iceren kural 6grenme ve kullanma sistemi, sorgularin ¢alismasini
daha verimli bir hale getirebilir. Ayrica bu sistem zaman kazancini maksimum yaparak,

sorgunun ¢alisma zamanini minimize edebilir.



Bu dogrultuda olusturulan kural 6grenme sistemi 6grenmeye baslamadan énce anlamli
bir sekilde stitun sayisini azaltmaldir. istatistiksel analizler yardimiyla kural 6grenmek
istedigimiz situn icin anlami olan baska sutunlari tespit etmek daha anlamsiz olan
situnlari ise elemek mimkinddr. SGtunlarin azalmasi ya da bir baska deyisle eleme
yapilmasi kural sayisinin azalmasina neden olacaktir. Daha az kural Ureterek galisan
O0grenen sistem daha hizli ¢alisacaktir. Kural seti anlamsiz verilerin neden oldugu

gereksiz sismelerden arinacaktir.

Bu tezde ¢oklu regresyon analizine, geriye dogru eleme yontemi ve standartlastiriimis
regresyon katsayilarina dayali (Armutlu, Cil, Hamburg, [2],[3],[4]) dinamik bir kural
6grenme metodu olusturulmustur. Onerilen metodu kullanarak 6grenmeyi saglayan bir

otomasyon yazilimi olusturulmustur. Yazilimin sonuglari Boliim 5’de anlatilmistir.



BOLUM 2

ILISKISEL VERITABANI YONETIM SISTEMLERI

iliskisel veritabani yénetim sistemleri (RDBMS) verilerin iliskisel olarak depolandigi, cok
kullanici tarafindan farkl amaclar icin yararlanildigi ve verilerin yonetildigi yaziimcilara
yonelik gelistiriimis profesyonel yazilim sistemleridir. Bu sistem Sekil 2.1’de ki bir

mimari yapiya sahiptir.
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Sekil 2.1 Veritabani Genel Mimarisi

Bu bolimde RDBMS sistemlerinde kullanilan temel kavramlar ve bu sistemlerdeki

anlamsal sorgu optimizasyonu alt basliklar halinde acgiklanacaktir.



2.1 Temel Kavramlar

Bu boliimde iliskisel veri yapilarindan ve iliskisel veri yapilarinin bazi genel kavramlari
tanitilacaktir. iligkisel Veritabanlari ile ilgili bitiin kavramlar agiklanmamistir sadece bu
tezin ana konusuna giris yapmak icin gerekli olanlar secilerek 6zet olarak aktariimaya
cahisilmistir([35],[36],[37]). Ayrica secim esnasinda anlatilan kavramlarin tez icerisindeki
kullanim sikhigi da dikkate alinmistir. Bu tezde veritabani olarak SQL Server

kullanilmistir.

2.1.1 Veritabani Tasarim Evreleri
Veritabanlarinin 4 6nemli evresi bulunmaktadir. Bunlar:

e Kavramsal Evre
e Mantiksal Evre
e Uygulama Evresi

e Fiziksel Evre

2.1.1.1 Kavramsal Evre

Bu evre modelin analiz ve test evresidir. Evrenin temelini iki onemli unsur

olusturmaktadir. Bu unsurlar asagida verilmistir:

e Varlik kimelerini ve aralarindaki iliskiyi kesfetmek

e s kurallarini belirlemek, ve sistem kapsaminin kesif ve dokiimantasyonu

Varliklar is stireclerine temel olusturan nesneler olarak distndlebilir.

Ornegin:

“Insanlar ay sonunda maas alirlar “ siirecindeki insan ve maas bu siirecin varliklaridir.
is kurallari sistemin isleyisini diizenleyen kurallardir.

Ornegin:

“Her calisanin TC Kimlik numarasi mutlaka sisteme kaydedilmelidir’, "Telefon

numaralar 12 karakterden olusmalidir” gibi kurallara “is Kurallari” denir. Bunlarin



hangilerinin esnek olacagina, hangilerinin veritabani, hangilerinin kullanici araylzi

tarafinda kisitlanacagina karar verilmelidir.

2.1.1.2 Mantiksal Evre

Kavramsal evrede yapilan isin mikemmellestirilerek tamamlanma asamasidir. Bu
bolimin giktisi igin “Sistemin Detayl Proje Taslagl” denir. Bu asamada kavramsal evre
timiyle gozden gecirilir ve bunun sonucunda tiim varlik setlerinin tanimlamasi yapilir.
Tanimlanan bitln varliklarin 6zellikleri ve bu 6zelliklerin en uygun veri tipi belirlenir.
Ozellikler arasindan anahtarlik kosulunu saglayanlar belirlenir. Normalizasyon kurallari

uygulanir. iliskiler ve iliski kurallari belirlenerek veri modeli olusturulur.

2.1.1.3 Uygulama Evresi

Bu evre mantiksal evrede gerceklestirilen tasarimin veritabani Uzerinde uygulama
asamasidir. Uygulama evresinde data tipleri segilir, tablolar olusturulur, kisitlamalar
olusturulur, tetikleyiciler yazilir, vb. Bu evrede, daha 6nceden gelistirilmis tasarim
Uzerinde yeni birtakim diizenlemeler yapilabilir. Yine bu evrede kesfedilen is kurallarina
gore kisitlamalar, tetikleyiciler, prosedirler olusturulur. Veri givenligi de tasarimin bu

evresinde saglanir.

2.1.1.4 Fiziksel Evre

Veri erisiminin optimize edilme evresidir. Ornegin verinin fiziksel disk tizerinde erisimin
optimize edilme amaci ile paylastiriimasi isi bu evrede gerceklestirilir. Bu evrede amag
performansi artirmak ve bunu yaparken de mantiksal tasarim tarafinda hicbir seyi

bozmuyor olmaktir.

2.1.2 iliskisel Veri Yapilar
Bu bélimde asagidaki veritabani kavram ve yapilari tanitilacaktir:

e Veritabani ve Sema
e Tablolar, Satirlar ve Kolonlar

e Anahtarlar



e Metadata

e Olmayan Degerler (NULL degerler)

2.1.2.1 Veritabani ve Sema

Veritabani, veri veya bilgilerin sakli tutuldugu ve kullanicilara bu bilgiye erisim imkani
saglayan sistemdir. Veritabaninin elektronik bir formda olma zorunlulugu yoktur.
Kitliphanedeki kart koleksiyonu da veritabanina bir ornek teskil etmektedir.
Veritabaninin elektronik formda olmasi veriye hizli ve kolay erisim imkani saglar. SQL
Server veritabani sunucusunda birden fazla veritabani olabilir. Bu veritabanlariherbiri

ayri bir amag i¢in olusturulmus koleksiyonlar toplulugu olarak distinilebilir.

Veritabaninin bir alt kirlhmina sema adi verilir. Veritabani nesnelerini sahiplerine
ve/veya temalarina gore gruplandirmak gerekebilir. iste bu amagla semalar kullanilir.
SQL Server veritabaninda bir objeye erisebilmek icin veritabani ismi ve sema ismi

kullantlir.

Ornegin veritabaninda bir tabloya erismek isteniyorsa, bu asagida gosterilen yapida

olmalidir:

VeritabaniAdi.SemaAdi.TabloAdi

2.1.2.2 Tablolar, Satirlar, Kolonlar

Tablolar bilgiyi depolamak amaciyla kullanilan nesnelerdir. SQL Server’da depolamanin
temel birimi tablolardir. SQL Server tablolari, veritabaninda yaratilir ve devamliliklari
burada saglanir. Bir SQL Server tablosu satir ve siitunlardan olusur. Bir tablo icindeki

satirlar verilerin eksiksiz bir kaydini temsil eder.

Cizelge 2.1’ deki gosterilen yapi satir ve stitunlardan olusan bir tabloya 6rnek verilebilir.

Cizelge 2.1 Ornek Tablo, Gemiler

ID Heave Pitch VACC LBP BWL D

1 0,0921 0,0433 3,7331 21,375 6,74 4
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2 0,0604 0,0274 3,4545 21,375 6,74 4
3 0,0627 0,0243 4,3801 21,375 6,74 4
4 0,0235 0,0135 2,3836 21,375 6,74 4
5 0,0033 0,0075 1,762 21,375 6,74 4
6 0,0093 0,0053 1,7244 21,375 6,74 4
7 0,0138 0,004 1,7834 21,375 6,74 4
8 0,0764 0,0438 3,6327 21,375 6,74 4

Tablo gemilere ait bilgilerin depolandigi bir nesnedir. Tabloda her bir kolon geminin bir

ozelligini temsil etmektedir. Her satir ise spesifik bir geminin kaydidir.
Tablolar, satirlar ve kolonlar farkli veritabani tasarim evrelerinde farkl isimlendirilebilir.

Bunlar Cizelge 2.2 ‘de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.2 Tablolar, Kolonlar, Satirlar

Tablo Kolonlar Satirlar
Mantiksal/Kavramsam Varlk Ozellik Ornek
Evre
Uygulama Evresi Tablo Kolon Satir
Fiziksel Dosya Alan Kayit

2.1.2.3 Anahtarlar

iliskisel teoriye gére birbirinin aynisi iki satir olmamalidir. Her tabloda en az bir

anahtar(anahtar bir veya birden cok kolonun biraraya gelmesinden olusabilir) olmali ve
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bu anahtar tablonun bir satirini temsil etmelidir. RDBMS araglari anahtar degerin tablo

icerisinde tekrarlanmasini engellemektedir(tekligi, NOT NULL ve siraliligl garanti eder).

Cizelge 2.3 Ornek Tablo, Gemiler

ID Heave

1 0,0921

2 0,0604

Gemiler tablosuna
“Insert into Gemiler(ID, Heave) values(1,0.0921) ”

Komutu ile bir satir ekleyecek olunursa, bu bilgiye tekil olarak erisme yolu yoktur,
¢linkli tabloda ayni bilgiyi iceren bir satir daha vardir. Eger daha 6nce ID kolonu
anahtar olarak tanimlanmis olsaydi, yukaridaki sorgu calistiginda satir ekleme islemi

basarisizlikla sonuglanacak ve satir tekligi her zaman korunmus olacakti.

Birincil Anahtarlar: Varligin birincil belirteci olarak birincil anahtarlar (Primary Key-PK) ’
kullanilir. Ancak bir tabloda anahtar gorevini gérecek birden ok 6zellik olabilir. Bu

durumda ilk olarak bu anahtarlarin arasindan bir birincil anahtar segilir

Ornegin bir tabloda kisinin hem TC Kimlik Numarasi hem de SSK numarasi mevcut ise

bunlardan birini birincil anahtar olarak belirlemek mimkutnddr.

Birincil anahtar bileskesi bir tabloda ancak bir kere bulunabilir ve tekrarlanamaz.
Birincil anahtar bileskesindeki tiim alanlar “not null” yani icerisinde veri olmasi zorunlu
situnlar olmak zorundadir. Her tabloda ancak bir tane birincil anahtar bileskesi
olabilir. Fakat tekilligin saglanmasi igin bazi durumlarda tablonun birden fazla siitunu
birlestirilerek, bilesim birincil anahtar olarak tanimlanir. Bu tip bilesimli ana anahtarlar

“Bilesik Ana Anahtar” olarak da isimlendirilir.
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Yabanci Anahtarlar: Kaynak ve detay tablolarinin kayitlari arasindaki iliskilerin
olusturabilmesi icin kaynak tablonun ana anahtari vyararlanici tablosuna gomiilir;
gdomdilen bu anahtara “Yabanci Anahtar” adi verilir. Bir baska deyisle detay tablonun
yabanci anahtarla kaynak tabloyu referans etmesidir. Yabanci Anahtari iceren detay

tablosu referans eden, kaynak tablosu ise referans edilendir.

Tekil Anahtarlar: Tablodaki bir veya birkac sGtunun birlesmesiyle olusturulan tekil
anahtardir. Tekil anahtar bileskesi tabloda en az bir kere birincil anahtar lzerinde
bulunabilir. Fakat diger sutunlarda da tekillik sarti verilebilir. Ayni alanda tekillik bir

defa verilir, tekrarlamamayi saglar.

2.1.2.4 Metadata

Metadata, depolan veriyi anlatmak icin depolanan verilerdir. Yetkisi olan kullanicilar,
asil veriye ulasmak igin kullandiklari sorgulama dilini kullanarak Metadata’ya da

ulasabilirler. iliskisel teoriye gére veri iki kissmdan olusmaktadir.
Bashk: Kolon isimleri, kolon veri tipleri
Govde: Tabloyu olusturan satirlar

SQL Server veritabaninda baslik bilgisinin tutuldugu tablolar mevcuttur.

2.1.2.5 Eksik Degerler (NULL Degerler)

iliskisel teoriye gore degeri olmayan veriye “Null” adi verilir. Null degerler (0 veya

bosluk degil), veri tipinden bagimsiz olarak degeri bilinmeyen bilgiyi temsil etmektedir.
Null degerine iliskin bir takim 6zellikler mevcuttur.

e Null deger ile birlestirilmis herhangi bir stiitun Null sonucu donduirir
e Biitin matematiksel islemlerle Null deger ile herhangi bir birlesme Null
sonucunu dondurir

e Mantiksal karsilastirmalara Null deger dahil olunca sonug yaniltici olabilir

12



2.1.2.6 Varliklar Arasindaki iliskiler

Varliklar arasindaki baglantiya “iliski” adi verilir. Varliklar arasinda iliski kavrami
olmasaydi, tiim veriyi ayni varlik altinda toplamak gerekecek, bu da bir grup verinin
gereksizce tekrarlaniyor olmasina sebep olacakti. Varlklar arasindaki iliski yabanci

anahtarlar sayesinde saglanir.

Cizelge 2.4 Ornek Tablo, Personel

Personel ID Adi Soyadi Departmani
1 Ayse Oncii UYSAL 1
2 Ozgiir Arslan 2
3 | Ahmet Aktas 1

Cizelge 2.5 Ornek Tablo, Departman

Departman ID Departman Adi

1 | Bilgiislem
2 | insan Kaynaklari

3 | Muhasebe

Yukarida verilen cizelgelerdeki “Departman” tablosu ana tablo, “Personel” tablosu
detay tablodur. iki tabloyu birbirine “Personel” tablosundaki yabanci anahtar ve

“Departman” tablosunda ana anahtar olan “DepartmanID” niteligi baglamaktadir.

Bir varlikla iligkili oldugu diger varhgin kayitlari arasindaki kurulan iliski sayisina “Esleme
Sayisi” adi verilir. Eslesmeler tiplerine gore gruplandirilabilir. A ve B isimli 2 varlk
kiimesi oldugu dislnirse, A ve B kiimeleri arasindaki olasi iliskilerin tipi asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

Bire-bire iliski: A varlik kimesi icindeki bir kayit, B kiimesi icindeki sadece bir kayit ile

iliskili ise “Bire Bire” iliski tipi s6z konusudur.

Birden-Coga/ Coktan-Bire: A kiimesi icindeki bir kayit B kiimesi icindeki birden fazla
kayit ile iliskili ise, bu iliskiye “Birden-Coga/ Coktan-Bire” iliski adi verilir. Varliklar aksi
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yonde duslinilirse, B kiimesindeki birden fazla kayit, A kimesindeki sadece bir kayit

ile eslesebilir. Bu nedenle birde-coga veya ¢oktan-bire ayni tip olarak adlandirilir.

Coktan-Coga: A varlik kiimesindeki birden fazla kayit, B kiimesindeki birden fazla kayit
ile iliskili ise ve bu B kiimesindeki birden fazla kayit A kiimesindeki birden fazla kayit ile

iliskili ise bu eslesmeye “Coktan-Coga” iliski tipi adi verilir.

2.1.3 SQL Sorgulama Dili

SQL iliskisel veritabanlarinda veriyi yonetmek igin tasarlanan ve gelistirilen iliskisel bir
dildir. ANSI (American National Standards Institute) ve ISO (International Organization
for Standardization), SQL dilini standartlastirmak icin bircok ¢alisma yapmistir. SQL tim
veritabani trunlerinde kullaniilmaktadir (SQL Server-T-SQL, Oracle-PL/SQL, vb.). SQL
sorgulama dili dort ana béliimde incelenebilir. Bunlar “Veri tanimlama Dili / DDL” (Data
Definition Language), “Veri Guncelleme Dili / DML” (Data Manipulation Language),
Veri Gorintiuleme Dili / VDL” (View Definition Language) ve “Veri Depolama Dili / DSL”

(Data Storage Language) dilleridir.

2.1.3.1 Veri Tanimlama Dili

Veri tanimlama dili yani DDL, veritabani yapisini(veya diger adiyla metadata’yi)

tanimlamak igin kullanilan SQL ifadelerine verilen isimdir. Kullanilan en temel komutlari

e CREATE DATABASE
e DROP DATABASE

e CREATE TABLE

e DROP TABLE

e ALTER TABLE

Olup bu komutlar kisaca tanimlanmak istenirse:

CREATE DATABASE: Veritabani sunucusunda veritabani yaratmak igin bu komut

kullanilir. Komutun genel formati su sekildedir:

CREATE DATABASE<veritabani adi>;
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DROP DATABASE: Veritabani sunucusunda yaratilan veritabanini tamamen kaldirmak

icin bu komut kullanilir. Komutun genel formati su sekildedir:

DROP DATABASE<veritabani adi>;
CREATE TABLE: Yaratilan veritabani icerisinde tablo yaratmak icin bu komut kullanilir.
Komutun genel formati su sekildedir:

CREATE TABLE GEMI (...);

Parantez iginde kolon tanimlamalari olmalidir. Kolon tanimlamalari igin kullanilan ifade

asagidaki sekildedir:
ID int

Bu komut ID isimli “integer” veri tipinde bir kolon tanimlar. Kolonlar komut igerisinde
birbirlerinden virgille ayrilirlar. Gemi tablosunun CREATE TABLE komutu asagidaki
gibidir.

CREATE TABLE [dbo].[Gemiler](
[ID] [int] IDENTITY(1,1)NOTNULL,
[LamL] [float] NULL,
[Fn] [float] NULL,
[fn2] [float] NULL,
[Heave] [float] NULL,
[Pitch] [float] NULL,
[VACC] [float] NULL,
[LBP] [float] NULL,
[BWL] [float] NULL,
[D] [float] NULL,

[T] [float] NULL,
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[LCB] [float] NULL,

[LCF] [float] NULL,

[BMT] [float] NULL,

[BML] [float] NULL,

[CWP] [float] NULL,

[CP] [float] NULL,

[CM] [float] NULL,

[CB] [float] NULL,

[CVP] [float] NULL,
CONSTRAINT [PK_Gemiler] PRIMARY KEY CLUSTERED
(
[ID] ASC
JWITH (PAD_INDEX = OFF, STATISTICS_NORECOMPUTE =
OFF, IGNORE_DUP_KEY=OFF, ALLOW_ROW_LOCKS =ON,
ALLOW_PAGE_LOCKS = ON)ON [PRIMARY]

JON [PRIMARY]

DROP TABLE: Veritabani icinde yaratilan tabloyu kaldirmak i¢in bu konut kullanilir.

Komutun genel formati su sekildedir:
DROP TABLE<tablo adi>

ALTER TABLE: Bu komut veritabani igerisinde yaratilan bir tablonun yapisiyla ilgili
degisiklik yapmak icin kullanilir. Tabloya kolon eklemek veya silmek, ya da var olan

kolonun veri tipini degistirmek igin kullanilr.
Kolon eklemek icin genel format:

ALTER TABLE<tablo adi>ADD<alan adi><veri tipi>
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Kolon kaldirmak igin genel format:
ALTER TABLE<tablo adi>DROP<alan adi>
Kolon Gizerinde degisiklik yapmak igin genel format:

ALTER TABLE<tablo adi>MODIFY <alan adi><yeni veri tipi>

2.1.3.2 Veri isleme Dili

Veri isleme dili yani DML, veritabani icerisindeki veriyi glincellemek icin kullanilan SQL
ifadelerine verilen isimdir. Burada glincellemekten kasit, veriyi degistirmek, silmek ve

eklemek gibi islemlerin gergeklestirilmesidir.

Kullanilan en temel DML ifadeleri:

e INSERT
e UPDATE
e DELETE

INSERT: Tabloya veri eklemek igin kullanilir. Genel yazim formati su sekildedir:
INSERT INTO<tablo adi> (<kolon1>,<kolon2>,<kolon3>,...)

VALUES (<kolon4>,<kolon5>,<kolon6>);

UPDATE: Tablolardaki verileri gincellestirmek icin UPDATE komutu kullantlir:
UPDATE<tablo adi>
SET<kolon1> = <deger1>, <kolon2> = <deger2>, ...

WHERE<kriter>

DELETE: Tablolardaki verileri silmek icin DELETE komutu kullanilir:

DELETE FROMc<tablo adi>
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WHERE <kriter>

2.1.3.3 Veri Gorintiileme Dili

Veri Goruntileme Dili yani VDL, veritabani igerisindeki veriyi gdrintilemek igin
kullanilan SQL ifadelerine verilen isimdir.

