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ONSOZ

Motivasyon, heyecan ve sabir...

Bilimsel ve teknolojik aragtirmalarin emek yogun ve insan merkezli oldugu dikkate alinirsa,
aragtirmada basariya giden yolun yukaridaki {i¢ faktorden gegtigini sOylemek miimkiindiir.
Motivasyon, bu yolun baslangic noktasi iken heyecan ve sabir, kesinligi tartisma
gotiirmeyecek bilgilere ulagsmadaki kritik unsurlardandir.

Lisans dgrenimimin ardindan, TUBITAK ’ta biiyiik 6lcekli bir yazilim projesinin tiim yazilim
yasam cevriminde gorev almakla birlikte profesyonel yazilim gelistirme siireclerini, bu
stireclerde iiretilen belgeleri ve diger ¢iktilari, yazilim miihendislerinin uygulamada yasadigi
zorluklar1 ve arastirmaya acik alanlar1 gdzlemlemis oldum. s yasamimda calisma yaptigim
Yazilim Miihendisligi alaninda doktora tez ¢alismasi yapiyor olmak, benim i¢in en 6nemli
motivasyon kaynagi olmustur.

Yiiksek Lisans 6grenimim sirasinda, agirlikli olarak Yapay Zeka dersleri almam ve bu yonde
yiiksek lisans tez ¢alismasi gergeklestirmem nedeniyle, Yapay Zeka alanini da bu doktora tez
calismasina katma yoniinde bir istegim oldu. Doktora programinda almis oldugum Yazilim
Miihendisligi agirlikli dersler sayesinde, doktora tezimi agirlikli olarak bu yonde
gergeklestirmeye ve yontem olarak son yillarda popiilerlik kazanan Yapay Bagisiklik Sistem
paradigmasindan yararlanmaya karar verdim. Bu tez calismasi, bu nedenle Yazilim
Miihendisligi ve Yapay Zeka alanlarinin kesisimi olarak degerlendirilebilir.

Yazilim Kusur Kestirimi konusunda calisma yapmaya bagladigim 2006 yilinin baslarinda;
gececek yillarla birlikte konunun bu kadar popiilerlik kazanabilecegini, énemli yazilim
miihendisligi dergilerinde ve konferanslarinda bu konuda yaymlarin sik¢a c¢ikacagini,
arastirmamiz sirasinda ¢ok farkli alanlara agilimlar saglayabilecegimizi ve son donemde ele
alacagimiz problemleri igeren bir Arastirma Projemizin (TUBITAK-1001) kabul edilecegini
hi¢ tahmin etmiyordum.

Bu tez ¢alismasi siiresince; degerli goriisleri, bilgileri ve tecriibesi ile yonlendirme saglayan,
her asamada sabr1 ve motivasyonu asilayan doktora tez danigmanim Sn. Yrd. Dog. Dr. Banu
DiRI’ye tesekkiir ederim. Hafta ici ve ¢ogu zaman hafta sonlarinda, elektronik postalarla
gonderdigim sorularima gelen hizli yanitlar1 ve yorumlari sayesinde vakit kaybetmeden yol
alabildim ve aragtirmanin bir yagam bi¢imi oldugunu kendisinden 6grendim. Bu tez
calismasinin sonrasinda da, Arastirma Projemizde kendisiyle ¢aligmalara devam edebiliyor
olmak benim a¢imdan oldukca sevindiricidir.

Bu tez konusunun belirlenmesinde ve kapsaminin sekillendirilmesinde degerli goriislerini
sunan ve Yazilim Miihendisligi alaninda aragtirma yapmaya beni tesvik eden Sn. Prof. Dr.
Oya KALIPSIZ’a tesekkiir ederim. Kendisinden doktora 6grenimim sirasinda almis oldugum,
Yazilim Kalitesi ve Test Teknikleri, Yazilim Proje Yonetimi gibi derslerde arastirma
yapmaya bizleri yonlendirmeseydi bu kapsamda bir tez ¢alismasi ortaya ¢ikamazdi.

2002 yilindan bu yana calismakta oldugum TUBITAK-Marmara Arastirma Merkezi-Bilisim
Teknolojileri Enstitlisti'nde kurum i¢i danismanim ve Enstitlii Miidiirimiiz Sn. Prof. Dr.
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Biilent ORENCIK e, bu tez calismasinin son zamanlarinda ele alman konular temel alan bir
Arastirma Projesi olusturmak {izere beni tesvik ettigi icin tesekkiir ederim. Tez calismast
sirasinda tretilen bilimsel yayinlarin ulusal ve uluslararasi konferanslarda paylasilabilmesi
icin yonetimsel destegi sunmasi, kurum iginde Calisma Alan1 Gruplarint kurarak projelerin
yani sira aymi konuda c¢alisan Enstitii arastirmacilariyla ortak c¢alisma yapabilmemizi
saglamas1 ve tez izleme komitesi toplantilarinda sundugu goriisleri bu tezin bu noktalara
ulagmasinda 6nemli katkilar saglamistir.

Ayrica, doktora tez calismam sirasinda gerekli bildirileri ve makaleleri kolaylikla elektronik
ortamda bulabildigim, farkli {iniversitelerden kiitiiphanesi sayesinde kitap temin edebildigim
ve teknolojik alt yapisindan yararlandigim, ¢alistigim kurum TUBITAK-Marmara Arastirma
Merkezi’nin degerli yoneticilerine tesekkiir ederim. Bu arastirma alt yapisi olmasaydi, boyle
bir tez ve Arastirma Projesi bu siire zarfinda ortaya ¢ikamayacakti.

Yiiksek Lisans tez danismanim ve doktora tez izleme komitesi iiyelerinden Sn. Prof. Dr.
Coskun SONMEZ’e Yapay Zeka alaninda sunmus oldugu degerli bilgilerinden dolayi
tesekkiir ederim. Kendisinden almis oldugum Yapay Zeka, Uzman Sistemler ve Ileri Yapay
Zeka gibi dersler, bu konudaki bilgilerimi ve konuya olan ilgimi arttirmistir. Ezberden uzak,
yeterli ¢aligmayla her alanda basarili olunabilecegini gosteren, siirekli pozitif diigiinceyle
O0grenmeyi 0greten yaklagimlarindan ¢ok seyler 6grendim.

Hayatimin her asamasinda sevgi ve desteklerini esirgemeyen, bana duyduklar giiveni bosa
cikarmamak icin gereken c¢abayr gosterdigim, doktorayr basariyla tamamlamak i¢in beni
yiireklendiren ve motive eden sevgili anneme, babama ve tiim aileme tesekkiirlerimi sunarim.
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YAZILIM KUSUR KESTiRiMi PROBLEMINDE YAPAY BAGISIKLIK
SISTEMLERININ UYGULANMASI

OZET

Yazilimlarin artan karmasikligi ile birlikte kullanici beklentilerinin de artmasi, bu
beklentilerin ve yazilim kalitesinin Yazilim Kalite Miihendisligi adi verilen miihendislik
disiplini ile ele alinmasin1 gerekli hale getirmistir. Yazilim kusur kestirimi, Yazilim Kalite
Miihendisligi disiplini icerisinde yer alan alt kalite giivence aktivitelerinden birisidir. Bu tez
calismasinda, Yazilim Kusur Kestirimi problemi Yapay Bagisiklik Sistem (YBS) paradigmasi
tabanli algoritmalarla ¢oziilmeye calisilmis ve bu kapsamda var olan algoritmalar analiz
edilerek yeni modeller Onerilmistir. 5 adet NASA veri kiimesinde YBS tabanli farkl
siniflayicilarin performanslari incelenmis ve literatiirde raporlanmis en iyi makine 6grenmesi
algoritmalari ile kiyaslamalar gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmalar sayesinde, literatiirde ilk kez
YBS tabanli siniflandirma algoritmalarinin performanslari kusur kestirimi i¢in incelenmistir.
AIRS algoritmasimin yiiksek performans sunmasi sayesinde, sonraki calismada ozellik
azaltma teknikleri dikkate alinarak; “korelasyon tabanli 6zellik se¢imi” nin uygulandigi AIRS
tabanli bir model Onerilmistir. Bu model, 6zellikle ¢ok biiyiik veri kiimelerinde yiiksek
performans sunmus ve bir¢ok 6grenme algoritmasindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Sinif seviyesindeki metriklerle, benzer bir model olusturulabilirse tasarim asamasinda kusur
egilimli modiiller belirlenerek siiflarin yeniden diizenlenmesi saglanabilecektir. Bu fikirden
hareketle, siif seviyesindeki Chidamber-Kemerer (CK) metrikleri kullanilarak kusur kestirim
modelleri lizerinde deneysel analizler gerceklestirilmistir. Kalitim agacinin boyutuna iliskin
siif metriginin kusur kestiriminde en digiik etkiye sahip oldugu ve nesneler arasindaki
bagliliga iliskin metrigin en yiiksek 6neme sahip oldugu deneysel verilerle gosterilmistir. CK
metrikleri ve kod satir sayisinin birlikte kullanildigi durumda, AIRS tabanli kestirim
modelinin en yliksek performansi sundugu raporlanmistir.

Yar1 egiticili 6grenme konusu, makine Ogrenmesinin son yillardaki aktif arastirma
konularindan birisidir. Bu kapsamda, Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasi tabanli yari-
egiticili bir ogrenme algoritmast &nerilmis ve problemde uygulanmistir. Onerilen
algoritmanin smirli sayida kusur verisi kullanildigi durumda, AIRS algoritmasinin
performansinmi arttirdig1 tespit edilmistir. Ancak Onerilen yaklagimin bazi algoritmalar i¢in
performanst digiirdiigli de diger tespit edilen noktalardandir. Ayrica, yazilimin yeniden
kullanilabilirligini saglamak iizere 2000’lerde popiilerlik kazanmis olan “Yazilim Uriin
Hatlar1” yaklasiminda, yazilim kusur kestiriminin gergeklestirilebilmesi i¢in g¢erceve bir
model Onerilmistir. Bu tez c¢alismasi sirasinda YBS tabanli kusur kestirim modellerine ek
olarak, “kestirim merkezli yazilim yasam ¢evrimi” ve “kestirim merkezli yazilim stiregleri”
isimli yeni bir gelistirme yaklasimi ve yeni bir siire¢ yaklasimi onerilmistir. Ayni ¢calismada,
yazilim kusur kestiriminin sistem test senaryolarini onceliklendirme noktasinda nasil
kullanilabilecegi ve saglayacagi yararlar vurgulanmistir.

Anahtar Kkelimeler: Yazilim kusur kestirimi, yazilim miihendisligi, kalite miihendisligi,
yapay bagisiklik sistemleri, kalite kestirimi
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APPLICATION OF ARTIFICIAL IMMUNE SYSTEMS IN
SOFTWARE FAULT PREDICTION PROBLEM

ABSTRACT

Because of rising complexity in software systems and increasing user expectations, it is
necessary to manage the software quality as an engineering discipline called “Software
Quality Engineering”. Software fault prediction is one of the quality assurance activities
which locates in Software Quality Engineering discipline. In this thesis study, the software
fault prediction problem has been tried to be solved with Artificial Immune Systems (AIS)
based algorithms and new models have been proposed by examining existing algorithms. The
performance of different AIS based classifiers has been examined on five NASA datasets and
compared with the best machine learning algorithms reported in literature. With the help of
this study, AIS based classifiers’ performance have been investigated for the first time in
literature. Thanks to the high performance of AIRS algorithm, an AIRS based model using
“correlation-based feature selection” technique has been proposed. This model specifically
provided high performance for very large datasets and results were better than many learning
algorithms. If a similar model can be built using class-level metrics, fault-prone modules can
be identified and refactored in design phase. By using this idea, experimental analysis have
been conducted using class-level Chidamber-Kemerer (CK) metrics on fault prediction
models. It has been empirically proved that depth of inheritance tree (DIT) is the least
significant metric and coupling between object classes (CBO) is the most significant one for
the fault prediction. It has been reported that AIRS based prediction model using CK metrics
and lines of code provides the highest performance.

Semi-supervised learning is one of the most active research topics in machine learning. An
AIS based semi-supervised learning algorithm has been proposed and applied in this problem.
It has been determined that AIRS algorithm’s performance increases with the proposed
algorithm when there is limited fault data. However, this approach decreases the performance
of some algorithms for software fault prediction. In addition, a framework to use the software
fault prediction in “Software Product Lines” approach, which is popular since the beginning
of the 2000s for software reusability, has been proposed. In addition to AIS based fault
prediction models, “prediction-centric software life cycle” and “prediction-centric software
processes” have been proposed as a new development approach and a new process approach.
Furthermore, that study showed how to use the fault prediction approaches to prioritize
system test cases and emphasized the benefits of fault prediction approaches.

Keywords: Software fault prediction, software engineering, quality engineering, artificial
immune systems, quality prediction
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1. GIRIS

Yazilimlarin artan karmagikli§i ile birlikte kullanict beklentilerinin de artmasi, bu
beklentilerin ve yazilim kalitesinin Yazilim Kalite Miihendisligi adi verilen miihendislik
disiplini ile ele alinmasii gerekli hale getirmistir. Yazilim Kalite Miihendisligi disiplini
altinda; kusur dayanikliligi (fault tolerance), bicimsel dogrulama (formal verification),
inceleme (inspection), test, kusur kestirimi (fault prediction) gibi farkli alt kalite giivence
(quality assurance) aktiviteleri bulunmaktadir. Mevcut yazilim gelistirme siiregleri dikkate

alindiginda, bu alt aktivitelerden en fazla uygulanan test aktivitesidir (Tian, 2005).

Gorev-kritik sistemlerde yukarida aciklanan kalite giivence aktivitelerinin uygulanmasinin
yani sira, yazilim kalitesinin siirekli sekilde oOlgiilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yazilim
gelistirme projelerinde yiiksek riskli bilesenlerin kestiriminin yapilmasi i¢in yazilim
metrikleri yarar saglamaktadir (Basili vd., 1996). Bdylece proje yoneticisi ya da kalite
giivence grubu, gerekli parasal kaynagi ve insan giiclinii hata egilimli modiillerin testine

ayirarak test stirecini kisaltip iirlin kalitesini arttirabilmektedir.

Balistik fiize kontrol sistemleri, insansiz hava araci ve ugus kontrol yazilimlari; gorev-kritik
gercek zamanli sistemlere 6rnek olarak verilebilir. Bu sistemler glivenilir sekilde ¢alismak
zorundadir ve kararli (dependable) 6zellikte olmasi beklenir. Kararli sistemler olusturmak
icin; kusurdan sakinma (fault avoidance), kusurlart ortadan kaldirma (fault removal), kusur
dayanikliligt (fault tolerance) ve kusur kestirimi (fault prediction) yaklagimlar
kullanilmaktadir. Bu a¢idan bakildiginda, yazilim kusur kestirim caligmalar1 kusur egilimli
modiilleri belirleyerek test siirecini iyilestiren bir teknik ve kararl sistemler gelistirmek icin

kullanilabilecek 6nemli bir yaklagimdir.

Kusur kestirimi modellerinde ihtiya¢ duyulan bilgiler; araclarla otomatik toplanan yazilim
metrikleri ve gelistirilen yazilimi onceki siirimiiniin ya da benzer bir projenin kusur
bilgileridir. Daha genel bir ifadeyle modellerde, miisteride ya da test asamasinda ¢ikan hata
bilgileri ve yazilim metrikleri kullanilmaktadir. Hatalarin, hata takip sistemleri igerisinde
saklanmasi1 gerekmektedir. Ulkemizde bazi firmalar ve kurumlar, Bugzilla adi verilen hata

takip sistemini bu amagcla kullanmaktadir.

Literatiirde bu tiir modeller Kusur Kestirimi, Eksiklik Kestirimi (Defect Prediction) veya
Yazilim Kalite Siiflandirma (Software Quality Classification) basliklari ile ele alinmaktadir.
Calismalar incelendiginde, eksiklik (defect) ve kusur terimlerinin birbiri yerine gegen terimler

olarak kullanildig1 goriilecektir. Eksiklik terimi; hata (error), kusur, ariza (failure) kelimelerini



kapsayan daha genel bir terim olarak literatiirde kullanilmaktadir. Bu terimler arasindaki

farkliliklar takip eden boliimlerde agiklanacaktir.

Calismalarda farkli terimler kullanilsa da, ortaya konulmak istenen model genellikle bir
bagimli (dependent) degiskenin yer aldigi ve n tane bagimsiz (independent) degiskenin
bulundugu modelin kurulmasi {izerinedir. Kusur kestirimi ¢alismalarinda bagimli degisken,
modiiliin hata egilimli olup olmadigini gostermektedir. Bu kestirimi yapmak {izere kullanilan
bagimsiz degiskenler ise, siire¢ veya liriin metrikleri olabilmektedir. Yapilan ¢aligsmalarin ¢ok
bliyiik bir kismui, liriin metriklerini ele alarak modelleri kurmaya odaklanmistir. Firmalar ya da
kurumlar yeniden organize (reorganization) oldugu durumda, silireclerde meydana gelen
degisimler neticesinde siire¢ metriklerine dayali kestirim modellerinin gecersiz hale
gelecegini sOylemek miimkiindiir. Bu nedenle; ¢ogu durumda aragtirmacilar tirtin odakl

modeller gelistirip, tirlin metriklerini dikkate almaktadirlar.

Uriin metrikleri, metot ve smif seviyesindeki metrikler olarak 2 gruba ayrilabilir. Metot
seviyesindeki metrikler; yordamsal (procedural) veya nesneye yonelik programlama
paradigmasinin kullanildigr iki durumda da kestirim amagl kullanilabilmektedir. Bunun
sebebi, iki paradigma icerisinde metotlarin mevcut olmasidir. Halstead ve McCabe metrikleri,
metot seviyesindeki metriklerden en fazla kullanilanlaridir. Sinif seviyesindeki metrikler ise,
her tiirlii nesneye yonelik metrik olabilir. Dolayisiyla sinif seviyesindeki metriklerin, sadece
nesneye yonelik paradigma ile gelistirilen yazilimlar i¢in kullanilabilecegi aciktir. Chidamber-
Kemerer (CK) smnif seviyesindeki metrikler (Chidamber ve Kemerer, 1994), hata egilimli

modillerin kestirimi i¢in sik¢a kullanilmaktadir.

Kestirim modelleri genellikle, istatistiksel yontemleri ya da makine 6grenmesi algoritmalarin
kullanmaktadir. Bu amagla literatiirde; Karar Agaclari, Bulanmik Mantik, Genetik
Programlama, Durum-Tabanli Usavurum (Case-Based Reasoning), Yapay Sinir Aglan,
Lojistik Regresyon gibi bircok yontem kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda, literatiirdeki diger
modellerle kiyaslama yapilabilmesi icin NASA Metrik Veri Programi kapsaminda
olusturulmus ve PROMISE havuzunda (Sayyad ve Menzies, 2005) yer alan NASA’ya ait

projelerin veri kiimeleri tercih edilmistir.

Test sirasinda ya da miisteride hataya yol acan modiiller, genellikle tiim modiillerin ¢ok kiigtik
bir kismina kars1 gelmektedir. Bu nedenle; bu tiir hata veri kiimelerinin “dengeli olmayan”
(imbalanced) veri kiimeleri oldugu sdylenebilir. Dengeli olmayan veri kiimeleri iizerinde

yiiriitiilen algoritmalarin ya da kurulan modellerin performansin1 kiyaslamak i¢in dogruluk



(accuracy) degerlendirme kriterini kullanmak miimkiin degildir.

Makine Ogrenmesi konusunda arastirma yapanlar, bu tiir veri kiimeleri igin farkli
degerlendirme kriterleri 6nermislerdir. Ornegin; ROC (Receiver Operating Characteristic)
egrisi alanindan, hata matrisinin (confusion matrix) sadece diyagonaldeki degerlerine bakarak,
sadece F-0l¢lim degerini kullanarak ya da G-ortalamal, G-ortalama2 ve F-6l¢iim degerlerinin
hepsini birden dikkate alarak degerlendirme yapanlar vardir. Ornegin; Ma ve arkadaslari
(2006) bu tiir modelleri kiyaslamak i¢in G-ortalamal, G-ortalama2, F-6l¢iim degerlerinin
hepsini kullanarak Rastgele Orman (Random Forests) algoritmasinin diger makine 6grenmesi

algoritmalarindan daha iistiin sonug verdigini raporlamislardir.

Bu tez ¢alismasinin temel amaci yazilim kusur kestirimi probleminde Yapay Bagisiklik
Sistem paradigmasindan yararlanmak olup, diger bir amaci1 da Yazilim Miihendisligi alaninda
calisma yapan arastirmacilara Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasinin diger Yazilim
Miihendisligi problemlerinde uygulanmasini tesvik etmek ve daha olgun bir disipline ulasmak

icin Makine Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanmalarini saglamaktir.

Bu boliimde; temel kavramlar, teze iligkin hipotez, amaglar, literatiire saglanan katkilar, tez

calismasi sirasinda gergeklestirilen yayinlar ve tezin yapisi alt basliklar halinde sunulacaktir.

1.1 Temel Kavramlar
Bu alt boliimde, tez ¢alismasinin ana probleminin iligkili oldugu konu basliklar1 irdelenerek

¢Ozlim yontemi olarak sec¢ilen yaklagim kisaca agiklanacaktir.

1.1.1 Yazilhm Kalite Miihendisligi
Bir yazilim sisteminin dogru isleri yaptig1 gegerleme (validation) aktiviteleri ile bu isleri
dogru sekilde gergeklestirdigi ise dogrulama (verification) aktiviteleri ile kontrol edilmelidir.

Yazilim kalitesinin tanimi, bakis acilarina gore degisiklikler gdstermekte ve kaliteyi bes temel

bakisla ele almak miimkiindiir (Tian, 2005).

1. Transandantal / deneytistii bakis: “Kalitenin tanimlanmasi zordur veya soyut terimlerle
tanimlanir, ancak mevcut ise farkina varilir. Kullanicilari memnun eden bazi soyut

ozelliklerle iligkilidir”.
2. Kullanici bakisi: Kalite, kullanici ihtiyaglarina uygunluktur.

3. Uretim bakis1: Kalite, siire¢ standartlarina uyumdur.



4. Uriin bakist: Uriiniin i¢ ozellikleri dikkate alinarak dis iiriin davranisi ve Kkalite

tyilestirilebilir.
5. Deger tabanli bakis: Kalite, bir yazilim i¢in kullanicinin para 6deme istegidir.

Yazilimlarin artan karmagikli§i ile birlikte kullanict beklentilerinin de artmasi, bu
beklentilerin ve yazilim kalitesinin Yazilim Kalite Miihendisligi ad1 verilen miihendislik
disiplini ile ele alinmasini gerekli hale getirmistir. Yazilim Kalite Miihendisligi disiplini
altinda; kusur dayanikliligi, bi¢cimsel dogrulama, inceleme, test, kusur kestirimi gibi alt kalite
giivence aktiviteleri bulunmaktadir. Bu alt aktivitelerin en 6nemlilerinden olan ve en fazla
uygulanani test aktivitesidir. Sekil 1.1° de yazilim testinin, kalite giivencesi aktivitelerinden
sadece birisi oldugu ve yazilim kalite miihendisliginin farkli kalite giivencesi aktivitelerini

iceren list semsiye oldugu gdsterilmektedir.

