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Yazilim kalite tahmini, yazilim projelerinin ¢esitli asamalarinda kullanilmaktadir. Bu
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makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmas: islemleri sonucunda yazilimin
kalitesinin tahmininde daha dogru sonuglar elde edildigini gostermektedir. Makine
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Software quality estimation is used at various stages of software projects. The aim of
this thesis is to predict software quality with higher accuracy than previous studies. The
study shows that data pre-processing, feature importance and machine learning
algorithms provide more accurate results in estimating the quality of the software. Two
different models were designed on the digitization of categorical verbal data in data sets.
Data sets were arranged according to the designed models. Algorithms were applied on
these datasets and accuracy percentages were compared. Ensemble methods, which
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1. GIRIS

Tarih boyunca teknolojik biiylime hi¢bir zaman simdiki kadar hizli olmamisti. Her
gecen giin gelistirilen yeniliklerle birlikte, yazilim endiistrisi de bu biiylimeden kendine
diisen pay1 almaktadir. Insanlarin teknolojiye her alanda bagimli olmasmin getirdigi
ortam sonucunda yazilim sektoriinin hizli gelisimi kaginilmaz bir hal almistir.
Yazilimlarin da insan hayatini kolaylastirmak adina akla gelebilecek tiim sektorlerde
kullanilmasiyla birlikte bu alana ilgi ve talep artmistir. Bunun yaninda giinlimiizdeki
rekabetci ortam da sirketleri sektérden bagimsiz olarak yazilim diinyasinin igerisine
cekmektedir. Yapilan yenilik¢i yazilimlar ile diger sirketler arasindan siyrilarak
pazardaki paylarin biiyiitmek sirketlerin 6ncelikli hedeflerinden biri olabilmektedir. Bu

da beraberinde kaliteli yazilimlarin gerekliligini ortaya ¢ikarmistir.

Yazilimlar tizerinde yapilan Olglimler, uygulanan tekniklerin yazilimi ger¢ekten
iyilestirip iyilestirmedigini ve triinlin kalitesini nasil etkiledigini gosterir (Kitchenham
vd. 1996). Sirketlerin igerisinde bulundugu ticari kaygilar, yazilimda yiiksek kalitenin
saglanmasi1 sonucunda daha yiiksek karlar veya daha bilyiikk pazar payi elde etme
konusunda katki saglayabilecegi diisiincesini ortaya c¢ikararak bu Ol¢limlerin
yapilmasinda baglica rol oynar. Ayrica son kullaniciya ulasan iriinlerin kalite diizeyinin
beklentileri karsilayamamasi, maliyet artisina ve beraberinde sirketin gelecekteki

basarisina yonelik dogrudan etki etmektedir (Kurtel vd. 2011).

Yazilim uygulamalari, gereksinim analizinden, oOzellestirmelerden ve yazilim
gelistirmede ylirtitiilen diger faaliyetlerden kaynaklanan kusurlar igerebilir. Yazilim
kalitesi ise projenin baslangicindan sonlandirilmasina kadar her asamada kontrol
islemlerinin gergeklestirilmesi ve kontrol sonucunda bulunan sorunlarin giderilmesi
stirecini icermektedir. Bu nedenle yazilim kalite tahmini, ¢esitli asamalarda ihtiyag
duyulan bir faaliyettir (Vijay vd. 2017). Ayrica birim basma diisen kusur sayist da
yazilimin Kkalitesini gosteren en onemli faktorlerden biri olarak kabul edilmektedir
(Bowes vd. 2018). Buradan yola ¢ikilarak yazilimda yapilan kusur sayilarindan yazilim

kalitesinin tahmin edilebilecegi fikri ortaya ¢ikmustir.



Kisaca ifade etmek gerekirse bu tez ¢alismasinda kullanilan {i¢ veri setinden biri ile
daha 6nce yapilmis olan yazilim kalitesi tahmini ¢alismalari iizerinde bazi iyilestirmeler
yapilarak, elde edilen sonuglar gelistirilmeye calistlmistir.  Onceki ¢alismalarda gesitli
formiillerin igerisinde tek basina kullanilan Kkusur Sayisi yerine, Kusur sayisinin
yazilimin boyutuna oranii tanimlayan Kusur yogunlugu degeri kullanilarak yazilim
kalitelerinin daha dogru bir sekilde smiflandirilmas: amaglanmigtir (Lokan vd. 2001).
Yine Onceki calismalarda yazilim kalitesi iki sinifa ayrilirken bu tez ¢alismasinda dort

sinif kullanilmastir.

Bu dogrultuda ¢ farkli veri kiimesi kullanilarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu veri kiimelerinin ikisi {izerinde makine 6grenmesi yontemlerini
uygulayabilmek i¢in gerekli olan kategorik sozel degerlerin sayisal degerlerle
degistirilmesi islemi uygulanmistir. Bu islem iki farkli yontem kullanilarak
gerceklestirilmistir.
e ilk yontemde verilecek sayisal deger igin yeni bir siitun olusturulmustur. Farkli
olan her sozel deger icin ilk deger 1 olacak sekilde yeni bir rakam verilmistir.
Yeni olusturulan ve sayisal degerlerin bulundugu siitun, tahmin islemine dahil
edilmistir.
e Ikinci yontemde ise her bir farkli deger icin yeni bir siitun olusturulmustur. lgili
deger icin sart saglaniyorsa 1, diger siitunlara ise 0 degeri atanmistir. Bu islem

sonucunda olusturulan tiim yeni siitunlar tahmin iglemine dahil edilmistir.

Elde edilen dogruluk degerlerinin farklilik gdstermesinin nedenleri arasinda asagida
siralanan ifadeler etkili olmaktadir.

e Veri kiimelerinin igerdigi kayit sayilarinin farklilik gostermesi sebebiyle
o0grenme ve test etme islemlerinin farklilik gdsteren sayilardaki kayitlar ile
gerceklestirilmesi

e Veri kiimelerinin tahmin i¢in kullanilan siitunlar1 igerisinde bulunan kategorik
sozel verilerin sayisal verilere doniistiiriilme isleminin farkli iki yontem
kullanilarak yapilmis olmasi

e Uygulanan farkli topluluk yontemlerinin bulunmasi



Tez igerigindeki boliimlerde hangi bilgilerin verildigi agagida belirtilmistir.

Ikinci boliimde dnceki ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.

Ugiincii béliimde kullanilan veri kiimesi 6zellikleri, yapilan veri &nisleme
islemleri, kullanilan makine o6grenmesi ve topluluk yontemleri, ¢alismada
uygulanacak yontem detaylica agiklanmaistir.

Dordiincii boliimde korelasyon matrisleri ve 6zellik 6nemi tablolar1 elde edilerek
caligmada kullanilan makine grenmesi algoritmalari ve topluluk yontemleriyle
elde edilen dogruluk oranlar1 gdsterilmistir.

Besinci boliim ¢alismanin sonucunu igermektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

Kusur sayilarint kullanarak yazilim kalitesi tahmin etme konusunda International
Software Benchmarking Standards Group (ISBSG) veri setinin kullanilmas: sebebiyle

dogrudan karsilastirilabilir iki ¢alisma bulunmaktadir.

Ik calismada, yazilim kalitesi yiiksek ya da diisiik olarak iki siifa ayrilmistir. MCLP
ve MCQP yontemlerinin ISBSG veri tabanindaki performansimi 6lgmek igin k-kat
capraz dogrulama teknigi kullanilmistir (Wang vd. 2010). 4017 kayit ve 106 siitun
iceren 2007 yilimin Ocak ayinda yaymlanan ISBSG Siiriim 10 veri seti kullanilmistir.

Onislemeden sonra, veri setinde 374 kayit ve 11 siitun kalmistir.

Bu ¢aligmada yazilim kalitesi, asagidaki belirtilen degerlerin birbirine eklenmesi ile elde
edilen sonucun sinir degerinden biiylik ya da kii¢iik olmasina gore siiflandirilmistir.

e Kiiglik kusur sayisi

e 2 * Biiyiik kusur sayist

e 4 * Asir1 kusur sayisi

Bu ¢alisma sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 asagida gosterilmistir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1 Onceki calismalarda elde edilen dogruluk oranlar

Yontem Dogruluk Yiizdesi
MCLP 61.70%
MCQP 66.90%

Yapilan diger bir calismada ise ayn1 sekilde 4017 kayit ve 106 siitun iceren 2007 yilinin
Ocak ayinda yayinlanan ISBSG Siiriim 10 veri seti kullanilarak C5.0, SVM ve Neutral
network ile siniflandirma yapilmistir (Wang vd. 2010). Onislemeden sonra, veri setinde

746 proje ve 53 siitun kalmistir.



Bu calismaya gore bir yazilimin diisiik kaliteli olarak siniflandirilmast i¢in asagidaki
sartlardan birini saglamas1 gereklidir.

e Cok Biiytik kusurlarinin sayis1 1’den fazla olmalidir.

e Biiyiik kusurlarinin sayis1 1’den fazla olmalidir.

e Kiiciik kusurlarinin sayis1 10’dan fazla olmalidir.

Geri kalanlarin ise yiiksek kalite sinifina ait oldugu varsayilir. Elde edilen dogruluk

oranlari tablo ile gosterilmistir (Cizelge 2.2).

Cizelge 2.2 Onceki calismalarda elde edilen dogruluk oranlar

Yontem Dogruluk Yiizdesi
SVM 69.17%
Neutral Network 70.43%
C5.0 77.88%

Sinir ag1 modeli ile nesne yonelimli yazilim kalitesi tahmin etmeyi amaglayan bir
calisma bulunmaktadir (Thwin vd. 2005). Bu ¢alismada kusurlar ve siif bagina degisen
satir sayis1 tahmin edilerek bu islem gergeklestirilir. Tahmini iyilestirmek i¢in Ward
sinir ag1 ve Genel Regresyon sinir ag1 kullanilmistir. Ward sinir agi, farkli aktivasyon
fonksiyonlaria sahip bir geri yayilim agidir. Daha 1yi tahmin sonuglarina ulasabilmek
icin bir ag lzerinden islenen bir modeldeki farkli 6zellikleri tespit etmek icin gizli
katmanlara uygulanirlar. Verilerin orta araligindaki 6zellikleri tespit etmek i¢in bir gizli
katmanda bir Gauss fonksiyonu uygulanirken Vverilerin iist ve alt uglarindaki 6zellikleri
tespit etmek icin baska bir gizli katmada baska bir Gauss tamamlayicisi1 kullanilmistir.
Boylece c¢ikti katmaninda farkli veri goriintimleri elde edilerek iki 6zellik setinin
birlestirilmesiyle daha iyi bir tahmin amaglanmistir. Tahmin igin farkli bir mimari olan
Genel Regresyon Sinir Agi da kullanilmistir. Siirekli degiskenlerin tahminlerini
saglayan ve temeldeki regresyon ylizeyine yakinsayan bellek tabanli bir ag oldugunu
belirtir. Bu, oldukga paralel bir yapiya sahip tek gecisli bir 6grenme algoritmasidir. Cok

boyutlu bir 6l¢iim uzayinda seyrek verilerle bile; algoritma, gézlemlenen degerden diger



bir degere yumusak gecisler saglar. Sonu¢ olarak GRNN ag modelinin Ward ag

modelinden daha dogru tahmin yaptig1 gézlemlenmistir.