Kullanilan en temel VDL ifadeleri

e SELECT

SELECT: Tablo veya tablolardaki verileri getirmek igin kullanilir. Genel yazim formati su

sekildedir:
SELECT <kolon listesi>
FROMc<tablo listesi>

WHERE<arama kosullari>

Yukarida belirtilen VDL komutlari tek baslarina kullanilmazlar, komutlarin islevlerini
yerine getirmek Uzere bazi yardimci deyimlerden yararlanilir.  Bu deyimlerden

bazilarini 6zetlenecek olursa:

FROM: FROM cimlecigi SELECT sorgusunu Kkarsilayacak olan situnlarin hangi
tablolardan alinacagini belirler. SELECT deyimi icerisinde tablolara, gorinimlere,
turetilmis tablolara ve tablo degiskenlerine her basvuruldugunda FROM anahtar

sozclgine ihtiyac duyulur.

WHERE: WHERE anahtar bir kosul belirterek sadece o kosula uyan kayitlarin
getirilmesini saglar. Sorguda kayitlarin verilen kosul veya kosullarla sinirlandirilarak
getirilmesidir. Verilen kosul dogru ise verileri getirir. Eger bir kosul verilmezse tablo

veya gorinti Gzerinde tim kayitlar getirilir.

GROUP BY: GROUP BY kayitlarin gruplamasini saglar. Sonug kiimesini alir ve onu

gruplandirir. Gruplama yapilirken grup igerisinde istenilen hesaplamalar yapilabilir.

HAVING: Sorguda gruplanmis kayitlarin istenilen sekilde sinirlandirilmasidir. istenen

kosul dogru ise verileri getirir. Buradaki amag¢ gruplamada ki hesaplamalar {izerinde
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sinirlama yapmaktir. Eger bir kosul verilmezse tablo veya goriintl Gzerinde tim kayitlar

gruplanarak getirilir.

SQL bir dil olduguna gore, dogal olarak bazi isleglerinin kullanilmasina olanak
saglamalidir. SQL ile kullanilacak mantiksal ve karsilastirma islecleri AND, OR ve NOT
bicimindedir.

AND: Se¢me isleminin iki ayri kosulun birlikte gerceklesmesi durumunda yapilacaktir.
OR: Kosullarin biri gergeklestiginde belirtilen segme islemi yapilacaktir.
NOT: Kosulun gergeklesmemesi durumunda yapilacak segme islemini tanimlar.

SQL’de verilen kosullar icerisinde asagida belirtilen karsilastirma operatorlerinden de

yararlanilir. Bunlar Cizelge 2.6 ‘da tanimlanmuistir.

Cizelge 2.6 SQL Karsilastirma Operatorleri

< Kiigtktir

<= Kuguk esittir

> Buyuktur

>= Buytk esittir

<> Esit degildir

BETWEEN iki deger arasinda

LIKE Belirtilen degere benzerlik

IN Belitilen degerin iginde gegme

2.1.4 Fonksiyonel Bagimlilik

Bir niteligin degeri bir ya da baska bir nitelik (veya nitelik kiimesi) tarafindan ifade
edilebiliyor ise buna fonksiyonel bagimllik denir. A,B iliskisinde her bir A degeri bir B
degerine isaret ediyor ise “B A’ya fonksiyonel olarak bagimlidir” denilebilir. A—>B
iliskisinde, A B’yi fonksiyonel olarak tanimlar. Fonksiyonel bagimhlik %100 gliven

esasina dayanlr.

Eger gliven %100 degil ise buna “Yaklasik Bagimliik” adi verilir. Yaklasik bagimhlikta,

bazi kayitlar belirtilen bagimliligi bozacak istisnai durumlar igerir.
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2.1.5 Bitiinluk Kisitlan

Bltlnlik kisitlar, verilerin bir nitelik icin kabul edilebilir olmasini zorunlu tutar.
Batunluk kisitlari 6dnceden tanimlanmis kurallar gibidir. Veri butinligu kontroll
veritabaninda depolanan verinin dogrulugunu, tutarlihgini kontrol altina almak
amaciyla yapilir. Veri bitinlGgli SQL Server tarafinda veya Ul tarafinda saglanabilir.
Ancak en ¢ok kullanilan yontem kisitlar ve tetikleyicilerdir. Kisitlar tabloya eklenen

kurallardir. Otomatik olarak RDBMS tarafindan uygulanirlar.

2.1.6 Veritabanlarinda Birliktelik Kurallari

Birliktelik analizi, veritabani icerisinde birlikte gorilen kiimelerden birliktelik kurallari
kesfetme islemine verilen isimdir. Birliktelik kurallari, ge¢mis deneyimlerden
yararlanarak, yeni bilgi kesfi ve bilgi analizi acisindan olduk¢ca 6nemli bir veri
madencilig§i metodudur. En ¢ok pazar-sepet analizinde kullaniimaktadir. Metodun

temeli olaylarin birlikte gerceklesme durumlarini ¢6ziimleme esasina dayanmaktadir.
Birliktelik kurallari su sekilde ifade edilebilir:
A-> B,
A1, A2,.....,Am 2B1, B2, ......,, Bn

A->B, veritabani icerisinde A’yi saglayan satirlar, B'yi de saglar anlamini ¢ikarabiliriz.

2.1.6.1 Destek-Giiven Mekanizmasi:
Birliktelik kurallari olugturulurken Destek-Giiven mekanizmasi kullanilmaktadir.
Destek-Giiven mekanizmasi su sekilde 6zetlenebilir:

1.Kurallar olusturulurken “Destek” degeri belirlenen en kiglk esik-destek degerinden

blyuk veya esit olmalidir:
Destek>=Minimum(Destek-Esik degeri)

2.Kurallar olusturulurken “Given” degeri belirlenen en kiicik giliven-esik degerinden

blylk veya esit olmalidir:

Given>=Minimum(Guven-Esik degeri)
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“Destek” ve “Glven” degerlerinin hesaplanis sekilleri ise su sekildedir:
Destek(A—>B) = Toplam Sayi(AUB)/N

Buradaki Toplam Sayi(AUB), A ve B’nin birlikte gerceklesme sayisini gosterirken N kayit

sayisini gostermektedir.
Glven(A->B) = Toplam Sayi (AUB)/A

Burada Toplam Sayi(AUB), A ve B’nin birlikte gerceklesme sayisini gosterirken, A'nin

gerceklesme sayisini géstermektedir
Ornek: Bir personel veritabaninda

Yas (X, “40..50”) A Gelir (X,”>5000 TL”) - unvani (X, ”Mudir”)
Birliktelik kurali (%2 Destek,%60 Guven sinirlari icerinde gerceklesmektedir)

Kuralin anlami, veritabani icerisinde yasi 40 ile 50 arasinda olan ve geliri 5000 TL'nin

Uzerinde olan kisilerin unvani gogunlukla miduar olmaktadir.
Burada destek degeri olan %2:
Yas (X, “40..50”) A Gelir (X,”>5000 TL”) -2 unvani (X, “Mudur”)

Kisilerin veritabaninda goriilme yilzdesi yani toplam kayit sayisina oraninin yiizde ile

ifadesidir.
Guven degeri olan %60:

Yas (X, “40..50”) A Gelir (X,”>5000 TL”) = Unvani (X, ”Midur”) olan kayit sayisinin,
Yas (X, “40..50”) A Gelir (X,”>5000 TL”) olan kayit sayisina oraninin ylzde ile ifadesidir.

Birliktelik kurallarinin  glicini hesaplanan “Destek” ve “Given” degerleri
belirlemektedir. Bu degerler ne kadar yuksekse birliktelik kurallarinin o kadar gliglu

olduguna karar verilir.

Kural 6grenimine iliskin farkh yaklagimlar mevcuttur, bunlardan en sik kullanilani
Apriori algoritmasidir. Bu teknik “Yaygin bir nesne kiimesinin tim altkiimeleri de yaygin
olmahdir” kuralina dayanmaktadir. Bu algoritmada temel yaklasim “Eger k-6ge kiimesi
minimum destek metrigini sagliyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek

metrigini saglar” seklindedir.
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2.2 Anlamsal Sorgu Optimizasyonu

Veritabanlarinin blylimesiyle, veritabanlarini kullanan programlarin veritabanindan
bilgi alim siireci daha ¢ok zaman almaya baslamis dolayisiyla veritabanlarinda bilgi kesfi
oldukca onemli bir hal almistir. Kesfedilen bilgiler veritabani performansini artirmak

icin kullanilabilir, bu kullanimda veritabani sistemlerinin daha akilli hale getirebilir.

SQO’nun amaci orijinal sorguyu ayni sonuc¢ setini dondiren farkl bir forma

donustirerek daha hizli ve verimli sonug alinmasini saglamaktir.
SQO’yu dort ana modiilde inceleyebiliriz, bunlar

e Sorgu Gosterimi
e Sorgu Optimizasyonu
e Otomatik Kural Ogrenme

e Kurallarin Bakimi

Bitln sistemin olusturulabilmesi icin bu dort modul birlikte digtiniilmelidir. Ancak her
modl icin ayri metotlar mevcuttur, her bélim ayri bir arastirma konusu olabilir. Bu tez
calismasinda yogun olarak otomatik kural 6grenme modili igin iyilestirme galismalari
amaclanmistir, gerceklestirilen calismalar Bolim 5 ‘de detayli olarak anlatilacaktir. Bu
bélimde SQO yaklasiminin ne demek oldugu, yaklasimin modulleri, metotlari ve

konuyla ilgili daha 6nce gerceklestirilen calismalar kisaca anlatilacaktir.

2.2.1 Anlamsal Sorgu Optimizasyonuna Genel Bakig

SQO, anlamsal bilgiyi kullanarak, kullanicinin verdigi sorguya alternatif bir sorguyu
olusturarak ayni sonucu veren ve daha verimli calisan bu alternatif sorguyu calistiran

sorgu optimizasyonu yaklagimidir.

Asagidaki sekilde SQO’nun genel olarak modiilleriyle birlikte bir resimsel gosterimi

verilmistir.
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Sekil 2.2 Anlamsal Sorgu Optimizasyonuna Genel Gosterimi

Sekil 2.2’de gosterildigi Gzere SQQ’ya giren sorgu, SQL sorgulama diliyle ifade edilen
kullanicinin sorgusu sorgu optimizatorin kullandigi i¢ sorgu diline (agag veya cebirsel
forma) donustlrtlmelidir. Buna “Sorgunun Gosterimi” adi verilmistir. Eger sorgu
goruntl tanimlama dili (SELECT komutuysa) ise kural seti bu sorgu ile ilgili tim kurallan
bulmak amaci ile (orijinal veritabanina erismeden) taranir. iliskili kurallar bulunduktan
sonra anlamsal donugstirme islemi yapilir. Donlstirme isleminin ardindan en uygun
(maliyeti en az olan) sorgu, optimum sorgu olarak belirlenir. Optimum sorgu ¢ahstirilir.
Eger gelen sorguya uygun herhangi bir eslesme(uygun kural) bulunamadiysa, sorgu
daha sonraki sorgularda kullanilmak Gzere yeni kurallarin tiretilmesi icin kullanilabilir.
Bu durumda kosullar “Otomatik Kural Ogrenme” modiiliine girer. Eger gelen komut
veri glincelleme dili (INSERT, UPDATE, DELETE komutuysa) ise, kurallarin dogrulugunu

korumak amaciyla “Kural Bakimi” modilii devreye girer.

2.2.2 Kurallar

SQO vyaklasimindaki kurallari, gecmis sorgulardan elde edilen kosul veya kisitlar

kullanilarak Gretilen kurallar olarak disliinebiliriz. Bu tezde bahsedilen kurallar B6lim
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2.1.6’de ayrintilh olarak bahsedilen birliktelik kurallaridir. Bolim 2.1.5" de ayrintili
olarak batinlik kisitlarindan bahsedilmisti yine de kisaca deginmek gerekirse, biitlinliik
kisitlari, verilerin bir nitelik i¢in kabul edilebilir olmasini zorunlu tutar. Bitlnlik kisitlar
onceden tanimlanmis kurallar gibidir. Kurallardan farki veri butinlGgini korumazlar,
sadece veritabani ortamini  karakterize ederler. Cogu SQO arastirmacisi

arastirmalarinda kurallar yerine butunlik kisitlarini kullanmislardir.

Arastirmacilar verilen sorguya iliskin sonucun bulunabilmesi igcin SQO yaklagimindaki

kurallari 6rnek gostermislerdir([5-17]).

bunlar R(x, y, z) ve S(w, v, y) olsun. Burada x, y, z R'nin 6zellikleri ve w, v, y ise S'nin
ozellikleridir. Buradan R.x @ x1— S.w ® w1l formunda bir kural elde edebilir. Burada
x1, x’e ait herhangi bir deger, w1l ise w’ye ait herhangi bir degerdir. @ ve ® operatorleri
ise (<,<=,>>=,=1=) degerlerinden herhangi birini ifade ederler. Kuralin sol tarafi
saglandiginda, sag tarafi da dogru olmalidir. Genel ifadeyle sol taraf “Onciil Kosul”, sag
taraf ise “Sonuc¢ Kosul” olarak adlandirilir. x 6ncul 6zellik, x1 6nciil deger ve @ onciil
operatordir. Ayni sekilde w sonug 6zellik, wl sonug deger ve ® sonug operatordiir. Bu
sekilde gosterilen kurallara “basit kural” adi verilmistir. Bu tez galismasinda basit
kurallar kullanilmistir. Basit kurallarda, oncil ve sonug¢ kosullar yalniz birer kosul

icermektedir. Eger birden fazla kosul olsaydi, bu kosullar birbirleriyle ‘A’ ve ‘v

operatorleriyle birlestirilirlerdi ve kompleks kurallar olusurdu.

2.2.3 Anlamsal Olarak Denk Sorgular

Anlamsal olarak denk sorgular SQO’nun kalbi olarak adlandirilir (King [6], [7]). SQO’nun
ana fikri, verilen sorguyu anlamsal olarak doénustiirerek alternatif sorgular olusturmak
ve bu sorgulardan birini optimum sorgu secerek verilen sorguyla ayni sonug setini elde
etmektir. Bu donlisiim, verilen sorgunun arama alani genisletilerek alternatif sorgular

icerisinde en az maliyetli sorguyu bulmak icin firsat yaratir.
Ornegin veritabaninda Personel tablosuna ait asagidaki iki kurala sahip olunsun.
DepartmanAdi = “Bilgi islem”—=>Maas > 3000

DepartmanAdi = ”Bilgi islem” = DepartmanKodu = '004’
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ilgili veritabanina DepartmanAdi “Bilgi islem” olan kayitlari aramak icin asagidaki sorgu

gonderilirsin:
SELECT * FROM PERSONEL WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’;

Yukarida verilen iki kural kullanilarak bu sorgu icin anlamsal olarak denk 3 farkh

alternatif sorgu olusturulabilir. Bunlar,

Alternatif Sorgu 1:

SELECT * FROM

PERSONEL

WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’ and Maas > 3000;
Alternatif Sorgu 2:

SELECT *

FROM PERSONEL

WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’ and DepartmanAdi = '004’;
Alternatif Sorgu 3:

SELECT *

FROM PERSONEL

WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’ and Maas > 3000 and DepartmanKodu =’004’;

Yukaridaki G¢ sorgu yazinsal olarak farkli ancak anlamsal olarak denk sorgulardir, yani

ayni sonug kiimesini dondirmektedirler.

Anlamsal olarak ve mantiksal olarak denk sorgular arasindaki farkin altini ¢izmek
gerekir. Mantiksal denklik mantiksal bir takim esitlikler sonucu olusur, ancak anlamsal
denklik o andaki veritabaninin durumuna goére sekillenir. Bu durumda denilebilir ki
mantiksal olarak denk sorgular anlamsal olarak da denktir ancak her anlamsal olarak

denk olan sorgu mantiksal olarak denk olmayabilir.
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2.2.4 Anlamsal Sorgu Optimizasyonunun Ana Modiilleri

2.2.4.1 Sorgu Gosterimi

Bir sorgu kullanici tarafindan veritabanina génderilirken onun séz konusu veritabani
tarafindan anlasilabilir olmasi icin bir dil ile ifade edilmesi gerekir, bu dil “Yapisal Sorgu
Dili (Structured Query Language) / SQL” olarak adlandiriimistir. Bu tezde Bolim 2.1 ‘de

detayli olarak bahsedilen SQL sorgulama dili kullaniimistir.

2.2.4.2 Sorgu Optimizasyonu

Bir sorguyu alternatif sorgular olusturacak sekilde donistirebilmek igin kullanilan kural
setinde bir ¢ok kural vardir. Bu kurallarin hepsi her zaman yararli olmayabilir. Bazilari
sadece bazi sorgular igin yararl olurken bazilari da ya hig¢ yararli olmayabilir ya da
bazilarina gore daha az yararl olabilir. Bu sebeple kurallarin tiiretilmesinin ardinda
veya oncesinde onlarin nasil ve hangisinin kullanilacagina karar verilmesi gerekir. Bu
bollimde sorgu optimizasyonu (g ana bolim altinda incelenerek anlatilacaktir: “Uygun

Kurallari Belirleme”, “Anlamsal Dénistiirme” ve “Optimum Sorgu Segimi”.

Uygun Kurallari Belirleme: SQO’'nun bu bolimi sorguda verilen kosula gore kural
setindeki kurallari bulmak Gzerinedir. Sorgu kosulu kural tablosundaki dncul kosullarla
karsilastirihr. Eger bir eslesme var ise kural, sorgu prosesinde ve optimizasyonunda
kullanilir. Kural eslestirme asamasinda iki 6zel durum olusabilir. Bunlardan biri
“Sorgunun curitlilmesi” digeri ise “Sorgunun cevabinin kural seti icerisinde bulunmasi”

durumlaridir. Bu durumlarin kisa aciklamasi asagidaki gibi yapilabilir:

Sorgunun ctiriitilmesi: Bu durumda eslesen kurallarin bulunmasi asamasinda, sorguyu

cliriten bir kurala rastlanir. Bu olduk¢a 6nemlidir ¢linkii bu durumda sorgunun proses
edilmesine gerek kalmamis olur. Sorgu clritilmesi bir ¢ok SQO arastirmacisi
tarafindan tanimlanmis ve nasil olacagi gosterilmistir (Hsu ve Knoblock, Lowden ve

digerleri, Siegel, Sayli ve Lowden [13-21]).
Ornegin veritabanina asagidaki sorgu génderilecek olursa:
SELECT *

FROM PERSONEL
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WHERE DepartmanAdi ='Bilgi islem’ and DepartmanKodu ="001’;

Yukarida verilen sorgunun sartlari icin Bolim 3.3 ‘te belirttigimiz kurallar hala gecerli

olsun. Bu sorgu,
DepartmanAdi = ‘Bilgi islem’ = DepartmanKodu = ’004’

kurah tarafindan ¢uratilir. Bu da demektir ki sorgu sonug dondiirmez, veya bagka bir
deyisle sonu¢ “NULL” dondiriir. SQO’nun veritabanina erismesine gerek kalmadan

islem sonlandiriimis olur.

Sorgunun cevabinin kural seti icerisinde bulunmasi: Bu durumda sorgunun cevabi direkt

olarak kural setindeki herhangi bir kuraldan vyararlanarak bulunur.  Ornegin

veritabanina asagidaki sorgunun gonderildigi distnlirse:
SELECT DepartmanKodu

FROM PERSONEL

WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’;

Kural setinden departmani “Bilgi islem” olan degerin Departman Kodu='004" bilgisine
ulasilir. Dolayisiyla yine SQO’nun veritabanina erismesine gerek kalmadan islem

sonlandirilmis olur.

Anlamsal Doniistiirme: Anlamsal donlstirme kurallari kullanarak sorguyu alternatif
sorguya donlstlirme islemine denir. Bu islem esnasinda 2 metot kullanilabilir. Bunlar

“Kosul Eklenmesi” ve “Kosul Cikarilmasi” olarak adlandirilir:

Kosul Eklenmesi: Kural tablosunda eslesen bir kural bulundugunda, sonug¢ kosullar

orijinal sorguya eklenebilir.

Kosul Cikarilmasi: Kural tablosunda eslesen bir kural bulundugunda, bulunan sonug

eklendikten sonra sorgudaki kosul sorgudan gikarilabilir.
Ornegin, verilen sorgu

SELECT *

FROM PERSONEL

WHERE DepartmanAdi =’Bilgi islem’ and DepartmanKodu =’001’;
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olsun. Kosul eklenmesine 6rnek verecek olunursa, daha 6nceki bolimde verilen kuralin

sonugc kismi sorguya eklenebilir:

SELECT *

FROM PERSONEL

WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’ and DepartmanKodu =’001’ and MAAS > 3000;

Kosul cikarilmasina 6rnek olarak da daha onceki bdélimde verilen kurala istinaden

“DepartmanKodu =’001"” ve “MAAS > 3000” kosullari sorgudan gikarilabilir.