Sekil 1.1 Yazilim kalite mithendisligi

Kalite miihendisligi bir siire¢ ile ele alinirsa, bu siire¢ icerisinde ii¢ ana aktivite grubunun

mevcut oldugunu sdylemek miimkiindiir (Tian, 2005):

1. Kalite Giivence Aktiviteleri Oncesi (Pre-QA activities) / Kalite Planlama: Kalite giivence
aktiviteleri gerceklestirilmeden once, kalite amaclarinin saptanmasi ve kalite stratejisinin

belirlenmesi gerekmektedir. Kalite planlama igerisinde iki temel aktivite yer almaktadir:
e Ozel kalite amaglarmin saptanmasi
e Kalite stratejisinin sekillendirilmesi
v Uygun kalite giivence aktivitelerinin se¢ilmesi

v' Geri besleme, kalite degerlendirme ve iyilestirme igin

uygun kalite dl¢limlerinin ve modellerinin secilmesi

2. Kalite Giivence Aktivitelerinin Yiiriitiilmesi (In-QA activities) : Planlanan kalite giivence



aktivitelerinin  ylriitiilmesi ve belirlenen kusurlarin yonetilmesi gerekmektedir.

Kaynaklarin en fazla tiiketildigi gruptur.

3. Kalite Giivence Aktiviteleri Sonrasi (Post-QA activities): Bu aktiviteler, isminin aksine
kalite giivence aktiviteleri bittikten sonra gergeklestirilen aktiviteler degildir. Kalite
giivence aktiviteleri basladiktan sonra, bu aktivitelere paralel olarak farkli 6l¢iim ve
analizler gergeklestirilir. Siire¢ sirasinda ya da “faaliyet sonu inceleme verileri” (post-
mortem data) kullanilarak kalite degerlendirilmesi gerceklestirilir ve kalite amaclarinin

saglanip saglanmadigi kontrol edilir.

Sekil 1.2, ana aktivite gruplarinin yazilim kalite miithendisligi siireci icerisindeki etkilesimini
yansitmaktadir. Kalite planlama grubundan c¢ikan ii¢ ok; kalite amacglarini, kalite glivence
aktivitelerini, secilen Ol¢iim ve modelleri temsil etmektedir. Kalite amaglarinin saglandigi
durumda siirecin tamamlandigi, aksi durumda ise ii¢ adet geri beslemenin s6z konusu oldugu

sekilde gosterilmektedir. Kalite miithendisligi siirecinde iki tiir geri beslemeden sz edilebilir:

o Kalite giivence aktivitelerine dogru olan kisa donem dogrudan geri besleme:
Aktivitelerin zaman sirasinin yeniden diizenlenmesi ya da gelisimin incelenmesi

amagcli geri besleme sunulabilir.
o Uzun dénem geri besleme: Iki tiirde uzun dénem geri beslemesi gerceklesebilir.

o Kalite planlamaya olan geri besleme, bagarilamaz tiirden olan amaglarin ve
uygun olmayan kalite giivence stratejisinin diizeltilmesini saglar. Bu yaklagim

mevcut proje yerine, sonraki projelerde uygulanir.

o Kalite degerlendirme ve iyilestirmeye olan geri besleme ise, model

uygunsuzlugu oldugu durumda modelin degistirilmesi ile ¢6ziilebilir.

TAME projesi (Basili ve Rombach, 1988) ve devamindaki ¢alismalarda; 6l¢iim, analiz, geri
besleme, organizasyonel destek ile kalite iyilestirmenin basarildigi raporlanmistir. Bu
adimlarin yiiriitiildiigii cerceve, “Kalite lyilestirme Paradigmasi (KiP)” (Quality Improvement
Paradigm-QIP) olarak adlandirilir ve anlama, degerlendirme, paketleme adimlarindan olusur.
Mevcut durumun anlagilmasinin ardindan iyilestirme firsatlar1 saptanarak deney ve pilot
projelerle siire¢ degisikliklerinin etkileri degerlendirilir ve son adimda deneyim, giincellenmis
stire¢ ve sonuglar paketlenerek organizasyonun iyilestirme programina yeni bilgiler olarak
eklenir. Yazilim kalite miihendisligi siireci ve KIP arasinda, aktiviteler agisindan iliski

kurmak miimkiindiir. Kalite planlamayi, anlama adimiyla; kalite giivence aktivitelerinin



yuriitiilmesini degerlendirme adiminda degisikliklerin gerceklestirilmesiyle; kalite giivencesi

aktiviteleri sonrasini paketleme adimiyla iliskilendirebiliriz (Tian, 2005).

Sekil 1.3” de kalite miithendisligi siireci igerisindeki aktivitelerin, yazilim yasam g¢evriminde
tilkettigi ¢abalar resmedilmektedir. A kalite planlamayi, B kalite giivence aktivitelerinin
yiiriitiilmesini, C ise kalite analizini gostermektedir. Uriin gelistirmenin baslangi¢c asamasinda
kalite planlama (A), gereken caba acisindan kalite miihendisligi siirecinin baskin yoniinii
olusturmaktadir. Test aktivitelerinin yogunlastigt noktada, kalite giivence aktivitelerinin
yuriitiildigi bolimiin (B) ve iiriin teslimine yakin zamanda, Kalite Analizinin (C) en fazla

cabay tlikettigi ifade edilebilir.

Ealite amaglarini belirle

giris
Ealite Kalite Giivence
— Flanlama > Alctiviteleri
Secilen kalite guvencesi
aleiimler
Kalite Degerlendirme Analizimodelleme
& Iyilestirme sonuglar

Secilen

aloamler &

modeller

Sekil 1.2 Yazilim kalite miihendisligi siireci (Tian, 2005)
i trdin teslimi

toplam :
gaba C ;

gelistirme zamani

Sekil 1.3 Kalite miihendisligi ¢aba profili (Tian, 2005)



1.1.2 Yazihm Kararhhg:

Niikleer kontrol sistemleri, ucus kontrol sistem yazilimlar1 ve balistik flize sistemleri gibi
gercek zamanl gorev kritik sistemler, kararlilik (dependability) 6zelligine sahip olmalidir. Bir
sistem; emniyetli (safe), giivenli (secure), giivenilir (reliable) ve erisilebilir (available) ise

kararl1 6zellikte oldugu ifade edilmektedir (Laprie, 1992).

Yazilim gelistirme silirecinde; en iyi yontemler, uygulamalar ve araglar kullanildigi durumda
bile gelistirilen yazilimin hatasiz oldugunu varsaymak olduke¢a risklidir ve bazi durumlarda
insan yaralanmalarina, kitlesel 6liimlere, isletme firsatlarinin kaybina yol agabilir. Yazilimdan

kaynakli tarihte birgok problem raporlanmistir (Pullum, 2001).

e Endeavor (STS-49) uzay mekigi yaziliminda, sifira yakin degerler sifira yuvarlandigi

icin Intelsat 6 ile iletisim sorunu yasanmustir.

o Korfez Savasi sirasinda; Scud fiizelerini tespit edip yok etmede kullanilan Patriot
sistemindeki yazilim hatasi nedeniyle Dhahran’da Amerikan kiglas1 isabet almig, 29
Amerikal1 asker 6lmiis ve 97 asker yaralanmistir. Bu yazilim, ilk olarak ucaklar i¢in
iretildiginden ve ucagin ugus siiresi yerdeki kullanima gore daha kisa oldugundan,
hata 6nceden ortaya ¢ikmamustir. Belirli bir siire sonra, yazilim yeniden baglatilsaydi

Patriot sistemi Scud fiizesinin rotasini kestirerek etkisiz hale getirebilecekti.

e Bazi Airbus A320 ugaklarindaki problemler, ilk baslarda pilotlarin anormal durumu

yonetememesine baglanmisken daha sonralar1 yazilimdaki hatalar giindeme gelmistir.

e Therac-25 radyasyon tedavi makinesi, 1985-1987 yillar1 arasinda, yazilimindaki hata

nedeniyle hastalara agir1 radyasyon vererek, bes hastanin 6liimiine neden olmustur.

e 1996 yilinda 500 milyon dolara mal olan Ariane 5 roketi, ilk kalkisinda aritmetik
tasma sebebiyle pargalanmistir. Ariane 5, basariyla firlatilan Ariane 4’iin kaynak
kodlarin1 kullanmasina ragmen, atis hizinin daha yliksek degere sahip olmasi

nedeniyle parcalanmustir.

Yazilim sistemleri, buradaki 6rneklerde de goriildiigii gibi mantiksal kusurlar nedeniyle bazi
durumlarda basarisiz olmaktadirlar. Kusurlara karsi korunmak i¢in, donanim kusurlarinda
oldugu gibi, fazlalik (redundancy) eklemek yazilim kusurlarin1i ¢6zmez, sadece kusurun

kopyalanmasini saglar (Pullum, 2001).

IEEE, yazilim miihendisligi i¢in hata (error), kusur (fault) ve ariza (failure) terimlerini



asagidaki sekilde tanimlamaktadir.

e Hata: “Hata, {irline belirli kusurlar katan dogru olmayan ya da eksik insan eylemidir”.
Dolayisiyla, programcinin kodu gergekleme asamasinda, géziinden kagirdigi noktalari

hata olarak orneklemek mimkindiir.

o Ariza: “Anza, program davranist kullanici beklentilerinden saptigi durumda ortaya
cikar.” Yazilim isterler belirtimi (software requirement specification) belgesinde

belirtilen isterlerden sapildigi durumda, arizanin ortaya ¢iktigi sdylenebilir.

e Kusur: “Kusur, bir yazilim programi i¢inde arizaya gotiiren temel nedendir.”
Programci hatasi nedeniyle, program girmemesi gereken bir duruma (state) girebilir ve
bu durum yazilimin ariza ile sonlanmasina neden olabilir. Ancak her durumda ariza

olusmak durumunda degildir.

Eksiklik (defect) ise, yukarida agiklanan ii¢ terimin yerine de kullanilabilen ve daha genel bir

anlam ifade eden bir terimdir.

“Hatalar, kusurlara sebebiyet verip yazilimin i¢ine kusurlarin katilmasina neden olabilir ve
yazilim yiiriitiildiigli zaman kusurlar arizalara neden olabilir. Bu iligki 1’e 1 olmak zorunda
degildir” (Tian, 2005). Sekil 1.4’ deki resmin sol tarafinda bir yazilim gelistiricinin yaptig1
hatalar, ortasinda yazilim sistemindeki kusurlar ve en sagda kullanim senaryolarina gore
isterlerden sapmalarin oldugu arizalar temsili olarak gosterilmektedir. Bu 6rnegi inceleyecek
olursak; e3 hatasi f2 ve f3 kusurlarinin olusmasina neden olmus; fl kusuru el ve e2

hatalarinin bir araya gelmesi nedeniyle dogmus ve {4 arizaya neden olmamustir (Tian, 2005).

f: kusur
—CID .
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G a D

Sekil 1.4 Eksiklik ile iliskili terimler ve iligkiler (Tian, 2005)

Yazilimlarin kararlilik 6zelligi, bir¢ok kavram ile iliskilidir ve bu 6zelligi tasiyan sistemleri

gelistirmek icin bu kavramlar1 ve yontemleri biliyor olmak gerekir. Sekil 1.5° de verilen



agacta iligkili kavramlar ve yontemler sunulmaktadir.

Bozukluklar diigimii altinda verilen; kusur, hata ve ariza terimleri dnceden agiklandigi i¢in bu
kavramlara tekrar deginilmeyecektir. Ozellikler altinda verilen; erisilebilirlik (availability),
giivenilirlik (reliability), emniyet (safety), mahremiyet (confidentiality), biitiinliik (integrity),
bakim yapilabilirlik (maintainability) gibi kalite 0Ozellikleri ise kararli sistemlerin
karakteristiklerini ortaya koymaktadir. Kararli sistemlere ulasmak i¢in kullanilan yontemleri,
kusurdan sakinma (fault avoidance), kusur yok etme (fault removal), kusur toleransi (fault
tolerance) ve kusur kestirimi (fault forecasting) olarak siralayabiliriz. Bu yontemler iki ana

grupta degerlendirilebilir (Pullum, 2001):
¢ Yazilim olusturma siirecinde uygulananlar (kusur toleransi ve kusurdan sakinma)

e Yazilim gelistirildikten sonra yazilimin gegerlenmesinde kullanilanlar (kusur ortadan

kaldirma ve kusur kestirimi)

Kusurlar

— Bozukluklar Hatalar

Anzalar

/' —  Kusurdan Sakinma \

Olusturma —

— Kusur Toleransi

Kararhihk Yintemler

— Kusur Yoketme

Gecerleme —

L Kusur Kestirimi
\_ 1/

erigilebilirlik

givenilirlik

emniyet

Gzellikler

mahremiyet

biitiinliik
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Sekil 1.5 Kararlilik kavramlarinin siniflandirilmasi (Pullum, 2001)



10

Bu tez kapsaminda yiiriitiilen ¢calismalar; “Kusur Kestirimi” yontemi altinda agiklanacak olan

“Giivenilirlik Kestirimi” (Reliability Prediction) calismalar1 olarak da degerlendirilebilir.

Farkli terimler kullanilmis olsa da, giivenilirlik kestirimi ve kusur kestirimi ¢aligmalart ayni

amaca hizmet etmektedir. Dolayisiyla, bu tez calismasinin kararli sistemler olugturmak igin

kullanilabilecek bir yontem iizerine oldugu sonucunu ¢ikarmak miimkiindiir. Kararli sistemler

olusturmak i¢in kullanilabilecek yontemler asagida aciklanmaktadir (Pullum, 2001):

Kusurdan Sakinma: “Yazillmin olusturulmas: sirasinda  uygulanan kararlilik
iyilestirme tekniklerindendir” (Pullum, 2001). Kodlarin goézden gecirilmesi (code
inspection), bicimsel yontemlerin kullanilmasi ve yazilimin yeniden kullanilmasi

(reusability) kusurdan sakinma i¢in kullanilabilecek tekniklerdendir.

Kusur Yok etme: Yazilim dogrulama ve gecerleme (D&G) aktiviteleri siiresince, kusur
yok etme teknikleri uygulanmaktadir. Bu tekniklerle, kusurlarin tespit edilerek
silinmesi saglanir. Birim testi, tiimlestirme testi ve bicimsel inceleme (formal

inspection) kusur yok etme i¢in kullanilabilecek tekniklerdendir.

Kusur Kestirimi: Yazilim dogrulanmasi sirasinda, kararliligi iyilestirmek amaciyla

kullanilabilen bir tekniktir. Iki tip aktiviteden olusmaktadir:

o Giivenilirlik 6l¢iimii: “Mevcut yazilim giivenilirligini, sistemin c¢aligmas1 veya
sistem testi agamasinda elde edilen ariza bilgilerinden istatistiksel ¢ikarim
teknikleriyle belirlemektir” (Pullum, 2001). Gelecege yonelik bir kestirim
yapmak yerine, mevcut bilgiler toplanarak giivenilirlik degerlendirilmesi

yapilabilmektedir.

o Giivenilirlik kestirimi: Yazilim metrikleri ve ariza bilgileri kullanilarak, bir

sonraki yazilim siiriimii i¢in kusur egilimli modiiller belirlenmektedir.

Kusur Toleransi: Yazilimin gelistirilmesi sirasinda uygulanir ve gelistirme sonrasinda
yazilim i¢inde kalan kusurlara ragmen yazilimin c¢alismasimni  kesintisiz
stirdiirebilmesini  saglamaktadir. N-Siiriim Programlama Semas: (N-version
Programming Scheme-NVPS) ve Kurtarma Blok Semasi (Recovery Block Scheme-
RBS) tasarim yaklagimlari, kusur dayanikliligi i¢in kullanilabilmektedir. NVPS’de,
birden fazla algoritma ayni problem icin gelistirilerek ¢ogunluk oylamasina (majority
voting) gore karar verilmesi saglanmaktadir. RBS’de ise, kabul kriteri saglanana kadar

farkli algoritmalar sirasiyla galistirilmaktadir.
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Yakin gelecekte, gercek zamanli sistemlerin ¢alisma zamani isterlerine (run-time
requirements) gore kendisini uyarlamasi ve bu sayede dinamik olarak olusturulacak kodun
gercek zamanl bir degerlendirme teknigi (real-time assessment technique) ile beklentileri
karsilayip karsilamadiginin  degerlendirilmesi gerekecektir. Kararliligin diisiik oldugu
durumda, operatorler ¢alisma zamani1 konfigiirasyonunu degistirecek ve yeniden kararlilik
degerlendirilecektir. Bu amaglarla, bir sonraki boliimde agiklanacak olan kusur kestirim
modelleri kullanilarak kararliligin degerlendirilmesi miimkiin olabilecektir (Challagulla vd.,
2005). Kusur kestirim modellerini ve yoOntemlerini, yukarida agiklandigi gibi, gelecekte

gercek zamanli bir degerlendirme teknigi olarak gérmek miimkiin olabilir.

1.1.3 Yazilhhm Kusur Kestirimi

Yazilim sistemlerinde kusurlarin ¢ok biiylik boliimii, az sayida modiil iizerinde gergeklesir
(Fenton ve Ohlsson, 2000; Kaaniche ve Kanoun, 1996; Ohlsson ve Alberg, 1996) ve kusur
tastyan modiillerin yiizdesinin %10 - %20 arasinda degistigi deneysel calismalarda tespit
edilmistir. Bu deneysel bilgiden hareketle, kusur egilimli modiillerin test asamasindan 6nce
belirlenip test kaynaklarimin bu modiillere odaklandirilmasi, iirlinlin sahada ¢ikacak

kusurlarin1 en diisiik seviyeye indirecektir sonucuna varilabilir. Yazilim kusur kestirim

calismalarinin ¢ikis noktasini ve temel amacini bu sekilde ifade etmek miimkiindiir.

Yiiksek gilivenceli ve kararli sistemler olusturmak i¢in; kod gdézden gecirme, kapsaml
yazilim testleri gergeklestirme, otomatik test senaryosu olusturma, kritik personelin projeye
atanmas1 ve diisiikk kalitedeki bilesenlerin yeniden miihendisligi (reengineering) gibi farkl
kalite giivence aktiviteleri kullanilmaktadir (Khoshgoftaar vd., 2006). Cok biiyiik 6l¢ekli
yazilim sistemlerinde, bu aktiviteleri tiim modiiller lizerinde gergeklestirmek dnemli mali ve
zaman kayiplarina neden olmaktadir. Bu nedenle, yazilim kusur kestirim modelleri ile kusur
egilimli modiillerin sistem testleri oncesinde belirlenmesi ve sadece yiiksek risk tasidigi
belirlenen modiiller {izerinde kalite giivence aktivitelerinin uygulanmasi daha maliyet-etkin

(cost-effective) bir yaklasimdir.

1993 yilinda Windows NT 3.1 siiriimii 6 milyon kod satirindan olusurken, 2005 yilinda
Windows Vista Beta 2 siirlimiiniin 50 milyon kod satirindan olusmast; yazilim sistemlerindeki
kod biiytikligli a¢isindan ulasilan karmasiklig1 ortaya koymaktadir. Ayrica; Mac OS X 10.4
isletim sistemi 86 milyon, Debian 3.1 Linux dagitimi 215 milyon ve Eclipse Europa
stirimiine iligskin projeler 17 milyon kod satirindan olugsmaktadir. Mac OS X, Debian ve

Windows i¢in verilen degerlerin sadece isletim sistemi ile iliskili oldugu ve bu isletim
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sistemleri iizerinde calisan yazilim sistemlerinin ve uygulamalarin da mevcut olacagi

diisiiniiliirse, kusur kestirim ¢alismalarinin saglayacag yarar acik¢a goriilecektir.

Yazilim Miihendisligi Enstitiisii, ASA ALT (The Assistant Secretary of the U.S. Army for
Acquisition, Logistics, & Technology) tarafindan finanse edilerek 12 aylik ¢aligmanin
ardindan Haziran 2006’da gelecegin sistemleri olarak “ultra-genig-Ol¢ekli sistemler”
konusunda bir rapor yayimlamistir. ASA ALT, gelecegin yazilim sistemleri i¢in milyarlarca
kod satirinin s6z konusu olacagimi 6ngérmiis ve Yazilim Miihendisligi Enstitiisii’'nden bu
sistemleri tasarlama, kontrol etme, izleme ve degerlendirme noktasinda uygulanabilecek
prensiplerin belirlenmesini istemistir. Hazirlanan raporda 7 arastirma alani onerilmis ve bu
alanlardan birisi de “Sartlara Uyum Saglayan ve Kestirilebilir Sistem Kalitesi” (Adaptable
and Predictable System Quality) arastirma alanidir (Northrop vd., 2006).

Kusur kestirim c¢aligmalari, diisiik kaliteli modiillerin belirlenmesini sagladigi i¢in bazi
yayinlarda “yazilim kalite kestirimi” ismiyle kullanilmaktadir. Kusur kestirim g¢aligmalari
kalitenin giivenilirlik 6zelligi ile dogrudan iliskili olup, kalitenin kestirilebilmesi i¢in esasinda
bir¢cok 6zelligin degerlendirilmesi gerekmektedir. Ancak mevcut durumuyla yazilim kusur
kestirim modelleri, mevcut genis 6lgekli sistemlerde kullanilabilir ve gelecegin ultra-genis-

Olcekli yazilim sistemlerinde sistem kalite kestirimi i¢in dnemli teknolojilerdendir.
Yazilim kusur kestirim ¢alismalarininin yararlar1 agagidaki basliklarda 6zetlenebilir:
e Test siirecinin iyilestirilip sistem kalitesinin arttirilmasi,
e Bakim asamasinda yeniden diizenleme (refactoring) gerektiren modiillerin saptanmasi,

e Simif seviyesindeki metriklerle tasarim asamasinda kestirimin gergeklestirilmesi

durumunda, tasarim alternatiflerinden en iyisinin se¢ilmesi,
e Kararh ve yiiksek giivenceli bir yazilim sistemine ulasilmasi.

2002 yilindaki IEEE Metrics konferansinin bir panelinde, yazilim gozden gecirme (software
review) ile kusurlarin yaklasik olarak %60’1nin bulunabilecegi sonucuna varilmistir. Bu
panelde; ne Fagan’in iddia ettigi gibi (1986) incelemeler (inspection) ile test 6ncesi kusurlarin
%95’inin bulunabilecegi fikri desteklenmis ne de Shull ve arkadaslarinin (2000) iddia ettigi
gibi 0zellesmis incelemelerin diger yontemlerden %35 daha fazla kusur yakalayabilecegi fikri

desteklenmistir (Menzies vd., 2007a).

Menzies ve arkadaslarinin yaptig1 calismada (2007a), kusurlarin tespit ylizdesi (probability of
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detection) %71 olarak elde edilmistir. Bu deger, yazilim goézden gecirmelerinin kusurlar
tespit etme yiizdesi olan %60’dan daha yiiksektir. Bu bilgilere gore, dogru kusur kestirim

modellerinin yazilim gézden gegirmelerinden daha basarili olabilecegi ifade edilebilir.

Ayrica, gézden gecirmelerde dakikada 8 ile 20 arasinda kod satir sayisi incelenebildigi ve bu
islemin ekip iiyesi sayis1 4-6 arasinda degisen gézden gegirme ekibi tarafindan tekrarlandigi
dikkate alinirsa harcanan emegin boyutu daha net anlasilacaktir (Menzies vd., 2007a).
Yazilim kusur kestiriminin bir ara¢ yardimiyla uzman tarafindan gergeklestirildigi durumda

ise, harcanacak zaman ve emek gozden gegirmelerdekine gore oldukca az olacaktir.