Destek vektor makinesi kullanilarak yazilim Kkalitesi tahmini yapilmistir (Xing vd.
2005). Destek vektor makinesinin gegerliligi ve saglamligi, bu yontemi yazilim kalitesi
tahmininde gergek diinya uygulamalari igin anlamli bir ara¢ haline getirir. Ilk olarak,
diger tekniklerle modellemesi zor olan dogrusal olmayan fonksiyonel iliskileri
modellemeye uyarlanabilir. Tkinci olarak, kiigiik egitim &rnek kosullar altinda yiiksek
boyutlu uzaylarda bile iyi genelleme yapar. Sonug¢ olarak, yazilim kalitesi tahmin
modelleri, diger geleneksel tekniklerden ¢ok daha erken olusturulabilir. Ayrica, yeni bir
yaklagim olan doniistiiriicii destek vektor makinesi siiflandiricilar olusturulurken
egitim Orneklerinin yani sira belirli test 6rneklerini de dikkate alir. Uygulanan hipotez
testlerine gore, destek vektor makinesi siiflandirma sonuglarinin, ikinci dereceden

diskriminant analiz veya siiflandirma agacindan daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

Bayes aglarinin kalite tahminlerinde umut verici sonuglar sagladigi gosterilen bir
calisgma yapilmistir (Wagner 2010). Faaliyet tabanli kalite modellerinin yapisini
dogrudan yansitabilen net yapilanmalari nedeniyle, bu modellerin Bayes aglarina
aktarilmasi i¢in 4 asamali bir yaklasim Onerilmistir. Belirli bir degerlendirme veya
tahmin hedefi hakkinda bilgi saglamak i¢in kalite modelinde kodlanmis bilgiyi kullanan
bir Bayes agmin sistematik olarak olusturulmasina izin vermektedir. Bir kalite
tamimlama modeli olan ABQM kullanilmistir. Ayni zamanda bu model, kalite
degerlendirme ve kalite tahmin modeli olan Bayes ag1 ile zenginlestirilmistir. Caligsma
gergek NASA proje verileri kullanilarak yapilmistir. NASA'daki veri kiimelerinde farkli
bir efor dagilimi veya mevcut verilerde bir takim eksiklikler olmasi ve dikkate
alinmayan faktorlerin etkisi gibi ¢esitli nedenlerle yiiksek oranda tahmin sonuglar1 elde

edilemememistir.

C ile yazilmig JM1 ve C++ ile yazilmig KC2 iki NASA yazilim projesidir. Bunlardan
elde edilen yazilim metrikleri ve kalite verileri, yazilim kalite tahmini i¢in beklenti
maksimizasyonu tabanli yar1 denetimli 6grenme yapilmak tizere kullanilmistir (Seliya

vd 2004). JMI1 projesi, gorevler igin belirli tahminler olusturmak amaciyla



simiilasyonlar1 kullanan gergek zamanl bir yer sistemidir. 2105 kusur igeren modiil ve
8778 kusur icermeyen modiil olmak {iizere toplam 10883 yazilim modiiliinden
olusmaktadir. Tutarsiz ve eksik degerlere sahip modiiller ¢ikarildiginda, veri kiimesi
10883'ten 8850 modiile diisiirilmustiir. Bu azaltilmis veri kiimesi, 1687 kusur i¢eren ve
7163 kusur icermeyen modiillerden olusmaktadir. KC2 projesi, gorevler icin yer
verilerinin alinmasi ve iglenmesi amaciyla kullanilan bir depolama yonetim sisteminin
bilim verilerini isleme birimidir. Orijinal KC2 veri seti 3000'den fazla yazilim
modiiliinden olusmasina ragmen sadece 520 modiil dikkate alinmistir. KC2 veri
kiimesinde tutarsiz modiiller gézlemlenmesine ragmen veri kiimesinin boyutu nispeten
kiiglik oldugundan, bu modiiller kaldirilmamistir. 520 modiilden 106's1 kusur igeren ve
414 kusur icermeyen modiillerdir. JM1 ve KC2 projelerindeki her modiil 21 yazilim
Olgegi ile Kkarakterize edilmistir. Analizde ise yalnizca on {i¢ temel yazilim metrigi
kullanilmistir. Beklenti maksimizasyonu algoritmasi, eksik verilerin tahmini degerlerle
degistirilmesi, model parametrelerinin tahmin edilmesi ve eksik veri degerlerinin
yeniden tahmin edilmesinden olusan yinelemeli bir yaklasim benimser. Beklenti
maksimizasyonunun her yinelemesi, her biri dogrudan istatistiksel yoruma sahip olan
bir beklenti adim1 ve bir maksimizasyon adimindan olusur. Etiketli-etiketsiz veri
problemini simiile etmek i¢in, JM1 yazilimi 6l¢lim veri kiimesinden rastgele kiigiik bir
etiketli veri segilir. JM1 veri kiimesindeki kalan 6rnekler, etiketlenmemis veriler olarak
kabul edilir. Beklenti maksimizasyonu algoritmasiyla olusturulan yar1 denetimli
siniflandirma modellerinin performansi, bagimsiz bir test veri seti olan KC2 projesi
kullanilarak degerlendirilmistir. Daha sonra etiketli veri seti igin rastgele segilen diger
iki ornekle calisma tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglar, beklenti maksimizasyonu
tabanli yar1 denetimli yaklasimin yazilim kalite modellerinin tahminini gelistirdigini
gostermektedir. Yar1 denetimli siiflandirma modelleri; aralarinda lojistik regresyon,
naive bayes, adaboost, torbalama gibi bilinen modellerin de bulundugu 25 denetimli
siniflandiriciya kiyasla KC2 veri kiimesi i¢in benzer veya daha iyi smiflandirma

saglamigtir.

AdaBoost'un veri 6rneklemesini igerdigi topluluk 6grenme yaklasimiyla birlikte bir
Ozellik se¢imi caligmasi yapilmistir (Gao vd. 2014). Topluluk artirma tekniginin iki

big¢imini veren rastgele alt drnekleme ve sentetik azinlik asir1 6rnekleme olmak iizere iki



farkli 6rnekleme yontemi incelenmistir. Bu iki farkli senaryo uygulanarak topluluk
O0grenme siirecinden hemen 6nce gergeklestirilen 6zellik se¢imi ve topluluk 6grenme
stirecinde gergeklestirilen 6zellik se¢iminden hangisinin daha iyi sonug¢ verecegi
arastirilmistir. Deneylerde 6nerilen yontem; alt1 filtre tabanli 6zellik siralama teknigi ve
bes temel siniflandirict kullanilarak bir grup veri kiimesine uygulanir. Sonug olarak
topluluk 6grenme yaklasimi i¢inde gerceklestirilen 6zellik se¢iminin, topluluk 6grenme
yaklasimindan o©nce uygulanmasindan daha 1iyi smiflandirma performans: ile
sonuglandigr goriilrmektedir. Bes smiflandirma yontemi arasinda, destek vektor
makinesi ve lojistik regresyon diger yontemlere (¢ok katmanli algilayici, naive bayes ve

k en yakin komsu) gore ¢ok daha iyi performans gostermektedir.

Yazilimin giivenilirliginin ve siirdiiriilebilirliginin bir 6lglisii, yazilim kalitesini ifade
eder (Reddivari vd. 2019). Giivenilirlik, kusurlar agisindan oOlgiiliir. Siirdiiriilebilirlik,
kodda yapilan degisiklikler agisindan 6l¢iiliir. PROMISE veri kiimesindeki agik kaynak
projelerinden elde edilen metrikler ile sekiz farkli popiiler makine 6grenmesi
algoritmast denenmistir. Bu yontemler PART, J48, rastgele orman, bayes agi, naive
bayes, k en yakin komsu, destek vektor makinesi, yapay sinir aglaridir. Genel olarak,
rastgele orman gibi karar agaci tabanli tahmin teknikleri kalite tahmininde daha iyi

performans gostermistir.

Yapilan iki calisgmada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yazilim kalitesi tahmin
edilmeye ¢alisilmistir.

e ilkinde veri seti, 30 dznitellik ve 36928 kayit igeren icerir (Kumbakonam 2021).
Tahmin icin kullanilan algoritmalar gradyan artirma, torbalama siniflandirici,
rastgele orman, karar agaci ve evrisimsel sinir aglaridir.

e Ikincisinde veri seti 30 6znitelik ve 76119 kayittan olusmaktadir (Kumbakonam
vd. 2021). Tahmin i¢in bernoulli naive bayes, karar agaci, rastgele orman,
lojistik regresyon, torbalama siniflandirici, gradyan artirma ve evrisimli sinir
aglar1 yontemleri kullanilmistir.

Elde edilen sonuclara bakildiginda birden fazla algoritmanin beraber kullanilabilmesine
olanak saglayan topluluk yontemlerinden gradyan artirma ve rastgele orman

yontemlerinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde kullanilan veri kiimeleri, bu veri kiimeleri lizerinde yapilan Onisleme
adimlari, siiflandirma isleminde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 ve topluluk

yontemleri detaylica agiklanmistir.

3.1 Veri Kiimeleri

Bir yazilim miihendisligi veri havuzu; kaynaklar, iirlinler, siiregler, teknikler, yonetim
vb. hakkinda nicel ve agiklayici bilgileri barindiran, veri kiimeleri adi verilen yazilim
projelerini igerir (Cheikhi vd. 2013). Bu tiir veriler, taninmis kuruluslarin yani sira
bireysel yazilim kuruluslari ve arastirmacilar tarafindan c¢esitli amaglarla
toplanmaktadir. Genellikle ¢ogu bilim ve miihendislik disiplininde; kiyaslama ve

deneysel ¢alismalar yiiriitmek i¢in kullanilir.

3.1.1 ISBSG veri kiimesi

ISBSG, 1997 yilinda bir grup ulusal yazilim O6l¢iim birligi tarafindan Avustralya'da
kuruldu. Kar amac1 giitmeyen bir kurulustur. Amaglari, yazilim siireclerini ve iiriinlerini
tyilestirmek i¢in Bilgi Teknolojileri endiistrisi verilerinin kullanimini tesvik etmekti.
Bugiin ISBSG'nin ¢esitli 6l¢lim derneklerinden ve 6zel sirketlerden ortaklar1 vardir.
Diinyanin her yerinden miisteriler, yazilim projelerinin planlamasini iyilestirmek icin
proje verilerini, raporlarini ve tahmin araclarini kullanmaktadir. Ayrica liniversitelere ve

akademisyenlere kaynaklar saglamaktadir.