SELECT *
FROM PERSONEL

WHERE DepartmanAdi = ’Bilgi islem’;

Sorgu Sec¢imi: Burada amac¢ en uygun maliyetli sorguyu secmektir. Burada farkli bazi
sezgisel yaklasimlar ve maliyet hesaplama teknikleri s6z konusudur. ilk olarak sezgisel
yaklasim tanimlanirsa, bu yaklasimda kural setindeki bitin kurallari kullanmak her
zaman icin pratik sonug¢ vermeyebilir. Bu durumda kural setine bazi limitler koymakta
fayda vardir. Ornegin, bir sorguya indeks &zelligi tasiyan bir kosulun ilave edilmesi,
daha az maliyetli ve daha verimli calisan bir sorgu yaratabilir. SQO’da genel olarak (¢

sezgisel yaklasimdan bahsedilebilir:

Indeks Ekleme: Eger bir iliskide A 6zelligine iliskin kural araniyorsa ve bu iliski de B

ozelligi indeks ise, kural tablosunda sonug kosulu B olan kurallar aranir.

Tarama Azaltiimasi: Eger R iliskisindeki tek kosul JOIN kosulu ise ve R iliskisinin

Ozellikleri indeks icermiyor ise bu iliski izerinden seg¢im kosulu aranabilir. Yeni segim

kosulu JOIN ifadesindeki secimden cikarilabilir.

Secim Azaltilmasi: Eger A Ozelligi Gzerindeki kosul, B 6zelligi Gzerindeki kosul ile ifade

edilebiliyor ise ve A indeks degil ise A 6zelligi sorgudan cikarilabilir.
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Maliyet tahmini yaklasimina gore se¢im, bitin alternatif sorgular belirlendikten sonra
en az maliyetli olani segme esasina dayanir. Bu problem sorgularin maliyetlerini tahmin
etmek suretiyle ve bu tahmine istinaden secim yapmak suretiyle ¢ozulir. Siegel, bu

maliyetin ge¢cmis deneyimlerden yararlanarak hesaplanmasini 6nerir (Siegel [18],[19]).

2.2.4.3 Otomatik Kural Ogrenme

SQO yaklasimi daha iyi performans saglamak icin kurallari kullanir. Ancak bu kurallarin
daha o©nceden oOgrenilmeleri gerekmektedir. Bu durumda bu kurallarin nasil
ogrenildigini incelemek gerekir. Temel disiince, kurallari otomatik olarak veritabanina
gonderilen sorguya gore 6grenmektir. Aciktir ki, SQO yaklasiminin performansini kural
0grenme belirlemektedir. Gelen sorgu sonucunda, bazi durumlarda higbir kural
ogrenilmeyebilir, bazi durumlarda ise Ogrenilen kurallar daha sonraki sorgularin
performansi acisindan oldukca buylk bir 6nem arz edebilir. Kural tiretilmesi SQO’'nun
en onemli bilesenlerinden birisidir. Bu tezde yapilan ¢alismanin ana amaclarindan biri
de kural 6grenme asamasinda iyilesme yapmaktir. Bu sebeple bazi istatistiksel
yontemler kullanilmis ve kural 6grenme asamasi optimize edilmeye calisiimistir.
Kullanilan yontemler ve sonuglari Bolim 4‘Un  konusunu olusturmaktadir ve ©6ne

surdlen 6grenme metodu Bolim 5’de detayli olarak anlatilacaktir.

2.2.4.4 Kurallarin Bakimi

Otomatik kural 6grenme metotlarindan herhangi birini kullanarak kural 6grenmesi
yapilirken zaman icerisinde 6grenilen kurallarin yeni 6grenilen kural 6grenmeleri ile bir
gecerlilik degerlendirilmesinin yapilmasi gereklidir. Bu degerlendirmede bazen
kurallarin sol ve sag taraflarinda kullanilan sinir degerleri giincellenmeli, bazen de
gegersizlik olusmasi durumunda dogruluk tespiti yapilarak kural setinden silinmesi
saglanmalidir. Baska bir deyisle kural setinin siirekli olarak bakimi yapiimalidir. Bu amag
icin gesitli arastirmacilarin ortaya attigi bazi ¢alismalar mevcuttur (Hsu and Knoblock,
Lowden ve Lim, Schkolnick and Tiberio [13], [14], [15], [17], [22]). Schkolnick ve Tiberio
kurallarin bakimini veritabanina giris yapma ve arama maliyeti hesabina dayali olarak
fiziksel kag bloga giris yapilacagini hesaplama lzerine bir metot gelistirmistir. Hsu and

Knoblock ise kurallarin ne kadar faydasi oldugunu kurallarin kullanim sikhgini
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istatistiksel olarak derleme ile agiklamaya calismistir. Bu g¢alismada nasil yapilacagi
belirtiimesine ragmen metodun bilgisayar uygulamasi gergeklestirilmemistir. Lowden
ve Lim, kurallarin sol ve sag taraflarinin sinir degerlerinin glincellenmesi igin alti
algoritma gelistirmistir. Gelistirilen metotlarda pek c¢ok hususa dikkat edilmektedir
ancak yine de bazi problemler mevcuttur. Bu modul doktora galismasinda amag olarak

ele alinmamustir.
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BOLUM 3

ANLAMSAL SORGU OPTiMiZASYONUNDA KURAL OGRENME
METODLARI

Bolim 2.2 de kisaca tanitilan sorgu tabanli kural 6grenmeleri metotlari genel olarak
bilimsel literatlirde iki yaklasim icerisinde tanimlanmistir. Bu yaklasimlar “Sezgiye
Dayali” ve “Veriye Dayal” olarak iki alt baglkta isimlendirilebilir. Sezgiye dayali olarak
yapilan 6grenme metotlari en fazla Siegel tarafindan gergeklestirilmistir (Siegel, Siegel
vd., [18], [19], [23], [24]). Veriye dayali olarak yapilan 6grenme metotlari ise daha ¢ok
Piatetsky-Shapiro ve Knoblock tarafindan ortaya atilmistir (Hsu ve Knoblock, Piatetsky-
Shapiro, Arens ve Knoblock, Arens vd., [13-15], [25-28]). Bu tez iceriginde Onerilen
istatistiksel kural 6grenme metodu Siegel metodu ile karsilastirildigindan dolayi
Siegel’in metodu Bolim 3.1’de detayh olarak agiklanmaktadir. Boliim 3.2 ‘de Knoblock
tarafindan ortaya atilan 6grenme metodu tanimlanmistir. istatistik ve olasiliga dayali
kural 6grenme metotlarinin cesitli  yayinlarda [Hsu ve Knoblock ,Siegel, Siegel
vd.,Piatetsky-Shapiro, Arens ve Knoblock, Arens vd., [13-15],[18],[19],[23-28])
Onerilmesi ve adres edilmis olmasina ragmen belirli bir metot ve bu metodun
bilgisayarli sonuclari agiklanmamistir. Bu nedenle tez calismamizda istatistige dayal

ogrenmeler amag edinilmistir. Onerilen metot Béliim 5 'de agiklanmaktadir.

3.1 Siegel Yontemi

(Siegel, Siegel vd., [18], [19], [23], [24]) tarafindan, SQO yaklasimina otomatik kural
tiretme icin temel bir yontem sunulmustur. Bu metot iki bolimli bir proses olarak
disandlebilir. Birinci bolim degerli (sisteme daha cok katki saglayan) kurallarin

karakteristigini tanimlamak, ikinci bolim ise bu karakteristige uygun kurallarin
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turetilmesidir. Bu iki bélim SQO yaklagiminda yararli kurallarin bulunmasina dnculik
eder. Onerilen kurallar kavrami bu bélimde kendini géstermektedir. Onerilen kuralin
oncill kosulu sorgunun herhangi bir durumunu alarak olusturulur. Bu metot dort
bélim halinde incelenebilir. Bunlar, “Kural Karakteristiklerini Tanimlamak”, “Onerilen

Kurallari Segmek”, “Sorgu Yaratmak” ve “Kural Yonetimi” moddlleridir.

3.1.1 Kural Karakteristiklerini Tanimlamak

Kural karakteristiklerini tanimlama ydntemin ilk modiltudir. Bu modiliin amaci, ise
yarar kurallar tiretmek igin sorgu iyilestiricisi tarafindan kural tlretme isleminin
kontrol edilmesidir. Kurallari var olan kurallardan veya dogrudan veritabanindan
turetebilmek mumkindir. Yine de, eger tiretme islemi sorgu iyilestiricisine bagh
degilse bu islem SQO yaklasimi icin gereksiz kurallarin bulunmasina neden olabilir. Bu
modilde, SQO yaklasimi beklenen maliyet tasarrufu ile birlikte biitiin uyumsuz énerilen
kurallari, kural tiretme modiliine gonderir ve sonra bu modil tarafindan incelenen
onerilen kurallar, hesaplanan potansiyel maliyet tasarruflari ile birlikte 6énerilen kural
listesine girer. Eger bu kural listede mevcutsa birikmis potansiyel maliyet tasarrufu bu
onerilen kural igin hesaplanir. Bundan sonra, belli bir esigin altindaki birikmis
potansiyel maliyet tasarruflu 6nerilen kurallar, 6nerilen kural listesinden silinmelidir.

Aksi takdirde, bu 6nerilen kurallar yeni kurallar gibi algilanir .

3.1.2 Onerilen Kurallarin Segimi

Yontemin ikinci modili 6nerilen kurallari segmektir. Bu modil tiretilebilen en iyi
kurallari belirlemede kullanilir. Onerilen kurallarin belirlenmesi uzmanlar icin ¢ok zor
bir istir. Bu sebeple, gittikce artan beklenen maliyet tasarruflarini hesaplama, 6nceki
tecriibelere dayandirilir. Potansiyel degeri yeterince yiksek olan uyumlu oOnerilen
kurallardan biri listede yer aldiginda, 6nerilen kurallar islem icin secilebilir. Bu islem
boyunca, daha disik potansiyel degeri var olan kurallar, kurallar kiimesinden
silinecektir. Bu islem kurallar kiimesinin blyuklGglu ve kalitesinin belirlenmesinde
kullanilabilir. Ayni amagla, kural kiimesinin en fazla degerine sinir koymak ve bir kuralin
en az degerine sinir koymak da yararh olabilir. Eger kurallar bu en az degerin altinda bir

degere sahipse kurallar kiimesinden silinecektir.
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3.1.3 Sorgu Uretme

Sorgu Uretme yontemin Uglinci modulidir. Bu modilin girdisini, ikinci modiil
tarafindan belirlenen “Onerilen Kural” olusturur. Temel olarak, modiil 6nerilen kurali
kullanarak bir sorgu sablonu Uretir. Bundan sonra veritabani lGizerinde sorgu ¢alistirilir.
Bu islem boyunca ortaya cikabilecek birka¢ durum s6z konusudur:
i Eger onerilen kural bir kosulun gikarilmasi ile bulunduysa sonucu ile ilgili bir
kosul olacaktir. Bu kosul tGretilen sorguda kullaniimaz.
ii.  Eger oOnerilen kuralda, iki nesne iliskisi arasinda bir baglanti her hangi bir

sttun ile geliyorsa, bu iliski kosulu kural olusturulmasinda kullaniimaz.

3.1.4 Kural Yonetimi

Kural yonetimi yontemin son modultdir. Bu moddl, kurallar kiimesine yeni bir kuralin
eklenip eklenmeyecegine karar verir. Modilde, tiretilmis kural, Uretilen sorgunun
cevabindan ve oOnerilen kuraldan olusturulur. Eger cevap hikimsulzse, yeni kural
olamaz ve onerilen kural c¢ikariir. Eger onerilen kural bir kosul c¢ikarilmasi ile
olusuyorsa, 6nerilen kuralin sonucu sorgunun cevabina gore kontrol edilmelidir. Bu
durumda tiretilmis kuralin sonucu sorgunun olabilecek tim cevaplarini kullanarak
bulunabilir. Bu yontem, olasi tiim kurallarin tiretilmesinde kullanilabilir. Yine de

sadece gerekli kurallari bulabilmek, otomatik kural tiretmedeki en dnemli faktordiir.

3.2 Knoblock Yontemi

Ogrenme sistemlerindeki asil amag, veritabanindaki veri degerlerinin modellerine ve
bunlarin 6nemlerine gobre kurallar tiretmek, veritabaninda verilen bir sorguda
veritabanina mimkiinse giris yapmadan, mimkin degilse en kisa slirede sorgunun
sonucunu bulmaktir. Knoblock yontemi bu amacgla tercih edilen diger bir 6grenme
yontemidir.

(Piatetsky-Shapiro [25]) tarafindan yayinlanan, veritabanlarinda bilgi kesfine dayal
arastirma, bir yari uygun algoritma olan KID3 kullanilarak kurallari 6grenmeyi anlatir.

Bilgi kesfi, kural-yarar 6lgiimleri ve tim veri kiimelerindeki 6rnek tiretme kurallarinin
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dogrulugu gibi diger konulari da igerir. Bu konular, istatistiksel yontemler kullanilarak
tanimlanmislardir. Kesin kurallar ve saglam kurallar olarak iki gruba ayrilirlar. Kesin
kurallar veri tabaninda her zaman dogrudurlar ve SQO yaklasimi igin kullanilirlar,
saglam kurallar hemen hemen her zaman dogrudurlar. Bu yizden kesin kurallarin kesfi
icin KID3 algoritmasi kullanilir. Bir kesin kurali 6grenmek igin, dnceki duruma uyan
kayitlarin ayni zamanda sonu¢ durumuna uyup uymadigi kontrol edilmelidir. KID3
algoritmasi A @ a 2 B @ b seklindeki kural igin kullanilabilir. Burada ‘a’ ve ‘b’ sabitler
ve @ karsilastirma operatorlerinden { <, <=, >, >=, =, =} biridir. Algoritmanin ana fikri,
her bir kaydi A ile degistirmektir. Her bir degisen hiicre, tim kayitlarin bir 6zetini
saklamak igin kullanilir. Eger bir kayit kullanilan bir hicreye donustirilirse, hicre
Ozeti, 6zet ve kayit arasindaki karsilastirmaya gore glincellenir. Algoritma asagidaki

gibidir.

Procedure KID3 (A, file)

For Tuple in File
Get Cell corresponding To Tuple.A
If empty Cell Then
Cell.Summary = Tuple, Cell.Count = 1;;Hlicre baslangi¢c durumuna gelir
Else
Cell.Count = Cell.Count + 1;; Kayit degistirme
For field C in Cell.Summary
When Cell.Summary.C != NIL ;; Hiicre 6zeti hiikimsizlestirilir.
Do<siitun tipi> Summary-Update(Cell.Summary.C, Tuple.C)
End for
End If
End For

KID3’deki ‘Summary-Update(hiicre, kayit) prosediri kayittaki C degeriyle
karsilastirarak o anki hiicre 6zetini bir C alani icin degistirir. Eger alanin Ozeti ¢ok
genelse, 0zet degeri hikiimsuzlestirilir ki bu da alanin 6grenmede kullanilmayacagi

anlamina gelir. Dizi alaninin tipi icin, hiicre 6zeti K degerlerine sahiptir. Burada K, alanin
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alabilecegi degisik degerlerin en fazla sayisidir. Bu maksimum sayidan daha fazla K
degeri varsa, 6zet hiikimsuzlestirilir. Olagan degerler ve onlarin frekanslari, kompleks
Ozetler icin K degerlerinin segiminde kullanilabilir. ‘NUMBER’ alan tipi icin, hiicre, alanin
en az ve en fazla degerlerine sahiptir. Kompleks 6zetler icin ortalama deger ve standart
sapma gibi degerler elde etmek mimkunddr.

Bu asamada, Ozetleri kullanarak kurallarin nasil yorumlandigini aciklamak gerekir. Bu
hicre sayisi ve her bir hicre igin A = a degerli tim kayitlarinin 6zetleri kullanilarak
yapilir. Her bir gegerli 6zet alani C igin, alanin tipini bulmak igin bir kontrol yapilir. Eger
tip ‘CHAR’ veya ‘VARCHAR2’ ise C alani soyle yorumlanabilir. C = clV............ Vck,
burada c1,.......... ,ck ise C alaninin degerleridir. Eger tip ‘NUMBER’ ise, C alani sdyle
yorumlanabilir. c1 <= C<=c2, burada c1 C'nin en az c2 ise C'nin en fazla degeridir.

Bu algoritmayi degisik tipteki kurallar icin genisletmek miimkiindir. Ornegin 6énceki
durum al <= A <= a2 seklinde ise yine algoritma uygun kayit sayisi veya veri dizinleme
yapisi segiciligi temeline dayanmaz. Yapilan tek kontrol, A izerindeki durumla uyumlu
tim kayitlarin, C Gzerindeki duruma da uyup uymadiginin bulunmasidir. Bu ylizden tiim
kurallarin veritabanindaki etkilerini kontrol etmek igin bir yoldur. Yani bazi kurallar,
kurallar kimesinde tutulmaya deger olmayabilir. Bu gelecekte ¢ok buylk bir kurallar
kiimesine sahip olmamiza ve verimsiz bir sorgulama islemine yol acar. Her ne kadar bu
arastirma, kurallari analiz etme igin kural yarari 6lgimlerini verse de, 6grenme
isleminde kurallar tiretme asamasinda daha secici olmasi gereklidir.

Knoblock yontemi ise, veritabanindaki asil veri 6rneklerini kontrol ederek, verilen bir
sorgunun durumlarini kullanir. Bunu, aday durumlar Gzerinde dizinleme gibi 6zel veri
yapilarini iceren en ¢ok istenilen kurallari belirlemek igin yapar. Yontem, verilen bir
sorgunun herhangi bir durumu icin veritabanindan gelen pozitif ve negatif érneklerle,
bu durumun SQO yaklasiminda kag kere olustugu temeline dayanir. Yontem digerlerine

gore daha secicidir ve buda en biylik avantajidir.
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Sekil 3.1 Veritabaninin Genelini Ogrenme Yéntemi

Sekil 3.1 ‘deki Knoblock sistemi iki béliimli bir islem olarak verilmistir. ilk bolimde
alternatif bir sorgu g’, timevarimli 6grenme algoritmasiyla veritabanindan olusturulur.
Bu alternatif sorgu verilen sorguyla ayni kayitlari gésterir yani anlamsal olarak aynidir.
Ama verilen sorgudan daha verimli ve ucuz bir sekilde islenebilir. Bu algoritma 3.2.1’de

anlatilmaktadir.

3.2.1 Alternatif Sorgu icin Tiimevarimla Ogrenme Algoritmasi

P pozitif veri, N negatif veri, S ise verilen veritabani semasidir.

Adim 1: g’ hiikimsuzlestirilir.

Adim 2: Her bir situnun (A), deger araligi R ve P arasinda oldugu bulunur.
Adim 3: Her bir stitunun kazanci: gain(x) ve maliyeti: cost(x) hesaplanir.
Adim 4: Eger kazang < 0 ise kullaniimaz.

Adim 5: Kazang / Maliyet orani en yiksek olan stitunu segilir.
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Adim6:q =qU{x}; A=A—{x}; N=N-{n|Her n, X'ler hari¢c n’lerin toplami N’den}
Adim 7 : Eger N = HikiimsUiz ise geriye q'yi donddr.
degilse Adim 3.’e git.
Where gain(x) = {n|Her n, n’lerin toplami N ve X’ler elenir.}
cost(x) = E-cost * C-cost
= Degisen cost(x)*(P+N-gain(x)), eger situn indeks lizerinde ise

= Degisen cost(x)*(P+N), eger situn indeks Uzerinde degilse

Bir kosul icin kazang, gain(x) fonksiyonu, durum tarafindan elenen orneklerin sayisidir.
Durumun maliyeti, deger maliyeti, E-cost, ile degerlendirilecek 6rnek sayisinin, C-cost,
carpimiyla bulunabilir. E-cost, degerin maliyetidir ve bir 6érnegin duruma uygun olup
olmadigini belirler. Bu maliyet, verilen durum igin karsilastirma kosullarinin sayisiyla,
her bir karsilastirmanin maliyetinin carpimiyla bulunur. Karsilastirma maliyeti, kosul
veri tipine baghdir. indeks tipi icin, maliyet veri semasindaki durum siitunun
uzunlugunun tanimidir. Bu sayi tipi icin 2’dir. C-cost, kosulun indekslenmis bir siitun
temelli olup olmadigiyla ilgilidir. Eger kosul indekslenmis bir situn temelliyse, C-cost
kosulu karsilayan o6rneklerin sayisidir. Yoksa, veritabanindaki o6rneklerin toplam
sayisidir. Bunun sebebi, veritabanindaki tim o6rneklerin kosula deger bicmek igin

kontrol edilmesindendir.

ikinci bolimde, baslangi¢ veritabani iki asamada isleme konur. Bu asamalar var olan
kurallari formile etmek igin yapilir ki bdylece kurallar verilen sorgunun yeniden
formile edilmesinde kullanilabilirler, g = q’: donusim ve yarar. DOnlsim
asamasinda, veritabani baglangi¢ geneli bir kriteri karsilamak igin dontgstaralir, bu
kriter kuralin sonug tarafi ile orantili bir araliga sahip olmalidir. Yarar asamasinda
donistirilen kurallar baska bir kriteri karsilamak igin basitlestirilir, bu kriter ‘Kuralin
onceki durum tarafinin olabildigince kisa olmasidir.” Daha da fazlasi 6nceki durum
tarafini basitlestirmek icin, 6nemsiz kosullar elenir ve bunun icin bir algoritma kullanilir.
Algoritmayla sonug tarafindaki negatif Oornekler aranir ve sonra eger kosul sonug

tarafinda en ¢ok 6rnege sahipse kosulu 6nceki durum tarafindan secer.

