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ONSOZ
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OZET

Anahtar kelimeler: Hata tahmini, yazilim metrikleri, yazihm Kkalitesi, makine
dgrenmesi

Yazilim hata tahmini, yogun caba gerektiren ve yazihm gelistirme maliyetlerini
azaltmaya odaklanmis metotlarin gelistirildigi islemleri icerir. Veri analizleri icin
istatistiksel ve makine 6grenmesi metotlarinin siklikla kullanildig: bu islemler hata veri
setlerindeki  bozukluk veya eksikliklerden kaynaklanan yanhs sonuclar
uretebilmektedir. Bunlara ek olarak simif dengesizligi (class imbalance) olarak
adlandirilan  hatali verilerin  sistemin belirli  bdélgelerinde  yogunlagsmasindan
kaynaklanan sorunlar da ortaya ¢ikmaktadir. Tahmin edici modellerin dogruluklarin
arttirabilmek icin hata veri setlerinin bir 6n islemeden gecmesi gereklidir. Ancak bu
sekilde guvenilir veriler Uzerinde cahlsilabilir. SMOTE, rastgele 6rnekleme gibi
yontemlerle hata veri setleri Uzerinde islem yapilmaktadir. Bununla beraber hata veri
setlerine yonelik 6zel bir 6rnekleme teknigi bulunmamaktadir.

Tezin amaci blylk veri setlerinde hizli galisabilen ve tekrar eden verileri yiiksek
dogrulukla tespit edebilen bir 6n-isleme algoritmas: gelistirmektir. Algoritma, metrik
taretimi ile ilgili islemleri kapsar. Bir diger amag ise algoritmanin makine 6grenmesi
alaninda kullanilabilecek hata veri setlerine yonelik 0zel bir yontem gelistirmektir.
Deney sonuclarinda gozlenen Kkesinlik degerleri literartlideki diger 6n-isleme
yontemlerinden Ustiin oldugu takdirde makine 6grenmesi ikili siniflandirma veri
setlerinde de kullanilabilir. Hata kesinligi yontemle birlikte arttigi icin yazihm
gelistirme maliyetlerinin azaltilmasina katki saglamaktadir. Veri madenciligi
verilerinin temizlenmesi icin gelistirilecek yoOntemlere algoritmanin yon vermesi
beklenmektedir. Yontem, ANOVA, t-test, ki-kare gibi istatistik tabanli metotlar
kullanarak ikili siniflandirma verilerinde tekrar eden verilerin ortadan kaldirilmasini
saglayan bir veri temizleme algoritmasini kapsar. Buna ek olarak distk seviyeli metrik
thretiminin 6grenme algoritmalarinin basarisina etkisi gozlemlenmistir.

Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ve istatistiksel islemler ile dnerilen 6n-isleme
algoritmasini da igeren bir yazilim cercevesi C# programlama dili kullanilarak
gelistirilmistir.  Bu cerceve cesitli formattaki hata veri setleri (zerinde ikili
simflandirma  performans analizlerini  ve temel istatistiksel islemleri de
yapabilmektedir. Onerilen yontem 15 endiistriyel ve 5 acgik kaynak olmak (izere
toplamda 20 adet yazilim proje veri seti tzerinde denenmis egrinin altinda kalan alan
(auc) ve kesinlik (precision) performans parametrelerinde algoritmanin etkisi dort
farklt sinilandirici kullanilarak oOlgtlmastir. Sonug olarak HSDD algoritmas: iki
degerlendirme parametresinde agik kaynak kodlu projelerde daha iyi sonuglar
Uretmistir.
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A NEW IMPROVED DEFECT PREDICTION FRAMEWORK FOR
SOFTWARE DEVELOPMENT USING REPEATED DATA
ANALYSIS

SUMMARY

Keywords: Defect prediction, Software Metrics, Software Quality, Machine Learning.

Defect prediction includes processes which develop methods that are required intensive
effort and focused on reducing software costs. These processes, which use statistical or
machine learning based techniques, may produce misleading results caused by skewness or
deficiencies in defect data sets. In addition, a particular issue namely class imbalance is that
reveals because of the wrong distribution of defects which are more in a part of the system
than the other parts. In order to increase the accuracy of the predictors, defect data sets
should be exposed to preprocessing. Merely this way provides a reliable investigation on
right data. Some preprocessing methods such as SMOTE and random sampling help
practitioners to obtain balanced data. However, there is not any special technique for defect
prediction data sets.

The aim of this thesis is to develop a preprocessing algorithm which fast and gives high
precision along with large-scale data especially in defect prediction data sets. The
algorithm comprises the processes which are related to the deriving low level metrics.
Another aim is to make this algorithm more suitable for other machine learning data sets. .
If experimental results are more suitable than other preprocessing methods in literature, the
method could be used in other binary classification data sets. Due to the increase of the
precision in results, software development cost decreases remarkably by this way. The
method is expected to led new alternate data mining cleansing methods. If proposed
method is applied in industry, it helps to reduce the cost of testing process that accounts for
roughly 50 percent of development process. The method comprises the cleansing algorithm
using statistical methods such as ANOVA, t-test, chi-square in which the removing process
is preceeded. Further, the effects of the deriving low level metrics in the success of learning
algorithms were observed.

A new framework including machine learning methods and statistical techniques is
proposed in which developed using C# programming language. This framework is able
to employ various data sets having different formats. Besides, proposed framework
provides analyzing binary classification data and makes base statistical operation. The
method was applied on 20 data sets including five open source and AUC and precision
performance parameters. HSDD produced good results in open-source projects.
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BOLUM 1. GiRiS

1.1. Motivasyon

Yazilim hata tahmini, yazilim gelistirme ve bakim butcelerinin iyi planlanmasina
yardimct olan bir dizi aktiviteyi kapsar [1]-[3]. Yazihim boyutlarimin artmasi bu
aktiviteleri zorunlu hale getirmektedir. Yazilim boyutlar: arttikga, hata tahmini igin
gelistirilen modeller karmasiklasmakta bu da daha ¢ok zaman ve kaynak ihtiyacin
beraberinde getirmektedir [4], [5]. Hata tahmin modelleri bu ihtiyaglarin planlanmasina
yardimci olmaktadir. Hata tahmin modelleri, yazilim hata tahmin veri setleri
olusturulurken kullanilan metrik standartlari dikkate alinarak gelistirilmektedir. Bu
standartlardan en cok kullanilanlari LOC, McCabe, Halstead, CK, ve OO [6]-[8].
Bununla beraber, sadece belirli standartlar1 kullanmak hata veri setlerinin kalite

diizeylerinin givenilirligi icin yeterli degildir [9].

Hata tahmin deneyi bir ikili siniflandirma problemidir [10]. Nitekim birgok ¢alisma
ikili siniflandirma algoritmalarinin - basarilari  karsilastirilarak — gergeklestirilmistir.
Bunlar istatistiksel, analoji tabanli, sinirsel ag, destek vektor tabanh, karar agaci ve
topluluk metotlar: olabilir. Bununla beraber kullanilan siniflandiricinin 6nemi hata
tahmin veri seti kalitesi ve diger sire¢ metriklerinden daha azdir [11], [12]. Veri

setlerindeki gereksiz veya eksik 0zellikler siniflandiricinin basarisini azaltir [13].

Hata veri setlerindeki kalite problemleri ihmal edilebilir degildir ve tahmin
performansini nemli dlctde etkiler [14]. Veriler Uzeride yapilan érnekleme ve budama
gibi islemler ile bu sorunla miicadele edilmeye calisilir [15]. Yalnizca 6rnekleme veya
budamadan birinin kullanilmasi daha farkl: siniflandirma problemlerini beraberinde
getirir. Dengesiz veri setleri icin sadece budama islemi bash basina faydal: verilerin
ihmal edilmesi riskini icermektedir. Bu nedenle iyi bir egitim elde edilmeyebilir. Diger

taraftan drnekleme teknigi blyuk veri setlerinde yik getiren, caba gerektiren islemdir.



Daha kotisu, verilerin egitim suresi artar ve daha fazla bellek gerektirir. Bu iki

yontemin karigimi olan melez bir yontem ¢6zum olabilir [16].

Statik kod metrikleri veya slre¢c metrikleri literatiirde siklikla tartisilmaktadir [17],
[18]. Stire¢c metrikleri ile gelistirilen tanmin modellerinin Urettigi sonuclar umut verici
iken [19], [20] statik kod metrikleri ile gelistirilen modeller daha duragandir. Buna
ragmen statik kod metrikleri hata veri seti kalitesi agisindan tam olarak arastirilmis
degildir [21]. Statik kod metriklerinin avantajlar1 otomatik ve ucuz toplanmasidir [22].
Diger taraftan tamimlanmamis modullerin ayirt edilebilmesi icin karakter sayisi gibi
disuk seviyeli metriklerin kullanilmas: gereklidir [23]. Ayrica hata veri setleri birbirine
benzer 6rnekleri icermektedir. Bu drnekler tekrar eden veriler olarak adlandiriimakta ve
siniflandirma basarisin1 olumsuz etkilemektedir. Bu da tekrar eden verileri dogru bir

sekilde tespit edip eleyen bir metodun ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir [24].

Bu calismada, duslik seviyeli metrik tiretiminin simiflandirmaya etkisi arastirilmis ve
tekrar eden verileri temizleyen bir yontem onerilmistir. Yontem tera-PROMISE [25]
veri deposundan alinan 15 veri seti ve agik kaynak kodlu bes veri seti [25] lzerinde
denenmistir. 15 veri seti Softlab ve Nasa Metric Data Program (Nasa MDP) veri
setlerinden olusmaktadir. On-igsleme 6ncesi durumla on-isleme sonrast durumu
karsilastirmak icin Bayes, Naive Bayes, Rastgele Orman (Random Forest) ve J48
algoritmalar: ile siniflandirma basarisi 6l¢tulmustir. Elde edilen sonuglar egrinin altinda
kalan alan (area under the curve, AUC) ve kesinlik (kesinlik) performans parametreleri
ile degerlendirilmistir. Ek olarak sinif karmasikhig: ile hata dagilimlar: arasindaki iligki

arastirilmastir.

1.2. Tezin Amaci

Makine 6grenmesinin temel modellerinden denetimli 6grenme detay 6zelliklerle daha
anlamli oldugundan, tahmin basarisinda duslk seviyeli metrik turetiminin siniflandiric
basarisint arttirmasi amagclanmistir.  Gelistirilen  0n-isleme algoritmasimin - buyuk
verilerle hizli ¢calismas: hedeflenmistir. Algoritmay: olusturan istatistiksel analizlerin

temel islemleri ortak kod (zerinden calisacak sekilde dizenlenmis, bdylece veri



analizinde gecen sire kisaltilmaya caligilmugtir.

On-islemede kullanilacak istatistiksel metotlarin hata tahmin veri setlerine uygun
metotlar olmasi ve veri seti Gzerinde bu analizlere iliskin hazirliklara en az ihtiyag
duyan metotlarin secilmesi hedeflenmistir. Ornegin, hata veri setlerinde yer alan metrik
alanlar1 genel olarak sayisal verilerden olussa da hata-etiket bolimi "true/false” ya da
"Y/N" seklinde yazi ifadeleri icermektedir. Bu ifadeler sayisal olarak "1/0" seklinde
yorumlandiginda matematiksel islemlerde problem olusturmamaktadir. (Ayrica secilen
istatistiksel metotlar matematiksel say1 bloklarinin agirliklandirilarak degisik sekillerde

karsilastirilmasi igin en uygun yollari igerir).

Metrikler arasindaki iliskilere bakarak ve LOC, Halstead ve Chidamber-Kemerer gibi
standartlari da inceleyerek disuk seviyeli metrikleri turetmeyi ve bu metrikleri
deneysel calismadaki veri setlerine degerleriyle birlikte eklemeyi amagcladik. Eklenen
metriklerin bazilar1 yontem olarak mevcut fakat deneysel verilerde bulunmamakta,
bazilar: ise literatiirdeki standartlarda dahi yer almamaktadir. Ornegin kod karakter
sayist metrigi ¢oklu lineer iliski ¢ikarimlariyla elde edilebilecek dlsuk seviyeli bir
metrik olup metrik standartlarinda yer almamaktadir. Bu metrikler, 6grenme basarisina

dolayisiyla tahmin basarisina olumlu katk: yapmustir.

On-isleme algoritmasini yazihm hata veri setleri disindaki diger veri setleri ile de test
etmeyi amacladik. Bu veriler veri tipi agisindan gok degiskenli, siniflandirmaya uygun

ve kategorik verilerdir [26].

Tezin amaclarini su sekilde 6zetleyebiliriz:

1) Yazilhim hata veri setlerinde basarili bir 6n-isleme algoritmas: gelistirmek, ii) NASA
MDP ve SOFTLAB veri setlerindeki tekrar eden veri oranlarinin agik kaynak kodlu
diger hata veri setlerinde de genel olup olmadigin: tespit etmek, iii) dustk seviyeli
metrik kullaniminin tahminde kesinlige (precision) etkisini arastirmak ve énerdigimiz
on-igsleme yontemini veri madenciliginde siklikla ¢ahsilan veri dengesizligi (class

imbalance) probleminde kullanilacak bir veri budama yaklasimi olarak sunmaktir.



1.3. Literatiir Taramasi

1.3.1. Hata tahmini ile ilgili cahismalar

Hata tahmin ¢alismalar: iki yonladur: ilki, hata tahmin yatkinhigini tespit etmek igin
yapilir ikincisi kalan hatalari1 tahmin eder [22]. Song ve arkadaslar1 [27] tarihsel verileri
ve Ogrenme semalarint kullanarak hata yatkinlhigini tespit etmeye calismislardir.
Calisma Uzerinde calisilan farkli veri setleri igin farkli 6grenme semalar1 secilmesi
gerektigini vurgulamistir. Yazihhm modullerinin biyudkluklerinin hata yatkinhg: ile
iliskisi de bir baska arastirma konusudur. Blyuk 6lcekli yazilim sistemlerinde buytk
moddller ile karsilastirildiginda kiiglik modllerin daha hata yatkin oldugu tespit edilse
de, bu varsayimin genelligini dogrulamak icin tasarim ve kodlama ile ilgili daha detayl:
bilgiler veren metriklere ihtiyac duyuldugu belirtilmistir [28]. Hata yatkinhiginin
yazilim gelistirme asamalarinin hangisinde yapilmas: gerektigi de bir baska arastirma
konusudur [29]. Tasarim seviyesinde yapilan hata tespitinin daha faydal: oldugu ancak
OO modellerin [30] daha iyi analiz edilmesi gerektigi sonucuna ulagilmigtir [31]. Hatalt
modullerin daha iyi tespit edilebilmesi igin veri seti ve karmasiklik metriklerinin segimi
de onemlidir [32]. Ancak farkli alanlardaki(domain) veriler icin genel bir kural

olusturulamamustir.

Birgok siniflandirma algoritmasinin basarisi hata tahmini acisindan incelenmistir.
Bunlardan en popller olanlari Bayes, Naive Bayes, Rastgele Orman, mantiksal
gerileme (logistic regression) ve destek vektor makineleri (support vector machine,
SVM) dir [33]-[36]. Kullanilan veri setlerindeki girtlti problemleri, deney kosullar:
ve verilerin farkli olmasi bu parametrelere bagli olarak algoritma basarisinda
degiskenlige yol agmaktadir. Dolayisiyla bu algoritmalarin  Gstlinlik agisindan

arastirilmasi gereksizdir [11], [37].

Hata tahmini yapilirken eger egitim igin gerekli veriler bir projeden, test igin gerekli
veriler de baska bir projeden aliniyorsa bu capraz-proje hata tahmini olarak
adlandirilmaktadir [38]. He ve arkadaslarinin 34 veri seti (izerindeki arastirmalarinda
capraz-proje hata tahmininde egitim verilerinin dikkatli secilmesi gerektigi

savunulmustur. Bu noktada On-islemenin 6nemine dikkat cekmislerdir [39]. Eger



rastgele modeller kullaniliyorsa capraz-proje tahmini i¢-proje tahminine gére AUC
performans parametresi agisindan daha iyi sonuglar Gretmistir [40]. Ma ve arkadaslar:
TBN (Transfer Naive Bayes) olarak isimlendirdikleri bir agirliklandirma algoritmasi
gelistirmiglerdir [41]. TBN calisma zaman acisindan umut vericidir. Hedef verilerin
maximum ve minimum degerleri alinarak yapilan analizin verinin karakterini tam
olarak yansitmadigi ve veriler daha fazla bilgi alinabilmesi igin detayli metrik
arastirmalarina ihtiya¢ duyuldugu sonucuna ulasilmistir. Kamei ve arkadaslari [42]
capraz-proje modelleri icin JIT yaklasimini sunmuslardir. Bu ¢alismanin temel amaci
tasarim asamasinda gelistiriciye hatalar ile ilgili erken geri bildirimler saglamaktir. 11
acik kaynak kodlu veri seti Uzerindeki deneysel ¢alismada veri seti se¢ciminin énemine
dikkat cekilmis ve daha iyi sonuclar alabilmek icin metrik setinin genisletilmesi
gerektigi vurgulanmigtir. 8 proje Uzerinde yapilan bir baska arastirmada [43]
performans parametreleri acisindan capraz-proje hata tahmini daha iyi Geri Cagirma
(recall) gostermistir. Aksine i¢-proje tahmininde kesinlik parametresi daha etkilidir.
Rahman ve arkadaslar1 [40] capraz-proje ile i¢-proje hata tahminini dokuz farkl
projenin farkl strimlerini kullanarak karsilagtirmiglardir ve maliyet-hassas analizde
capraz-proje tahmininin ic-proje tahmini kadar iyi sonuclar Uretebildigi tespit

edilmistir.

Statik kod metrikleri Gzerindeki ilk ses getiren detayli calisma Menzies ve arkadaslar
tarafindan [17] yapilmistir. Nasa MDP veri setleri Uzerinde yapilan deneysel ¢calismada
McCabe ve Halstead standartlari siniflandirma basarisi agisindan karsilastirilmigtir. Bu
calismanin 6nemli sonuglarindan biri daha iyi tahmin sonuglari alabilmek icin bu
standartlarin yenilenerek yeni metriklerin turetilmesi gerektigidir. Ayni veri setlerini
kullanan bir baska calismada statik kod metrikleri agisindan 6zellik ¢ikarim ile ilgili
daha fazla arastirmaya ihtiyagc duyuldugu vurgulanmigtir [34]. Karmasikhik
(complexity), esleme (coupling) ve baglhlik (cohesion) metrikleri yazilim
savunmasizhg:r acisindan incelenmis ve tahmin islemlerinin yazilim gelistirme
sirasinda  otomatiklestirilmesi ve stre¢ metriklerinin de incelenmesi gerektigi
belirtilmistir [44]. Malhotra statik kod metrikleri (izerinden tahmin modellerini
karsilastirmis ve AUC parametresi agsisindan makine dégrenmesi modelleri mantiksal

gerileme modellerine gore daha Ustln gelmistir [45].



Statik kod metriklerinin disginda sure¢ metrikleri de hata tahmininde siklikla
kullanilmaktadir. Rahman ve Devanvu [19] 12 proje Uzerinde stire¢ metrikleri ile statik
kod metriklerinin tahmin basarisint AUC parametresi acgisindan karsilastirmistir. Bu
calismaya gore sure¢ metrikleri statik kod metriklerine gore daha iyi sonuglar
uretmistir. Ancak bu sonug 6zellikle ticari projeler icin veri kalite problemleri dikkate
alindiginda gegerli olmayabilir. Bu da statik kod metrikleri tzerinde daha detayl bir
On-isleme sayesinde anlasilabilir. Foucault ve arkadaslar: sahiplik metrikleri ile yazilim
kalitesi arasinda bir iliski oldugunu regresyon modelleri ve spearman analizi ile ortaya
¢ikarmig ancak sonuclarin onaylanmas: igin daha genis bir metrik seti ile deneyin
genisletilmesi gerektigini belirtmislerdir [46]. Yeni degisen kodlar Uzerinde sureg
metriklerini kullanarak yapilan tahmin daha iyi sonuclar tretebilir [20]. Ancak capraz-

proje islemi ve statik kod metrikleri Gizerinde de denenmesi gereklidir.

1.3.2. Ornekleme teknikleri ile ilgili cahsmalar

Hata veri setlerinde siniflandirmay: olumsuz etkileyen bircok veri kalite problemi
vardir. Bu problemlerden biri dengesiz veri setleridir. Dengesiz veri probleminde
hatalar sinifin belli béliminde yogunlasir. Dengesiz verilerle iki cesit bas etme
yontemi bulunmaktadir: 6rnek artirma (oversampling) ve 6rnek azaltma (under
sampling) [15]. Ornek arttirma yontemi érneklerin cogaltilmas: esasina dayanirken,
ornek azaltma yonteminde orneklerin bir bolumi elenir. Bu islem arzulanan simf
dagilimi igin yapilmaktadir. Bununla beraber 6rnek arttirma yontemi asiri-uygunluga
neden olurken, drnek azaltma ydntemi bilgi verici drneklerin ihmal edilmesine yol
acmaktadir [14]. Pears ve arkadaslari tarafindan SMOTE 06rnek arttirma algoritmasi
Jazz veri deposu Uzerinde denenmis hata Kkesinliginde %80 verim elde edilmistir.
Ancak ornek arttirma yontemi ile tretilen ornekler gercek diinya verilerin gercek bir
temsili olmayabilir [47]. Sinif dengesizligi metotlart Wang ve Yao [15] tarafindan 10
veri seti kullanilarak karsilastirilmis ve AdaBoost.NC metodu balance, G-mean ve
AUC parametreleri acisindan en iyi performans: sunmustur. Hata veri setlerindeki
guraltalt orneklerin tespiti icin Kim ve arkadaslari [48] CLNI olarak isimlendirdikleri

bir tespit algoritmas: gelistirmislerdir. Onerilen metot griltili 6rnekleri makul bir



kesinlik ile bulmaktadir. Bu caligmanin sonuglarindan biri daha az giraltilu 6rnekler
icin agik kaynak kodlu sistemlerde hata raporlar: ile ilgili bilgilerin gelistiriciler
tarafindan eksiksiz bir sekilde girilmesi gerektigidir. Ayrica su anki caligmalar
guraltuli veriler ile bas etme problemini tam olarak ¢6zmis degildir. ikili bagimsiz
degisken (hatali ve hatali-degil) yerine coklu-kategorili tahmin edicilerin kullanimi
Shatnawi [49] tarafindan arastirilmistir. Agik kaynak kodlu CK metriklerini barindiran
veriler ile test edilen metot yedi siniflandiricida umut verici sonuglar Gretmistir.
Sonuglarin gegerliligi icin yontemin dengesiz ve gurultili verilerin azaltilmasina
yonelik etkisinin arastiritlmas: gerektigi vurgulanmistir. Sekil 1.1 (a)'da 6zellik sayis1 az
oldugu icin bulunan denklem yanhs hikim icermektedir. Sekil 1.1 (c)'de ise egitim
egrisi tum ornekleri gurdltuler ile birlikte yakalamistir. Bu durum asiri-uygunluktur.
Asiri-uygunlugu asabilmek icin agirliklandirma veya 6zellik sayisinin azaltilmas: Sekil
1.1 (b)'deki gibi ¢ozim olabilir.

Y

(a) Q+Q x

*,

7 > 2 i
(b) Q,+Q x+Q,x (c) Q +Q,x+Q,x +Qx +Q,x

Sekil 1.1. Asiri-uygunluk probleminin grafik yardimiyla gosterilmesi, Sekil (a) basarisiz 6grenme durumunu,
Sekil (c) gurdlttlu 6rneklerin de 6grenilmesi (asirt 6grenme) durumunu, Sekil (b) ise ideal egridir

1.4. Literatirdeki Eksiklikler

Yazilim pargalarinin siniflandiriimasi icin bilesenlerin hata-yatkin ve hata-yatkin-degil
seklinde belirtilen 6zellikleri kullanilmaktadir. Bu 6zellikler belirlenirken daha 6nceden
olusturulan metrik tablolarindan faydalanilmaktadir. Makul diizeyde bir veri kalitesinin
olmasi, basaril bir hata tahmini yuratebilmek igin gereklidir [50], [51]. Fakat yazilim
hata verilerinin elde edilmesi oldukca zordur. Ticari yazilim gelistiricileri genellikle

hata 6l¢lim verilerine sahip degildirler. Ayrica bdyle bir hata 6lciim sonucunun genelle



paylasilmast ticari agidan istenmez. Eger hata seviyesi ciddi dizeylere ulastiysa kalite
sonuglarint gizlemek kabul edilebilir fakat bu sonuclar arastirmacilarla paylasilirsa

gelecek hatalarin énlenmesi igin bir sans dogar.

Acik kaynak kodlu sistemler, arastirmacilar tarafindan hata veri setleri olusturmak igin
sikhikla kullanilmaktadir [52], [53], [54]. Gelistiriciler tarafindan kullanilan hata-izleme
yazilimlarindan tiretilen hata veri setlerinde gesitli sorunlarla karsilasiimaktadir. Bu
sorunlardan biri hata bilgilerinin dogru ve tutarli olup olmadigidir. Bu acidan
karsilasilan sorunlarin temel nedenleri: veri 6n-isleme Oncesi yetersiz dokiimantasyon,
makine 6grenme metotlarinin uygulanmasi éncesi verilere yetersiz ¢aba gosterilmesi ve
eksik raporlamadir [55]. Yapilan islemlere insan midahalesi gerektigi icin bu veri
setlerinden dogru bir sekilde hata verilerini elde etmek oldukg¢a zaman ahci bir
gorevdir. Proje buyuklukleri ve hata bilgi akis hizlari bu gorevi olanaksiz hale
getirmektedir. Hata ile ilgili bilgilerin dogrulanmasindan sonra sdrim kontrol
mesajlarina girilmesi bu noktada bir ¢6ziim olabilir. BOylece hata verileri daha saglikl
elde edilmis olur. Calismada Onerdigimiz On-isleme algoritmas:1 hata verilerinin

dogrulanmasina yonelik yeni bir ¢6ziim getirmektedir.

Hata tahmin ¢alismalarinda ¢ogunlukla tercih edilen ve ayn zamanda projemizde de
kullanilacak olan veri setleri NASA ve PROMISE verileridir. Bu veri setleri belirli
dizende olusturulmus bircok veri setini icermekle birlikte, veri madenciligi
algoritmalarint kullanarak yapilan simiflandirmalar Oncesinde yogun bir 6n isleme
gerektirmez. Kullanilan metrik kimesi ayrintili olarak agiklandigindan sistem
modullerinin 6zellikleri Uzerinde arastirma yapmak kolaylasir. Arastirmacilar NASA
metrik programi (MDP) verilerini kullanirken verilerin belirli bir kalite duzeyinde
oldugunu varsayarlar. Fakat ikili simflandirma sirasinda belirli  6n isleme
asamalarindan ge¢cmeyen veriler hatali sonuglarin ¢ikmasina sebep olabilir [25]. Bu
noktada onerilecek bir 6n-isleme algoritmasi ikili siniflandirma problemlerindeki veri
kalitesinin dnemine dikkat ¢ekebilir ve arastirmacilar kullanilan verileri kalite seviyesi

noktasinda sorgulamaya sevk edebilir.

Hata tahmini ile ilgili cesitli calismalar literatiirde mevcuttur. Bunlardan biri Fenton ve



arkadaslarinin  calismasicir [56]. Istatistiksel agidan tahmin yaklasim: kullanilan
calismada Bayes modeli kullanilmigtir.  Tahmin iglemleri igin kullanilan 22
siniflandirma modeli NASA MDP kullanilarak bir diger ¢alismada incelenmis, sonug
olarak LogReg, LP gibi lineer modeller benzer sonuclar Uretmistir [27]. Simf
dengesizligi Uzerine yapilan ¢alismalardan birinde [15] 10 veri seti Uzerinde 5 farkl
sinif dengesizligi 6grenme metodu karsilagtirilmis ve AdaBoost.NC metodu en iyi
sonucu Uretmistir. Fakat sadece C4.5 simiflandirma metodunun kullanilmas: daha fazla
arastirma yapilmasi gerektigini gostermektedir. Gelistiricilerin hata olusumu Uzerindeki
etkisi de bir baska arastirma konusudur. Menzies ve Koru 2013 yilinda bu konuyla
ilgili yaptiklar: arastirmada [57] dosyalar (izerinde degisiklik yapan gelistirici sayisinin
bilinmesinin tahmin igin kullanish oldugunu, ancak hangi gelistiricinin bu degisikligi
yaptiginin 6nemli olmadigint vurgulamiglardir. Bir diger calismada [3] gelistiricilerin
sisteme erisim bilgileriyle hata duzeyi arasindaki iliski arastirmis, otomatik bir hata
tespit araci ile en problemli dosyalarin tespit edilmesinin yapilan calismaya yon

verecegi vurgulanmustir.

Tarihsel veriler yerine ©rnek tabanli hata tahmininin gergeklestirildigi Li ve
arkadaslarinin calismasinda [3] 5 adet PROMISE veri seti kullanilmistir. Cok hizh
degisen projelerde tarihsel verilerin kullamiminin glgligune dikkat ¢ekilmis ve sorunun
¢cozumi icin ACoForest olarak adlandirilan bir 6grenme metodu gelistirilmistir.
Gelistirilen metot 0.685 F-skor ile Mantiksal gerileme, Naive Bayes, Karar agaci ve
CoForest algoritmalarindan daha iyi performans elde etmistir. Burada PROMISE veri
setlerini ve Hall'in [58] calismasindaki gibi benzer siniflandiricilart kullanmamizin

temel nedeni teorik dogrulama igin uygun olmasidir.

Eger statik kod ozellikleri kullanilarak hata tahmin islemi yapilmak isteniyorsa, veri
madenciligi yontemlerinin iyi bilinmesi gerekmektedir. Menzies ve arkadaslarinin 2007
yilinda basilan yayin1 makine 6grenmesi tekniklerinin ve performans analizlerinin nasil
yapilmas: gerektigi ile ilgili en ¢ok atif alan calismalardan biridir [17]. Menzies ve
arkadaslar1 hata tahmin ediciden (predictor) ziyade secilen 6zellik kiimesinin tahmin
basarisin1 daha ¢ok etkiledigini vurgulamiglardir. 10 proje Uzerinde yapilan 10 tekrar

sonucunda Naive Bayes(log-filtreleme ile) algoritmas: J48 algoritmasina gére 71%
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sonugla daha iyi bulunmustur. Naive Bayes algoritmasini performans degerlendirmede

secilmesinin nedenlerinden biri budur.

Her 6grenme metodu her hata veri seti icin uygun degildir. Ornegin Song ve
arkadaslar1 yeni bir hata tahmin cercevesi gelistirmis [27] ve bu gorustn dogrulugunu
savunmuslardir. Buna ek olarak calismalarimin Menzies ve arkadaslarinin [17]
calismasindan farkli yonlerini ortaya koymuslardir. Bunlardan birisi Menzies ve
arkadaslarinin 6nerdigi cercevenin sonuclarinin segilen veri setine gore degiskenlik
gOstermesidir. Bu acgidan Song'un cercevesi daha tutarli gdzikmektedir. Ayrica
kullanilan veri setine gdre 6grenme semas: secilmesi gerektigi vurgulanmistir. Hata
raporlarini dogrudan tahmin modeline sokmak dogru olmayabilir. Tahmin éncesi bir 6n
temizleme tahmin basarisini arttirabilir. Bu baglamda Kim ve Kim'in ¢aligmasinda [48]
iki asamal1 bir tahmin modeli gelistirilmis, ilk asamada yetersiz raporlar elenmis ve
70% oraninda dogru tespit yapilmistir. Bu ¢alisma da yapilan 6n isleme bakimindan
calismamizi  desteklemektedir. Ancak raporlari sadece yeterlilik bakimindan
incelememek, buna ek olarak benzer drnekleri igeren veri setlerinin tespit edilip egitim

islemi 6ncesinde elenmesi gerektigini savunuyoruz.

ikili siniflandirma problemlerinde performans degerlendirmesi icin ROC egrileri ve bu
egrilerden elde edilen AUC, kesinlik, Geri Cagirma degerleri kullanilir [65].
Onerdigimiz hata tahmin cercevesindeki simiflandirma basarim analizlerini bu degerleri
kullanarak gerceklestirdik. Bu islemleri yaparken temel aldigimiz caligma Davis ve
Goadrich'in calismasidir [59]. Onerilen cerceveyi gelistirirken NASA MDP verilerini
kullanmamizin temel nedenlerinden biri farklh modelleme tekniklerine imkéan
vermesidir. Fakat kaynak kodlarina erisimin olmamasi kapsamli bir arastirma icin
kisitlama olusturur [60]. Bu noktada hata raporlarinin el ile incelenmesi gerekebilir.
Herzig ve arkadaslar: [55] 5 proje tzerindeki deneysel incelemelerinde 39% oraninda
dosyalarda hata olmadigi halde hatali olarak isaretlendigini tespit etmislerdir. Hata
raporlarinin daha iyi analiz edilebilmesi igin agik kaynak kodlu olmasi gerektigini
vurgulamiglardir. Hatalarin yazilhimin belirli  bir boliminde yogunlasmas: sinif
dengesizligi olarak adlandiriimaktadir. Sinif dengesizligi probleminin ¢ézumi igin iki

siniflandirici 6nerilmis, deneysel veriler igcin NASA ve SOFTLAB kullaniimustir.
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AKPCAC olarak adlandirilan algoritma F-6lgut (F-measure), Freidman's ve Tukey's

[24] testlerinde diger algoritmaya gdre daha iyi sonug vermistir.