Yapilan ¢aligmada kullanilan ISBSG 11 Veri Siiriimii Haziran 2009'da yayinlanmistir.
Veri kiimesinde 5052 projenin bilgisi yer almaktadir. 20 adet birinci seviye 6znitelige
ve 118 adet ikinci seviye 6znitelige sahiptir. ISBSG veri kiimesinin bir kesiti ve yazilim
kalitesi tahmininde kullanilan 6zelliklerin agiklamalar1 asagida verilmistir (Cizelge 3.1).
e Veri Kalitesi: Bu alan, asagidakileri belirtmek i¢in ISBSG kalite gdzden
gecirenleri tarafindan proje verilerine uygulanan A, B, C veya D ISBSG

derecelendirme kodunu igerir:



A: Gonderilen veriler saglam olarak degerlendirildi ve biitiinligiini
etkileyebilecek higbir sey tanimlanmadi.

B: Gonderim temelde saglam goriinliyor ancak gonderilen verilerin
biitiinliigiinii etkileyebilecek bazi faktorler var.

C: Onemli verilerin saglanmamasi nedeniyle, gonderilen verilerin
biitiinliiglinii degerlendirmek miimkiin olmadi.

D: Bir faktor veya faktorlerin bir kombinasyonu nedeniyle, sunulan

verilere ¢ok az giivenilirlik verilmelidir.

Proje Yili: Projeyle ilgili asagidaki tarihlerden birisi elde edilebiliyorsa bu

tarihlerden biri kullanilir. Aksi durumda proje tarihi bilinmiyorsa, verinin

ISBSG tarafindan alindig1 yildir.

Proje bitis tarihi
Proje baslangi¢ tarihi
Tahmini uygulama tarihi

Veri toplanma tarihi

Sayma Yaklagimi: Projenin hangi biiytikliikte oldugunu belirtmek i¢in kullanilan

teknigin ifade edilmesidir. ISBSG deposundaki ¢ogu proje icin bu, IFPUG,
MARK II, NESMA, FiSMA, COSMIC gibi islevsel boyutu 6lgmek ig¢in

kullanilan islevsel boyut dl¢lim yontemleriyle isimlendirilir.

Fonksiyonel Boyut: Projede uygulanan fonksiyonel boyutlama metoduna bagl

olarak farkli 6lgiimler ve sonuglar elde edilebilir.

IFPUG, NESMA, FiSMA ve MARK Il sayilari i¢in:

o Tam boyutlu bir dokiim saglandiginda, bu, herhangi bir ayarlama
faktorii tarafindan ayarlanmayan hesaplanmais islevselliktir.

o Boyut verisinin saglanmadigi, ancak toplam ayarlanmis sayim ve
ayar faktorliniin verildigi durumlarda, verilerden hesaplanarak
bulunan ayarlanmamis islevsellik degerine esittir.

o Ayarlanmamig bir islevsel boyut degeri mevcut ise bu degere
esittir.

o Ayarlanmamis  fonksiyonel saymin saglanmadigi  veya

hesaplanamadig1 durumlarda bu deger bostur.

10



COSMIC-FFP sayilar1 icin: Bu, COSMIC islev Noktalarinda (CFP)
toplam islevsel boyuttur.

DIGER boyut &l¢ii sayilart i¢in: Boyut verileri, Kod Satirlar1 veya Diger
boyut birimlerindeki 'FSM Disindaki Boyut' boliimiindedir.

e Ayarlanmis Islev Noktalar:: Nihai sayimda projenin diizeltilmis islevsel

boyutunu ifade eder. Bu say1, kullanilan sayim yaklasimina baglidir.

IFPUG, NESMA, FiISMA ve MARK II sayilar1 igin: Ayarlanan
fonksiyon puan sayisi, (Kullanildig1 yerde Deger Ayarlama Faktori ile
ayarlanir).

COSMIC-FFP sayilar1 icin: COSMIC islev Noktalar1 (CFP) cinsinden
toplam islevsel boyut.

DIGER boyut &l¢ii sayilari igin: Boyut verileri, Kod Satirlar1 veya Diger
boyut birimlerindeki 'FSM Disindaki Boyut' boliimiindedir.

e Normallestirilmis Is Cabasi: Bildirilen tiim ekipler icin tam yasam dongiisii

calismasini ifade eder.

Tam bir gelistirme yasam dongiisiinden daha azin1 kapsayan projeler igin
bu deger, rapor edilen tiim ekipler i¢in tam yasam dongiisii cabasinin bir
tahminidir.

Gelistirme yasam dongiisliniin tamamin1 kapsayan projeler ve yasam
dongiisii kapsaminin bilinmedigi projeler i¢in bu deger, 6zet is ¢abast ile
aynidir.

Ozet is cabasinin bilinmedigi projeler igin bu deger bostur.

e Ozet Is Cabasi: Projeye gore kaydedilen saat cinsinden toplam harcanan ¢aba

degerini ifade eder.

Tam bir gelistirme yasam dongiisiinden daha azin1 kapsayan projeler i¢in
bu deger yalnizca rapor edilen asamalar i¢in ¢abay1 kapsar. Raporlanan
tiim ekipler i¢in ¢abayi igerir.

Gelistirme yasam dongiisliniin tamamin1 kapsayan projeler ve yasam
dongiisii kapsaminin bilinmedigi projeler i¢in bu deger, rapor edilen tim
ekipler i¢in toplam ¢abadir.

Toplam ¢abanin bilinmedigi projeler i¢cin bu deger bostur.
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Normallestirilmis Verimlilik Teslimat Orani: 2002 yilindan bu yana ISBSG
tarafindan kullanilan ve raporlanan proje teslim oranidir. Normallestirilmis ¢aba
ve ayarlanmamis sayim kullanimi, normalize edilmemis ¢aba ve ayarlanmig
sayimdan daha karsilastirilabilir oranlar vermelidir. Islevsel biiyiikliik birimi
basina saat cinsinden Normallestirilmis Is Cabas1 / Fonksiyonel Boyut formiilii
yardimiyla hesaplanir.
2002 Oncesi Verimlilik Teslimat Orani: 2002 yil1 éncesinde ISBSG tarafindan
kullanilan ve raporlanan projenin teslim oranidir. O zamandan beri, analiz ve
raporlama i¢in Normallestirilmis PDR kullanilmaktadir. Islevsel biiyiikliik birimi
basina saat cinsinden Ozet Is Cabasi / Diizeltilmis Islev Noktalar1 formiilii
yardimiyla hesaplanir.
Toplam Kusur Sayist: Yazilimin kullanimimnin ilk ayinda rapor edilen toplam
kusur sayisini ifade eder. Bu siitun, rapor edilen kusurlarin kiictik, biiylik ya da
cok biliylik olma durumlarini Snemsemeksizin sadece sayilarinin toplamini
gosterir. Kusurlarin biiytikliikleri konusunda herhangi bir bilgi bulunmadigi
durumlarda, kusur sayis1 mevcut ise eldeki tek deger yine burada gosterilir.
Gelistirme Tiirli: Bu alan, yazilmin hangi asamadan itibaren gelistirildigini
belirtmek i¢in asagidaki ifadeleri kullanir.
* Yeni bir gelistirme
= lyilestirme
* Yeniden gelistirme
Kaynak Seviyesi: Raporlanan is ¢abasi verilerine dahil olan kisiler hakkinda
veriler toplanir. ISBSG veri havuzunda dort seviyede tanimlanmistir. Bu
alandaki sayi, bu ve onceki seviyelerdeki tiim ¢aba alanlarina dahil edildigini
gosterir. Ornegin, bir proje i¢in bu alanda “3” olmasi, gelistirme ekibi, gelistirme
ekibi destegi ve bilgisayar operasyonlar i¢in is ¢abast numarasina dahil oldugu
anlamina gelir.
= 1 = gelistirme ekibi g¢aligmasi (proje ekibi, proje yonetimi, proje
yonetimi)
= 2 = gelistirme ekibi destegi (veritabani yonetimi, veri yonetimi, kalite
giivencesi, veri giivenligi, standartlar destegi, denetim ve kontrol, teknik
destek)
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= 3 = bilgisayar operasyonlarinin katilimi (yazilim destegi, donanim
destegi, bilgi merkezi destegi, bilgisayar operatorleri, ag yonetimi)
= 4 = son kullanicilar veya miisteriler (kullanici irtibatlari, kullanici egitim

stiresi, uygulama kullanicilar1 ve/veya miisteriler)

Cizelge 3.1 ISBSG veri kiimesi kesiti

Proje Veri | Proje | Sayma | Fonksiyonel
Numarasi | Kalitesi | Yih | Yaklasim Boyut
10001 D 1998 | NESMA 237
10011 B 1996 IFPUG 443
10012 B 2002 IFPUG 76
10014 B 2004 IFPUG 3
10015 B 2000 IFPUG 382

3.1.2 EBSPM veri kiimesi

Evidence-Based Software Portfolio Management kisa adiyla EBSPM, yazilim
sirketlerinin yazilim dagitim portfoylerini aktif olarak gelistirmelerini desteklemek i¢in
kanita dayali, pratik bir model olarak gelistirilmis bir aragtirma havuzudur (Huijgens
2016).

EBSPM'nin amaci, bir sirketin yazilim saglama yeteneginin inovasyonunu desteklemek
i¢in birbirine bagli yazilim projelerinin performansini; boyut, maliyet, siire ve kusur

sayis1 agisindan 6lgmek, analiz etmek ve kiyaslamaktir.

EBSPM veri tabaninda Hollanda ve Belgika'daki 4 farkli sirket tarafindan yapilmis 492
tamamlanmis yazilim projesi ve bu projelerin 37 6znitelik degeri bulunmaktadir. Veri
kiimesinde islevsel boyut ve kusur sayisi degerleri yer almasina ragmen, kusur
yogunlugu degeri bulunmamaktadir. Bu nedenle kusur yogunlugu degeri; Kusur *
1000/Fonksiyonel boyut formiilii kullanilarak hesaplanir. Yazilim kalitesi tahmininde

bu deger kullanilir.
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Yapilan g¢alismada kullanilan EBSPM veri kiimesinin bir kesiti ve yazilim kalitesi

tahmininde kullanilan &zelliklerin agiklamalar1 asagida verilmistir. (Cizelge 3.2). Bu

veri kiimesi nispeten yakin zamanda, 24 Temmuz 2017'de yayinlanmistir.

Firma Ismi: Bir projeyi hangi sirketin gerceklestirdigini ifade eder. Sirket

isimleri anonim ifadeler olarak secilmistir.

= Banka A
= BankaB
* Beltel

* DutchCo

Proje Tamamlanma Y1ili: 2008'den 2016'ya kadar olan proje tamamlanma yilini
ifade eder.
Firma Sektorii: Projeyi gelistiren firmanin sektorlerinden hangisinde faaliyet
gosterdigini ifade eder.

= Bankacilik

= Telekomiinikasyon

= Faturalandirma
Gelistirme Yontemi: Projenin gelistirme yonteminin belirtilmesi i¢in kullanilir.

= Plan odakli

= RUP

= Cevik
Gelistirme Smifi: Projeye hangi asamadan baslandigimi ifade etmek ig¢in
kullanilir.