Timevariml 6grenme algoritmasindan gorilecegi gibi, yontem sik¢a uygulanan ve
diisiik maliyetli yararli kurallari 6grenmek icin kullanilabilir. Ogrenme islemi her ne
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kadar iyi tanimlanmis olsa da, sistem SQO yaklasiminin kural bakimi ve maliyet

degeriyle sorgu iyilestirme gibi diger bilesenlerine daha az hitap eder.

SQO yaklasimi icin Knoblock’un yontemine benzer olarak (Lowden ve digerleri, Lowden
ve Lim [16],[17]) tarafindan anlamsal kurallar tiretmek icin ARDOR ortaya atilmistir.
ARDOR 6grenme zamanini azaltan 6rnek sorgular temeline dayanir. Bu yontem sistem
kullanicilarinin herhangi bir denetim ve midahalesine gerek duymaz. Kural tiiretme
islemine bir ilavesi vardir. Bu ilave, yeni bir kural tiretildiginde, kurallar kiimesine
eklenmeden 6nce yeni kuralla ayni dnceki durum ve sonuca sahip herhangi baska bir
kuralin olup olmadiginin kontrol edilmesidir. Eger boyle bir kural varsa yeni kural ve var
olan kural 6nceki kosul ve sonug kosulunun sinirlarini degistirmek igin kiyaslanirlar. Bu
sonuc kuralinin diizgiin sinirlari olmasini saglar. Yapilan inceleme ayni sonugla biterse,
fakat onceki kosul farkliysa ve var olan kuralin énceki kosulu yeni kuralin 6nceki kosulu
kullanilarak genisletilebiliyorsa, yeni kural var olan kuralin yerini alir. Diger bir
durumda, eger inceleme ayni 6nceki kosullarla fakat farkli sonuglarla biterse ve var
olan kuralin sonucunu yeni kuralin sonucuyla sinirlamak mimkinse, yeni kural var olan
kuralin yerini alir. Ornegin iki var olan kural {R1, R2} ve iki tiiretilmis kural {R1a, R1b}

olsun.

R1) project >= 12 --> dcode = ‘SALE’ R2) dcode = ‘SALE’ --> project >= 12

R1a) project > 15 -->dcode = ‘SALE’ R1b) project >= 10 --> dcode = ‘SALE’

R1la ve R1lb, yeni kurallariyla karsilastirarak, R1’in sinirini degistirecek bir kontroliin
yapilmasina gerek duyuldugu goérilebilir, ¢linkii bu kurallar ayni kurallar sinifina
dahildirler. R1 kuralinin 6nceki kosulunu Rla’ya degistirirsek, kuralin siniri daha
kiglllr. Bu ylzden, R1la kurali pas gegilir. Ama R1’in 6énceki durumun sinirini R1b’ye

degistirmek siniri genisletir. Bu yiizden, kural R1b, R1’in yerini alir.

iki turetilmis yeni kural {R2a, R2b} diisiinelim:

R2a) dcode = ‘SALE’ --> project > 15 R2b) dcode = ‘SALE’ --> project >= 10
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Bu kuralin R2 kuraliyla ayni oldugu gorulebilir. Sonuclar agisindan, R2b kurali pas gegcilir
ve R2a kurali R2'nin yerini almak igin segilir, boylece sonucun siniri en kiiglik degerine

duslralir. (project => 12’den project >= 15’ye kadar)

3.3 Ogrenme Metotlarinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Siegel yonteminin temel yaklasimi (Siegel [16], [17]) kural tiretme, sorgu donisimi ve
disiik maliyetli sorgu islemini bulmaktir. Bu yontemden, 6nerilen kurallari kullanarak
bir ¢ok donlisim tiretmek mimkiindir ve bunlarin bir kismi sorgu iyilestirme islemi
icin kullanisli olmayabilir. Bunun icin kurallar kiimesinin blyiklugini sinirlamak ¢ok
onemlidir. Baska bir nokta ise yontem gercek verilere degil gercek verilerden
olusturulan verilere baghdir. Bu ylizden, yontem veri sablonlarini kullanarak
gelistirilmelidir. Boylece veritabanindaki gergek veri degerlerinin tzerinde, kurallarin
etkileri belirlenebilir. Bu ylizden, bu tarz sorunlarla basa cikabilmesi icin temel yontemi
gelistirmek 6nemlidir. Bu gelistirmeler Siegel’in ayni arastirmasinda Ug¢ farklh alanda
dzetlemistir. Bunlar “Kullaniciya Ozel Alan Bilgisi”, “Sezgisel Bilgi” ve” istatistiksel artis”

alanlaridir.

Kullaniciya Ozel Alan Bilgisi: Otomatik kural tiiretme sabit bir islem degildir, baska bir
deyisle, cesitli anlamsal bilgi ve istatistiklere baghdir. Temel yontemde bilginin
kullanimi tek bir alan tarafindan sinirlandiriimistir. Yine de, kullaniciya 6zel alan ilgisi
tarafindan analiz edilen ve kullanilan bilgi icin KDD ile ortaya atilan birka¢c yontem
vardir. Bu alan bilgisi kural siniflarinin bir belirtisi olarak gorulebilir ve bu belirtiye gére

hangi kural sinifinin anlamliiliskiler icerdigini belirlemek mamkindir.

Sezgisel Bilgi: Temel yontemi desteklemek amaciyla sezgisel bilgi SQO yaklasimi igin
¢ok 6nemlidir. Yine de bu bilginin kullanimi da kurallar i¢in sinirlandirilmistir. Bu
kurallar sadece degere baghdir. Baska bir deyisle bagimhlik yoktur. Eger iliskilerin
bagimhliklarini kapsayan yeni bir sezgi tanimlamak mimkin olursa, temel yontem
gercekte kullanilan sorgular icin daha verimli ve daha uygulanabilir olacaktir. Sezgi,
kesfedilmis sezgilerden (indeks tanitma, tarama azaltmasi gibi) tiretilemeyen farkl

kural tiplerini bulmak icin kullanilabilirler. Eklenen sezgiler, referans kural siitunlari,
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dinamik kural situnlari, statik kurallar (Ozellikle iliskinin anahtar siitunu igin) ve
kategori sttunlar gibi yararh kurallarin tiiretilebilmesi icin iliskilerde ne tip sltunlarin

olmasi gerektigini kesfedecek sekilde gelistirilmelidir.

Istatistiksel Artis: istatiksel artis, gecmis sorgularin isleme konulmasi ile toplanabilen
istatistikleri (ge¢mis bilgileri) kullanan kural tiiretme isleminin kalitesini artirmak igin
kullanilir. Siegel yontemi, istatistiklerin elde edilmesi durumunda kural tiretme
yontemindeki dnerilen kurallar igin potansiyel maliyet kazancinin degerlendirilmesinde
3 faktorin belirlenmesi igin bu istatistiklerin kullanilabilecegini isaret eder. Bu li¢ faktor
eski tiretmelerin performansi ile her hangi bir bilgiye sahip olmadan sadece simdiki
sorguyu kullanarak bu faktorlerin yontemle kesfedilememesidir. Tiretilebilme faktéru,
kural sinifindaki stunlarin iliskisine gore yapilir. Bakim faktoérd kural kiimesindeki bir
kuralin bakiminin ve bozukluklarin kontrol edilmesinin maliyetiyle ilgilenir. Bu faktor
sonradan kural tiiretisinin yararliligi hakkinda bir karar vermek icin kullanilabilir. Onceki
segicilik faktord, énerilen kural igin 6nceki kosulunun segiciligi ile alakalidir. Eger dnceki
kosul cok genisse, onerilen kuraldan gercekten yararl yeni bir kural tiretmek pek
muimkin degildir. Gorildugu gibi, bu faktorlerin uzmanlar tarafindan belirlenebilmesi
cok kolay degildir. Clinki bu faktorlerde islenmis sorgularin gegmis performanslarina

ve bunlarin istatistiklerine baghdir.

KDD’de veri bagimhliklari temelli yéntemleri kullanarak yeni kurallari 6grenmek
mumkiinddr. Bu yontemlerdeki ana fikir, istatistikler ve alan bilgisi aracihgiyla iliskiler
arasindaki veri bagimlihgini 6lgmektir. Boylece saglam kural siniflari bulabilmek igin
gereksiz sttunlarin elenmesi saglanir. Genellikle yontemler tek bir kuralin yerine, bir
kural sinifinda olmasinin test edilmesi temeline dayanir. Clnki bazi durumlarda
kurallar ayni kural sinifinda olmalarina ragmen bir kural digerlerinden daha verimli
olabilir. Bu sebeple kural kiimesinin verimli ve verimsiz kurallarla ¢ok fazla blyimesi

gerceklesebilir. Buda SQO’nun performansini azaltir.

(Siegel vd. [23], [24]) Siegel tarafindan sunulan, yontemlere karsilik, (Hsu ve Knoblock
[13], [14], [15]) tarafindan sunulan, Knoblock temelli yontem daha verimli kullanilabilir.
Cunkl her hangi bir sezgi ile sinirlandirilmamistir. Yontem birka¢ yonden ¢ok umut

vericidir. Bunlardan biri, verilen sorgu yeniden formiile edilir ve sonra yeni kurallar
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tiretmek icin kullanilirlar. Bir bagska umut verici yonu ise, veri ornekleri verilen
sorgunun kosullari icin bu yontemle kontrol edilir ve her bir kosul icin kosulla
karsilanan pozitif ornekleri bulup bu 6rnekler aday kosullarin yapiminda kullanilir.
Sonra negatif ornekleri elemek icin en gicli aday kosullari secer. Bu eleme, veri tipleri,

uzunluklari, dizin yapilari ve bunlarin olusum sayilarina bagimlidir.

(Lowden vd., Lowden ve Lim [16],[17]) tarafindan sunulan SQO sistemi, birkac

eklemeyle Knoblock yéntemi' ne benzer bir 6grenme islemi temeline dayanir.
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BOLUM 4

DINAMIK VERITABANLARINA DAYALI COKLU REGRESYON ANALIzi

Veritabanlarinda saklanan veri istatistiki acidan oldukca o6nemlidir. Bu sistemler
sayesinde daha cok veri Uzerinde uygulanacak olan istatistiksel metotlar, verilerin
icerisinde direkt gorilemeyen iliskilerin tespiti ile daha anlaml bilgilerin bulunmasina
imkan saglamaktadir. Bu amagla “Coklu Regresyon Analizi” kullanilarak akilli bir sistem
olusturulabilir. Bu sistem c¢esitli mihendislik alanlarindaki modellemelerde
kullanilabilecegi gibi veritabani alaninda sorgularin optimizasyonu igin yeni kurallarin
ogrenilmesinde kullanilabilir. Bu bolimde o6ncelikle olusturulan yazilim sisteminin
temelini olusturan “Coklu Regresyon Analizi” genel hatlariyla Bolim 4.1'de
aciklanmistir. Yazilimin Gemi insaati Mithendisligi alaninda gemilerin baslangi¢ tasarimi

icin yapilan modellemelerdeki uygulamasi Bélim 4.2’de anlatilmistir.
4.1 Coklu Regresyon Analizi

4.1.1 Korelasyon Analizi

iki veya daha cok degisken arasindaki iliskiye “Korelasyon” adi verilir, korelasyon
analizi degiskenler arasindaki iliskinin gliciini ve yonini belirlemek amaci ile yapilir.
Degiskenler arasindaki iliskinin derecesini gdsteren katsaylya “Korelasyon Katsayisi” adi
verilir. ”R” semboli ile ifade edilir. Korelasyon katsayisi daima +1 ile -1 arasindadir.
Eger iliskinin yonU ayni ise katsayi pozitif, ters yonde ise katsayr negatif ¢ikar. R

degerinin isareti iliskinin yoninl, mutlak degeri ise iliskinin glicinu gostermektedir.
IRl =1 ise tam iligki
IR| =0 iseiliski yok
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|R| degeri 1’e yaklastikga iligkinin kuvveti artar, 0’a yaklastikga iligkinin kuvveti azalir.

4.1.2 Regresyon Analizi

Regresyon degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek amaciyla kullanilan bir analiz
yontemidir. Degiskenler arasinda korelasyon bulundugunda bu iliski denklem ile ifade

edilebilir. Bu denkleme “Regresyon Denklemi” adi verilir.

Eger regresyon modelinde bir bagiml degisken ve bir bagimsiz degisken bulunuyorsa,
burada yapilan analize “Tek Degiskenli Regresyon Analizi” denir. Eger regresyon modeli
bir bagimli degisken ve birden ¢ok bagimsiz degisken igeriyorsa, yapilan analize “Coklu

Regresyon Analizi” adi verilir.

Coklu regresyon modelleri dogrusal(lineer) ve egrisel(lineer olmayan) olarak ikiye
ayrilir. Bu calismada lineer regresyon modeli esas alinmistir, arastirma ve calismalar bu

kapsamda gergeklestirilmistir.

4.1.3 Coklu Regresyon Modeli

Y ,tahmin edilen Y degeri; b, , tahmin edilen regresyon kesim noktasi; by.b, ..... by
tahmin adilen efim katsayillar ve X,,X,, ..., X;, , bagimsiz degiskenleri gostermek
tizerz2 coku regresyon rodeli asagidaki sekilde ifade edilebilir:

? =b0 +b1X1+b2X2 +b3X3 + ... +kak (41)

Buradaki katsayilar 6rnek veri kullanilarak hesaplanir.

4.1.4 Coklu Regresyon Katsayilarinin Hesaplanmasi

Coklu regresyon modelleri  en kiicik  kareler  yontemi kullanilarak
¢o6zimlenebilmektedir. Bilinmeyen sayisi ve denklem sayisi arttikga parametrelerin
kestirimi zorlasmaktadir. Parametrelerin kestirimi icin matrisleri kullanmakla genel bir

formule ulagsi=bilir.

Buna gore bag msiz degisken icin gozlenen degerleri X, bagimh degisken icin gozlenzn
degerleri Y matrisleri ve bilinmeyenleri b matrisi olarak disunildiginde X,Y veb

matrisleri asagidaki gibi olur:
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1 %17 X912 - X1g Y1 b

X = 1 Xz Xzz2 - Xog Y2 _ | b1

1 X Xp2 0 Xpgl In by

b matrisini hesaplanisisu sekilde olacaktir.

b= XTX)1(XTY)

b matrisinin elemanlari ¢oklu regresyon katsayilaridir.

Hesaplanan bu katsayilar sayesinde regresyon denklemi elde edilmis olur.

4.1.5 Coklu Belirlilik Katsayisi

(4.2)

Bagimli degisken V’dexi toplam varyasyonun tim X degiskenleri tarafindan agiklanan

oranini ifade eder. R?, 0 ve +1 araligindadir.
SST = Ta(y —7)°
SER = O ~1)
i =7V =39 -7 + 3 (7 92
Olmazk iizere R? hesaplamisi su sekildedir,

__ SSR SSE

2
R = SST SST

4.1.6 Coklu Korelasyon Katsayisi

(4.3)
(4.4)

(4.5)

(4.6)

Determinasyon katsayisinin pozitif karekoki coklu korelasyon katsayisidir. Coklu

karelasyon katsayisi bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler arasindaki dogrusal

iligkinin derecesini verir.

R = VRZ
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4.1.7 Diizeltilmig Belirlilik Katsayis: ( a<j R?)

R? rodele yeni bagimsiz degiskenler eklendikge yiikselme egilimi gdsteimektedir.
Duzeltilmis R? bagimli degisken Y’de<i toplam varyasyonun tim X degiskenleri
tarafindan agiklanan oranini modeldekullanilan X degisken sayisi ile ayarlayarak ifade

eder.

adjR? = (1~ [(1-R) (55| (4.8)

n—k—1

Onemli olmayan bagimsiz degiskenin modelde fa:ladan kullanimini cezalandirmak

amaci ile kullanilir. Diizeltilmis belirlilik katsayisi R? ’ den daha kiigiiktir.

4.1.8 Standartlastiriilmis Regresyon Katsayilari

Regresyon denkleminde degiskenlerin onindeki katsayilar, o degiskenin bagimli
degisken Uzerinde etkisi hakkinda bilgi sahibi yapmayabilir. Standartlastiriimig
regresyon (tekbicimlestirilmis) katsayilari boyutsuz olup oniindeki degiskenin bagimli
degickenler dzetinde goreli ctkisini gosterir (Armutlu 2000). Tekbicimlesmis modeli

iKiden fazla degisken icin genellestirecek olursa

Skj = 21 (i = %) (x5 — Xj) (4.9)

olmal lizerex, ve x; arasindaki dogrusal korelasyon

Tij =Skj/ i SkkSyy) (4.10)
ve bu korelasyonlarin olusturdugu korelasyon matrisi

1 7712 f]3 -y Tilk
riy, 1 13 e Tk
R =|r13 123 1 T3k

"k Tok Tk v 1
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olur. Benzer sekilde k adet bagimsiz degiskenin her biriyle bagimli degisken y arasindaki

basit dogrusal korelasyonun olusturdugu situn matrisi

olur Bu iki matrisin yardimi ile k adet o

j parametresinin EKK (En Kugik Kareler

Yoniemi) yortemi ile kestirimi

a=R1g (4.11)

esitliginden bulunur. Bu kestirimin ardindan eger istenirse orijinal modeldeki katsayi

kestirimlerine

Syy Le ;
bj=aj('§;) i 1=12,...k (4.12)

formld ile ulagihr.

4.1.9 Coklu Regresyon Modelinin Standart Sapmasi

Cokiu regresyon modelinin standart sapmasi

Sg = |—>=— = JMSE (4.13)

n—k—1

formilayle hesaplanir.
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4.1.10 Coklu Regresyon Modelinin Genel Anlavalilik Testi

Coklu regresyon analizinde modelin anlamliigini 6lgmek icin F testi kullanilir.F testi

bagimsiz degiskenler X ile bagimli degisken Y arzsinda iliski olup olmadigini test eder.
F testi yapabilmek icin 2 hipotez &nerilir.

Hipoiez:

Ho: By = B, =---= By = 0:(lineer iliski mevcut degil)

H; en az bir §; #0 (en azindan bir degiskenY”i etkilemektedir)

Test sonucunda bir glivenirlik siniri belirlenir, a ve ¢ikan F degeri F dagihim tablosunda
belirlenen a degeri icin tablo degeri ile karsilastirilir. Karsirastirma sonucuna gére Ho
hipotezi ret veya kabul ediliv. Ho hipotezivix reddedilmesi bagimsiz degiskenlerden en

az birinin modelde bulunmasigerektigine isaret eder.

F oranini hesaplamak icin MSR ve MSE degerleri bilinmelidir.

__ MSR

F = T (4.14)
Buradaki MR = %(4.15)

SSE
ve MSE =—— (4.16)

4.1.11 Coklu Regresyon Modeli Degiskenlerinin Anlamlilik Testi

t-testi her bir degiskenin egimlerinin anlamliliklarini test etmede kullanilir. Y ve X;

degiskeni arasinda iligski olup olmadigini gbsterir.

Hipoiez:

Ho: By = B, = ---= By = 0: (lineer iliski mevcut Jegil)

Hy, en az bir §; # 0 (en azindan bir degiskenY ve Xjdegiskeni arasinda lineer iligki
mevcuttur)

t istatistigi-

=0 (4.17)
Shi
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formiliylehesapanir. Burada Serbestick Derecesi =df =n —k — 1 'dirve
LAY
BR=8,= /[):‘l@’;’—)] oG —x)7] “dir. (4.18)

4.1.12 Kismi Belirlilik Katsayisi

Diger bagimsiz degiskenler sabit tutulurken Xj degiskeni tarafindan agiklanan degisim

oranini ifade eder.

4.1.13 Kukla degisken kullanimi

Regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin 2 veya daha fazla seviyede kategorize
edilerek gosterimine “Kukla Degisken Kullanimi” denir. Ornegin erkek/kadin,
genc/yasli, evet/hayir. Bu degiskenler (0-1) olarak kodlanmak suretiyle model
icerisinde kullanilabilir. Seviye sayisinin 2’den fazla oldugu durumda kukla degisken

sayisl seviye sayisi-1 olmahdir

4.1.14 Coklu Dogrusal Baglanti (MultiCollinearity)

Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olma durumuna “Coklu Dogrusal
Baglanti” adi verilir. Bu da demektir ki, aralarinda yliksek korelasyon bulunan bagimsiz
degiskenler modele benzer bilgiyle katki saglamaktadir. Bu da istikrarsiz katsayilar

bulunmasina, regresyon katsayilarinin beklenen isaretleri vermemesine sebep olur.