Yazilim kusur kestirim modellerinde cogu zaman, n adet bagimsiz degisken ve 1 adet bagimh
degisken kullanilmaktadir. Bagimsiz degiskenler yazilim metrikleri olup, bagimli degisken
modiillerin kusurlu olup olmadigini gdstermektedir. Ornek bir veri kiimesi igin 21 bagimsiz

ve 1 bagiml degiskenden olusan 3 adet modiile iliskin veriler asagida sunulmaktadir:
11,3,1,1,49,215.22,0.07,14.67,14.67,3156.61,0.07,175.37,0,0,1,0,12,9,27,22,5, kusursuz
4,1,1,1,13,39,0.33,3,13,117,0.01,6.5,0,0,0,0,4,4,7,6,1, kusursuz
3,1,1,1,7,19.65,0.4,2.5,7.86,49.13,0.01,2.73,0,0,0,0,5,2,5,2,1, kusurlu

Kusur kestirim ¢aligmalarinda ¢ogu zaman, bir dnceki yazilim siiriimiiniin veya benzer bir
projenin, yazilim metrikleri ve kusur verileri toplanarak bir veri kiimesi olusturulur. Kusur
verileri modiillerin, sistem testlerinde veya sahada kusura yol agip agmadigini gosteren 1 veya
0 ile temsil edilebilecek verilerdir. Yazilim metrikleri ise metot, sinif, bilesen seviyesinde
olabilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile metrik ve kusur verilerinden 6grenme
stireci ilk asamada gergeklestirilerek, yeni metriklerin olustugu durumda modiillerin kusurlu

olup olmadig1 kestirilebilmektedir.

Metot seviyesindeki metriklere 6rnek olarak, yazilim miihendisligi igerisinde en fazla bilinen
“cevrimsel karmasiklik” (cyclomatic complexity) metrigi verilebilir. “Kalitim agacinin
boyutu” (depth of inheritance tree), “cocuklarinin sayisi” (number of children), “sinif
icerisindeki metot sayis1” gibi metrikler ise sinif seviyesindeki metriklerdendir. Kusur egilimli
metotlar1 belirlemek isteyen bir uzman, metot seviyesindeki metriklerle ¢calismasi gerekirken
kusur egilimli siiflar belirlemek isteyen uzman, sinif seviyesindeki metriklerle ¢calismalidir.
Programlama paradigmasinin degistirilmesi ve buna bagl olarak soyutlama (abstraction)
diizeyinin arttirilmasi, beraberinde farkli metriklerin glindeme gelmesini saglamistir. Ancak

yapisal ve nesneye yonelik programlama paradigmasinin ikisinde de metotlar mevcut oldugu
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i¢in, iki paradigmanin herhangi biriyle gelistirilen yazilimlarda metot seviyesindeki metrikler
kullanilabilir. Ilgiye yénelik (aspect-oriented) programlama yaklasiminin, her kavrami ilgi
olarak degerlendirdigi simetrik durumlar ig¢in 6zel ilgi metriklerinin belirlenmesi ve bu
kapsamda modellerin kurulmasi gelecekte gerceklestirilebilecek c¢alismalar olarak
degerlendirilebilir. Literatiirde ilgiye yonelik metriklerle, kusur egilimli ilgilerin kestirildigi
bir calismaya rastlanmamistir. Kusur kestirim c¢aligmalarinm1 dort bashik altinda ele almak

mumkuindir:

e Istatistiksel Yontemler: Tek ve gok degiskenli lineer regresyon, lojistik regresyon gibi
farkli istatistiksel yontemlerle yazilim kusur kestirimi gergeklestirilebilmektedir.
Ancak istatistiksel modeller, kara kutu (black-box) seklinde calistig1 ve veriye ¢ok
bagimli oldugu ifade edilerek elestirilmektedir (De Almeida ve Matwin, 1999).

e Makine Ogrenmesi Tabanli Yaklagimlar: Karar Agaclari, Genetik Programlama,
Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglar1 gibi farkli makine 6grenmesi teknikleri ile
yazilim kusur kestirimi gerceklestirilmistir (Evett vd., 1998). Boliim 2’ de yazilim
kusur kestirimi konusunda yapilan ¢aligmalar agiklanirken, bu yontemlerin referanslari

ve detaylar1 sunulacaktir.

o Uzman Gorigii: Yazilm maliyet kestirimi probleminde oldugu gibi kusur
kestiriminde de uzman goriisli kullanilabilmektedir. Ancak binlerce modiiliin oldugu
genis Olcekli sistemlerde kusurlu modiillerin bir uzman tarafindan kestirilmesi iyi
sonuglar iiretmemektedir. Istatistiksel modellerin uzman goriisii ile kiyaslandig
calismada, istatiksel modellerin ¢ok daha 1iyi sonuglar verdigi raporlanmistir

(Tomaszewski vd., 2007).

o Birlestirilmis Modeller (Mixed): Baz1 modellerde, istatistiksel yontemler ve yapay
zeka tabanli yaklagimlar birlikte kullanmilmaktadir. Ornegin; 6zellik azaltma igin “temel
bilesen analizi” ya da “korelasyon tabanli 0Ozellik azaltma” gibi istatistiksel
yontemlerden yararlanip ardindan belirlenen o6zellik kiimesini yapay zeka tabanh

yaklasimda kullanmak ¢ok uygulanan bir yaklagimdir.

Kusur kestirim ¢alismalarini, “kalite kestirim modelleri” ve “smiflandirma modelleri” isimli
iki grupta degerlendirmek miimkiindiir. Kalite kestirim modelleri, sistem testi asamasinda
cikacak olan kusurlarin sayisini kestirirken, smiflandirma modellerinde kusur sayisi
kestirilmesi yerine kusur egilimli ya da degil seklinde siniflandirma yapmak s6z konusudur.

Bu tez sirasinda gergeklestirilen ¢alismalar, siniflandirilma kapsaminda degerlendirilebilir.
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1.1.4 Biyolojiden Esinlenen Hesaplama

Insanoglu yiiz yillardir dogay1 gozlemleyerek, dogadaki karmasik olaylari anlamaya calismus
ve bu amagla teoriler iiretmistir. Ancak dogay1 sadece gozlemlemek ondan elde edilebilecek
kazanimlar1 sinirlandirir. Doganin milyonlarca yildir basariyla gergeklestirdigi bircok olaydan
esinlenip problemlerde ¢o6ziim yontemi olarak kullanmak miimkiindiir. Son yillarda
hesaplama ve mihendislik disiplinleri, biyolojik siirecleri anlamak i¢in modelleme ve
simiilasyondan yararlanmistir. Benzer sekilde; hesaplama ve miihendislik, problemlere ¢6ziim
gelistirmek icin biyolojideki fikirlerle zenginlesmistir. Bu kapsamda, Yapay Sinir Aglar1 ve
Evrimsel Algoritmalar gibi hesaplamali zekd (computational intelligence) yontemleri

gelistirilmistir (De Castro ve Timmis, 2002).

Biyoloji ve hesaplama arasindaki ¢ift yonlii etkilesimler nedeniyle, ii¢ farkli yaklasimdan s6z

edilebilir (De Castro ve Timmis, 2002):

1. Biyolojiden Harekete Gegen Hesaplama (biologically motivated computing):
Yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, yapay bagisiklik sistemleri bu gruba

girmektedir.

2. Hesaplamadan Harekete Gegen Biyoloji (computationally motivated biology):
Hesaplama bilimi, biyoloji i¢in farkli modeller sunabilmektedir. Ornegin; hiicresel
otomatlar (cellular automata) biyolojide popiilasyon biiyiikliiklerini modellemek

i¢in kullanilmaktadir.

3. Biyolojik Mekanizmalarla Hesaplama (computing with biological mechanism): Bu
yaklasimlar, biyolojik sistemlerin bilgi islem yeteneklerinden yararlanmay1
hedefler. Silikon tabanli bilgisayarlar yerine malzeme olarak DNA (Deoksiribo
Niikleik Asit) molekiillerinin kullanildigt DNA bilgisayarlar, bu gruba o6rnek

olarak verilebilir.

Biyolojiden harekete gecen ya da daha farkli bir ifadeyle biyolojiden esinlenen hesaplama
(biologically inspired computing), simdiye kadar Yapay Sinir Aglari, Evrimsel Algoritmalar,
Genetik Programlama, Karinca Optimizasyonu, Siirii Zekas1 (Swarm Intelligence) gibi bir¢ok
yontemin gelistirilmesini saglamistir. Bu noktada, model ve metafor kavramlarinin farkini

vurgulamak yararli olacaktir.

Model; bir kavrami baska kavramlarla yeniden olusturmak veya gdsterimini gergeklestirmek

olarak tamimlanabilir. Ornegin; viicuda giren zararli maddelerin, bagisiklik hiicrelerini nasil
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etkiledigini gosterecek bir hareket denkleminin belirlenmesi bir model olusturulmasi
calismasidir. Metafor ise bir bilesenin soyut ve {ist seviye gdosterimini olusturmayi

hedeflemektedir (De Castro ve Timmis, 2002).

Paton isimli arastirmaci (1992), metaforlarin gelistirilmesi icin biyolojik sistemlerin dort
ozelligini belirlemistir: mimari, fonksiyonellik, mekanizma ve organizasyon. Mimari;
sistemin yapisina isaret ederken, fonksiyonellik sistem davranisi ile ilgilidir. Mekanizma;
parcalarin birlikte ¢alismasina isaret ederken, organizasyon tiim dinamik iginde sistem

akvititelerinin gerceklenme sekli ile ilgilidir (De Castro ve Timmis, 2002).

Ornegin; gegmiste bilim diinyasinda “celik yeleklerin” tasarlanmasi igin “driimcek ag1”
metafor olarak kullanilmistir. Yeryiiziindeki en saglam malzemelerden birisinin oriimcek ag1
oldugu ve ayni kalinliktaki telden bes kat daha saglam oldugu dikkate alinirsa celik yelek
tiretiminde esin kaynagi olarak kullanilma nedeni rahatlikla anlagilabilir. Kimyevi madde
tireticisi DuPont firmasi, 6rtimcek aginin molekiiler yapisini belirleyerek “kevlar” isimli en
saglam malzemeyi bu sayede iiretebilmistir. Bu malzeme; Mars’a gonderilen Pathfinder’daki
hava yastiklarinda kullanilmistir. Bu Ornekte goriildiigii gibi, insanoglu siirekli olarak
dogadaki farkli yapilardan esinlenerek yeni teknolojiler ve yontemler liretebilmektedir. Yapay
Bagisiklik Sistemleri de, biyolojiden esinlenen yeni bir hesaplamali zeka yaklasimi olup

metafor olarak dogal bagisiklik sistemlerini kullanmaktadir.

1.1.5 Bagisiklik Sistemleri
Bu bolimde bagisiklik sistemleri, dogal ve yapay bagisiklik sistemleri olmak iizere iki

bolimde ele alinacaktir.

1.1.5.1 Dogal Bagisiklik Sistemleri
Bagisiklik sisteminin temel sorumlulugu, viicuda disaridan giren patojenleri (zararli canlilar)
teshis edip viicudu korumak i¢in yanmit vermektir. Bagisiklik sistemleri (natural immune

system) birbiri ile etkilesen iki mekanizmaya sahiptir.

I1ki “dogal bagisiklik sistemidir” (innate immune system) ve dogustan sahip olunan koruma
mekanizmasidir. Ikinci mekanizma ise “adaptif bagisiklik sistemi” (adaptive immune system)
olarak adlandirilir. Bu sistem sayesinde canli, kendisine zararli olabilecek patojene karsi ilk
etkilesimin ardindan tanima yetenegini arttirabilmektedir. Bu sayede, bir sonraki etkilesimde
patojen bagisiklik sistemi tarafindan taninabilmekte ve bellek (memory) hiicreleri sayesinde

hizlica yanit verilebilmektedir (De Castro ve Timmis, 2002).
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Lenfositler B hiicreleri ve T hiicreleri olmak tizere iki gruba ayrilir. Her lenfosit belirli bir
istilacty1 taniyabilmektedir ve bu istilacilar “antijen” olarak adlandirilmaktadir. B hiicreleri

antikor salgilayan, T hiicreleri ise antijenleri 6ldiiren hiicrelerdir (Kim, 2002).

B hiicresi ve antijen arasindaki “benzerlik derecesi” (similarity degree), “afinite” olarak
adlandirilmaktadir. Eger antijen B hiicresi tarafindan teshis edilirse, B hiicresi “klonal
biiyiime” (clonal expansion) isimli siire¢le kopyalanir. Bu klonlar, afinite degerine gore
“somatik hipermutasyon” islemine tabi tutularak farklilasma saglanmasi i¢in mutasyona
ugratilir. Bu klonlarin bazilari B bellek hiicrelerine doniistiirtilir. Bu sayede, sonraki
saldirilarda hizlica yanit verme imkani ortaya ¢ikmaktadir. Bagisiklik sisteminin bu 6zelligine
“bellekli olma 6zelligi” ad1 verilir. Antijenle en iyi uyusan klonlar hayatta kalir ve bu siireg
“klonal se¢im” (clonal selection) olarak adlandirilir. Bagisiklik sisteminin diger temel
Ozellikleri; dagitik kontrol, deneyimle Ogrenme, paralel isleme ve adaptasyon olarak

siralanabilir.

1.1.5.2 Yapay Bagisiklik Sistemleri

Bir onceki boliimde ele aliman dogal bagisiklik sistemlerindeki kavramlari, karmasik
problemlerin ¢oziimiinde kullanmak miimkiindiir. Evrimsel hesaplama (evolutionary
computation) acisindan bagisiklik sistemlerindeki kavramlari ele alirsak, bir problemin
¢Oziimiini saglamak tizere basit olarak asagidaki sekilde kavramlar ve model elemanlari

arasindaki iliskiyi kurabiliriz:

Problem - Antijen (disaridan viicuda giren patojenin bir pargasi)
Aday ¢6ziim - Antikor (antijeni taniyacak olan viicuda 6zel bir molekiil)
Aday ¢oziimler kiimesi - Repertuvar (antikor kiimesi)

Coziimiin probleme yakinligi - Afinite (antikor ve antijenin uyusma derecesi)

Antikorlar; “klonlanma”, “hipermutasyon” ve “klonal se¢im” asamalarindan gegirilerek
uygun coziime ulasilmaya calisilir. Evrimsel hesaplama agisindan dontisiimii bu sekilde
kolayca gerceklestirmek ve Yapay Bagisiklik Sistemlerini (Artificial Immune Systems)
Evrimsel Hesaplama’nin bir alt dali olarak gdérmek miimkiin gibi goriinse de, Yapay

Bagisiklik Sistemleri (YBS) yeni bir hesaplamali zeka yaklagimidir.

Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar, Siirii Zekasi, Karinca Optimizasyonu, Evrimsel

Hesaplama biyolojiden esinlenen hesaplama paradigmalarindandir. Son yillarda yapay zeka
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konusunda aragtirma yapanlar, dogadaki karmasik yapilar1 inceleyip hesaplama modeli olarak
kullanmaya baglamislardir. Yapay Bagisiklik Sistemleri, son donemde karmagsik problemleri
cozmedeki basarisi sebebiyle sik¢a giindeme gelmektedir. Bu sistemler; oriintii tanima
(pattern recognition), zaman ¢izelgeleme (scheduling), bilgisayar giivenligi, u¢ak kontrolii
(aircraft control), veri madenciligi, optimizasyon, robotik gibi konularda basariyla

uygulanmistir (Watkins, 2001).

YBS’ler, bagisiklik sisteminden esinlenen makine O6grenmesi algoritmalaridir. 15 yillik
gecmisi olmasima ragmen simdiye kadar ilgilenilen alanlar kiimeleme ve anomali tespiti
tizerineydi. Son donemde, optimizasyon ve smiflandirma iizerine ¢ok basarili algoritmalar
gelistirilmistir. Cok farkli bagisiklik mekanizmalart modellenmis ve uygulamalarda
kullanilmigtir. Bu mekanizmalar; “bagisiklik ag teorisi” (immune network theory), “klonal

se¢im” (clonal selection), “negatif secim” (negative selection) olarak siralanabilir.

YBS konusundaki ¢aligmalar 2001 yilina kadar egiticisiz 6grenmeye odaklanmigtir. Watkins
(2001) gelistirdigi bir algoritmayla smiflandirma i¢in, YBS’lerin oldukg¢a basarili sonuglar

iretebilecegini gostermistir.

Watkins gelistirdigi “Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi” (Artificial Immune Recognition
System-AIRS) algoritmasinda; Timmis’in kaynak sinirli (resource limited) yaklagimini
(Timmis, 2000a) ve De Castro’nun klonal se¢im prensibini (De Castro ve Von Zuben, 2000a)
kullanmistir. Bu algoritmanin ve diger YBS tabanli algoritmalarin detaylar1, takip eden

boliimlerde agiklanacaktir.

Bu tez ¢alismasi, yazilim kusur kestirimi probleminde YBS paradigmasindan yararlanmay1
hedefledigi i¢in ¢ok farkli YBS tabanli algoritmalar {izerinde c¢alisilmis ve kusur kestirimi igin

yeni algoritma ve teknikler 6nerilmistir.

1.2 Hipotez

Bu doktora tez ¢alismasinin temel hipotezini, asagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

Yazilim kusur kestirimi problemi igin, son yillarda karmasik problemlerin ¢oziimiinde tercih
edilen ve dogadan esinlenen Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasinin uygulanmasi

miimkiindiir ve etkin sonuclar tiretir.

Bu hipotezin gecerliligini saglamak iizere, farkli alt arastirma alanlar1 belirlenerek tez

calismas siiresince bu alanlarda farkl arastirmalar yiiriitiilmistiir. Bir sonraki boliimde, tez
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amaclar1 baghigi altinda, bu alt alanlar agiklanarak temel hipotezin gecerliligini saglamak

lizere sagladig1 yararlar ortaya konulacaktir.

1.3 Amaclar

Bu tez ¢alismasinin yedi amaci bulunmaktadir:

1. Egiticili simiflandirma (supervised classification) kapsaminda kullamlabilecek literatiirde
tamimlanmis Yapay Bagisikhik Sistem tabanli algoritmalari belirleyerek yazilim kusur
kestirimi  problemi icin agik veri kiimeleri iizerinde performans analizlerini

gerceklestirmek.

Literatiirde tanimlanmis algoritmalarin problem iizerinde uygulanmasi, atilacak ileriki
adimlar1 saptamak i¢in kritik dneme sahiptir. Performans agisindan {istlinliigii saptanan
algoritmalara odaklanilmasi, mevcut algoritmalar acisindan problem uzaymin daraltilmasi

anlamina gelmektedir.

2. Farkli ozellik azaltma (feature selection) tekniklerinin YBS tabanli kusur kestirim

modellerinde performans etkisini incelemek.

Veri kiimelerinde yer alan bagimsiz degiskenler veya diger bir ifadeyle metrikler arasinda
korelasyon bulunabilmekte ve bu korelasyon nedeniyle, siniflayicilarin performanslar
olumsuz yonde etkilenmektedir. Korelasyon tabanli 6zellik azaltma veya temel bilesen
analizi gibi oOzellik azaltma teknikleri ile bu metrik alt kiimeleri belirlenerek
simiflayicilarda girdi olarak kullanilabilmektedir. En yiiksek performansi sunan 6zellik
azaltma yontemi, YBS tabanli smiflayict ile tiimlestirilerek giirbiiz bir kusur kestirim

modeli ortaya ¢ikmaktadir.

3. Swif seviyesindeki metriklerle, tasarim asamasinda erken kestirimi saglamak iizere YBS

tabanli modeller tasarlamak.

Simif seviyesindeki nesneye yonelik metrikleri kullanarak, yazilim kusur kestirimi
gerceklestirilebilirse tasarim asamasinda kusur egilimli modiiller belirlenir ve bu
modiillerin yeniden diizenlenmesi yoluna gidilebilir. Kodlama asamasinda elde edilen
metot seviyesindeki metriklerle kurgulanan YBS tabanli siniflayicilarin performansi, sinif
seviyesindeki metriklerle kurgulanan YBS tabanli smiflayicilarin  performans: ile
kiyaslanarak karsilastirma gerceklestirilebilir. Kusur kestirimi i¢in en Onemli ve en

Oonemsiz sinif seviyesindeki metrikler belirlenerek bu metriklerin ileriki ¢alismalar i¢in
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toplanip toplanmamasina karar verilebilir.

Stmirlt sayida kusur verisinin mevcut oldugu durumlar igin, YBS tabanli yari-egiticili

swiflandirma algoritmasi gelistirmek.

Bazi durumlarda modiillerin ¢ok az bir kisminin 6nceki kusur bilgileri mevcut olabilir.
Dagitik gelistirilen yazilimlarda bazi firmalar bu kusur bilgilerini toplamayabilir ya da
veri toplama araclarinin c¢alistirilma maliyeti bu bilgilerin toplanmasini sinirlandirabilir.
Cok siirlimlii projelerde, bir siirimde modiillerin bir kisminin yazilim kalite verisi
toplanabilir. Bu durumda; sadece az sayida modiiliin kusur bilgisi mevcut olacaktir. Az
sayida etiketli modiiller oldugu igin; egiticili smiflandirma yaklagimi iyi sonuglar
iiretmeyecektir. Bunun yerine; etiketsiz verilerden de yararlanarak yari-egiticili 6grenme

yaklagimi daha iyi sonuglar {iretebilir.

Yazihm Uriin Hatlarinda yazilim kusur kestiriminin uygulanabilmesi i¢in alan ve

uygulama miihendisligi alt siire¢lerini icerecek sekilde ¢er¢eve bir model onermek.

Yazilim iirtin hatti miihendisligi, mimari ve test senaryolar1 gibi yeniden kullanilabilir
cekirdek varliklari (reusable core assets) kullanarak ortak bir platformdan benzer iiriinler
gelistirmeyi hedefleyen ve gelismekte olan yeni bir paradigmadir. Mevcut yazilim {iriin
hatt1 mithendisligi ¢cergevelerinde, ¢ok az sayida kalite giivence aktivitesi uygulanmaktadir
ancak tekli sistem miihendisligi (single-system engineering) yaklasimlarinda bir¢ok kalite
giivence aktivitesi mevcuttur ve iiriin hatti mithendisligine uyarlanabilir. Yazilim kusur
kestirimi ¢alismalarinda elde edilecek deneyimlerin, yazilim iiriin hatt1 miihendisligine de

uygulanmasi bu tez ¢alismasinin amaglarindandir.

Yazihm  Miihendisligi  disiplini  igerisinde kestirim uygulanabilecek problemleri
belirleyerek, yeni bir yazilim yagsam ¢evrimi onermek ve test senaryolarini

onceliklendirmek i¢cin kusur kestirim tabanli yeni bir yontem sunmatk.

Bu tez ¢alismasi1 kapsaminda ele alinan kusur kestirim problemi, Yazilim Miihendisligi
icerisinde yer alan kestirim problemlerinden sadece birisi olup yazilim kalite kestirimini
saglamak lizere yogun sekilde iizerinde arastirma yiiriitiilmektedir. Bu problem disinda,
yeniden kullanilabilirliginin kestirimi, biiylikliik ve maliyet kestirimi gibi bir¢ok kestirim
problemi mevcuttur. Kestirimi merkeze tastyarak daha kaliteli yazilim gelistirilmesi i¢in,
yeni bir yazilim yasam c¢evriminin Onerilmesi miimkiindiir. Ayrica, test senaryolarinin

onceliklendirmesinde kusur kestirim yaklagimlar1 kullanilabilir.
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1.4 Katkilar

Bu tez calismasi asagidaki katkilar1 saglamistir.