* Yeni gelistirme

»  Kiigiik gelistirme (%5-25 yeni)

= Biiyiik gelistirme (%25-75 yeni)

= Doniistiirme
Fonksiyonel Boyut: Fonksiyon Noktalarinda bir projenin fonksiyonel boyutunu
ifade eder.
Gergeklestirme Siiresi: Bir projenin fiili olarak Proje baslangicindan

yayinlandigi ana kadar kag ay siire gectigi ifade eder.
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e Toplam Maliyet: Euro cinsinden bir projenin baslangicindan yayinlandigi ana
kadar maliyetini ifade eder. Lisans maliyetleri ve donanim yatirimlar1 maliyete
dahil edilmemistir.

e Kusurlu Islem Sayisi: Sistem kurulumundan proje yaymlanma anina kadar bir

projede bulunan gergek kusur, hata veya ariza sayisini ifade eder.

Cizelge 3.2 EBSPM veri kiimesi kesiti

Proje Fjrma Proje | Firma Sektorii Gelistirme
Numarasi | Ismi Yih Yontemi
411 Beltel | 2015 | Telekomiinikasyon | Plan Odakl
429 Beltel | 2015 | Telekomiinikasyon | Plan Odakli
430 Beltel | 2015 | Telekomiinikasyon | Plan Odakli
403 Beltel | 2015 | Telekomiinikasyon Cevik
434 Beltel | 2015 | Telekomiinikasyon | Plan Odakli

3.1.3 PROMISE veri kiimesi

Yazilim miihendisliginde tahmin modelleri {iizerine 15 Mayis 2005 tarihinde
Amerika’da kisa ismi PROMISE olan Yazilim Mihendisliginde Tahmin Modelleri
isimli uluslararas1 bir calistay diizenlenmistir. Bu ¢alistayin ana temasi, yazilim
modellerinde tahmin olusturmaya iliskin sorunlar ve zorluklardir. Calistayin amaglari
sunlardir:

e Deneyim ve uzmanlik paylasimi amaciyla tahmine dayali modeller olusturmaya
ilgi duyan farkli ge¢mislere sahip arastirmacilart ve uygulayicilart bir araya
getirmek.

e Tahmine dayali yazilim modelleri olusturmaya iliskin ¢esitli yonler ve konular
hakkinda tartigsma ve tartismay1 yonlendirmek.

e Yazilim miihendisligi veri kiimelerinin halka agik bir havuzunun olusturulmasini
baglatmak.

e Alandaki aragtirmacilar tarafindan gerekli goriilen acik arastirma sorularinin bir

listesini olusturmak
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Bu ¢alistayda arastirmacilara tahmine dayali yazilim modelleri ve genel olarak yazilim
mithendisligi toplulugu olusturmaya hizmet etmek i¢in halka acik veri kiimeleri ile
araclardan olusan bir koleksiyon olusturulmustur. Bu agik veri kiimelerinden A. Giines
Koru tarafindan depoya eklenmis KC1 i¢in siif diizeyinde veriler isimli kusur sayisi
degeri igeren ve yazilim kusur tahmininde kullanilmig veri kiimesi tez ¢aligmasinda
kullanilmigtir (Koru vd. 2005). Veri kiimesi 145 kayit ve 97 0Oznitelik degerinden
olusmaktadir. Veri kiimesi Kusur yogunlugu degerini igermemektedir. Bu deger
tizerinden yazilim Kalitesi smiflari belirlenmesi sebebiyle kusur yogunlugu degeri;
Kusur * 1000/ Satir sayist formiilii kullanilarak hesaplanir. Yazilim kalitesi tahmininde
bu deger kullanilir. Veri kiimesinin bir kesiti ve igerisindeki yazilim kalitesi tahmininde
kullanilan 6zellikler agiklamalariyla birlikte verilmistir (Cizelge 3.3).

e Genel Veri Yiizdesi: Bir siniftaki genel ve korunan verilerin yiizdesini ifade
eder. Bagka bir ifade ile kapsiillemenin ol¢iisiidiir. Genel olarak, daha diisiik
degerler daha biiyiik kapsiillemeyi gosterir.

e Nesneler Arasinda Baglanti: Bir sinifin baglh oldugu kalitimla ilgili olmayan
farkli smiflarin sayisin1 ifade eder. Hiyerarsisinin disindaki bir¢ok sinifa biiytik
Olciide bagimli olan bir simf bir kiitliphaneye tanitilirsa, bagli oldugu tiim
siniflarin da tanitilmasi gerekir.

e Derinlik: Bir sinifin kendi siif hiyerarsisi i¢inde hangi diizeyde bulundugunu
gosterir. Genel olarak, derinlik arttikca kalitim artar. Bir smifin seviyesini
belirten ifadedir. Ornegin, bir ebeveynin bir ¢ocugu varsa, cocugun derinligi
ikidir.

e Metotlarin Uyumluluk Eksikligi: Bir simiftaki her veri alani i¢in, o veri alanini
kullanan siiftaki yontemlerin yiizdesini ifade eder. Yiizdelerin ortalamas1 alinir
ve ardindan %100'den cikarilir. Bu metrik, diisiik veya yiiksek uyum yiizdesini
gosterir.

* Yiizde diisiikse, sinif birbirine baghdir.
* Yizde yliksekse, sinifin ayr1 ayr1 daha fazla uyum saglayacak ayri
siniflara boliinebilecegini gosterebilir.

e Smif Igin Yanit: Bir smuf iginde uygulanan metotlarin sayis1 ile kalitim

nedeniyle bir nesne siifi tarafindan erisilebilen metotlarin sayisinin toplanmasi
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sonucunda elde edilen say1y1 ifade eder. Genel olarak, daha diisiik degerler daha
biiyiik polimorfizmi gosterir.

Sinif Basma Agirlikli Metotlar: Sinif hiyerarsisinde erigilebilir tim metotlar
yerine bir sinif i¢inde uygulanan metotlarin sayisini ifade eder. Genel olarak,
daha diisiik degerler daha biiylik polimorfizmi gosterir.

Benzersiz Operatorlerin Sayisi: Operatorler, derleyiciye belirli matematiksel
veya mantiksal islemleri gergeklestirmesini sdyleyen sembollerdir. Kullanilmis
olan farkli operatorlerin sayisini ifade eder.

Toplam Kod Satir: Bir koddaki agiklama veya bos satir olmayan herhangi bir
metin satiridir. Program baslik dosyalarini, herhangi bir degiskenin bildirimini
ve calistirilabilir ya da ¢alistirilamaz ifadeleri igeren tiim satirlardan olusur. Kod
satirlar1 yalnizca kodun hacmini ifade etmemizi saglar.

Cocuk Sayisi: Belirli bir siniftan tiiretilen siniflarin sayisini ifade eder.

Cocuga Baglilik: Bir sinifin bir alt sinifa bagimli olup olmadigini gosterir.

Ust Simiflara Baglilik: Daha yiiksek modiiller tarafindan yapilan g¢agrilarn
sayisidir.

Kusur Sayist: Bir siif i¢in kaydedilmis kusur sayisini ifade eder.

Cizelge 3.3 PROMISE veri kiimesi kesiti

Genel Nesneler Derinlik Metotlarin Cocuk
Veri Arasinda Uyumluluk Sayisi
Yiizdesi Baglant1 Eksikligi
0 24 4 100 0
0 19 4 100 0
100 13 1 88 0
0 21 4 100 0
5 17 2 90 0
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3.2 Yontem

Bu tez c¢aligmasinin amaci yazilim kalite simiflarinin makine 6grenmesi ve topluluk
yontemleri kullanilarak tahmin edilmesidir. ISBSG veri kiimesi kullanilarak yapilan
dogrudan karsilastirilabilir 6nceki ¢alismalara bakildiginda yazilim kalite siiflarinin
sadece yiiksek kalite ve diisiik kalite olarak iki siifa ayrildig:r goriilmektedir. Ayrica
yazilimin biiylikligii hesaba katilmadan sadece kusur sayilari iizerinden yapilan

hesaplamalarin dogrulugu da ayr1 bir tartisma konusu olabilir.

Buradan yola ¢ikilarak yazilim kalitesi hesaplamasinda yazilim biyiikliigiiniin de
formiil igerisine dahil edildigi kusur yogunlugu degeri kullanilarak daha dogru sonuglar
elde edilebilecegi ongoriilmiistiir. Ek olarak kalite siniflandirilmasi iki yerine dort sinifa

ayrilarak siniflar arasindaki araliklarin azaltilmasi1 amaglanmaistir.

Tahmin i¢in kullanilacak veri kiimelerinde bos deger bulunduran siitunlar
bulunmaktadir. Bu nedenle, en az sayida bos satir bulunduran siitunlar, tahmin
isleminde kullanilacak siitunlar olarak secilmistir. Segilen siitunlar {izerinde veri
Onigleme adimlari uygulanarak tahmin agamasi i¢in uygun hale getirilmistir. Tahmin
dogrulugu acisindan 6nem arz etmesi sebebiyle, eksik ve tanimsiz degerler barindiran
satirlar veri kiimelerinden silinmistir. Ayrica Sec¢ilen siitunlar igerisinde sozel veriler
iceren kategorik degerler var ise sayisal degerlere doniistliriilmiistiir. Bunun nedeni
kullanilan kiitliphane tarafindan s6zel degerlerin tahmin isleminde kullanilmasina izin
verilmemesidir. Bu islem iki farkli sekilde gerceklestirilmistir. iki farkli galismada
yapilan islemlerin detaylar1 ilgili bélimlerde anlatilmistir. Ayrica veri kiimelerine kusur
yogunluklarinin biiytikliiklerine gore 4 simifa ayrilmis olan yazilim kalitesi niteligi
eklenmistir. Sonrasinda makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve topluluk ydntemleri

uygulanarak yazilim kalitesi tahmini gergeklestirilmistir.
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3.3 Veri Onisleme

Tahmin edilecek yazilim kalitesi siniflarini belirleme konusunda kusur yogunlugu
degeri kullanilmistir. Bu nedenle veri kiimesi igerisinde kusur yogunlugu degerinin
kendisi ve hesaplanmasinda kullanilan siitunlar igerisinde eksik ya da tanimsiz degerler
iceren satirlar tahmin dogrulugu konusunda onem arz etmesi sebebiyle silinmistir.
Kusur yogunluklarinin biiyiikliiklerine gore 4 smifa ayrilmis olan yazilim kalitesi

niteligi tiim veri kiimelerine eklenmistir.

Toplamda calismada kullanilan {i¢ veri kiimesi icerisinden ikisinde kategorik sozel

veriler bulundugundan ISBSG ve EBSPM veri kiimeleri igin iki farkli veri
sayisallagtirma yontemi kullanilarak ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

e ilk yontemde kategorik sézel verilerin sayisal verilerle degistirilmesi islemi igin

yeni bir siitun olusturulmustur. Tlgili siitun igerisindeki her bir farkli deger icin

I’den  baslanip artan sayilar kullanilarak numaralandirilma  islemi

gerceklestirilmistir. Olusturulan yeni siitun agagida gosterildigi gibi  veri

kiimesine eklenmistir.