AUC siniflandirma modellerinin basarisi, karsilastirmalarda siklikla kullaniimaktadr.
Ornegin Lessmann ve arkadaslarinin cahismasinda [11] 20 adet simflandirici AUC
degerleri ile kiyaslanmig ve AUC'nin ayirt edici oldugu sonucuna varilmistir. Ozellikle
LogReg, LP gibi lineer modeller benzer sonuglar tretmistir. Tahmin basarisin1 temel
alarak yapilan bir degerlendirmenin yetersiz olacagr stre¢ metriklerinin de
degerlendirilmesi buna ek olarak yeni metriklerin tasarlanmas: gerektigi sonucuna

varilmistir. Buradan yola ¢ikarak bu calismada metrik tliretimi konusu ele alinmstir.

NASA MDP verilerini kullanarak yapilan calismalardan birisi de Gray ve
arkadaglarinin ¢alismasidir [23]. Veri temizleme Uzerine odaklanilan ¢alisma 13 veri
setinden elde edilen metriklerin ikili siniflandirmaya uygun hale getirilmesi amaciyla
belirli 6zelliklerin silinmesini kapsar. Degerleri belli olmayan metriklere sifir degeri
atanmugtir. Sonuglardan ilki kullanilan veri setinin genisletilmesi gerektigidir. Bu
sayede tekrar eden verilerin genel olup olmadig: bulunabilir. Ikincisi tekrar eden
verilerin tespiti icin daha dusik seviyeli metriklerin kullanilmasi, Ggtlincust de

siniflandirmada tekrar eden verilerden kaynaklanan sorunlarin bulunmasidir.

Yukaridaki caligmalarin  tamam:  kullanilan metoda bakilmaksizin hata tahmin
sonuclarinin daha saglikli elde edilebilmesi igin tahmin verileri Uzerinde derin
incelemelerin gerektigini anlatmakta, literatirde siklikla kullanilan statik kod
metriklerinin yazilim modillerini daha detayli anlatan disuk seviyeli metriklerle
birlestirilmesini vurgulamaktadir. Ayrica hata tahmin verilerine 6zel olarak tasarlanmis

bir 6n-isleme yontemine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tablo 1.1'de literatiir eksikleri gorilmektedir. Tablodaki "Calisma" sttunu ¢alismayi
yapan Kisileri ve caligma ismini tarihi ile birlikte vermektedir. Calismanin deneysel
tasarim Ozelligi "Deneysel tasarim” situnundan kontrol edilebilmektedir. "Veri

kaynagi" sttununda kullanilan deneysel verinin acgik kaynak veya endustriyel veri

setlerinden olustugu anlasilmaktadir. Ayrica bu siitunda deneysel veri seti adedi kaynak
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adresi varsa birlikte sunulmustur. "Sonug¢” sltununda c¢alismanin bulgulart yer

almaktadir.

Tum tablo 6zetlenecek olursa ilk olarak gecerli bir hata tahmin ¢alismast igin deneysel
ortamin gerekli oldugu gorulmektedir. Ayrica NASA MDP veri ambari gibi deneysel
verilerin gegerliligi ylksek olmahdir. Sonuglar: genelleyebilmek icin endistriyel veri
setleri ile birlikte agcik kaynak kodlu veri setlerinin kullanilmas: gerekmektedir. Hata
tahmin calismalarinda 6zellikle veri kalitesi sorunlari tizerinde duruldugu ve gurultili

verilere yonelik yeni yontemlere ihtiya¢ duyuldugu anlasiimaktadir.

1.5. Tezin Bilime Katkis:

Veriler Uzerinde islem yaparken siklikla kullanilan iki yoéntem 6Ornek-arttirma
(oversampling) ve oOrnek-azaltma (undersampling) dir. Bu yontemler, kullanilacak
verinin blydkligine, nasil elde edildigine ve kapsamina bakilarak kullaniimaktadir.
Yapilan ¢calismalar gostermistir ki veriler tizerinde bu iki yontemi de iceren hibrid bir
metot gelistirmek en dogru secimdir. Onerdigimiz yontemin 6zgin degerlerinden ilki
metrikler arasindaki iligkileri ortaya cikarip bu iliskileri kullanarak 6rnek arttirma
islemini gerceklestirmesi, digeri ise tekrar eden veri oranlarin: istatistiksel yontemleri
kullanarak bulmasi ve bu veriler tizerinde gerekli budamalari yapmasidir. Béylece hem
ornek arttirma hem de 6rnek azaltma islemlerini iceren yeni bir hibrid yontem sunmus

oluyoruz.

Calismamiz sectigimiz deney verilerinin NASA MDP ve SOFTLAB verilerinden
olusmasi veri glvenilirligi ve daha dnce yapilan calismalarda da sikhikla kullanilmasi
bakimindan bilimsel kalite unsurunu o6nce c¢ikarmaktadir. Gelistirdigimiz algoritma
ornek arttirma islemi icin kullanilan SMOTE algoritmasina bir alternatif olusturabilir.
Boylece makine 6grenmesi alanina veri 6n-isleme icin daha cok tercih edilen bir 6rnek
arttrma metodu kazandirilabilir. Dogal olarak Onerilen ydntemin genel geger

olabilmesi igin yazilim hata veri setleri disinda baska alanlarda farkl buytklikteki veri
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setleri lizerinde de denenmesi gerekebilir. Diger taraftan yazilim hata veri setlerinde
ornek azaltma ve Ornek arttirma operasyonlarinin birlikte yapilmamasi maliyet ve
zaman agisindan yazilim iiretimlerini olumsuz etkilemektedir. Bu olumsuz etkenler géz
oniine almdiginda Onerdigimiz algoritmanmn olumlu ydnde bir iyilestirme yapmasi
beklenmektedir. Song ve arkadaslar1 [27] kullanilan veri setine gore degisen bir tahmin
semas1 secilmesini savunmuslardi. Onerdigimiz &n-isleme yéntemi ile Rastgele Orman
algortimasi gibi bazi smiflandiricilarda digerlerine nispeten daha iyi sonuclarin elde
edilmesi hedeflenmektedir. Ancak genel olarak bakildiginda siniflandiriciya ve veri
setine bagli olmayan ancak hata veri setlerinde daha basarili bir 6n-igleme yontemin
Ozgiinliigiidiir. Buna ek olarak siire¢ ve statik kod metrikleri siklikla kullanilmasina
ragmen diisiik seviyeli metriklerin ve tekrar eden verilerin tahmin basarisinda etkisini

Olgen bir ¢calisma bulunmamaktadir [12][13].

Tez bilime su katkilar1 yapmaktadir: 1) Hata tahmin islemleri icin gelistirilen yeni bir
gerceve, 2) Hata veri setlerinde tekrar eden verilerin genel olup olmadiginin
belirlenmesi, 3) Veri tekrarlarinin smniflandirmadaki etkisinin gozlenmesi, 4) Diisiik

seviyeli metrik kullaniminin tahmin basarisina etkisinin degerlendirilmesi.

1.6. Tez Plam

Tezin geri kalan boliimii su sekilde organize edilmistir. Boliim 2'de yazilim gelistirme
metodolojisi hakkinda bilgi verilmis ve yazilim gelistirme modelleri kargilagtirmali
olarak anlatilmigtir. Bolim 3'te yazilim hata tahmini ve bu alandaki sorunlara yer
verilmigtir. Makine 6grenmesi teorisi ve teknikleri Boliim 4'te yer almaktadir. Boliim
S'te Onerilen hata tahmin cercevesi ve gelistirilen yazilim detaylandirilmistir. Deneysel
tasarim Boliim 6'da yer almaktadir. Son olarak B6liim 7'de bilimsel bulgular ve gelecek

caligmalar tartisilmustir.



BOLUM 2. YAZILIM GELISTIRME ASAMALARI

Yazilim gelistirme, belirli yOntemlerin izlenmesini gerektiren siire¢lerdir. Bu
yontemler, gelistirme siirecinin iiretkenligini arttirmaya yonelik cesitli yaklagimlar
igerir. 1960'li yillardan itibaren ¢esitli yazilim gelistirme modelleri ortaya ¢ikmugtir.
Zaman i¢inde bu modeller yazilim teknolojisinin siirekli degisimi ve gelisimine uygun
yeni modeller ile degistirilmistir. Yazilim gelistirme modelleri belirli standartlar
izlenerek gelistirilir. Bu standartlar bu alanda calisan kisilerin olusturduklar1 meslek
topluluklar veya diger is standart gruplan tarafindan iiretilmektedir. Bunlardan en ¢gok
bilinenleri ISO, IEC, IEEE ve ISTQB'dir [61]-[63]. Sekil 2.1'de yazilim gelistirme
dongiisiiniin temel adimlar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.1. Yazilim gelistirme dongiisii

2.1. Yazilim Tasarimi

Yazilim tasarimi, kullanic1 gereksinimlerini uygun hale getiren ve programciya yazilim
kodlamas1 ve uygulamasi sirasinda yardimeci olan bir siiregtir [64]. Yazilim

gereksinimlerini degerlendirebilmek igin gereksinim belirtim dokiimanlarina kodlama
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ve uygulama agamalarinda ihtiyag vardir. Bu siire¢ yazilim terimlerine bakilarak
detaylandirilir. Siirecin ¢iktis1 programlama dillerinin uygulanmasinda dogrudan
kullanilir. Tiim bunlar yazilim yasam dongiisiiniin ilk adimin1 kapsamaktadir. Temel

amag gereksinimleri karsilayabilmektir.

Yazilim tasarimiin ortaya ¢ikardigi sonuglarin ii¢ seviyede degerledirilmesi gerekir.
fIk seviye olan mimari tasarim seyivesi sistemin en yiiksek soyut siiriimiidiir. Bu
seviye, yazilimi birbiriyle iliskili bir¢cok bilesenin etkilesimde oldugu bir sistem olarak
tanimlar. Tasarimcilar bu asamada sistemin uygun ¢dziimii icin fikir edinirler. ikinci
seviye yiiksek diizeyli tasarimdir. Bu asamada soyut sistem daha az soyut alt sistemlere
boliinlir ve modiillerin etkilesimleri vurgulanir. Yiiksek diizeyli tasarimda, sistemin
modiiller bi¢ciminde nasil uygulanacagina odaklanilir. Modiiler yapinin her birinin
digeri ile etkilesimi ve modiil iliskileri tanimlanir. Son asama olan detayli tasarimda ilk
asamadaki sistem ve alt sistem uygulanmaya caligilir. Modiiller ve uygulanma bigimleri

detaylandirilir. Bu asamada modiillerin mantiksal yapisi ve arayiizleri tanimlanir.

Yazilim sisteminin ¢oklu ve ayrik modiillere boliinmesi 6nemli bir islemdir. Bu
islemde gorevlerin birbirinden bagimsiz c¢alismasi beklenir. Modiiller tiim sistemin
temel yapilar olarak ¢aligabilir. Buradaki ayrik ¢alismadan kastedilen tasarimcilarin
tiim modiilleri birbirinden bagimsiz derlenebilir ve calisabilir sekilde tasarlamasidir.
Modiiler tasarim 'bdl ve yonet' isimli problem ¢dzme stratejisinin kurallarini takip eder
[65]. Ciinkli modiiler tasarimin bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Modiiler tasarimin

avantajlar1 sunlardir:

1. Kiigiik bilesenlerin bakimi kolaydir;

2. Programlar fonksiyonel acilardan bdliinebilir;

3. Istenen seviyede soyutlama programa uydurulabilir;
4. Yiiksek baglilikli bilesenler yeniden kullanilabilir;
5. Eszamanli calistirma miimkiin hale gelir;

6. Glivenlik acisindan istenen yapi elde edilir.
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Sirali ¢alistirma yapisinda kod komutlart programin ilgili boliimii aktif edildiginde
calisacak sekilde ayarlanir. Birden fazla modiil iceren yazilim yapist ig¢in her
calistirmada modiillerin sadece biri aktif durumdadir. Ornegin bir yazilima ait modiil

eger yazim denetimi yapilacaksa ilgili kelime islemcisi ¢aligir.

Modiiler yazilimlarda gorevler karakteristik 6zelliklerine bakilarak cesitli alt modiillere
ayrilir. Modiiller baz1 gorevlerin tamamlanmasi i¢in komut dizileridir. Modiiller tek
varlik olarak degerlendirilebilir ancak bir digerini igaret ederler. Modiillerin tasarimi ve
birbirleriyle etkilesimini 6lgen bazi parametreler vardir: Bunlar baglilik (cohesion) ve

esleme (coupling) dir.

Baglilik, modiil elemanlarinin i¢-bagimliligimi odlgen bir parametredir. Baglilik
degerinin yiiksek olmasi program tasarimimin iyi oldugu anlamina gelmektedir.
Programin kiiciik alt modiillere boliinmesi rastgele olabilir. Planlanmamis baglilik
programcinin kafasini karistirabilir ve kabul edilmez. Eger yazilim elemanlar
mantiksal olarak ayn1 kategoride ise bir modiilde birlestirilir ve buna mantiksal baglilik
adi verilir. Modiil elemanlar belirli bir zamanda organize edilir ve islenirse buna gegici
baglhlik adi verilir. Modiil elemanlar1 belirli bir gorevi sirali sekilde icra ederse buna
sekilsel baglilik denir. Sirali calisan modiil elemanlar1 ayni veri lizerinde islem
yapiyorsa buna iletisimsel bagllik denir. Sirali baglilikta modiil elemanlarindan birinin
ciktist digerinin girdisi olarak kullanilir. Bagliligin en yiiksek derecesi fonksiyonel
baglilik olup modiil elemanlar1 tek bir fonksiyonu gergeklestirecek sekilde
gruplandirilir [66].

Esleme modiillerin i¢ bagimliligin1 gdsteren bir Olciittiir. Eslemenin diisiik olmasi
programin iyi tasarlandigi anlamina gelmektedir. Icerik eslemede bir modiil diger bir
modiile direk olarak erigip bu modiil lizerinde degisiklik yapabilir. Ayn veri {izerinde
bircok modiil islem yapiyorsa buna genel esleme adi verilir. Kontrol eslemesinde bir
modiil diger bir modiiliin fonksiyonuna karar verip o modiiliin ¢aligma akisini
degistirebilir. Veri gecisi ile iki modiil etkilesimde bulunuyorsa buna veri eslemesi

denir. Esleme tiirleri arasinda {istiinliik ac¢isindan karar vermek zordur.
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Yazilim tasarim siirecinin ¢iktisi tasarim dokiimani, simge kodlari, detayli diyagramlar,
stirec diyagramlart ve fonksiyonel gereksinimlerin tanimlanmasidir. Yazilim
uygulamasi asamasi tim bu ¢iktilara baghdir. Ayrica bu ¢iktilarin dogrulanmasi diger
asamaya ge¢menin On sartidir. Dogrulama yaklagiminin iyi olmasi hatalarin tespit

edilip tasarimin giivenilir olmasini saglar.

2.2. Gereksinim Analizi

Gereksinim, yazilim gelistirme asamalarindaki tasarim, inga ve testin gerekli on
degerlendirmelerini kapsar. Gereksinim yonetimi ise planlama, oganizasyon, personel

ayrimi ve kontrol asamalarindan olusur.

Bu asamalar detaylandirilacak olursa baslangicta gereksinimlerin dokiimanlarinin
cikarilmas: gerekmektedir. Olusan dokiimanlar iizerinden gerekli analizler yapilir.
Gereksinimler yazilim gelistirme siirecinin her agamasinda izlenir. Uygulanan modele
uymayan gereksinimler degistirilir veya silinir. Uygulama sirasina bagli olarak
gereksinimlere Oncelik verilir. Proje takimi veya paydaslar tarafindan gereksinimler
iizerinde anlasilir. Herhangi bir degisiklik oldugunda tiim paydaslara gereksinimin

durumu bildirilir.

Planlama asamasmin ilk adimi proje gereksinimlerinin toplanmasi, analizi ve
kurulmasidir. Ikinci asamada kurulan gereksinimlerin kontrollii bir sekilde icra
edildiginden emin olunur. Ugiincii asamada ise yazilim gelistirme dongiisii boyunca

gereksinimlerin takip edilmesi ve miisteriye iletimi saglanir.

Organizasyon bolimii gereksinimle ilgili islemlerin etkili ve verimli bir sekilde
ylriitiilmesi icin gerekli ortamin hazirlanmasi1 ve devam ettirilmesi islemlerinden
olusur. Istenen kalite diizeyinin yakalanabilmesi icin gerekli aktiviteler siirece dahil

edilir. Gereksinimler {izerinde yapilacak degisikliklerin kontrollii olmasi saglanir.
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Personel ayriminda gereksinimle ilgili aktiviteleri yiiriitecek personel belirlenir, bu
personele gerekli egitimler verilir. Ayrica gereksinim araglar1 ve teknikleri personele

saglanarak motive edilir.

Kontrol asamasinda 6nceki ii¢ asamada belirtilen islemlerin planlandig1r sekilde
yiriitiiliip yiiriitiilmedigine bakilir, zamanlamanin takibi ve kalitenin istenen diizeyde

olmasi saglanir.

Risk yoOnetimi gereksinimlerin onaylanmasi i¢in gerekli bir siiregtir. Bu siire¢
gereksinimlerin gercekten gerekli olup olmadigini belirler. ANSI/EA 632 onaylama
islemini "gereksinim onaylamasi" olarak tanimlar [67]. Onaylama silirecinde
gereksinimlerle ilgili istenen diizeyde memnuniyetin saglanmasi i¢in kullanilabilecek
bircok teknik mevcuttur. Bu teknikler simiilasyon, test, analiz, gosterim ve inceleme
islemlerini kapsar. Tiim bu islemlerin belirli bir zaman diliminde tamamlanmasi
gerekir. Teknik performans Ol¢iimii (TPM) gereksinimlerin istenilen zamanda

tamamlanmasini takip eder.

2.3. Yazilhim Kalitesi

Yazilim kalitesi gereksinimlerin karsilanma diizeyini gosteren bir dlgiittiir. ISO, IEC ve
IEEE standartlarinda kalite tanimi birbirine yakindir [61]. Miisteri ihtiyag ve
beklentilerinin bir iirlinde, serviste veya bilesendeki karsilanma diizeyi olarak ifade
edilir. Kalite faktorleri: fonksiyonel uygunluk, giivenilirlik, performans etkililigi,
kullanilabilirlik, giivenlik, siirdiiriilebilirlik, taginabilirlik ve uyumluluk olarak

siralanabilir.

Fonskiyonel uygunluk gereksinimlerin beklenen fonksiyonel islevleri yerine getirme
memnuniyeti olarak ifade edilebilir. Miisteri gereksinimleri ile fonksiyonel islevlerin
uyusmast gerekmektedir. Yazilimin fonksiyonlarinin ayni zamanda dogru g¢aligmasi

beklenmektedir.
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Giivenilirlik terimi kalite ile birlikte sik kullanilan bir terimdir. Beklenen ve belirtilen
servislerin yazilim tarafindan ne kadar siklikla sunulduguna bakilir. Bu terim birgok
kalite faktorii ile de ilgilidir. Yazilimin dogrulugu yani hatali olmamasi bir giivenilirlik
gostergesidir. Kalite faktorlerinden biri performanstir. Burada donanim kaynaklarinin
yazilm tarafindan ne kadar etkili kullanildigina bakilir. Performansi etkileyen
karmasik teoriler mevcuttur. Kullanilabilirlik de bir kalite faktoriidiir. Kullanilabilirlik,

kullaniciin yazilimi hangi diizeyde yonetebildigini belirler.

Giivenlik, yazilimuin dis saldirilara karsi hazirlik seviyesini gdsterir. Internet baglantili
tiim yazilimlar i¢in giivenlik diizeyinin yiliksek olmasi beklenir. Donanim ve diger
servisler de giivenlik agisindan incelemeye dahil edilmelidir. Bu agidan tiim sistem igin

degerlendirilen bir terimdir.

Yazilimlar duragan degildir. Yeni gereksinimler ve degisiklikler ile birlikte yazilim
stirdiiriilebilir olmalidir. Degisen ¢evre elemanlarina bagli olarak da yazilim iizerinde
degisiklik yapilabilir. Bu agidan istenen diizeyde bir siirdiiriilebilirligin olmast
yazilimin yeni siirimlerinde hem kod kalitesi hem de diger kalite faktorlerinin

devamini saglar.

Yazilimlarin tek platform iizerinde ¢alismasi beklenmez. Diger yazilim ve donanim
sistemleriyle uyumlu c¢alisan yazilimlar daha ¢abuk yayginlasir ve kullanici ¢ercevesi
genisler. Boylece farkli platformlar iizerinde ayni yazilim sistemine miidahale

edilebilir.

Kalite degerlendirmesinin en zor asamasi Olglimdiir. Bu Olglimiin nasil yapilmasi
gerektigi ISO/IEC 25020 standartinda belirtilmistir [61]. Temel o6lgiim kalite
karakteristigini detaylandirir. Ol¢iimde her elemana ait bir 6l¢iim metodu mevcuttur ve
bu metotlardan &lgiim bilgileri alinir. Olgiim elemanlarinin nasil dokiiman ile
detaylandirilacag: bellidir ve her biri erisilebilir fonksiyon, kullanict problemleri gibi

verileri sunar.
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Sekil 2.2'deki modele bakilarak iiriin kalitesi, karakteristik, alt-karakteristik, alt-alt-
karakteristik asamalarmin sirasiyla ikili iligkilerinin 1-* oldugu anlagilmaktadir. Bir
iiriine ait birden fazla karakteristik ve alt karakteristik 6zellikler bulunabilir. Bunlarin
her birine ait kalite dl¢iimii i¢in bir dl¢iim fonksiyonu gereklidir. Olgiim fonksiyonunun
icra edilebilmesi i¢in ayrica bir 6l¢iim elemanina ihtiyac vardir. Kalite 6l¢iim elemant
her iiriin icin karakteristik 6zelliklerine gore kalite raporunu olusturur. Buradan yazilim

kalite diizeyi hakkinda fikir sahibi olunabilir.

Sekil 2.2. Yazilim kalite 6l¢tim referans modeli ISO/IEC 2520

Kalite degerlendirmesi kalite dlglimiinden sonra yapilan bir islem olup sadece veri
toplama ve Ol¢iim fonksiyonlarini uygulamadan ibaret degildir. Verilere bir yorum
seviyesi eklenir. Yapilan yorumdan sonra dlglim verilerinin her bir seviyelendirilir.
ISO/IEC 25041 standard: gelistiriciler ve bagimsiz degerlendiriciler icin bir yol haritasi
sunar [69], [68], [71].

Kalite modelleri ¢esitli tanimlama modelini igerir. Tanimlama modelleri yazilim
gelistirme siireglerinin bazi agamalarinda kullanilir. Bu modeller yardimiyla sistemin
uygulanmas1 i¢in tavsiyeler ve yaklagimlar oOnerilerek yiiksek kalite diizeyine
ulasilmaya calisilir. Sekil 2.3'te yazilim kalite dongiisii goriilmektedir. Gzden gegirme,
test ve analiz adimlari kalite modelini olusturan adimlardir. Uriin hedeflerine bakilarak
iiriin-model uyumu denetlenir. Buradan ¢ikan sonuca gore gelistirme yapilir ve yeni

yazilim siirimii ortaya ¢ikar. Her siiriimde adimlar tekrar edilmektedir.
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2.4. Yazilim Bakimi

Bakim organizasyonu mevcut yazilimin devami ve yeni siiriimlerin giivenilirligi
acgisindan 6nemli bir siirectir. Yazilim gegisleri ve siirecler proje planlarinda yer alir.
Kontrol listesinde tartisma, agiklama ve etkiler gelistirici tarafindan ele almir. Uriiniin
teslimi Oncesi yapilan islemler ile ilgili miisteri bilgilendirilir. Bakim kaynaklarinda yer
alan bilgi transferi ve egitim gelistirici tarafindan saglanir. Bakim igleminden sorumlu
olan kisi ile gelistirici iletisim halinde olmalidir. Boylece iirlin teslimi 6ncesi ve gecis
sorunlar1 anlagilabilir. Miisteri memnuniyeti i¢in {riin teslim edilirken yapilan

bilgilendirme yeterli olmalidir. Eger gelistirici ile bakim personeli arasinda bir ¢atigma
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Sekil 2.3. Yazilim kalite dongiisii

olursa bilgi kaybi olabilir. Miisteri yazilimin kisa zamanda ve biitge sinirlarinda teslim
edilmesini ister. Bakim organizasyonu iyi yapilmazsa siirecler ve biit¢e artar ve miisteri

memnuniyeti riske girer.

Miisteri, gelistirici ve bakim personelinin birlikte yapacagi toplantilar bakim
planlamasi agisindan 6nemlidir. Bakimci miisteri ile bulusarak gecis aktivitelerini
planlamalidir. Muhtemel problemleri agiklamali ve yapilabilecek degisiklikleri

gostermelidir. Yeni yazilimda bakim hizmetleri i¢in ayrilan kaynaklari tanimlamalidir.

Her sistem bileseni {izerinde donanim kaynaklar1 bakimci tarafindan
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goriintiilenebilmelidir. Her ne kadar bakimci tarafindan tiim islerin sorumlulugu

istlenilmese de, bakimci sorumlulugunda olmayan isleri de goriintiileyebilmelidir.

Veriler miisteri tarafindan anlasilir hale getirilmelidir. Raporlama miisteri i¢in yeterli
diizeyde olmalidir. Her miisteri istegi bir yazilim bakim miihendisine atanir ve bu kisi
tarafindan ilgili oldugu kistm dogrulanmalidir. Bakim miihendisi yazilim tizerindeki
veri degisikliklerini yapabilmelidir. Bunun i¢in bakimciya gerekli veri izinlerinin
saglanmas1 gerekir. Bakim islemlerinin kolaylagsmasi icin kullanilan yazilim dili
sayisinin en aza indirilmesi gerekir. Aksi durumda segilen programlama dilinin seg¢ilme

nedeni belirtilmelir.

2.5. Yazailim Gelistirme Modelleri

2.5.1. Selale modeli

1970 yilinda 6nerilen model sirali adimlardan olusmaktadir. Bu gelistirme yaklasiminin
temel adimlar1 Sekil 2.1°de goriilmektedir. Gelistirilecek sistemden beklenenler bu
modelde net olarak ortaya konmaktadir. Proje yoneticilerinin islemleri rahatlikla takip
edebilmelerine olanak saglayan yontem diger gelistirme modellerinin temelini
olusturmaktadir. Selale modelinin {i¢ temel avantaji mecvuttur. Birincisi kodlama
sathasma gecilmeden once tasarimla hatalarin yakalanmasmi saglar. Ikincisi bakim
asamasinda ihtiya¢ olacak dokiimantasyonu saglar. Son olarak da gereksinim
asamasindan sonra proje maliyetinin tahmin edilmesini saglar. Bununla beraber
gereksinimlerin tasarim seviyesinden once belirlenip tekrar degistirilmesinin zor olmasi
gelistirme zamanim arttirmakla beraber ¢evik gelistirme gibi alternatif yontemlerin

gelistirilmesini saglamistir.
2.5.2. Spiral model
Barry Boehm tarafindan 1988 yilinda gelistirilen model [69], selale modeli ve hizli

prototipleme gibi yaklagimlarin bazi1 yonlerini birlestirerek temel prensiplerini

olusturmustur. Sekil 2.4'te spiral modelin adimlar1 gériilmektedir. Bu yontemde risk
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analizi {izerinde olduk¢a yogunlasilmigtir. Projenin her iiriinii tim asamalar
tamamlarken spiral olusturur. Boylelikle drlinler yazilim gelistirmenin erken
sathalarinda tretilir. Bu model, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli projeler icin uygun oldugu i¢in
modeli uygulamak pahali olabilir. Bu nedenle kiigiik biit¢eli projeler i¢cin uygun
degildir. Buna ek olarak projenin basaris1 biiyiik oranda risk analiz sathasimin iyi
diizenlenmesine baglidir. Model, daha sonraki yillarda gelistiricisi tarafindan

paydaslarin kisitlarini g6z oniine alan bi¢imiyle yenilenmistir.
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2.5.3. Cevik gelistirme

Cevik gelistirmeden bahseden ilk yaym 1974 yilinda Edmonds tarafindan yazilmistir
[72], [70]. Cevik metotlar 12 temel prensibe dayanmaktadir. Bu prensipler;

1. Miisteri memnuniyeti 6nceligini ylikseltmek,

2. Gelistirmenin ge¢ sathalarinda dahi gereksinimler iizerinde degisiklik yapabilmek,
yazilim teslim zamanlarini olabildigince kisa tutmak, proje boyunca gelistiricilerle
yazilim siparigi veren ig sahiplerini birlikte ¢alistirmak,

3. Gelistiricilerinin motivasyonunu iist diizeyde tutmak, yazilimi sik sik cesitli
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asamalarda calistirmak,

4. Teknik bilgiye siirekli dikkat etmek,

5. Olabildigince siiregleri basitlestirmek,

6. Gelistirici ekibin etkililigini arttirici diizenlemeleri gelistirme boyunca devam

ettirmektir.

Cevik yontemlerin farkli yonlerinden biri gereksinimlerin her zaman degistirilebilecegi
ve son seklinin verilmesinin 6n goriilmedigi prensibini savunmasidir. Biiyiik dlgekli
sistemler igin kullanilabilecek yontemleri igeren c¢evik metotlar, kiiciik takimlar ve
araclar ile uygulanabilir. Giinlimiiziin en sik takip edilen gelistirme standartlarini
icermesine ragmen yazilim Olgeklerinin silirekli artmasi ve degisen gelistirme
teknolojisi nedeniyle bu yaklagim ne ilk ne de son olacaktir [71]. Diger alt boliimlerde
cevik yoOntem prensiplerini igeren ve gilinlimiizde sik kullanilan iic gelistirme

yonteminden bahsedecegiz.

2.5.3.1. U¢ programlama

Bu yontem, kiiclik gelistirme ekipleri ve siirekli degisen gereksinimlerin oldugu
projeler icin uygundur. Arastirma, planlama, siirlimlerin tekrari, tiretim, bakim ve 6liim
olmak fiizere alt1 fazdan olugsmaktadir. Aragtirma sathasinda yazilimin ilk siiriimiine ait
gereksinimler belirlenerek gelistiricilerin gelistirme ortamina aligmalar1 saglanir.
Gelistirmenin Onceliklerinin  belirlenmesi ve gelistirme takviminin hazirlanmasi

planlama asamasinda gergeklestirilir.

2.5.3.2. Scrum

Cevik gelistirme metotlarindan biri olan Scrum 2004 yilinda Schwaber tarafindan
gelistirilmistir [72]. Scrum, planlama ve mimari tasarimi olmak {izere iki temel aktivite
ile baglar. Planlama sathasinda iirlin detay listesi olusturulur. Bu listede tiim {iriin
gereksinimleri yer alir. Liste takim iiyelerinden biri olan iirlin sahibi tarafindan
olusturulur. Listenin olusturulma sekli takim yapisina bagl olarak degismektedir.

Scrum'un Onemli &zelliklerinden biri iirliin listesinin yeni elemanlarla siirekli
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glincellenmesidir. Gelistirme takimi tiim sorunlarla ilgili {iriin sahibi ile goriisiir.
Gereksinimlerin 6nceliklendirilmesi de bu asamada gergeklesir. Gelistirme ortami ve

riskler de bu agsamada tanimlanir.

Gelistirme asamasi bir dizi hizli kosudan (sprint) olusur. Fonksiyonelligin bir kismin
yerine getiren tekrar eden yazilim gelistirmesine hizli kosu denir. Her hizli kosu,
gereksinim analizi, yazilim tasarimi, inga ve teslim adimlarin igerir. Tiim tirlin testleri

son agsamada tamamlanir. Scrum gelistirme dongiisi Sekil 2.5'te goriilmektedir.
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Sekil 2.5. Scrum dongiisii

2.5.3.3. Test-giidiimlii gelistirme

Test giidiimli gelistirme, ¢evik gelistirme esaslarina dayanan kendi iginde tekrar eden
asamalarin oldugu, kiiciik test parcaciklar1 zincirlerinin calistirilmast ve yonetimini
kapsar [76], [73], [78]. Bu yaklasimda testlerle iliskilendirilmedik¢e hi¢bir kod
yazilmaz. Testlerin hazirlanmasi Onceliklidir. Testler bizim ihtiyacimiz olan kodlari

belirler. Sekil 2.6'da test-glidiimlii gelistirme dongiisii adimlarin1 gérmekteyiz.

Test islemlerinin nerede sonlandirilacagi veya test ¢alistirma tekrarinin adedi ile ilgili
bir standart mevcut degildir. Bu gelistiricinin sezgilerine ve gelistirme ortami
kisitlarina ayrica teste ayrilan biitgeye gore degiskenlik gostermektedir. Giinlimiiziin
gelistirme ortamlar1 (Or: Visual Studio, Eclipse) yazilan kodlarla ilgili cesitli test
calistirma segenekleri sunmaktadir. Ancak yapilan testin tiirline gére bagimsiz test
araclar1 da bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok bilinenleri Watir, Selenium, Fitnesse, HP

WinRunner, IBM Rational Requisitepro ve SoapUI [80] dir.



27

Kol ekleme

Uriin dogrulama Test galistirma

Baganh test ve sonlanma

Sekil 2.6. Test-giidiimlii gelistirme dongiisii

Kullanilan test arac1 yapilan testin tiiriine uygun olarak secilmektedir. Ornegin grafik
araylizii i¢in Selenium [74], kullanic1 kabul testi i¢in Fitnesse [75], gereksinim analizi
icin IBM Rational Requisitepro segilebilir. Yazilim testinde kullanilan teknikler ve
yaklagimlar tezin konusunun disinda oldugu icin bu konular1 detaylandirmiyoruz.
Ancak yazilim hata tahmini test biit¢esinin yapilandirilmasina yardimei oldugu i¢in bu
konu kapsaminda daha 6zel bir ¢alisma alanidir. Boliim 3'te yazilim tahmini ile ilgili

teorik bilgiler anlatilacaktir.