1.

IIk kez YBS tabanli siniflandirma algoritmalarmnin (Immunosl, Immunos2, Immunos99,
CSCA (Clonal Selection Classifier Algorithm), CLONALG, AIRSI1 (Artificial Immune
Recognition Systems), AIRS2, AIRS2 Paralel) performanslart kusur kestirimi problemi

i¢in analiz edilmistir (Boliim 6.3).

YBS paradigmas: ilk kez egiticili kusur kestirimi probleminde metot seviyesindeki
metriklerle ve 6zellik azaltma teknigi ile birlikte kullanilmistir. Korelasyon tabanli 6zellik
azaltma teknigi ve AIRS algoritmasinin birlikte kullanildigr modelin, biiyiik veri kiimeleri
icin diger Ogrenme algoritmalarima gore daha yiliksek performans sundugu

gbzlemlenmistir (B6lim 6.1).

YBS paradigmas: ilk kez egiticili kusur kestirimi probleminde sinif seviyesindeki
metriklerle birlikte kullanilmig ve tasarim asamasinda erken kestirimi saglayabilecek bir
model onerilmistir. CK metrikleri ve kod satir sayisinin birlikte kullanildigi AIRS tabanli
modelin, en yiiksek performansi sundugu raporlanmistir. Bu ¢alisma sayesinde, Kalitim
agacinin boyutuna (Depth of Inheritance Tree-DIT) iligkin sinif metriginin kusur
kestiriminde en diisiik etkiye sahip oldugu ve nesneler arasindaki bagliliga (Coupling
between Object Classes-CBO) iliskin metrigin en yiiksek 6neme sahip oldugu deneysel

olarak gosterilmistir (Boliim 6.2).

YBS paradigmasi ilk kez yari-egiticili bir 6grenme algoritmasinda yer almis ve yari-
egiticili kusur kestirim probleminde kullanilmistir. Bu kapsamda, YBS paradigmasi
tabanli yari-egiticili bir 6grenme algoritmasi Onerilmis ve problemde uygulanmistir.
Onerilen algoritmanin  smrli  sayida  kusur verisi kullanildigi  durumda, AIRS
algoritmasinin performansini arttirdigi tespit edilmistir. Ancak Onerilen yaklagimin bazi

algoritmalar i¢in performansi diisiirdiigii de diger tespit edilen noktalardandir (Boéliim 7).

[k kez, “yazilim iiriin hatlarinda” kusur kestirimin nasil gerceklestirilebilecegi kavramsal
bir ¢er¢evede ortaya konulmustur. Alan miihendisligi ve uygulama miihendisligi olmak

tizere iki alt siirecte, yazilim kusur kestirimi yaklasimi ele alinmistir (Boliim 8).

“Kestirim merkezli yazilim yasam c¢evrimi” ve “kestirim merkezli yazilim siirecleri”
isimli yeni bir gelistirme yaklasimi ve yeni bir siire¢ yaklagimi 6nerilmistir. Ayrica, kusur

kestirim tabanli test senaryosu onceliklendirme yaklagimi ortaya konulmustur (Boliim 4).
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1.5 Yaymlar

Bu tez calismasi sirasinda asagidaki yayinlar gergeklestirilmistir.
Dergi Yayinlan

1. C. Catal ve B. Diri, “Unlabeled Extra Data does not Always Mean Extra Performance for
Semi-Supervised Fault Prediction”, Expert Systems: Journal of Knowledge Engineering,

Blackwell Publishing, SCI, (Kabul Edildi, Baski Siirecinde).

2. C. Catal ve B. Diri, “A Systematic Review of Software Fault Prediction Studies”, Expert
Systems with Applications, Elsevier, SCI, (Kabul Edildi, Bask1 Siirecinde).

3. C. Catal ve B. Diri, “Investigating the Effect of Dataset Size, Metrics Sets, and Feature
Selection Techniques on Software Fault Prediction Problem”, Information Sciences,

Elsevier, (Degerlendirilme Siirecinde).

4. C. Catal ve B. Diri, “Systematic Integration of Fault-Prediction Sub-process into Software
Product Line Engineering Framework”, Frontiers of Computer Sciences in China,

Springer ve Higher Education Press, (Ozel say1 i¢in gelen davet sonucu gonderildi).
Konferans Bildirileri

5. C. Catal ve B. Diri, “Yazilim Metriklerini Kullanarak Diisiik Kaliteli / Yiiksek Riskli
Modiillerin Otomatik Tespiti”, Yazilim Kalitesi ve Yazilim Gelistirme Araclar

Sempozyumu, 9-10 Ekim 2008, istanbul, Tiirkiye.

6. C. Catal ve B. Diri, “Cost-Effective Allocation of Testing Resources by Using Fault
Prediction Methods”, South East European Software Testing Conference, 2-3 Temmuz
2008, Sofya, Bulgaristan.

7. C. Catal ve B. Diri, “A Fault Prediction Model with Limited Fault Data to Improve Test
Process”, 9th International Conference on Product Focused Software Process
Improvement (PROFES 2008), Lecture Notes in Computer Science 5089, Springer-
Verlag, 23-25 Haziran 2008, Roma, Italya, sf. 244-257.

8. C. Catal ve B. Diri, “A Conceptual Framework to Integrate Fault Prediction Sub-process
for Software Product Lines”, 2nd IEEE International Symposium on Theoretical Aspects
of Software Engineering, IEEE Computer Society, 17-19 Haziran 2008, Nanjing, Cin, sf.
99-106.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

23

C. Catal, “Predictable Software Quality: Complexity and Security Concerns”, Test
Management Summit, European Test Center, 7-8 Nisan 2008, Krakow, Polonya, sf. 7-16.

C. Catal ve B. Diri, “Yazilm Miihendisliginde Basarili Deneyleri Nasil
Gergeklestirebiliriz?”, Akademik Bilisim 2008, 30 Ocak-2 Subat 2008, Canakkale 18 Mart

Universitesi, Canakkale, Tiirkiye.

C. Catal ve B. Diri, “Yazilim Kalite Smiflandirma Probleminde Yeni Yaklagimlar: Yapay
Bagisiklik Sistemleri”, 3. Ulusal Yazilim Miihendisligi Sempozyumu ve Sergisi, Bilkent
Universitesi, 27-28 Eyliil 2007, Ankara, Tiirkiye, sf. 47-55.

C. Catal ve B. Diri, “Software Fault Prediction with Object-Oriented Metrics Based
Artificial Immune Recognition System”, 8th International Conference on Product
Focused Software Process Improvement (PROFES 2007), Lecture Notes in Computer
Science 4589, Springer-Verlag, 3-4 Temmuz 2007, Riga, Letonya, sf. 300-314.

C. Catal, B. Diri, ve B. Oziimiit, “An Artificial Immune System Approach for Fault
Prediction in Object-Oriented Software”, 2nd International Conference on Dependability
of Computer Systems (DepCos-Relcomex 2007), IEEE Computer Society, 14-16 Haziran
2007, Szklarska Poreba, Polonya, sf. 238-245.

C. Catal ve B. Diri, "Application and Benchmarking of Artificial Immune Systems to
Classify Fault-Prone Modules for Software Development Projects", IADIS International
Conference Applied Computing 2007, 18-20 Subat 2007, Salamanca, Ispanya, sf. 347-354.

C. Catal ve B. Diri, "Software Defect Prediction using Artificial Immune Recognition
System", 25th IASTED International Multi-Conference Software Engineering, 13-15
Subat 2007, Innsbruck, Avusturya, sf. 285-290.

1.6 Tezin Yapilandirilmasi

Takip eden bdliimlerde, bu tez calismasinda hedeflenen yedi amaci karsilamak iizere

gerceklestirilen calismalar agiklanmaktadir.

Boliim 2 yazilim kusur kestirim konusunda literatiirde yapilmis ¢aligmalar1 agiklamaktadir.

Bu ¢alismalar, 74 uluslararas1 makale ve bildiriden olusmaktadir.

Boliim 3 yapay bagisiklik sistemleri paradigmasini detaylartyla aciklamaktadir. Literatiirde

ortaya konulmus YBS tabanli algoritmalar tanitilarak uygulama alanlar1 agiklanmastir.
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Bolim 4 yeni bir yazilim gelistirme yaklasimi olarak “kestirim merkezli yazilim yasam
cevrimi” ’'ni ve kusur kestirim tabanli test senaryosu Onceliklendirme ydntemini

aciklamaktadir.

Bolim 5 tez c¢alismasi sirasinda kullanilan veri kiimelerini ve kullanilan metrikleri
aciklamaktadir. Metot seviyesinde ve sinif seviyesindeki metrikler ayrintili olarak

sunulmaktadir. Ayrica, performans degerlendirme kriterleri bu boliimde verilmektedir.

Boliim 6 egiticili kusur kestirimi amaciyla gerceklestirilen ¢aligmalar1 ortaya koymaktadir.
Metot seviyesindeki metriklerin ve 6zellik azaltma tekniklerinin kullanildig1 ¢aligmalar, sinif
seviyesindeki metriklerin kullanildigi ¢alismalardan ayr1 olarak agiklanmuistir. Ayrica, farkl
algoritmalarin egiticili kusur kestirimi baglaminda karsilagtirmali olarak incelendigi ¢alisma

bu bolimde verilmektedir.

Bolim 7 smirli sayida kusur verisiyle yazilim kusur kestirimini gerceklestirmek iizere

onerilen YBS tabanli yari-egiticili 6grenme algoritmasini tanitmaktadir.

Bolim 8 yazilim {iriin hattt miihendisliginde kusur kestiriminin gerceklestirilebilmesi i¢in
Onerilen ¢erceve modeli aciklamaktadir. Bu kestirim yaklagiminin alan ve uygulama
miihendisligi alt siirecleri agisindan degerlendirilmesi yapilarak diger alt siireglerle iliskisi

ayrintilandirtlmistir.

Boliim 9 sonug ve gelecek calismalari ortaya koymaktadir. Tezin amaglar1 ve katkilar tekrar

degerlendirilerek gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar bu boliimde sunulmaktadir.
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2. YAZILIM KUSUR KESTiRiMi KONUSUNDAKI CALISMALAR
Yazilim kusur kestirimi konusunda yapilan ¢aligmalari, dort boliimde ele almak miimkiindiir:

1. Istatistiksel Yontemler: Lojistik regresyon, tek ve cok degiskenli lineer regresyon gibi

istatistiksel yontemlerle kusur kestirimi gergeklestirilebilmektedir.

2. Makine Ogrenmesi Tabanli Yéntemler: Karar agaclari, genetik algoritmalar, yapay sinir

aglar1 gibi makine 6grenmesi yontemleriyle kusur kestirimi yapilabilir.

3. Uzman Goriigii: Kusur egilimli modiilleri belirlemek i¢in projedeki uzmanin goriisii

kullanilabilir ancak binlerce modiiliin oldugu projeler i¢in etkin ¢alismayacag: agiktir.

4. Birlestirilmis Modeller: Genellikle istatistiksel ve makine 6grenmesi tabanli yaklagimlar

bir arada kullanilabilmekte ve etkin modeller tasarlanmaktadir.

Tez c¢alismasi siiresince; farkli makaleler ve bildiriler incelenerek kusur kestiriminin farkli
basliklarinda caligsmalar gergeklestirilmistir. Tez asamasinin son bolimiinde literatiirdeki
calismalarin, farkli acilardan degerlendirilmesini yapabilmek igin yayimlar yeniden
incelenerek 74 yayin tespit edilmistir. Bu yayinlarin; yil, veri kiimesi, agik veri kiimesi
kullanip kullanmamasi, metrik, teknik, degerlendirme kriteri bilgilerine iliskin notlar
alimmistir. Yaymnlarin konu ile yakindan ilgili olup olmamasina gére yayin se¢imleri yapilmis

olup, glincellik veya farkli kriterler belirleyici unsur olarak tercih edilmemistir.

2.1 Yillara Gore Yaymnlarin Dagilim
Sekil 2.1° de, 1990-2007 yillar1 arasindaki yayinlarin sayilarinin degisimi verilmektedir.

Makalelerin Yillara Gore Degisimi

20
5 15
7
(] 10 —e— Makalelerin Yillara Gore
2 Degisimi
£ //\[
©
2 5 ~

o —‘Q._Aéd\/—ﬁ

1985 1990 1995 2000 2005 2010
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Sekil 2.1 Incelenen yayinlarin yillara gore degisimi (1990-2007)
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Grafikten gorildiigii gibi, 2000 yili ve sonrasinda bu konuda ¢ikan yayin sayisi oldukca
fazladir. Bu analizde kullanilan yayinlarin se¢imi, yillar géz oniine alinmadan yapildig: igin
gecgen yillarla birlikte konuya ilginin artmis oldugu ¢ikarimini yapabiliriz. Sayisal olarak ise;
popiilasyonda 2007 yilindan 18, 2006 yilindan 8, 2005 yilindan 9, 2004 yilindan 8, 2003
yilindan 7, 2003 yilindan 6, 2001 yilindan 3, 2000 yilindan 5, 1999 yilindan 2, 1998 yilindan
3, 1997 yilindan 2, 1995 yilindan 1, 1993 yilindan 1, 1990 yilindan 1 yayin vardir. Sekil 2.2’
de, 2000 y1l1 ve sonrasinda gerceklestirilmis olan yayinlarin grafiksel dagilimi verilmektedir.
Bu dagilima gore, yaymnlarin %86’ st 2000 yilindan sonra yapilmistir. Sayisal olarak,
popiilasyonda 10 yaymin 2000 yilindan o6nce, 64 yaymin 2000 yilindan sonra

gerceklestirilmis oldugunu soyleyebiliriz.

2000 Sonrasi ve Oncesi Yayinlarin Dagilimi

14%

@ 2000den 6ncesi

@ 2000sonrasi

86%

Sekil 2.2 2000 y1l1 6ncesi ve sonrasi yayinlarin dagilimi

2.2  Yayin Tiplerine Gore Dagilim
Incelenen yayinlar; kitap boliimii (book chapter), makale (journal) ve bildiri (proceedings)

olarak 3 gruba ayrilmis ve bu yayinlarin dagilimi Sekil 2.3’de verilmistir.

Yayinlarin Dagilimi

36%

o makale

@ kitap boluma
0O bildiri

61%

3%

Sekil 2.3 Yayin tiplerine gore dagilim

Sayisal olarak; 2 yaym kitap boliimii olarak, 27 yayin dergide ve 45 yayin bildiriler kitabinda
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basilmistir. Bu dergi yayinlarinin; 9°u IEEE Transactions on Software Engineering, 3’i
Journal of Systems and Software, 1’1 IEEE Transactions on Systems, Man, Cybernetics, 1’1
IEEE Transactions for Reliability, 1’1 IEEE Transactions on Neural Networks, 2’si IEEE
Software, 3’ii Empirical Software Engineering, 1’1 SIGSOFT Software Engineering Notes,
4’1 Software Quality Journal, 1’1 International Journal of Software Engineering and
Knowledge Engineering ve 1 tanesi Software-Practice and Experience dergisinde

yayimlanmustir.

2.3 Veri Kiimelerinin Tipine Gore Yaymlarin Dagilim

Yazilim kusur kestirimi ¢caligmalarinda, en biiylik sorunlardan birisi acik veri kiimelerinin bazi
calismalarda kullanilmiyor olmasidir. Sirketler, projelerinde kestirim ¢aligmalar1 yiiriitlip
dergi veya konferanslarda bu modellerini sunduklart zaman veri kiimelerini ticari gizlilik
sebebiyle agmadiklar1 i¢in bu modellerin eski ya da yeni onerilen modellerle kiyaslanmasi
miimkiin olmamaktadir. Makine Ogrenmesi alaninda ¢alisan arastirmacilar da benzer
problemleri yasadiklar1 i¢in, 1990’lardan beri UCI (University of California Irvine) veri
kiimeleri tiizerinde algoritmalarin1 test etmektedirler. Benzer yaklasimla, 2005 yilinda
PROMISE havuzu (repository) yazilim miihendisligi konusunda aragtirma yapacaklar igin

hazirlanmis ve NASA nin bir¢ok veri kiimesi bu havuza eklenmistir.

Incelenen 74 yaymnm; kullandigi veri kiimeleri “agik”, “kapali”, “kismi” (partial),
“bilinmiyor” seklinde dort gruba ayrilmistir. “Acik™ veri kiimeleri, PROMISE havuzundan
kullanilan ya da agirlikli olarak NASA’nin agik veri kiimelerinden elde edilen veri
kiimeleridir. “Kapali” veri kiimeleri, ticari deger tasiyan ve elde edilmesi miimkiin olmayan
veri kiimeleridir. “Kismi” olarak ifade edilen veri kiimeleri, agik kaynakli projeler iizerinden
elde edilen ancak PROMISE havuzu gibi ortak bir alanda bulunmayan veri kiimeleridir.
Yayin icerisinde veri kiimesine iliskin bir bilgi bulunamadigi durumda ise, “bilinmiyor”

seklinde veri kiimesi isaretlenmistir.

74 yaymn icin Sekil 2.4° de, veri kiimelerinin dagilimi gosterilmektedir. Bu yayinlardan,
%60’ kapali veri kiimesi kullandigr dolayisiyla ilgili ¢alismalardaki deneylerin
tekrarlanabilirliginin olmadigini ve kiyaslamada kullanilamayacagini sdyleyebiliriz. A¢ik veri
kiimeleri ise, tim veri kiimelerinin %31’ini olusturuyor. Bu bilgiden hareketle, incelemekte
oldugumuz ii¢ yaymndan sadece birisindeki deneyi yeniden {lireterek kendi modelimizle
kiyaslayabilecegimizi soyleyebiliriz ki bu oran oldukg¢a disiiktiir. Sayisal olarak; 23 veri

kiimesi agik, 44 veri kiimesi kapali, 6 veri kiimesi kismi, 1 veri kiimesi ise bilinmiyor tiptedir.
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Veri Kumeleri Dagilimi

Kapali 60%
= Acik
Kismi 8% = Kapali
Bilinmiyor 1% O Kismi
O Bilinmiyor

Acik 31%

Sekil 2.4 Veri kiimelerinin tiplerine gore yayimlarin dagilimi (1990-2007)

2005 yilindan itibaren gergeklestirilmis yayinlarin dagilimi Sekil 2.5°de gosterilmektedir.

Veri Kimesi Dagilimi

Bilinmiyor
3%
Kismi
14% m Acik
m Kapali

K | O Kismi

apali - .
31% O Bilinmiyor

Sekil 2.5 2005 yil1 sonrast veri kiimesi tiplerine gore yayinlarin dagilimi (2005-2007)

2005 yilindan sonra, PROMISE havuzunun hazirlanmasi ve agik veri kiimelerinin
kullanilmas1 konusunda bilincin olugmasi sayesinde agik veri kiimesi kullanma yiizdesi %31’
den %52’ye ¢ikmistir. Sayisal olarak; 2005 yilindan sonra gerceklestirilen yayinlar, 18
tanesi acik, 11 tanesi kapali, 5 tanesi kismi, 1 tanesi bilinmiyor tipte veri kiimesi igermektedir.
Acik veri kiimelerinin kullanilma yiizdesinin artmasi, daha olgun bir yazilim miihendisligi

disiplinine dogru bir adim olarak degerlendirilebilir.

2.4 Yontemlere Gore Yaymlarin Dagilim

74 yayinda kullanilan yontemleri; istatistiksel yontemler, makine Ogrenmesi tabanli
yontemler, uzman goriigii ve birlestirilmis yontemler olarak dort grupta degerlendirebiliriz.
Sekil 2.6 da yontemlere gore dagilimlar verilmektedir. Caligmalarin %59’ u makine

ogrenmesi tabanli olup, istatistiksel yontemler %22’lik bir dilime sahiptir. Istatistiksel
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modellerin, kara kutu seklinde calistigi ve veriye ¢ok bagimli oldugu dikkate alinirsa
caligmalarin biiylik ¢ogunlugunun makine 6grenmesi tabanli olmas1 umut vericidir. Uzman
goriisii ise sadece 1 ¢alismada kullanilmis ve elde edilen performans istatistiksel yontemlerle
kiyaslanmistir. Sayisal olarak; 16 yayinda istatistiksel yontemler, 1 yayinda istatistiksel ve
uzman goriisii, 44 yayinda makine Ogrenmesi tabanli yontemler, 13 yayinda istatistiksel
yontemler ve makine Ogrenmesi yaklagimlar1 birlikte ya da kiyaslama amaciyla ilgili

calismada kullanilmustir.

2005 yilindan sonraki yayinlarin yontemlere gore dagilimi Sekil 2.7 de verilmektedir.

Yontemlerin Dagilimi

18% 229,

o istatistik

1% m istatistik+uzman
O makine

O makine+istatistik

59%

Sekil 2.6 Yontemlere gore yayinlarin dagilimi (1990-2007)

Yontemlerin Dagilimi

14%

o istatistik
17% B makine+istatistik
O istatistik+uzman

66% 3% O makine

Sekil 2.7 Yontemlere gore yayinlarin dagilimi (2005-2007)

2005 yilindan sonraki yayinlar incelendiginde, makine O0grenmesi tabanli yaklasimlarin
yiizdesinin %59°dan %66’ya ¢ikmis olacag: goriilecektir. Istatistiksel yontemler ise, %18’den
%14’e dismiistir. Bu sayisal verilere gore, son yillarda makine Ogrenmesi tabanli
yaklagimlarin yazilim kusur kestiriminde daha fazla uygulanmaya basladig1 ve istatistiksel
yontemlerden icerdigi problemler nedeniyle vazgecilmeye baslandigi sonuglar1 ¢ikarilabilir.

Sayisal olarak 2005 yilindan sonra; 5 yayin istatistiksel yontemleri, 6 yayin makine 6grenmesi
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ve istatistiksel yontemleri, 1 yayin uzman goriisii ve istatistiksel yontemleri, 23 yayin makine

O0grenmesi yaklagimlarini kullanmistir.

2.5 Metrik Tiplerine Gore Yayinlarin Dagilimi

Incelenen 74 yayindaki metrikler, alt1 grupta degerlendirilmistir:

Metot seviyesinde: Yapisal ve nesneye yoOnelik programlamanin her ikisinde de
metotlar mevcuttur. Cevrimsel karmagiklik (cyclomatic complexity), Halstead ve

McCabe metrikleri metot bazinda metriklere 6rnek olarak verilebilir.

Sinif seviyesinde: Nesneye yonelik programlamaya 6zel metriklerdir. Kalitim agacinin
derinligi, smifin cocuklarinin sayis1 gibi sinif seviyesinde metrikler mevcuttur.
Chidamber-Kemerer metrik kiimesi, smif seviyesindeki metriklerden en fazla

bilinenidir.