Cizelge 3.4 ik yontem ile sozel verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi

Veri Kalitesi Veri Kalitesi
A 1
B 2
C 3
D 4

e ikinci yontemde ise tahmin igin secilmis ve kategorik sdzel veriler iceren
siitunlardaki degerin sayisal degerlere doniistiiriilmesi isleminde ilgili siitun
igerisinde kag¢ farkli deger bulunuyor ise o kadar yeni siitun olusturulmustur.
Her bir siituna deger atamasi yapilip ilgili deger o siitun ile eslesiyorsa 1

eslesmiyorsa O olarak sayisallastirma islemi gerceklestirilmistir. Bu islemin
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yapilma amaci siitun igerisindeki degerler arasindaki araliklarin azaltilmasi ve
tahmin agsamasinda daha dogru sonuglar elde edilmesidir. Olusturulan yeni

stitunlar asagida gosterildigi gibi veri kiimesine eklenmistir.

Cizelge 3.5 ikinci yontem ile szel verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi

Veri Kalitesi A B C D
A 1 0 0 0
B 0 1 0 0
C 0 0 1 0
D 0 0 0 1

3.3.1 ISBSG ilk yontem ile veri onisleme

En az sayida bos deger bulunduran siitunlarin secilmesi isleminden sonra ISBSG veri
kiimesi 11 tahmin smifi ve 1 hedef sinifa indirgenmistir. Bu siitunlar icerisinde bos
deger bulunduran satirlarin silinmesi sonucunda elde edilen nihai veri kiimelerinin

kesitleri asagida verilmistir.

Cizelge 3.6 ISBSG ilk caligsma eksik verilerin silinmesi

Adim | Oznitelik Filtre | islem Oncesi | Silinen Kalan
Satir Sayis1 | Satir Sayis1 | Satir Sayisi
1 Kusur Bos 5052 4292 760
Yogunlugu Deger
2 Foksiyonel Bos 760 15 745
Nokta Deger

Kusur yogunluklarimin biiyiikliiklerine gore 4 smifa ayrilmis olan yazilim kalitesi

niteligi asagida gosterildigi sekilde veri kiimesine eklenmistir.
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Cizelge 3.7 ISBSG ilk calisma kalite siiflar

Yazihm Kusur Kayit
Kalitesi | yogunlugu Sayisi
Sinifi
1 0 273
2 0.5-20 246
3 20-80 173
4 80 — 4237 52

3.3.2 ISBSG ikinci yontem ile veri onisleme

En az bos deger bulunduran siitunlarin se¢ilmesi isleminden sonra ISBSG Veri Kiimesi
12 tahmin smifi ve 1 hedef sinifa indirgenmistir. Bu siitunlar igerisinde bos deger

bulunduran satirlarin silinmesi sonucunda elde edilen nihai veri kiimelerinin kesitleri

asagida verilmistir.

Cizelge 3.8 ISBSG ikinci ¢alisma eksik verilerin silinmesi

) islem Oncesi Silinen Kalan
Adim Oznitelik Filtre Satir Sayis1 | Satir Sayis1 | Satir Sayisi
1 Kusur Bos 5052 4292 760
Yogunlugu Deger

Kusur yogunluklarimin biiyiikliiklerine gore 4 smifa ayrilmis olan yazilim kalitesi

niteligi asagida gosterildigi sekilde veri kiimesine eklenmistir.
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Cizelge 3.9 ISBSG ikinci ¢aligma kalite siniflari

Yazihm Kusur Kayit
Kalitesi Yogunlugu Sayisi
Sinifi
1 0 276
2 05-20 254
3 20-80 176
4 80 — 4237 54

Cizelge 3.10 ISBSG yeni olusturulan siitun sayilar

Oznitelik Yeni Olusturulan
Siitun Sayis1
Veri Kalitesi 4
Sayim Yaklagimi )
Gelistirme Tiiri 5
Kaynak Seviyesi 4

3.3.3 EBSPM ilk yontem ile veri 6nisleme

En az sayida bos deger bulunduran siitunlarin se¢ilmesi isleminden sonra EBSPM veri
kiimesi 10 tahmin sinifi ve 1 hedef sinifa disiiriilmiistiir. Bu siitunlar igerisinde bos
deger bulunduran satirlarin silinmesi sonucunda elde edilen nihai veri kiimelerinin

kesitleri asagida verilmistir.

Cizelge 3.11 EBSPM ilk calisma eksik verilerin silinmesi

islem Oncesi Silinen Kalan
Adim | Oznitelik Filtre Satir Sayisi Satir Sayis1 | Satir Sayisi
1 Kusur Bos 492 222 270
Sayisi Deger
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Kusur yogunluklarinin biiyiikliiklerine gore 4 smifa ayrilmis olan yazilim kalitesi

niteligi asagida gosterildigi sekilde veri kiimesine eklenmistir.

Cizelge 3.12 EBSPM ilk ¢alisma kalite siniflart

Yazihm Kusur Kayit
Kalitesi Yogunlugu Sayisi
Simifi
1 0-80 56
2 80 —160 74
3 160 - 320 54
4 320 — 4875 86

3.3.4 EBSPM ikinci yontem ile veri onisleme

EBSPM Veri Kiimesi 9 tahmin sinifi ve 1 hedef sinifa diisiiriilmiistiir. Bu siitunlar
icerisinde bos deger bulunduran satirlarin silinmesi sonucunda elde edilen nihai veri

kiimelerinin kesitleri asagida verilmistir.

Cizelge 3.13 EBSPM ikinci ¢aligma eksik verilerin silinmesi

) Islem Oncesi Silinen Kalan
Adim | Oznitelik Filtre Satir Sayis1 | Satir Sayis1 | Satir Sayisi
1 Kusur Bos 492 222 270
Sayist Deger

Kusur yogunluklarinin biiyiikliiklerine gore 4 sinifa ayrilmis olan yazilim kalitesi

niteligi asagida gosterildigi sekilde veri kiimesine eklenmistir.
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Cizelge 3.14 EBSPM ikinci ¢alisma kalite siniflari

Yazihm Kusur Kayit
Kalitesi Yogunlugu Sayisi
Sinifi
1 0-80 o6
2 80 - 160 74
3 160 — 320 54
4 320 — 4875 86

Cizelge 3.15 EBSPM yeni olusturulan siitun sayilari

Oznitelik Yeni Olusturulan
Siitun Sayisi
Firma Ismi 4
Firma Sektorii 3
Gelistirme Yontemi 3
Gelistirme Sinifi 4

3.3.5 PROMISE veri onisleme

Diger iki veri kiimesinde olan kategorik sozel veriler ya da eksik veriler bulunmamasi
nedeniyle PROMISE veri kiimesinde herhangi bir islem yapilmamistir. Sadece veri
kiimesindeki Oznitelikler igerisinde se¢im yapilmigtir. 12 tahmin niteligi ve 1 hedef
sinifa indirgenmistir. Kusur yogunluklarinin biiyiikliiklerine gore 4 sinifa ayrilmis olan

yazilim kalitesi niteligi asagida gosterildigi sekilde veri kiimesine eklenmistir.
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Cizelge 3.16 PROMISE kalite siniflar1

Yazihm | Kusur Kayit
Kalitesi Yogunlugu Sayisi
Sinifi
1 0 85
2 0.5-134 20
3 13.4-32 20
4 32-141 20

3.4 Siniflandirma

Bu caligmada makine Ogrenmesi ve topluluk yontemleri kullanilarak ¢ok simifh

siiflandirma yapilmistir. Tiim kavramlarin agiklamalari bu bolimde verilmistir.

Siniflandirma; veri Ornekleri i¢in grup iyeligini tahmin etmekte kullanilan bir veri
madenciligi ya da makine 6grenimi teknigidir (Chaitra vd. 2018). Siniflandirma, bilinen
yapilar1 yeni verilere uygulamak igin genellestirme gorevine verilen isimdir. Kiimeleme
ise verilerdeki bilinen yapilari kullanmadan, benzer olan gruplar1 ve yapilar kesfetme

gorevine verilen isimdir.

Siniflandirma; ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma olarak iki kategoriye ayrilir.

e ikili veya iki terimli smmiflandirma; verilen bir kiimenin o6gelerini bir
simniflandirma kurali temelinde iki gruba ayirarak her birinin hangi gruba ait
oldugunu tahmin etme gorevidir.

e (Cok smifli veya ¢ok terimli siniflandirma; 6rnekleri iic veya daha fazla siniftan

birine siiflandirma sorunudur.

Siiflandirma; denetimli, denetimsiz ve yari-denetimli olarak ii¢ sekilde gergeklesir.
e Denetimsiz: Verilerin etiketsiz oldugu durumda kullanilir. Sadece girdi verileri

bulunur. Karsiliginda ¢ikti degiskeni bulunmaz. Algoritmalar, giris verilerinden
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iliski kurmaya calisarak sonucu iiretir. Ayrica denetimsiz 0grenme sorunlart;

kiimeleme ve iligkilendirme sorunlar1 olarak da gruplandirilabilir.

» Kiimeleme: Bir kiimeleme sorunu, verilerdeki dogal gruplandirmalarin
kesfedilmesi i¢in kullanilir.

= Jligkilendirme: Birliktelik kurali &grenme problemi, verilerin biiyiik

boliimlerini tanimlayan kurallarin bulunmasi i¢in kullanilir.

Yar1 denetimli: Egitim i¢in hem etiketli hem de etiketsiz verilerin kullanilmasini
ifade eder. Etiketli ornekler, uzman goriisii ve cabasini gerektirdiginden, elde
edilmesi genellikle zor, pahali veya zaman alicidir. Etiketlenmemis verilerin
toplanmas1 nispeten kolay olmakla birlikte bu verileri kullanmanin birka¢ yolu
vardir. Yar1 denetimli 6grenme, daha iyi siniflandiricilar olusturmak igin
etiketlenmis verilerle birlikte biiylik miktarda etiketlenmemis veri kullanarak bu
sorunu ¢ozer. Cilinkii yar1 denetimli 6grenme daha az insan c¢abasi gerektirir ve
daha ytiksek dogruluk saglar.

Denetimli: Tiim veriler etiketlidir. Algoritmalar, girdi verilerinden ¢iktiyr tahmin
etmeyi Ogrenir. Denetimli 6grenme yapilirken girdi degiskenlerinden c¢iktiya
ulasma adimlarin1 6grenmek ic¢in bir algoritma kullanilir. Denetimli 6grenme
problemleri, iki grupta incelenebilir.

»  Smiflandirma: Ciktiy1 ifade eden degiskenin bir kategoriyi temsil etmesidir.

= Regresyon: Ciktiyr ifade eden degiskenin gercek bir degeri temsil etmesidir.