BOLUM 3. YAZILIM HATA TAHMINI

Yazilim hata tahmini bir ikili simmiflandirma problemidir. Tahmin deneyinde test
sirasinda bulunacak hata adedi dnceden saptanmaya caligilir. Genelde smiflar "hatall"
ve '"hatali-degil" seklinde oOnceden etiketlendirilir. Bu islem bir oOn-iglemeyi
gerektirmektedir. Smiflandirmanin  yaninda gerileme deneyleri de tahmin igin
kullanilmaktadir. Siiflandirma isleminde yazilim birimleri kategorilere veya simiflara
ayrilmaktadir. Bu kategori genelde ikili olmaktadir. Tiim yazilim birimlerine ait bir
haritalama yazilim sisteminin yapis1 hakkinda bilgi verici olacaktir [76]. Hata adetleri
ile ilgili bir tahmin yapilabilecegi gibi hata yatkin yazilim bdliimlerinin

siralandirilmasina yonelik deneyler de yapilabilir.
3.1. Yazihm Hatasi

Sekil 3.1'de yazilim hatalarmin smiflandirilmasi goriilmektedir. Derleme hatalar,
derleme zamaninda ortaya ¢ikan gelistiricinin yanlis kodlamasiyla ilgili hatalardir. Bu
hatalar yanlis noktalama isareti kullanilmasi ile ilgili olabilecegi gibi, bir kelimenin
yanlis yazimindan da kaynaklanabilir. Caligma zamani hatalari, programin calisma
esansinda imkansiz bir islemi yapmaya caligmasindan kaynaklanan hatalardir (or:
sifira bolme hatasi). Mantiksal hatalar, programin derlenip ¢alisma sirasinda hata

vermemesi ancak istenen sonucu uretmemesidir.

Hatalarin Simiflandirilmasi

i

Derleme Zamani Calisma Zamani
Hatalan Hatalar

Mantiksal
Hatalar

Sekil 3.1. Yazilim hatalarinin simiflandirilmasi
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Yazilim kalitesi kapsaminda anlatilan dort tip hata mevcuttur. Bunlar "derleme hatasi
(error), hata (defect), kusur (fault) ve bocek (bug)" olarak adlandirilmaktadir. Yazilim
hatasi, yazilimin i¢ ya da dis yapisinda meydana gelen problemleri adlandirmak igin
kullanilmaktadir. Hatalarla ilgili standartlar IEEE 610 [77] ve ISTQB [78] terimler

sozliglinde bulunmaktadir.

Yazilim programindaki yanlis bir tamim yazilim kusuru demektir. Bunlarin diginda
yazilimda davranigsal hatalar (failure) da meydana gelebilmektedir. Hata, usur, bocek

ve islevsel hatalar tezin kapsaminda degerlendirilebilecek hatalardir.

Yazilim hata tahmininde gegen hata kavrami derleme zamaninda ortaya ¢ikan hatalar
degildir. Burada kast edilen calisma zamaninda ortaya ¢ikan ve kullanicinin
gereksinimlerinin karsilanamamasi veya fonksiyonel islevlerden bazilarinin diizgiin
caligmamasidir [79]. Bu nedenle kodlama stili ile ilgili hatalar bu kapsam digindadir.
Literatiide "hata (defect), kusur (fault), bocek (bug)" terimleri birbirlerinin yerine
siklikla kullanilmaktadir [80]. Yazilimlardaki hatali boliimler siniflara, modiillere veya
bir yazilm paketine ait olabilmektedir. Yazilima ait siirimlerde c¢ikan hatalar

izlenmekte ve buna karsi dnleme yontemleri gelistirilmektedir.

Yazilima ait ge¢mis siirimlerde ¢ikan hata adedini kaydetmek ve degerlendirmek
yazilim kalitesi hakkinda bilgi verebilir. Ancak sadece hata adedi bazinda yapilan
Olgiim saglikli olmayabilir. Hatanin Onceligi, ciddiyeti ve daha onceki ¢ikis
nedenlerinin de yer aldigir bir ol¢lim daha bilgi verici olacaktir. Ayrica hatanin
bulundugu yazilim modiiliine ayrilan gelistirme zamani, buradaki kod bloklarinin

karmasikliklar1 gibi degerler hata ciddiyetinin degerlendirilmesinde kullanilmalidir.

3.2. Yazilim Metrikleri

Bir yazilim sisteminin veya siirecinin bazi Ozelliklerinin o6lg¢iilmesini belirleyen
standarda yazilim metrigi denir [81]. Statik kod ve siire¢ metrikleri olmak {izere iki tip
yazilim metrigi bulunmaktadir. Siire¢ metrikleri zaman, maliyet, gelistirici sayis1 gibi

ozellikleri icerir. Statik kod metrikleri ise kaynak kod ile ilgili derleme zamaninda
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cikarilan bilgileri igerir.

3.2.1. Statik kod metrikleri

Yazilimlardaki fiziksel kod adedi SLOC veya LOC ile ifade edilmektedir [82].
Programlamanin siirdiiriilebilirligi i¢in kullanilmas1 gereken bir metriktir. Metin
bazinda hesaplanan bu metrigin yaninda asagidaki gibi mantiksal kod LLOC da

hesaplanabilmektedir.

for (i=50; 1> 1; i--) printf("hesap sonuc:"+i); /* SLOC:1, LLOC:2 */

Statik kod metrikleri ile ilgili ilk standart McCabe tarafindan 1976 yilinda
gelistirilmistir [6]. Bu standart cyclomatic karmasiklik (cyclomatic complexity) olarak
adlandirilmakta ve bir programin lineer-bagimli yollarinin sayisin1 6lgmektedir. Bu
terim program karmasiklig1 (program complexity) veya McCabe's complexity olarak da
kullanilmaktadir. Hesaplama programin diigiimler ve bu diiglimlerin baglantilari
seklinde cizilmesiyle hesaplanabilmektedir. Eger bir programin metotlarinin
karmagiklig1 yiiksekse, bu programin test edilmesi de o 6l¢iide zordur. Dolayisiyla bu
durum uygulamanin giivenilirligini olumsuz olarak etkilemektedir. Yapilacak bilimsel
bir Ol¢limle yazilim metotlar1 yeniden diizenlenerek bu sorun asilabilir. Programin

karmagiklig1 dlgiiliirken dallanmalar karmagiklik hesabina dahil edilir. Bu dallanmalar:

1. if tanimlan
ve || gibi ifadeler

for dongii tanimlari

S

while dongii tanimlaridir.

McCabe karmagikligi her fonksiyonun, her atomik durumun ve her "case" blogunu
karmagikligint 1 kabul eder. Buna ek olarak yazilan kodlar da ayrica hesaplanir.
Karmasiklik V(G) ile ifade edilir. Eger bu deger 10'dan biiylikse program
fonksiyonlarmin boliinmeye ihtiyaci var demektir. Boylece program daha iyi anlasilmis

ve test edebilir hale gelmis olur. Karmasiklik ayn1 zamanda test durumlarinin maliyeti



31

olarak da yorumlanabilir. Sekil 3.2'de kod {iizerinden V(G) hesaplama Ornegi

gormekteyiz.

. [ baslangig: V(G) = 1

/f +2 kosul, V(G) = 3:
if((i>10)]] (i<20)){

System.out.printin("hesaplama!");
//+1 kosul, V(G)=4:
if(i*(-5)<-30)
break;

// +3 kosul, V(G) = 7:

while ({i =0} || ((i > 50) && (i < 90))) {

}
}
switch(x) {
case 1: // +1,V(G) =8
break;
case 3: [/ +1,V(G) =9
break;
default:
throw new RuntimeException("x degeri=" +x);

}
Sekil 3.2. Kod iizerinden V(G) hesaplama

McCabe karmagsikligi diiglim grafikleri iizerinden hesaplandiginda V(G)= e-n+2p
formiilii yardimiyla bulunur. e grafikteki kenar sayisi, n diigiim sayis1 ve p baglantisiz

digiim sayisidir. V(G) igin kullanilan grafik simgelerinden bazilarn Sekil 3.3'te

O—O Kontrol sirasi

If else blogu

verilmistir.

While déngiisii

Until

Sekil 3.3. Bazi1 kod ifadelerinin diigiim-kenar gosterimleri

Bu grafik gosterimler kullanilarak Sekil 3.4'teki diigim-kenar grafigi 6rnegi verilmistir.

Burada kenar sayisi oklarla simgelenmis olup e=11 dir. Diigiim sayis1 n=9 dur.
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Baglantisiz diigiimler kesikli ¢izgili daire ile simgelenmis olup p=1 dir. Bu degerler
kullanilarak V(G)=11-9+2*[=4 olarak bulunur. V(G) hesaplama 6rnegi Sekil 3.4'te

verilmigtir.

Sekil 3.4. V(G) hesaplama i¢in diigiim-kenar 6rnegi

Statik kod metrikleri igin gelistirilen eski standartlardan olup giincelligini gliniimiizde
de koruyan standartlardan biri Halstead metrikleridir [83]. Temel olarak bu metrikler
programlama i¢in harcanan cabayi hesaplamaya yoneliktir. Program i¢indeki 6zgiin
operator ve toplam operator sayisi ile 6zgiin islenen ve toplam islenen sayisi sirasiyla
n;, Ny, ny ve N, seklinde ifade edilir. n; ve n, toplamui n ile ifade edilir (n=n;n;). N; ve
N> toplam1 N ile simgelenir. N program uzunlugudur. Bu degerler kullanilarak program
hacmi V=N*log,(n) formiilii yardimiyla bulunur. Genel program uzunlugu L=V*N ile
hesaplanir. Programin zorlugu D=1/L ile hesaplanmaktadir. ~ isareti potansiyel eleman
oldugunu gostermektedir. V' = (n';+ n'5) log;(n'; + n'5) denklemi ve L' = 1/D
denkleminden elde edilen degerler ile program zekasi /, L'*}" ile hesaplanmaktadir.
Program i¢in harcanan caba E, V/L dir. Programin yazilmasi i¢in gerekli zaman 7'=(
nNo( nilogon; + mylogomy) logon) / 2n,Sdir. S degeri 5<=5§<=20 araliginda
secilmelidir. Ornegin tera-promise veri ambarindaki proje metriklerinde 2n,S 18
almmustir. Tablo 3.1'de Halstead metriklerinin 6zeti goriilmektedir. Halstead metrikleri

programin derinlemesine bir analizine ihtiya¢ duymadan ¢ikarilabilecek metriklerdir.

Programin kalitesinin basitce hesaplamasi avantajlarindandir. Ancak programin tiim

koduna ihtiya¢ duymasi ve tahmin modeli olarak kullanilamamasi dezavantajlaridir.
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McCabe ile karsilastirdigimizda, McCabe'nin tasarim seviyesinde daha kullanilabilir

oldugunu gérmekteyiz.

Tablo 3.1. Halstead metrikleri

Metrik Aciklama
v Hacim
1 Program uzunlugu
d Program zorlugu
i Program zekasi
e Harcanan ¢aba
b Beklenen hata adedi
t Gelistirme zamani
loCode Kod satir say1s1
loComment Yorum satir sayist
loBlank Bosg satir sayist

Halstead metriklerine gore McCabe metirkleri programin daha erken sathalarinda

hesaplanabilmektedir. Bu durum test islemlerini kolaylastirmaktadir [84].

Nesne yonelimli programlamanin elemanlar1 alinarak gelistirilen metrik tablolarindan
biri Chidamber ve Kemerer (C&K) nesne yonelimli metrik tablosudur. Alti adet
orijinal metrik grubu bu tabloda yer almaktadir [7]. Bunlar ortalama metot sayisi
(WMC, weighted methods per class), DIT (miras derinligi, depth of inheritance), NOC
(¢ocuk sayisi, number of children), CBO (nesneler arasi esleme sayisi, coupling
between objects), RFC (caligabilir fonksiyon sayisi, response for class) ve LCOM
(baghlik eksikligi, lack of cohesion) dur. WMC bir smif i¢indeki metot adedini
tanimlar. Bu degerin olabildigince kiigiik olmas1 gerekmektedir. Bu sayede ¢ikabilecek
hata adedi diisiirilmiis olur. WMC degerinin iyi olabilmesi i¢in simiflardaki metot
sayistn1 20, 50 gibi degerlerle smirlamak bir ¢dziim olabilir. ikinci alternatif ise
smiflarin %10 gibi bir boliimiinde en az 24 adet sinif kullanmaktir. DIT metrigi
herhangi bir sinifa ait maximum miras derinligini belirtir. Daha derin siniflarin
kullanilmas1 programi daha karmagik hale getirir. Diger taraftan metotlarin yeniden

kullanim1 kolaylasir. DIT degerinin biiyiik olmasi daha fazla hata olmasi anlamina



34

gelmektedir [85]. Bir sinifa ait alt sinif sayis1 NOC ile ifade edilir. NOC degerinin
yiiksek olmasi yeniden kullanimin yiiksekligine, temel sinifin iyi test edilmesi
gerektigine isaret eder. NOC ve WMC degerlerinin yiiksek olmasi kétii bir tasarim
oldugunun gostergesidir. CBO bir smif i¢indeki metot veya &zelliklerin baska bir
smifta kullanilmasidir. Bu degerin yiiksek olmasi bakim ve testin o sistem i¢in zor
oldugu anlamma gelir. Sinif icindeki metotlarin ¢agrilma adedi RFC olarak tanimlanir.
Fonksiyon c¢agrilma miktarina bakilmaksizin her fonksiyon en az bir defa ¢agrildiysa
bu rakam 1 olarak sayilir. Bir smif i¢inden ne kadar fazla metot ¢agrilirsa yani RFC ne
kadar biiyiik olursa o 6lgiide sinif karmagiklasir [86]. LCOM metrigi C&K metrikleri
arasindaki en tartismali olanidir. Herhangi bir degisken paylagsmayan fonksiyon adedi
bu metrik ile belirlenir. Bu degerin diisiik olmas1 hata ¢ikma ihtimalini arttirmaktadir

¢linkii bununla beraber karmasiklik artar [87].

1994 yilinda Lorenz ve Kidd tarafindan nesne yonelimli tasarim i¢in yeni metrikler
onerilmistir [8]. Bu metrikler C&K metriklerine gore daha sayilabilir metriklerdir. Elde
edilmesi kolay olan bu metriklerin kullanigliligi tartismalidir. Ciinkii sistem mimarisi
hakkinda derinlemesine bir analiz saglamazlar. Bir sinif i¢cindeki genel erisime agik
metot sayisini veren metrik bu standartlarda PM olarak adlandirilmistir. Herhangi bir
sinifin olusturulmasi i¢in gerekli isi tahmin edebilmek agisindan énemli bir metriktir.
Erisim tiirline bakilmaksizin tiim metotlarin sayis1t NM (number of methods) olarak
adlandirilmaktadir. Smif i¢indeki genel erisimli degisken sayis1 NPV (number of public
variables), erisim tlirline bakilmaksizin tiim degiskenlerin sayisi ise NV (number of
variables) olarak adlandirilir. Bir alt sinifta miras alinan fonksiyon sayis1t NMI (number
of methods inherited) ile isimlendirilir. Bu standartlarda yer alan smif biyiikligiinii
Olgcen metrik ise CS (class size)'dir. Bir metotta gonderilen mesaj sayisi ise NOC ile

ifade edilir. NOC metrigi argiimanh ve argiimansiz iki tip mesaj1 kaydetmektedir.

3.2.2. Hata yonetim sistemleri

Hatalarin yerlerinin tespit edilmesi ve ilgili ol¢limleri statik kod metriklerinin elde

edilmesine gore daha zordur. Ciinkii buradaki oOl¢iimler kisi odaklidir. Sistemin

kullanicis1 olan gelistirici, test ekibi veya son kullanici hata bilgilendirmesini yapabilir.
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Hata ile karsilasildiginda bu durum kaydedilir. Bu kayit, hata ile ilgili ciddiyet, oncelik,

yazilim modiilii, durum gibi bilgileri icermektedir.

Degisiklik kontrol sistemlerini kullanarak hata yerini tespit etmek miimkiindiir. Bu
sistemler (0r:cvs) degisikligi kimin, ne zaman ve neden yaptig1 gibi sorularin cevabim
icerir [88]. Boyle sistemler hata hakkinda kullanicinin yorum yapabilmesine olanak
saglar ki diger kullanicilar bu duruma bir ¢6ziim getirebilirler. Ayrica hatalarin kisilere
atanmasi, ¢Oziilen hatalarin arsivi ve ¢dziilmeyen hatalarin nedenlerinin aragtirilmasi bu
sistemlerle kolaylasir. Metin bazinda bilgiler iceren yorum mesajlarini arastirtp ilgili
hatalar1 daha iyi analiz edebilmek i¢in SZZ algoritmasi gelistirilmistir [89].
Algoritmanin ismi gelistiricilerinin isimlerinin bas harflerinden olugmaktadir. Bu
algoritma kod degisikliklerini tarayarak hataya neden olabilecek degisiklikleri
kaydetmektedir. Bu algortimaya alternatif algoritmalar gelistirilse de hata ile ilgili
onceki degisikliklerle ve son degisikle ilgili farklar1 belirleyen kesin bir siniflandirma
yapmak oldukga zordur [90], [91]. Bu zorlugu asabilmek i¢in hata mesajlarina yonelik

giiriiltii filtreleme yontemleri gelistirilebilir.

Hata yonetimine yoOnelik cesitli araglar mevcuttur. Bunlardan en c¢ok kullanilanlari
Bugzilla ve [Tracker'dir [92]. Bugzilla baslangicta sadece Mozilla i¢in gelistirilen fakat
daha sonra cesitli yazilim projesi gelistiren ekiplerin kullandigi bir hata izleme
sistemidir. Kullanic1 dokiimantasyonunun yeterli olmasi ve kullanim kolaylig1 tercih
edilmesinde etkendir. Veri tabanindan bagimsiz bir baska hata izleme sistemi
ITacker'dir. J2EE uygulamas: olan bu sistem Bugzilla'ya benzemesine ragmen
platform-bagimsizdir. Sekil 3.5'te Bugzilla'dan alinan bir hata raporuna ait detaylar

goriilmektedir.

3.3. Hata Veri Ambarlan

Acik kaynak kodlu projelere ait metrik verilerini iceren veri ambarlarindan biri Marco
ve arkadaglar1 tarafindan olusturulmustur [93]. Eclipse JDT Core, Eclipse PDE,
Equinox, Lucene ve Mylyn acik kaynakli projelere ait 18 farkli veri seti grubu

bulunmaktadir. Bu veri setleri hatalarin ciddiyetine ve dnceligine gore gruplananlar,



C&K metrikleri icerenler ve diger nesne yonelimli olan metrikleri icermektedir.

Bug 1130779 - standard setting as email client are defective

Status:
Whiteboard:
Keywords:

Product:
Component:
Version:
Platform:

Importance:

UNCONFIRMED

Reported:
Modified:
CC List:
Thunderbird (show infa)
05 Integration (show oth ow info) See Also:

ERl
X86_64 Windows 7

Tracking Flags:

--normal (vote)

Target Milestone: ——

Assigned To:
QA Contact:
Mentors:

URL:

Nobody; OK to take it and work on it

Sekil 3.5. Bugzilla hata detaylar1

Crash Signature:

2015-02-07 13:32 PST by jpluess
2015-02-07 13:32 PST (History)

0 users

(edit)
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Yazilim miihendisligi veri ambarlarinin en biiyiiklerinden biri tera-promise veri

ambaridir [26]. Veri setleri kullanim amagclarina gore gruplandirilmiglardir. Maliyet

analizi, gereksinim analizi, hata analizi, hata raporlar1 ve kod analizi ile ilgili veri

setleri burada yer almaktadir. Bu veri ambarinin en 6nemli 6zelliklerinden biri ¢esitli

hata veri seti gruplariin beraber yer almasidir. Bunlardan biri "ar" kisaltmali hata veri

setleridir. Bu veri setleri Bogazigi Universitesi yazilim arastirma laboratuvarinda

olusturulan veri setleridir [94].



BOLUM 4. MAKINE OGRENMESI VE iSTATISTIKSEL
YONTEMLER

4.1. Teori

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin 6grenmelerine yonelik ydntemleri igeren, veri
madenciligi ile oldukca ilgili genis bir bilgisayar bilimi alamdir [95]. Makine
O0grenmesi, verilerden modellerin ¢ikarilmasini veya gegmis verilerden gelecek verilere
ait ongoriide bulunma islevlerini de igerir. Makine §grenmesinin popiiler alanlarindan
biri denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenmede gecmis bilgi ve olaylardan gelecek

bilgi ve olaylar tahmin edilir.

Eger makine Ogrenmesi metotlar1 biiyliikk veri tabanlarina uygulaniyorsa veri
madenciligi yapiliyor demektir. Burada verilere ait modeller bulunmaya c¢alisilir.
Ancak makine O6grenmesi yoOntemleri ile biiylik verilere ait modelleri tamamen
tanimlamak ve smirlamak dogru degildir. Amag¢ yaklasik ve faydali cikarimlar
yapabilmektir. Bu sayede gelecege doniik planlamalar yapilabilir. Makine 6grenmesi
sadece biiylik veriler ile ilgilenmez. Yapay zekanin bir parcasi oldugu i¢in degisen
deney ortamlarinda 6grenebilir. Makine 6grenmesi Ozellikle belirli tahmin modelleri
icin iyi tasarlanmig algoritmalara ihtiya¢ duyar. Bu algoritmalar bir ¢ikarim yaptigi i¢in

istatistiksel modeller temel alinarak gelistirilir [96].

4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 0grenmede giris uzayindaki verilerin yapisina bakilarak tiim verilerin
istatistiksel yapist anlagilmaya calisilir. Bu ¢abanin sonunda belirli gruplar veya
kiimeler olusturulur. Veri madenciligini kullanan genis bir alanda yer bulan denetimsiz

ogrenme tekniklerinden kiimeleme (clustering) en sik kullanilan tekniklerdendir [97].
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Sekil 4.1. Kiimeleme

Sekil 4.1'de denetimsiz 6grenme yontemlerinden kiimeleme Ornegi gosterilmistir.
Verilen veri noktalarindan kiimelerin olusturulmasi ilk asamadir. ikinci asamada elde
edilen kiimelerin basarimlarinin degerlendirilmesi gereklidir. Kiimelemenin uygun
oldugundan ve ne kadar kiimeye ihtiya¢ duyuldugundan nasil emin olabiliriz. Bu
sorularin cevabi tam olarak denetimsiz 6grenmede verilmis degildir. Bununla beraber
verilerin Ozelliklerine gore kiimelerin adetlerini ve belirlenme seklini aragtiran
yontemler gelistirilmeye devam etmektedir. Kiimelemenin temel metriklerinden biri
oklit uzakliktir d(x, y), burada x € R". Uzaklik metriginin bazi durumlar1 saglamasi
gerekmektedir bunlar: d(x, y)= d(y, z); d(x, y)>0; d(x, v)=0 eger x=y, d(x, y)< d(x, z)+

d(z, y). Bu esitlikler kontrol edilerek denetimsiz 6grenmede kiimeleme gerceklestirilir.

4.2.1. K-means algoritmasi

K-means terimi ilk olarak James MacQueen tarafindan kullanilmistir [98]. K-means
algoritmasi bilinen kiimeleme problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis basit bir 6grenme
algoritmas1 olarak tanimlanabilir. Algoritma belirli bir veri seti {iizerinden
calismaktadir. Kiimeleme islemi i¢in daha onceden tanimlanmis kiime merkezleri
kullanilir. Gegerli bir kiimeleme elde edebilmek icin kiime merkezleri olabildigince
birbirinden uzak secilmelidir. Diger adimda her veri noktasi en yakin merkez ile
iliskilendirilir. Bu iki adim merkezler sabit kalincaya kadar tekrarlanir. Algoritma

adimlan asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

1. k veri noktasi ilk merkez olarak belirlenir,

2. Tiim noktalar en yakin merkeze atanir,
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3. Yeni kiimelere gore merkezler yeniden belirlenir,

1. Adim 2 ve 3 merkezler sabit kalincaya kadar tekrarlanir. K-means algoritmasi
basitligi nedeniyle tercih edilen bir algoritmadir. Eger elimizdeki 6rnekler X={x"}",-,.
K adet vektdr v, j=1,...k ile ifade edildiginde hata oran1 b'; dir. Sekil 4.2'de algoritma

detaylan goriilmektedir.

t
Baslat mj,i=1,...,k, k €x
Tekrarla
Fortum x eX
b ( |f||x mj||= m|n|||x -mj| |

0 diger durum
For tim mj, i=1,...,k

t t
mj X b}. x/X b
Until mj sabit

emmmmememe———————

Sekil 4.2. K-means algoritmasi

4.2.2. K-means++

K-means++ ilk kez 2007 yilinda Arthur ve Vassilvitskii tarafindan 6nerilmistir [99]. K-
means algoritmas1 zayif kiime merkezlerinin iyilestirilmesini amaglamaktaydi. Ancak
bu algoritmanm bazi eksiklikleri vardi. Bunlardan biri yavas olmasi ve istenildigi
sekilde kiimelerin olusturulamamasiydi [100]. K-means++ algoritmas1 dort adimda

asagidaki sekilde aciklanabilir:

1. Birinci kiime merkezi ¢; segilir,

D(x)*

ZEX—D(x)Z ile SC(;ﬂiI’, XEX,
x

2. c¢;merkezi

3. lkinci adim tiim merkezler tanimlanincaya kadar tekrarlanir,

4. Algoritmanin geri kalan1 k-means adimlarryla tamamlanir.

Burada D(X) bir veri noktasinin en yakin merkeze olan uzakligidir. K-means++
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algoritmas1 yerel minimuma yakinsar ki algoritmanin hesaplama karmasikligi O(nkl)
ile dlgiliir. Tekrar sayisi / ile simgelenir. / sayisi ilk olusturulan merkeze bagl olarak
degisir. Toplam kiimelenecek veri noktast n dir. £ ise Onceden tanimlanan kiime
sayisini ifade etmektedir. Karmasiklik formiilii O(nkl) =nkZ§=1 1/i dir. Sekil 4.3'te k-
means algoritmasina goére merkezlerin olusturulmasi ve bu merkezlere gore verilerin
kiimelerinin degisimi goriilmektedir. K-means++ algoritmasindaki tek fark Sekil 4.3'te
baslangicta olusturulan ii¢ kiime merkezi yerine tek kiime merkezinin keyfi atanmasi,

atanan bu merkeze bagl olarak diger kiime merkezlerinin olusturulmasidir.
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(d) Yeni merkezlere gore verilerin
kiimelerinin degismesi

[c) Kiime merkezlerinin hareketi

Sekil 4.3. K-means algoritmasina gére merkez ve verilerin hareketi

4.3. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinin iki alt disiplininden biridir. Burada denetim
kelimesinin ge¢mesi, O0grenme algoritmasinin kontrol edildigi bir bilgiyi isaret
etmektedir. Bu bilgi veri etiketidir. Etiketli veriler sayesinde denetimli 6grenme
algoritmalar1 egitilebilir. Eger x verileri i¢in y 6zellikleri ve z 6zellik vektorii verilmigse
bunlara ek olarak ¢ sinif etiketi yer alir. Etiketleme bir veri noktasi veya Ornegi igin
gecerli olup tek etiket tiim veriler icin gecerli degildir. Tezin ele aldig1 siniflandirma

probleminde deneysel veriler ikili etiketlenmis verilerdir. Nitekim burada ikili
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simiflandirma problemi var demektir. Tablo 4.1'de denetimli 6grenmeye uygun bir veri
seti goriilmektedir. Bu veri setinde y:2, z:4 ve #:4'tiir. Her 6rnek bir yazilim birimine ait
iki ozelligi ifade eder. Denetimli O0grenme algoritmasi etiketlenmis verileri bir
haritalama fonksiyonu f{x) olusturabilmek i¢in kullanir. Bu fonksiyona rastgele bir
vektor sunuldugunda etiketini tahmin eder. Tahmin basaris1 dogal olarak %100
beklenmez. Ancak temel hedef tahmin hatasini en aza indirebilmektir. Algoritmanin
daha 6nce goriilmemis bir verinin etiketini dogru tahmin edebilmesi i¢in egitim igin
sunulan verilerin genelligi 6nemlidir. Tablo 4.1'deki verileri inceleyecek olursak
program karmasikligi V(G) 10'dan biiyiik bir 6rnek vektoriinii f{x) fonksiyonu hatali

olarak etiketleyecektir.

Tablo 4.1. Denetimli §grenmeye uygun bir veri seti

Satir sayisi V(G) Hata?
10 3 0
50 7 0
100 15 1
150 18 1

4.3.1. Ornek-tabanh 6grenme

Ornek-tabanli 6grenme her deneme &rneginin diizenli kaydedilmesini gerektirir. Bu
tarz 6grenmede deneme verileri her tekrarda degistirilmek zorundadir. Bunun temel
avantaji  verilerin dinamik olarak eklenme, degistirme ve silme islemlerinin
yapilabilmesidir [101]. Islemler sirasindaki ana sorun biiyiik verilerde algoritmanin
yavas caligmasidir. Tiim O&rnek-tabanli 6grenme algoritmalarinda bazi bilesenler
esasdir. Birincisi, benzerlik veya uzaklik fonksiyonlar yardimiyla deneme veri setleri
arasinda veya deneme ile test veri setleri arasindaki benzerlikler bulunmaya caligilir.
Ikincisi, belirli bir test verisi iizerinden siniflandirma yapilir. Ugiinciisii,

siniflandirmanin basarisini izleyen bir birim igerir.

Kullanilan uzaklik fonksiyonu, verilerin igerdigi 6zellik tiplerine gore degismektedir.
Sayisal veriler i¢in genellikle oklit uzaklik fonksiyonu kullanilir. Eger y; ve y; ornek
vektorleri z adet Ozellik igeriyorsa genel oOklit esitligi (Denklem 4.1)'deki gibi

hesaplanir.
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4.3.1.1. Ezberci 6grenme

Ezberci 6grenme egitim verilerinin belli veritabanlarina kaydedilmesi esasina dayanir
[102]. Dolayistyla kaydedilen bilgilerin tekrar ¢agrilmasi bu tip 6grenmede oldukca
etkilidir. Buradaki tek kisit verilerin vektdrel olarak depolanabilir olmasidir. Verilerden
bir c¢ikarim veya genelleme yapilmaz. Dogru etiketlenmis verilerin 6zellikleri

bilinebilir. Etiketleme hatalarinin fazla oldugu verilerde bu tip 6grenme uygun degildir.
4.3.1.2. En yakin-komsuluk-tabanh 68renme

Ezberci Ogrenmeden ¢ok daha giicli bir metot da en yakin-komguluk-tabanli
o0grenmedir. Temel algoritmasi tek-komsuluk tabanlidir. Burada test asamasinda
egitimde bulunan vektorlere en yakin vektorler bulunmaya ¢alisilir [103]. Sekil 4.4 ve

Sekil 4.5'te en yakin komsuluk érnekleri sunulmustur.

En yakin komsulugun genel bigimi k-en yakin-komsuluk seklindedir. £~=1 deneme
ornekleri bulunur, test vektorleri ile denenir. £ degerinin tek olmasi ikili siniflandirma
problemlerine uygun oldugu anlamina gelmektedir. Daha net ¢oziimler elde edebilmek
icin k degerinin olabildigince yiiksek secilmesi gerekir. Bu secim test vektoriinii
cevreleyen deneme 6rneklerinden daha fazla bilgi edinebilmek igindir. k& degeri verilere
bagh olarak secilmelidir. Bu degerin daha kolay tahmin edilebilmesi i¢in bir model
optimizasyonu kullanilabilir. En yakin-komsuluk algoritmalar1 sezgisel ve kolay
anlagilabilir olmalarima ragmen giiriilti ve ilgisiz Ozelliklere kars1 hassatirlar.
Dolayisiyla bu algoritmalart uygulamadan once veri temizleme asamasinin
tamamlanmas1 gerekmektedir. Sinif dagilimi egitim veri setinde yogunsa test isleminde

elde edilecek 6grenme daha biiyiik olacaktir. Siif dagilimi bu noktada 6nemlidir [104].
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Sekil 4.4. En yakin-komsuluk 6rnegi. Bu 6rnekte daire seklindeki 6rnek en yakin-komsuluga bakilarak hata-yatkin-
degil seklinde etiketlenecektir
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Sekil 4.5. Hatali en yakin-komsuluk 6rnegi. Bu ornekte daire seklindeki 6rnek hata-yatkin seklinde etiketlenecektir,

bu durum hatal1 bir yakin komsudan kaynaklanmaktadir

4.3.1.3. Sorgu-tabanh 6grenme

Smiflandiriciya bazi sorular yoneltilerek 0grenme islemi gerceklestirilmeye calisilir.
Buradan elde edilen cevaplarla bazi kehanetler ortaya atilir. Bu isleme karmasik
hesaplamal1 simiilatorler, pahali bir deneyle veya insan bir uzman ile dahil edilir.
Sorgular1 sistematik bir egitim veri seti iizerinde goriintiilersek interaktif 6grenme

ortaya ¢ikar [105].

Eger egitim ornekleri [x,0(x)] olarak tanimlanirsa ki x giris vektori ve o(x) hedef ¢ikis
vektoriidiir. Sorgulara bagh bir kehanet ile egitim Ornekleri modellenebilir [106]. f

bilgisi verilirse o(f) sorgu yardimiyla bulunabilir. Sorgulanan 6rnekler de [fo(f)] ile
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ifade dilir. Tablo 4.2'de sorgu tablosu 6rnegi goriilmektedir.