Siire¢  seviyesinde: Metrikleri, tUrlin ve siireg metrikleri olarak iki grupta
degerlendirmek miimkiindiir. Uriin metriklerini statik ve dinamik metrikler olarak iki
alt gruba ayrabilirizz. Metot ve smf seviyesindeki metrikler, statik iirlin
metriklerindendir. Siire¢ seviyesindeki metrikler ise yazilim gelistirme siirecinin farkl
asamalarindan elde edilen metriklerdir. Isterler analizi ya da tasarim asamasinda elde

edilen stire¢ metrikleri, kusur kestirim modellerinde kullanilabilir.

Bilesen seviyesinde: Nesneye yonelik programlamadan sonra popiiler olan bilesen

tabanli gelistirmeden elde edilen metrikler kullanilarak kestirim gercgeklestirilebilir.

Dosya seviyesinde: Kaynak kodlar, dosya bazinda ele alinarak, bu dosya iizerinde son
zamanlarda degisiklik yapilip yapilmadigi, dosyanin kod satir sayisi gibi dosyaya 6zel

metrikler tanimlanarak modellerde kullanilabilir.

Farkli kantitatif degerler seviyesinde: Islemci kullanim oram, disk kullamm orani,
belge kalitesi, kullanici sayis1 gibi farkli kantitatif degerlerle kusur kestirimi

gergeklestirilebilir.

Bu alti1 metrik grubu dikkate alinarak, 74 yaymnin dagilimi Sekil 2.8 de verilmektedir.

%6011k ylizdeyle en biiyiik dilime sahip olan metrik tipi metot seviyesindeki metriklerdir.

Sinif seviyesindeki metrik tipi, %24’lik bir dilime sahiptir. Siire¢ bazinda metriklerin yer

aldig1 calismalar ise %4’liikk bir dilim tutmakta olup olduk¢a diisiik diizeydedir. Metot

seviyesindeki metriklerle kestirim yapmak, kusur egilimli modiilleri metot bazinda
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belirleyecegi icin uygulayicilara daha fazla yarar saglamaktadir. Smif seviyesindeki
metriklerle yapilan ¢alismalarda ise, sadece sinif diizeyinde kusurun olup olmadigi bilgisi
mevcuttur. Sayisal olarak; 51 yayinda metot, 20 yayinda siif, 3 yayinda siire¢, 8 yayinda

dosya, 1 yayinda bilesen ve 1 yayinda kantitatif veri kiimeleri kullanilmustir.

Farkh Metriklerin Kullanimi
1%
1%

10%
4%

m metot

m sinif

O sureg

24% O dosya

60% @ kantitatif degerler
@ bilesen

Sekil 2.8 Farkli metrik tiplerine gére yayinlarin dagilimi (2000-2007)

2005 yilindan sonraki calismalar i¢in, farkli metriklerin kullanim yiizdeleri Sekil 2.9°da
verilmektedir. Smif seviyesindeki metriklerle yapilan ¢aligmalarin yiizdesi degismezken,
metot seviyesindeki metriklerle yapilan ¢aligmalarin ylizdesi azalmis ve dosya seviyesindeki
metriklerle yapilan caligmalarin yiizdesi artmistir. Siire¢ ve bilesen seviyesindeki metriklerle
yapilan ¢aligmalarin yiizdesi yine ¢ok diistiktiir. Sayisal olarak; incelenen 74 yayin icerisinden
2005 yilindan sonra yayimlananlarin 22’si metot, 10’u sinif, 1’1 siire¢, 7’si dosya, 1’1 bilesen

ve 1’1 kantitatif degerler seviyesinde metrikler kullanmugtir.

2005'den Sonra Farkli Metriklerin Kullanimi
2%
2%

17% = metot

m sinif
2% O surec
53% O dosya

@ kantitatif degerler

24% @ bilesen

Sekil 2.9 Farkli metrik tiplerine gére yayinlarin dagilimi (2005-2007)
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2.6 Incelenen Yaymnlarin A¢iklanmasi

2.6.1 1990-2000 Yillar1 Arasindaki Calismalar

Porter ve Selby (1990), NASA ve Hughes Aircraft sirketinin iki yazilimi iizerinde, metot
seviyesinde metrikler ile otomatik siniflandirma agaci olusturarak %79.3 dogruluk (accuracy)
elde etmislerdir. Yazilim kusur kestirimi ¢aligmalarindaki veri kiimeleri, ayrik veri kiimeleri
oldugundan degerlendirme kriteri olarak dogruluk kullanilmamalidir. Aksi halde, tiim veri
kiimesine gore ¢ok diisiik ylizdeye sahip olan kusurlu modiillerin higbirisinin dogru
kestirilemedigi durumda bile yiiksek dogruluk elde edilecegi i¢cin modelin yararli oldugu gibi
yanlig ¢ikarimlar yapilabilir. Bu ¢aligmanin eksikligi, dogrulugu degerlendirme kriteri olarak

kullanmis olmasidir.

Briand ve arkadaslar1 (1993); lojistik regresyon, siiflandirma agaclart ve Optimize Kiime
Azaltma (Optimized Set Reduction-OSR) yontemlerini 260,000 kod satirindan olusan ADA
sisteminin 146 bileseni iizerinde analiz etmislerdir. OSR; Maryland Universitesinde TAME
projesi sirasinda gelistirilmis, birka¢ yazilim miihendisligi probleminde uygulanmis ve ilk
olarak proje maliyet tahminleme probleminde denenmistir. Bu ¢aligmada, sinif seviyesinde ve
metot seviyesinde metrikler kullanmislardir. Dogru sekilde kestirilen kusurlu modiillerin
yilizdesi (hatasizlik / correctness) ve model tarafindan kestirilen yiiksek riskli modiillerin
ylizdesi (tamlik / completeness) degerlendirme kriteri olarak sec¢ilmistir. OSR; 146 veri
noktasindan olusan kiigiik bir veri kiimesinde %90 hatasizlik ve tamlik degerlerine sahip
olmus, performans Ol¢iim degerlerine gore lojistik regresyondan daha basarili sonuglar
{iretmis ve siiflandirma agaclarindan daha etkin sonuglar vermistir. Ozetle, bu calismada en

iyi performans OSR ile elde edilmistir.

Lanubile ve arkadaslar1 (Lanubile vd., 1995), Bari Universitesinde (ltalya) gelistirilen 27
akademik proje lizerinde; temel bilesen analizi, diskriminant analizi, lojistik regresyon,
mantiksal smiflama modelleri, katmanli sinir aglart ve holografik aglar1 kullanarak kusur
egilimli bilesenleri belirlemeye ¢aligsmislardir. Halstead, McCabe, Henry&Kafura bilgi akis
metriklerinden olusan 11 adet metot seviyesinde metrikden yararlanilmis, degerlendirme
kriteri olarak yanlis siniflama orani (misclassification rate), basarilan kalite (achieved
quality), dogrulama maliyeti (verification cost) kullanilmistir. Bu c¢alismaya gore; hicbir
yontem 1yi sonug liretmemis ve hi¢ bir yontem kusurlu modiillerle kusurlu olmayan modiiller

arasindaki farkiligi belirleyememistir.

Cohen ve Devanbau (1997), Maryland Universitesinde ortak dlgekli Bilgi Yénetim Sistemi
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gelistirmeyi hedefleyen bir yazilim miihendisligi dersinin verilerini ve smif seviyesindeki
baglilik (coupling) metriklerini FOIL ve FLIPPER adi verilen iki Tiimevarimsal Mantik
Programlama (Inductive Logic Programming) sistemi igerisinde kullanmislardir. Ayrica, hata
orani ve siireyi degerlendirme kriteri olarak se¢mislerdir. FLIPPER, FOIL’den daha ytiksek
performans sunmus ve daha hizli ¢alismistir. Veri {lizerinde giiriiltii oldugu durumlarda,
FLIPPER daha iyi performans sunmus ve yapay veri kiimelerinde daha hizli ¢alismistir. Bu

calisma sonunda, FLIPPER sistemi i¢in iki degisiklik 6nerisinde bulunmuslardir.

Khoshgoftaar ve arkadaslar1 (1997); 13 milyon kod satirindan olusan, PROTEL dilinin
kullanildig1 ¢ok biiyiik telekom yazilimi {izerinde bazi sinif seviyesindeki metrikleri yapay
sinir aglar1 ve diskriminant model dahilinde kullanarak kusur kestirimi iizerinde
calismiglardir. Degerlendirme kriteri olarak; Tip-I hatasi, Tip-II hatasi ve toplam yanlis
siniflama oranlarin1 kullanmislardir. Bu ¢alismada bir modiil, bir fonksiyonu yerine getirmek
tizere birlikte ¢alisan kaynak kod dosyalari kiimesi olarak ele alinmistir. Calismaya gore,
yapay sinir aglari parametrik olmayan diskriminant modelinden daha iyi sonuglar vermis,
yapay sinir aglarinin Tip-II hatasi Diskriminant’in Tip-II hatasindan daha kiigiik ¢ikmis ve bu

sinir ag1 modeli EMERALD yazilimina tiimlestirilmistir.

Evett ve arkadaslar1 (1998), genetik programlamay1 kullanarak askeri iletisim sistemi ve bir
telekom sistemi lizerinde 8 adet metot seviyesindeki metrikle (McCabe, Halstead ve kod satir
sayis1) kalite kestirimini gergeklestirmislerdir. Degerlendirme kriteri olarak “sirasal
degerlendirme prosediirii” (ordinal evaluation procedure) adi verilen bir yontem
kullanmiglardir. Bu ¢alisma sayesinde, ilk kez genetik programlama kalite modellemede

degerlendirilmis ve olduke¢a iyi performans elde edilmistir.

Ohlsson ve arkadaglari (1998), ozellik azaltmak igin temel bilesen analizi yOntemini
kullanmis ve ardindan diskriminant analizi ile siniflandirma islemini gergeklestirmiglerdir.
Veri kiimesi olarak, Ericsson telekom veri kiimesi ve metrik olarak tasarim belgelerinden
toplanan tasarim metrikleri kullanmilmistir. Tasarim fazinda, Ericsson tarafindan Formal
Tanimlama Dili (Formal Definition Language-FDL) kullanildig1 igin tasarim belgelerinden
metrikler kolayca elde edilmistir. Degerlendirme kriteri olarak, toplam yanlis siniflama orani
kullanilmigtir. Khoshgoftaar’in Diskriminant analiz yontemi Ericsson veri kiimesinde iyi
sonu¢ vermemistir. Bu yOntemdeki istatistiksel yoOntembilimi incelendikten sonra,
basarisizliginin nedeninin olasilik yogunluk fonksiyonunun kestiriminden kaynaklandig:
belirlenmistir. Bu yontembilimi iyilestirmisler ve ¢cok degiskenli analiz teknikleriyle basarili

sonuglar elde etmislerdir. iki gruptan (kusurlu ve kusurlu degil) daha fazla grup kullandiklari
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zaman performansin yiikseldigini gézlemlemislerdir.

Binkley ve Schach (Binkley ve Schach, 1998), OASIS adi verilen ders kayit sistemi {lizerinde
fan-in gibi modiiller arasi metrikleri ve c¢evrimsel karmasiklik gibi modiil i¢i metrikleri
kullanarak “Spearman sira (rank) korelasyon testi” ile ¢aligma anindaki arizalarin kestirimini
gerceklestirmislerdir. Bu c¢alisma sonucunda; statik modiiller arasi metriklerle calisma
anindaki davranigin kestirilmesinin miimkiin oldugu ve modiiller aras1 metriklerin ¢aligma an1

hatalari ile yiiksek seviyede korele oldugu raporlanmistir.

De Almeida ve Matwin (1999), yerel telefon trafiginden sorumlu Bell Kanada’nin bazi
programlar iizerinde metot seviyesindeki metrikleri (Halstead, McCabe, kod satir sayisi)
kullanarak yazilim kalite modeli kurma c¢alismasi yiirtitmiiglerdir. Yontem olarak; C4.5,
NewlID, CN2 ve FOIL yontemlerinden yararlanmislardir. Degerlendirme kriteri olarak;
hatasizlik, tamlik ve dogruluk parametreleri kullanilmistir. NewID, C4.5 ve CN2 benzer
sonuglar tretmis ancak FOIL’in performans: diger algoritmalardan daha koti ¢ikmustir.
Anlagilirlik agisindan, C4.5’in kurallarinin daha uygun oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismada;
istatistiksel modellerin kara kutu oOzellikte oldugu, bu tiir modellerin yorumlanmasinin
tartismali oldugu ve veriye ¢ok bagimli olduklari ifade edilmistir. Farkli organizasyonlarin

verileriyle kestirim yapmanin uygun olmayacagi raporlanmistir.

Kaszycki (1999), lojistik regresyon igerisinde siire¢ ve iiriin metriklerinden yararlanmstir.
Siire¢ metrikleri olarak; programci deneyimi gibi metrikleri dikkate almis ve 4 adet metrigi
kod {izerinden elde etmistir. Degerlendirme kriteri olarak; Dogru Negatif (True Negative) ve
Dogru Pozitif (True Positive) oranlarini kullanmistir. Bu ¢alismada; siire¢ metrikleri modele
eklendigi zaman performansin iyilestigi ve EMERALD iiriiniinde siire¢ metriklerinin dikkate
alindig1 raporlanmigtir. Kaszycki, Nortel Networks’de c¢alisan bir aragtirmacit olup
EMERALD Nortel Networks firmasinda gelistirilmis olan risk degerlendirme aracidir. Bu
ara¢, karmasiklik metrikleri ve siire¢ metriklerini degerlendirerek bir model olusturmaktadir.
En basit siire¢ metrigi olarak, modiiliin son zamanlarda degisip degismedigi bilgisi
kullanilabilir. Bu ¢alismanin 6nemi, siire¢ metriklerinin iiriin metrikleri ile birlikte kullanildig1
durumda kestirim performansinin olumlu yonde etkilendiginin gosterilmesidir. Ancak
sirketlerin yeniden yapilandigi durumda, siireclerin de degistigi dikkate alinirsa, siireg
metriklerinin yeniden belirlenmesi ve modelin yeniden olusturulmasi gerekir. Bu durum ise,

sirketler i¢in ek is yiikii dogurur.
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2.6.2 2000-2003 Yillar1 Arasindaki Calismalar

Yuan ve arkadaslar1 (2000), oncelikle kusur sayisinin kestirimi igin “bulanik eksiltici
kiimeleme” (fuzzy subtractive clustering) yontemini kullanmig, ardindan “modiil sira
modelleme” (module-order modeling) ile modiillerin kusur egilimli olup olmadiginin
kestirimini yapmislardir. Bu calismaya 6zel 10 adet metot seviyesindeki metrikle dért model
gelistirmisler ve ek olarak, siire¢ ve iirlin metriklerinin dikkate alindigi bir model
olusturmusglardir. Degerlendirme kriterleri olarak; Tip-I hatasi, Tip-II hatasi, yanlis
siiflandirma orani, etkinlik (effectiveness) yani dogru kestirilen kusurlu modiillerin orant,
verimlilik (efficiency) yani iyilestirilecek kusurlu modiillerin oran1 kullanilmistir. Bu
calismanin sonunda; siire¢ metriklerinin siniflandirma dogrulugunu iyilestirmedigi ve
yontemin kabul edilebilir sonuglar iirettigi raporlanmistir. Coklu lineer regresyonlar, bulanik
eksiltici kiimenin 6zel bir durumudur. Egitim siirecinde sadece bir tane kiime merkezi elde
edilirse, bu yontem coklu lineer regresyon halini alir. Bu ¢alismada bir modiil, bir fonksiyonu
gerceklestirmek i¢in bir arada olan birka¢ kaynak dosyasindan olusmaktadir. Ayrica, kusur

olarak sadece miisterinin raporladigi kusurlar ele alinmistir.

Denaro (Denaro, 2000), lojistik regresyon teknigi ile anten konfigiirasyon yaziliminda, ticari
ve prototip araglarla elde edilen 37 metrikle kusur egilimli modiilleri kestirmeye caligmistir.
Degerlendirme kriteri olarak, R* kullanilmistir. Bu deger, 1’e yaklastikca modelin dnemi

artmaktadir. Calismaya gore, statik metriklerle kusur egilimliligi arasinda korelasyon vardir.

Khoshgoftaar ve arkadaslar1 (2000a), Ada dilinde gelistirilmis komuta-kontrol-iletigim
yazilimi i¢in senaryo tabanli usavurum (case-based reasoning) teknigi ile 8 adet metot
seviyesindeki metrigi kullanarak (Halstead, McCabe, kod satir sayisi) yazilim Kkalitesi
kestirimini gerceklestirmislerdir. Degerlendirme kriteri olarak; Tip-I ve Tip-II hatalan

kullanilmig ve sonugta ¢ok yararli bir kestirici elde edilmistir.

Xu ve arkadaslar1 (2000); Protel dili ile gelistirilmis biiyiik bir telekom sistemi {izerinde,
oncelikle Ozellik azaltma igin temel bilesen analizi yontemini kullanmislar ve ardindan
“pbulanik lineer olmayan regresyon” (fuzzy nonlinear regression-FNR) yontemini
uygulamiglardir. EMERALD aracindan toplanan 24 metot seviyesinde ve 4 adet yiiriitme
(execution) metrigi kullanilmistir. Degerlendirme kriteri olarak “ortalama mutlak hata”
(average absolute error-AAR) se¢ilmis ve erken fazdaki kestirim icin FNR’nin umut veren bir
teknoloji oldugu raporlanmistir. FNR modelleme, klasik lineer regresyondan farkli olarak
c¢ikisinda bulanik degerler iiretir. FNR modeli, belirli bir olasilik dahilinde her modiiliin sahip

olacagi kusur sayisinin denk diisecegi bir araligin kestirimini yapar, kusur sayisinin tam
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kestirimini gergeklestirmez. Bulanik kelimesi ¢ikisin bulanik kiime oldugunu, lineer olmayan
ifadesi yapay sinir aglarinin kullanildigini, regresyon terimi miktarlarin (quantities) bir veri
kiimesinden elde edildigini ortaya koyar. ilk yapay sinir ag1 ile bagimli degiskenin iist
sinirlari, ikinci yapay sinir agi ile alt sinirlari belirlenir ve bu egitim birbirinden bagimsizdir.

Bu c¢alismada, bir modiil, birden fazla kaynak kod dosyasindan olusan kiimedir.

Guo ve Lyu (2000), EM (Expectation Maximization) algoritmasi ile “sonlu birlestirilmis
model analizi” (finite mixture model analysis) yontemini kullanarak 40,000 kod satirindan
olusan, Pascal ve Fortran dilleri ile gelistirilmis medikal goériintiileme sistemi lizerinde kalite
kestirim c¢alismalar1 yliriitmiislerdir. Metot seviyesindeki metrikleri (Halstead, McCabe,
Belady’nin bant genisligi, Jensen’in program uzunlugu) kullanip Tip-I, Tip-II ve yanlis
siniflandirma orani parametreleriyle algoritmanin degerlendirmesini yapmiglardir. Caligma
sonunda; bir Onceki siirimiin kusur verileri tam olmasa bile bu algoritmanin sonug
tiretebildigi, Tip-II hatasi i¢in en iyi sonucun %13 oldugu ve diskriminant analizinde elde
edilen hata degeriyle bu degerin ayni oldugu raporlanmigtir. Birlestirilmis modellerde ¢ogu

zaman Gauss dagilim modeli kullanilmaktadir.

Khoshgoftaar ve arkadaslar1 (2001), “sifirla sigirilmis Poisson regresyon modeli” (Zero-
Inflated Poisson regression model-ZIP) ile iki biiylik yazilim uygulamasinda, dosya
seviyesindeki T{riin metriklerini kullanarak kusur kestirimini gerceklestirmislerdir. Bu
metrikler; sistem testi oncesi kaynak kodun ka¢ kez incelendigi (inspection), kodlama oncesi
mevcut olan kaynak kodun uzunlugu (otomatik olusturulmus kod), sistem testi dncesi kaynak
kodun uzunlugu, kod 6ncesi mevcut olan yorum (comment) satirlarinin uzunlugu (otomatik
olusturulmus), sistem testi oncesi kaynak koddaki yorumlarin uzunlugu olarak seg¢ilmistir.
Degerlendirme kriteri; “ortalama mutlak hata” ve “ortalama bagil hata” (average relative
error-ARE) olarak secilmistir. Bu calismada; Poisson regresyon modeli (PRM) ve sifirla
sigirilmis Poisson regresyon modeli (ZIP) denenmis ve ZIP, Vuong testine gére PRM’den
daha 1iyi sonuglar {iretmistir. Ayrica; ZIP modelinin ortlama mutlak ve bagil hatas1 daha
kiigiik ¢cikmistir. PRM ve ZIP modelleri biri digerinin 6zel bir durumu olmadigindan, hipotez

testinde Vuang’in 6nerdigi test kullanilmistir.

Schneidewind (2001), Uzay Mekigi yazilimma iliskin veri kiimesinde “Ikili Diskriminant
Fonksiyonlar” (Boolean Discriminant Functions-BDF) ve “Lojistik Regresyon Fonksiyonlar1”
(LRF) yontemleriyle 6 adet metot seviyesindeki metrigi kullanarak yazilim kalite kestirimi
tizerinde calismistir. Degerlendirme icin; Tip-I hatasi, Tip-II hatasi, yanhs siniflandirma orani,

dogru sekilde siniflanan kusurlu olmayan modiillerin oran1 (LQC) kriterlerini kullanmistir. Bu
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calismada; BDF, LRF’den daha iyi performans sunmustur. LRF, BDF ile birlestirildigi zaman

inceleme maliyeti (inspection cost) artmistir.

El-Emam ve arkadaglar1 (1999), ticari bir Java uygulamasinda lojistik regresyon yontemiyle
stif seviyesindeki metrikleri kullanarak kusurlu siniflarin kestirimini saglamislardir. 2
metrigi Chidamber-Kemerer metrik kiimesinden, 8 metrigi Briand’in metrik kiimesinden
kullanmiglar ve ek olarak biiylikliik metriginden yararlanmiglardir. Degerlendirme kriteri
olarak; J katsayisini tercih etmislerdir. J katsayisi; duyarlik (sensitivity) ve kesinlik
(specificity) degerlerinin toplamindan 1 ¢ikarilarak elde edilmektedir. Bu ¢alismada; “kalitim
derinligi” ve “ihra¢ baghlik” (Export Coupling-EC) metriklerinin smiflarin  kusur
egilimliligini belirlemede en yararli metrikler oldugu raporlanmustir. Onceki ¢alismalarinda,
kaliim derinligi 6nemsiz bir metrik olarak raporlandigindan buradaki farklilik bu yazilimin
kotii tasarlanmis olmasindan kaynaklanabilir. EC metrigi, kalittm derinliginden ¢ok daha
yararlidir. Yiiksek EC degerine sahip siniflar; diger siniflar tarafindan ¢ok fazla kez cagrilir ve
her sinifta esit sayida kusur olsa bile, EC degerinin yiikksek oldugu siniflar ¢ok kez
cagrildiklari i¢in, bu siiflarda daha fazla kusur ortaya ¢ikacaktir. Yiiksek EC degerinin, kusur

egilimliligine yansimasi bu sekilde agiklanabilir.

Khoshgoftaar ve arkadaslar1 (2002a), kablosuz iirlinlerin konfigiirasyonunu yapan iki yazilim
tizerinde PRM, ZIP ve modiil-sira modeli (module-order model) teknikleriyle 5 dosya
seviyesindeki metrigi kullanarak kusur kestirimini gerceklestirmislerdir. Ortalama mutlak hata
ve ortalama bagil hata, degerlendirme kriteri olarak secilmistir. Bu c¢alismada, kestirim
modelleri iyi sonu¢ vermemesine ragmen, modiil-sira modeli etkin ¢alismistir. Ayrica; en iyi
kestirimin, en iyi modiil-sira modeli anlamina gelmedigi ve kotii kestirimin modiil-sira modeli

icin bir engel olmayacagi ifade edilmistir.