Yiiksek Coklu Dogrusal Baglanti Gostergeleri:

Modele yeni bir degisken eklenmesi durumunda katsayilarin biylik oranda

degismesi
e Katsayilarin isaretlerinin yanhs olmasi
e Modele yeni degisken eklendikge model hatasinin artis géstermesi
e Modelde daha 6nce anlamli olan degiskenin yeni bir degisken katilmasi durumunda

anlamsiz olmasi
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VIFyivariance lnflztion Factor) coklu dogrusal baglanti 6lgmede kullanilir:

1

VIFJ=W (4.19)

Burada Ry, X; ve diger bUtiin x’lerle beraber ¢oklu belirlilik katsayisidir.

Eger VIF,> 10, ise X; il diger bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek dogrusal

korelasyon vardir.

4.1.15 Regresyon Modelinin Olusturulmasi

Regresyon modeli olustururken amag, modeli en iyi ifade edecek bagimsiz degisken
kiimesini kullaniyor olmaktir. Bu amacla en iyi grubu olusturabilmek icin gereksiz olan
bagimsiz degiskenlerin modelden gikarilmasi gerekir. Cikarma islemi igin ileriye dogru

secim veya geriye dogru eleme metotlari kullanilabilir.

4.1.16 Geriye Dogru Eleme Metodu

1. Model icerisindeki tiim degiskenler icin VIF degeri hesaplanir

2. VIF>10 olan degiskenler belirlenir

3. Eger VIF>10 ise degisken modelden gikarilir. Eger birden fazla degisken VIF>10
ise VIF degeri en blylk olan degiskeni modelden ¢ikar. 1.adima geri dénalir.

Eger hicbir degisken VIF>10 degil ise islem durdurulur.

islemi calistirmaya en iyi alt grubu bulmak amaciyla devam edilebilir ancak bu tez
calismasinda geriye dogru eleme metodu yukaridaki G¢ adimi kullanmak suretiyle

gercgeklestirilmistir.

Asagidaki sekilde geriye dogru eleme metodu sekil olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Geriye Dogru Eleme Yontemi

4.1.17 ileriye Dogru Secim Metodu

Geriye dogru secim metodunun tam tersi olarak disiintlebilir. Bos bir modelle baslanir

ve durma noktasina kadar degiskenler modele birer birer eklenir. Algoritmasinin

adimlari asagida verilmistir:

1
2
3.
4

Model igerisindeki tim degiskenler igin VIF degeri hesaplanir.

En kicik VIF degerine sahip olan degisken modele dahil edilir.

Geriye kalan degiskenler icin yeniden VIF degeri hesaplanir.

Eger tim degiskenlerin VIF<10 ise islem durdurulur; aksi durumda 2.adima

donullr. Eger higbir degisken VIF>10 degil ise islem durdurulur.
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4.1.18 Ornek Uygulama

Asagida ornek icin kullanilan 39 satirdan ve 13 parametreden olusan Gemi
Parametreler’i tablosunun ilk 10 satiri Cizelge 4.1’de verilmistir. Ornek model, 39
satirhk tablo kullanilarak olusturulmustur ve parametre kestirimleri buna gore

gercgeklestirilmistir. 39 satirin tamami EK-A’da yer almaktadir.

Cizelge 4.1 Gemi Parametreleri

ID | LBP BWL | D T LCB LCF BMT BML CwpP CP M CB CvP
1]21,375] 6,74 4] 2,61 | 9,8987| 8,3831]2,4823 | 24,6739 | 0,8569 | 0,6257 | 0,6708 | 0,4197 | 0,4898
2121375 6,74 412,742 | 9,7545| 8,3947|2,3538 | 23,247 |0,8741|0,6417 | 0,6874 | 0,4411 | 0,5046
3121,375| 6,74 412,368 | 10,2311 | 8,5496 | 2,6462 | 26,8821 | 0,8067 | 0,5922 | 0,6369 | 0,3772 | 0,4676

4] 25,74 7| 3,75]2,646 | 12,5654 | 10,4393 | 2,0249 | 31,3183 | 0,8408 | 0,5861 | 0,8237 | 0,4828 | 0,5742

5| 25,74 7| 3,75]2,755| 12,4155 | 10,2824 | 1,9827 | 31,0618 | 0,864 | 0,5988 | 0,8307 | 0,4974 | 0,5757

6| 25,74 7| 3,75]2,528 | 12,7274 | 10,9708 | 2,063 | 28,9697 | 0,7958 | 0,5725 | 0,8155 | 0,4669 | 0,5867

7 25| 7,213,625 2,28 |12,3395| 10,893 | 2,3498 | 31,7088 | 0,8322 | 0,6317 | 0,804 | 0,5079 | 0,6103
8 25| 7,213,625 2,41|12,2036 | 10,6626 | 2,2716 | 30,2129 | 0,8525 | 0,6457 | 0,8146 | 0,526 | 0,617
9 25| 7,213,625|2,119|12,4753 | 11,693 | 2,4164 | 28,8742 | 0,7703 | 0,6152 | 0,7892 | 0,4855 | 0,6303

10| 26,35| 7,5| 3,55|2,574|12,8849 | 11,2478 | 2,237 28,8353 |0,8133 | 0,6238 | 0,8102 | 0,5054 | 0,6214

Meodcl plenind? bagimh degisken LWBP, bagmsiz degigenler isc digerlesi olarak

belirlenirse, bu durumda pararretie Keztiriihin ardimndan
’

LBP = by +BWL *by + Db, +T+% b3+ LCE * 1, + LCF * bs+ BMT * b,
+ BMLx* b, + CWPF «pg +CP xbg +CM * by + CB xby; + CVP
b12 +e

Modzlini olusturabilmek icin b by,.... by, parametrelerinin kestirimini yapmak yani
b katsayilar matrisini hesaplamak gerekir. Sonuglar igin sekilde gosterilen program
gelistirilmis ve kullanilmistir. Gemi Parametreleri modeli igin hesaplanan katsayilar

tabloda gosterilmistir.
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Cizelge 4.2 Model 1 i¢in Hesap

lanan Regresyon Katsayilari

o 12,14627

IJ_.'l

o -0,31246

’JJ_

e -0,47281

IJZ'

e 5,770053

’JA-,_

P -0,45897

’Ji

o 0,960367

’Ji

o 0,766683

P 0,409343

’J;

P 42,87784

’JIF_

PR -94,9722
[ e

. -71,6552

IJJS._

2as 16,63614

Zaa 94,5443

Gemi Parametreleri tablosu icin hesaplanan ¢oklu belirlilik katsayisi, ¢coklu korelasyon

katsayisi ve dizeltilmis belirlilik katsayisi ise asagida gosterildigi gibidir.

Cizelge 4.3 Model 1 i¢in Hesaplanan Rsq, R, Adjusted Rsq

== 0,997
= 0,998
| Adzmaecanz 0,995

Yine modelin anlamhligini yani F oranini hesaplamak igin gerekli olan MSR ve MSE

katsayilari ve MSR/MSE sonucu elde edilen F orani asagidaki gibidir.

Cizelge 4.4 Model 1 icin Hesaplanan F orani

32,29

0,04109

785,836
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Model igin hesaplanan standartlastirlmis katsayilar ise asagidaki gibidir.
Standartlastirilmis katsayilarin 6nilindeki bagimsiz degiskeni aciklamakta goreli etkisi
oldugundan bahsedilmisti. Ancak model iginde yiksek Coklu Dogrusal Baglanti ’ya
sahip degiskenler oldugundan modele degisken eklenip cikarilmasi durumunda
katsayilarin ve katsayi isaretlerinin degiskenlik gostermesinden dolayr buradaki

katsayilarin yaniltici oldugunu sdylemek cok da yanlis olmaz.

Cizelge 4.5 Model 1 igin Hesaplanan Standartlastirilmis Katsayilar

i -0,10303
,: -0,08239
,i 0,440641
,_ -0,20651
j 0,415171
,i 0,108083
;; 0,617959
“7,_ 0,638844
u._ -1,2368
:i -1,76955
;L: 0,327651
_,;:; 1,882797

Sonuglari bulmak icin kullandigimiz bizim tarafimizdan gelistirilen analiz aracinin so6z
konusu model icin calistirilmis ekran gorintlisi yukaridaki sekilden gorilebilir. Model
icin coklu dogrusal baglantili degiskenleri eleme islemini boélim 1.14.1'deki adimlari
izlemek suretiyle gercgeklestirirsek modelden BWL, LCB, LCF, CB, CM bagimsiz
degiskenleri medelden yiksek coklu dogrus:] baglantiya sahip oldulklar icir elenisler.

D, T, BMT, BML,CWP, CF, VP katsayhari ise modelde kalir. Yeni model

LBP =by+ D *b;+ T *b, + BUT xby; + BML b, + CWP xbs + CP *b,
+ CVP *b, +e

seklinde olur ve yeni model icin hesaplanan katsayilar Cizelge 4.6’de verilmistir.
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Cizelge 4.6 Model 2 igin Hesaplanan Katsayilar

y
k

6,456679

)
R

0,407207

3 [
K

a\.
-

3,735485

by
K

b.~
N

-0,38465

>
3

N

0,413615

-15,2526

-7,06068

PP RRARR W

ol Bl B X

N

22,63472

Yine s6z konusu modele ait hesaplanan coklu belirlilik katsayisi, coklu korelasyon

katsayisi ve diizeltilmis belirlilik katsayisi ise asagida gosterildigi gibidir.

Cizelge 4.7 Model 2 icin Hesaplanan Rsq, R, Adjusted Rsq

] 0,9833
= 0,9916
A 0,979

Yine modelin anlamhligini yani F oranini hesaplamak igin gerekli olan MSR ve MSE

katsayilari ve MSR/MSE sonucu elde edilen F orani asagidaki gibidir.

Cizelge 4.8 Model 2 igin Hesaplanan F orani

P =0 . 3 54,59
e 0,208
# Orani 262,32

Yukaridaki sonucglardan da anlasildigl (izere modelden bes degisken cikarildigi halde
coklu belirlilik katsayisi ylksek olglide degisim gostermemis oldugunu 1’e yakinhgini
korudugunu ve halen modeli agiklamakta 0,9833 oraninda basarili oldugunu

gozlemlenebilir. Yeni model igin standartlastirilmis katsayilar Cizelge 4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9 Model 2 icin Hesaplanan Standartlastiriimis Katsayilar
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= 0,070958
s 0,285267
pact

o -0,05423
=,

i 0,624409
,5 -0,22725
m -0,09195
’J.‘,‘.!. -

il 0,450758

Modelden rastgele segilen bir degiskeni (buradaki 6rnekte “D” degiskenini ¢ikariimistir)
cikarip standartlastirilmis katsayilar tekrar hesaplandiginda katsayilarda énemli dlcilide
degisim olmadigi ve katsayilarin isaretlerinin ayni kaldig1 goriilebilir. Bu da gosteriyor ki
Goklu Dogrusal Baglanti iceren degiskenlerin modelden g¢ikarilmasinin ardindan model

katsayilarinin yaniltici etkisi ortadan kalkmaktadir.

Cizelge 4.10 Model 3 igin Hesaplanan Standartlagtiriimis Katsayilar

i 0,323445
s -0,00392
pact
T 0,64017
=,
= -0,24256
=,
= -0,0917
= 0,453146

4.2 Baslangi¢ Dizayn Asamasinda Balik¢i Gemilerinin Gemi Hareketlerinin Tekne

Form Parametreleri Kullanarak Coklu Regresyon Analizine Dayali Modellenmesi

Bu bolim kapsaminda “Basglangic Dizayn Asamasinda Balikgi Gemilerinin  Gemi
Hareketlerinin Tekne Form Parametreleri Kullanarak Coklu Regresyon Analizine Dayal
Modellenmesi” yapilmistir. Modelleme asamasinda kullanilan veritabani balikgl
gemilerine aittir. Sekil 4.2" de on ¢ farkli balikgi gemisinin geometrisi verilmektedir. Bu
gemilerin ana ve yardimci parametrelerinin tanimlari EK-B ’da, parametrelerin
degerleri ise Cizelge 4.11’de asagida verilmektedir. ilgili veritabaninda gbz 6niine

alinan bu gemilerin g ayri ylkteki tg ayri hareketi incelenmistir.
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Vessel 09 - LC2 (Aus25) Vessel 10 - LC2 (Mazara)

T=3.150m T=3.08

Vessel 13 - LC2 (Ubcbig)
T=3.055m

Sekil 4.2 Gemi Geometrileri

Gizelge 4.11 Gemi Parametreleri

///
Z
Vessel 11 - LC2 (Nt28) Vessel 12 - LC2 (Russo)
T=2970m T=2885m

Vessel

L L/8 B/T | LV | Cwe Cup Cura Cuer Cuea Cwr | LCF/L | LCB/L
(m) (-) (-) (-) () (-) (-) (-) (-) (-) (-) (-)

V. 011 | 2138 | 3.171 | 2.582 | 3.955 | 0.857 | 0.490 | 0.965 | 0.621 | 0.513 | 0.583 | 0.392 | 0.463
V. 012 | 2138 | 3.171 | 2.458 | 3.827 | 0.874 | 0.505 | 0.979 | 0.635 | 0.535 | 0.589 | 0.393 | 0.456
vV 013 | 2138 | 3.171 | 2.846 | 4.234 | 0.807 | 0468 | 0.909 | 0.591 | 0.479 | 0.570 | 0.400 | 0.479
V. 021 | 2574 | 3.677 | 2.646 | 4.200 | 0.841 | 0.574 | 0.846 | 0.663 | 0.608 | 0.670 | 0.406 | 0.488
V. 022 | 2574 | 3.677 | 2.541 | 4103 | 0.864 | 0.576 | 0.871 | 0.673 | 0.613 | 0.701 | 0.399 | 0.482
V. 023 | 2574 | 3.677 | 2.769 | 4.312 | 0.796 | 0.587 | 0.804 | 0.654 | 0.611 | 0.696 | 0.426 | 0.494
V_ 031 | 25.00 | 3.472 | 3.158 | 4.216 | 0.832 | 0.610 | 0.834 | 0.698 | 0.635 | 0.689 | 0.436 | 0.494
V_ 032 | 2500 | 3.472 | 2.988 | 4.091 | 0.853 | 0.617 | 0.868 | 0.703 | 0.638 | 0.701 | 0.427 | 0.488
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V_033 25.00 3.472 3.398 4.386 0.770 0.630 0.744 0.690 0.675 0.674 0.468 0.499
V_041 26.35 3.513 2914 | 4.144 0.813 0.621 0.852 0.666 0.626 0.715 0.427 0.489
V_042 26.35 3.513 2.833 4.083 0.823 0.625 0.868 0.668 0.628 0.720 0.423 0.486
V_043 26.35 3.513 3.158 4.327 0.771 0.624 0.789 0.659 0.635 0.698 0.447 0.497
V_051 25.00 3.125 2.835 3.692 0.875 0.628 0.882 0.668 0.710 0.757 0.397 0.472
V_052 25.00 3.125 2.752 3.634 0.890 0.629 0.890 0.674 0.719 0.763 0.393 0.468
V_053 25.00 3.125 3.000 3.802 0.819 0.651 0.800 0.658 0.753 0.760 0.423 0.477
V_061 20.50 2.941 2.766 3.852 0.804 0.521 0.845 0.559 0.511 0.614 0.435 0.492
V_062 20.50 2.941 2.585 3.691 0.834 0.533 0.879 0.574 0.530 0.622 0.429 0.484
V_063 20.50 2.941 3.066 | 4.117 0.742 0.512 0.769 0.536 0.495 0.597 0.451 0.503
V_071 25.00 3.125 2.835 3.631 0.898 0.644 0.891 0.690 0.719 0.746 0.398 0.467
V_072 25.00 3.125 2.753 3.576 0.903 0.651 0.894 0.696 0.732 0.747 0.398 0.463
V_073 25.00 3.125 3.001 3.739 0.860 0.652 0.852 0.679 0.723 0.743 0.413 0.473
V_081 27.25 3.733 2.547 4.118 0.782 0.650 0.799 0.669 0.661 0.747 0.440 0.501
V_082 27.25 3.733 2.394 3.989 0.818 0.642 0.836 0.679 0.657 0.750 0.426 0.495
V_083 27.25 3.733 2,700 | 4.243 0.753 0.654 0.746 0.661 0.674 0.740 0.452 0.507
V_091 21.00 2.770 2.627 3.514 0.861 0.540 0.844 0.672 0.515 0.652 0.424 0.481
V_092 21.00 2.770 2.406 3.332 0.887 0.563 0.881 0.697 0.556 0.663 0.424 0.472
V_093 21.00 2.770 2.756 3.619 0.831 0.537 0.816 0.660 0.572 0.643 0.433 0.486
V_101 30.80 2.962 3.870 | 4.061 0.766 0.662 0.873 0.544 0.718 0.695 0.388 0.424
V_102 30.80 2.962 3.402 3.811 0.783 0.688 0.884 0.567 0.759 0.688 0.392 0.418
V_103 30.80 2.962 4.132 4.199 0.756 0.648 0.862 0.533 0.700 0.689 0.386 0.428
V_111 20.00 3.061 2.633 3.967 0.799 0.495 0.734 0.666 0.495 0.509 0.428 0.486
V_112 20.00 3.061 2.455 3.787 0.824 0.514 0.754 0.691 0.527 0.520 0.430 0.478
V_113 20.00 3.061 2.901 4.239 0.738 0.484 0.667 0.636 0.474 0.487 0.447 0.497
V_121 27.30 4.015 2.729 4.275 0.884 0.636 0.831 0.784 0.663 0.651 0.447 0.485
V_122 27.30 4.015 2484 | 4.072 0.915 0.648 0.866 0.806 0.679 0.663 0.444 0.480
V_123 27.30 4.015 2,941 4.447 0.841 0.642 0.785 0.765 0.665 0.642 0.461 0.490
V_131 28.00 3.060 3.386 3.825 0.854 0.663 0.903 0.699 0.658 0.770 0.428 0.488
V_132 28.00 3.060 2.995 3.599 0.885 0.680 0.939 0.707 0.685 0.788 0.416 0.477
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V_133 28.00 3.060 3.704 | 4.003 0.823 0.657 0.859 0.694 0.650 0.755 0.442 0.496

min 30.80 4.015 4.132 4.447 0.915 0.688 0.979 0.806 0.759 0.788 0.468 0.507

max 20.00 2.770 2.394 3.332 0.738 0.468 0.667 0.533 0.474 0.487 0.386 0.418

Yukarida tanimi yapilan gemilerin dokuz farkh dalga boyu ve yedi fakh hizdaki Ug
hareketini iceren bir veritabani icin coklu regresyon analizi gercekleyen bir yazilim
sistemi gelistirilmistir. Bu sistemin arayizleri ve detaylari (Sayli vd. [29]) yayinlarindan
izlenebilir. Bu yayinlarda da belirtildigi Gzere yapilan cesitli analizlerden sonra dort

seviyedeki modellere Cizelge 4.12 de gosterilen parametrelere dayali olusturulmustur.

Cizelge 4.12 Gemi Parametreleri igcin Modeller

Mode Gemi Ana . .
Adi . Diger Parametreleri Hiz
I Parametreleri
I Basit L/V'?, L/B, BIT Fn, Fn’
Il Orta L/V'?, L/B, BI/T Cwe, Cvp Fn, Fn®
11 ileri 1 L/V', L/B, BIT | Cwp Cyp, LCF/L, LCB/L Fn, Fn?
v ileri 2 L/V'", L/B, BIT Cwea, Cwer, Cvpa, Cypr Fn, Fn’

Gelistirilen coklu regresyon analizi modelleri (inme kalkma hareketi, yalpalama

hareketi ve dikey hareket icin) asagida gosterilmistir:

) Basit Model

Asagida sirasiyla inme kalkma hareketi, yalpalama hareketi ve dikey hareket icin
hesaplanan denklemler verilmektedir.

z L L B
—:Ao+AIW+A2§+A3?+A4Fn+A5Fn2

Q

—+BZ%+BS§+B4Fn+BSFnZ (1)
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II) Orta Model

Asagida sirasiyla inme kalkma hareketi, yalpalama hareketi ve dikey hareket icin

hesaplanan denklemler verilmektedir.

z L L B
;:A0+AIW+A2§+A3F+A4 Cyp+ ACpyy + A Fn+ A, Fr*

O _p Bt B LB BB, +BC, +BFn+BFR (2)
a v B °T

—C +C — +C B+C +CC +CFn+C.Fn’
ga T

) ileri 1 Model
Asagida sirasiyla inme kalkma hareketi, yalpalama hareketi ve dikey hareket icin
hesaplanan denklemler verilmektedir.