Tablo 4.2. Sorgu tablosu 6rnegi

Sorgu ismi Sorgu Cevapla:Evet Cevapla:Hayir
Aralik tahmini 3<o(x)<10? “Evet” “Hayir”
Esitlik o(x)=o(f)? “Evet” “Hayr”
Alt veri o(x)No(f)? “Evet” “Hayir”

4.4. Lineer Ayristiricilar

Lineer ayristiricilar makine 6grenmesinin merkezinde yer alan ¢aligma alanlarindan biri
olup, hem istatistiksel hem de hesaplamali 6grenme teorilerinde kullanilmaktadir [107].
Lineer ayristirma teknikleri sayisal 6zelliklerin lineer kombinasyonlarmi kullanarak bu
ozellikleri smiflara boler. Bu sirada birden fazla secenek olusabilir. Dolayisiyla
ayrigtirma iglemi bir optimizasyon gerektirir [108]. Coziim segenekleri sayisiz
olabilecegi icin lineer ayristiricilar igin gelistirilen algoritmalar deterministik degildir
[109]. Bunu Sekil 4.6 ile agiklayabiliriz. Burada iki veri grubunu ayristirmak icgin

birgok se¢enek mevcuttur.

Sekil 4.6. Lineer ayristirict segenekleri

Ideal ayristiricinin gériilmeyen veriler iizerinde de yiiksek performans gostermesi
beklenir. En iyi performansinin elde edilip edilmedigini iki simif arasindaki mesafeye
bakarak oOlcebiliriz. Lineer ayristirma sonrasi iki smif arasindaki mesafe ne kadar

fazlaysa o kadar iyi bir performans elde edilmis demektir.
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Esitlikler yardimiyla ayristiricilar ifade edilmek istenirse eger bir X ornegi bir K
smifina aitse ve bu test edilecekse, siniflandirma 6zelliklerini Y ve Z ile agiklayalim.
Tahmin edici 6zelliklerin tamaminin sayisal oldugu varsayilir. X 6rnegi vektorel olarak
<X1..Xn>, Xi sayisaldir. Eger vektorel degerlerin agirliklandirma yardimiyla ifadesi
mimkiinse W X;+ W,Xo+...+WnXn>Y kosulu saglanmiyorsa X.K=Y, aksi durumda
XK=Z.

Maliyet agisindan degerlendirecek olursak cok egitim hatasi ve genis mesafede maliyet

az, az egitim hatas1 ve kiiciik mesafede maliyet fazladir.

Lineer ayristiricilarin avantajlarindan biri ayn1 kovaryansli normal dagilimlar icin en
uygun yontem olmasidir. Diger taraftan bu ayristiricilar lineer ayrisabilir problemlerle
siirhidirlar. Ozellik sayisinin fazla oldugu problemler 6rnek verilebilir. Hem &zellik
sayisinin fazla olmasi, hem de veri sayisinin fazla olmasi bu tip problemlerde
hesaplama verimini arttirmaktadir. Sekil 4.7'de mesafe tiplerine gore ayristirict

ornekleri gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Lineer ayristiric1 6rnekleri, a) Kiigiik mesafeli tiim egitim drnekleri dogru simiflandirilmis b) Biiyiik

mesafeli egitim hatalarina izin verilmis

4.5. Agac-tabanh Ogrenme

Agac-tabanli 6grenme karar agaclar olarak da adlandirilmakta olup tahmin isleminin
yapilacagi egitim verilerinden yapisal bir siniflandirma olusturulmaya g¢aligilir. Verilere
yukaridan agagiya aga¢ olusturacak sekilde bir yontem uygulanir [110]. Bu yukaridan
asagiya yaklagim bol ve yonet olarak da adlandirilmaktadir [111]. Olusturulan agaglar
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0z yinelemeli olarak ¢oziimlenmektedir. Kok ve zirve diigimlere karar vermek igin
cesitli algoritmalar gelistirilmigtir [112]. Burada temel mantik agagtaki bir onceki
diigime bakarak buna bagli diigiimleri olugturmaktir. Eger eski diiglimler % ile ifade
edilirse P(f]h) olasihiginda f gelecek diigiimii simgeler. Geleneksel yelkenci problemi
karar agaci ile ¢oziilerek Orneklenir. Burada riizgar hizi ve sicaklik degerlerine
bakilarak yelkene uygunluk tespit edilmeye c¢aligilir. Sekil 4.8'de bu degerler karar
agacinda sorgulanarak yelken uygunlugu test edilmeye calisilir. Agaca bakilarak
yelken i¢in riizgarin 24(mph)'dan kiigiik ve sicakligin 6 dereceden biiyiik olmasi

gerekmektedir. Bu test isleminin farkli durumlar i¢in tekrarlanmasi gerekmektedir.

Yelkene uygun degil

}v
Yelkene uygun degil

Rizgar hizi <=

>24‘ Sicakiik( ©)
‘:E’\L

Sekil 4.8. Karar agac1 drnegi [112]

Yelkene uygun

4.5.1. C4.5 algoritmasi

Quinlan tarafindan 1993 yilinda gelistirilen bir algoritmadir [113]. C4.5 farkl kararlar
bulabilmek i¢in 6zellik araliginin minimum kombinasyonu disindaki herseyi ihmal
eder. C4.5 bol-yonet yaklasimini temel alarak karar agacini olusturur [114]. Eger F
durumlarindan bir aga¢ olusturulacaksa:
1. F bir dururma kriterini igeriyorsa, F igindeki en sik kullanilan smiflar ile D
agaclar1 yaprak baglantili demektir.
2. Baz1 T test durumlan1 T7,...,7, D alt durumlarini Dj,....D, bolmek i¢in
kullanilir, D; durumlar1 7; sonuglarini iiretir.
Oz yinelemeli béliimleme stratejisi egitim verileri ile tutarli olabilir. Pratikte veriler
giiriiltii icerdigi icin 6zellik degerleri yanlis kaydedilmis ve siiflandirma hatali olabilir.
Ik agac bir¢ok sistemde budanir, tahmin kesinligine az katki yapan agaglar yapraklar

ile degistirilir.



47

4.5.2. CART algoritmasi

Basit veri madenciligi problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilen bir diger 6grenme
algorimas1 CART'dir [115]. C4.5 gibi bu algoritma da agac¢ tabanlhi bir algoritmadir.
C4.5 farkhi algoritmalarin (6r: rastgele orman) gelistirilmesi i¢in ilham kaynagi
olmustur. Agac yapisinda kullanilan gerileme yontemi agisindan C4.5 ve CART
benzerdir. Ancak CART algoritmasinda hedef smif sayisaldir. CART agacindaki
yapraklar dolayisiyla sayisal degerler icerir. Buradaki g¢esitlilik 6zellikle sayisal
hedefler i¢in standart sapma ile kolaylikla bulunabilir.

Sayisal hedefler sinif dagiliminda x;,x,,x3,...,x, seklinde ifade edildiginde » 6l¢iim igin ¢
tiim x degiskenlerinin toplamu, #, de tiim x degiskenlerinin kareleri toplami ise standart

sapma (Denklem 4.2)'deki gibi bulunur.

5= /M 4.2)
n-—1

C4.5 ve CART birbirine ¢ok benzeyen iki algoritmadirlar. Algoritmada beklenen
cesitlilik hesabindaki tek fark C4.5 algoritmasinin entropi, CART algoritmasinin ise
standart sapmay1 kullanmasidir. (Denklem 4.3)'te bu fark formiil ile gdsterilmistir. C4.5

algoritmasinin Java programlama dili ile yazilmis sekli J48 olarak adlandirilir.
n;
ed = Z Pl (e; veyas;) (4.3)
i

4.5.3. Rastgele Orman algoritmasi

Thomas Bayes'in yontemi temel alinarak gelistirilmis bir siiflandiricidir [116]. Agag
tahmin edicilerin bir kombinasyonu olan Rastgele Orman algoritmasinda her agag
rastgele almmis bir vektore baghdir. Bu siniflandirma bigiminde giris degerleri ve
ozellikler rastgele alinmaktadir [117]. Alt yapist1 Bayes teoremine dayanan bir

mekanizma igerir. Biiylik veri setleri i¢in smiflandirmadaki hata orami kiigiiktiir.
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Geleneksel CART ve C4.5 algoritmalar biiyiik veri problemleri igin yetersizdir [118].
Bu algoritmalar verinin tamaminin ana bellege yiiklenmesi ve tek is pargacigi ile
calistirilmasi esasina dayanir. Tiim 6zellik sayisindan daha az miktarda 6zellik segilir.

Secilen 6zellik sayisi kadar 6zellik igeren agag yapilar1 olusturulur.

Rastgele Orman algoritmasi kullanicinin anlayip yorumlayabilecegi tek model
olusturmaz. Tim agaclarda kullanilan 6&zellikler sorgulanir. Diger taraftan bu
algoritmay1 igeren yazilim araglart verinin tiimiiniin kullanilmadan Once bellege
yiiklenmesini ister. Biitiin bunlara ragmen Rastegele Orman algoritmasi diger 6grenme
algoritmalari ile karsilastirildiginda oldukc¢a hizhidir. Ornegin Breiman [117], 50000
durumlu ve 100 degiskenli 100 agac1 11 dakika icinde 800Mhz hizindaki islemci ile
olusturabilmistir. Gliniimiiziin bilgisayarlar1 ile bu deney tekrarlanirsa bu zamanin daha
da kisalacagi agiktir. Farkli islemciler iizerinde bu algoritma kullanilarak agaclar

olusturulabildigi i¢in bulut bilisim sistemlerine de uygundur.

Torbalama (bagging) olarak adlandirilan bir topluluk metodu da Rastgele Orman
algoritmalariin konusu altinda yer alir [119]. Boosting gibi metotlarda gegmis
smiflandirma performanslarina bakilarak her diigiime bir agirlik verilir. Her egitim
verisi yeniden Orneklenerek bootstrap yontemi gelistirilmistir. Her tekrarda egitim
verileri degistirilir ve rastgele yeni 6zellikler getirilir. Bu yaklasim ¢oklu agag yapisi ile

Rastgele Orman algoritmasini birlestirmistir [120].

4.6. Bayes Simiflandiricilar:

Lineer siniflandirma tekniklerinden biri olan Bayes siniflandiricist ilk olarak Thomas
Bayes tarafindan gelistirilmistir [121]. Bayes siniflandiricisi olasilik teorisi kullanilarak
gelistirilen bir algoritma oldugu igin olasi durumlar1 tanimlayan bir metot igerir.
Teorem (Denklem 4.4) esitligi ile ifade edilir. Teoreme gore Sy egitim veri seti ve Sy

test veri seti olarak ifade edilirse S;; NS,,=2 .

P(B|A).P(A
P(A|B) =% (4.4)
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En popiiler Bayes algoritmalarindan biri Naive Bayes algoritmasidir. isminde naive
kelimesinin kullanilmasinin nedeni siniflandirma i¢in kullanilacak verilerin tlimiiniin
istatistiksel olarak birbirinden farkli oldugunu varsaymasidir. Zaman igerisinde drnek-
tabanl algoritmalara benzer olarak Naive Bayes algoritmasi da kendini gilincellemistir.
Naive Bayes egitim veri setinden bagimsiz calisir. Hesaplama karmagikliginin az
olmasi ve biiyiik verilerle iyi caligmasi bu algoritmanin tercih edilme nedenlerindendir.
Text simiflandirma temel kullanim alanlarindandir. Bunun yaninda spam fitreleme ve
medikal aragtirma gibi farkli alanlarda da kullanilmaktadir [122], [123]. Egitim
sirasinda, her ozelligin istatistiksel agirligi smiflandirmaya dahil edilir. Bu islemin
avantaji her 6zelligin ihtimalinin agikc¢a kaydedilebilmesidir. Modelin ¢alisma yapisini
yorumlamay1 kolaylastirdigi i¢in Naive Bayes Beyaz Kutu (White-Box Testing)

yaklagimi kapsaminda degerlendirilebilir.

Her test vektoriiniin hangi smifa ait oldugunu Naive Bayes siniflandiricisi belirler. En
yliksek olasiliga sahip sinif tahmin edilen smiftir. Hizli ve kolay gelistirilebilir olmasi

niave Bayes'in avantajlarindandir.

4.7. Karar Destek Makinalari

Karar destek makinalar1 (SVM) 1992 yilinda Boser ve arkadaglari tarafindan ortaya
atilmistir [124]. SVM, hiperdiizlemsel uzayda smiflarin boliinmesini 6grenen bir
algoritmadir. Olduk¢a karmagsik veri setleri ile islem yapabilmektedir. SVM
algoritmalart smiflar1 en iyi ayiwran diizlemleri arastirirlar. En biiyilk mesafeli SVM,
hiperdiizlem ile destek vektoriiniin mesafesini maksimum yapmaya calisir. Baglangicta
lineer problemlere uygun gibi goriinen SVM, daha sonra lineer olmayan siniflandirma
icin basan ile uygulanmistir. Bir ¢ekirdek fonksiyon yardimiyla ¢ok yiiksek-boyutlu

uzayda veriler lineer olarak ayristirilabilmektedir [125].

Cekirdek fonksiyonlart polinom, gaussian veya sigmodial sekilde olabilir [126]. Her
birinin farkli karakteristigi vardir ve farkli bir probleme uygundur. Gaussian rbf
modelini igeren SVM Sekil 4.9'da goriilmektedir. Lineer olmayan uzaylara ait

boliimleme Sekil 4.10'da verilmistir. SVM tahmin kesinligi yiliksektir ve asiri-uygunluk



50

durumu azdir, giiriiltiiye kars1 duyarlidir. Bununla berarber hesaplama maliyeti yiiksek

ve yavas bir algoritmadir.

SVM classification plot
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Sekil 4.9. Es yiikselti egrilerini iceren karar degerlerinin SVM ile ikili siniflandirilmasi
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Sekil 4.10. Lineer olmayan alanlarin karesel ¢ekirdek uzayinda boliimlenmesi

4.8. Dengesiz Simif Dagilimi Problemi

Siniflandiricilarin - kesinligine etki eden unsurlardan biri dengesiz smif dagilim
problemidir [127]. Eger etiketli veri orani seyrekse siniflandirict bu boliimii gérmezden
gelerek cogunlugun bulundugu smifi tahmin etmeye calisacaktir. Bunun baslica

sebeplerinden biri siniflandiricilarin yapilart geregidir. Bir siniflandirici egitim verileri
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icin en ¢ok hangi sinif mevcutsa o sinifi tahmin etmeye uygun olarak yapilandirilir.
Ornegin elimizdeki veri setinde her 200 veriden sadece biri pozitif drnek iceriyorsa,
siniflandirict negatif Ornekleri tahmin edecektir. Bunu asabilmek ig¢in kesinlik
performans parametresi yerine F-0lglit kullanilabilir, algoritmanin parametreleri
degitirilebilir veya egitim verileri lizerinde Ornekleme yontemleri uygulanabilir.
Ornekleme uygulanirken ya ¢ogunluk siniftan veriler silinebilir ya da az gruba yeni

veriler eklenerek cogaltilmaya caligilir.

Veri dagihmlan
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Sekil 4.11. Dengesiz veri dagilimi

Sekil 4.11'de dengesiz veri dagilimini igeren bir veri grubu gosterilmektedir. Burada
cember igine alinan grup ile diger grup karsilastirildiginda ¢ember igindeki grup diger
veri simnifina gore oldukca azdir. Dolayisiyla siniflandirict siyah renkle simgelenen

noktalar yerine diger iki siifi tahmin etmeye ¢alisacaktir.

4.8.1. SMOTE algoritmasi

Az sayidaki egitim verilerinin giivenilir siniflandirma sonucu elde edebilmek igin
¢ogaltilmasina yonelik yontemlerden biri SMOTE algoritmasidir [128]. El yazist
karakterlerin taninmasina yonelik gelistirilen bir yontemden ilham alinarak gelistirilen

algoritma gercege yakin egitim verileri lretir. Gereken egitim veri seti biyiikliigiine
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bagli olarak k-komsuluk adedi secilir. SMOTE algoritma adimlar1 Sekil 4.12'de
goriilmektedir.

SMOTE(T,N, k)
Girig: Az sayidaki sinifa ait arnekler T, Smote oram N, kemsuluk

k
Crkis: (N/100)*T
if N<100
then T grubunu rastgele seg,
T=(N/100)*T
N=100
end if
Ornek(]{] : ilk kiigtik simif grubu
uretilen: uretilen ornekler
sanalll{]: sanal érnekler
fori:ltoT
tiim i lemanlart igin en yakin k hesapla ndizi'yve ekle
Tdret(N.i,.ndizi}
endfor
Turet(N,i,ndizi){
while N!=0
for dzellik=1:6zellikSayisi
Hesapla:fark=0rnek[ndizifadet][ozellikSayisi] Oﬂck{a’j’:
sanalluretilen]ozellik]=ornek[ij[ozellik]+fark H
endfor
uretilen++
N=N-1
endwhile
return

Sekil 4.12. SMOTE algoritma adimlar1

4.8.2. Virtual algoritmasi

Hata veri setlerinde dengesiz veri dagilimma ¢oziim olabilecek bir diger algoritma
Virtual'dir. Bu algoritma veri 6rnekleme ve aktif 6grenme yontemlerini igerir [129].
Tim ornekleme iglemleri egitim siirecinden once tamamlanir. SVM tabanli gelistirilen
algoritma g-mean performans parametresi agisindan SMOTE algoritmasindan {istiin bir
algoritmadir [16]. Literatiirde hata veri setleri {izerinde uygulanmamis bir algoritma

olarak goriilmektedir.

Virtual algoritmast Oncelikle rastgele bir ornek havuzu olusturur. Olusturulan bu
havuzdan rastgele segilen Ornek hyperplane fonksiyonu ile diger Orneklerle olan
mesafeye bakilir. En kiigiik mesafeli 6rnek kaydedilir. Kaydedilen bu 6rnek daha sonra
SV olarak isleme sokularak k-nn belirlenir. En yakin komsuluk ile belirlenen 6rnek ve
SV olarak alinan 6rnek 0-1 arast tiiretilen bir deger yardimiyla olusturulacak yeni 6rnek
icin kullanilir. Bu iglemler dizisi istenilen diizeyde 6rnek adedine ulasilincaya kadar
tekrarlanir. Bu algoritmanin avantajlarindan biri egitim zamanmin kisa olmasidir.
Ayrica egitimin erken safhalarinda destek vektorlerinin islem yapmasi {iretilen sanal

orneklerin optimizasyonuna yardimei olmaktadir.
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4.9. Siniflandirici performansinin 6lciimii

4.9.1 Capraz onaylama (cross-validation)

Capraz dogrulama smiflandirmanin giivenilirligini arrtirmak, 6zellikle asiri-uygunluk
durumlarimi ¢6zmek icin kullanilan bir yontemdir [130]. Bir veri seti grubu X'den
oncelikle egitim ve test grubu almir. Eger veri seti X yeterince biiylikse K grubuna
boliinebilir. Bu grubun bir boliimii egitim diger bolimii ise test i¢in kullanilir. K
genellikle 10 veya 30 olabilir. Bu ayrim oranlart miimkiin olmadiginda ayni veriler

tekrar kullanilir. Bu durum c¢apraz onaylama olarak adlandirilir.

Capraz onaylamada hata oranini disiirebilmek icin egitim ve test veri gruplar

olabildigince biiyiik se¢ilmeye calisilir. Boylece hata orani azalir.

K-kat capraz onaylamada veri seti K adet gruba bolinir X,i=1/,..,K. Bu veri
gruplarindan biri test i¢in, K-1 adedi ise egitim icin ayrilir. islemin tekrar adedi K'y1
belirler. Ornegin 10 kez tekrarlandiginda 10-kat capraz onaylama (10-fold cross-
validation) olarak adlandirilir. Seki 4.13'deki adimlara bakacak olursak test i¢in ayrilan

grup V egitim grubunda yer almaz ve her egitim grubunun 7, 8 adet grubu aynidir.

V1=X1 T1=X2+X3+...+X10
V2=X2 T2=X1+X3+...+X10
V3=X3 T3=X1+X2+...+X10
V4=X4 Ta4=, +X3+X5+...+X10
V5=X5 T5=..+X4+X6+...+X10
V6=X6 T6=..+X5+X7+...+X10
V7=X7 T7=..+X6+X8+...+X10
V8=X8 T8=...+X7+X9+X10
V9=X9 T9=...+X8+X10
V10=X10 T10=X1+X2+...+X9

Sekil 4.13. Capraz onaylama adimlari
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4.9.2. Kesinlik-Geri cagirma performans parametreleri

Arama etkiligini 6lgmek i¢in kullanilan performans parametrelerinden arama etkiligini
acisindan kesinlik ve Geri ¢agirma siklikla kullanilmaktadir [59]. Bu performans
parametrelerin alan verilerin ilgililik diizeyini gdstermektedir. Bir veri grubundan
tim ilgili verileri alabilmek ve degersiz verilerin tamamini eleyebilmek miimkiin
degildir. Ancak bu iglemlerin basar1 oran1 bir sekilde ol¢iilmelidir.

:Alinan kayitlar

IB:ilgili kayitlar . .
:Precision:x/{xw}] E

Recall:x/(x+z)

Precision=1 Recall=1

Sekil 4.14. Kesinlik-Geri ¢agirma hesaplamalarinin sema ile gosterimi

Sekil 4.14'de kesinlik ve geri ¢cagirma parametrelerine ait hesaplama yontemleri sema
ile gosterilmistir. Burada tiim alinan kayitlar A, tiim iligskili kayitlar B ile
simgelendiginde, tiim iligkili alinan kayit x, alman fakat iligskili olmayan kayit y,
alinmayan fakat iliskili olan kayitlar ise z ile gosterilir. Kesinlik ve Geri ¢agirma
parametrelerinin 1 degerine sahip oldugu durumlar da ayrica kiime bi¢iminde
gosterilmistir. Kesinlik ve Geri c¢agirma parametreleri birbiriyle ters orantili iki
parametredir. Dolayisiyla asil hedef iki parametrenin de en uygun noktasim
yakalayabilmektir. Bunun i¢in alinan verilerin belirli bir noktada durdurulmasi ve veri

alis yonteminin iyi belirlenmesi gerekmektedir.

Geri ¢agirma parametresini hesaplayabilmek zordur, ¢ilinkii veri tabaninda ne kadar

iliskili veri oldugunu tespit etmek de zordur. Ikili verilere ait bir havuz yardimiyla bu
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oran tahmin edilmeye calisilir. Bu noktada arastirmaci kendine has arama yontemleri

gelistirmek zorundadir.

4.9.3. Karisiklik matrisi

Hata tahmini ikili smiflandirmaya dayali gercgeklestirildigi i¢in eger performans
degerlendirilmesi yapilacaksa Oncelikle karigiklik matrisi  (confusion matrix)
olusturulmasi gerekir. Tahmin sirasinda yazilim modiilleri hakkinda hata yatkin(fp)
veya hata yatkin degil(nfp) seklinde tanimlamalar yapilir. Eger bir modiil hata
icermeyip dogru hiikkiim verildiyse TN, hata igerdigi halde yanlis hiikiim verildiyse FN,
hata icermeyip yanlis hiikiim verildiyse FP, hem hata icerip hem de dogru hiikiim

verildiyse TP olarak etiketlenir. Bu tanimlamalarin ardindan Tablo 4.3 olusturulur.

Tablo 4.3. Karigiklik matrisi

Tahmin

nfp fp
nfp TN FP

Gergek
fp FN TP

Hata tahmininde performans analizi i¢in kullanilan bir diger terim Islem karakteristik
Egrisi (Receiver Operating Characteristics ROC) dir [131]. ilk olarak sinyal belirleme
teorisinde kullanilan ROC daha sonra bir¢ok farkli alanda ozellikle saglik alaninda
yapilan karar-tabanli c¢aligmalarda kullanilmigtir. Makine O6grenmesi ve veri
madenciliginde model degerlendirmesi i¢in tercih edilen bir parametre olmustur [132],

[133].

Sekil 4.15'te ikili siniflandirma basarisini1 6lgen ROC egrisi goriilmektedir. Y ekseninde
ifade edilen deger TP/TP+FN formuli ile bulunur. Aymi sekilde x ekseninde ifade
edilen deger FP/FP+TN formulii ile bulunur. Bir 6nceki bolimde tanimladigimiz arama
etkililigini 6lgerken kullanilan Geri ¢agirma ve FPR degerlerinin ROC egrisinde de
kullanildigi anlagilmaktadir. Egrinin altinda kalan alan Area Under Curve(AUC) ile
ifade edilir. (1,0) noktas1 en iyi nokta olup hi¢ yanlis tahminde bulunulmadig1 anlamina

gelir. (0,1) noktas1 da en kotii nokta olup hi¢ dogru tahminde bulunulamadigi anlasilir.
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Kosegenin tistiinde kalan egri genellikle arzulanan sonugtur. Kdsegenin altinda kalan

egri ise bagarinin yeterli diizeyde olmadigini gosterir.

TP (True Positive)

- En kétii nokta 3

o0 01 02 03 04 05 O08 07 08 09 10
FN (False Negative)

Sekil 4.15. ROC egrisi

Kesinlik ve Geri cagirma degerleri birbiriyle ters orantili olup tiretilen genel sonug F-
Olciit olarak adlandirilmakta ve bu iki degerin harmonik ortalamasi hesaplanarak Sekil

4.16'daki gibi elde edilmektedir. F-6l¢iit degeri 1'e yaklastik¢a daha iyi performans elde

edilmis demektir.

A

=

E

,En F-ol¢iit=2*Kesinlik*Geri ¢cagirma/
s (Kesinlik+geri ¢agirma)

5

&)

>

Kesinlik

Sekil 4.16. F-6lgiit
Makine 6grenmesi performans degerlendirme algoritmalarindan biri de g-ortalama dir.
Hassasiyet ve oOzgiillik degerlerinin geometrik ortalamasidir. Bu performans
parametresi Ozellikle dengesiz veri setlerinde kullanilmaktadir. Ayrica &grenme

algoritmalarinin basarim karsilastirmasinda da kullanilir. Hata tahmininde kullanilan

performas parametresi formiillerinin &6zeti Tablo 4.4’te goriilmektedir. Tablo
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incelendiginde ilk gbze garpan bazi performas parametresi formiilleri aynidir. Bunlar
TPR-Hassasiyet- Geri ¢agirma ile TNR-Ozgiillik parametreleridir. Literatiirdeki
calismalarda formiillerden bazilar1 segilerek performans degerlendirmesi yapilmigtir.
Hangi performans parametresinin secilecegi kullanilan yonteme bagli olarak
degismekle birlikte secim yontemiyle ilgili herhangi bir standart bulunmamaktadir.
Ancak parametreler arasindaki farki tespit edebilmek icin ANOVA gibi istatistiksel
yontemler kullanilabilir. Sonraki boliimde ANOVA yo6ntemi detaylandirilmistir.

Tablo 4.4. Performas parametre formiilleri

isim Formiil
TPR
Hassasiyet(Sensitivity) TP/(TP+FN)
Recall
FPR FP/(FP+TN)
Kesinlik TP/(TP+FP)
TNR
Ozgiilliik(Specificity) TN/(TN+FP)
F-olgiit 2 * Recall * Precision

Recall + Precision
Dogruluk(Accuracy) TN+TP/(TN+FN+FP+TP)

Geometrik ortalama(G-
mean)

\/Hassasiyet * Ozgiilliik

4.10. istatistiksel Metotlar
4.10.1. ANOVA

ANOVA sayisal veri gruplan arasinda veya grup icinde farkli degerleri tespit
edebilmek icin kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir [134]. ANOVA analizini
gerceklestirebilmek i¢in verilerin belirli 6zelliklere sahip olmas1 gerekir. Bunlardan ilki
verilerin her birinin birbirinden bagimsiz olmasidir. Veriler normal diger adiyla
Gaussian dagilimina uymalidir. Sekil 4.17'de normal dagilima uygun verilere ait grafik
verilmistir. Orneklerin varyanslar1 farkli olmalidir. ANOVA'nin kesinlik icermedigi
durumlar da mevcuttur. Eger verilerde kayda deger bir fark bulunamazsa veriler aymdir
hiikmiine varilamaz. Ayrica ANOVA veri gruplariin farkli olup olmadigini bulurken
hangi veri grubunun farkli oldugunu tespit edemez. Bunun i¢in farkli testler

uygulanmalidir (6r: ¢oklu karsilagtirma testleri).
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Burada j grup indeksini gosterir ve grup igindeki bir béliimiin analiz degeri Y ile temsil
edilir. Boliim 7 le gosterilir. Y.j. analizde herhangi bit gruba ait ortalama degerini temsil
etmektedir. Burada “.” kullanilmasinin nedeni o gruba ait tiim boliimlerde analizin

yapilmasidir.
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Sekil 4.17. Normal dagilim grafigi

Tiim boliimlerde ve gruplarda yapilan bir analiz oldugu igin tiim &rnegin ortalamasi Y.
ile gosterilir. “.” Analizin tiim bdliimlerde veya gruplarda yapildigini gostermektedir.
Gruplar arasindaki kareler farki (Denklem 4.5) ile hesaplanir. Bu esitlikteki gozlem
sayist n dir.

Si=ny(Y.)—Y..)? (4.5)

Gruplarin kareler toplami (Denklem 4.6) ile elde edilir:

SSr— 8S,4:SSs/4 (4.6)

ANOVA hesaplamalarindaki kareler toplami islemleri belirli oranda hata igerir. Bu

hatalar (Denklem 4.7)’deki gibi tanimlanir:

SSsu=2. 2 (Y 1y —Y.))? 4.7)
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dfs=a-1; df su=a(n-1) =N - a (4.8)
Her kareler toplaminin (Denklem 4.8)’deki gibi bir 6zgiirliik derecesi vardir ve bu
derece tektir. Grup sayisi a ile simgelendiginde n gruptaki gézlem sayisidir. Esitlikteki
toplam gozlem sayis1 N'dir. Gozlem sayis1 her grupta hesaplanir. F-skor degeri gruplar
aras1 varyansin grup i¢i varyansa boliimii ile elde edilir. F-skor formiilii (Denklem 4.9)
goriilmektedir.

F= MSA/
MS> (4.9)

ANOVA tablosu Tablo 4.5'teki gibi olusturulur. Tabloda toplam sekiz parametre

bulunmaktadir.
Tablo 4.5. ANOVA
SA fA 1SA
S S/A fS/A 1 SS/A
ST

Elimizde ii¢ grup yazilima ait bes farkli ozellikle ilgili degerler oldugunu varsayarak
ANOVA tablosu olusturalim. Yazilim proje isimleri eclipsePde, equinox ve lucene'dir.
Bu {i¢ gruba ait 6zellik degeleri ile hesaplama tablolar1 ANOVA analizine uygun olarak
Tablo 4.6'daki gibi hesaplanir ve Tablo 4.7'deki gibi 6zetlenir.

Tablo 4.6. ANOVA parametre hesaplar1 ve veriler

eclipsePde ¥y-Y ) (Y- equinox VY ,) (YY) lucene (V¥ 3) (¥ )
Y)?
2 2 9 9 0 2 6 0 1
4 4 9 8 1 1 6 0 1
6 0 1 10 1 9 6 0 1
8 4 1 8 1 1 7 1 0
8 4 1 10 1 9 5 1 4
Y,=6 (Y — Y,=9 (Y — Y3=6 (Y-
Y,)’=16 Y,)*=4 Y3)=2

Tablo 4.7. ANOVA 6zet tablo

SS=n¥(Y;j = V)’ =5[(6-7)+(9- df=a-1=3-1=2 MSA%IS =0 15/1 838,152
S/A
77 +(6-7)’]=30
SSyu-Y X(Yy — ¥)’=16+4+2=22 df=N-a=15-3=12 MSs'A_Z;S/A:ZZ/IZ:l.S.’)S
S/A

SS=x(Y;; — Y.)’=52
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4.10.2. T-Testi

T-testi iki grup veri arasindaki farki ortalamalarina bakarak tespit eder. Bu farkin
gercegi yansitip yansitmadigi grafiklerle de goriilebilir. Baglangigta iki hipotez
olusturulur. Bunlar Hy ve H, olarak adlandirilir. Hp hipotezi iki grubun farkli olmadigini
ortaya atar Hy: it = . Alternatif hipotez H, dogru ise H,: p > po durumu gecerlidir.
Birinci grubun ortalamasi a;, ikinci grubun ortalamasi ay; ile simgelendiginde birinci
gruptaki 6rnek sayisi n; ve ikinci gruptaki 6rnek sayisi n, dir. Bu ifadelerle S;° ve S;°
varyanslart (Denklem 4.10)'daki gibi hesaplanir. (Denklem 4.11) kullanilarak t-test
degeri bulunur.
SP=(Mar-a;;)’/ny)
Sy’ =(2(ara,)"/n)

x1 — x2
TS : @.11)
S S S S
[N

Iki grup arasindaki fark Sekil 4.18'deki gibi grafik yardimiyla da goriilebilir. Histogram

(4.10)

seklindeki veri dagilimlarinda histogramlar arasindaki aciklik arttik¢a t-test H, hipotezi
giliclenmis olur. Aksi durumda yani histogramlar birbirine yakinlastik¢a Hy hipotezinin
gecerliligi kabul edilir. Eslestirilmis t-test isleminde ise grup igindeki her gdzlem bir
diger gruptaki baska bir gozlem ile iligkilendirilir.