Makine o6grenimi; bilgiyi deneyimden ve diger yollardan otomatik olarak Ogrenme

yetenegine sahip bir sistemi ifade eder. Topluluk 6grenimi ise genellikle kalabaligin

bilgeligi teorisinin makine d6grenmesi konusunda bir yorumu olarak kabul edilir (Sagi

vd. 2018). Denetimli makine 6grenimi gorevlerinde karar vermek igin birden g¢ok

siniflandirma algoritmasin1 birlestiren yontemlerin ifade edilmesinde kullanilan bir

kavramdir.

Temel 6grenen olarak da adlandirilan bir siniflandiricinin, girdi olarak bir dizi etiketli

veriyi ornek olarak almasi ve bu 6rnekleri genellestiren bir model iiretmesi fikrini temel

alir. Uretilen model kullanilarak heniiz etiketlenmemis yeni 6rnekler igin tahminler
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yapilabilir. Karar agaci, sinir agi, dogrusal regresyon modeli gibi herhangi bir tiirde

makine 6grenme algoritmasi topluluk 6grenmesinde kullanilabilmektedir.

Topluluk 6grenmesinin temel hedefi, birden fazla modelin birlestirilmesi ve tek bir
siniflandirma  algoritmasindan kaynaklanabilecek hatalarin  diger simiflandirma
algoritmalar1 tarafindan telafi edilmesini saglamaktir. Bunun sonucunda, toplulugun
genel tahmin performansinin tek bir siniflandirma algoritmasindan daha iyi olmasi
beklenmektedir. Bir dizi zayif 6grenen, tek bir gii¢lii 6grenen yaratabilir fikrinden yola
¢ikmaktadir (Schapire 1990). Bir dizi siniflandiricinin birlesimiyle yapilan tahminlerin
en iyi tek smiflandirici tarafindan yapilan tahminlerden genellikle daha dogru oldugu
bulunmustur (Hansen vd. 1990).

TOPLULUK YONTEMLERI
—
‘ Homojen Topluluk Heterojen Topluluk
- Yontemleri Yontemleri
Nalssrntalabneiiinaiy e
| |
‘ Torbalama ‘ Artirma ‘ Yigma ‘

Sekil 3.1 Topluluk Yontemleri semasi

Ayni egitim veri kiimesi kullanilarak her biri birbirinden farkli modeller olusturulur.
Mevcut egitim verileri kiigiik veri kiimelerine béliiniip olusturulan modeller kullanilarak
egitilir. Bu modeller olusturulma yontemine gore ikiye ana basliktan olusur.

e Aymi makine O6grenmesi algoritmasi kullanilarak olusturuldugunda homojen
topluluk yontemi olarak adlandirilir. Homojen topluluk yontemi de modellerin
caligma yontemine gore ikiye ayrilir.
= Torbalama: Torbalama kelimesi Onyiikkleme ve toplama kelimelerinin

birlestirilmesiyle olugmustur (Breiman 1996). Farkli temel &grenenler

olusturmak i¢in onyiikleme dagilimini benimser (Tibshirani vd. 1993). Yani,
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temel 0grenicileri egitmekte kullanilacak veri alt kiimelerini elde etmek i¢in
onyiikkleme Orneklemesi uygular. Tiim bireysel modeller paralel calisacak
sekilde insa edilir. Her bir bireysel model birbirinden farklidir. Bu yontemde,
onytlikleme Ornegindeki tiim gozlemler esit olarak ele alinacaktir. Bagka bir
deyisle, tim gozlemler sifir agirlikta esit olacaktir. Ilk adim olarak
Onyiikleme yontemi yardimuiyla, veri kiimesi n sayida 6rnege boliiniir. Egitim
asamasi tamamlandiginda, hedef sonucu tahmin etmek icin elde edilen
gozlemler tim modellere iletilir. Her model bir hedef sonucu tahmin
edecektir. Nihai tahmin, cogunluk oylamasina gore segilecektir. Torbalama
yontemleri hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilir. Cogunluk oylamasi yaklagimi Kkullanilarak tim model
¢iktilarinin ortalamasi alindigindan asir1 6grenme ya da ezberlemenin 6niine

gecebilir.

Egitim Verisi

4 4

Onyiikleme Onyiikleme Onyiikleme
Ornegi-1 Ornegi-2 Omegi-3

A 4 A 4 A 4

Model-1 Model-2 Model-N

k4
Tahminlerin
Toplanmast

Y
Test Verilerine
Uygulama

Sekil 3.2 Torbalama Yontemi gosterimi

Artirma: Tim bireysel modeller sirayla olusturulur. Bu, modellerin
sonuglarinin  bir sonraki modele gectigi anlamina gelir. Torbalamada
modeller paralel insa edilir. Bu nedenle her bir modelin hatasinin ne

oldugunu bilinmemektedir. Oysa artirma yonteminde ilk model bir kez
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caligtirildiktan sonra 0 modelin hatalart bilinmektedir. Dolayisiyla,
modellerin sonuglari bir sonraki modele gegirilerek hatanin daha da
azaltilmas: amaglanmaktir. Torbalamadan farkli olarak, Onyiikleme
ornegindeki tiim modeller esit olarak ele alinmaz. Nihai hedef i¢in tiim
modellerden gelen tahminler agirliklandirilacaktir. Bu nedenle, nihai tahmin
agirlikli ortalama olacaktir. Her model ¢iktisi, 6nyiikleme 6rnek verileriyle
birlikte bir sonraki modele girdi olarak gegcirilecektir. Her model sirali
zincirde bir dnceki modelin hatalarin1 azaltmaya g¢alisir. Cogu giiclendirme
algoritmasi, daha sonra son bir gii¢lii siniflandiriciya eklenen tekrarlayan
ogrenme zayif siniflandiricilardan olusur. Yanlis siniflandirilan girdi verileri
daha fazla agirlik kazanirken, dogru siniflandirilan veriler agirlik kaybeder.
Bu ortam, gelecekteki zayif 6grencilerin, yanlis siniflandirilmis 6nceki zayif
ogrencilere daha kapsamli bir sekilde odaklanmasini saglar. Cesitli artirma
algoritmalart  arasindaki  temel fark, egitim veri noktalarinin

agirliklandirilmasinda kullanilan tekniktir.

Egitim Verisi

Agirhikla
Ortalama
Test Verilerine
Uygulama

Sekil 3.3 Artirma Yontemi gosterimi
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e Farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak olusturuldugunda heterojen

topluluk yontemi olarak adlandirilir.

Yigin: Yeni bir model olusturmak i¢in ¢oklu tahmin modellerinden gelen
bilgileri birlestirmek ic¢in kullanilan bir model birlestirme teknigidir
(Wolpert 1992). Her bir temel modelin en iyi performans gosterdigi yerlerin
Onemini artirtp kotli performans gosterdigi yerlerin 6nemini azaltacagi igin
her bir modelden daha iyi performans gosterecegi varsayilir. Bu nedenle,
temel modeller 6nemli Glgiide birbirinden farkli 6zellikler gosterdiginde
etkili bir yontem olabilmektedir. Torbalamadan farkli olarak, modeller tipik
olarak farklidir ve aynmi veri kiimesine uygulanir. Artirmadan farkli olarak,
katkida bulunan modellerden gelen tahminlerin en iyi sekilde nasil
birlestirilecegini 6grenmek i¢in onceki modellerin tahminlerini diizelten bir
dizi model yerine tek bir model kullanilir. Bir modelin mimarisi, iki veya
daha fazla temel model ve temel modellerin tahminlerini birlestiren bir meta
modeli igerir. Temel modeller, egitim verilerine uygulanan ve tahminleri
derlenen modellerdir. Meta model, temel modellerin tahminlerini en iyi
sekilde nasil birlestirecegini 6grenen modeldir. Meta model, 6rnek dis
veriler lizerinde temel modeller tarafindan yapilan tahminler {izerinde
egitilir. Yani, temel modelleri egitmek i¢in kullanilmayan veriler, temel
modellerden beslenir ve tahminler yapilir. Bu tahminler, beklenen ¢iktilarla
birlikte, meta-modele uymasi i¢in kullanilan egitim veri setinin girdi ve ¢ikti
ciftlerini saglar. Egitim veri kiimesini meta model i¢in hazirlamaya yonelik
en yaygin yaklasim, kat disi tahminlerin meta model igin egitim veri
kiimesinin temeli olarak kullanildigi temel modellerin k kat capraz

dogrulamasidir.
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Egitim Verisi

L 4 w w

Model-1 Model-2 Model-N

w

Meta
Smiflandirici

w
Test Verilerine
Uygulama

Sekil 3.4 Yi1gin Yontemi gosterimi

Topluluk yontemleri kullanildiginda daha iyi sonuglarin elde edilmesi bir¢ok farkl
durumun beraberinde getirecegi sonuglara baglidir. Performansta bir gelisme elde
etmek, problemin zorluguna, tahminleri birlestirerek Ogrenilecek yeni durumlarin
bulunmasini gerektirecek kadar karmasik olup olmadigina ve egitim verileriyle
yeterince 1yi temsil edilip edilmedigine baghidir. Ayrica, temel modellerin se¢imine,
tahminlerinde veya hatalarinda yeterince dogru sonuglar vermesine ve modellerin

birbiriyle iliskisinin derecesine de baglidir.

Calismalarda Python dili ile Scikit-learn kiitiiphanesindeki ¢oklu smiflandirmay:
destekleyen makine O6grenmesi algoritmalar1 ve topluluk ydntemleri kullanilmistir.
Scikit-learn, Python ile yazilmig agik kaynakli bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir
(Kramer 2016). Makine oOgrenimi yontemlerinin Python koduna kolay ve hizh
entegrasyonunu saglar. Siniflandirma, regresyon, kovaryans matrisi tahmini, boyut

azaltma, veri 6nigleme gibi genis bir igerik sunar.

Scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan makine 6grenmesi algoritmalarmin veri kiimesi
lizerinde uygulanabilmesi i¢in yazilim kalite tahmininde kullanilmak {izere segilen

siiflarin sayisal degerler igermesi gerekliligi s6z konusudur. Bu nedenle sozel degerler
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iceren siitunlarin sayisallastirilmasi igin iki farkli yontem kullanilmistir. Yapilan tiim

islemler detayli gorseller ile birlikte agiklanmuigtir.

Yukarida belirtilen islemler ile veri kiimeleri, makine Ogrenmesi algoritmalarinin

uygulanmasi i¢in uygun duruma getirildikten sonra uygulama boliimiine geg¢ilmistir.

Siniflandirma isleminde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 ve bu algoritmalarin

birlikte kullanilabilmesine olanak saglayan topluluk yontemleri agagida 6zetlenmistir.

Lojistik regresyon: Regresyondan ziyade siniflandirma i¢in kullanilan dogrusal
bir modeldir. Ozellikler ve sonucun olasilig1 arasinda bir iliski bulma amaciyla
uygulananir. Sinif olasiligini tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon tarafindan
iretilen diiz ¢izgiyi kullanmak yerine, lojistik regresyon, sinif olasiligini tahmin
etmek i¢in sigmoidal bir egri kullanir. Bu yontemin avantaji, olasiliklarin 0 ile 1
arasinda sinirlandirilmasidir. Yalnizea iki olast sonucun oldugu durumda binom
veya ikiden fazla olasi sonucun olabilecegi durumda ¢ok terimli olabilir.