L L B
=4 +Al—‘+A2E+A3?+A4 Cyp+ACp, + ALCF /| L+ A, LCB/ L+ A,Fn+ A,Fn’

9_p +BI%+BZ%+B3?+B4 Cyp+BsCp, + B,LCF/L+B,LCB/ L+ B,Fn+ B,Fn’ (3)
a

L
L2 _¢ +q%+cz%+c3?+c4 Cyyp +CsCpy +C,LCF | L+C,LCB/L+CyFn+C,Fn’

IV) ileri 2 Model

Asagida sirasiyla inme kalkma hareketi, yalpalama hareketi ve dikey hareket icin

hesaplanan denklemler verilmektedir.

L L B
2o+ 4, ——+ Ay —+ A, —+ A, Cypy+ ACpppp + ACppy + A,Cypp + AFn+ AJF®
a % B T
L L B
9. B,+B, W+ B, —+ By -+ By Cyp+ BCppp + B Copy+ ByCp + ByFin+ B,Fn’ (4)
a
L

=C, +C —5+C, +C +C Cyps+CsChpp + CCppy + C,Cpp + CyFn+ CyFn’
ga

Basit model icin hesaplanan regresyon katsayilari ve ¢oklu belirginlik katsayilari tabloda

verilmistir. Diger modeller icin hesaplanan katsayilar EK B’de bulunmaktadir.
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Cizelge 4.13 inme Kalkma Hareketi icin Hesaplanan Katsayilar

2oy +Al%+AZ£+f13£+A4Fn+A§Fn2
a \Y% B T
A As As R-sq
1.0330 0.6838
3.0426 0.8495
-2.3763 0.7565
-12.9446 0.8227
-9.7896 0.7724
2.0216 0.8949
6.2817 0.9205
3.3637 0.9022

Cizelge 4.14 Yalpalama Hareketi icin Hesaplanan Katsayilar

S:BD +BI%+BZ%+B3§+B4Fn+Ban2
Bs Bs R-sq
0.5015 0.8752
1.3033 0.8052
-0.3594 0.9368
-6.3529 0.8553
-5.4877 0.5522
0.7746 0.8581
3.1494 0.9029
2.3557 0.9203
2.0278 0.9336

61



Cizelge 4.15 Dikey Hareket icin Hesaplanan Katsayilar

“b_cieticlicBicrmicrn

ga \% B T
ML Co C; C C3 Cy Cs R-sq
0.50 -1.6371 -0.1706 1.6461 0.3207 -0.4979 -26.5440 0.5258
0.75 -1.3229 4.1800 -1.6659 -1.9544 -6.8836 6.1558 0.5030
1.00 -14.5208 6.8680 -0.2903 -1.6383 31.6532 -119.7730 0.7518
1.25 -17.0380 5.5094 0.8831 -0.4738 61.2818 -131.1120 0.7290
1.50 -7.4445 2.5627 0.7124 0.1890 38.5132 22.3118 0.8829
1.75 5.1534 -0.6110 0.4263 0.3692 10.1442 124.8288 0.9667
2.00 8.0496 -1.0829 0.0775 0.1729 5.4764 103.1251 0.9650
2.50 4.4491 -0.1610 -0.1656 0.0091 8.3733 38.5484 0.9755
3.00 2.9537 0.0055 -0.1248 0.0052 7.2054 19.8967 0.9834

Vessel V_051 gemisinin inme kalkma hareketi ele alinarak her hiz i¢in veritabaninda

bulunan gercek degerler

ile

modellerden

elde edilen tahmini

karsilastirilmistir ve sonuglar Sekil 4.3 grafik olarak verilmistir.
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20

Fn=0.20

zla (-)

0.0 u::i\—-l . . .
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
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15t
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o /‘ T
@ 10} b
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N A
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05 ¢ — leri2
0.0 E-‘. E L L L
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Sekil 4.3 Gemi Modelleri icin Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerlerin Kiyaslamasi

4.3 Coklu Regresyon Analizlerini Kullanarak Kural Ogrenen Bilgi Sistemi

Bu ¢alismada, g¢oklu regresyon analizine dayanan bir dinamik bilgi 6grenme sistemi
olusturulmustur. Sistem kullanicinin verdigi her sorgu icin sonug tablosundaki verileri
coklu dogrusal regresyonla analiz ederek iliskili olanlar arasinda bulunan bilgileri
“kurallar” adi altinda c¢ikarimlar yapar, daha sonra da bu kurallari gelecek olan yeni

sorgularin galistirilmasinda kullanir.

Gelistirilen Bilgi Sistemi Sekil 4.4" de verilmistir.
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Sekil 4.4 DMRA Programi Arayiizi

Sistem EPISODE veritabani (33.873 kayith)izerinde c¢alistiriimistir. Bu veritabani

ingiltere Saglhk Dairesi’nin ‘Hospital Episode Statistics - 1998/2003’ web sayfasindan

alinmistir:

http://www.dh.gov.uk/PublicationsAndStatistics/Statistics/HospitalEpisodeStatistics/H

ESFreeData.

Sistem Uzerinde pek cok sorgu calistirilmis ve sonuclar analiz edilerek (Sayli vd. [30])

yayinlanmistir.
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BOLUMS

VERI ANALiZi KULLANILARAK KURALLARIN OGRENILMESI

Bir veritabani Gzerinde c¢alistirilan sorgu ele alinarak yapilan kural 6grenmeleri
sonucunda elde edilen kurallarin sisteme girilecek yeni sorgular icin kullanilmasi
anlamsal sorgu optimizasyonunun temelini olusturmaktadir. Bu kullanim ile sistem
daha akilli bir sisteme donistirilmekte ve gerekmedikce veri tabanina giris
yapilmadan  6grenilen  kurallardan sorgunun sonucunun bulunma ihtimali
arastirilmaktadir, eger bu ihtimal yoksa bu durumda bile kuralin sisteme saglayacagi
bilgi dahilinde daha bilingli bir sorgu optimizasyonunun yapilmasi saglanabilir. Baska bir
deyisle sistem kendi igerisinde kendinden kendine 06grenme yapabilmektedir.
Kurallardan elde edilecek anahtarlara ve indeks yapilarina ait stitunlar iceren 6grenilen
kurallarin kullanimlari ile sistemin zamandan tasarruf etmesi saglanabilir. Ancak daha
once aciklanan 6grenme metotlarina gore yapilan 6grenmeler sonucunda elde edilen
kural sayisi hizla artmaktadir. Tim kurallarin kullanilmasi veya bazilarinin segilerek
kullanilmasi sonucu elde edilen ipucglarina gore her kural ayni vyararhliga sahip
olmamaktadir. Bu nedenle mimkiinse bu tip kurallarin hi¢ 6grenilmemesi ya da bu tip
kurallarin secilerek kullanilmasi gerekmektedir. Bu baglamda ilk husus hedeflenerek
kurallarin faydasinin 6lgiilmesinde veri analiz tekniklerinin kullanilmasi énerilmistir.
Veri analiz teknikleri ve 6zellikle goklu regresyon analizleri kullanilarak olusturulacak bir
6grenme metodunu iceren kural 6grenme ve kullanma sistemi sorgularin ¢alismasini
daha verimli bir hale getirebilir. Ayrica bu sistem zaman kazancini maksimum yaparak,

sorgunun c¢alisma zamanini minimize edebilir.

Bu dogrultuda olusturulan kural 6grenme sistemi 6grenmeye baslamadan dnce anlaml

bir sekilde stitun sayisini azaltmahdir. istatistiksel analizler yardimiyla kural 6grenmek
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istenilen situn igcin anlami olan bagka sltunlar tespit etmek daha anlamsiz olan
situnlar ise elemek mimkindur. Sdtunlarin azalmasi yada bir baska deyisle
eliminasyon yapilmasi kural sayisinin azalmasina neden olacaktir. Daha az kural
Ureterek calisan 6grenen sistem daha hizl calisacaktir. Kural kiimesi anlamsiz verilerin

neden oldugu gereksiz sismelerden arinacaktir.

Coklu regresyon analizine, geriye dogru eleme yontemi ve standartlastiriimis regresyon
katsayilarina dayali dinamik bir kural 6grenme metodu olusturulmustur. Bu metodun

akis diyagrami Bolim 5.1’de sekilsel olarak tanimlanmustir.

5.1 Dinamik Kural Ogrenme Metodu

Dinamik Kural Ogrenme Modiilii sekil 5.1’de gésterilmistir. Dinamik kural dgrenme
modili sorgunun sisteme girmesi ile baslar, daha sonra uygun model kurularak
o0grenme islemi icin optimum Ozellikler belirlenir. Bu asamada gergeklestirilen islemler
ve kullanilan teknikler, Bolum 5.1.1’de detayli olarak anlatiimistir. Uygun o6zellikleri
belirledikten sonraki asama ise kural 6grenme asamasidir. Bu agamanin adimlari B&lim
5.1.2’de anlatilmistir. Kurallar 6grenildikten sonra, 6grenilen kurallar kural tablosuna
eklenir. Kural tablosu ve Ozellikleri Bolim 5.1.3’de anlatilmistir. Sistemin giktisini

guncellenmis kural tablosu olusturmaktadir.
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Girdi

Sorgu

Kural Ggrenme Modialia

GErenme islemiicin Uygun
Gzellikler Belirlenir

!

Belirlenen Ozellikler igin
Kurallar Ogrenilir

:

Kurallar Kural Tablosuna
Yazihr

Giancellenmis Kural Tablosu

Cikti

Sekil 5.1 Dinamik Kural Ogrenme Moduilii

5.1.1 Kural Ogrenmede Kullanilacak Degiskenlerin Belirlenmesi

Kural 6grenme metodu veritabanina sorgunun girisi ile baslar, eger sorgu kosullari ile
eslesen kural var ise sorgunun optimizasyonu yapilarak sorgunun sonug¢ kiimesi
kullaniciya dondurdlir, eslesen kural bulunmuyorsa sorgunun kosulu yeni kurallarin
Ogrenilmesi icin SQO’nun otomatik kural 6grenme modiliine génderilir. Bu noktada

“Dinamik Kural Ogrenme Metodu” devreye girer. Dinamik kural 6grenme metodunun

adimlari Sekil 5.2 de sekilsel olarak ifade edilmistir.
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Sorgunun Kosullar Sorgunun Sonuc Seti

\ /

Bagiml ve Bagimsiz Degiskenlerin Secimi

¥

Geriye Dogru Eleme Metodu ile Gereksiz Degiskenlerin Elenmesi

L

Coklu Regresyon Analizi

w

Standardize Edilmis Katsayilarin Hesaplanmas

|

Katsayl Ortalamasi

!

| Katsay | ==Katsay Crtalamas Degiskeni Cikar

Yeni Knrallann Olugtumilmass icin Defiskenin Enllanihmas:

Sekil 5.2 Dinamik Kural Ogrenme Metodu Adimlari

Metotta onemli olan nokta sorgunun kosulu icin, veritabaninda bulunan hangi
Ozelliklere dayanarak kural 6grenme isleminin yapilacagidir. Su sekilde distnulirse,
200 ozellikten olusan bir tablo da, sorgu kosulu icin kural 6grenmek istendiginde hangi
ozellikler kullaniimali ki 6grenilen kurallar yararli olsun ve bundan sonra sisteme giren
kosullarla eslestiginde kullaniciya optimum sonucu veren sorgunun yaratilmasi icin
kullanilabilsin. Bu noktada gereksiz kurallari 6grenmemek oldukg¢a dnemlidir, ¢lnkii
gereksiz kurallar kural tablosunun boyutunun bilylimesine neden olacaktir ve bu
bliyime sebebiyle yararlh kurallarin sorgunun optimize edilmesine olan katkisi
kiiglUlecektir. Yine bu buylime sorgu kosuluyla iliskili kural eglestirme isleminin
yavaslamasina sebep olacaktir. Dolayisiyla kural tablosu bakim maliyetleri artacaktir.

Bu baglamda kural 6grenme asamasinda hangi o6zellikler igin kural 6grenilecegini
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belirlemek dnemli bir husustur. Bu sebeple sisteme giren sorgu kosulu ve sonug kiimesi
kullanilarak sistemin bagimli ve bagimsiz degiskenleri belirlenir ve buna istinaden veri

analizi gergeklestirilir.

Sorgu kosulu bu modilin bagimh degiskeni, tablonun diger 6zellikleri ise bagimsiz

degiskenler olarak diisiiniiliir. Ornegin verilen sorgu ve tablo asagidaki sekilde olsun.
Sorgu: SELECT * FROM TABLO WHERE KOSUL ="a’ ve

Tablo:

Sorgu Kosulu = Bagiml Degisken: a
Tablo Ozellikleri= Bagimsiz Degiskenler: b, c, d, e...z

olarak alinacaktir. Modelde bagimli ve bagimsiz degiskenler belirledikten sonra sistem
GCoklu Dogrusal Baglanti iceren degiskenleri modelden g¢ikarmak Uzere ¢alisir. Daha
once Bolim 4’de geriye dogru eleme metodu ve adimlari agiklanmisti. Sekil 5.3’'de

modelin adimlari verilmistir.
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Sekil 5.3 Geriye Dogru Eleme Metodu

Burada yapilan islem bagimsiz degiskenler arasindan yiiksek Coklu Dogrusal Baglant/’
ya sahip olan degiskenleri modelden cikarmaktir. Clnkl yliksek Coklu Dogrusal

Baglantl’ ya sahip 6zelliklerin modele olan katkilari hi¢ olmasa bile oldukga kiiglktr.

Bu elemenin ardindan model icin c¢oklu regresyon analizi calistirihir ve

standartlastirilmis regresyon katsayilari hesaplanir.

Regresycn Katsayilari:

a =fn+06:b+Ls¢ +--Frqz

Standartlastinimis Kztsayilar (cegisken dénisiiminden sonra)
a=aab+ac+:-.ayz

Standartlastirilmis katsayilar 6nlerindeki degiskenin modele olan katkisini goreli olarak

ifade ederler.
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Burada amag¢ modele en ¢ok katki saglayan degiskenleri belirlemektir. Bu baglamda
katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi alinir, ortalamadan biyik olan katsayilarin

onindeki degiskenler sistemde tutulurken, kiictik olanlar elenir.

Burada gozden kacirilmamasi gereken nokta tabloya ait anahtar ve indeks degerine
sahip Ozellikler var ise bunlarin modelde tutulmasi gerekir. Yani degisken eleme
isleminde degiskenin “anahtar” veya “indeks” olup olmadigi kontrol edilir. Degisken bu

Ozelliklere sahip degilse eleme islemine tabi tutulur.

Degiskenlerin eleme isleminden sonra modelde kalan degiskenler otomatik kural

ogrenme islemi icin kullanilirlar.

Ornegin a kosulu icin, a, b, c,...z o6zelliklerinden olusan tablomuzda veri analiz
moddulund calistirdiktan sonra, elemenin ardindan kalan degiskenler b, ¢, k olsun. Bu

durumda kural 6grenme islemi sadece b, c, k 6zellikleri igin yapilacaktir.

5.1.2 Belirlenen Ozellikler igin Kuralin Ogrenme Algoritmasi

Sorgu kosulu igin hangi 6zellikler igin kural 6grenilecegini belirledikten sonraki asama
kurallari 6grenme asamasidir .Kosul="a’ oldugunu ve a, b, c,..., z 0zelliklerine sahip
tablo icin elemeden sonra kalan, yani kural 6grenme islemi igin segilen degisken b, c, k

7

oldugu varsayilsin. Bu durumda Kosul="a’ igin, b, ¢, k Ozellikleri igin kural 6grenme

islemi gerceklestirilmelidir.
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Kosul Gzellik
Y

Kosul="a"

v

L

Secilen Ozelliklerler =b, ¢,k

Sekil 5.4 Kural Ogrenme

Kural 6grenme islemi sinir degerlere bakarak gergeklestirilir. Kural 6grenme islemin
algoritmasi asagidaki gibi tanimlanabilir.

Belirlenen Ozellikler igin Kural Ogrenme Algoritmasi:

Adim 1: Sorgu Kosulu ile karsilastirmak Gzere 6zellik segilir.

Adim 2: Sorgu Kosulu segilen 6zellikler “="” operatoru ile karsilastirilir.

Adim 3: Karsilastirma sonucunda deger bulunur ise yani sonu¢ kiimesi bos degil ise

bulunan deger icin kural olusturma islemi icin Adim 5 ‘e gegilir.

Adim 4: “=” operatoru ile kargilastirma isleminin sonug kiimesi bos ise, kosul “>=","<="
operatorleri kullanilarak secilen 6zellik ile karsilastirihr. Bulunan degerler igin kural

olusturma iglemi igin Adim 5’e gegilir.

Adim 5: Kural olusturulur ve kural tablosuna eklenir.
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Adim 6: Butlin 6zellikler icin Adimlar uygulandiysa proses sonlandirilir, degil ise Adim

1’e dondalur.

Ornegin asagidaki 6rnek tablo iizerinde a=5 kosulu icin, b, ¢, k dzellikleri ile kural

ogrenme islemi gergeklestirilirse

Cizelge 5.1 Ornek Tablo

a b c k
5 3 8 3
5 3 9 7
5 3 10 8
5 3 11 67
5 3 12 67
5 3 8 45

ogrenilen kurallar su sekilde olur:
a=5>b=3
a=5>c>=8
a=5 > c<=12
a=5 2>k>=3

a=5 2>k <=67

5.1.3 Kural Tablosu

Bir 6nceki boliimde 6grenilen kurallarin kural tablosuna yazildigi belirtilmisti. Asagida

kural tablosunu olusturan stitunlarin anlamlari Cizelge 5.2’de verilmistir.

Cizelge 5.2 Kural Tablosu Ozellikleri

Adi Tipi Acgiklamasi

Antatt varchar Kural tablosunun sol tarafi-adi

Antop varchar Kural tablosunun sol tarafi-operatori

Antvalue float Kural tablosunun sol tarafi-degeri

Antindex bit Kural tablosunun sol tarafi-dizin(indeks)

Antkey bit Kural tablosunun sol tarafi-anahtar(key)

Antrn bigint Kural tablosunun sol tarafi-kosulu saglayan deger sayisi
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Consatt varchar Kural tablosunun sag tarafi-adi

Consop varchar Kural tablosunun sag tarafi-operatoru

Consvalue float Kural tablosunun sag tarafi-degeri

Consindex bit Kural tablosunun sag tarafi-dizin(indeks)

Conskey bit Kural tablosunun sag tarafi-anahtar(key)

Consrn bigint Kural tablosunun sag tarafi-kosulu saglayan deger sayisi
RIt float Kural 6grenme zamani

TableName varchar Kuralin 6grenildigi tablo

a kosulu igin, b ,c, k 6zellikleri ile kural 6grenme isleminin ardindan kural tablosu

asagidaki
Cizelge 5.3 Kural Tablosu Ornek
[ x
3 3 o £ a 2 3 z

£ s ° < £ 3

g g S 5 < g p ] o % " <

£ £ £ £ £ £ 5 5 5 5 S 5 =

< < < < < < o o (&) (&) o (&) o
A = 5 0 0 6 b = 3 0 0 6 0,1
A = 5 0 0 6 c >= 8 0 0 6 0,1
A = 5 0 0 6 c <= 12 0 0 6 0,1
A = 5 0 0 6  k >= 3 0 0 6 0,1
A = 5 0 0 6  k <= 67 0 0 6 0,1
gibi olusur.

5.2 Dinamik Kural Ogrenme Metodu Algoritmasi ve Ornek Uygulama
Dinamik kural 6grenme metodu li¢ agsamadan olusmaktadir. Bunlar

Ogrenme icin_uygun ozellikleri belirleme: Bu asamanin detaylari ve akisi Bolim

5.1.1’de anlatilmigtir.

Belirlenen o6zellikler icin _kural 6grenme: Bu asamanin detaylari ve adimlari Bolim

5.1.2’de anlatilmigtir.
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Ogrenilen kurallarin kural tablosuna yazilmasi: Kural tablosu ve ozellikleri B&lim

5.1.3’de anlatiimistir.

Sistem sorgunun veritabanina gonderilmesi ile baglar ve 6grenilen kurallarin kural

tablosuna yazilmasi ile sona erer. Bolim 5.1'de detayl olarak aciklanan asamalari

kisaca 6zetleyecek olursak

1.

4.

5.

6.

Sorgu sisteme gonderilir ve sonug seti elde edilir.

Sonuc setinden bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlenir ve tablo veri analiz
teknikleri kullanilarak (coklu regresyon analizi, geriye dogru eleme ve

standartlastirilmis katsayilar) analiz edilir.

Yapilan analizlerin ardindan sistem igin degerli degiskenler belirlenir.
Degerli degiskenler sistemde tutulur, digerleri elenir.

Belirlenen degiskenler icin kural 6grenme islemi gergeklestirilir.

Ogrenilen kurallar kural tablosuna yazilir.

Asagida bu metodu kullanarak gergeklestirilmis 6rnek uygulama verilmistir.

Ornek Uygulama:

Ornek icin 39 veriden olusan gemi parametreleri(GemiParametreleril) tablosu

kullanilmistir. Tablo EK A’ da verilmistir.

Gemi parametreleri tablosuna asagidaki sorgu gonderilmistir.