4.10.3. Ki-kare testi

Ki-kare testinde iki kategorik veri arasindaki iligki arastirilmaya calisilir. Frekans
farkliliklar1 burada énemlidir. Orneklerin rastgele almmas ilk adimdir. Her gézlem
birbirinden bagimsiz olarak yiiriitiilir. Her veri grubunda en az bes veri olmak
zorundadir ve veri degeri sifirdan farkli olmalidir. Analiz sonucu p degeri 0.05 den
kiiciik olanlar arasinda frekans farkliligi vardir denebilir. (Denklem 4.12)'de ki-kare

testine ait formil verilmistir.



61

Grup 1
o _| N,=6
o
Z <
Q o]
N -
T T T T T
2 3 4 5 6
y
Grup 2
o _| Ny=6
o
Z o
Q o]
2 ‘ ‘ ‘ ‘
. T T T T
2 3 4 5 6
y
Sekil 4.18. T-Test grafigi
) (gozlenenDegerler — beklenenDegerler)? (4.12)

beklenenDegerler

Ozgiirliik derecesi df kategorik veri sayisina bagli olarak degismektedir. Ornegin
normalde -1 olarak alinan df iki kategorik veri i¢in 1 olarak alinir. Tablo 4.8'de

Ozgiirliik derecesine bagli olarak p degerlerinin siniflandurilmasi goriilmektedir.

Tablo 4.8. Ki-kare dagilim degerleri

df ihtimal (p)

0.95 0.9 0.8 0.7 0.5 0.3 0.05 0.01 0.001
1 0.004 0.02 0.06 0.15 0.46 1.07 3.84 6.64 10.83
2 0.1 0.21 0.45 0.71 1.39 241 5.99 9.21 13.82
3 0.35 0.58 1.01 1.42 2.37 3.66 7.82 11.34 16.27
4 0.71 1.06 1.65 2.20 3.36 4.88 9.49 13.28 18.47

Frekans farki gecersiz Farkli frekans
4.10.4. Egri uydurma

Eger bir bagimli degisken bir bagimsiz degiskene bagl olarak tahmin edilecekse "Egri
Uydurma" metodu uygulanabilir [135]. Bu sayede bu degiskenler arasindaki iliski

formuliize edilebilir. En kiigiilk kare gerilemesi (least square regression) ve
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enterpolasyon olmak iizere iki tip egri uydurma mevcuttur. Veriler kesinse ve giiriiltii
orani azsa enterpolasyon, hata ve giiriiltii oraninin yiiksek oldugu durumlarda en kiiciik
kare regresyonu kullanilir. Enterpolasyon noktalarmn birlestirilmesidir. Ancak noktalar
rastgele dagitilirsa sonu¢ iyi olmaz. Sekil 4.19'daki veriler i¢in bir y fonksiyonu
y=bx+c ile ifade edildiginde, b ve ¢ degerlerini noktalara en iyi uyacak sekilde segmek
amagclanir. Sekil 4.20'de enterpolasyon ile egri uydurma arasindaki fark sekil ile
gosterilmistir. Egri uydurma isleminin basar1 lgiitii R” ile gosterilir. Bu degerin 1'e

yakin olmasit denklemin kesinliginin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

Y (BAGIMSIZ DEGISKEN)

X (BAGIMLI DEGISKEN)

Sekil 4.19. Regresyon degerleri

" ( )
Ao AN O A
| ( pHl e,

fix)=ax+b Y=o+ b

~ ~
I [

Enterpolasyon Egri uydurma

Sekil 4.20. Enterpolasyon-egri uydurma

Uygunluk fonksiyonu y=b,+b,x ile ifade edilirse uygunluk cizgisine en yakin by ve b;
degerleri segilir. Her gozlenen cevap yi, tahmin edici xi ile iligkilendirildiginde uygun
deger y;=by+b;x; olur. Boylece karelerin toplami uzakliklar1 en aza indirerek uygun
cizgi elde edilmis olur. Bunun icin karelerin toplaminin hata oran1 SSE azaltilmaya

calisilir. (Denklem 4.13)'te SSE denklemi verilmistir.

SSE = ) 0= y)* = ) (i = (b + hix)Y? (4.13)
i=1 i=1



63

Esitlikteki by ve b; degerlerini bulabilmek i¢in (Denklem 4.14) ifadeleri kullanilir.

b, = S (=) (=) SSxy
1 YL (—B)2  SSyy

(4.14)
Zlnzl Vi ?:1 Xi
by =%y — X = —b
0=y~ pix n (R
x ve y'nin kovaryanslarini hesaplayabilmek i¢in (Denklem 4.15) islemleri yapilir.
n N2
S$Sux = Z?:l(xi - f)ZZ ?zl(xi)z — —(Z‘::Lxl)
SSxy = Yie (6 — 0 — Y)=Xie XY —
OIREDINISD) (4.15)
n
n 2
SSyy = Tia(yi = 9)*=Tlk, y — =20

f(x)=ax+b
(x)=ax o

- == data o 2 a
—==. Znd order
——3nd ardeor

Sekil 4.21. Lineer-Nonlineer egri uydurma

A J

Sekil 4.21'de lineer-nonlineer egri uydurma bicimleri gosterilmistir. Nonlineer egri
uydurma biciminde denklemler lineer dagilimlara gore daha karmasiktir. Boyle
durumlarda birden fazla bagimsiz degisken vardir. Coklu lineer regresyon olarak da

adlandirilan bu durumda (Denklem 4.16)'dakine benzer fonksiyonlar vardir.

y =P+ Bix+ Brx*+¢ (4.16)
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4.10.5. Spearman analizi

Pearson korelasyonu temelinde gelistirilen Spearman analizi, iki veri arasindaki lineer
olmayan iligkilerin belirlenmesinde kullanilir. Aksine Pearson analizi lineer iliski
seviyesini iki veri arasinda Olcer. Eger verilerimiz normal dagilima uygun degilse ve
lineer olmayan bir iliski s6z konusu ise Spearman analizini kullanmak dogru olacaktir
[136]. Spearman analizini kavramak i¢in Oncelikle monotonik fonksiyon kavramin
anlamak gereklidir. Sekil 4.22'de monotonik fonksiyon cesitleri goriilmektedir. Eger bir
f(x) fonksiyonu x degerine bagl olarak artiyorsa burada monotonik artan, x degerine
bagli olarak azaliyorsa monotonik azalan, bazen artip bazen azaliyorsa monotonik
olmayan bir iliski s6z konusudur. Spearman analizi katsayisi monotonik iligkinin
seviyesini gosteren bir istatistiksel 6l¢iimdiir. Bu 6lctim 7y ile gosterilir. 7, katsayisinin -
1 ile 1 arasinda olmasi beklenir. Eger r, +1degerine yakinsa monotonik iligki giiclidiir

denir.

y
y

Monotonik artan Monotonik azalan Monotonik degil

Sekil 4.22. Monotonik fonksiyonlar

Sekil 4.23'te milkemmel bir monotonik fonksiyon ornegi verilmistir. Bu Ornekte
y=exp(x) fonksiyonuna uygun olan ¢izilen egri goriilmektedir. Monotonik artan iliskide

ilgili x degerleri fonksiyona uygulanarak y degerleri ¢izdirilmistir.

25000+
20000+

15000+
L]

exp(x)

10000+

y

L]

50004 .
.
-.l..
0 5 10 15
Veriler

o

Sekil 4.23. y=exp(x) fonksiyonu



BOLUM 5. YENI BiR HIBRIT ON-iISLEME ALGORITMASI
TASARIMI VE HATA TAHMIN CERCEVESI
YAZILIMI

5.1. On-isleme Algoritmasi

Gelistirdigimiz On-isleme algoritmasinin ismi HSDD (hybrid sampling for defect
prediction) dir. Bu ismin verilme nedeni algoritmanin 6rnekler {izerinde hem ¢ogaltma
hem de azaltma yapabilmesidir. Metrik tiiretim iglemleri sirasinda 6rnek 6zellik adedi
artarken veri temizleme agamasinda 6rnek adedi azaltilmaktadir. Sekil 5.1'de algoritma
adimlart  goriilmektedir. Algoritma baglangicinda N ile veri seti grubu
simgelenmektedir. sm Ornek ortalamasi, gm ise genel ortalamayi1 simgelemektedir.
Baslangicta yapilan tTest ve ki-kare testi sonuglar sirasiyla d¢/ ve dt2 isimli tablolara
yiiklenmektedir. Esik deger olarak genel ortalamanin yarisi alinmistir. HSDD'nin
birinci boliimiinde sm ile gm farki esik degerden kiigiik olanlar elenecekler listesine

alinmaktadir. Bu islem d¢/ tablosundaki tiim sonuglar i¢in tekrarlanmaktadir.

Algoritmanin ikinci bolimiinde ise her Omegin frekans1 diger tiim Orneklerle
karsilagtirilmaktadir.  Bu  islem  Orneklerin  ikili kombinasyonlar1 adedince
tekrarlanmaktadir. d¢2 tablosundan alinan sonuglarda her 6rnege ait tiim sonuglardaki p
degerleri adetleri hesaplanmaktadir. Ortalama p deger adedi testi gecemeyen adet ile
eslestirilmektedir. Ortalama adetten kiiciik olanlar elenerek diger sonuglar ayri bir
boliime eklenerek Data tablosu olusturulmaktadir. tTest sonuglarindan ve ki-kare
sonuglarindan gelen elenecek Ornekler tek tabloda birlestirilerek yeni sayfaya

kaydedilmektedir. Bu islem veri setlerindeki testler bitinceye kadar tekrar edilmektedir.

Algoritmanin ikinci boliimiinde gegen dt2/i][k] ifadesindeki i 6rnek numarasim £ ise
ornegin ilgili oOzelligini gostermektedir. Buradaki tiim degerler bir listeye
eklenmektedir. Islenen her liste daha sonra temizlenerek yeni 6rnek elemanlari icin

hazir hale getirilmektedir. Test uygulanirken dikkat edilmesi gereken noktalardan biri
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ki-kare testinin "0" degerli Ornekler i¢in uygulanabilir olmamasidir. Ayrica boyle
istatistiksel analizler belli varsayimlardan hareket ederler. Ornegin tTest ve ki-kare
testleri verilerin normal dagildigini kabul eder. Eger normal dagilim mevcut degilse bir

normal dagilim filtresi yardimiyla veriler teste uygun hale getirilmelidir.

Egitim veri setlerinde Gaussian dagiliman uygun olmayan egitim veri setleri igin

asagidaki kod blogu yazilimigtir.

Normalize norm = new Normalize();
norm.setInputFormat(insts);
weka.core.Instances processed_data = Filter.useFilter(insts, norm);

Normalizasyon i¢in dncelikle norm isimli filtre olusturulur. Bu filtreye setinputFormat
fonksiyonu ile ornekler tanitilir. Daha sonraki adimda ise useFilter fonksiyonu ile
filtreden gecirilen 6rnekler yeni drnek nesnesine atanir. “0-1” araligina ¢ekilen tiim

degerler Gaussian dagilimina uygun hale getirilmis olur.

AUC ve precision
parametrelerinde
iyilesmo

Performans
kargilagtrma ‘\

Igtenmig veri =

]

Performas parametrelerinin dlcimii  Bayes,

? l naive Bayes, Random Forest, J48

Performas parametrelerinin dlcimi
Bayes, naive Bayes, Random Forest, Yeni Verl
Jag

]
: b1 b
H Veri formats VERI ON-ISLEME
H Endistriyel Atk kaynak ———  degigimi (METRiK TURETIMI+TEKRAR EDEN
| veriler ) | kodiuveriler | XLSX VERILERIN SILINMESI)
1
! ARFF, CSV

Metrik
analizi

Sekil 5.1. Algoritmanin akigt
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Algoritma 1. HSDD
: procedure PRUNE(DATA)

—_

: Nimylyn, lucene, jdtCore, equinox, eclipsePde, arl, ar3, ar5, ar6, cml, jm1, kel, ke2, ke3, pel, pe2, pe3, pe4, pe5
: X; : Sheet tTest from N; I: row number of tTest; numbers: double array; dtl:load from tTest
: threshold: gm/2; : dt2: load from chiResult

: wantedSample=0; sumP=0;count=0,flag=0; list: retrieved sample from chiResult

2

3

4

5

6: while X; !=null do
7 dt: load from X;

8 while i # 1 do

9 for each k column in dt1 do

10: add dt1[i][k] to list

11: end for

12: numbers« array(list); sub« absolute(sm-gm)
13: if sub < threshold then

14: Data«< save(numbers)

15: end if

16: clear(list)

17: end while

18: for each sample in dt2 do

19: count=0;sumP=0;count=0;flag=0
20: for each sample in dt2 do

21: for each column in dt2 do

22: add dt2[i][k] to list

23: end for

24: numbers « array(list)

25: if numbers==wantedSample then
26: flag=1

27: count++

28: add pValues of numbers to smP
29: end if

30: clear(list)

31: end for

32: if flag==1 then

33: sumP=sumP/adet

34: Data< save(numbers)

35: end if

36: wantedSample++

37: end for

38: return Data

39: end while

40:end procedure

Sekil 5.2. HSDD

Sekil 5.1'de HSDD algoritmasina ait grafik 6zeti goriilmektedir. Algoritma dort adiml
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hata tahmin islemler dizisinin birinci agsamasinda gergeklestirilen metotlari
icermektedir. Algoritma veriler {izerinde diisiik seviyeli metrik tiiretimi ve tekrar eden
verilerin silinmesi iglemlerini xlsx formatna g¢evrilen arff uzantili endiistriyel veri
setleri lizerinde gerceklestirmektedir. Buna ek olarak agik kaynak kodlu veri setleri csv
formatinda oldupu i¢in xIsx formatina doniistiiriilmesi ve verilerin yorumlanmasi xlsx

formati izerinden yapilmistir.

HSDD'nin iirettigi yeni veriler iglenmis veriler olarak adlandirilmakta ve bu veriler
tizerinden eski verilerle bir performans karsilastirilmasi yapilmaktadir. Performans
karsilagtirmasi i¢in Bayes, Naive Bayes, Rastgele Orman ve J48 algoritmalarinin
secilmesinin temel nedeni literatiirdeki hata tahmin c¢alismalarinda siklikla goriilen
smiflandirma algoritmalarmin agirlikli olarak bunlardan olusmasidir. Aymi sekilde
performans degerlendirme parametresi olarak AUC ve Kesinlik secilmistir. Bu

parametreler de hata tahmininde siklikla kullanilmaktadir.

5.2. Yazilim

Yazilim hata tahmini islemlerini, istatistiksel islemleri ve metrik iglemlerini iceren,
bunun disinda hata veri setleri ile ilgili 6n-isleme algoritmasinin yer aldigi bir yazilim
cercevesi gelistirilmigtir. Yaklasimi genel hatlan1 ve icerdigi asamalar Sekil 5.3'te
goriilmektedir. On-isleme igin gelistirilen algoritma HSDD (hybrid sampling for defect
data sets) olarak isimlendirilmigtir. Bu ismin verilmesinin temel nedeni algoritmanin

hem 6rnek ¢ogaltma hem de 6rnek azaltma fonksiyonunu beraber igermesidir.

Birinci asamada yazilim kodlarina ait ozellik ¢ikarimi ve metrik tablolarinin
olusturulmas: gerceklestirilmistir. ikinci asamada &n-isleme icin gerekli istatistiksel
testler ile metrik tiiretim ve tekrar eden verilerin silinmesi saglanmistir. Son asamada
islenmis veriler ilizerinde 6grenme algoritmalarinin performansi veri isleme 6ncesi ile
bazi performans parametreleri lizerinden karsilastirilmistir. Yazilim C# programlama

dili kullanilarak Visual Studio 2013 yazilim gelistirme ortaminda gelistirilmistir.
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Agama 3
Ozellik gikanmi i Islenmis
veri

Yazilim Modili
Metrikler Ggrenme

Agsama 2
On igleme

Anova, T-test,
Ki-kare Test

Performans
degerlendirme
si

Sonuglar (ROC,
F-Measure,
Precision, Recall)

Sekil 5.3. Onerilen ¢ergevenin islem asamalar:

Sekil 5.4'te gelistirilen yazilimin ana ekrani goriilmektedir. Bu ana ekran lizerinden
hata veri setleri lizerinden yapilan tahmin performans parametrelerinden AUC igin
dosya sec¢imi yapilabilmektedir. Secilen dosya 0-1 degerlerinden olusup ve xlsx
formatinda olmalidir. Giris parametreleri boliimiinden secilen 6grenme algoritmasinda
yapilan tahmin "Tahmin" slitununu, ger¢ek hata degeri ise "Toplanan" siitununu
olusturmaktadir. Bu degerler karsilastirilarak ROC egrisi ekranin sag tarafinda
cizilmektedir. TP degerlerine karsi FN degerlerinin cizilmesiyle olusturulan egri
kirmiz1 ¢izgi ile gosterilmektedir. Egrinin altindaki bolimde AUC ve hata oram
goriilebilmekte, bunun yaninda nokta sayis1 ve esik deger belirlenebilmektedir.
"Details" béliimiinde egriye ait detaylar yer almaktadir. Ornek detaylar ve olusturulan
detay siitunlar Sekil 5.5'te goriilmektedir. Detay siitunlar arasinda limit deger, TP, TN,
FP, FN, hassasiyet, 6zgiilliik, etkililik ve kesinlik gibi degerler bulunmaktadir.

Program kullanilarak kod igerisinde c¢ikabilecek hatalar goriintiilenebilmektedir.
Diizeltilmesi Onerilen hata tiirlerine ait aciklamalar Tablo 5.1'de goriilmektedir. Eger
bir zip dosyasi igerisindeki siniflar listelenirse, secilen smifa bagli olarak hata
iiretebilecek satirlar farkli renkte gosterilmektedir. Ayrica potansiyel hatali kod satirina
ait mesaj bilgisi de ayn1 form iizerinden verilmektedir. Ornek ekran gériintiisii Sekil

5.6'de verilmektedir.
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> — —
€4 ROC Formu [EENET =
OpenFile  Anova  ManagePacket BoxPlot  Classification  Showpoint
Curve | Details
Input Values ROC
Toplanan Tahmin o
) 0 L ROC Curve
a 0
a 0
[] 0 g
s
] 0 H
H
0 0 @
£
) 0 ]
®
0 0 &
=2
0 0 E
o o o1 § E
il 0 00 t . t . . . + : +
) 0 oo o1 02 03 04 05 06 07 08 03 10
0 0 False Negative( Specificity)
0 0 AUC: 0.630063458487573 emor: 0.0951147503355243
a 0 _
@ count of points 5 =
0 0 b Draw curve _
a 1L » () Threshold |0.05 =
i I
Sekil 5.4. Yazilim ana ekran
€3 ROC Fol s .
OpenFile Anova ManagePacket BoxPlot Classification  Showpoint
Detais
Mokta detaylan
Limit i T Faise Faise ; . . Positi Negati Cuality
Deger(Cutol Pott Neamt Postt Negat STzl | enoiuy e = Preditive Predaive A7 e
0,00000 710 [ 2881 0 0,00000 1,00000 0,50000 0,15184 0,19184 1,00000 1,00000 | 0,00000
0,20000 74 2803 188 5% 053714 0,24507 058111 0,60435 043086 0,63547 006286 Nah
0,40000 74 2803 188 5% 053714 0,24507 058111 0,60435 043086 0,63547 006286 Nah
0,60000 74 2803 188 5% 053714 0,24507 058111 0,60435 043086 0,63547 006286 Nah
0,80000 174 2803 88 538 0,53714 0,24507 058111 080428 0,43088 0,53847 0,08286 Nah
1,00000 174 2803 88 538 0,53714 0,24507 058111 080428 0,43088 0,53847 0,08286 Nah
= ——
Sekil 5.5. ROC detaylari
Tablo 5.1. Hata tiirleri
Hata Tiirii Aciklama

Null pointer

Eger bir ¢agr1 zinciri igerisinden null bir deger

geliyorsa boyle bir hatayla karsilasilir.

Resource leaks If source>1000(long)
Bos catch Blokta hata yakalandiginda bos gecilmis bir
mesajin varlig tespit edilir.
Null int Int?
String detay1 " " icerisinde yakalanan hatalarin

detaylandirilmasi
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ol managePacket

openZip  listClasses

Default.asp.ce "
Default2 aspx.ce

esleme aspx.cs

firma Kayit. aspx.cs

firmaKayit2.aspx.cs
firmaListele aspr.cs

= Memory is leak for Read All Text
hakkinda.aspx.cs

I

ogrenciAr.aspx.cs The memory iz sufficient
ogrenciAraManf aspx.cs Empty catch!
Ogrencilisteleme aspx.cs nulRef ex!

sablon master.cs

sayfa asp.ca

slaytsiz. master cs

Jf string cennectionString = @ Data Source=_;Persist Security Info=True:Initial Catalog=muys Us
string connectionString = @ Data Source=;Persist Security Info=True;Initial Catalog=muys;Use

string gl ="SELECT * from firma_detay”;

SqlConnection connection = new SqlConnection{connectionString);
SglCommand cmd = new SglCommand(sql. connection);
SaolDatahdapter da = new SqlDataldapter(cmd);

DiataSet ds = new DataSet();

da.Fill(ds);

m

firmaGridView. DataSource = ds. Tables[{];
firmaGridView. DataBind(): &2

Sekil 5.6. Segilen sinifa ait potansiyel hata satirlarinin goriilmesi

Hata tahmin g¢ercevesine ait yazilim segilen klasordeki siniflara ait metrik tablolarini
olusturabilmektedir. Olusan 6zet tablolarda dosya adedi, dizin adedi, satir sayisi,
mantiksal satir sayisi, karmagiklik gibi metriklere ait degerler hesaplanabilmektedir.
Ayrica hangi smifta bu metrik degerlerinin nasil degistigi de ayrmitili olarak
kaydedilebilmektedir. Sekil 5.7'de ©ornek metrik hesaplamasi ve sinif ayrintilari
goriilmektedir. Ug ana tablo iiretilmektedir. Birinci tabloda dosya ve dizin adetleri ile
metrikler, ikinci tabloda 6zet olarak metrik tablosu ve son tabloda siniflara ait ayrintili

metrik tablosu tretilebilmektedir.

Burada firetilebilen metrik tiirleri McCabe ve Halstead standartlarinda yer alan tiim
metrikleri kapsamamakla birlikte yazilim gelistirme sirasinda karsilagilan hatalara bagl
olarak yazilim modiilleri ve siniflarin1 degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Tera-
promise veri ambarindan almarak yapilan hata tahmin calismalarinin gecerliligini test
edebilmek daha farkli veri setleri ile ¢alismak gerekir. Dolayisiyla yazilim kodlari
iizerinde inceleme yaparak metrik tablolar iiretebilen yazilimlara olan ihtiya¢ giinden
giline artmaktadir. Ayrica bu yazilimlarin ¢esitlenmesi bilimsel bulgularin genelliginin

onaylanabilmesi i¢in 6nemlidir.
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Overall
[Source Files 7 Source Files
|Directories 1 Directories
|[Loc 1672 Lines of Code
BLOC 280 Blank Lines of Code
SLOC-P 1214 Physical Executable Lines of Code
SLOC-L 860 Logical Executable Lines of Code
MVG 68 McCabe VG Complexity
C&sLocC 23 Code and Comment Lines of Code
CLOC 178 Comment Only Lines of Code
WORD 718 Commentary Words
HCLOC 0 Header Comment Lines of Code
||H WORD 0 Header Commentary Words
C:\Users\pc\Desktopimetric - FOLDERS
Total 7 1672 1214 860 68| 280 23| 178 718 0 0]
C:\Users\pc\Desktopimetric]7 |[1672 1214 860][ 68][ 280 23 178 718 [ 0|

C:-\Users\pc\Desktop\metric - FILES

C:\Users\pc\Desktop\metric\Ders Defteri.cs 536 432 34 42 72 1 32 174] 0 0
C:\Users\pc\Desktop\metric\digerKayit.cs T4 60 36] 3| 1 0 3 7| 0 D||
C:\Users'pc\Desktopimetric\dinamik TextboxEkleme cs| 35| 28] 18] 1 7| 0 0 0 0 D||
C:\Users\pc\Desktopimetric\Form1.cs 388 225 144] 4 67| 1 96| 322 0 D||
C:\Users'pc\Desktopimetric\grafik.cs 165] 99) 35| 0 44 1 22 118 0 EI||
C:\Users'pc\Desktop\metric\kursAcma.cs 325 246 177)  15] 58] 0 21 89| 0 D||
C:\Wsers\pc\Desktop\metric\kurs Guncelle.cs 149) 124 86 3 21 0 4 8 0 0]|

Sekil 5.7. Segilen kodlara ait metrik detaylar1

Metrik {iretim fonksiyonu yazilim igerisinde yer almakla birlikte deneysel veri
setlerinin iiretiminde kullanilmamis olup, daha sonra yapilacak veri seti iiretim
projelerinde kullanilmas1 amaglanarak hazirlanmis bir fonksiyondur. Orta dogu bolgesi
ve Asya'da gelistirilen yazilimlara ait bir hata veri seti ambar1 i¢in metrik tablosu

iiretim fonksiyonu kullanilabilir.

Sekil 5.8'de ANOVA hesaplamalaria ait ekran gortilmektedir. Bu form iizerinden
ANOVA tablosu olusturulabilmekte, metrik degerleri goriintiillenmekte ve 6rneklere ait
ortalama degerleri ¢izdirilebilmektedir. Dengesiz veri dagilimi hesaplamalarinda
kullanilan ortalama hatali 6rnek adetlerinin bulundugu kisimlar rahatlikla bu grafik

sayesinde tespit edilebilmektedir.

Hata veri setleri iizerinde yapilabilecek on-isleme ve siniflandirma islemleri Sekil
5.9'daki form araciligr ile yapilabilmektedir. Bu form iizerinden yapilacak 6n-isleme
icin veri seti ad1 girilmektedir. Veri setleri arff uzantili olarak debug klasorii altinda yer

almalidir.
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T

What is T-Test?  Chi-Square
( ANOVA calculate from file
Source 55 df MS P-deder Fscore
v [T 177sei0004683.. [120 1483175,753902... |0,0273 1,0389227]
Within Groups 5009432727.715... | 3509 1427595, 533689...
Total 5187413818,183... | 3629
*
4 n »
( = 1
[ Missin Values ] [ Class Imbalance Oraru
7 i
4
D
3
8
5
10
12
14
2
58
027
37
214,31 -
1600
1400
1200
1000
2
(1]
= 200
=
600
400 ‘ A l- III
| |
200 i II| .'l 'ﬂ. ||| .| ||I | II
| I i [ a1 | n I A ]
|||“'k |'I|| o ol "--'I'II | 'llll'llllll H | FRTANATAN) A
0 P TN T WAV O A VAT NATL'A' Y ¥ v Y YL I
-1 19 39 5% 79 99 119
Samples

Sekil 5.8. ANOVA analiz ekrani

Dort smiflandirict Bayes, Naive Bayes, Rastgele Orman ve J48 secilebilmektedir. Bu
siniflandiricilara ait performans parametreleri islemler sonrasi goriintiilenmektedir.
Ayrica dort siniflandiriciya ait g-ortalama performans parametresinin ortalamasi da bu
form ile hesaplanabilmektedir. weka.Core kiitiiphanesi kullanilarak yapilan
siniflandirma  ve  diger islemler WEKA programi ile tekrar edilerek

karsilastirilabilmektedir. Programdaki deney ortami 10*10 ¢apraz-onaylama ayarlarina
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sahiptir. Formun sol iist boliimiinde segilen veri setine ait t-test ve ki-kare testi islemleri
yapilabilmekte ve bu test sonuglari xlsx formatinda sonug¢ raporuna birlestirilerek

kaydedilebilmektedir.

Yazilim gercevesi txt, arff ve xlsx formatindaki veriler ile islem yapmaktadir. Farkli
formatlarda hata tahmin verilerinin islenmesinin nedeni istatistiksel analiz yontemleri
ile tahmin yontemlerinin birbirinden farkli olmasidir. Ornegin hata veri setlerinde
yapilacak Ornek azaltma veya c¢ogaltma islemleri txt formatinda daha hizh
ger¢eklesmektedir. Diger taraftan verilerin incelenmesi, ROC analizi ve diizenli ifadesi
xlsx formatinda daha uygundur. Simiflandirma islemlerinin yapildigi weka.Core
kiitiiphanesi arff uzantili verilerle ¢alismaktadir. Dolayisiyla bu formatta da hata veri

setlerimiz mevcuttur.

aencc [

|| 520 siniflandirma > =B8] X
.

repeatedDatatTest  repeatedDatachiSquare  tTestChiMerge  newData

. * &
o
Correctly Classified Instances 242 991803 % '
Kappa statistic 03952
Mean absolute error 0.0064
Root mean squared error 0.0728
Relative absolute error 3806 %
Root relative squared error 254101 % |
Coverage of cases (0.95 level) 99,5902 %
StartProcess Mean rel. region size (095 level)  50.2040 %
Total Number of Instances 244 q
Sl DalaSet [ ]
lucenevirtual 222 lucenevirtual222;
NaiveBayes 1
\
— Predict

—

T
T T

Sekil 5.9. Siniflandirma ve 6n-isleme ekrani

[k t-test analizinde genel ortalamadan farkli olmayan &rnekler satir numaralari ve
ortalama degerleri ile kaydedilmektedir. Sekil 5.10'de lucene veri setine ait t-test
islemlerinin ilk adimi1 goriilmektedir. "False" sonucuna sahip 6rnekler genel dagilimdan

farkli olmayan 6rnekler sinifina girmektedir.



A B C D E
1 |satirNo significant ort ortort I

2 o False "41,391304347826 152,006858365318
3 N False "1256,95652173913 "152,006858365318
a2 False "217,434782608696 "152,006858365318
53 False '57,8695652173913 "152,006858365318
6 5 False '367,521739130435 "152,006858365318
7 [7 False "a7a "152,006858365318
8 2 False '65,8260869565217 "152,006858365318
9 9 False "268,217391304348 "152,006858365318
10 10 False "260,434782608696 "152,006858365318
114 False '57,8260869565217 "152,006858365318
12 16 False '95,6086956521739 "152,006858365318
1317 False "123,04347826087 "152,006858265318
14 18 False '80,1739130434783 "152,006858365318
15 19 False "105,95652173913 "152,006858365318
16 20 False '59,4782608695652 "152,006858365318
17 22 False "155,608695652174 "152,006858365318
18 23 False '62,695652173913 "152,006858365318
19724 False 79,0424782608696 "152,006858365318

75

Sekil 5.10. Birinci adim t-test

Birinci adim ki-kare testinde her 6rnek diger tiim 6rnekler adedince teste tabi tutulur.
Sonucu "False" olan test sonuclart ikili satir numaralar1 ve p-deger biiyiikiikleri ile

kaydedilir. Bu islem tiim verilerin ikili kombinasyonlar1 adedince tekrarlanir.

Sekil 5.11'da ki-kare testine ait birinci adimda elde edilen test sonug tablosunun kiigiik
bir bolimii goriilmektedir. Dikkat edilirse 3 ve 4 numarali 6rneklere ait test sonuclar
goriilmektedir. 1 ve 2 numarali 6rneklere ait sonuglar "True" oldugu i¢in alinmamustir.
Ayrica tiim Orneklerde 3. Ornege ait 8 adet "False" sonucu bulunabilmistir. p-
degerlerinin 0.05 degerinin istiinde oldugu da goriilmektedir. Zaten bu esik degerin

ustiindeki sonuglar "False" olarak isaretlenmektedir.

Sekil 5.12'de t-test igleminin ikinci ve liclincli adimlar goriilmektedir. Bu agamalarda
iki kez esik deger olusturularak esik degerin altinda kalan test sonuglar1 ayr1 bir sayfada
kaydedilebilmektedir. Islemin iki kez tekrarlanmasmin nedeni programin elenecek

verileri dogru tespit edebilmesini saglamaktir.



satirl

satir2
r

23
r

52
r

74
r
322
r
514
r
542
r
589
r
677

r

32
r
40

significance
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False

pWValue
'0,40850504960407
'0,38937160892104
'0,177946842343979
'0,352621206754571
'0,128453018698122
'0,0661666381574705
'0,286958784145467
'0,132550486734035
'0,992477791907014
'0,999551716684392
'0,278825471094172
'0,635871981551023
'0,999563681590036
'0,924572861995136
'0,0923287158538414
'0,992477791907014
'0,840727456447346
'0,0501840931395769
'0,176310572554027
'0,935941046479297

Sekil 5.11. Birinci adim ki-kare

1 |satirN0 significant at |

1h False 717 4347826036%
36 False %, 5086956521729
67 False 123,044 7826087
se Fale 30,1729130434723
619  False 1053565217391
1 Ralse '155, 608695652174
84 False 70, 434782608696
9%  False "112,04347826087
0B Fale 105, 739130434783
130 False 79 9130434782609
ke "181,217291304348
BU  Fale 05

BB False "124,4347826086%6
55 Fale 10

165  False '91, 7826086956522
R ke '52,04247826086%6
866 False "155,086956521729
9080 False "150,173913043478
0 False 122, 826086356522
189 False '95,3513043478261
n rale 26, 47826086957

A | B ¢ D
1 |satirhNo  significantort

20 Fale 1560869565217
30 ke 1507291304478
413 False  '156,260869565207
5131 False  150,130434782603
631 Fale 1475273913045

Sekil 5.12. Tkinci ve iigiincii adim t-test
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Sekil 5.13. Ikinci ve {igiincii adim ki-kare

Ki-kare testinin ikinci asamasinda hangi 6rnege ait kac adet "False" sonuclu testin
oldugu hesaplaniyor. Ugiincii asamada ise ortalama adetten kiiciik olan sonugclar
elenerek ortalamadan biiyilk adede sahip Ornekler elenecek ornekler sayfasina
ekleniyor. Son olarak yazilim iki ayr istatistiksel analizden gelen sonuglari tek sayfada
birlestiriyor. Sekil 5.13'deki dikdortgen ig¢indeki 6rnek birlestirilen sonuglardaki t-test

tablosundan gelen bir boliimdiir.