Khoshgoftaar (2002b), askeri komuta-kontrol-iletisim sistemi iizerinde Genellestirilmis Ikili
Diskriminant Fonksiyonlar1 (Generalized Boolean Discriminant Functions-GBDF) teknigi ile
8 adet metot seviyesindeki metrigi (Halstead ve McCabe) kullanarak kalite siniflandirma
problemi iizerinde ¢aligmigladir. Degerlendirme igin; Tip-I ve Tip-II hatasi kullanilmistir.
Calismaya gore; GBDF BDF’den daha iyi sonuglar tiretmistir. BDF, birgok modiilii kusurlu
olarak kestirdiginden inceleme maliyeti yiliksek c¢ikmistir. Ayrica, BDF’nin Tip-I hatasi
oldukgca yiiksektir.

Mahaweerawat ve arkadaglar1 (2002), veri kiimesini agiklamadiklar1 bir projede ilk once

bulanik eksiltici kiimeleme kullanmis ve ardindan RBF (radial basis function) yontemini
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uygulamislardir. Degerlendirme i¢in; Tip-I hatasi, Tip-II hatasi, yanlis siniflandirma orani,
inceleme, tamlik kriterlerini kullanmislar ve metot seviyesindeki (Halstead, McCabe,
Henry&Kafura) metriklerden yararlanmiglardir. RBF, ¢cok katmanli algilayicidan (Multi Layer
Perceptron-MLP) daha iyi sonuglar iiretmigtir. MLP’nin tamlik degeri daha yiiksek olmasina
ragmen, inceleme maliyeti yliksek cikmistir. RBF, kusur egilimli modiilleri %83 dogrulukla

kestirmesine ragmen MLP, %60 dogrulukla kestirmistir.

Khoshgoftaar ve Seliya (2002c), biiyiik bir telekom sisteminde SPRINT ve CART ydntemleri
ile 28 metot seviyesindeki metrigi (24 iirlin metrigi ve 4 yiiriitme metrigi) kullanarak kalite
siniflandirma konusunda calismislardir. SPRINT, siniflandirma agaci algoritmasi iken CART
karar agaci algoritmasidir. Degerlendirme kriteri i¢in Tip-I hatasi, Tip-II hatas1 ve yanlis
siiflandirma orani se¢ilmistir. Bu ¢aligmada; SPRINT algoritmasi daha diisiik Tip-I hatasina
sahip olmus, kararlihi@inin daha iyi oldugu gosterilmis, model oldukg¢a giirbiiz (robust)

calismuistir. Ancak agacin yapist CART’a gore daha karmagiktir.

Pizzi ve arkadaglar1 (2002), bir arastirma araci {izerinde ¢ok katmanli algilayici ile metot ve
siif seviyesindeki metriklerle kalite kestirimini gergeklestirmislerdir. Degerlendirme kriteri
olarak dogruluk tercih edilmistir. Calismada, MLP smiflayicisi Oncesinde “medyan-
diizeltilmis sinif etiketleri” (median-adjusted class labels) kullanmanin etkin bir 6n isleme

teknigi oldugu ifade edilmistir.

Khoshgoftaar ve Seliya (2002d), biiyiik bir telekom sistemi iizerinde agag¢ tabanli yazilim
kalite kestirim modelleri ile metot seviyesindeki tasarim metriklerini kullanarak kalite
kestirimini gergeklestirmislerdir. Incelenen teknikler; CART-LS (least squares), S-PLUS,
CART-LAD (least absolute deviations) olarak siralanabilir. Degerlendirme igin, ortalama
mutlak hata ve ortalama bagli hata kullanilmistir. Calisma sonucunda; CART-LAD
agaclarinin dogruluk degerinin iyi ve yorumlanmasinin kolay, S-PLUS agaglarinin kestirim
dogrulugunun kotii ve ¢ikan agacin olduk¢a karmasik oldugu raporlanmistir. Calisma

sonucunda, CART-LAD agaglarinin kestirimde kullanilmasi 6nerilmistir.

2.6.3 2003-2005 Yillar1 Arasindaki Calismalar

Reformat (2003), ticari bir medikal goriintiileme yazilimi {izerinde bulanik kural tabanli
modellerle 11 metot seviyesindeki metrigi kullanarak kusur sayilarimin kestirimi {izerinde
calismistir. Caligmada; 9 modelin smiflandirma oraninin %62.82 ve % 79.49 arasinda
degistigi, meta model kestirim sisteminin uygulandigt durumda simiflandirma oraninin

%85.90’a ulastig1 raporlanmistir. Reformat, kanit teorisinin (evidence theory) elemanlarini
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bulanik kural tabanli modellerin kombinasyonuna uygulamstir.

Koru ve Tian (2003), IBM ve Nortel Networks firmasinin alt1 biiyiik 6l¢ekli iiriinii {izerinde,
agac tabanli modelleri kullanan basitlestirilmis kiimeleme algoritmasiyla, metot seviyesindeki
metrikleri kullanarak (IBM iirlinleri i¢in 15 metot seviyesindeki metrik, Nortel iiriinleri i¢in
49 metot seviyesinde karmagiklik metrigi) yiiksek kusurlu modiillerle ytiksek riskli modiiller
arasindaki iligkiyi incelemiglerdir. Degerlendirme kriteri olarak, Mann-Whitney U-testinden
yararlanmiglardir. Calismada; yiliksek kusur egilimli modiillerin genellikle oldukca karmasik
oldugu ancak en karmagik modiiller olmadig1 ve en karmasik modiillerin kabul edilebilir bir
kalitesinin oldugu saptanmustir. Kusur egilimliligi en fazla olan modiillerin, en karmasik
modiillerin altinda kalan modiiller oldugu raporlanmistir. IBM ve Nortel Networks’deki bazi
aragtirmacilar, bazi modillerin karmagsikliginin ¢ozdiikleri problemin dogasindaki

karmasikliktan kaynaklandigini ifade etmistir.

Denaro ve arkadaslar1 (2003a), endiistriyel bir telekom uygulamasi iizerinde lojistik
regresyonla smif seviyesindeki metrikleri kullanarak kusur kestirimi ¢aligsmalari
ylrlitmiislerdir. Nesneler arasindaki baghilik (coupling between object classes-CBO) ve
metotlarin kohezyon eksikligi (lack of cohesion of methods-LCOM) metrikleri otomatik
aragla hesaplanamadigindan kullanilamamig, bu metriklerin disinda kalan CK metrikleri
kullanilabilmistir. Bu caligmaya gore, higbir nesneye yonelik metrik kusur egilimliligi ile
korele degildir ve cok degiskenli modeller kod satir sayisina gore herhangi bir avantaj
saglamaz. Caligmada kullanilan yazilim projesi, bir C uygulamas1 olarak baslamig ve zamanla
nesneye yonelik hale gelmistir. Metrikler ve kusur egilimliligi arasinda bir korelasyon
ctkmamasi, nesneye yonelik tasarimin iyi yapilmamis olmasindan ve bu evrimsel gelisimden
kaynaklanmis olabilir. Bu ¢aligmada, bir baglik (header) ve cpp dosyast modiil olarak ele

alimmustir.

Thwin ve Quah (2003), insan makine arayiiz yazilimi iizerinde Genel Regresyon Sinir Ag1
(General Regression Neural Network-GRNN) ve Ward Sinir Agiyla sinif seviyesindeki
metrikleri kullanarak yazilim kalite kestirimi lizerinde ¢alismislardir. Degerlendirme kriteri
olarak; R? (¢oklu determinasyon katsayis1), r (korelasyon katsayisi), ortalama karesel hata,
ortalama mutlak hata, minimum mutlak hata, maksimum mutlak hata gibi kriterler
kullanilmistir. Bu ¢alismaya gore; GRNN, Ward agindan daha yiiksek dogrulukta sonuglar

uretmektedir.

Khoshgoftaar ve Seliya (2003), biiyiik bir telekom sistemi tizerinde CART-LS, CART-LAD,
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S-PLUS, coklu lineer regresyon, yapay sinir agi, senaryo tabanli usavurum yontemleriyle 24
iriin ve 4 ylritme an1 metrigini kullanarak kusur kestirimi iizerinde caligsmislardir.
Performans siralamalar1 i¢in, ¢oklu-esli (multiple-pairwise) kiyaslamayir kullanmiglar ve
deneysel tasarim yaklasimi olarak “iki yollu ANOVA rastgele-tam blok tasarim modelini”
(two-way ANOVA randomized-complete block design model) tercih etmislerdir. Bu
calismada performans siralamalari en iyiden en kétiiye dogru; CART-LAD, senaryo tabanli
usavurum, c¢oklu lineer regresyon, yapay sinir agi, CART-LS, S-PLUS olarak verilmistir.
Ayrica calismada, temel bilesen analizi yonteminin her zaman kusur kestirim dogrulugunu
iyilestireceginin beklenmemesi ifade edilmistir. Ancak ham metrikler arasindaki korelasyonu

yok ettigi ve sonucundaki modelin daha giirbiiz oldugu agiklanmaistir.

Guo ve arkadaslart (2003), NASA’nin KC2 veri kiimesi tizerinde Dempster-Shafer Belief
aglariyla 21 adet metot seviyesindeki metrigi kullanarak kusur egilimli modiillerin kestirimini
gerceklestirmislerdir. Degerlendirme kriteri olarak; tespit olasilig1 (probability of detection-
PD), ¢aba ve dogruluk kullanilmistir. Caligmada kullanilan agin kestirim dogrulugu, lojistik
regresyondan ve diskriminant analizinden daha yiiksek ¢ikmis ve ROCKY’den ¢aba agisindan
daha ekonomik oldugu tespit edilmistir. KC2 veri kiimesinde 2 ve 4 6zellik arasinda metrigin
kullanildig1 durumda optimal kestirimin saglandig1 ifade edilmistir. 21 adet metrigin birbiri ile
yiiksek seviyede korele oldugundan en iyi kiime lojistik regresyon prosediirii ile se¢ilmistir.
Ayrica; Dempster-Shafer Belief aglar1 ayrik veri kiimeleriyle c¢alisabildiginden orjinal veri
kiimesi AWK programlari ile ayrik degerlere doniistliriilmiistiir. Ortalama degerinden kiiclik

degere sahip olan 6zellikler 0, biiylik olanlar 1 ile temsil edilmistir.

Denaro ve arkadaslar1 (2003b), anten konfigiirasyon sistemi ve Apache 1.3, 2.0 yazilimlari
lizerinde lojistik regresyonla cesitli metot seviyesindeki metrikle modiillerin kusur
egilimliligini belirlemeye c¢aligmiglardir. Degerlendirme kriteri olarak; R? , tamlik, kusurlu
modil tamligi, kusurlu modiil hatasizligi kullanilmistir. Calisma sonucunda; endiistriyel
ihtiyaclar kargilamak tizere lojistik regresyon ve capraz gecerleme (cross-validation) tabanli
bir yontem onermisler ve lojistik regresyonun kusur kestirimindeki etkinligini gostermislerdir.

Az sayida verinin oldugu durum i¢in, ¢capraz gegerlemenin uygulanmasini tavsiye etmislerdir.

Menzies ve arkadaslar1 (2004a), PROMISE havuzundaki veri kiimeleri lizerinde Naive Bayes
yontemiyle metot seviyesindeki metrikleri kullanarak kusur kestiriciler lizerinde g¢alisma
gergeklestirmislerdir. Degerlendirme kriteri olarak; PD (probability of detection) veya bagka
ifadeyle kesinlik (specificity), PF (probability of false alarm) veya baska ifadeyle duyarlik

(sensitivity) ve hassasiyet (precision) kriterlerini kullanmislardir. Bu calismada; dogrulugun
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uygun bir degerlendirme kriteri olmadigi, Naive Bayes’in J48’den daha iyi sonug¢ verdigi,
O0grenme algoritmalarinin 200-300 veri Ornegi ile kestiricileri olusturabildigi raporlanmistir.
Ayrica; KCI1 veri kiimesi icin kusur tespit ylizdesinin (PD) %55 oldugu, bu degerin Fagan
kod incelemeleri i¢in %35-%65 arasinda degistigi, endiistriyel incelemelerde %13-30%

arasinda oldugu ifade edilmistir.

Khoshgoftaar ve Seliya (2004), biiyiik bir telekom sisteminde lojistik regresyon, senaryo
tabanli usavurum, CART (classification and regression trees), S-PLUS ile aga¢ tabanli
siniflandirma, Sprint-Sliq, C4.5, Treedisc yontemleriyle 24 iiriin ve 4 yiiriitme an1 metrigi
kullanarak, kusur kestirimi iizerinde c¢aligmiglardir. Degerlendirme kriteri olarak, yanlig
siiflamanin beklenen maliyeti (expected cost of misclassification) kriterini kullanmiglardir.
Calismada; farkli sistem siiriimleri i¢cin modellerin kestirim performanslari olduk¢a farkl
cikmistir. Bu bilgiye gore; yazilim miihendisligi alaninda kestirim modelleri, verinin ve

sistemin karakteristiklerinden etkinleniyor sonucu ¢ikarilabilir.

Wang ve arkadaglar1 (2004), C dili ile gelistirilmis 480 yontemden olusan biiytlik bir telekom
sisteminde, “Kiimeleme Genetik Algoritmas1” (Clustering Genetic Algorithm-CGA) ile
MATRIX analizoriinden elde edilen 7 adet {iriin metrigini kullanarak yapay sinir ag1 tabanlh
kalite kestirim modellerinin anlasilirligini arttirmak tiizere bir ¢alisma yapmislardir.
Degerlendirme kriteri olarak dogruluk kullanilmis ve yapay sinir aglarindan kurallar
cikarabilmek icin CGA algoritmasina basvurulmustur. CGA’nin kural kiimesi ile yapilan
kestirimin dogrulugu, yapay sinir ag1 ile elde edilen dogruluk degerinden daha diisiik

olmasina ragmen, sonuglar daha anlasilabilirdir.

Mahaweerawat ve arkadaslar1 (2004), farkli web sayfalarindan elde ettigi 3,000 C++ sinifi
tizerinde Oncelikle ¢ok katmanli algilayici ile modillerin kusur egilimli olup olmadigini,
ardindan RBF ile kusur tipini belirleme iizerinde ¢alismiglardir. Sinif seviyesindeki metrikler
“Understand for C++” araci ile toplanmis ve degerlendirme kriteri olarak; dogruluk, Tip-I
hatasi, Tip-II hatasi, inceleme, bagarilan kalite ve kayip inceleme kriterleri kullanilmistir.
Caligmada kullanilan siniflar, farkli gelistiriciler tarafindan gelistirildigi i¢in genel bir kestirim
modeli tasarlamak i¢in yararli olacagini diisiinmiiglerdir. Ancak kestirim modellerinin bu
kadar genel tasarlanamayacagi, proje farkliliklarina goére modellerin degisebilecegi
diisiiniiliirse, calismanin veri kiimesi agisindan sorunlar tagidig1 sdylenebilir. Calismada; bir
siifin kusurlulugunu %90’dan daha fazla dogrulukla kestirebildiklerini, basarilan kalitenin
%91.53, inceleme degerinin %59.55, kayip incelemenin %3.51, Tip-I hatasinin %5.32, Tip-1I

hatasinin %2.09 oldugu raporlanmistir. Ayrica, kusurlu siniflarin sadece %2.09’unu tespit
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edemediklerini ifade etmislerdir.

Menzies ve Di Stefano (2004b), NASA acik veri kiimeleri iizerinde lineer standart regresyon
(LSR), model agaclari, karar agaglari, ROCKY ve Delphi detektorleriyle metot seviyesindeki
metrikleri kullanarak kusur kestirimi lizerinde c¢aligmiglardir. Delphi detektdrleri; ¢evrimsel
karmasikligin 10’a esit ya da daha biiyikk, McCabe tasarim karmagikliginin (design
complexity) 4’e esit ya da daha biiyiik oldugu modiillerin kusurlu oldugunu éngérmektedir {
V(g)>=10, iv(g>=4, V(g>=10 V iv(g)>=4}. Bu c¢alismada; detektorlerin ¢oklu
degerlendirme kriterleriyle belirlenmesi gerektigi, ROCKY algoritmasinin McCabe
metrikleriyle kullanilmasinin onerildigi, ROCKY’den sonra Delphi detektorlerinin tercih
edilebilecegi ifade edilmistir. Degerlendirme kriteri bu c¢alismada; dogruluk, duyarlik,

kesinlik, hassasiyet, ¢aba olarak se¢ilmistir.

Kaminsky ve Boetticher (2004), NASA veri kiimelerinden KC2 veri kiimesi iizerinde genetik
algoritmayla 21 adet metot seviyesindeki metrikle kusur kestirimi ¢aligmasi ylriitmiislerdir.
Bu ¢alismada, veri esitlemenin (data equalization) etkilerini inceleyerek degerlendirme kriteri
olarak T-testi kullanmislardir. Veri achigi ¢eken alanlari (data starved domains), 2 gruba

ayirmislardir:

e Belirgin (explicit): Proje maliyet tahminleme alani bu gruba girmektedir. Sirketler iyi
bir model bulduklar1 zaman pazar biiyiikliiklerini kaybetmemek i¢in veri kiimelerini

paylagmak istemezler.

e  Ortiilii (Implicit): Kusur kestirimi arastirma alan1 bu gruba girmektedir. Yeterince veri

noktas1 vardir ancak veri kiimeleri yliksek seviyede dengesizdir (imbalanced).

Bu calismada, veri esitlemenin genetik programlama uygulandigi zaman oldukg¢a yararh
oldugu tespit edilmistir. Veri kiimesinin biiyiimesi nedeniyle, genetik programlamanin egitim
siirecinin yavagladigi ise bir dezavantaj olarak ifade edilebilir. Esitlenmemis veri kiimesinde
ortalama uygunluk degeri (average fitness value) 12 iken esitlenmis veri kiimesinde 81.4

olarak hesaplanmis ve T-test ile bu farkin olduk¢a 6nemli oldugu saptanmuistir.

Kanmani ve arkadaglar1 (2004), Hindistan’daki Pondicherry Miihendislik Kolejinde
gergeklestirilen 0grenci projeleri iizerinde GRNN yontemiyle 64 adet sinif seviyesindeki
metrikle kalite kestirimi ¢alismas yiiriitmiislerdir. Ozellik segiminde, temel bilesen analizi ve
degerlendirme kriteri olarak korelasyon katsayisi (r), R?, ortalama karesel hata, ortalama

mutlak hata, maksimum mutlak hata, minimum mutlak hata kriterleri kullanilmistir.
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Calismaya gore; nesneye yonelik metriklerle GRNN iyi sonuglar iiretmistir.

Zhong ve arkadaslar1 (2004), NASA’nin KC2 veri kiimesi tizerinde K-ortalama kiimeleme ve
Neural-Gas kiimeleme algoritmalariyla uzman tabanli yazilim kalite kestirimi ¢aligmasi
gerceklestirmislerdir. Kiimeleme kalitesini degerlendirmek icin; ortalama karesel hata (mean
squared error-MSE), ortalama saflik (average purity) ve zaman kullanilmistir. Uzmanin
etiketleme performansini degerlendirmek i¢in; “fpr” (kusurlu olmayan modiillerin kusurlu
olarak kestirilme yiizdesi), “fnr” (kusurlu modiillerin kusurlu degil seklinde kestirilme
ylizdesi) ve “yanlis siniflandirma orani” (yanlis siiflanan modiillerin yiizdesi) parametreleri
kullanilmistir. Ortalama saflik ise ilgili kiime i¢inde, baskin kategorinin yiizdesi olarak ifade
edilebilmektedir. Bu calismaya gore; Neural-Gas, MSE parametresine gore ¢ok daha iyi
sonuclar lretmisken ortalama saflik degerine gore k-ortalama kiimelemeden biraz daha iyi
sonu¢ vermistir. K-ortalama kiimeleme, Neural-Gas algoritmasindan daha hizli ¢alismakta
olup, Neural-Gas’in yanlis siniflandirma oran1 K-ortalama kiimeleme’den biraz daha iyidir.
Uzmanlarin goriiglerine gore, Neural-Gas ile etiketleme yapmak daha kolaytir. Ayrica;
siiflayict birlikteligi (ensemble of classifiers) ile elde edilen giiriiltiili modiillerin bu

calismada belirlenen giiriiltiilii modiillerle benzerlik tasidigi ifade edilmistir.

2.6.4 2005-2007 Yillar1 Arasindaki Calismalar

Xing ve arkadaslart (2005), medikal goriintileme yazilimi iizerinde Destek Vektor
Makineleriyle (Support Vector Machines-SVM) 11 metot seviyesinde karmasiklik metrigini
kullanarak (Halstead, McCabe, Jensen program uzunlugu ve Belady bant genisligi) erken
kalite kestirimi iizerine ¢aligmislardir. Tip-I ve Tip-II hatasi, degerlendirme kriteri olarak
kullanilmigtir. Bu ¢alismaya gore; SVM kuadratik diskriminant analizinden ve siniflama
agacindan daha iyi sonug Uretmistir. Ancak agik veri kiimeleri {izerinde 2007 yilinda yapilan
calismalarda, SVM’nin performansinin olduk¢a kot oldugu raporlanmistir. Sonraki

boliimlerde bu kapsamda bilgi verilecektir.

Koru ve Liu (2005a), NASA agik veri kiimeleri tizerinde J48 ve KStar algoritmalariyla metot
ve smif seviyesindeki metrikleri kullanarak, kusur kestiriminde modiil biiytikliiglintin etkisi
lizerine aragtirma  yiritmigler, F-0l¢im degerini degerlendirme  kriteri  olarak
kullanilmiglardir. Bu g¢alisma sonucunda; kusur tespitinin  biiylikk  bilesenlerde
gerceklestirilmesi gerektigi ifade edilmis ve kiigiik bilesenlerde metot seviyesi yerine sinif
seviyesindeki metriklerin kullanilmasi Onerilmistir. WEKA igerisindeki farkli makine

O0grenmesi algoritmalarinin analiz sonuglarinin ne umut vaat edici ne de cesaret kirici
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oldugunu raporlamislardir. Kiiclik modiillerde o6l¢iim degerlerinin 0’a yakin olmasi, bu
degerlerle makine 6grenmesi algoritmalarinin yiiksek performans tiretmesini engellemekte ve
biiyilk modiillerin sayisinin az oldugu durumda, kestirim modellerinin performansi iyi
sonuglar vermemektedir. Bu ¢aligmaya gore; Bayes Aglari, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek
Vektor Makineleri kotii performans sunmustur. Kiigiik modiillerin yer aldigi veri
kiimelerindeki performanslarin oldukca diisiikk oldugu raporlanmistir. Calisma sonucunda

kusur kestirimi i¢in, J48 algoritmasinin kullanilmasi 6nerilmistir.