“Select * from GemiParametreleril where LBP=21.375""”

Bu noktada, sistem olusturuldugunda sistemin

Bagiml Degiskeni: LBP

ve

Bagimsiz Degiskenleri: BWL,D, T ,LCB,LCF ,BMT ,BML ,CWP ,CP ,CM ,CB ,CVP

Olur.
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Burada 6nemli nokta GemiParametreleril tablosunda s6z konusu bagimli degisken LBP
oldugu durumda bu bagimh degiskeni en iyi aciklayan bagimsiz degiskenleri
saptamaktir. Bu belirlemeyi yapabilmek icin veri analiz moduli devreye girer.

ilk asama geriye dogru eleme ydntemiyle coklu dogrusal baglantiya sahip degiskenleri
modelden elemektir. Bu baglamda, bu islem icin yazilan program calistirilir ve eleme

islemi gerceklestirilir. S6z konusu sistemin ekran goriintileri Sekil 5.5’de verilmektedir.

Select Database ForStudy =]
Select Table GemiParametrelert =]
Choose Dependent Variable: |E|
[ Calculate Coefficient of Multiple Determination ]

| Detect Collinear Variables

Sekil 5.5 Geriye Dogru Eleme Metodu igin Gelistirilen Programin Ekran Goéruntusi

Model igin yapilan son iterasyondan o6nce hesaplanan VIF degerleri Sekil 5.6’da

gorilebilir.
Colurnniame VIF
III*_ID 9,26130718811...
I —'T 4,85605079237. ..
W LCF 10,7876898912. ..
I BMT 5,44921185809, ..
=1 BML 5,25849558507. ..
| cCwp 4,01669810053...
TN B 5 204554342544, ..
Ul CVP 7,69710275938. ..

Sekil 5.6 Geriye Dogru Eleme i¢in Hesaplanan VIF Degerleri

VIF degerlerinden de anlasilacagl Uzere modelden son elenen degisken LCF

degiskenidir. Elemenin ardindan kalan siitunlar asagida verilmistir.
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Sekil 5.7 Geriye Dogru Elemeden Sonra Sonug Tablosu

Yani BWL, LCB, LCF, CM, CB degiskenleri modelden elenirken D, T, BMT, BML, CWP, CP,
CVP degiskenleri modelde kalir.

Yiksek dogrusal baglantiya sahip degiskenleri modelden eledikten sonraki asama,
bagimh degisken LBP icin en anlamh degiskeni bulma asamasidir. Bu amacla
standartlastirilmis katsayilar hesaplanir. Katsayr ortalamalari alinir ve katsayi
ortalamasindan yliksek katsayiya sahip degiskenler bagimli degisken LBP igin en anlamh
degisken olarak belirlenerek modelde kalir. Bu hesaplamayi yapmak icin gelistirilen

program, ekran gorlntileri ve sonuglari asagida verilmistir.

B LWE E=NEEal X |

SELECT TABLE FROM DATABASE WHICH YOU WANT TO WORK

(vith Elimination |

GemiParametrelerdthery IFE IR
WIF_Parameters

heavell

heawvedl

heavedl
BaltZa [iE

Sekil 5.8 Standart Katsayilarla Eleme icin Metot ve Tablo Segim Ekrani

ilk olarak hangi tablo iizerinde calisilacag belirlenir. Daha sonraki asama hangi siitun

icin standart katsayilar kullanilarak eleme yapilacaginin belirlenmesidir. Bu 6rnekte
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LBP degiskenini bagimli degisken

gerceklestirilir.

olarak belirlenmisti. LBP degiskeni icin eleme islemi

B LWE - — ESERCIE X"
1 - inzert _;J ]= _;J ] _;] ar
| Delete And
Delete
ﬂj D LEF D i -
k(1 21,375 4 281 it
2 21,375 4 2,742
3 21,375 4 2368
4 25,74 3,75 2646
] 20,74 370 2,755
B 2h,74 7R 25828
7 25 3625 228
3 28 3625 241 -
1 | v
LEF |
Eliminate ‘
Back

Sekil 5.9 Standartlastirilmis Katsayilarla Eleme i¢in Bagimli Degisken Sec¢im Ekrani

Asagida Sekil 5.10’da eleme sonrasi kalan degiskenler gorilmektedir.
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v = | =

Eliminated Dataset

LEF T BhL -
25 241 30,2129 =]
p[25 2.119 28,8742
26,35 2,574 28,8353
26,35 2,647 28,169
26,35 2,375 28,9957
25 2,822 27,7738
25 2.907 27,288
25 2,BE7 24 8982 -
[« I v [
LBP [ <] = £
T
Make Rule For That Make Rule Far Al WP
Condition Conditionz(x] VP

Test Rulezet

Sekil 5.10 Standartlastiriimis Katsayilarla Eleme Sonrasi ve Kural Ogrenme

Standart katsayilarla eleme isleminin ardindan modelde T,BML,CWP ve CVP
degiskenleri kalirken D, BMT ve CP situnlari elenir.

Bu durumda bu algoritmaya gore kural 6grenme T,BML,CWP,CVP ve ID siitunlari igin
yapilmahdir. (ID situnu anahtar oldugu icin eleme islemine tabi tutulmaz).

Veri analizinin ardindandan bir sonraki asama sorgunun sonug setine gore kural
dgrenme asamasidir. Kural 6grenme algoritmasi Béliim 5.1.2’de anlatilmisti. Ogrenilen

kurallar Cizelge 5.4’de verilmektedir.

Cizelge 5.4 LBP Kosulu igin Kural Tablosu

AntAtt | AntOp | AntValue | Antindex | AntKey | AntRn | ConsAtt | ConsOp | ConsValue | Consindex | ConsKey | ConsRn | Duration
LBP = 21.375 0 0 3 1D <= 3 0 1 3 7
LBP = 21.375 0 0 3 1D >= 1 0 1 39 8
LBP = 21.375 0 0 3 T <= 2.742 0 0 27 6
LBP = 21.375 0 0 3 T >= 2.368 0 0 34 8
LBP = 21.375 0 0 3 BML <= 26.8821 0 0 16 7
LBP = 21.375 0 0 3 BML >= 23.247 0 0 32 9
LBP = 21.375 0 0 3 CWP <= 0.8741 0 0 31 5
LBP = 21.375 0 0 3 CwpP >= 0.8067 0 0 27 8
LBP = 21.375 0 0 3 CVvP <= 0.5046 0 0 5 6
LBP = 21.375 0 0 3 CvpP >= 0.4676 0 0 39 10
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5.3

Dinamik Kural Ogrenme Metodu Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Bolim 5.1 de anlatilan dinamik kural 6grenme metodu kullanilarak “EPISODE”

veritabani (izerinde 6grenme gerceklestirilmis ve sonuclarin kiyaslamasi yapilmistir. Bu

veritabani ingiltere Saghk Dairesi'nin ‘Hospital Episode Statistics - 1998/2003" web

sayfasindan alinmistir:

http://www.dh.gov.uk/PublicationsAndStatistics/Statistics/HospitalEpisodeStatistics/H

ESFreeData

Episode tablosunun ilk 10 satirlik b6limi cizelge 5.5’ de verilmektedir.

Cizelge 5.5 Episode Tablosu (10 Satir)

2 z
(U] = T
2 g & £ 5 &8 £ .
2z

2 % g e ; z = z 2 3 A N @ g

=) @ 9 Z < =4 by n o n < <

o = w I3 = 4 = 2 = =2 o — © N o (]

a = = w =3 < a < a < w w w w > a

a a a g s w w w w w Q G} Q © < a

=} b < s b = s s s S s < < < < a )
1 140 118 635 136 6 5 1 6,7 4 36 414 570 202 217 2 | 8100,2
2 87 64 42 78 4 11 11 14,3 | 10 49 11 32 23 20 1 945,7
3 23 18 14 18 3 47 47 | 12,1 8 32 10 10 2 1 0 226
4 22 20 16 20 2 775 77 5,7 4 23 8 11 1 2 0 112,8
5 275 225 125 266 4 | 11,7 13 7,1 5 41 49 131 39 56 1 16743
6 128 114 50 116 2 13 13 6,6 4 26 62 42 14 10 0 706,5
7 227 198 112 197 262 53 35 5,4 4 43 334 113 422 381 248 @ 9418,9
8 18 13 8 15 3 183 5 13,6 10 42 0 9 0 9 1 179,5
9 195 132 662 179 35 16,8 7 21,8 14 74 13 230 491 122 6 29697,
10 268 255 126 388 215 51,2 36 10,3 5 53 92 147 771 344 223 | 32422

Tablo sutunlari ve veri tipleri Cizelge 5.6’ da verilmektedir.
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Cizelge 5.6 Episode Tablosu Veri Tipleri

[1D] [int] Primary Key
[EPISODES] [float]
[ADMISSIONS] [float]
[MALE] [float]
[EMERGENCY] [float]
[WAITING_LIST] [float]
[MEAN_WAITING] [float]
[MEDIAN_WAITING] [float]
[MEAN_LENGTH] [float]
[MEDIAN_LENGTH] [float]
[MEAN_AGE] [float]
[AGE_0_14] [float]
[AGE_15_59] [float]
[AGE_60_74] [float]
[AGE_75] [float]
[DAY_CASE] [float]
[BED_DAYS] [float]

Episode tablosuna, ©6grenme icin kosullar gonderilmek suretiyle 06grenme
gerceklestirilmistir. Ogrenme ilk olarak goénderilen kosulun tiim 6zellikler igin
gerceklestirilmis ve sonuclar veritabanina yazilmistir. Daha sonra Bolim 5.1° de
anlatilan yéntem kullanilarak 6zellik eleme islemi gergeklestirilmis, 6grenme segilen
ozellikler kullanilarak yapilmis ve sonuglar veritabanina yazilmistir. Bélim 5.2.1" de
Dinamik Ogrenme Metoduna érnek bir uygulama verilmistir. Bélim 5.2.2’de Siegel
Metodu ve Dinamik Ogrenme Metodu kural sayisi ve 6grenme siirelerine gore

karsilastirilmistir.

5.3.1 Dinamik Kural Ogrenme Metodunun Ornek Uygulamasi
Cizelge 5.7'de veritabanina gonderilen

“SELECT * FROM EPISODE WHERE EPISODES=1384", kosulu icin 6zellik eleme islemi

yapilmaksizin 6grenme sonuglari gortlebilir.

82



Cizelge 5.7 Ozellik Eleme islemi Yapilmaksizin Ogrenilen Kurallar

S 3 > k= o % é 0 c
a g < < < << < 8 8 8 8 8 8 z
1  EPISODES = 1384 0 0 4 ID <= 27107 0 1 21109 118
2 | EPISODES = 1384 0 0 4 ID >= 9027 0 1 26894 135
3 | EPISODES = 1384 0 0 4 | ADMISSIONS <= 1369 0 0 28558 48
4 | EPISODES = 1384 0 0 4 | ADMISSIONS >= 1226 0 0 5718 66
5 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MALE <= 863 0 0 29710 38
6 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MALE >= 52 0 0 16630 66
7 | EPISODES = 1384 0 0 4 | EMERGENCY <= 1077 0 0 31235 32
8 | EPISODES = 1384 0 0 4 | EMERGENCY >= 49 0 0 13710 50
9 | EPISODES = 1384 0 0 4 | WAITING_LIST <= 734 0 0 30085 30
10 | EPISODES = 1384 0 0 4 | WAITING_LIST >= 115 0 0 10420 49
11 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MEAN_WAITING <= 40 0 0 16371 36
12 EPISODES = 1384 0 0 4 MEAN_WAITING >= 14 0 0 26411 56
13 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MEDIAN_WAITING <= 21 0 0 16164 30
14 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MEDIAN_WAITING >= 6 0 0 27422 50
15 EPISODES = 1384 0 0 4 MEAN_LENGTH <= 40551 0 0 22871 31
16 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MEAN_LENGTH >= 40758 0 0 20180 49
17 EPISODES = 1384 0 0 4 MEDIAN_LENGTH <= 4 0 0 23421 30
18 | EPISODES = 1384 0 0 4 | MEDIAN_LENGTH >= 2 0 0 23630 49
19 | EPISODES = 1384 0 0 4 ' MEAN_AGE <= 59 0 0 27079 30
20 | EPISODES = 1384 0 0 4 ' MEAN_AGE >= 9 0 0 31159 50
21 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_0_14 <= 1157 0 0 33024 31
22 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_0_14 >= 0 0 0 33873 50
23 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_15_59 <= 941 0 0 29624 32
24 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_15_59 >= 150 0 0 11600 49
25 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_60_74 <= 481 1 0 30576 31
26 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_60_74 >= 61 1 0 10041 53
27 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_75 <= 175 0 0 28816 31
28 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_75 >= 15 0 0 13975 49
29 | EPISODES = 1384 0 0 4 | DAY_CASE <= 872 0 0 31210 32
30 | EPISODES = 1384 0 0 4 | DAY_CASE >= 74 0 0 9498 49
31 | EPISODES = 1384 0 0 4 | BED_DAYS <= 5248. 0 0 28832 37
6
32 | EPISODES = 1384 0 0 4 | BED_DAYS >= 2968. 0 0 7155 58
5

“EPISODES” kosulu igin 6zellik eleme islemi 6nce geriye dogru eleme daha sonra
standart katsayilarla eleme islemi yapilarak gerceklestirilmistir. Elemeden sonra kalan

sutunlar Cizelge 5.8’ de gosterilmektedir. Diger kosullar icin yapilan eleme isleminin
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sonuglari EK C’'de verilmektedir. (Bolim 5.1’ de de belirtildigi Gzere anahtar ve indeks

degerine sahip Ozellikler eleme islemine tabi tutulmaz)

Cizelge 5.8 EPISODES Kosulu igin Eleme Sonrasi Kalan Sutunlar

EPISODES -->

Geriye Dogru Elemeden Sonra
Kalan Degiskenler

Standart Katsayilarla Elemeden Sonra
Kalan degiskenler

ID
EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE

BED_DAYS

ID
AGE_0_14

AGE_15_59
AGE_60_74

AGE_75

Ozellik eleme islemi yapildiktan sonra secilen ozelliklere yapilan 6grenme islemi

sonuclari ise gizelge 5.9’ da gorilebilir.

Cizelge 5.9 Ozellik Eleme islemi Yapilarak Ogrenilen Kurallar

E 3 > E =3 ;3: § 0 c

g & s E e & 3 o = - | @

™ = = = = = c c c c c c

e < < < < < < S 8 S 8 8 S =

1  EPISODES = 1384 0 0 4 ID <= 27107 0 1 21109 118
2 | EPISODES = 1384 0 0 4 ID >= 9027 0 1 26894 135
21 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_0_14 <= 1157 0 0 33024 31
22 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_0_14 >= 0 0 0 33873 50
23 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_15_59 <= 941 0 0 29624 32
24 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_15_59 >= 150 0 0 11600 49
25 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_60_74 <= 481 1 0 30576 31
26 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_60_74 >= 61 1 0 10041 53
27 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_75 <= 175 0 0 28816 31
28 | EPISODES = 1384 0 0 4 | AGE_75 >= 15 0 0 13975 49
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5.3.2 Ogrenme Metotlarinin Kural Sayisi ve Ogrenme Siirelerine Gore

Karsilastiriimasi

Ogrenme islemi 55635 sorgunun sisteme gonderilmesiyle gerceklestirilmistir. Cizelge

5.10’da Siegel Metodu ve Dinamik Kural Ogrenme Metoduna gore calistirilan sorgular

icin 6grenilen kural sayilari ve 6grenme zamanlari verilmistir. Sonuglarin kiyaslamasi

Cizelge 5.10’ dan ve grafiksel olarak Sekil 5.11 ve Sekil 5.12’den yapilabilir.

Cizelge 5.10 Ogrenilen Kural Sayilari ve Ogrenme Siireleri

SIEGEL METODU

SIEGEL METODU
OGRENME SURESI (Sn)

DINAMIK KURAL
OGRENME METODU

DINAMIK KURAL
OGRENME METODU
OGRENME SURESI (Sn)

ADMISSIONS 118482
AGE_0_14 40297
AGE_15_59 89165
AGE_60_74 58336
AGE_75 53199
BED_DAYS 345866
DAY_CASE 66104
EMERGENCY 70490
EPISODES 123084
MALE 84886
MEAN_AGE 2998
MEAN_LENGTH 25624
MEAN_WAITING 63478
MEDIAN_LENGTH 2755
MEDIAN_WAITING 12082
WAITING_LIST 76378
TOPLAM 1233224

3598,862
1250,047
2755,12
1782,138
1757,934
10074,755
2009,022
2141,806
3899,188
2563,96
105,641
825,673
2166,378
88,84
412,921
2316,263
37748,548

37065
10093
33501
18242
16644
108067
24837
26460
38493
26556
1506
4817
7934
348
1506
9565
365634

1089,541
299,588
1009,001
539,099
530,612
3049,05
735,377
786,038
1183,223
776,4
45,049
141,904
233,571
9,702
45,049
256,024
10729,228
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Ogrenme Metotlarinin Kural Sayilarina Gére Karsilastiriimasi
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Sekil 5.12 Ogrenme Metotlarinin Ogrenme Siirelerine Gore Karsilastiriimasi

Yapilan 6grenmelere sonucunda 6grenmenin Ogrenilen Ozellikteki farkh degerlerin
sayisi ve farkl degerin gercekledigi kayit sayisi ile baglantili oldugu tespit edilmistir.

Ornegin Sekil 5.12’de ”Bed_Days” en fazla farkli deger sayisi ve farkli degerin

gerceklestigi kayit sayisina sahiptir.
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Ayrica 6grenmeden elde edilen kurallar igerisinde gbzlenen diger bir husus da kuralin

iceriginden kaynaklanmaktadir. Bu husus dort ayri grupta incelenmistir:
1) Kuralin sag tarafi anahtar 6zellik Gzerinde esitlik iceriyorsa
2) Kuralin sag tarafi anahtar 6zellik Gzerinde aralik iceriyorsa
3) Kuralin sag tarafi anahtar olmayan 6zellik Gizerinde esitlik iceriyorsa
4) Kuralin sag tarafi anahtar olmayan 6zellik Gzerinde aralik iceriyorsa

Bu gruplara ait 6grenilen kurallar, 6grenme sireleri ve kural basina diisen 6grenme

slresi Cizelge 5.11’de verilmistir.

Cizelge 5.11 Anahtar Olan ve Olmayan Alanlar Uzerindeki Kural Basina Ogrenme

Sureleri
Kural Sayisi Ogrenme Siiresi (sn) Ogrenme Siiresi/Kural Sayisi
Sag Anahtarda Esitlik 33999 600,91 00177
Sag Anahtar da Aralik 43272 1179,228 0,0273
Sag Anahtar Olmayanda esitlik 513097 12473,109 0,0243
Sag Anahtar Olmayanda Aralik 642856 23495,301 0,0365

Cizelge 5.11'den gorilebilecegi Gzere birinci grup en az, dordiinci grup ise en ¢ok birim

O0grenme slresine sahiptir.

5.4 Dinamik Kurallarin Kullanilmasi ile Elde Edilen Sorgu Optimizasyon Sonuglari

Bu kisimda 6grenilen kurallarin kullanilmasi esnasinda sorgularin ¢alismasina yaptigi
katki veya baska bir deyisle yarar hesaplanmaya calisiimistir. Bu amacla 878 sorgu

cahstirilmistir.

Cizelge 5.12'de orijinal sorgu, optimum sorgu 1(Siegel), optimum sorgu 2(Dinamik

Ogrenme Metodu) ¢calismalarindaki toplam siirelerin karsilastiriimasi verilmistir
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Cizelge 5.12 Orijinal Sorgu, Optimum Sorgu 1(Siegel), Optimum Sorgu 2(Dinamik

Ogrenme Metodu) Calismalarindaki Toplam Siirelerin Karsilastiriimasi

Toplam Siire (ms)

Orijinal Sorgu ‘ Optimum Sorgu 1( Siegel) ‘ Optimum Sorgu 2 ( Dinamik Ggrenme Metodu)

160956 ‘ 115016 ‘ 49446

Ortalama Siire (ms)

Orijinal Sorgu ‘ Optimum Sorgu 1( Siegel) ‘ Optimum Sorgu 2( Dinamik Ggrenme Metodu)

183,32 ‘ 131,00 ‘ 56,32

Cizelge 5.12’den de goriilecegi (izere Dinamik Ogrenme Metodu ile 6grenilen kurallarin
kullanimi daha faydalidir. Bu faydanin icerigi yapilan testlerde incelendiginde bulunan
sonuclar gizelge 5.13’de verilmistir. Cizelgeden de gorilebilecegi lizere en az calisma
siirelerine sahip olan sorgularda Dinamik Ogrenme Metodu ile elde edilen anahtar da

esitlik iceren kurallarin kullanilmasi olmustur.