5.3. Metrik Tiiretimi

Metrik tiiretiminin temel amaci yazilim modiillerinin daha iyi ayirt edilebilmesidir.
Boylece diisiik seviyeli metriklerin siniflandirma basarisindaki etkisi bulunacaktir.
Daha detayli metrikler tekrar eden veri noktalarinin belirlenmesine yardimci olacak ve
tekrar edilen veriler elendikten sonraki sonuglar gozlemlenecektir. iki adet diisiik
seviyeli metrik tiiretimi gerceklestirilmistir. Bunlar class size (cS) ve karakter sayisi
(cCount) metrikleridir. ¢S metrigi Lorenz and Kidd metrik standartlar1 arasinda var
olan diisiik seviyeli bir metriktir. cCount metrigi ise metrik standartlarinda yer almayan
ancak bilgi verici diisiik seviyeli bir metriktir. Bu metriklerin ikisi de deneysel
calismada kullandigimiz veri setlerinden yer almayan sonradan eklenen metriklerdir.
Hata tahmininde kullanilan veri setlerinin tamaminin acgik kaynak kodlu olmamasi
metrik tiiretimi islemini zorlagtirmaktadir. Ancak boyle metrikler regresyon analizleri

yardimiyla tablolardaki eski metriklerden tiliretilmesi daha kolay diisiik seviyeli
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metriklerdir. Ayrica daha Onceki hata tahmin ¢aligmalarinda 6zellikle cCount

metriginin kullanim1 cesaretlendirilmigtir. 5.1 numarali denklem deneysel veri

setlerinde yapilan regresyon analizleri sonucunda ortaya g¢ikarilmigtir. Esitlikteki cS,

Lorenz and Kidd standartlarinda yer alan smif biiyiikliigii metrigidir (total number of

operations(tnoo), number the attributes (nta)).

cCount = lCode

¢S = tnoo + nta
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Sekil 5.14. Metrik tiiretimi

(5.1)
v
cCount cS
r
1800 30
r r
1710 36
r r
2850 24
r F
1590 37
r r
6330 39
r r
1140 28
r r
2430 25
r L
1500 25
a4 L4
6420 37
r L
3450 29
o r
180 23
# r
690 27
- L
3660 36
r r
2730 27
4 L4
1440 22
r r
1080 23
r F
3450 27
- r
3270 28
r r
4380 36
1390 - 38

bugs
false
false
false
false
false
false
false
false
false
false
false
false
false
true

false
false
false
false
true

false

Sekil 5.14'te metrik tiiretimi sonucu olusan yeni metrik siitunlart ve bunlarim veri

setlerine eklenmesi isleminin akigin1 gormekteyiz. Tiiretilen metrikler hata etiketi

stitunundan once eklenmistir. Tiiretilen metriklerin en 6nemli 6zelligi birbirleriyle iliski

parametreler icermemeleridir. Dolayisiyla bu metrikler ile yapilan analizle ve

degerlendirmeler birbirinden bagimsiz ele alinmalidir. Ayni sekilde yapilan regresyon

analizlerinin daha ayirt edici sonuglar vermesik bu yolla saglanmistir.



BOLUM 6. DENEYLER

6.1. Veri Seti Detaylar:

Deneysel veri setlerine ait detaylar Tablo 6.1'de goriilmektedir. Deneysel tasarimda
kullanilan agik kaynak kodlu veri setleri dokuz farkl siirlimlere sahiptir. Biz deneysel
tasarim ic¢in sekizinci veri setini sectik. Tablo 6.2'deki Chidamber-Kemerer
standartlarim1 kullanan veriler Nasa MDP veri seti metriklerine daha uyumludur.
Deneysel veri setleri C, C++ ve Java programlama dilleri ile yazilan projelerden elde
edilmistir. 15 endiistriyel ve 5 acik kaynak kodlu projenin se¢ilmesinin nedeni
sonuclarin genelligini agik kaynak kodlu projelerde de test edebilmek icindir. Tablo
6.1'deki verilerin hatali 6rnek oranlar1 "Hatali 6rnek%" siitunu ile gosterilmistir. "Tip"
siitununda proje tipleri hakkinda aciklamalar yer almaktadir. "Ozellik" siitunu
incelendiginde 21 ile 40 arasinda degisen metrik adedinin projelerde degiskenlik
gosterdigi  goriilmektedir. Bu durum On-igleme ortamimin her veri setine gore

ayarlanmasindan dolay1 islemlerin bitis zamanlarini arttirmistir.

Tablo 6.1. Deneysel veri setlerinin detaylari

isim Dil Ozellik Ornek sayist Hatal 6rnek% Tip

arl C 29 241 8 Ticari

ar3 C 29 125 12 Ticari

ar4 C 29 213 18 Ticari

ar5 C 29 71 21 Ticari

ar6 C 29 201 14 Ticari

cml C 40 327 12 Nasa MDP
jml C 21 10878 19 Nasa MDP
kel C++ 21 2107 15 Nasa MDP
ke2 C++ 21 521 20 Nasa MDP
ke3 Java 40 458 9 Nasa MDP
pel C 40 1107 7 Nasa MDP
pc2 C 40 5589 0.4 Nasa MDP
pe3 C 40 1563 10 Nasa MDP
pc4 C 40 1458 12 Nasa MDP
pes C++ 39 17186 3 Nasa MDP
Eclipse JDT Core  Java 21 997 20 Agik kaynak
Eclipse PDE UI Java 21 1497 12 Agik kaynak
Equinox Java 21 324 39 Agik kaynak
Framework

Lucene Java 21 691 9 Agik kaynak

Mylyn Java 21 1862 13 Agik kaynak
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Deneysel veri setleri iki farkl: tiirii igermektedir. Bunlar endiistriyel veri setleri ve agik
kaynak kodlu veri setleridir. Endiistriyel veri setleri 15 adet veri seti olup tera-promise
veri ambarinda bulunan NASA’nin uzay enstriimanlarinin yazilimlarindan elde edilen
veri setleri ile birlikte Bogazi¢i yazilim laboratuvarinda olusturulan ar kodlu veri
setlerini de icermektedir. Bu veri setlerinin Ozellik adetleri 21 ile 40 arasinda
degismektedir. 15 endiistriyel veri seti McCabe ve Halstead standartlar1 kullanilarak
olusturulan veri setleridir. Tablo 6.2 ve 6.3'te agik kaynak kodlu ve endiistriyel veri

setlerine ait metrikler goriilmektedir.

Bu veri setlerindeki ornek adetleri ve 6zellik adetleri proje tiplerine bagh olarak
farklilik gostermektedir. Ornegin ar kodlu projelerdeki o6zellik sayis1 birbirinin
ayniyken bu durum pc kodlu projelerde de boyledir. Ancak farkli kodlara sahip veri
setlerinde hem 6zellik sayilar1 hem de 6rnek sayilar1 degismektedir. Bu durum deneysel
tasarimin sonuglarinin veri setleri i¢in ayr1 ayr degerlendirilmesini gerektirmektedir.
Diger taraftan On-isleme ile ilgili islemlerin yiiriitilmesinde bu farkliliklardan
kaynaklanan sorunlar ortaya ¢ikmistir. Her deney veri seti i¢in yazilim ortaminda

ayarlamalar yapilmistir.

Acik kaynak kodlu veri setlerinde ise projeler birbirinden farkli olmasina ragmen
ozellik sayisi sabittir. Dolayisiyla deney gergeklestirim zamani agik kaynak kodlu

projelerde endiistriyel veri setleri ile kiyaslandiginda daha kisadir.

Acik kaynak kodlu veri setleri 5 farkli projeye ait 91-97 arasinda degisen siiriim adedi
igermektedir. Her projeye ait 8 farkli veri seti bulunmaktadir. Ancak biz bu veri
setlerinden her proje i¢in hata tahminine en uygun olan 8. veri setini sectik. Sectigimiz

veri seti Chidamber-Kemerer standartlarin1 kullanan metrikleri icermektedir.

6.2. Test Detaylan

Tablo 6.4'te 6n-igleme algoritmasindaki tTest sonuglar1 goriilmektedir. Testin her bir
sonucu iki degerlidir true/false. Bu degerlerden "False" olanlar test sonucunu
gecemeyen Ornekler olup elenebilecek Ornekler olarak degerlendirilmektedir. "tTest"

sitununda "False" sonu¢lu Ornek adetleri yer almaktadir. "Asamal" de genel
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ortalamanin yaris1 esik deger olarak alinarak yapilan test sonucunda elenecek ornek
adetleri kayda deger sekilde azaltilmistir. Testin gecerliligi icin "Asama II" de test

tekrarlanarak kesin olarak elenecek ornekler belirlenmektedir.

Tablo 6.2. A¢ik kaynak kodlu veri setlerine ait metrik detaylari

cbo Bir smifta tanimlanan metodun
veya Ornegin diger bir smifta
kullanilmasidir. Bu iligkinin iki
yonli mii yada tek yonli mii
olduguna bakilmaksizin tek sayim
yapilir.
*Ayni smifa ¢oklu erisimde de tek
sayim yapilir

dit Maksimum miras yolu

fanln Procedure bagimli olan procedur
say1st
*Istenen bir deger fakat makul
olmali

fanOut Procedurun ~ bagimli  oldugu
procedur sayist
*Bu deger ne kadar fazlaysa
kodun test edilmesi ve
caligtirlmast o kadar zordur
denebilir.

lcom Metot ile yerel degiskenler
arasindaki iligkinin dl¢iimiidiir.

noc Temel smiftan tlretilmis sinif
adedi

numberOfAttributes Ortalama 6zellik sayisi

numberOfAttributesInherited Miras alinan dzellik sayisi

numberOfLinesOfCode Satir sayist

numberOfMethods Metot sayisi

numberOfMethodsInherited

Miras alinan metod sayisi

numberOfPrivateAttributes

private Ortalama 6zellik sayisi

numberOfPrivateMethods

private Metot sayisi

numberOfPublicAttributes

public Ortalama 6zellik sayisi

numberOfPublicMethods public Method sayis1

rfc Sinif igin cevap sayisi

wmc Bir smiftaki tim metotlarin
karmasgikliklar1 toplami

nonTrivialBugs Onemsiz olmayan hara sayis1

majorBugs Ana hatalar

criticalBugs Kritik hatalar

highPriorityBugs Yiiksek oncelikli hatalar

bugs Hata adedi




Tablo 6.3. Endiistriyel veri setlerine ait metrik detaylari

total loc

blank loc
comment_loc

code and comment loc
executable loc
unique_operands
unique_operators
total _operands

total operators
halstead_vocabulary
halstead length

Toplam satir say1st
Toplam bos satir sayist
Yorum satir sayist
Kod+yorum satir sayis1
Calistirilabilir satir sayisi
Ozgiin isenen say1s1
Ozgiin isleg sayist
Toplam islenen sayisi (n2)
Toplam isleg sayis1 (nl)

Islec+islenen say1s1 (n)

Toplam isle¢+islenen sayist (N)

halstead_volume N *log,n
halstead_level 2%m,
ny * N,

halstead_difficulty

formal_parameters Dz% * Np/n,
halstead_effort D*V
2z
E3
halstead_error 3000

halstead_time
branch_count

decision_count

Program yazimi igin
zaman

Dallanma adedi

call_pairs Karar adedi
condition_count Cagr ¢ifti
multiple_condition_count Durum adedi
cyclomatic_complexity Coklu durum adedi
cyclomatic_density Karmagiklik
decision_density Yogunluk

design_complexity

design_density

Karar yogunlugu

Tasarim karmagiklig

gerekli

82

normalized_cyclomatic_complexity ~Tasarim yogunlugu

normallesmis karmasiklik

Tablo 6.4'teki analiz gozlenen degerlerle beklenen degerler arasindaki frekans
farkliigin1  karsilastirmak i¢in kullamilir. Boylece wveri setlerindeki frekans
farkliliklar1 gosterilmis olur. Aym1 zamanda bu analiz deneysel verilerin genel hata
dagilimmi temsil edip etmedigini belirler. Sonuclarda elde edilen p degerinin

p<0.005 olmast beklenir. Deney sirasindaki kisitlardan biri verilerin tamaminin
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sifirdan farkli olmasi gerekliligidir. Bu yiizden bazi metrikler analize dahil

edilememistir.
Tablo 6.4. T-test sonuglari
Veri Seti Orjinal 6rnek tTest (False) Asama [ Asama 11
sayisi
mylyn 1862 1070 583 34
lucene 691 363 186 5
jdtCore 997 483 248 27
equinox 324 166 88 13
eclipsePde 1497 937 501 36
arl 121 56 35 9
ar3 63 42 20 4
ar4 107 48 26 12
ars 36 11 10 10
ar6 101 51 22 18
cml 327 112 43 10
jml 10885 2588 1193 1317
kel 2109 600 237 164
kc2 522 146 68 13
kc3 458 144 57 43
pcl 10885 2588 1193 506
pc2 5589 866 330 265
pc3 1563 413 203 41
pcé 1458 520 242 91
pcS 17186 897 346 156

Ornegin code and comment loc metrigi sifir degeri icerdigi icin deney ortaminda yer
almamigtir. Ki-kare testi drneklerin ikili kombinasyonu adedince tekrarlanmaktadir.
Her o6rnek diger orneklerle ki-kare testine sokulur. "False" etiketli sonuglar kaydedilir.
"True" etiketli sonuglar ise frekans farkliliginin kayda deger oldugunu gostermektedir.
Birinci asamada "False" etkiketli sonuclarin her 6rnek igin adedi hesaplanir. Ikinci
asamada ise ortalama "False" adedinden biiyiikk olan Ornekler elenecekler listesine

eklenir.

Tablo 6.4 ve Tablo 6.5'teki elenecekler listeleri tek tabloda birlestirilir. Sonrasinda tiim
veri setlerinden elenecek ornekler silinir. Bu analizlerde dikkat ¢ekici nokta tTest ve ki-
kare testlerinden elde edilen silinecek ornekler birbirinden farklidir. Bu da iki analizin

verilerin farkli 6zelliklerini kontrol ettigini gostermektedir.
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Tablo 6.5. Ki-kare testi sonuglari

Veri Seti Orjinal 6rnek  Test adedi Asama I Asama II
sayisi
mylyn 1862 3463321 18783 413
lucene 691 476100 371 163
jdtCore 997 992016 379 140
equinox 324 104329 154 55
eclipsePde 1497 2238016 7211 281
arl 121 14400 41 14
ar3 63 3844 6 6
ar4 107 11236 13 13
ar5 36 1225 1 1
ar6 101 10000 113 16
cml 327 106276 27 25
jml 10885 118461456 65535 114
kel 2109 4443664 65535 244
kc2 522 272484 7768 98
kc3 458 208849 3880 101
pcl 10885 118461456 65353 114
pc2 5589 31225744 34577 25
pc3 1563 2439844 7134 256
pcé 1458 7044 750 267
pcS 17186 65535 1 1

Tablo 6.6 tekrar eden veri noktalariin temizlenmesi islemine ait detaylar1 sunar. Bu
detaylar tTest ve ki-kare testlerinden gelen elenecek veri oranlarini kapsar. Tekrar eden
veriler bu tabloya gore endiistriyel verilerde %17, a¢ik kaynak kodlu veri setlerinde ise
bu oran %21'e yakindir. Bu oranlarin ortaya ¢ikmasinda projeler hazirlanirken takip
edilen yazilim gelistirme metodolojileri etkili olmus olabilir. Bununla beraber, yazilim
siire¢ metriklerinin bu oranlarin elde edilmesindeki etkisi yadsmmamaz. Gelistirici,
zaman, ¢aba gibi metriklerin tekrar eden veri oranlarindaki etkisi arastirilmasi gereken

bir bagka yondiir.
6.3. Egri Uydurma Analizleri

Sekil 6.1'de 63 ornekli ar3 veri setine ait cS-cCount egri uydurma analizi sonuglar
goriilmektedir. Burada x ekseni cCount metrigini, y ekseni ise ¢S metrigini
simgelemektedir. Sekil iizerinde gosterilen fonksiyonda x cCount, y ise ¢S dir. Bu iki
metrik arasindaki dogrusal iliski biyiiligi R” ile gosterilir. R* degeri 0.94 ile oldukga
yliksektir.



Tablo 6.6. Elenen veri oranlari

Veri Seti tTest% ki-kare% Toplam 6rnek
mylyn 7 93 447
lucene 3 97 168
jdtCore 16 84 167
equinox 19 81 68
eclipsePde 11 89 317
arl 41 59 22
ar3 40 60 10
ar4 48 52 25
ard 90 10 11
ar6 53 47 34
cml 28 72 35
jml 92 8 1431
kel 40 60 408
kc2 11 89 111
ke3 30 70 144
pcl 82 18 620
pc2 95 5 280
pc3 14 86 297
pc4 25 75 358
pcS 99 1 157
€S, - 0,0601x+ 30,122
250 R?=0,9453
L
200 Py
150 r .
100 7 Dogrusal (cS)
50 -
0 - : T )
0 1000 2000 3000
Sekil 6.1. Ar3 cCount-cS analizi
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Sekil 6.2. Ar3 iizerinde cS ve diger metrikler
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Sekil 6.2'de cS ile diger metrikler arasindaki dagilim gosterilmistir. Burada cS

gosterilmigtir. Burada ¢S y ile gosterilirse elde edilen denklemler esitlikteki gibidir.

total loc==>y =0,6927x - 26,561,R*=0,9427
code and comment loc==>y = 0,4044x - 15,059, R? =0,9469
unique_operands—==>y = 0,1727x + 8,4236, R> = 10,7449

ar3 veri seti karmasilik acisindan degerlendirildiginde yogunluk parametresine gore
daha dogrusal bir iliski vardir denebilir. Sekil 6.3'te goriildiigii gibi yogunluk metrigi
ile ¢S arasinda dogrusal iliski kuvveti oldukga diisiiktiir. Burada bu iki metrik ile ¢S

metrigi arasindaki dogrusal iliski bulunmaya c¢aligilmisir.

Kullanilan deneysel verinin kolama bi¢imine ve diger karakteristik 6zelliklerine bagl
olarak gerileme analizlerinde elde edilen esitlikler degisebilir. Dolayisiyla daha genel

veri setleri ile ¢aligmak dogru sonucun elde edilmesine yardimei olmaktadir.

cS

Py # cyclomatic_comple

wity
A0 ' ’—‘

20 B cyclomatic_density
i ﬂ.—.—h

] B0 TO00

Sekil 6.3. cS-karmasiklik iligkileri

ar6 veri seti lizerindeki cCount-cS, cS-total loc, cS-executable loc, cS-total operands
parametre iligkilerine bakilacak olursa total operands ile cS arasinda diger metrik
gruplarma gore daha dogrusal bir iliskinin var oldugu 0.9 degerli R® ile

goriilebilmektedir. Bu veri setine ait regresyon grafikleri Sekil 6.4'te sunulmustur.
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Sekil 6.4. ar6 veri setinde ¢S ve diger metrikler

cml veri seti lizerinde yapilan regresyon analizlerinde Sekil 6.5'te goriildiigli tizere ¢S

metrigi ile diger metrikler arasindaki iliski 0.8'in {izerindedir. Dolayisiyla program

karmasikligi ve cS arasinda dogrusal bir iliski vardir denebilir. Buradan cS metrik

degerini azaltmak daha az karmasik yani daha az hata yatkin yazilim demektir. R?

sonuclarina bakarak Sekil 6.5'teki metriklerin ¢S ile dogrusal bir iligkisi oldugu

sOylenebilir.

v=0,0856x + 37,845
R*=0,9131

cS

* S5

Dogrusal (cs)

10000 15000 20000

NUM_OPERATORS

= 0,0856x-0,1546

R?=0,9131
3
*
*
4 NUM_OPERATORS
*
L
—— Dogrusal
0. *

(NUM_OPERATORS)

0

5000

10000 15000 20000

(a) cCount-cS

(b) cS-num_operators

Sekil 6.5. cm1 veri setindeki analizler
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Sekil 6.5. (Devamu)
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(c) v(g)-cCount
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Sekil 6.6. Jm1 veri setindeki analizler

Sekil 6.6'daki grafiklerden anlasildigr tizere smif biiytkligi (cS) metrigi ile
karmagiklik (complexity) arasinda dogrusal bir iliski vardir. Karmagiklik karakter
say1st metriginden tamamen bagimsiz olup karakter sayisi ile karmasiklik arasinda az

da olsa dogrusal bir iligki vardir.

Karakter sayisi ile ¢S arasindaki lineer analizde elde edilen R* degeri diger veri
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setlerinde 0,8-0,91 araliginda iken kel veri setinde bu deger 0,92 olarak elde edilmistir.
Elde edilen denklemin daha giivenilir oldugunu buradan ifade edebiliriz. Benzer bir

denklem Halstead loCode ile cS arasinda da ayni R? degeri ile Ol¢lilmiistiir.
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Sekil 6.7. Kcl veri setindeki analizler

Sekil 6.7'de cm1 de elde edilen 0,81 R* degerinden daha iyi sonug 0,85 ile kel veri
setinde elde edilmistir. Ancak burada bagimsiz degisken katsayr bagimliligi daha
fazladir (Not:0,05-12,28). Yorum satir1 sayisiyla siif biiyiikliigli arasinda da lineer
olmayan bir iliski s6z konusudur. Dolayisiyla bu metriklerden ¢ikarim yapabilmek
daha zordur. Diger veri setlerindeki v(g)-cS dogrusalligini kel veri setinde de gormek

mumkuindiir.
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Kc2 veri setindeki analizlere bakildiginda iligkilerin polinomal veya {istel olmadiklarim

R? degerlerinin basindaki "0" degerlerinden anlayabiliyoruz. Sekil 6.8'de analiz

detaylan goriilmektedir. Bu veri setinde de oncekilerde oldupu gibi yorum satir

metrigi ile simif bilyiikliigii arasinda lineer iliski seviyesi diisiiktiir. Diger taraftan

karmagiklik ile sinif biiyiikliigii arasinda lineer bir iligki mevcuttur.
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(a) cCount-Cs

(b) LocTotal-cS

Sekil 6.9. Kc3 veri setindeki analizler
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Sekil 6.9. (Devami)
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Kc3 veri setinde Sekil 6.9'daki analizlerde LOC ve tiirev metrikleri ile ¢S metrigi

arasinda 0,9 ve {lizeri bir dogrusal iliski bulunmustur. Bu da Loc ve cS'yi i¢eren yeni

diisiik seviyeli metriklerin arastirilmasi gerektigini gostermektedir. pcl veri setinde ise

satir sayisi ile smif biiylikligl arasidanki iliskiye benzer olarak karmasiklik ile sinif

biiyiikliigii arasinda bir dogrusal iliski 0.98 R’ degeri ile elde edilmistir. Bu veri setinin

analiz detaylar1 Sekil 6.10'da sunulmustur.
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Sekil 6.10. Pc1 veri setindeki analizler
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(c) Loc_comment-cS

Sekil 6.11. Pc2 veri setindeki analizler

(d) Complexity-cS
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Pc2 veri setindeki analizler incelendiginde sinif biiyiikliigii ile ¢alistirilabilir satir sayisi

arasindaki dogrusal iliski diizeyinin zayif, buna karsilik kamasiklik ile simif biiyiikligii

arasindaki dogrusalligin diger veri setlerine gore 0.5 R* degeri ile en diisiik seviyede

bulundugu sdylenebilir. Pc3 veri setinde ise bu oran 0.05 diismiistiir. Sekil 6.11 ve

6.12'deki analiz sonuglarindan cS ile cCount metriklerinin birbirinden bagimsiz

olduklar1 goriilmektedir.
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(a) cCount-cS

Sekil 6.12. Pc3 veri setindeki analizler

(b) Loc_exe-cS
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Sekil 6.13. Pc4 veri setindeki analizler
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Pc4 veri setindeki regresyon analizleri diger veri setleri ile karsilastirildiginda tiim

metrik gruplarinda en diisik R® degerinin elde edildigi projedir. Ancak tim metrik

gruplarinda yapilan analizlerde benzer R* sonuglarinin elde edilmesi bu proje ait bir

ozelligin analiz sonuclarini etkiledigini gdstermektedir. Nitekim pc5 veri setinde bu

hipotezin dogrulugunu kanitlayan sonuglar1 gérmek miimkiindiir. Ayrica cS-cCount

metriklerinin dogrusal iligki seviyesi 0.8 ve lizeri degerlerde korunmustur. Pc4 ve pc5

veri setlerine ait analiz sonug detaylar sirasiyla Sekil 6.13 ve 6.14'te goriilmektedir.
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Sekil 6.14. pc5 veri setindeki analizler
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Sekil 6.15. Jm1 veri setindeki analiz sonuglari

Sekil 6.15'te goriildigli gibi jm1 veri setinde karmasiklik karakter sayisindan

bagimsizdir.

Smf biyiikliigii ¢S y fonksiyonu ile simgelenirse cCount x ile iligkisi y=xb+c ile
ifade edildiginde bu degerlere ait degisim Tablo 6.7'deki gibidir. ar3-pcl araliginda r
degerimiz 0,8 istlindedir. Bu benzerlik C dilinde yazilan projelerde goriilmektedir.

Bagimsiz degisken katsayinin ¢ok tutarli olmadigini gérmekteyiz. pc2-pcS araliginda

ise r degeri 0.1-0.5 araligindadir.
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Tablo 6.7. Veri setleri cS-cCount regresyon analiz 6zeti

jml kel ke2 ke3 pel pc2 pe3 pe4 pcsS arl aré cml

X 0,004 0,068 0,046 0,012 0,051 0,081 0,028 0,018 0,062 0,060 0,054 0,085

b 6,322 31,16 28,48 13,95 31,78 41,91 42,25 41,70 36,07 30,12 34,04 37,84

¥ 0,005 0,923 0923 0004 0,049 0833 0845 0462 0852 0945 0859 0913

Tablo 6.8. Veri setleri complexity-cS regresyon analiz 6zeti

ar3 ar4 ars ar6 cml jml kel ke2 ke3 pel pe2 pe3
X 0,105 0,105 0,125 0,096 0,056 0,949 12,28 7,95 5,576 1 9,771 2,512
b 4,43 4,43 5,974 2,666 1,602 58,32 26,2 28,13 -2,3 61,99 36,91 48,20

0924 0,924 0,962 0,811 0,811 0,951 0,856 0,932 0,895 0,951 0,575 0,507

Bu veri setinin tipine gore degismektedir. Grafikleri genel olarak degerlendirecek
olursak su sonuclar1 elde ederiz: Bagimsiz degisken dagilimi ile sabit deger dagilimi
tiim verilerde grafiklerdeki gibi benzerdir. Diisitk 6mnekli verilerde (ar3-64 gibi)
dogrusal analizler ger¢ekg¢i sonuglar liretmemektedir. Kc1-Kc2 ve arl, dogrusal analize
en uygun degerleri iiretmislerdir (R*). Tablo 6.7'den goriildiigii iizere cS ile complexity
arasinda dogrusal bir iligki vardir. Karakter sayis1 Cs arasinda 0,8-0,9 arasinda degisen
bir dogrusal iliski vardir. Tiim grafiklerde Loc ve tiirev metrikleri ile ¢S metrigi
arasinda 0,9 ve iizeri bir dogrusal iliski bulunmustur. Bu da Loc ve c¢S'yi iceren yeni

diisiik seviyeli metriklerin aragtirilmasi gerektigini gostermektedir.

complexitycS  c5cCount

B

-

F=

&
.

& &

g g
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Sekil 6.16. Karmasiklik-cS x-b-r grafigi Sekil 6.17. cs-cCount x-b-r grafigi

Coklu regresyon analizlerinde kc2 veri setinde 22 metrik degeri iizerinde yapilan analiz
sonuglarina gore ortalamalar ve diger degerler iki grup veriyi ortaya ¢ikarmistir. Tablo
6.9-6.17 araligindaki tablolarda detaylar goriilmektedir. 1. grup bagimsiz degiskenle
bagimli degisken(cCount) arasinda iliski oldugunu diger grup ise olmadigim

gostermektedir. 10 metrik ile cCount arasinda bir iligki kurulamamig ancak 12 metrik
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ile kurulabilmigtir. Bu sonuca P degerlerini kullanarak ulasiyoruz. Sonucun giiven
degeri R’ ile ifade edilmektedir. Bu veri setinde ve tiim veri setlerinde genel olarak su
sonuca ulagabiliriz; tasarimla ilgili metriklerle cCount metriginin herhangi bir iliskisi
yoktur. Bunu iv(g) ve essential density gibi metriklerle gorebiliriz. Ayrica iliskili
metrik sayisi iligkisiz metrik sayisindan tiim veri setlerinde fazladir. Bu sonuclar
Ozetlemek gerekirse siif biiyiikliigii ile statik kod metrikleri arasinda genel olarak

dogrusal bir iligki vardir. Ancak yogunluk ile ilgili metriklerde durum tam aksidir.

Tablo 6.9. Pc5 ¢oklu regresyon sonuglari

Metrik No Y P R?