Khoshgoftaar ve arkadaslar1 (2005), kablosuz {iriinlerin konfigiirasyonunu saglayan iki
gomiilii yazilim tizerinde, C4.5 karar agaci, diskriminant analizi, senaryo tabanli usavurum ve
lojistik regresyon teknikleriyle bes adet dosya metrigini kullanarak ii¢ gruplu yazilim kalite
smiflandirmast  konusunda  c¢alismislardir.  Degerlendirme  kriteri  olarak, yanlig
siniflandirmanin beklenen maliyeti kriterini kullanmiglardir. Calisma sonunda; {i¢ gruplu siif
etiketlerinin  (yliksek-orta-diisiik / kirmizi-sari-yesil) umut verici sonuglar iirettigi
raporlanmistir. Ayrica; onerdikleri “li¢ gruplu simiflandirma” teknigiyle, normalde sadece iki
gruba smiflandirma yapabilen smiflayicilarin, tasariminda degisiklik yapmadan ii¢ gruba

siniflandirma yapabilecekleri ifade edilmistir.

Koru ve Liu (2005b), NASA acik veri kiimeleri lizerinde J48, K-Star, Rastgele Orman
teknikleriyle metot ve siif seviyesindeki metrikleri kullanarak etkin kusur kestirimi modelleri
insa etme konusunda caligmiglardir. Metot seviyesindeki 21 metrigi sinif seviyesindeki
metriklere doniistiirebilmek icin; her metrigin minimum, maksimum, ortalama, toplam
degerleri hesaplanmis ve ilgili simifin metrigi haline gelmistir. Bu sayede, 21 metot
seviyesindeki metrik 84 (21 * 4 = 84) smf seviyesindeki metrige donistiirilmiistiir.
Degerlendirme kriteri olarak, F-6l¢tim kullanilmistir. Caligsmada; sadece J48 algoritmasinda
degil, K-Star ve Rastgele Orman algoritmalarinda da biiyiik modiillerin daha yiiksek F-6l¢iim
degerine sahip oldugu tespit edilmistir. Siif seviyesindeki metriklerle elde edilen F-6l¢iim
degeri 0.65 iken metot seviyesindeki metriklerle 0.40 degeri elde edildiginden, simif

seviyesindeki metriklerin performansi arttirdig: ifade edilmistir.

Challagulla ve arkadaslar1 (2005), NASA agik veri kiimeleri iizerinde lineer regresyon, pace
regresyonu, destek vektor regresyonu, siirekli amag alani i¢in sinir ag1 (neural network for
contionus goal field), destek vektor lojistik regresyonu, ayrik amag alani i¢in sinir ag1, Naive
Bayes, ornek tabanli 6grenme (instance based learning-IBL), J48 ve 1-R teknikleriyle metot
seviyesindeki metrikleri kullanarak kusur kestirimi ¢aligmalar yiirtitmiislerdir. Degerlendirme

kriteri olarak; ortalama mutlak hata kullanilmistir. Calisma sonucunda; tiim veri kiimelerinde
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en basarili olacak bir yontemin bulunamadigi, IBR ve 1R’nin dogruluk parametresine gore
digerlerinden daha iyi sonuglar iirettigi, 6n islemede kullanilan temel bilesen analizinin ek bir
avantaj saglamadigi, biiyiiklik ve karmasiklik metriklerinin kusur kestirimi i¢in yeterli
olmadigi, bu metriklerin arasindaki bagliliklar1 ifade edecek metriklere ihtiyacin oldugu

raporlanmistir.

Gyimothy ve arkadaslari (2005), Mozilla agik kaynakli projesi iizerinde lojistik ve lineer
regresyon, karar agaglar1 ve sinir aglar1 teknikleriyle sinif seviyesindeki metrikleri kullanarak,
kusur kestirimi i¢in nesneye yonelik metriklerin gecerlenmesi {izerine c¢alismislardir.
Degerlendirme kriteri olarak; tamlik, hatasizlik, hassasiyet kriterlerini segmislerdir. Calisma
sonucunda; dort yontemin benzer sonuglar tirettigi, kusur egilimliligi i¢in nesneler arasindaki
baglilik metriginin (CBO) ¢ok yararli oldugu, kod satir sayisinin yararli oldugu ancak ¢ok
degiskenli modellerin ¢cok daha fazla yarar sagladigi, metotlarin kohezyon eksikligi (LCOM)
metriginin hatasizliginin yiiksek ancak tamliginin diistik oldugu, kalitim agaci derinligi (DIT)
metriginin giivenilir olmadigi, c¢ocuklarinin sayisi (number of children-NOC) metriginin

kullanilmamasi gerektigi raporlanmistir.

Ostrand ve arkadaslart (2005), iki endiistriyel sistem iizerinde “negatif binomlu regresyon

2 9

modeli” ’yle (negative binomial regression model) programlama dili, dosya yasi, dosya
degisim durumu gibi metrikleri kullanarak kusurlarin sayisim ve yerini kestirmeye
calismislardir. Degerlendirme kriteri olarak, dogruluk secilmistir. Calisma sonucunda;
modelin yararli sonuglar verdigi, genel performansin %84, basitlestirilmis modelin

performansinin %73 dogrulukta oldugu raporlanmistir.

Tomaszewski ve arkadaslar1 (2005), biiyiik bir telekom sistemi {izerinde tek ve ¢ok degiskenli
lineer regresyon teknikleriyle metot ve sinif seviyesindeki metrikleri kullanarak, erken kusur
kestirimin dogrulugu iizerinde calismislar, degerlendirme kriteri olarak ‘“determinasyon
katsayis:” mi (R*) tercih etmislerdir. Sistem gergeklendikten sonra kurulan modellerin,
gerceklenmeden Once kurulanlara gore %34 daha dogru oldugu raporlanmistir. Degisen
simiflarin - biiyiikliglinli gosteren metrik (size of changed classes-ChgSize), sistem
gerceklestirildikten sonra hesaplandigindan, performansi iyilestirdigi ifade edilmistir.
ChgSize metriginin kullanilmadigi durumda, sisteme iliskin elde edilen gergekleme oncesi ve
sonras1 kestirim model performanslari hemen hemen aymidir. Tek degiskenli modellerin
dogrulugu c¢ok degiskenlilerden %5 daha diisiik olarak hesaplanmis ancak bu farkin ¢ok
onemli olmadig1 ifade edilmistir. Tek degiskenli modellerin daha kararli olmas1 ve “coklu

baglanim” (multicollinearity) 06zelligi tasimamalar1 nedeniyle, bu c¢alisma sonunda bu
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modellerin kullanilmasi 6nerilmistir. Coklu baglanim, degiskenler arasindaki korelasyon
iligkisinin oldugu durumda s6z konusu olan bir 6zelliktir ve temel bilesen analizi gibi

yontemlerle yok edilebilmektedir.

Hassan ve Holt (2005), 6 acik kaynakli proje iizerinde kusur egilimliligi en yiiksek olan ilk 10
bileseni analiz etmeye calismislardir. Metrikler olarak; degistirilme sikligi, biiyiikliik, son
zamanlarda degistirilip degistirilmedigi bilgilerini kullanmislardir. Degerlendirme kriteri
olarak; isabet orani (hit rate) ve ortalama kestirim yas1 (average prediction age-APA)
kriterlerini kullanmiglardir. Bu metrik, bu ¢alismada oOnerilmistir. En sik degisen (most
frequently modified-MFM), en giincel degisen (most recently modified-MRM), en sik
diizeltilen (most frequently fixed-MFF), en giincel diizeltilen (most recently fixed-MRF)
teknikleri bu calisma igerisinde Onerilmis ve kullanilmistir. Tamponlama (caching)
sistemlerinin performansini 6lgmek iizere kullanilan isabet orani, 6nerilen sezgisel tekniklerin
performansin1 belirlemek i¢in kullanilmistir. MFM ve MFF, diger yontemlere gore daha
basarili olmustur. APA degerinin daha biiylik olmasi, daha iyi performans sundugunu

gostermektedir.

Ma ve arkadaslar1 (2006), NASA acik veri kiimeleri lizerinde ¢ok sayida makine 6grenmesi
algoritmasinin performansini incelemis ve bu kapsamda metot seviyesindeki metrikleri
kullanmistir. Degerlendirme kriteri olarak; G-ortalamal, G-ortalama2, F-0l¢iim kriterlerini
kullanmiglardir. Ayrica; Rastgele Orman ve Dengeli Rastgele Orman teknikleri arasinda
kiyaslama yapmak icin “Alict Caligma Karakteristikleri” (Receiver Operating Characteristics)
kisaca ROC egrisi altinda kalan alan kullanilmistir. Calismada; Lojistik Regresyon,
Diskriminant Analizi, Smiflandirma Agaci, Boosting, Cekirdek Yogunlugu (KernelDensity),
Naive Bayes, J48, IBk, Oylanmis Algilayic1 (Voted Perceptron), VF1, Hyperpipes, ROCKY,
Rastgele Orman teknikleri iizerinde calisilmistir. G-ortalamal, G-ortalama2, F-6l¢iim
kriterlerine gore algoritmalar siralandiginda; ti¢ kritere gore de ilk iicte yer alan algoritmanin
en 1yi kusur kestirimini gergeklestirdigi degerlendirilmistir. Rastgele Orman tekniginin biiyiik
veri kiimelerinde (JM1 ve PC1) etkin ¢alistig1 ve en umut veren teknik oldugu raporlanmistir.
Literatiirde birka¢ kez kullanilmis olmasina ragmen; RuleSet, Boosting, tekli agag
smiflayicilarinin kalite kestirimi i¢in uygun olmadigi agiklanmistir. Caligmada; PD ve
dogruluk parametrelerinin diisiik degere sahip oldugu siniflayicilarin kesinlikle 6nerilmedigi,
dengeli rastgele ormanlarin geleneksel rastgele ormanlardan daha iyi performans verdigi,
ancak bu teknigin hazir araglarla gelmedigi, dengesiz veri kiimelerinde degerlendirme kriteri

olarak G-ortalama ve F-6l¢iim’iin daha uygun oldugu ifade edilmistir.
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Challagulla ve arkadaslar1 (2006), NASA agik veri kiimeleri ve Bellek Tabanli Usavurum
(Memory Based Reasoning-MBR) teknigiyle 21 metot seviyesindeki metrigi kullanarak kusur
veri analizi iizerinde ¢aligmiglardir. Degerlendirme i¢in; PD, PF ve dogruluk parametreleri
kullanilmistir. MBR, gecmis deneyimlerden elde edilen bilgileri yeniden kullanarak yeni
durumlarin ¢oziilmesini saglayan bir simiflayici teknigidir. Bu ¢alismada sunulan gergeve
sayesinde, kullanici en yiiksek kestirimi saglayacak olan MBR konfigilirasyonunu

secebilmektedir.

Khoshgoftaar ve arkadaglar1 (2006), biiyiik bir telekom sistemi {izerinde senaryo tabanli
usavurum teknigiyle 24 {iriin ve 4 yiirlitme ant metrigini kullanarak kusurlarin kestirimini
saglamaya calismislardir. Degerlendirme kriteri olarak; ortalama mutlak hata ve ortalama
bagil hata kullanilmistir. Calisma sonucunda; CBR modellerinin ¢oklu lineer regresyondan
daha 1iyi performans verdigi, Mahalanobis uzaklik fonksiyonu ile CBR’nin birlikte
kullanildig1 durumda en iyi performansin elde edildigi, temel bilesen analizi ile metrik
korelasyonlar1 yok edildigi zaman Sehir Blok (City Blok) uzakligimin Mahalanobis
uzakligindan dogrulugu daha yiiksek sonuglar iirettigi, korelasyon tabanli 6zellik se¢imi
(correlation based feature selection) ve adimli regresyon model secimi (stepwise regression

model selection) tekniklerinin kusur kestirim performansini iyilestirmedigi raporlanmistir.

Nikora ve Munson (2006), NASA’nin Jet Itici Gii¢ Laboratuvari’ndaki (Jet Propulsion
Laboratory) Gorev Veri Sistemi (Mission Data System) lizerinde metot seviyesindeki
metriklerle yiiksek kalitede kusur kestiricileri iizerinde ¢alismiglardir. Simdiye kadar yapilan
calismalarda, bir yazilim kusurunun ne oldugunu tam olarak ortaya koyacak kantitatif bir
tanim bulunmuyordu. Ornegin bazi arastirmacilar, modiillere kars1 yazilmis “Farklilik
Raporlarmin” (Discrepancy Reports-DR) sayisini kusur sayisi olarak ele almistir. Bu raporlar,
ClearQuest gibi degisiklik yonetim araglarinda otomatik hazirlanabilmektedir. Ancak DR
raporlarinin isterlerden sapmalar1 gosterdigi ve bu sapmalarin kusur yerine ariza (failure)
anlamina geldigi disiiniiliirse dogru bir yontemin uygulanmadigi sdylenebilir. Bu ¢alismada;
kusur tanimi i¢in kurallarin belirli oldugu bir ¢ergeve insa edilmis ve iki siirlim arasindaki
sembol (token) farkliliklar1 dikkate alinarak kusur sayilarinin belirlenmesinin daha etkin kusur
kestiriciler olusturabilecegi gdsterilmistir. Ornegin; a = b + ¢ olan bir kod satir1 igin
semboller kiimesi B1={ <a>, <=>, <b>, <+>, <c¢>} seklinde yazilabilir. Bu satirin bir sonraki
sirimde, a = b - ¢ haline geldigini diisiiniirsek sembol farklarin1 gosteren kiime B1-
B2={<+>, <->}seklinde ifade edilecektir. Bu durumda, iki siiriim arasinda bir kusur oldugu, +

sembolii yerine — semboliiniin kullanildig1 s6ylenebilir.
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Zhou ve Leung (2006), NASA’nin KC1 veri kiimesinde lojistik regresyon, Naive Bayes,
Rastgele Orman, genellestirme ile en yakin komsu (nearest neighbor with generalization)
teknikleriyle sinif seviyesindeki metrikleri kullanarak yiiksek ve diisiik oncelikli kusurlarin
kestirilmesi konusunda c¢alisma ylriitmiislerdir. Degerlendirme kriteri olarak; tamlik,
hatasizlik, hassasiyet kriterlerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda; diisiik oncelikli
kusurlarin yiiksek Oncelikli kusurlara gore daha yiiksek performansla kestirildigi, kalitim
agact derinliginin kusur kestirimi i¢in 6nemli bir metrik olmadigi, yiiksek oncelikli kusur
kestiriminde NOC metriginin 6nemsiz oldugu ve diger CK metriklerinin kusur kestiriminde

yarar sagladigi ifade edilmistir.

Mertik ve arkadaslar1 (2006), NASA veri kiimeleri lizerinde Budanmis ve Budanmamis C4.5
(Prunned ve Unprunned C4.5), ¢oklu yontem (multimethod), RBF ¢ekirdegi kullanan SVM,
lineer ¢ekirdek kullanan SVM teknikleriyle metot seviyesindeki metrikleri kullanarak yazilim
kalite kestirimi {izerinde c¢alismislardir. Coklu yontem veri madenciligi aract Maribor
Universitesinde gelistirilmis bir aractir ve sonuglar1 agaclar seklinde gostermektedir. Arag
icerisinde bir¢ok yoOntem birlestirilmis haldedir ve dogruluk kriterine gore sunulan
performanslar oldukg¢a yliksektir. Coklu yontem agacindaki diiglimler farkli yontem ve
operatorleri icermekte olup bu diiglim popiilasyonunun ortak hedefi smiflandirma

yeteneklerini arttirmaktir.

Boetticher (2006), NASA acik veri kiimeleri lizerinde J48 ve Naive Bayes teknikleriyle metot
seviyesindeki metrikleri kullanarak veri kiimelerinin yazilim miihendisligindeki etkilerini
incelemis ve degerlendirme kriteri olarak; PD, PF ve dogruluk kriterlerine bagvurmustur. Her
veri kiimesi ii¢ boliime ayrilmistir: egitim kiimesi, iyi (nice) komsulardan olusan test kiimesi
ve kotii (nasty) komsulardan olusan test kiimesidir. Iyi komsular, ayn1 sinifa en yakin olan
komgular olup kotii komsular farkli siniflarda yer alan komsulardir. Calisma sonucunda; iyi
komsgularin bulundugu test kiimesi i¢in dogruluk oranin %94, kotii komsularin bulundugu test
kiimesi i¢in dogruluk oraninin %20 oldugu, 10 kath (ten-fold) capraz gecerlemenin
yetersizligi ve veri kiimelerinin zorlugunu 6lgmek {izere bazi yeni metriklerin Onerildigi

raporlanmustir.

Bibi ve arkadaslar1 (2006), Finlandiya’daki ticari bir bankaya ait Pekka isimli veri kiimesinde,
“Smiflandirma Yoluyla Regresyon” (Regression via Classification-RvC) teknigiyle farkli
kantitatif degiskenleri kullanarak (disk kullanimi, iglemci kullanimi, kullanici sayisi, belge
kalitesi) kusur kestirimi caligmasi yiirtitmiiglerdir. Degerlendirme kriteri olarak; ortalama

mutlak hata ve dogruluk kriterlerini kullanmislardir. Egiticili 6grenme; regresyon ve siniflama
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olarak iki gruba ayrilmaktadir. Bagimli degiskenin gercek (real) degerlere sahip olmasi
durumunda, regresyon modellerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Tek basina siniflandirma,
cikacak kusurlarin sayisinin kestiriminde kullanilamayacagindan ve regresyon modellerinin
yorumlanmasindaki gii¢liik nedeniyle, agiklama gerektiren regresyon problemleri i¢cin RvC iyi
bir ¢oziimdiir. RvC yonteminde; ilk 6nce sayisal degerler siniflandirma i¢in ayrik degerlere
dondistiirtiliir ve ardindan kestirilen sinif etiketleri son olarak sayisal degerlere kars1 diistirtiliir.
Bu c¢alisma sonucunda, RvC’nin regresyon modellerinde anlagilirligi arttirmak igin

kullanilabilecegi ifade edilmistir.

2.6.5 2007 Yilindaki Calismalar

Gao ve Khoshgoftaar (2007), kablosuz telekom iirlinlerinin konfiglirasyonunu gerceklestiren
iki gdmiilii yazilim uygulamasi {izerinde Poisson regresyon modeli, sifirla sisirilmis Poisson
modeli, negatif binomlu regresyon modeli, sifirla sisirilmis negatif binomlu model, Hurdle
regresyon (HP1, HP2, HNBI1, HNB2) teknikleriyle 5 adet dosya seviyesindeki metrigi
kullanarak yazilim kusur kestirimi {izerine ¢alismislardir. Degerlendirme i¢in; Pearson’in chi
square Ol¢limil, hipotez testi, bilgi kriteri (information criteria), ortalama mutlak hata (AAE),
ortalama bagil hata (ARE) kriterlerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda sifirla sisirilmis
negatif binomlu modelin ve Hurdle modellerinin; hipotez testi, bilgi kriteri ve Pearson’in chi
square Ol¢limlerine gore daha iyi sonu¢ verdigi raporlanmistir. AAE ve ARE ol¢iimlerine
gore; kestirim dogrulugu agisindan test verileri iizerinde HP2 digerlerinden daha iyi

performans vermistir.

Li ve Reformat (2007), NASA agik veri kiimesi olan JM1 iizerinde SimBoost isimli bir
teknikle metot seviyesindeki metrikleri kullanarak ve dogruluk kriterine gore yazilim kusur
kestirimi i¢in uygulamada yararli bir yontem lizerine ¢alismislardir. SimBoost yontemi bu
calismada Onerilmis olup siniflandirma icin bulanik etiketler tavsiye edilmistir. SimBoost’un
performanst baslangicta kotii ¢ikmis, dengeli veri kiimeleri ile denenince yine koti

performans elde edilmis ve en sonunda bulanik etiketlerle ¢aligilmistir.

Mahaweerawat ve arkadaslar1 (2007), kaynagi agiklanmayan bir veri kiimesi tlizerinde once
“kendi organize olan harita kiimelemesi” (self organizing map clustering) ve ardindan RBF
agimi kullanarak kusur kestirimi {izerine c¢alismiglardir. Metot seviyesindeki metriklerle
calisilmig, degerlendirme kriteri olarak dogruluk ve “mutlak artanin ortalamasi” (mean of
absolute residual-MAR) kullanilmigtir. MAR degeri, gergek kusur sayisindan kestirilen kusur

sayisinin ¢ikarilip mutlak degerinin alinmasiyla elde edilmektedir. Bu calismada, test
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verisinden %93 dogruluk elde edildigi raporlanmistir ancak bu tiir calismalarda dogruluk

kriteri dogru bir parametre degildir.

Menzies ve arkadaglari (2007a), NASA agik veri kiimeleri iizerinde Naive Bayes
algoritmasiyla metot seviyesindeki metrikleri kullanarak kusur kestiriciler {izerine
calismiglardir. Degerlendirme kriteri olarak; PD, PF ve denge (balance) kriterlerini tercih
etmislerdir. Calisma sonunda yontem olarak; metriklerin ilk asamada logaritmasinin
alimmasini ve ardindan Naive Bayes uygulanmasini tavsiye etmisler, basit esik seviyelerinin
kusur kestiriminde kullanilmamasin1  Onermislerdir. Ayrica; Naive Bayes’in J48
algoritmasindan daha iyi performans verdigi, kusur kestiricilerin eldeki tim o6zelliklerle
olusturulup ardindan en uygun kiimeyi bulmak i¢in farkli tekniklerin uygulanmas: gerektigi,
en iyi kestiricilerin veri kiimesine gore degistigi, sadece bir veri kiimesinin ve sadece bir
O0grenme algoritmasimin kusur kestirimi i¢in yeterli olmadigi, ¢ok sayida deneyin gerekli

oldugunu ifade edilmistir.

Zhang ve Zhang (2007), Menzies ve arkadaslarinin (2007a) calismasinda kullandiklar1 pd ve
pf degerlendirme kriterlerinin yetersiz oldugunu ifade etmisler ve hassasiyetin (precision) bu
calisma icin oldukca diisiik diizeylerde kaldigini ortaya koymuslardir. Bu nedenle, Menzies ve

arkadaslarinin 6nerdigi modelin uygulamada yarar saglamayacagini belirtmislerdir.

Menzies ve arkadaslar1 (2007b), Zhang ve Zhang’in (2007) elestirilerine yanit vermek {izere
hassasiyetin yazilim miihendisligi problemlerinde yararli bir kriter olmadigini, hassasiyetin
diisiik olmasina ragmen ortaya konulan modellerin bir¢cok model baglaminda yararli sonuglar
iirettigini ifade etmislerdir. idealde hassasiyet kriterinin de ¢ok yiiksek degerlere sahip olmasi
gerektigi ancak uygulamada bu durumun gerceklesemedigini, bu tiir diisiik hassasiyetli
modellerle konferansda en iyi bildiri 6diilii kazanabildigi, bu tiir modellerin 6nemli yararlar

sagladigi orneklerle agiklanmistir.

Ostrand ve arkadaglari (2007), bakim destek yazilimi iizerinde dosya biiyiikligli, dosya
durumu, dosya iizerinde ka¢ degisiklik oldugu, programlama dili gibi metrikleri kullanarak
negatif binomlu regresyon modeli, kod satir sayis1 modeli, verilerden katsayilarin elde
edildigi 6n tanimli model teknikleriyle kusur egilimli modiilleri elde etmeye ¢alismislardir.
Bu veri kiimesinde; dogruluk kriterine gore negatif binomlu regresyon tekniginin yarar

sagladigi raporlanmustir.