K-en yakin komsu: Komgu tabanli smiflandirma, 6rnege dayali d6grenmenin
veya genellestirmeyen Ogrenmenin bir tiriidiir. Genel bir dahili model
olusturmaya c¢aligmaz, yalmizca egitim verilerinin Orneklerini depolar.
Siiflandirma, her noktanin en yakin komsularinin basit ¢ogunluk oyu ile
hesaplanir. Bir sorgu noktasina, noktanin en yakin komsulari i¢inde en fazla
temsilciye sahip olan veri sinifi atanir. ki komsunun ayni mesafelere sahip
ancak farkli etiketlere sahip oldugu durumda, sonuglar egitim verilerinin
siralamasina bagli olacaktir.

Karar Agagclari: Siniflandirma ve regresyon igin kullanilan denetimli bir
ogrenme yontemidir (Breiman vd. 1984). Amag, veri 6zelliklerinden ¢ikarilan
basit karar kurallarimi 6grenerek hedef degiskenin degerini tahmin eden bir
model olusturmaktir. Ayn1 ve en yiiksek olasiliga sahip birden fazla sinif olmasi
durumunda, siniflandirict bu siniflar arasinda en diisiik indekse sahip sinifi
tahmin edecektir. Bl ve yonet yontemiyle ¢alisan bir dizi agac¢ yapili karar
testinden olusur. Yaprak olmayan her diigiim, oOzellik testindeki farkli
degerlerine gore verileri farkli alt kiimelere ayiran, b6lme olarak da adlandirilan
bir ozellik testi ile iliskilendirilir. Her yaprak diiglim, bu diigiime diisen

orneklere atanacak bir etiketle iliskilendirilir.
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Rastgele Orman: Rastgele ormanlarda, topluluktaki her agag, egitim kiimesinden
degistirilerek cizilen bir ornekten iiretilir (Ho 1995). Ayrica, bir agacin insasi
sirasinda her bir diigiimii bolerken, en iyi bolme ya tiim girdi 6zelliklerinden ya
da rastgele bir boyut alt kiimesinden bulunur. Bu iki rastgelelik kaynaginin
amaci, tahminin varyansini azaltmaktir. Bireysel karar agaglar tipik olarak
yiiksek varyans sergiler ve fazla uyum gosterme egilimindedir. Ormanlarin
yapisina eklenen rastgelelik, bir sekilde ayrilmis tahmin hatalarina sahip karar
agaclar1 verir. Bu tahminlerin bir ortalamasini alarak bazi hatalar ortadan
kaldirilabilir. Rastgele ormanlar, ¢esitli agaglari1 birlestirerek, bazen sapmada
hafif bir artis pahasina, azaltilmig bir varyans elde eder. Uygulamada, varyans
azalmasi genellikle 6nemlidir. Dolayisiyla genel olarak daha iyi bir model verir.
Scikit-learn, her siniflandiricinin tek bir smif igin oy vermesine izin vermek
yerine, olasilik tahminlerinin ortalamasini alarak siniflandiricilari birlestirir.
Torbalama Siniflandirici: Torbalama siniflandiricisi, temel siniflandiricilarin her
birini orijinal veri kiimesinin rastgele alt kiimelerine sigdiran ve daha sonra nihai
bir tahmin olusturmak i¢in bireysel tahminlerin oylama veya ortalama alma
yoluyla toplanmasi sonucuyla olusan topluluk tahmincisidir

Cogunluk-Sert Oylama: Veri seti iizerinde tahmin algoritmalar1 ¢alistirildiktan
sonra en fazla tahmine sahip sinif etiketi secilir. Tahmin sayisi esitse, son tahmin
edilen smif segilir.

Yumusak Oylama: Cogunluk oylamasi ya da diger adiyla sert oylamanin aksine,
yumusak oylama, siif etiketini tahmin edilen olasiliklarin toplaminin ortalamasi
olarak dondiiriir. Agirlik parametresi aracilifiyla her smiflandiriciya belirli
agirliklar atanabilir. Agirliklar saglandiktan sonra, her siniflandirici i¢in tahmini
simif olasiliklar1 toplanir. Siniflandirict agirligr ile carpilir ve ortalamasi alinir.
Nihai sinif etiketi daha sonra en yiiksek ortalama olasiliga sahip sinif etiketinden
tiiretilir.

AdaBoost: AdaBoost'un temel ilkesi, kii¢iikk karar agaclari gibi rastgele
tahminden yalnizca biraz daha iyi olan bir dizi zayif 6greniciyi verilerin tekrar
tekrar degistirilmis siirimlerine sigdirmaktir (Freund vd. 1997). Hepsinden elde
edilen tahminler daha sonra nihai tahmini iiretmek i¢in agirlikli cogunluk oyu

veya toplami ile birlestirilir. Baglangigta, bu agirliklarin tiimii wi = 1/n 'dir. Bu
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nedenle ilk adim zayif bir 6grenciyi orijinal veriler lizerinde egitir. Her ardigik
yineleme i¢in, numune agirliklart ayr1 ayrt degistirilir. Daha sonra 6grenme
algoritmasi,  yeniden  agirhiklandirilmis  verilere  tekrar  uygulanir.
Smiflandirilmast  zor Orneklere daha fazla agirlik  verilirken; dogru
simiflandirilmis  6rneklere daha az agirlik verilmeye c¢alisir. Yinelemeler
ilerledik¢e, tahmin edilmesi zor Ornekler artan bir etki gosterir. Egitimlerini
yanlig tahmin edilen 6rneklere odaklayan yeni zayif 6grenciler sirayla eklenir.
Gradyan Gili¢lendirme: Bu algoritma sinifi, asamali bir artirma modeli olarak
tanimlanmistir (Friedman 2001). Bunun nedeni, her seferinde yeni bir zayif
Ogrenicinin eklenmesi ve modeldeki mevcut zayif 6grenicilerin dondurulup
degismeden birakilmasidir. Regresyon, ¢ok sinifli smiflandirma ve daha
fazlasin1 desteklemek icin teknigi ikili siniflandirma problemlerinin Gtesine
genisleterek keyfi tlirevlenebilir kayip fonksiyonlarinin kullanilmasina izin
vermektedir.

XGBoost: Son derece verimli, esnek ve tasmabilir olacak sekilde tasarlanmis
optimize edilmis bir dagitilmis gradyan artirma yontemidir (Chen vd. 2016).
Gradyan artirma cercevesi altinda makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygular.
Bircok veri bilimi problemini hizli ve dogru bir sekilde ¢ozen paralel bir agag
giiclendirme saglar. Ayn1 kod, biiyiik dagitilmis ortamlarda calisir ve sorunlari
milyarlarca 6rnegin Gtesinde ¢ozebilir.

Y1gilmis Genelleme: Yi1gilmig genelleme, yanlis tahminleri azaltmak i¢in tahmin
edicileri birlestirme fikrinden yola ¢ikan yontemdir. Her bir tahmin edicinin
tahminleri bir araya toplanir ve tahmini hesaplamak i¢in nihai bir tahmin ediciye
girdi olarak velirir. Son tahmin edici de gapraz dogrulama yoluyla egitilerek

tahmin islemi gerceklestirilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde veri kiimelerindeki 6zniteliklerin birbirleriyle iligkileri korelasyon matrisi
ve Ozellik 6nemi kullanilarak gosterilmistir. Bu dogrultuda daha once agiklamalari
yapilmis olan makine 6grenmesi algoritmalar1 ve topluluk yontemleri uygulanip elde

edilen sonuglarla birlestirilerek ortaya ¢ikan bulgular ifade edilmistir.

4.1 Korelasyon Matrisi

Iki degisken arasindaki iliski korelasyon olarak kabul edilir. Korelasyon matrisi,
Ozniteliklerin kendi aralarindaki korelasyon degerlerini verir. Korelasyon matrisi, bir
degiskenin baska bir degiskeni ne kadar etkiledigini gostermek igin kullanilir.
Python'da, bir kod satir1 ile korelasyon matrisi hesaplanabilir. Ardindan Seaborn
kitaplig1 kullanilarak 1s1 haritas1 olarak goriintiilenebilecek bir sekil olusturmak igin

Matplotlib kitapligina iletilebilir (Sial vd. 2021).

Gosterimi yapilan matrisler icerisinde hesaplanmis matematiksel degerler, iliskinin
kuvvetli ya da zayif oldugunu belirten ifadelerdir. Ayrica 1s1 haritasinda renk
koyulastikga iki ozelligin arasindaki iliskinin kuvvetli oldugu, renk soluklastikca
iligkinin zayifladig: ifade edilebilmektedir.

Tiim veri kiimeleri igin ortak olarak kusur sayisinin yazilim kalitesi ile ¢ok yiiksek bir
korelasyon degerine sahip oldugu goézlemlenmistir.

e PROMISE veri kiimesi i¢in kusur sayisindan sonra en yiiksek korelasyon
degerlerine sahip olan Oznitelikler nesneler arasindaki baglanti, benzersiz
operatorlerin sayis1 Ve toplam kod satir1 olmugtur.

e EBSPM ve ISBSG veri kiimeleri i¢in ilk yontem kullanilarak uygulanan sozel
verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi islemi sonucunda:

*  Yazilimin gelistirme siiresi ve maliyetinin yazilim kalitesini 6nemli oranda
etkilemesi beklenir. Nitekim EBSPM veri kiimesi i¢in kusur sayisindan
sonra ikinci ve tgilincii en yiliksek korelasyon degerlerine sahip olan

Ozniteliklerin siire ve maliyet oldugu korelasyon matrisinde goriilmektedir.
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= |SBSG veri kiimesi i¢in kusur sayisindan sonra en yiiksek korelasyon
degerlerine sahip olan dznitelik ise yazilim gelistirme tiirii olmustur.

EBSPM ve ISBSG veri kiimeleri igin ikinci yontem kullanilarak uygulanan

sozel verilerin sayisal verilere doniistiiriilmesi islemi sonucunda ¢ok sayida ek

siitun olusturulmasi1 korelasyon matrislerinde ve o0zellik 6nemi tablolarinda

degisikliklere yol agmistir. Ancak her iki veri kiimesi i¢in kusur sayisi ile

yazilim kalitesi arasinda en yiiksek korelasyon degerine sahip olma durumu

devam etmektedir.

= EBSPM veri kiimesi i¢in kusur sayisindan sonra en yiiksek korelasyon
degerlerine sahip olan 6znitelikler ise yazilim gelistirme siirecindeki zaman,
maliyet, sirket sektorii ve yazilim gelistirme tiirli degerleri olmustur.