1 cS 0 0,852513
2 LOC_BLANK 0 0,618699
3 BRANCH_COUNT 0 0,412721
4 CALL _PAIRS 0 0,293017
5 LOC_CODE_AND COMMENT 0 0,156685
6 LOC_COMMENTS 0 0,669138
7 CONDITION_COUNT 0 0,43108
8 CYCLOMATIC COMPLEXITY 0 0,410369
9 CYCLOMATIC DENSITY 0,963151  6,21E-07
10 DECISION_COUNT 0 0,397909
11 DESIGN_COMPLEXITY 0 0,327821
13 DESIGN_COMPLEXITY 0 0,673514
14 DESIGN_DENSITY 0 0,251944
15 EDGE_COUNT 2,34E-36  0,009489
16 ESSENTIAL COMPLEXITY 0 0,997886
17 ESSENTIAL DENSITY 0,278541  6,83E-05
18 LOC EXECUTABLE 0 0,282083
19 PARAMETER COUNT 5,64E-43  0,011549
20 HALSTEAD CONTENT 5,39E-16  0,004597
21 HALSTEAD DIFFICULTY 1,22E-07  0,001718
22 HALSTEAD EFFORT 0 0,714785
23 HALSTEAD ERROR EST 0 0,508158
24 HALSTEAD LENGTH 0 0,862995
25 HALSTEAD LEVEL 0,407082  0,000118
26 HALSTEAD PROG TIME 2,14E-49  0,024069
27 HALSTEAD VOLUME 0,133064  0,000181




Tablo 6.9. (Devami)

28 MAINTENANCE_SEVERITY 0 0,158695
29 MODIFIED CONDITION COUNT 0 0,438794
30 MULTIPLE_CONDITION_COUNT 0 0,387294
31 NODE_COUNT 0 0,710196
32 NORMALIZED CYLOMATIC COMPLEXITY 2,5E-298  0,692536
33 NUM_OPERANDS 0 0,852513
34 NUM_OPERATORS 0 0,852513
35 NUM_UNIQUE_OPERANDS 0 0,50209
36 NUM_UNIQUE_OPERATORS 0 0,166678
37 NUMBER_OF_LINES 0 0,942798
38 PERCENT COMMENTS 0 0,113882
39 LOC TOTAL 0 1

Tablo 6.10. Pc4 ¢oklu regresyon sonuglari
Metrik No Y P R?
1 cS 2,2E-198  0,462272
2 LOC_BLANK 5,7E-168  0,408021
3 BRANCH_COUNT 3,6E-139  0,351634
4 CALL_PAIRS 1,72E-86  0,234285
5 LOC_CODE_AND COMMENT 6,4E-156  0,385037
6 LOC_COMMENTS 6E-99 0,263812
7 CONDITION_COUNT 8,27E-84  0,227776
8 CYCLOMATIC COMPLEXITY 3E-140 0,353827
9 CYCLOMATIC_DENSITY 0,005383  0,061761
10 DECISION_COUNT 2,06E-75  0,207045
11 DECISION_DENSITY 1,66E-28  0,080815
12 DESIGN_COMPLEXITY 1,98E-90  0,243743
13 DESIGN_DENSITY
14 EDGE_COUNT 1,6E-184  0,438173
15 ESSENTIAL COMPLEXITY 2,43E-74  0,204359
16 ESSENTIAL DENSITY 0,056801  0,00249
17 LOC _EXECUTABLE 0 0,965121
18 PARAMETER _COUNT 0,144763  0,00146
19 HALSTEAD CONTENT 1,2E-17 0,122365
20 HALSTEAD DIFFICULTY 1,72E-06  0,022789
21 HALSTEAD EFFORT 8,65E-92  0,888008
22 HALSTEAD ERROR _EST 3,62E-26  0,527086
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Tablo 6.10. (Devami)

23 HALSTEAD LENGTH 0 0,69294
24 HALSTEAD LEVEL
25 HALSTEAD PROG TIME 0,366219  0,002778
26 HALSTEAD VOLUME 0427302 0,002454
28 MODIFIED CONDITION _COUNT 787E-89  0,239918
29 MULTIPLE_CONDITION COUNT 1,85E-81  0,222029
30 NODE_COUNT 14E-188  0,445316
31 NORMALIZED CYLOMATIC COMPLEXITY 0,368828  0,014981
32 NUM_OPERANDS 0 0,670107
33 NUM_OPERATORS 0 0,654578
34 NUM_UNIQUE_OPERANDS 0 0,654578
35 NUM_UNIQUE_OPERATORS 9,7E-227  0,508355
36 NUMBER_OF_LINES 73E-210  0,481426
37 PERCENT COMMENTS 4,07E-48  0,198406
38 LOC_TOTAL 0 1
Tablo 6.11. Pc3 goklu regresyon sonuglari
Metrik No Y P R?
1 cS 0 0,845513
2 LOC_BLANK 1,27E-81  0,209154
3 BRANCH_COUNT 2,5E-243  0,508917
4 CALL PAIRS 1,69E-68  0,178018
5 LOC_CODE_AND COMMENT 1,68E-27  0,072868
6 LOC_COMMENTS 1,19E-68  0,178392
7 CONDITION_COUNT 2E-221  0,476162
8 CYCLOMATIC_COMPLEXITY 5,9E-249  0,516992
9 CYCLOMATIC_DENSITY 1,5E-49  0,985584
10 DECISION_COUNT 2,1E-207  0,454059
11 DECISION DENSITY 1,65E-18  0,048189
12 DESIGN_COMPLEXITY 3,4E-118  0,289898
14 EDGE_COUNT 1,5E-253  0,523504
15 ESSENTIAL COMPLEXITY 2,33E-81  0,208542
16 ESSENTIAL_DENSITY 0,648634  0,000164
17 LOC_EXECUTABLE 0 0,993837
18 PARAMETER_COUNT 6,16E-06  0,013012
19 HALSTEAD CONTENT 438E-13  0,105095
20 HALSTEAD DIFFICULTY 3,42E-08 0,027614
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Tablo 6.11. (Devami)
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21 HALSTEAD EFFORT 2,68E-44  0,82027
22 HALSTEAD ERROR EST 2,11E-15  0,404358
23 HALSTEAD_LENGTH 0 0,751736
24 HALSTEAD LEVEL 0,940078  0,000116
25 HALSTEAD PROG _TIME 0,671549  0,000701
26 HALSTEAD VOLUME 0,045384  0,020693
28 MODIFIED CONDITION COUNT 1,1E-231  0,491756
29 MULTIPLE CONDITION_COUNT 2,1E-220  0,474584
30 NODE_COUNT 3,1E-251  0,520224
31 NORMALIZED CYLOMATIC COMPLEXITY 24E-219 1
32 NUM_OPERANDS 0 0,795836
33 NUM_OPERATORS 0 0,706754
34 NUM_UNIQUE_OPERANDS 0 0,706754
35 NUM_UNIQUE_OPERATORS 4,2E-114  0,281278
36 NUMBER_OF LINES 0 0,910536
37 PERCENT COMMENTS 5,11E-30  0,110779
Tablo 6.12. Pc2 ¢oklu regresyon sonuglari
Metrik No Y P R?
1 cS 0 0,833313
2 BRANCH_COUNT 0 0,820704
3 CALL PAIRS 0 0,594857
4 LOC CODE _AND COMMENT 0 0,995026
5 LOC_COMMENTS 0 0,37967
6 CONDITION_COUNT 0 0,728003
7 CYCLOMATIC_COMPLEXITY 0 0,820839
8 CYCLOMATIC DENSITY 7,17E-19 0,048405
9 DECISION_COUNT 0 0,723993
10 DECISION_DENSITY 8,77E-93 0,072001
11 DESIGN_COMPLEXITY 0 0,771294
13 EDGE_COUNT 0 0,923027
14 ESSENTIAL COMPLEXITY 0 0,567208
15 ESSENTIAL_DENSITY 2,03E-11 0,008013
16 LOC _EXECUTABLE 0 0,760892
17 PARAMETER COUNT 3,34E-15 0,011046
18 HALSTEAD CONTENT 6,01E-62 0,059723
19 HALSTEAD DIFFICULTY 4,64E-06 0,004208




Tablo 6.12. (Devami)
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20 HALSTEAD_EFFORT 2,35E-29 0,058436
21 HALSTEAD ERROR EST 5,9E-215 0,422677
22 HALSTEAD_LENGTH 0 0,834891
23 HALSTEAD LEVEL 1,06E-07 0,037846
24 HALSTEAD PROG TIME 6,43E-32 0,047967
25 HALSTEAD VOLUME 0,000209 0,005158
27 MODIFIED CONDITION COUNT 0 0,721078
28 MULTIPLE CONDITION_COUNT 0 0,727762
29 NODE_COUNT 0 0,905892
30 NORMALIZED CYLOMATIC COMPLEXITY 3,14E-08 0,029816
31 NUM_OPERANDS 0 0,8178
32 NUM_OPERATORS 0 0,833313
33 NUM_UNIQUE_OPERANDS 0 0,743936
34 NUM_UNIQUE_OPERATORS 0 0,743936
35 NUMBER_OF_LINES 0 0,942611
36 PERCENT COMMENTS 0 0,420967
Tablo 6.13. Pcl ¢oklu regresyon sonuglari

Metrik No Y Label P R?

1 cS 5,5356E-121  0,049026

2 loc 3,03521E-70  0,028436

3 vg 0,022292818  0,00048

4 evg 0,697189125  1,39E-05

5 ivg 0,155055135  0,000186

6 n 0 0,244646

7 v 0,816937589  2,14E-05

8 1 0,955369869  2,27E-06

9 d 1,21628E-60  0,03403

10 i 1,0562E-156  0,160432

11 e 0 0,644035

12 b 0 0,499617

13 t 4,41249E-09 0,011749

14 10Code 0 1

15 10Comment 0 0,305943

16 10Blank 0 0,651765

17 locCodeAndComment 1,5854E-166  0,06715

18 uniq Op 0,193007495  0,000156




Tablo 6.13. (Devami)

19 uniq Opnd 5,32531E-08  0,002716
20 total Op 2,7026E-272  0,107942
21 total Opnd 5,5356E-121  0,049026
22 branchCount 2,21075E-05  0,001653
Tablo 6.14. Kc1 ¢oklu regresyon sonuglart
Metrik No Y P R?
1 cS 5,5356E-121  0,049026
2 loc 3,03521E-70  0,028436
3 vg 0,022292818  0,00048
4 evg 0,697189125  1,39E-05
5 ivg 0,155055135  0,000186
6 n 0 0,244646
7 v 0,816937589  2,14E-05
8 1 0,955369869  2,27E-06
9 d 1,21628E-60  0,03403
10 i 1,0562E-156  0,160432
11 0 0,644035
12 b 0 0,499617
13 t 4,41249E-09  0,011749
14 10Code 0 1
15 10Comment 0 0,305943
16 10Blank 0 0,651765
17 locCodeAndComment 1,5854E-166  0,06715
18 uniq_Op 0,193007495  0,000156
19 uniq_Opnd 5,32531E-08  0,002716
20 total Op 2,7026E-272  0,107942
21 total Opnd 5,5356E-121  0,049026
22 branchCount 2,21075E-05  0,001653
Tablo 6.15. Kc2 goklu regresyon sonuglari
Metrik
No Y P R?
1 cS 0 0,978253563
2 loc 0,576175 0,000601281
3 vg 0,787974  0,000139221
4 evg 0,746036 0,000201889
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Tablo 6.15. (Devami)

5 ivg 0,761631 0,000177106
6 n 0,013663 0,011637663
7 v 0,008668 0,013175193
8 1 0,561584 0,000648432
9 d 5,86E-08 0,055036566
10 i 9,75E-08 0,053240726
11 e 4,2E-235 0,872926766
12 b 1,01E-59 0,400293033
13 t 3,87E-12  0,088590475
14 10Code 0 1
15 10Comment 3,73E-80  0,49935369
16 10Blank 3,2E-199 0,825417162
17 locCodeAndComment 1,75E-52 0,360727212
18 uniq_Op 0,726298  0,000235849
19 uniq_Opnd 0,890011 3,68123E-05
20 total Op 0,175319  0,003529591
21 total Opnd 0,47908  0,00096384
22 branchCount 0,890758  3,63102E-05
Tablo 6.16. jm1 ¢oklu regresyon sonuglari

Ornek Y P R?

1 cS 5,5356E-121 0,049026

2 loc 3,03521E-70 0,028436

3 vg 0,022292818 0,00048

4 evg 0,697189125 1,39E-05

5 ivg 0,155055135 0,000186

6 n 0 0,244646

7 \4 0,816937589 2,14E-05

8 1 0,955369869 2,27E-06

9 d 1,21628E-60 0,03403

10 i 1,0562E-156 0,160432

11 e 0 0,644035

12 b 0 0,499617

13 t 4,41249E-09 0,011749

14 10Code 0 1

15 10Comment 0 0,305943

16 10Blank 0 0,651765

17 locCodeAndComment 1,5854E-166 0,06715

18 uniq Op 0,193007495 0,000156

19 uniq Opnd 5,32531E-08 0,002716
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Tablo 6.16. (Devami)

20 total Op 2,7026E-272 0,107942
21 total Opnd 5,5356E-121 0,049026
22 branchCount 2,21075E-05 0,001653

Tablo 6.15'de cCount metrigi ile diger metrikler arasindaki ¢oklu regresyon analiz
sonuglarina ait iliskili ve iliskisiz metrik sayilar1 goriilmektedir. iliskili metrik sayisi ile
iliskisiz metrik sayis1 benzerdir. Tasarimla ilgili metriklerin karakter sayisi ile iliskisiz

oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 6.17. cCount ¢oklu regresyon sonuglari

Proje ismi Qliskili metrik Iliskisiz metrik
sayis1 sayisi

kc2 12 10
jmi 17 5
kel 12 9

kc3 33 5

pcl 22 3

pc2 33 3

pc3 33 3

pc4 33 5

peS 35 4

6.4. Deney Sonuclari

6.4.1 Diisiik seviyeli metriklerin etkisi

Deneyin birinci asamasinda diisiik seviyeli metrik tiiretiminde tahmin basarisinin
degisimi gdzlenmistir. Iki adet diisiik seviyeli metrik cCount ve cS eklendikten sonraki

degisimler AUC parametresi acisindan Tablo 6.18 ve Tablo 6.19'da gdsterilmistir.

Diisiik seviyeli metrikler tiim veri setlerine eklendikten sonra goriilmektedir ki jm1-pc3
veri seti araliginin tiimiinde 0,1 ile 0,4 arasinda degisen oranlarda AUC degerleri

yiikselmistir.
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Tablo 6.18. Diisiik seviyeli metrikler eklendikten sonraki AUC degerleri

Bayes naiveBayes Rastgele Orman J48
Arl 0,5 -hata:0,175 0,6-hata:0,176 0,68-hata:0,176 0,5 -hata:0,175
Ar3 1-hata:0 1-hata:0 1-hata:0 0,5-hata:0,3
Ar4 0,66-hata:0,122 0,77-hata:0,111 0,77-hata:0,11 0,68-hata:0,12
Ar5s 0,8-hata:0,138 0,7-hata:0,158 0,7-hata:0,15 0,78-hata:0,14
Aré6 0,5-hata:0,131 0,563-hata:0,133 0,563-hata:0,133 0,58-hata:0,13
Cml 0,514-hata:0,09 0,279-hata:0,09 0,27-hata:0,094 0,09-hata:0,06
Jml 0,764-hata:0,01 0,569-hata:0,01 0,569-hata:0,01 0,58-hata:0,012
Kecl 0,571-hata:0,02 0,61-hata:0,02 0,61-hata:0,02 0,59-hata:0,02
Kc2 0,715-hata:0,051 0,65-hata:0,05 0,65-hata:0,05 0,71-hata:0,05
Kc3 0,64-hata:0,08 0,65-hata:0,08 0,65-hata:0,08 0,63-hata:0,08
Pcl 0,54-hata:0,012 0,56-hata:0,01 0,56-hata:0,01 0,58-hata:0,012
Pc2 0,66-hata:0,094 0,63-hata:0,09 0,63-hata:0,09 0,5-hata:0,09
Pc3 0,59-hata:0,0376 0,67-hata:0,03 0,67-hata:0,03 0,56-hata:0,03
Pc4 0,64-hata:0,04 0,68-hata:0,03 0,68-hata:0,03 0,72-hata:0,03
Pc5 0,86-hata:0,01 0,71-hata:0,02 0,71-hata:0,02 0,65-hata:0,02

Tablo 6.19. Diisiik seviyeli metrikler eklenmeden 6nceki AUC degerleri

Bayes naiveBayes Rastgele Orman  J48

Arl 0,5 -hata:0,175 0,683-hata:0,176 0,68-hata:0,017 0,5 -hata:0,175
Ar3 1-hata:0 1-hata:0 1-hata:0 0,5-hata:0,3
Ar4 0,66-hata:0,122 0,7-hata:0,11 0,7-hata:0,11 0,68-hata:0,12
Ar5s 0,8-hata:0,138 0,7-hata:0,15 0,7-hata:0,15 078-hata:0,14
Aré6 0,5-hata:0,131 0,58-hata:0,133 0,58-hata:0,133 0,58-hata:0,13
Cml1 0,542-hata:0,075 0,58-hata:0,07 0,58-hata:0,07 0,54-hata:0,07
Jml 0,44-hata:0,013 0,18-hata:0,011 0,18-hata:0,011 0,16-hata:0,01
Kel 0,582-hata:0,002  0,60-hata:0,02 0,60-hata:0,02 0,59-hata:0,02
Kc2 0,727-hata:0,05 0,65-hata:0,05 0,65-hata:0,05 0,71-hata:0,05
Kc3 0,15-hata:0,07 0,35-hata:0,09 0,35-hata:0,09 0,28-hata:0,08
Pcl 0,722-hata:0,05 0,46-hata:0,06 0,46-hata:0,06 0,29-hata:0,06
Pc2 0,75-hata:0,08 0,31-hata:0,13 0,31-hata:0,13 0-0
Pc3 0,732-hata:0,03 0,53-hata:0,04 0,53-hata:0,04 0,2-hata:0,03
Pc4 0,647-hata:0,04 0,68-hata:0,03 0,68-hata:0,03 0,72-hata:0,03
Pc5 0,86-hata:0,01 0,73-hata:0,02 0,73-hata:0,02 0,65-hata:0,02

Bu degisim diisiik seviyeli metrik kullaniminin tahmin basarma etkisinin olumlu
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oldugunu gostermektedir.  Diger veri seti gruplarinda sadece iki veri seti

grubunda(ar6,cml,) diisiis gézlenmig kalan veri setlerinde ise basar1 korunmustur.
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Sekil 6.18. Metrik tiiretimi sonras1t AUC degerleri
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Sekil 6.19. Metrik tiiretimi dncesi AUC degerleri

Sekil 6.18 ve Sekil 6.19'da metrik tiiretimi sonrasi ve metrik tiiretimi 6ncesi elde edilen
AUC degerlerine ait grafikler goriilmektedir. Bu grafiklere bakilarak metrik tiiretiminin
AUC performans parametresini 6zellikle J48 ve Rastgele Orman siniflandiricilarinda

arttirtign gozlenmistir.

Sekil 6.20-6.23 araligindaki sekillerde metrik tiiretiminin endiistriyel veri setlerindeki
etkisi Kesinlik performans parametresi acisindan gozlenmistir. On-isleme &ncesi
degerler kirmizi-kesiksiz, On-isleme sonrasi degerler ise kirmizi-kesikli cizgilerle
gosterilmistir. Boyle grafiklerde iki ¢izginin c¢akigsmasit beklenir. Bu noktadan

bakildiginda Naive Bayes daha iyi sonuglar iiretmistir denebilir.
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Sekil 6.21. Metrik tiiretiminin Naive Bayes siniflandirict iizerindeki etkisi
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Sekil 6.22. Metrik tiiretiminin Rastgele Orman siniflandiricisi tizerindeki etkisi
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Sekil 6.23. Metrik tiiretiminin J48 siniflandirict iizerindeki etkisi

Bayes siniflandiricist pcl, pc2 ve pc3 veri setlerinde basarty1 arttirmig fakat genel bir
tutarhilik gostermemistir. Performanstaki en yiiksek iyilesme %4 oranla Rastgele

Orman algoritmasi ve pc2 veri setinde elde edilmistir.

6.4.2. Diisiik seviyeli metrik t-test

Bu testi yapmamizdaki amag¢ tiim veri setleri iizerinde karakter sayisi ile siif
biiyiikliigii arasinda varyans agisindan 6nemli bir fark oldugunu gostermektir. Boylece
tim veri setlerinde kullanilan bu iki disiik seviyeli metrik birbirinden bagimsizdir
denebilir. Yani metrik degerlerinin herhangi birindeki artis digerini etkilememektedir.
Yazilim tasarimu sirasinda bu nokta dikkate alinmalidir. Tablo 6.20, Tablo 6.21, Tablo
6.22 ve Tablo 6.23 t-test sonug¢ tablolarindan anlasildigi ilizere cS-cCount metrikleri

birbirinden bagimsiz metriklerdir. Tiim veri setlerine ait p degerleri Tablo 6.22'de

Ozetlenmistir.

Tablo 6.20. ar3 veri seti cs-cCount t-Test

cS cCount
Ortalama 611,6529  66,87603306
Varyans 345785,6  1320,859504
Gozlem 121 121

Ongoriilen Ortalama Farki 0
df 121



Tablo 6.20. ar3 veri seti cs-cCount t-Test (Devamu)

t Stat

P(T<=t) tek-uclu
t Kritik tek-uclu

P(T<=t) iki-uglu
t Kritik iki-uclu

10,17138
3,07E-18
1,657544
6,15E-18
1,979764

Tablo 6.21. ar4 veri seti cs-cCount t-Test

cS cCount

Ortalama

Varyans

Gozlem

Ongoriilen Ortalama Fark1
df

t Stat

P(T<=t) tek-uclu

t Kritik tek-uclu

P(T<=t) iki-uglu

t Kritik iki-uglu

611,6529  66,87603306
345785,6  1320,859504
121 121

0

121

10,17138

3,07E-18

1,657544

6,15E-18

1,979764

Tablo 6.22. ar5 veri seti cs-cCount t-Test

cS cCount

Ortalama

Varyans

Gozlem

Ongoriilen Ortalama Farki
df

t Stat

P(T<=t) tek-uglu

t Kritik tek-uclu

P(T<=t) iki-u¢lu

t Kritik iki-uclu

2678,095238  167,2222222
12263725,35  26773,85305
63 63

0

62

5,684735501

1,88505E-07

1,669804163

3,7701E-07

1,998971498

Tablo 6.23. ar6 veri seti cs-cCount t-Test

cS cCount

Ortalama
Varyans
Gozlem

Ongoriilen Ortalama Fark:

df

2276,667 157,4722
7311023  20270,94
36 36

0

35
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Tablo 6.23. (Devami)

t Stat

P(T<=t) tek-uglu
t Kritik tek-u¢lu

P(T<=t) iki-u¢lu
t Kritik iki-uclu

4,69604
2E-05
1,689572
4E-05
2,030108

Tablo 6.24. Ozet cs-cCount t-Test

Veri Seti cCount-cS T-test
®)

Arl 6,15E-18

Ar3 3,7701E-07

Ar4 3,7701E-07

Ar5 4E-05

Aré6 4,14E-15

Cml 9,34602E-33

Jml 0

Kcl SE-110

Kc2 2,91E-18

Kc3 8,37E-16

Pcl 0

Pc2 1,1E-51

Pc3 3,47E-81

Pc4 2E-142

Pc5 4,63E-57

6.5. Spearman Analizleri
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Spearman monotik iligki aragtirmalar tiiretilen metriklerde NASA MDP veri setlerinde

yuritilmistir. V(g)-Complexity metrikleri ile ¢S metrigi arasindaki lineer iliski

diizeyinin aragtirilmasmin temel nedeni cCount metriginin dogal olarak diger

metriklerle belirli bir diizeyde baglantisinin olmasi ancak ¢S metriginde dogrudan bir

iliskinin olmamasidir. Karmagiklik hata yatkinligini arttirdigia gore bu karmagiklikla

sinif biiylikliigii arasindaki lineer iligki Sl¢iimii agiklayici olacaktir. Endiistriyel veri

setlerine ait analiz sonuglart Sekil 6.24'te goriilmektedir. Sonuglara gore cs ile v(g)

arasinda monotonik artan bir iliski mevcuttur. Sinif tasarimina bagl olarak karmasiklik

degismektedir.



6.6. Tekrar Eden Veri Oranlan
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Acik kaynak kodlu projelerde tekrar eden veri oranlart 20-24 arasinda bes projede

degismektedir. Ornek sayisma bagl olmaksizin elde edilen oranlardir. Bu da proje

biiytikliiklerine bagli olarak tekrar eden veri oranlarmin degismedigini, ancak proje

tipine bagh oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.24. Spearman analiz sonuglari

CYCLOMATIC_COMPLEXITY
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Nasa ve SOFTLAB veri setlerinde C ve Java dillerinde yazilan projelerde tekrar eden
veri oranlar1 benzerlik gostermezken, C++ dilinde yazilan Kcl ve kc2 projelerinde ayni
oranda tekrar eden veri bulunmustur. Bu projelerde 6rnek sayisi farki 1500 diir. Bu da
proje biiyiikliigiine degil, gelistirici, gelistirme dili gibi diger etkenlerin tekrar eden veri

oraninda etkili oldugunu gostermektedir.

Nasa veri setlerindeki sonuglar ile (%17 tekrar eden veri) acik kaynak kodlu
projelerdeki tekrar orani (%21) birbirine yakindir. Tablo 6.25'te tekrar eden veri
oranlar1 ve Sekil 6.25'te bu oranlarin karsilagtirma grafigi sunulmustur. Yazilim
projelerinde izlenen metodolojilerin benzer olmasi bu yakmligi saglamis olabilir.
Bununla beraber tekrar eden veri oranlarinda siire¢ metriklerinin belirli diizeyde etkisi
vardir. Dolayisiyla metrik tablolar1 hazirlanirken siire¢ metriklerinin olusturulmasi,
tekrar eden veri oranina gelistirici, zaman, ¢aba gibi etmenlerin etkisinin aragtirilmasi

bakimindan 6nemlidir.

Tablo 6.25.Tekrar eden veri oranlari

Veri Seti Yiizde (%)
Arl 18
Ar3 11
Ar4 20
Ar5 8
Ar6 33
Cml 10
Jml 13
Kel 19
Kc2 20
Kc3 31
Pcl 5
Pc2 14
Pc3 19
Pc4 24
Pc5 12
mylyn 23
lucene 24
jdtCore 20
equinox 20

eclipsePde 21
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Sekil 6.25. Tekrar eden veri oranlari



BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Bilimsel Bulgular

On-isleme algoritmasun performans karsilastirmasi icin dort farkli siniflandiric1 Bayes,
Naive Bayes, Rastgele Orman ve J48 algoritmalar1 secilmistir. Bu algoritmalarda
yapilan smiflandirma 10*10 capraz-onaylama ile elde edilmistir. Performans
parametreleri olarak AUC ve Kesinlik segilmistir. Tekrar eden veri oranlari agik
kaynak kodlu projelerde %20 ile %24 arasinda degigmektedir. Bu sonuglar 6rnek
adetlerine bakilmaksizin elde edilmistir. Tekrar eden veri oranlar1 proje biiyiikliiklerine

bagli olmaksizin proje tipine bagli olarak degismektedir.

Endiistriyel veri setlerinde tekrar eden veri oranlar1 benzerlik gostermezken C++ ile
yazilan kcl ve kc2 projeleri istisnadir. Bu projelerde 6rnek adedi farki 1500'diir.
Sonuglar gostermektedir ki kodlama dili ve gelistirici gibi faktorler tekrar eden veri

oranlarim etkilemektedir.

Sekil 7.1 tiim siniflandiricilarin 6n-isleme dncesi ve sonrast AUC degerlerinin box-plot
grafiklerini gostermektedir. Her box-plot i¢in, ortadaki siyah ¢izgi AUC degerinin
ortalamasini simgeler. Box-plot grafiklerinin en alt ve en iist noktalar1 sirasiyla en kotii
ve en iyl AUC degerini gosterir. Boyle grafiklerde kutunun kisa olmasi istenir. AUC
varyanslar1 karsilagtirildiginda Sekil 7.1-a grafiginde on-isleme sonrasi daha tutarli
sonuclar elde edildigi goriilmektedir. Sonug deger araligi 0.2-0.7 iken, 0.5-0.7 araligina
J48 algoritmasinda getirilmistir. Bu sonug¢ tiim siniflandiricilar arasinda J48'de en iyi
olarak degerlendirilebilir. AUC degerlerinin detaylar1 Tablo 7.1-7.2'de hata oranlariyla
birlikte goriilmektedir. Tablo 7.3 kesinlik performans parametresindeki degisimleri 6n-

isleme sonrasinda degerleriyle birlikte sunmaktadir.
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Sekil 7.1. 20 veri seti lizerindeki siniflandiricilarin AUC box-plot sonuglart

On-isleme ve metriklerin tiiretilmesi Kesinlik parametresi agisindan %6 oraninda
genelde bir artis saglamistir. Diger taraftan AUC performans parametresinde toplamda
+0.14 oraninda artis saglanmistir. Tahmin basarisinin en iyi elde edildigi proje equinox

ve siniflandirici Rastgele Orman olarak tespit edilmistir.



Tablo 7.1. On-isleme 6ncesi AUC degerleri
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Veri Seti Bayes Naive Bayes Rastgele Orman J48
eclipsePde 0.5740.01 0.540.01 0.510.01 0.5140.01
equinox 0.5840.03 0.5510.03 0.5510.03 0.5540.03
jdtCore 0.5040.02 0.5440.02 0.5440.02 0.5340.02
lucene 0.52+0.02 0.51£0.02 0.51£0.02 0.51£0.02
mylyn 0.53£0.01 0.50£0.01 0.540.01 0.5240.01
arl 0.54+0.175 0.68310.176 0.684+0.017 0.54+0.175
ar3 140 1+0 140 0.5+0.3
ar4 0.66+0.122 0.740.11 0.740.11 0.68+0.12
ar5 0.840.138 0.740.15 0.7£0.15 0.784+0.14
ar6 0.5+0.131 0.58+0.133 0.58+0.133 0.58+0.13
cml 0.542+0.075 0.5840.07 0.58%0.07 0.5410.07
jml 0.4440.013 0.1840.011 0.1840.011 0.1610.01
kel 0.582+0.002 0.6+0.02 0.610.02 0.59+0.02
ke2 0.727£0.05 0.6510.05 0.65%0.05 0.7140.05
ke3 0.1540.07 0.3540.09 0.3540.09 0.2840.08
pel 0.72240.05 0.46+0.06 0.46+0.06 0.29+0.06
pc2 0.7510.08 0.31£0.13 0.31£0.13 0-0
pc3 0.73240.03 0.534+0.04 0.534+0.04 0.240.03
pc4 0.64740.04 0.68+0.03 0.68+0.03 0.7210.03
pcS 0.86+0.01 0.7310.02 0.73£0.02 0.65+0.02
Tablo 7.2. On-isleme sonrast AUC degerleri
Veri Seti Bayes Naive Bayes Rastgele Orman J48
eclipsePde 0.55+0.02 0.5240.02 0.5240.02 0.5240.02
equinox 0.5610.04 0.59+0.04 0.5910.04 0.5510.04
jdtCore 0.51£0.02 0.5440.02 0.5440.02 0.5340.02
lucene 0.5510.03 0.52+0.03 0.5210.03 0.51£0.03
mylyn 0.5240.01 0.5110.01 0.51£0.01 0.510.01
arl 0.5+0.175 0.61+0.176 0.684+0.176 0.54+0.175
ar3 1+0 140 1+0 0.5+0.3
ar4 0.6610.122 0.77£0.111 0.77£0.11 0.68+0.12
ar5 0.8+0.138 0.740.158 0.7£0.15 0.7840.14
ar6 0.54+0.131 0.563+0.133 0.563+0.133 0.58+0.13
cml 0.51440.09 0.279£0.09 0.274£0.094 0.0940.06
jml 0.79440.01 0.56940.01 0.56940.01 0.5840.12
kel 0.5714+0.02 0.61+0.02 0.61+0.02 0.59+0.02
ke2 0.715%0.051 0.6510.05 0.65%0.05 0.7140.05
ke3 0.64+0.08 0.654+0.08 0.654+0.08 0.631+0.08
pel 0.5410.012 0.56+0.01 0.5610.01 0.58+0.012
pc2 0.6610.094 0.6310.09 0.6310.09 0.510.09
pc3 0.5940.0376 0.6740.03 0.6740.03 0.5610.03
pc4 0.6410.04 0.68+0.03 0.68+0.03 0.72£0.03
pcS 0.86%0.01 0.71£0.02 0.71£0.02 0.6510.02
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Tablo 7.3. On-isleme sonras1 Kesinlik degisimleri
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Veri Seti Bayes Naive Bayes RastgeleOrman  J48
eclipsePde -1 0 -7 -1
equinox +6 +3 -1 -3
jdtCore +2 +1 0 -1
lucene +2 +2 +7 +4
mylyn +3 -1 -7 -3
arl -3 +2 +7 -12
ar3 +15 +5 0 0
ard +8 +17 +9 +9
ar5 0 0 0 0
ar6 0 0 +3 -3
cml -9 +6 +2 -1
jml -3 0 +2 -6
kel 0 0 0 0
ke2 -4 0 +5 +1
ke3 -8 +3 +12 +4
pel +22 +3 -8 -1
pc2 +2 -4 +14 +4
pc3 -3 +24 -1 -11
pcé 2 -5 0 -8
pcS -1 0 0 0
. Y
" 140 o o »
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Sekil 7.2.

cCount

(a) mylyn scatterplot (bugs-cCount-cS).

Tetl) 26404 4ot Getld Berld 1e05

cCount

(b) lucene scatterplot (bugs-cCount-cS)

160 @

Tiim veri setlerinde dort metrigin scatterplot analizi, alt sekil (a), (b), (c), (d) ve (e) bugs-cCount-cS

iliskisini ¢izerken, alt sekil (), (g), (h), (i) ve (j) ise wme-cCount-cS iliskisini ¢izmektedir (Tiim sekiller

R istatistiksel analiz paketi kullanilarak olusturulmustur [137])
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(g) lucene scatterplot (wmec-cCount-cS)

Sekil 7.2. (Devamr)

cCount

(h) equinox scatterplot (wmc-cCount-cS)
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Sekil 7.2. (Devami)

WMC bir kod smifinin gelistirilmesi i¢in gerekli zaman ve ¢abay1 tahmin eden nesne-
yonelimli metriklerden biridir. WMC degeri arttik¢a hata yogunlugu artar ve yazilim
kalitesi azalir. WMC metrigini en uygun hale getirmek i¢in tiim siniflarin en az %10
oraninda 24'den fazla metot kullanilabilir. Bir diger yol ise metot adetlerini 20, 50 gibi
miktarlarla sinirlamaktir. Sekil 7.2'de verilen scatterplot analizlerine bakarak equinox
projesinde hata dagilimlarinin en uygun oldugu goériilmektedir. Ayn1 zamanda en iyi
AUC artis1 equinox projesinde elde edilmistir (Sekil 7.2 (c)-(h)). Diger taraftan en kot
AUC 1iyilesmesinin elde edildigi proje mylyn projesidir. Bu projeye ait scatterplot
analizleri Sekil 7.2 (a) ve (f)'de goriilmektedir. Sonug olarak fonksiyon dagilimlari ne

kadar iyi ayarlanirsa hata tahmin performansi o kadar iyi elde edilebilmektedir.

7.2. Gegerlilik icin Tehditler

Onerilen yontemin gecerliligi i¢in bazi tehditleri tartismamiz gerekmektedir. Ilk olarak
statik kod metrikleri tizerinden metrik tiiretimi umut verici sonuglar liretmistir. Bununla
beraber son yillarda hata tahmininde statik kod metriklerine distiin gelen siire¢
metrikleri iizerinde de yoOntemin denenmesi ¢aligmanin genisletilebilmesi agisindan
onemlidir. Genisletilen c¢alisma statik kod metriklerinde elde edilen sonuglarla

karsilastirilmalidir.

Tiim veriler metrik tiiretimi sonrast 6n-iglemeye tabi tutulmustur. Diisiik seviyeli
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metrik tiiretimi tahmin bagarisini arttirmistir ancak yeni metrikler tiiretilerek hitkmiin

genelligi dogrulanmalidir. Bu baglamda tiiretim iglemi ac¢ik kaynak kodlu projelerde

yapilirken manuel inceleme ile kontrol edilirse metodun gecerliligi test edilebilir.

10*10 ¢apraz-onaylama yontemi kullanilarak siniflandirma iglemi tamamlanmistir. Bu

yonteme alternatif olarak veri seti ayrimini %66 egitim, %33 test seklinde yaparak

karsilagtirma yapilabilir. Sonuglar1 genellemenin bir baska yolu da c¢apraz-proje veri

setleri lizerinde de yontemi denemektir.

7.3. HSDD-SMOTE-Virtual Kiyaslama

Hata tahmin veri setlerinde 6rnek-cogaltma i¢in kullanilan SMOTE algoritmasi ile bu

algoritmaya alternatif Virtual algoritmasi ve bizim gelistirdigimiz HSDD algorirmasini

g-mean performans parametresi agisindan karsilastirdik. G-mean parametresi genellikle

On-igsleme algoritmalarinin performans degerlendirmesinde siklikla kullanilan bir

algoritmadir. Deneysel veri setlerinden pc5, lucene, jml ve kcl veri setleri segilerek

HSDD, SMOTE ve Virtual algoritmalari ile bu veri setlerinden tiiretilen 100, 200, 300,

400 ve 500 verideki egitim ile yapilan smiflandirmada Bayes, Naive Bayes, Rastgele

Orman ve J48 algoritmalarinin ortalama g-mean degerleri hesaplanarak sonuglar

iretilmistir.