Cizelge 5.13 Orijinal Sorgu, Optimum Sorgu 1(Siegel), Optimum Sorgu 2(Dinamik

Ogrenme Metodu) Calismalarindaki Toplam Siirelerin Karsilastiriima Detaylari

Kural Grubu Optimum Sorgu 1(Siegel) Optimum Sorgu 2 ( Dinamik Ogrenme Metodu)
(ms) (ms)

Anahtarda Esitlik 100,14 36,07

Anahtarda Arahk 234,95 124,52

None Degerde Esitlik 347,79 269,54

None Degerde Aralik 364,69 278,06

Sorgu bazinda daha detayh bilgi vermek amaciyla asagida rastgele secilen 50 sorgu (EK
D’de) ele alinmistir. Bu sorgularin orijinal sorgu calisma siireleri ve Dinamik Ogrenme
Metodu ile 6grenilen kurallar kullanilarak elde edilen optimum sorgularin calisma

sureleri Sekil 5.13° de grafiksel olarak mukayese edilmistir.

88



800

700

600

500

400

300

200

100

Sorgu Calisma Siirelerinin Karsilastiriimasi

I
1
|\
¥
\
L 4 l- K &
/q/‘\/‘ N R K
YRR Y Nt W I PSR S N B V4
/ Fy,n 1 b v ! »
L ., e I Vg ! A

>0=.—:‘

AN X v ;
> ‘ /\v "‘\,...JA MK s

T T T T T T T T T

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

1234567 8910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849

=& =OrjinalSorgu =M Optimum Sorgu 2(Dinamik Ogrenme Metodu)
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez de 6nerilen “Dinamik Ogrenme Metodu” Cizelge 5.9’ dan da goriilecegi lizere
veri analizleri istatistiksel olarak yapildiginda 6grenilen kurallarin sayisini biiyiik oranda
sinirlandirmistir. Sorgularin galigtiriimasi esnasinda sinirli sayida 6grenilen bu kurallarin
kullanilmasi anlamsal sorgu optimizasyonu sisteminin yararini azaltmamistir.
Dolayisiyla buradan veritabani sistemlerinde tutulan gizli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi ve
bu bilgilerin kullanilmasinin sorgularin calistirilmasi agisindan 6nemi acgik¢ca ortaya

konulmus ve bu tez amacina ulagmistir.

ileriye donik cahismalar icin ([31-37]) de belirtilen noktalar ve kaynaklardan da
yararlanilarak sorgu optimizasyonunda farkli 6grenme metotlari gelistirilebilecegi gibi
farkl veri analiz metotlarina dayali yeni metotlar da olusturulabilir. Ornegin veri
madenciliginde kullanilan KNN algoritmasi degisik sekilde dizenlenerek sorgu tabanh
o6grenmeler icin kullanilmasina dair gesitli gortglerimiz bulunmaktadir ve gelecekte
olabilirligi lGzerinde arastirma ve gelistirme calismasi yapmayl hedeflemis

bulunmaktayiz.

Ayrica bu tez kapsaminda olmayan SQO’nun diger modiilleri icinde veri analiz metotlari

arastirilabilir ve yeni metotlar gelistirilebilir ya da var olan metotlar iyilestirilebilir.

En genis anlamda duslnildiginde ise bu tez c¢alismasi esnasinda veri analiz
metotlarinin  RDBMS’nin sadece sorgularin calistirillmasi alaninda degil, diger
alanlarinda da uygulanabilirligine yonelik ¢alisilmalarin yapilmasinin yararli olacagi

gorisiine varilmistir.

90



Gergeklestirilen yazilim sisteminin istatistige dayali veri analizi yapmak igin her
muhendislik alaninda kullanilmasi yararl olacagi kanisindayiz. Bu dogrultuda ilk olarak
gemi ingaati alaninda gemilerin baslangi¢ tasarimlarina uygulamasi yapilmis ve oldukga
iyi sonuclar alinmis ve (Sayli ve digerleri [29])'da yayinlanmistir. Diger mihendislik
alanlarinda da gemi hareketlerinde oldugu gibi yeterli veriye sahip olabilmemiz

durumunda sistemden dikkate deger ve tutarli sonuglar elde edilebilir.

Sonug olarak elektronik olarak elimizde RDBMS igerisinde olan tim bilgiler agiga
cikartilarak, ilgili veri tabani UGzerinde gergeklestirilmesi istenen tim islemlerde bu
bilgilerin kullanimi saglamali ve ge¢cmis tecribelerden yararlanilmalidir ki bu daha akilh

sistemlerin olugturulmasini saglayacaktir.
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EK-A

GEMIi PARAMETRELERiI TABLOSU

ID LBP BWL LCB LCF BMT | BML CWP | cp ™ cB cVP
1|21,375| 6,74 4| 261 9,8987| 83831 2,4823 | 24,6739 | 0,8569 | 0,6257 | 0,6708 | 0,4197 | 0,4898
2]21,375| 6,74 4| 2,742 9,7545| 8,3947|2,3538 | 23,247 | 0,8741 | 0,6417 | 0,6874 | 0,4411 | 0,5046
3]21,375| 6,74 4| 2,368 10,2311 | 8,5496 | 2,6462 | 26,8821 | 0,8067 | 0,5922 | 0,6369 | 0,3772 | 0,4676
4| 2574 7| 3,75| 2,646 | 12,5654 | 10,4393 | 2,0249 | 31,3183 | 0,8408 | 0,5861 | 0,8237 | 0,4828 | 0,5742
5| 2574 7| 3,75| 2,755 12,4155 | 10,2824 | 1,9827 | 31,0618 | 0,864 | 0,5988 | 0,8307 | 0,4974 | 0,5757
6| 2574 7| 3,75| 2,52812,7274 10,9708 | 2,063 | 28,9697 | 0,7958 | 0,5725 | 0,8155 | 0,4669 | 0,5867
7 25 72| 3,625| 2,28|12,3395| 10,893 | 2,3498 | 31,7088 | 0,8322 | 0,6317 | 0,804 | 0,5079 | 0,6103
8 25 7,2| 3,625| 2,4112,2036 | 10,6626 | 2,2716 | 30,2129 | 0,8525 | 0,6457 | 0,8146 | 0,526 | 0,617
9 25 7,2| 3,625| 2,119|12,4753 | 11,693 | 2,4164 | 28,8742 | 0,7703 | 0,6152 | 0,7892 | 0,4855 | 0,6303
10| 26,35 75| 3,55| 2,574|12,8849 | 11,2478 | 2,237 | 28,8353 | 0,8133 | 0,6238 | 0,8102 | 0,5054 | 0,6214
11| 26,35 75| 3,55| 2,647|12,8109 | 11,1546 | 2,1938 | 28,169 | 0,823 | 0,6303 | 0,8155 | 0,514 | 0,6245
12| 26,35 75| 3,555| 2,375 13,0837 | 11,7668 | 2,3437 | 28,9957 | 0,7708 | 0,6057 | 0,7943 | 0,4811 | 0,6242
13 25 8| 4,05| 2,822|11,7885| 9,9261| 2,2573 | 27,7738 | 0,8754 | 0,6676 | 0,8239 | 0,55 | 0,6283
14 25 8| 4,05| 2907 | 11,698| 9,815 2,2084 | 27,6888 | 0,8898 | 0,676 | 0,8281 | 0,5598 | 0,6291
15 25 8| 4,05| 2,667 |11,9284 10,5663 | 2,3282 | 24,8982 | 0,8189 | 0,6533 | 0,8156 | 0,5328 | 0,6506
16| 205| 697 4| 252|10,0765| 8,9094| 2,319 21,0793 | 0,804 | 0,6081 | 0,6884 | 0,4186 | 0,5206
17| 205| 6,97 4| 2,696 | 9,9283| 87911 2,1703 | 20,1951 | 0,834 | 0,628 | 0,7083 | 0,4448 | 0,5333
18| 205| 697 4| 2,273|10,3035| 9,2492 | 2,5284 | 21,0063 | 0,7423 | 0,5796 | 0,6556 | 0,38 | 0,5119
19 25 8| 4,05| 2,822|11,6633| 9,9385 | 2,2081 | 28,6238 | 0,8979 | 0,6757 | 0,8562 | 0,5785 | 0,6443
20 25 8| 4,05| 2,906 |11,5873 | 9,9551 | 2,1365 | 27,6864 | 0,9032 | 0,684 | 0,8595 | 0,5879 | 0,6509
21 25 8| 4,05| 2,666|11,8136|10,3136| 2,29 | 27,6186 | 0,8595 | 0,6598 | 0,8497 | 0,5606 | 0,6522
22| 27,25 7,3 3,9| 2,866 13,6641 | 11,9851 | 1,7541 | 25,3548 | 0,782 | 0,612 | 0,8302 | 0,5081 | 0,6497
23| 27,25 7,3 3,9| 3,049 13,4927 | 11,6011 | 1,689 | 26,0196 | 0,8184 | 0,6256 | 0,8403 | 0,5257 | 0,6424
24| 27,25 7,3 3,9| 2,704 | 13,8045 | 12,3184 | 1,8206 | 25,2461 | 0,7534 | 0,6007 | 0,82 | 0,4926 | 0,6538
25 21| 7,58| 3,982| 2,885| 10,104| 8,9083 | 2,4023 | 20,7611 | 0,8605 | 0,6795 | 0,6842 | 0,4649 | 0,5403
26 21| 7,58 3,982| 3,15| 9,9223| 8,902 2,1644 | 19,0374 | 0,8873 | 0,7054 | 0,7081 | 0,4995 | 0,5629
27 21| 7,58 3,982| 2,75| 10,205| 9,1027 | 2,5201 | 20,5826 | 0,8312 | 0,6655 | 0,6708 | 0,4464 | 0,5371
28| 308| 104 56| 2,687 13,0722 11,936| 3,462 | 35,9909 | 0,7656 | 0,6645 | 0,7625 | 0,5067 | 0,6618
29| 308| 104 5,6 | 3,057 | 12,8842 | 12,0674 | 3,0108 | 30,8772 | 0,7831 | 0,6907 | 0,7805 | 0,5391 | 0,6884
30| 308| 104 56| 2,517 13,1945 | 11,8899 | 3,7203 | 38,8082 | 0,7559 | 0,65 | 0,7532 | 0,4896 | 0,6477
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31 20| 6,534 32| 2,482 9,7115 8,559 | 1,9253 | 24,0882 | 0,7988 | 0,6585 0,6 | 0,3951 | 0,4946
32 20| 6,534 32| 2,662 | 9,5645 8,593 | 1,78%6 | 22,318 0,8237 | 0,6815 | 0,6211 | 0,4233 | 0,5139
33 20| 6,534 3,2| 2,252 | 9,9345| 8,9364| 2,0998 | 23,9574 | 0,7379 | 0,6271 | 0,5691 | 0,3569 | 0,4837
34 27,3 6,8 3,75| 2,492 | 13,2533 | 12,2044 | 1,9381 | 35,3149 | 0,8844 | 0,719 0,7828 | 0,5628 | 0,6364
35 27,3 6,8 3,75| 2,737 ]13,1006 | 12,1295 | 1,7958 | 32,8998 | 0,915 0,7396 | 0,8016 | 0,5929 | 0,648
36 27,3 6,8 3,75| 2,312 13,3698 | 12,5808 | 2,0294 | 34,7235 | 0,8405 | 0,7031 | 0,7669 | 0,5392 | 0,6415
37 28 9,15 4,5| 2,702 | 13,6737 | 11,9819 | 2,9783 | 32,6828 | 0,8544 | 0,6909 0,82 | 0,5665| 0,663
38 28 9,15 4,5| 3,055 13,3586 | 11,6589 | 2,6635 | 29,4934 | 0,8846 | 0,7188 | 0,8369 | 0,6016 | 0,6801
39 28 9,15 4,5 2,47 | 13,8937 | 12,3658 | 3,2347 | 34,0685 | 0,8232 | 0,6705 | 0,8067 | 0,5409 | 0,6571
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EK-B

GEMILERIN GEOMETRiIK PARAMETRE TANIMLARI

L : Teknenin tam boyu.

B : Gemi govdesinin orta kesitindeki genisligi.

T : Teknenin su-gekimi (YzdUgu su seviyesinin tekne dibinden mesafesi).
D : Teknenin derinligi (Tekne dibinden gliverte hattina kadar olan mesafe).
N : Teknenin su altinda kalan hacmi (Deplasman).

L/ N(1/3): L'nin Hacmin kiip-kékiine bdlimi (metre/metre), Boy / Hacim.

CB= N / (LWL. B.T) Geminin su altindaki hacminin (Su hatti Boyu * Genislik * Su-cekimi)
kiip seklindeki kutuya oranidir. Yani geminin dolgunluk veya narinlik katsayisini verir.

CWP: Su hatti kesim ylizey alaninin LWL*B boyutlarindaki dikdértgen alanina orani
olan 'Su Hatti dolgunluk katsayisi' dir (Waterplane area coefficent).

CWP = AWP / (LWL* B)

CP: Prizmatik katsayidir. Gemi su hatti hacminin, tabani orta kesit alani A olan ve
yiksekligi LWL (su hattini kesen boy) ve genisligi B olan prizmanin hacmine oranidir.
Yani prizmatik katsayi CP, gemi deplasman hacminin, gemi boyunda ve kesiti geminin
orta kesit alanina sahip olan prizmatik bir cismin hacmine oranidir. Cp = N/ (LWL.A)
“Longitudinal Prismatic Coefficient” denilir.

CVP: Geminin su altindaki hacminin (Su hatti kesisim ylzeyinin alani * Su-
cekimi) prizma hacmine oranidir. Yani N 'nin tabani Su hatti kesisim yiizeyi (AWL) ve
ylksekligi T olan prizmaya orani olan bir dolgunluk katsayisidir. Vertical prismatic
coefficient'dir. CVP = N / (AWL*T)

CWPF, CWPA, CVPF, CVPA

F: Forward yani bas taraf.

A: Aft yani arka taraftir.
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Gemiyi ortadan ikiye ayrildigI varsayilirsa, yani arka taraf ve bas taraf iki ayri gemi iseler
Su hatti Alan Katsayisi CWP ve Dusey Prizmatik Katsayr CVP, bu kesilen iki parga igin
ayri ayri hesaplanirsa CWP bas, CWP arka ve CVP bas, CVP arka elde edilir. Yani bas ve
arka parcalara ait hesaplanmis olan daha belirleyici dolgunluk katsayilaridir.

LCF: “Longitudinal Center of Flotation”. Yizme merkezinin boyuna konumu denir. Su
hatti kesit ylizey alan merkezinin arka dikeye olan boyuna mesafesidir.

LCB: “Longitudinal Center of Buoyancy”. Su altindaki hacmin merkezi olan B noktasinin
arka dikeye olan boyuna mesafesidir.
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EK-C

OZELLiK ELEME iSLEMi SONUCLARI

EPISODES Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
ID ID
EMERGENCY AGE_0_14
WAITING_LIST AGE_15_59
MEAN_WAITING AGE_60_74
MEDIAN_WAITING AGE_75
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS
ADMISSIONS Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra

Sonra Kalan Degiskenler
ID

EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

kalan degiskenler
ID

AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
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MALE Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
ID ID
EMERGENCY EMERGENCY
WAITING_LIST WAITING_LIST
MEAN_WAITING AGE_0_14
MEDIAN_WAITING AGE_60_74
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

EMERGENCY Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
1D ID
WAITING_LIST WAITING_LIST
MEAN_WAITING AGE_15_59
MEDIAN_WAITING AGE_60_74
MEAN_LENGTH AGE_75
MEDIAN_LENGTH DAY_CASE
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

WAITING_LIST Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra

Sonra Kalan Degiskenler
ID

EMERGENCY
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75

DAY_CASE
BED_DAYS

kalan degiskenler
ID
DAY_CASE
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MEAN_WAITING

Geriye Dogru Elemeden
Sonra Kalan Degiskenler
ID

EMERGENCY
WAITING_LIST
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE

AGE_0_14

AGE_15_59

AGE_60_74

AGE_75

DAY_CASE

BED_DAYS

Standart Katsayilarla Elemeden sonra
kalan degiskenler

ID

MEDIAN_WAITING

MEDIAN_WAITING

Geriye Dogru Elemeden
Sonra Kalan Degiskenler
ID

EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE

AGE_0_14

AGE_15_59

AGE_60_74

AGE_75

DAY_CASE

BED_DAYS

Standart Katsayilarla Elemeden sonra
kalan degiskenler

ID

MEAN_WAITING

MEAN_LENGTH

Geriye Dogru Elemeden
Sonra Kalan Degiskenler
ID

EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE

AGE_0_14

AGE_15_59

AGE_60_74

AGE_75

DAY_CASE

BED_DAYS

Standart Katsayilarla Elemeden sonra
kalan degiskenler

ID

MEDIAN_LENGTH

BED_DAYS

MEDIAN _LENGTH

Geriye Dogru Elemeden
Sonra Kalan Degiskenler
1D

MALE

EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEAN_AGE

AGE_0_14

AGE_15_59

AGE_60_74

AGE_75

DAY_CASE

BED_DAYS

Standart Katsayilarla Elemeden sonra
kalan degiskenler

ID

MEAN_LENGTH
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MEAN_AGE Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
ID ID
EMERGENCY EMERGENCY
WAITING_LIST MEAN_WAITING
MEAN_WAITING MEDIAN_WAITING
MEDIAN_WAITING AGE_60_74
MEAN_LENGTH AGE_75
MEDIAN_LENGTH
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

AGE_0_14 Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
1D ID
MALE MALE
EMERGENCY WAITING_LIST
WAITING_LIST AGE_60_74
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

AGE_15_59 Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
ID ID
EMERGENCY EMERGENCY
WAITING_LIST WAITING_LIST
MEAN_WAITING AGE_75
MEDIAN_WAITING DAY_CASE
MEAN_LENGTH BED_DAYS
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

AGE_60_74 Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra

Sonra Kalan Degiskenler
ID

MALE
EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_75
DAY_CASE
BED_DAYS

kalan degiskenler
ID

MALE

AGE_0_14
AGE_75
DAY_CASE
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AGE_75 Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
ID ID
EMERGENCY EMERGENCY
WAITING_LIST AGE_60_74
MEAN_WAITING DAY_CASE
MEDIAN_WAITING BED_DAYS
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
DAY_CASE
BED_DAYS

DAY_CASE Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra
Sonra Kalan Degiskenler kalan degiskenler
ID ID
EMERGENCY EMERGENCY
WAITING_LIST WAITING_LIST
MEAN_WAITING AGE_15_59
MEDIAN_WAITING AGE_75
MEAN_LENGTH BED_DAYS
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
BED_DAYS

BED_DAYS Geriye Dogru Elemeden Standart Katsayilarla Elemeden sonra

Sonra Kalan Degiskenler
1D

EMERGENCY
WAITING_LIST
MEAN_WAITING
MEDIAN_WAITING
MEAN_LENGTH
MEDIAN_LENGTH
MEAN_AGE
AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_60_74
AGE_75
DAY_CASE

kalan degiskenler
ID

AGE_0_14
AGE_15_59
AGE_75
DAY_CASE
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EK-D

RASTGELE SECILEN SORGULAR

Asagida rastgele secilen 50 sorgu tablo halinde verilmistir.

Orijinal Sogu ‘ Orijinal Sorgu Calisma Optimize Edilmig ‘
Siresi | _Sorgu Calisma Siiresi
select * from EPISODE4 where EPISODES=6292 ‘ 129 | 11 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=1558 ‘ 120 | 19 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=27568 ‘ 111 | 25 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2785 ‘ 146 | 26 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=9253 ‘ 145 | 34 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=3847 ‘ 181 | 23 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=10916 ‘ 196 | 19 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=10428 ‘ 177 | 18 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=8560 ‘ 146 | 24 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=918 ‘ 150 | 22 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=8995 ‘ 304 | 25 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2325 ‘ 417 | 37 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2322 ‘ 368 | 42 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=7034 ‘ 318 | 19 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=9609 ‘ 389 | 38 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=43407 ‘ 305 | 18 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2828 ‘ 347 | 30 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2243 ‘ 403 | 23 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=3777 ‘ 246 | 20 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=3141 ‘ 238 | 229 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=8306 ‘ 225 | 29 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=30850 ‘ 437 | 81 ‘
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select * from EPISODE4 where EPISODES=1130 ‘ 172 | 143 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=7593 ‘ 308 | 18 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=5379 ‘ 233 | 15 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=9649 ‘ 208 | 19 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=18561 ‘ 153 | 25 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=574 ‘ 311 | 161 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=7778 ‘ 758 | 28 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=1690 ‘ 495 | 24 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=4064 ‘ 271 | 27 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=6178 ‘ 168 | 30 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=3524 ‘ 250 | 19 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=505 ‘ 454 | 214 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2773 ‘ 323 | 61 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2803 ‘ 144 | 121 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=28394 ‘ 108 | 39 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=7368 ‘ 120 | 19 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=5340 ‘ 397 | 30 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=8192 ‘ 368 | 61 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=1388 ‘ 296 | 62 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=3186 ‘ 328 | 49 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=928 ‘ 291 | 147 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2369 ‘ 308 | 21 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=3383 ‘ 271 | 15 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=5904 ‘ 116 | 94 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=14695 ‘ 248 | 26 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=2617 ‘ 265 | 56 ‘
select * from EPISODE4 where EPISODES=11058 ‘ 143 | 27 ‘
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