= |SBSG veri kiimesi i¢in kusur sayisindan sonra en yiiksek korelasyon
degerlerine sahip olan Gznitelikler yazilim gelistirme tiirii, veri kalitesi ve

caba degerleri olmustur.
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Sekil 4.1 PROMISE segilen 6zniteliklerin korelasyon matrisi
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Sekil 4.3 EBSPM ilk ¢alismada segilen 6zniteliklerin korelasyon matrisi
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Sekil 4.4 ISBSG ikinci ¢alismada segilen 6zniteliklerin korelasyon matrisi

40



FIRMA isMi-3. a5 o 0187 1 ama i LMW o1 0% 40 A7) a0

GELISTIRME YONTEMI-1 S
GELISTIRME YONTEMI-2 {08
GELISTIRME YONTEMI-3/{

GELISTIRME SINIFI-1 {88

GELISTIRME SINIFI-2 {0 FEE T
GELISTIRME SINIFI-3 SEaRI R I R O
GELISTIRME SINIFI-4 {I
FONKSIYONEL BOYUT B
GERCEKLESTIRME SURESI Bl L AL L
TOPLAM MALIYET JEFeS
KUSUR SAYISI B

YAZILIM KALITEST £

. géégéggggggﬁé”ﬁ
& ]

Sekil 4.5 EBSPM ikinci ¢alismada segilen 6zniteliklerin korelasyon matrisi
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4.2 Ozellik Onemi

Ozellik &nemlerini olusturmada kullanilan ydntemden bagimsiz olarak asagidaki
ifadeleri bu kavrami tanimlamak i¢in kullanabiliriz (Hartshorn 2016).
e Bir ozelligin diger 6zelliklere gore ne kadar 6nemli oldugunu ifade etmek i¢in
kullanilir.
e Genellikle normalize edilmis degerler olarak rapor edilir.
e Ne kadar ¢ok ozellik kullanilirsa, herhangi bir 6zellik o kadar az Onemli
olacaktir.
o Ogzelliklerin birbiriyle iliskisi ne kadar yiiksek diizeyde ise énem dereceleri o

kadar fazla boliinecektir.

Diger siniflarin hedef sinif ile iligkisini gosterebilmek icin bir topluluk yontemi ile
Ozellik onemi degerleri hesaplanip Matplotlib kiitliphanesi yardimiyla gorselleri

olusturulmustur.

PROMISE veri kiimesi i¢in benzersiz operatorlerin sayisi en ¢ok oneme sahip olan
ozellik iken onu sirasiyla toplam satir sayisi, derinlik ve sinif bagmna agirlikli metotlar

takip etmektedir.

EBSPM ve ISBSG veri kiimeleri i¢in uygulanan ilk yontem sonucunda Kalite
tahmininde kullanilan &zelliklerden en ¢ok etkili olan faktoriin Kusur sayisit oldugu
acikca goriilmektedir. Sonrasinda gelen fonksiyonel boyut, yazilim maliyeti ve
yazilimin tretildigi siirenin ay cinsinden degeri de yazilim kalitesi tahmininde 6nem arz

eden Ozellikler olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

ikinci yontem sonucunda elde edilen dzellik énemi tablosunda, korelasyon matrisinde
oldugu gibi daha farkli 6zelliklerin 6nem kazandig1 goriilmektedir. ISBSG veri kiimesi
icin fonksiyonel boyut en yiiksek Ooneme sahipken sonrasinda gelenler ise yazilim

gelistirme yontemleri ve kKusur sayisi olmustur. EBSPM veri kiimesi igin ise yazilim yili
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en yiiksek oneme sahipken sonrasinda gelenler ise sirket ismi, sirket sektorii ve yazilim

gelistirme yontemi olmustur.
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Sekil 4.6 ISBSG ilk ¢alisma 6zellik 6nemi
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Sekil 4.7 EBSPM ilk ¢alisma 6zellik 6nemi
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Sekil 4.8 ISBSG ikinci ¢alisma 6zellik onemi
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Sekil 4.9 EBSPM ikinci ¢alisma 6zellik 6nemi
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Sekil 4.10 PROMISE 6zellik 6nemi

4.3 Uygulama

Veri Onigleme adimindan sonra elde edilen veri kiimeleri fonksiyon yardimiyla
okunmustur. Sonraki adimda ise veri kiimelerinin igerikleri bir degiskene aktarilmistir.
Daha sonra hedef smif ile tahmin sinifin1 ayirmak igin iki degisken olusturulup hedef
smif olan yazilim kalitesi bir degiskene, secilen diger Oznitelikler de bagka bir

degiskene atanmistir.

Modelleri uygulamak ig¢in Python dili ile scikit-learn kiitiiphanesindeki ¢ok sinifli
simiflandirma algoritmalar1 ve bunlarin birlikte caligtirilabildigi topluluk yontemleri

kullanilmigtir. Egitim ve test verileri %33-%67 oranlarinda ayrilmustir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ve topluluk yontemlerinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen dogruluk oranlar1 her veri kiimesi i¢in ilgili ¢izelge tizerinde gosterilmistir. Veri
kiimelerindeki tahmin i¢in se¢ilmis siitunlarin korelasyon degerleri arasindaki fark
dogruluk oranlarmin farklilik gostermesine neden olmustur. Ayrica veri kiimeleri

arasindaki proje sayilarindaki farklilik da dogruluklar etkileyen 6nemli bir faktordiir.
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Sonuglar ¢izelgeler lizerine aktarilirken topluluk yontemleri normal yazilirken; tek
basina kullanilan makine 6grenmesi yontemleri egik yaziyla gosterilmistir. PROMISE
ve ISBSG veri kiimeleri i¢in topluluk yontemleri daha iyi sonug verirken EBSPM veri
kiimesi igin ise tek basina kullanilmis olan bir makine 6grenmesi yontemi olan Lojistik

Regresyon daha iyi sonug¢ vermistir.

Cizelge 4.1 PROMISE dogruluk yiizdeleri

Yontem Dogruluk
Yiizdesi
AdaBoost 72.97%
Stacking 78.38%
Logistic Regression 83.78%
Random Forest 86.49%
Voting (Soft) 89.19%
XGBoost 89.19%
Decision Tree 91.89%
Voting (Hard) 91.89%
Gradient Boosting 94.59%
Bagging 94.59%
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Cizelge 4.2 ISBSG dogruluk yiizdeleri

Yontem Veri Onisleme Veri Onisleme

IIk Yontem IKkinci Yontem
BernoulliNB 69.92% 75.26%
AdaBoost —_ 78.95%
Random Forest 89.43% 91.05%
Decision Tree 89.43% 94.74%
Gradient Boosting — 94.74%
XGBoost 92.28% 94.74%
Bagging 92.28% 95.26%
Voting (Hard) — 95.78%
Stacking — 96.31%
Voting (Soft) — 96.31%

Cizelge 4.3 EBSPM dogruluk yiizdeleri

Yontem Veri Onisleme Veri Onisleme

11k Yontem IKkinci Yontem
Random Forest 66.67% 56.67%
AdaBoost — 57.77%
XGB 65.56% 64.44%
Gradient Boosting — 70.00%
Bagging 67.78% 71.11%
Decision Tree 67.78% 71.11%
Stacking — 74.44%
Voting (Soft) — 74.44%
Voting (Hard) — 85.55%
Logistic Regression 92.22% 96.67%
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5. SONUC

Bu tez calismasmmin amaci makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak yazilimin
kalitesinin tahmin edilmesidir. Yazilim kalitesi hesaplanirken onceki caligmalarda tek
basina kullanilan kusur sayisi yerine yazilim bilyiikliigiiniin de hesaplamaya katildigi,
kusur  yogunlugu degeri kullanmilmigtir. Bununla bitlikte yazilm kalite
siniflandirilmasinda iki sinif yerine dort smif kullanilarak problem c¢oklu smif
siniflandirma problemine doniistiiriilmiistiir. Bu islem tahmin islemini zorlastirsa da
siiflar arasindaki araliklari daha anlamli hale getirerek dogruluk oranlarinin artmasina

katki saglamistir.

Toplamda ti¢ veri kiimesi iizerinde ¢alisilmistir. Bunlardan iki tanesi sozel kategorik
veriler igermektedir. Dolayisiyla bu iki veri kiimesine de makine Ogrenmesi
yontemlerini uygulayabilmek i¢in yapilmasi gereken sozel degerlerin sayisal degerlerle
degistirilmesi islemi iki farkli sekilde gergeklestirilmistir. Bu islemler neticesinde
dogruluk oranlar1 da farkh sekilde etkilenmistir.

e Ik galigmada yalmzca bir yeni siitun olusturulup 1 ile baslanarak her goriilen
farkli deger i¢in yeni bir rakam verilmistir. Yeni olusturulan ve sayisal
degerlerin bulundugu siitun tahmin islemine dahil edilmistir.

e Ikinci galismada ise ilgili siitunda bulunan her bir farkli deger i¢in yeni bir siitun
olusturularak eslesme saglanan siituna 1 diger siitunlara 0 degeri atanmistir. Bu

islem sonucunda olusturulan tiim yeni siitunlar tahmin islemine dahil edilmistir.

Siniflandirma  islemleri  Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak —gergeklestirilmistir.
Kiitiiphane igerisinde bulunan ¢ok sinifli smiflandirmayi destekleyen algoritmalarla
calismalar yapilmistir. Dogruluk oranlarmin arttirilabilmesi i¢in  birden fazla
algoritmanin beraber kullanilabilmesine olanak saglayan topluluk ydntemleri
kullanilmastir.
e Yapilan ilk calisma sonucunda EBSPM veri kiimesinde Lojistik Regresyon
algoritmastyla %92.22 ve ISBSG veri kiimesinde XGBoost ve Torbalama

algoritmalar1 ile %92.28 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Daha Onceki
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dogrudan karsilastirilabilir ¢aligmalara kiyasla, kabul edilebilir diizeyde ¢ok
siifli kalite tahmini elde edilmistir.

e Yapilan ikinci c¢aligma sonucunda ise EBSPM veri kiimesinde Lojistik
Regresyon algoritmasiyla %96.67 ve ISBSG veri kiimesinde Yumusak Oylama
algoritmasiyla %96.31 dogruluk oranlan elde edilmistir. Verinin farkli sekilde
sayisal degerlere doniistiiriilmesi ve kullanilan farkli topluluk yontemleri ilk
calismaya gore dogruluk oranlarinin yiikselmesine katki saglamistir.

e PROMISE veri kiimesiyle yapilan calismada ise Torbalama ve Gradyan

Gli¢lendirme algoritmalart %94.59 dogruluk orani elde etmistir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda, yazilim kalite tahmininde topluluk yontemlerinin
kullanilmasinin daha dogru tahminler tirettigi ortaya ¢ikmistir. Yiiriitiilen bu ¢alisma ile
makine 6grenmesi tabanli topluluk yontemleri algoritmalar1 kullanilarak yapilan yazilim
kalite tahmini ¢alismasinin, literatiirde yapilmis olan diger ¢aligmalara gore daha yiiksek

dogruluk oranlar1 verdigi ispatlanmastir.
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