On-isleme algoritmamiz ile Virtual ve SMOTE algoritmalariin karsilastirilabilmesi

icin K-komsuluk fonksiyonu kullanilmasi gerekmektedir. Bu fonksiyon Virtual

algoritmasi adimlarinda da yer almaktadir.

[Serializable]
public class KhearestNeighbors : KNearestNeighbors<double[]>

{

public KMearestNeighbors(int k, double[][] inputs, int[] outputs);
public KMNearestMeighbors(int k, int classes, double[][] inputs, int[] outputs);
public KMNearestMeighbors(int k, int classes, double[][] inputs, int[] outputs, Func<double[],

public override int Compute(double[] input, out double[] scores);

Sekil 7.3. Komsuluk sinif yapisi
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K-komguluk sinifi kullanilirken 3 parametre (constructor) almaktadir. Birincisi k adedi.

Bu adet komsuluk karar1 verilecek en yakin komsulardir. Giris ornekleri "inputs" ile

verilmekte ve 4 adet smifa ait yap1 kurulmaktadir. Bu smif adetleri

"outputs"

parametresindeki veri grup adedine bakilarak anlasilabilir. Asagidaki girise bakilarak

"inputs" 10 6rnek ve 4 smif igerdigi goriilmektedir.

int[] outputs =

{
0,0, // 11k iki 0. smifindan
1,1, 1,1, // Siradaki 4, 1. sinifindan
4 simif 2,2,2, // Swradaki 3, 2. simifindan
3, //Son 1, 3. sinifindan
IR

KNearestNeighbors knn = new KNearestNeighbors(k: 4, classes: 4,inputs: orneklerGiden, outputs: outputs);

A-6,0, 0,0,-6,-7,-4,7,-9, -11, -16, -8, 0.5, -2, -76, 0.01, -4.22, 0, 0,0, 0, 0, -1, 0.17, 0, 0, 0, 0.17, 0, -180, -39
-9,0,0,0,-16,-17,-4,7,-9, -11, -16,-38, 0.5, 2, -76, 0.01, -4.22, 0, 0, 0, 0, 0, -1, 0.17, 0, 0, 0, 0.17, 0, -110, -39
6.0.0.0.6,7,4,7,9, 11,16, 38,0.5, 2, 76, 0.01,4.22, 0, 0,0, 0,0, 1,0.17, 0,0, 0, 0.17. 0. 180, 39
6,0,0,0,6,7,4,7,9,11, 16, 38,0.5, 2, 76,0.01,4.22,0,0,0,0,0, 1,0.17,0,0,0,0.17, 0, 180, 39,
6,0,0,0,6,7,4,7,9, 11, 16, 38, 0.5, 2, 76, 0.01, 4.22, 0,0, 0, 0, 0, 1, 0.17, 0, 0, 0, 0.17, 0, 180, 39
6,0,0,0,6,7,4,7,9,11, 16, 38,0.5, 2, 76,0.01,4.22,0,0,0,0,0,1,0.17,0,0, 0, 0.17, 0, 180, 39,
6,0,0,0,6,7,4,7,9,11, 16, 38,0.5, 2, 76,0.01,4.22,0,0,0,0,0, 1,0.17,0, 0, 0,0.17, 0, 180, 39,
6,0,0,0,6,7,4,7,9,11, 16, 38, 0.5, 2, 76, 0.01, 4.22,0,0,0,0,0, 1,0.17,0,0,0,0.17,0, 6,0,0,0,6,7,4,

7,

Vv 9,11, 16, 38,0.5,2, 76,0.01,4.22,0,0,0, 0,0, 1,0.17,0, 0, 0, 0.17, 0, 180, 39,

6,0,0,0,6,7,4,7,9,11, 16, 38,0.5,2,76,0.01,4.22,0,0,0,0,0,1,0.17,0,0,0,0.17, 0, 180, 39,
10 satir veri

G-mean grafiklerini yorumlamamiz gerekirse oncelikle Sekil 7.4’teki pc5 veri seti

egrilerini inceleyelim. Bu veri setinde egitim veri adedine bakilmaksizin tiim

araliklarda HSDD’nin yakinsamasi daha iyidir. Veri seti C++ ile yazilmistir ve 17186

adet 6rnek icermektedir. Bununla beraber 6zellik sayis1 39'dur. Dolayisiyla ¢cok genis

bir 6lgekten kiigiik oranlarda deneme verisinin secilmis olmasi grafik degerlerinin daha

dogru elde edilmesine neden olmus olabilir.

Lucene veri seti Java ile yazilmis bir modiilden ¢ikarilmigtir. Ancak 6zellik sayisi bu

veri setinde 21, drnek sayis1 691'dir. Bu veri setine Sekil 7.5’teki grafige bakilarak

denebilir ki virtual algoritmasi bizim dnerdigimiz algoritmaya gore kiigiik dlcekli veri

setlerine daha uygun bir algoritmadir. Burada SMOTE algoritmas1 en koti egriyi
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iretmistir.

G-ortalama

200 300 400 500
Egitim Grnek adedi

smote ==- virtual — H5DD

Sekil 7.4. pc5 veri setinde g-mean sonuglari

G-ortalama

0 100 200 300 400 500
Egitim 6rnek adedi
Smote ~--- Virtual — HSDD

Sekil 7.5. Lucene veri setinde g-mean sonuglari

Kcl veri setinde elde edilen g-mean egrilerine baktigimizda (Sekil 7.6) onerdigimiz
algoritmanin en iyi yakinsamay1 {irettigini goriiyoruz. Yakinsamanin iyi olmasi egitim
veri seti adedi degistigi durumlarda algoritmanin tutarli g-ortalama degeri iirettigi
anlamina gelir. Bu veri seti C++ ile yazilmig bir projeden alinmis olup 6zellik sayis1 21,
ornek sayis1 2107 dir. Onceki grafiklerle karsilastirdigimizda o6zellik sayisinin
azalmasina ragmen Ornek sayisinin 1000'li degerlerin iizerine ¢iktiginda gene daha

yorumlanabilir grafiklerin iiretildigi goriilmektedir
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Sekil 7.6. Kcl veri setinde g-ortalama sonuglart
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© smote ==

Sekil 7.7. Jml veri setinde g-ortalama sonuglari

jm1 veri setinde (Sekil 7.7) 300 egitim adedine gelininceye kadar HSDD en katiidiir.

Ancak 300 ornek adedi iizerinde en iyi sonuglari liretmistir. jml veri seti C dilinde
yazilmig 21 ozellikli 10878 ornek veri i¢ermektedir. kcl de iretilen iyi sonuglara
ragmen burada diisiik egitim adetlerinde Onerdigimiz yontemin diger algoritmalardan

daha kotli sonuglar iiretmesini nesne-yonelimli prensiplere baglayabiliriz. Bizim 6n-
nesne-yonelimli programlama

isleme yontemimizde yer alan metrik tliretimi
prensiplerine daha uygundur. Dolayisiyla grafikte elde edilen sonug¢lar normaldir.

7.4. Sonuclarin Ozeti ve Gelecek Cahsmalar

Bu tez, diigiik seviyeli metrik tliretiminin ve tekrar eden veri analizinin hata tahmini
basarist lizerindeki etkisini aragtirmaktadir. Diisiik seviyeli metrik kullanimi yazilim

sistemlerinin daha iyi anlagilmasin1 saglamaktadir. Bununla beraber, siirekli bir metrik
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tiiretimi belirli bir noktadan sonra tahmin basarisini lineer olarak arttirmamaktadir.
Acik kaynak kodlu projelerdeki tekrar eden veri oranlari birbirine yakindir. Aksine,
endiistriyel veri setlerindeki tekrar eden veri oranlar1 benzer degildir. Bunun nedeni

endiistriyel projelerin kodlama ve biiytikliik 6zelliklerinin degisken olmasi olabilir.

En umut vadeden deneysel veri seti jml veri setidir. Bu veri setinde AUC performans
parametresi agisindan en iyi sonug elde edilmistir. Tim siniflandiricilar bu veri setinde
tahmin basarilarmi arttirmiglardir. En yiiksek artig j48 siniflandiricisinda %0.42 ile elde
edilmistir. AUC ve Kesinlik parametreleri acik kaynak kodlu veri setlerinde sirastyla
%14 ve %6 oraninda iyilestirilmistir. Endiistriyel veri setleri eklendikten sonra bu
oranlar %4.05 ve 9%6.7 olarak degismistir. Sonu¢ olarak HSDD algoritmasi iki
degerlendirme parametresinde agik kaynak kodlu projelerde daha iyi sonuglar

lretmistir.

WMC metrik degeri azaldik¢a tahmin performansi artmistir. Nitekim siniflardaki metot
dagilimi bu acidan kritiktir. Diislik seviyeli metriklerin tahmin basarisina etkisi siire¢
metrikleri acgisindan arastirllmamustir. Gelecek ¢alismalarda son yillarda umut verici
sonuclar Tlreten siirec metriklerinde, diisitk seviyeli metrik tiiretim ydntemleri

arastirilmalidir.

Siire¢ metriklerin son yillarda umut verici sonuglar iirettigi goriilmektedir. Dolayisiyla
onerdigimiz HSDD gelecek c¢aligmalarda siire¢ metriklerinde denenmelidir. Bunun
disinda bulanik mantik tabanli yontemler hata veri setlerindeki giiriiltii verilerin
tespitinde kullanilabilir. HSDD’nin karar mekanizmasima istatistiksel y&ntemlerin

yaninda bulanik mantik kullanilarak yeni bir karar mekanizmas1 eklenebilir.

HSDD 20 veri seti lizerinde uygulanmis ve %17-%24 arasinda degisen oranlarda tekrar
eden verileri tespit etmistir. Tahmin basaris1 bu veriler silindikten sonra tekrar
Ol¢iilmiistiir. Metodun veri madenciliginde alternatif bir algoritma olarak kullanilabilir

oldugunun onaylanmasi i¢in veri seti tipleri genisletilmelidir.



KAYNAKLAR

[6]

[7]

Lee, C. K. H,, Choy, K. L. K., Ho, G. T. S., Chin, K. S., Law, K. M. Y., Tse, Y.
K., A hybrid OLAP-association rule mining based quality management system
for extracting defect patterns in the garment industry. Expert Systems with
Applications, 40 (7), 24352446, 2013.

D’Ambros, M., Lanza, M., Robbes, R., Romain, D’Ambros, M., Lanza, M.,
Robbes, R., D’Ambros, M., Lanza, M., Robbes, R., Evaluating defect

prediction approaches: a benchmark and an extensive comparison. Empirical
Software Engineering, 17 (4)—(5), 531-577, 2012.

Li, M., Zhang, H., Wu, R., Zhou, Z.-H., Sample-based software defect
prediction with active and semi-supervised learning. Automated Software
Engineering, 19 (2), 201-230, 2012.

Bettenburg, N., Nagappan, M., Hassan, A. E. A., Think locally, act globally:
Improving defect and effort prediction models. IEEE International Working
Conference on Mining Software Repositories , 60—69, 2012.

Sun, Z., Song, Q., Zhu, X., Using coding-based ensemble learning to improve
software defect prediction. IEEE Transactions on Systems, Man and
Cybernetics Part C: Applications and Reviews, 42 (6), 1806—1817, 2012.

McCabe, T. J., A Complexity Measure. IEEE Transactions on Software
Engineering, SE-2 (4), 308-320, 1976.

Chidamber, S. R., Kemerer, C. F., A metrics suite for object oriented design.
IEEE Transactions on Software Engineering, 20 (6), 476—493, 1994,

Lorenz, M., Kidd, J., Object-Oriented Software Metrics. Journal of Systems and
Software, 44 (2), 147154, 1994.

Liu, H., Building effective defect-prediction models in practice. Software,
IEEE, 22 (6), 23-29, 2005.

Menzies, T., Milton, Z., Turhan, B., Cukic, B., Jiang, Y., Bener, A., Defect
prediction from static code features: current results, limitations, new
approaches. Automated Software Engineering, 17 (4), 375-407, 2010.

Lessmann, S., Baesens, B., Mues, C., Pietsch, S., Benchmarking Classification
Models for Software Defect Prediction: A Proposed Framework and Novel



[15]

[16]

[17]

[21]

125

Findings. IEEE Transactions on Software Engineering, 34 (4), 485-496, 2008.

Shepperd, M., Bowes, D., Hall, T., Researcher Bias: The Use of Machine
Learning in Software Defect Prediction. Software Engineering, IEEE
Transactions on, 40 (6), 603—616, 2014.

Khoshgoftaar, T., An empirical study of feature ranking techniques for software
quality prediction. International Journal of Software Engineering and
Knowledge Engineering, 22 (2), 161-183, 2012.

Kim, S., Zhang, H., Wu, R., Gong, L., Dealing with noise in defect prediction.
2011 33rd International Conference on Software Engineering (ICSE), 481490,
2011.

Wang, S., Yao, X., Using class imbalance learning for software defect
prediction. IEEE Transactions on Reliability, 62 (2), 434—443, 2013.

Attenberg, J., Ertekin, S., Class Imbalance and Active Learning. Imbalanced
Learning: Foundations, Algorithms, and Applications, 101-149, 2013.

Menzies, T., Greenwald, J., Frank, A., Data mining static code attributes to
learn defect predictors. Software Engineering, IEEE Transactions on, 31 (1), 2—
13, 2007.

Jiang, Y., Cuki, B., Menzies, T., Bartlow, N., Cukic, B., Menzies, T., Bartlow,
N., Comparing design and code metrics for software quality prediction.
Proceedings of the 4th international workshop on Predictor models in software
engineering PROMISE 08, 12, 11-18, 2008.

Rahman, F., Devanbu, P., Ownership, experience and defects. Proceeding of
the 33rd international conference on Software engineering - ICSE 11 , 491,
2011.

Madeyski, L., Jureczko, M., Which process metrics can significantly improve
defect prediction models? An empirical study. Software Quality Journal, 23 (3),
393-422,2014.

Laradji, I. H. 1., Alshayeb, M., Ghouti, L., Software defect prediction using
ensemble learning on selected features. Information and Software Technology,

58, 388—402, 2015.

Menzies, T., Kocaguneli, E., Turhan, B., Minku, L., Peters, F., Sharing Data
and Models in Software Engineering: Sharing Data and Models. , 2014.

Gray, D., Bowes, D., Davey, N., Sun, Y., Christianson, B., Reflections on the
NASA MDP data sets. IET Software, 6 (6), 549, 2012.

Siers, M. M. J., Islam, M. M. Z., Software defect prediction using a cost



[28]

[32]

126

sensitive decision forest and voting and a potential solution to the class
imbalance problem. Information Systems, 51, 62-71, 2015.

D’Ambros, M., Lanza, M., Robbes, R., An extensive comparison of bug
prediction approaches. Mining Software Repositories (MSR), 31-41, 2010.

Internet: Menzies, T., Rees-Jones, M., Krishna, R., Pape, C., Pryor, D., The
Promise = Repository of Empirical Software  Engineering  Data.
http://openscience.us/repo .

Song, Q., Jia, Z., Shepperd, M., Ying, S., Liu, J., A general software defect-
proneness prediction framework. IEEE Transactions on Software Engineering,
37 (3),356-370, 2011.

Koru, a. G., El Emam, K., Zhang, D., Liu, H., Mathew, D., Theory of relative
defect proneness: Replicated studies on the functional form of the size-defect
relationship. Empirical Software Engineering, 13 (October 2015), 473-498,
2008.

Cartwright, M., Shepperd, M., An empirical investigation of an object-oriented
software system. IEEE Transactions on Software Engineering, 26 (8), 786—796,
2000.

Zhou, Y., Leung, H., Society, I. C., Empirical Analysis of Object-Oriented
Design Metrics for Predicting High and Low Severity Faults. Software
Engineering, IEEE Transactions on, 32 (10), 771-789, 2006.

Nair, T. R. G., Selvarani, R., Defect proneness estimation and feedback
approach for software design quality improvement. Information and Software
Technology, 54 (3), 274-285, 2012.

Yu, L., Mishra, A., Experience in Predicting Fault-Prone Software Modules
Using Complexity Metrics. Quality Technology and Quantitative Management,
9(4),421-433,2012.

Catal, C., Sevim, U., Diri, B., Practical development of an Eclipse-based
software fault prediction tool using Naive Bayes algorithm. Expert Systems
with Applications, 38 (3), 2347-2353, 2011.

Turhan, B., Bener, A., A Multivariate Analysis of Static Code Attributes for
Defect Prediction. Seventh International Conference on Quality Software
(QSIC 2007), (Qsic), 231-237, 2007.

Turhan, B., Menzies, T., Bener, A. B. A., Di Stefano, J., Stefano, J. Di, On the
relative value of cross-company and within-company data for defect prediction.

Empirical Software Engineering, 14 (5), 540-578, 2009.

Guo, L., Ma, Y., Cukic, B., Singh, H., Guo, L. and Yan Ma and Cukic, Bojan



127

and Singh, H., Robust Prediction of Fault-Proneness by Random Forests. 15th
International Symposium on Software Reliability Engineering, 417—428, 2004.

Challagulla, V., Bastani, F., Empirical assessment of machine learning based
software defect prediction techniques. International Journal on Artificial
Intelligence Tools, 17 (2), 389—400, 2008.

Zimmermann, T., Nagappan, N., Gall, H., Cross-project defect prediction: a
large scale experiment on data vs. domain vs. process. Proceedings of the the
7th joint meeting of the European software engineering conference and the
ACM, 91-100, 20009.

He, Z., Shu, F., Yang, Y., Li, M., Wang, Q., An Investigation on the Feasibility
of Cross-Project Defect Prediction. Automated Software Engineering, 167-199 ,
2012.

Rahman, F., Posnett, D., Devanbu, P., Recalling the imprecision of cross-
project defect prediction. In Proceedings of the ACM SIGSOFT 20th
International Symposium on the Foundations of Software Engineering , 61,
2012.

Ma, Y., Luo, G., Zeng, X., Chen, A., Transfer learning for cross-company
software defect prediction. Information and Software Technology, 54 (3), 248—
256,2012.

Kamei, Y., Fukushima, T., McIntosh, S., Yamashita, K., Ubayashi, N., Hassan,
A. E., Studying Just-in-Time Defect Prediction Using Cross-Project Models.
Empirical Software Engineering, Empirical Software Engineering , 2015.

Mizuno, O., Hirata, Y., A Cross-Project Evaluation of Text-Based Fault-Prone
Module Prediction. 2014 6th International Workshop on Empirical Software
Engineering in Practice , 43—48, 2014.

Chowdhury, 1., Zulkernine, M., Using complexity, coupling, and cohesion
metrics as early indicators of vulnerabilities. Journal of Systems Architecture,
57 (3),294-313, 2011.

Malhotra, R., A systematic review of machine learning techniques for software
fault prediction. Applied Soft Computing, 27, 504-518, 2015.

Foucault, M., Teyton, C., Lo, D., Blanc, X., Falleri, J.-R., On the usefulness of
ownership metrics in open-source software projects. Information and Software
Technology, 64, 102—-112, 2015.

Pears, R., Finlay, J., Connor, A., Synthetic Minority Over-sampling TEchnique
(SMOTE) for predicting software build outcomes. ArXiv preprint
arXiv:1407.2330, 2014.

Kim, D., Tao, Y., Kim, S., Zeller, A., Where should we fix this bug? A two-



[52]

[53]

[54]

[56]

128

phase recommendation model. IEEE Transactions on Software Engineering, 39
(11), 1597-1610, 2013.

Shatnawi, R., Empirical study of fault prediction for open-source systems using
the Chidamber and Kemerer metrics. IET Software, 8 (3), 113119, 2014.

Shepperd, M., Song, Q., Data quality: Some comments on the nasa software
defect datasets. Software Engineering, IEEE Transactions on, 39 (9), 1208-
1215, 2013.

Liebchen, G., Shepperd, M., Data sets and data quality in software engineering.
In Proceedings of the 4th international workshop on Predictor models in
software engineering , 39—44, 2008.

Internet: Rajesh Vasa Markus Lumpe, Jones, A., Helix - Software Evolution
Data Set. http://www.ict.swin.edu.au/research/projects/helix .

Keivanloo, 1., Forbes, C., A Linked Data platform for mining software
repositories. Mining Software Repositories (MSR), 32-35, 2012.

Linstead, E., Bajracharya, S., Ngo, T., Sourcerer: mining and searching
internet-scale software repositories. Data Mining and Knowledge Discovery, 18
(2), 300-336, 2009.

Herzig, K., Just, S., Zeller, A., It’s not a bug, it's a feature: How
misclassification impacts bug prediction. Proceedings - International
Conference on Software Engineering, 392-401, 2013.

Fenton, N., Neil, M., Marsh, W., Hearty, P., Marquez, D., Krause, P., Mishra,
R., Predicting software defects in varying development lifecycles using
Bayesian nets. Information and Software Technology, 49 (1), 32—43, 2007.

Menzies, T., Koru, G., Predictive models in software engineering. Empirical
Software Engineering, 18 (3), 433—434, 2013.

Hall, T., Beecham, S., Bowes, D., Gray, D., Counsell, S., A Systematic Review
of Fault Prediction Performance in Software Engineering. IEEE Transactions
on Software Engineering, 38 (6), 1276-1304, 2011.

Davis, J., Goadrich, M., The relationship between Precision-Recall and ROC
curves. Proceedings of the 23rd international conference on Machine learning,
233-240, 2006.

Ren, J., Qin, K., Ma, Y., Luo, G., On Software Defect Prediction Using
Machine Learning. Journal of Applied Mathematics, 2014, 2014.

Singh, R., International Standard ISO/IEC 12207 software life cycle processes.
Software Process Improvement and Practice, 2 (1), 35-50, 1996.



[67]

[68]

129

Maier, M., Emery, D., Hilliard, R., Software architecture: introducing IEEE
Standard 1471. Computer, 2001.

Graham, D., Veenendaal, E. Van, Evans, 1., Foundations of software testing:
ISTQB certification. Cengage Learning EMEA, 2008.

Humphrey, W., A Discipline for Software Engineering. Addison-Wesley
Longman Publishing, 1995.

Posner, E. A., Spier, K. E., Vermeule, A., Divide and Conquer. Journal of Legal
Analysis, 2 (2), 417-471, 2010.

Counsell, S., Mendes, E., Swift, S., Comprehension of object-oriented software
cohesion: the empirical quagmire. Proceedings 10th International Workshop on

Program Comprehension, 3342, 2002.

Valerdi, R., Wheaton, M., ANSI/EIA 632 as a standardized WBS for
COSYSMO. AIAA 1st Infotech@ Aerospace Conference, 2005.

Boegh, J., A new standard for quality requirements. IEEE Software, 25 (2), 57—
63, 2008.

Boehm, B., A spiral model of software development and enhancement.
Computer, 1988.

Edmonds, E., A process for the development of software for non-technical
users as an adaptive system. General Systems, 1974.

Chemuturi, M., Requirements engineering and management for software
development projects., 2012.

Schwaber, K., Agile project management with Scrum. Microsoft Press, 2004.

Astels, D., Test Driven Development: A Practical Guide. Prentice Hall
Professional Technical Reference, 2003.

Oztiirk, M. M., Zengin, A., Improved GUI Testing using Task Parallel Library.
ACM SIGSOFT Software Engineering Notes, 41 (1), 1-8, 2016.

Holmes, A., Kellogg, M., Automating Functional Tests Using Selenium.
AGILE 2006 (AGILE’06), 270-275, 2006.

Elish, K., Elish, M., Predicting defect-prone software modules using support
vector machines. Journal of Systems and Software, 2008.

IEEE Standard Glossary of Software Engineering Terminology. Institute Of
Electrical And Electronics Engineers, 1990.



[87]

[88]

[89]

130

Black, R., Advanced Software Testing-Vol. 2: Guide to the Istqb Advanced
Certification as an Advanced Test Manager. Rocky Nook, 2014.

Compton, B. T., Withrow, C., Prediction and control of ADA software defects.
Journal of Systems and Software, 12 (3), 199-207, 1990.

Fenton, N. E., Neil, M., Software metrics: successes, failures and new
directions. Journal of Systems and Software, 47 (2)—(3), 149-157, 1999.

Curtis, B., Measurement and experimentation in software engineering.
Proceedings of the IEEE, 1980.

Nguyen, V., Deeds-Rubin, S., Tan, T., Boehm, B., A SLOC counting standard.
COCOMO II Forum, 2007.

Halstead, M. H., Elements of Software Science (Operating and Programming
Systems Series). Elsevier Science Inc., 1-400 , 1977.

Jensen, H. A., Vairavan, K., An Experimental Study of Software Metrics for
Real-Time Software. IEEE Transactions on Software Engineering, SE-11 (2),
231-234, 1985.

Glasberg, D., El-Emam, K., Memo, W., Madhavji, N., Validating object-
oriented design metrics on a commercial java application. TR ERB- 1080,
NRC, 2000.

Misra, S. C., Bhavsar, V. C., Relationships Between Selected Software

Measures and Latent Bug-Density: Guidelines for Improving Quality. , 724—
732, 2003.

Etzkorn, L., Davis, C., Li, W., A statistical comparison of various definitions of
the LCOM metric. The University of Alabama in Huntsville, Alabama, 1997.

Sliwerski, J., Zimmermann, T., Zeller, A., When do changes induce fixes?
ACM SIGSOFT Software Engineering Notes, 30 (4), 1, 2005.

Williams, C., Spacco, J., Szz revisited: verifying when changes induce fixes.
Proceedings of the 2008 workshop on Defects, 32-36, 2008.

Jung, Y., Oh, H., Yi, K., Identifying static analysis techniques for finding non-
fix hunks in fix revisions. Proceedings of the ACM first international workshop,
13-18, 2009.

Meneely, A., Srinivasan, H., Musa, A., Tejeda, A. R., Mokary, M., Spates, B.,
When a Patch Goes Bad: Exploring the Properties of Vulnerability-
Contributing Commits. 2013 ACM / IEEE International Symposium on
Empirical Software Engineering and Measurement, 6574, 2013.



[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

131

Serrano, N., Ciordia, 1., Bugzilla, ITracker, and other bug trackers. Software,
IEEE, 22 (2), 11-13, 2005.

D’Ambros, M., Lanza, M., Robbes, R., An Extensive Comparison of Bug
Prediction Approaches. Proceedings of MSR 2010 (7th IEEE Working
Conference on Mining Software Repositories), 31-41, 2010.

Kultur, Y., Turhan, B., Bener, A., ENNA: software effort estimation using
ensemble of neural networks with associative memory. SIGSOFT *08/FSE-16
Proceedings of the 16th ACM SIGSOFT International Symposium on
Foundations of software engineering, 330-338, 2008.

Carbonell, J., Michalski, R., Mitchell, T., An overview of machine learning.
Machine learning, 1983.

Alpaydin, E., Introduction to Machine Learning. MIT Press, 2014.

Kyan, M., Guan, L., Jarrah, K., Muneesawang, P., Unsupervised Learning via
Self-Organization. Wiley-IEEE Press, 2014.

MacQueen, J., Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. Proceedings of the fifth Berkeley symposium on mathematical
statistics and probability, 281-297, 1967.

Arthur, D., Vassilvitskii, S., K-means++: The advantages of careful seeding.
Proceedings of the eighteenth annual ACM-SIAM symposium on Discrete
algorithms, 1027-1035, 2007.

Arthur, D., Vassilvitskii, S., How Slow is the k-means Method? Proceedings of
the twenty-second annual symposium on Computational geometry, 144—153,
2006.

Torres, D., Ruiz, J., Rodriguez, Y., An instance based learning model for
classification in data streams with concept change. Artificial Intelligence
(MICAI), 2012 11th Mexican International Conference on. IEEE, 58-62, 2012.

Freitag, D., Machine learning for information extraction in informal domains.
Machine learning, 2000.

Roussopoulos, N., Kelley, S., Vincent, F., Nearest neighbor queries. ACM
sigmod record, 1995.

Dudani, S., The distance-weighted k-nearest-neighbor rule. Systems, Man and
Cybernetics, IEEE Transactions on, 4, 325-327, 1976.

Hwang, J., Choi, J., Query-based learning applied to partially trained multilayer
perceptrons. Neural Networks, IEEE Transactions on, 2 (1), 131-136, 1991.



132

[106] Chang, R., Hsiao, P., Unsupervised query-based learning of neural networks
using selective-attention and self-regulation. Neural Networks, IEEE
Transactions on, 1997.

[107] Balcan, M., Long, P., Active and passive learning of linear separators under
log-concave distributions. ArXiv preprint arXiv:1211.1082, 2012.

[108] Bennett, K., Mangasarian, O., Robust linear programming discrimination of
two linearly inseparable sets. Optimization methods and software, 1 (1), 23-34,

1992.

[109] Aronov, B., Garijo, D., Nunez-Rodriguez, Y., Measuring the error of linear
separators on linearly inseparable data. , 2010.

[110] Mingers, J., An empirical comparison of selection measures for decision-tree
induction. Machine learning, 3 (4), 319-342, 1989.

[111] Smith, D., Top-down synthesis of divide-and-conquer algorithms. Artificial
Intelligence, 27 (1), 43-96, 1985.

[112] Freund, Y., Mason, L., The alternating decision tree learning algorithm. Icml,
99, 124-133, 1999.

[113] Quinlan, R., C4.5: Programs for Machine Learning. San Francisco, USA,
Morgan Kaufmann Publishers Inc, 1993.

[114] Quinlan, J., Improved use of continuous attributes in C4. 5. Journal of artificial
intelligence research, 77-90, 1996.

[115] Crawford, S., Extensions to the CART algorithm. International Journal of Man-
Machine Studies, 31 (2), 197-217, 1989.

[116] Edwards, A., Commentary on the arguments of Thomas Bayes. Scandinavian
Journal of Statistics, 116118, 1978.

[117] Breiman, L., Random forests. Machine learning, 45 (1), 5-32, 2001.

[118] Menzies, T., Data mining: a tutorial. Recommendation Systems in Software
Engineering, 354, 2014.

[119] Breiman, L., Bagging predictors. Machine learning, 24 (2), 123—-140, 1996.

[120] Braga, P., Oliveira, A., Bagging predictors for estimation of software project
effort. IEEE Neural Networks, Neural Networks, 2007.

[121] Stigler, S., Thomas Bayes’s bayesian inference. Journal of the Royal Statistical
Society. Series A (, 250-258, 1982.



133

[122] Androutsopoulos, 1., Koutsias, J., An evaluation of naive bayesian anti-spam
filtering. Proceedings of the workshop on Machine Learning in the New
Information Age, 9-17, 2000.

[123] Zhang, H., Su, J., Naive Bayesian classifiers for ranking. Machine Learning:
ECML 2004 , 501-512, 2004.

[124] Boser, B., Guyon, ., Vapnik, V., A training algorithm for optimal margin
classifiers. Proceedings of the fifth annual workshop on Computational learning
theory, 144-152, 1992.

[125] Scholkopf, B., Smola, A., Learning with Kernels: Support Vector Machines,
Regularization, Optimization, and beyond. MIT Press, 2001.

[126] Min, J., Lee, Y., Bankruptcy prediction using support vector machine with
optimal choice of kernel function parameters. Expert systems with applications,
28 (4), 603-614, 2005.

[127] Japkowicz, N., Stephen, S., The class imbalance problem: A systematic study.
Intelligent data analysis, 6 (5), 429—449, 2002.

[128] Chawla, N., Bowyer, K., SMOTE: synthetic minority over-sampling technique.
Journal of artificial intelligence research, 321-357, 2002.

[129] Ertekin, S., Adaptive Oversampling for Imbalanced Data Classification.
Information Sciences and Systems 2013, 261-269, 2013.

[130] Shao, J., Linear model selection by cross-validation. Journal of the American
statistical Association, 88 (422), 486—494, 1993.

[131] Gribskov, M., Robinson, N., Use of receiver operating characteristic (ROC)
analysis to evaluate sequence matching. Computers & chemistry, 20 (1), 25-33,

1996.

[132] Bradley, A., The use of the area under the ROC curve in the evaluation of
machine learning algorithms. Pattern recognition, 30 (7), 1145-1159, 1997.

[133] Flach, P., The geometry of ROC space: understanding machine learning metrics
through ROC isometrics. ICML, 194-201, 2003.

[134] Hoaglin, D., Welsch, R., The hat matrix in regression and ANOVA. The
American Statistician, 32 (1), 17-22, 1978.

[135] Miller, 1., Freund, J., Johnson, R., Probability and statistics for engineers.
Prentice-Hall, 1965.

[136] Hauke, J., Kossowski, T., Comparison of values of Pearson’s and Spearman's



134

correlation coefficients on the same sets of data. Quaestiones Geographicae, 30
(2), 87-93, 2011.

[137] Ligges, U., Méchler, M., Scatterplot3d-an r package for visualizing multivariate
data. , 2002.



OZGECMIS

Muhammed Maruf OZTURK 1986 yilinda ISPARTA’da dogdu. Ilkokulu ve orta
okulu Isparta’da tamamladi. Lise 0grenimini Giilkent Lisesinde tamamladi. 2008
yilinda Pamukkale Universitesi Bilgisayar Miihendisligi béliimiinden mezun oldu.
2009-2010 yillar1 arasinda askerlik hizmetini tamamladi. 2010-2011 yillar1 arasinda
Keytorc Teknoloji firmasinda yazilim test miithendisi olarak gorev yapti. 2011-2012
yillarinda Ter Yazilim firmasinda web yazilimcisi olarak gdrev yapti. 2012 yilinda
Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi
Béliimiinde yiikesek lisans egitimini tamamladi. Halen, Sakarya Universitesi
Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimiinde Arastirma

Gorevlisi olarak ¢aligmaktadir.



	ilk
	imza
	ikinci
	literatür
	ucuncu