Yang ve arkadaslar1 (2007), yapay bir veri kiimesinde “Bulanik Kendi Kendine Adapte
Olabilen Ogrenme Kontrol Ag1” (Fuzzy Self-Adaptation Learning Control Network-
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FALCON) teknigiyle bazi metrikleri (karmagiklik, yeniden kullanim, kalittm agacinin
derinligi) girdi olarak kullanip cikista giivenilirlik ve etkinligi 6l¢meye calismislardir. Bu
calismada, FALCON yontemi 6nerilmis ancak deneysel olarak gecerliligini saglayacak gercek
bir veri kiimesi kullanilmamis olup degerlendirme kriteri bilgisine yer verilmemistir.
FALCON, bulanik sinir aglarinin 6zel bir bigimidir. Onerdikleri modelin birgok kalite
ozelligini (glivenilirlik, performans, bakim yapilabilirlik) 6l¢ebilecegini ifade etmisler ancak
gercek veri kiimeleri ile bu deneyleri gerceklestirmemislerdir. Bu agidan, ¢aligmalarinin ¢ok

erken asamalarda oldugu sdylenebilir.

Pai ve Dugan (2007), NASA veri kiimeleri iizerinde lineer regresyon, Poisson regresyonu ve
lojistik regresyon teknikleriyle Bayes Aglari’ndaki diigtimlerin “kosullu olasilik yogunluk”
’larim1  (conditional probability density) hesaplayarak modiillerin kusur egilimliligini
belirlemeye calismiglardir. Simif seviyesindeki CK metrikleri ve kod satir sayisi metrigi
kullanilmig olup degerlendirme kriteri olarak duyarlik, kesinlik, hassasiyet, yanlis pozitif,
yanlig negatif kriterleri secilmistir. Calisma sonunda; CK metriklerinden siniftaki metot sayisi
(weighted method count-WMC), nesneler arasindaki baglilik (coupling between object
classes-CBO), bir smif i¢in yanit (response for a class-RFC), kod satir sayis1 metriklerinin
kusur egilimliligi belirleme icin ¢ok Onemli oldugu tespit edilmistir. Poisson regresyon
kullani1ldig1 zaman, CK metriklerinden kalittim agacinin derinligi (DIT) ve ¢ocuklarinin sayisi
(NOC) metriklerinin énemli olmadigi, metotlardaki kohezyon eksikligi (LCOM) metriginin
onemli oldugu saptanmistir. LCOM degerleri igermeyen lineer model, LCOM igeren Poisson
modelinden daha iyi sonuglar iiretmistir. Ayrica, Bayes modelinin siire¢ ve {iriin metriklerini

birlestirebilecegi ifade edilerek bu yonde bir yaklagim onerilmistir.

Wang ve arkadaglar1 (2007), iki biiylik telekom sistemi iizerinde genetik algoritma tabanli bir
modelle 18 metot seviyesinde metrigi ve 14 dosya seviyesinde metrigi kullanarak kalite
kestirimi tizerine ¢aligmiglardir. Degerlendirme kriteri olarak; Tip-I hatasi, Tip-II hatasi,
yanlis siniflandirma orani kullanilmistir. Kiimeleme ve ozellik se¢imi kriterleri genetik
algoritmanin uygunluk (fitness) fonksiyonuna tlimlestirilmistir. Calisma sonunda; Onerilen
modelin S-PLUS ve TreeDisc tabanli yontemlerden daha iyi oldugu, 5’den az sayida tiyesi
olan kiimelerin aykir1 degerler (outlier) oldugu diisiiniilerek veri kiimesinden silindigi, saflik
degeri %80’den fazla olan kiimelerin etiketlerinin baskin sinifla kolayca etiketlendigi

raporlanmistir.

Seliya ve Khoshgoftaar (2007a), NASA agik veri kiimelerinden JM1 kiimesini egitim kiimesi,
KC1, KC2, KC3 kiimelerini test kiimesi olarak kullanip Beklenti Maksimizasyonu
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(Expectation-Maximization-EM) teknigiyle 13 metot seviyesindeki (Halstead, McCabe, kod
satir sayis1) metrigi kullanarak kusur kestirimi tlizerine ¢alismiglardir. Bu calismanin 6nemi,
siirl (limited) sayida kusur verisinin bulundugu durumlar i¢in yeni bir yaklagim énermesidir.
Tiim modiillerin bir 6nceki siiriimlerindeki kusur verileri mevcut degilse, ¢ok az sayida
modiile iliskin kusur bilgisi varsa, etiketi (kusur bilgisi) olmayan modiillerden de yararlanarak
bir kusur kestirim modeli ortaya koymak yarar saglayacaktir. Aksi halde ¢ok az sayida etiketli
veriyle egiticili 6grenme modeli kurgulamak, performansin olduk¢a diisiik olmasina neden
olacaktir. Etiketsiz verilerden de yararlanarak siniflandirma islemini gergeklestirmek
literatiirde “yari-egiticili siniflandirma™ (semi-supervised classification) olarak bilinmektedir.
Bu calismada, degerlendirme kriteri olarak Tip-I hatasi, Tip-II hatas1 ve yanlis siniflandirma
orant kullanilmistir. EM algoritmast ilk olarak smif etiketi mevcut olmayan modiilleri
etiketlemek i¢in kullanilir ve bu adimdan sonra tiim modiiller dikkate alinarak EM algoritmast
ile kestirim modeli ortaya ¢ikarilir. Bu ¢alismada, EM tabanli kalite modeli, etiketli verilerle

egitilen karar agaci modellerinden daha iyi performans sunmustur.

Koru ve Liu (2007), KOffice ve Mozilla agik kaynakli projeleri iizerinde agac¢ tabanl
modellerle smif seviyesindeki metrikleri kullanarak degisim egilimli (change-prone) siniflari
belirlemeye ¢aligmislardir. Smiflarin %20’si degismistir ve agac tabanli modeller bu siniflari

belirlemede ¢ok yarar saglamistir.

Cukic ve Ma, (2007), NASA’nin JM1 veri kiimesinde WEKA igerisindeki 16 6grenme
algoritmasiyla metot seviyesindeki metrikleri kullanarak kusur egilimliliginin belirlenmesi
tizerine caligsmislar, PD ve PF kriterlerini degerlendirmede kullanmislardir. 15 algoritmadan
sadece 4 tanesi, %50’den biiyilk PD degerine ve %50°den kiiciik PF degerine sahip
olabilmistir. Calismada; kusur kestirimi i¢in agik veri kiimelerinin kullanilmasi ve ortak bir

degerlendirme kriterinin saptanmasinin énemi vurgulanmigtir.

Tomaszewski ve arkadaslart (2007), Ericsson’da gelistirilmis iki sistem {izerinde uzman
goriisii teknigi ve tek degiskenli lineer regresyon analiziyle sinif ve bilesen seviyesindeki
metrikleri kullanarak kusur kestirimi iizerine ¢alismislardir. Degerlendirme kriteri olarak,
dogruluk kullanilmistir. 11 uzman bu arastirmaya davet edilerek sadece bilesen seviyesinde
kestirimde bulunmalar1 istenmistir. Calisma sonunda; istatistiksel yoOntemlerin uzman
goriistinden ¢ok daha basarili oldugu, uzman goriisii ve istatistiksel modellerin kod birimlerini
rastgele segmekten daha etkin oldugu, uzmanlarmn biiytik veri kiimelerinde kolaylikla kestirim
yapamadig raporlanmistir. Smif seviyesindeki kestirim modeli bilesen seviyesindeki

modelden daha dogru sonuglar vermistir. Istatistiksel modeller kurmak uzman goriisleri ile
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kestirim yapmaktan daha ucuz olmasina karsin, uzman goriislerinin projeye 6zel hususlari
dikkate alabilecegi ve daha esnek oldugu konusunda bilgiler ¢calismada sunulmustur. Ayrica;
calismada uzmanlarin ortak bir karara varamadigi, farkli bilesenleri kusurlu olarak sectigi,
aynt bilesenleri segseler bile kusur yogunlugunu farkli hesapladiklari gozlemlenmis,

uzmanlarin Uriinler hakkindaki deneyiminin sonuglar1 etkilemedigi ifade edilmistir.

Seliya ve Khoshgoftaar (2007b), NASA veri kiimeleri iizerinde “kisit tabanli yari-egiticili

bR

kiimeleme yaklasimi1” ’yla (constraint-based semi-supervised clustering approach) 13 metot
seviyesindeki metrigi  kullanarak yazilim kalite analizi {izerine ¢alismiglardir.
Yaklasimlarinda, k-ortalama algoritmasi kullanilmaktadir. Degerlendirme kriteri olarak; Tip-I
hatasi, Tip-II hatasi, yanlis siniflandirma orani kullanilmistir. Bu ¢alisma sayesinde ilk kez,
yari-egiticili  kiimeleme (semi-supervised clustering) yazilim kusur kestirimi igin
uygulanmustir. Yari-egiticili kiimelemenin yari-egiticili siniflamaya gore avantaji, bilinen
kategoriler disinda yeni kategorilerin belirlenmesini saglayabilmesidir. Yari-egiticili
siiflamada ise, ¢aligmanin en baginda siniflarin biliniyor olmasi gerekmektedir. Yari-egiticili
kiimelemede, kisitlar1 tanimlamak, geri besleme saglamak veya kitle merkezlerinin (centroids)
belirlenmesi i¢in kiimeleme algoritmasinda az sayida etiketli veriden yararlanilir. Etiketli
ornekler, kiimelerin kitle merkezlerini (centroid) belirlemek veya diger bir ifadeyle baslangic
tohumlamasini (initial seeding) saglamak i¢in kullanilir. Sinif etiketlerinde giiriiltii varsa,
smiflayict birlikteligi yaklasimi kullanilabilirken, metriklerde giiriiltii olmasi durumunda
Seliya tarafindan gelistirilen PANDA yaklagimi kullanilabilir. Bu c¢alisma sonucunda; yari
egiticili kiimeleme semasinin egiticisiz kiimelemeden ve rastgele siniflandirmadan daha
yararli oldugu raporlanmis, etiketlenemeyen modiillerinin yarisinin giiriiltiili modiiller oldugu

ifade edilmistir.

Olague ve arkadaglar1 (2007), Java dilinde gelistirilmis agik kaynakli JavaScript olan
Rhino’nun alt1 siirimii lizerinde, tek degiskenli ikili lojistik regresyon (univariate binary
logistic regression-UBLR) ve cok degiskenli ikili lojistik regresyon (multivariate binary
logistic regression-MBLR) teknikleriyle, siif seviyesindeki Chidamber-Kemerer metrik
kiimesini (CK), Abreu’nun nesneye yonelik tasarim metriklerini (MOOD), Bansiya ve
Davis’in kalite metriklerini (QMOOD) kullanarak kusur egilimliligin kestirimi {izerinde
calismiglardir. Model gecerlemesi i¢in dogruluk kriteri, metrik etkilerini incelemek i¢in iki
degiskenli Spearman korelasyonu kullanilmistir. Calisma sonunda; CK ve QMOOQOD metrik
kiimelerinin kusur egilimli simiflar1 belirmede yararli, MOOD ig¢indeki metriklerin yararsiz

oldugu ortaya konulmustur. MBLR modellerinin iteratif ve ¢evik (agile) yazilim siireglerinde
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siniflarin kusur egilimliligini belirlemede yararli oldugu, CK metrik kiimesinden UBLR
analizine géore WMC ve RFC metriklerinin, QMOOD igerisinden CIS ve NOM metriklerinin
kusur kestiriminde fayda sagladig: ifade edilmistir. MBLR analizine gore, CK metrikleriyle
kurulan modelin en iyi performanst verdigi, QMOOD ile kurulan modelin siralamada 2.
sirada yer aldig1 agiklanmig, CK ve QMOOD metriklerinin bir araya getirilip bir ¢calisma
yapilmadigi, bunun sebebinin metrikler arasindaki korelasyonun varligi oldugu ortaya

konmustur.

Binkley ve arkadaslar1 (2007); Mozilla projesi ve ticari bir {iriin lizerinde “lineer birlestirilmis
etkilerin regresyon modeli” (linear mixed-effects regression model) ile QALP skoru, toplam
kod uzunlugu, yorum ve bos satirlar disinda kalan kod uzunlugu metriklerini kullanarak kusur
kestirimi iizerine calismislardir. Degerlendirme kriteri olarak, determinasyon katsayisini
segmiglerdir. QALP skoru, kod kalitesini degerlendirecek bir aracin gelistirilmesi sirasinda
ortaya konulmus olup bir modiiliin koduyla yorumlar: arasindaki benzerligi tanimlamaktadir.
Bu benzerligi hesaplamak icin, bir bilgi erisim aracindan iligkili belgeleri bulmak {izere
gelistirilmis olan “kosiniis benzerligi” teknigi kullanilmigtir. QALP’i hesaplamak igin; bir
modiilden 2 farkli belge (modiil yorumlarin1 ve kaynak kodu igeren) olusturulur. Calisma
sonucunda; Mozilla i¢in ne QALP skorunun ne de biiyiikliik 6l¢iimiiniin iyi kusur kestirici
olmadiklar1 ifade edilmistir. Mozilla projesinde az sayida yorum satir1 ve raporlanmis kusur
mevcuttur. Yorumlar ¢ok az oldugu i¢in, QALP skoru 0’a yakin olmustur. Cok sayida sifirin

oldugu durumlarda, istatistiksel giiriiltii oldugu sdylenebilir.

Jiang ve arkadaslar1 (2007), NASA veri kiimeleri tlizerinde 1-R, Naive Bayes, Oylanmis
Algilayic1 (voted perceptron), Lojistik Regresyon, J48, VFI, IBk, Rastgele Orman
teknikleriyle metinsel isterlerden cikardiklar1 metrikleri ve kod metriklerini kullanarak yasam
cevriminin erken fazlarinda kusur kestirimi konusunda ¢aligmiglardir. Degerlendirme kriteri;
PD ve PF olarak secilmistir. Calisma sonunda; isterler metriklerinin kusur kestirimine
yardimc1 olamamasina ragmen kod metrikleriyle birlestirildiginde performansi arttirdigi,
Rastgele Orman tekniginin tiim deneylerde en uyumlu performans: sundugu, isterler ve kod
metriklerinin birlikte kullanildigi durumda Oylannmis Algilayict algoritmas: diginda tiim
algoritmalarda performansin arttig1 ifade edilmistir. NASA’nin veri kiimelerinin ait oldugu 13
projeden sadece l¢iinde isterler metrigi mevcuttur. ARM aract (Automated Requirement
Measurement) NASA-Goddard Yazilim Giivence Arastirma Merkezi’'nde gelistirilmis olup,
isterler belgelerinden isterler metriklerini ¢ikarabilmektedir. Arag igerisinde esik seviyeleri

olmasina ragmen model tiim metrikleri kullanmaktadir. Isterler belgesindeki belirtimler,
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belirli gruplara ayrilarak metrikler tiretilmektedir.

2.7 Degerlendirme

Yapilan literatiir taramasimna gore; makine O6grenmesi algoritmalarimin kullanildigi son
yillardaki ¢alismalarda, Rastgele Orman (RF), Naive Bayes ve J48 algoritmalarinin tercih
edildigi ve yiiksek performansin bu algoritmalarla saglandigi tespit edilmistir. Bu ¢alismalarin
cok biiytik kisminin, egiticili 6grenme problemi olarak kusur kestirimine yaklastigi, yari-
egiticili siniflama, yari-egiticili kiimeleme, egiticisiz 6grenme yaklasimlarinin ¢ok az sayida
aragtirmaci tarafindan kusur kestirimi icin ele alindig1 belirlenmistir. Naeem Seliya ve Taghi
Khoshgoftaar isimli arastirmacilarin, egiticili 6grenme disindaki yaklasimlar1 2004 yilindan
itibaren ele almaya basladig1 ve acik olmayan, telekom veri kiimeleri {izerinde calistiklar
saptanmigtir. Tim Menzies ve Gilines Koru isimli arastirmacilarin yaptigi calismalar ise
PROMISE havuzunda yer alan, agik veri kiimelerini kullanmaktadir. Bu alanda aktif olarak
calisan arastirmacilar; Naeem Seliya, Taghi Khoshgoftaar, Tim Menzies, Glines Koru, Bojan
Cukic, Thomas Ostrand, Marek Reformat, John Munson, Ping Guo olarak siralanabilir. Yakin
zamanda; tim arastirmacilarin agik veri kiimelerine daha fazla ragbet etmesi, ortak
degerlendirme kriterlerinin belirlenmesi, bu kapsamda konferanslarda yarismalarin
diizenlenmesi, kusur kestirimi i¢in egiticili siniflandirma disinda kalan alanlarda ¢alismalara
baslanacagi beklenmektedir. Caligmalarin biiyiik kisminin metot seviyesindeki metriklere
yogunlastigl ve yeni programlama paradigmalar1 i¢in onerilecek metrik tipleriyle yeni kusur
kestirimi ¢aligmalarinin gergeklestirilebilecegi, makine 6grenmesi algoritmalarinin daha fazla

popiilerlik kazanacag1 degerlendirilmektedir.
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3. DOGAL VE YAPAY BAGISIKLIK SiSTEMLERI

Bu boliimde, oncelikle dogal bagisiklik sistemleri, daha sonra yapay bagisiklik sistem

cercevesi ve algoritmalar aciklanacaktir.

3.1 Dogal Bagisiklik Sistemleri

Bagisiklik Bilimi anlamma gelen “immunoloji” terimi, Eski Roma’da askerlikten muaf
asillere verilen “Immunitas” sozciigiinden gelmektedir. Eski caglardan beri bagisiklik
insanligin O6nemli ilgi alanlarindan birisi olmus ve halen ¢ok Onemli arastirmalarin
gercgeklestirilmesini saglamaktadir. Ornegin, XV. Yiizyilda Tiirkler ve Cinliler gigek hastaligi
gecirenlerin yaralarindaki kabuklar toz sekline getirip burun yoluyla ¢ekmis ya da bigakla
olusturduklar1 yaraya bulagtirmislar, bu sayede bu hastaliga karsi bagisikliklarini saglamaya
calismiglardir (Ytcel, 2003). Bitkiler de dahil olmak iizere tiim canlilarin farkli karmasiklik
diizeyinde bagisiklik sistemi mevcuttur. Ornegin baz1 bitkilerde, zararli canlilardan korunmak
tizere dikenler mevcuttur. Bu sayede, bu canlilar korunmasiz kalmamistir (De Castro ve
Timmis, 2003). Diger bir ornek ise bakterilerdir. Bakteriler, bakteri viriisii ad1 verilen fajlara
kars1 farkli enzimler iiretip faj DNA ve RNA’larin1 (Ribo Niikleik Asit) parcalayabilmektedir
(Yiicel, 2003).

Bu boéliimde ele alinacak olan bagisiklik sistemleri, karmasik yapida olan insanoglunun

bagisiklik sistemidir.

Bagisiklik sistemi, zararli canlilara (patojen) karsi organizmayir korumaktan ve normal
sartlarin devamliligin1 saglamaktan sorumludur. Hastaliklara neden olan; viriis, bakteri,
mantar ve parazit gibi mikroorganizmalar patojen olarak adlandirilmaktadir. Bagisiklik
sisteminin temel eleman1 olan hiicreler, bu patojenleri dogrudan taniyamazlar; patojenlerin
antijen adi1 verilen boliimleri bagisiklik sisteminin temel hiicrelerinin reseptér molekiilleri
tarafindan taninir. Bagisiklik sistemi; bu zararlilarin taninip yok edilmesinden ve 6z (self)
antijenlerin yabanci (nonself) antijenlerden ayirt edilmesinden sorumludur. Oz antijenler,
organizmanin kendisine aittir ve patojenlerin antijenlerinden ayirt edilmesi gerekir (De Castro
ve Timmis, 2003). Bu ayrimin gerceklestirilemedigi durumda, oto bagisiklik hastaliklari

(autoimmune diseases) ortaya ¢ikmaktadir.

Oto bagisiklik hastaliklarinin sayisi giiniimiizde 50°nin {izerinde olup bu tiir hastaliklara sahip
olanlarin 2/3’1 kadindir. Merkezi sinir sistemi, sindirim sistemi, cilt, endokrin sistem ve kas-

iskelet sistemini etkileyen farkli tiirde oto bagisiklik hastaliklar vardir. Ornegin; ¢oklu skleroz
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(multiple sclerosis-MS) hastaliginda bagisiklik sistemi merkezi sinir sistemine saldirmaktadir.
Bagisiklik sistemindeki bazi hiicreler, sinir hiicrelerinin etrafinda bulunan miyelin kilifi
viicuda zararli olarak algillayip yok etmeye ¢alismakta ve myelin kilif islevsiz hale
gelmektedir. Bu hastaliklarin ortaya ¢ikmasima neden olan etkenler heniiz anlasilamamis
ancak bazi c¢evresel faktorlerin hastaligin seyrini hizlandirdigi raporlanmistir. Bagisiklik
sisteminin fonksiyonelligini yavaglatan “bagisiklik baskilayict” ilaglar bu kapsamda
kullanilabilmekte ancak viicudun savunmasini enfeksiyonlara karsi zayif birakmaktadir

(Crrakoglu, 2003a).

Bagisiklik sistemleri gilin gectikce daha fazla arastirmacinin ilgisini ¢ekmekte ve bu
sistemlerin sahip oldugu yetenekler, bilgisayar bilimleri, miihendislik ve matematik gibi
alanlardan farkli uzmanlarin bu kapsamda c¢aligma gergeklestirmesini saglamaktadir.

Bagisiklik sistemlerini ilging kilan temel 6zellikler asagida verilmektedir (Karaboga, 2004):
o Teklik: Bireylerin kendilerine 6zel bagisiklik sistemi vardir.
e Anomali tespiti: Viicuda giren patojenler bu sistem tarafindan tespit edilebilmektedir.
o Dagitilmig tespit: Merkezi bir sistem yoktur, hiicreler tiim viicutta yer alir.
e Guiriiltii toleransi: Patojenin bire bir taninma ihtiyaci yoktur, kismi taninma yeterlidir.

o Takviyeli ogrenme: Patojenlerin yapilar1 68renilebilmekte ve sonrasinda daha hizli

yanit verilebilmektedir.

e Farkililagma: Sistem, farkli antijenlere yanit vermek ya da ayni antijene karsi daha

giiclii yanit saglamak {izere mutasyon gibi islemleri kullanmaktadir.
e Dis cevre uyumlulugu: Sistem, dis ¢evreye karsi kendisini uyarlayabilmektedir.

e Hafizaya sahip olma: Bellek hiicreleri, dgrenilen patojen yapilarma yaniti hizlica

vermek i¢in kullanilir. Bu nedenle, sistemin hafizali oldugu ifade edilir.

3.1.1 Dogal Bagisiklik Sistemi Bilesenleri

Bagisiklik sistemi hiicrelerinin tiimii, Hematopoetik kok hiicre adi verilen bir hiicreden
olugmaktadir. Bu hiicrenin degisiminden olusan hiicreler Sekil 3.1°de gosterilmektedir. Bu
kok hiicrenin degisimi ile lenfoid ve miyeloid hiicreler ilk asamada ortaya c¢ikmaktadir.
Miyeloid Onciillerin degismesi sayesinde; ¢ok ¢ekirdekli lokositler (notrofil, eozinofil,

bazofil), monositler ve mast hiicreleri olusur. Lenfoid onciillerin degismesi ile B hiicreleri, T
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hiicreleri ve dogal dldiiriicii hiicreler olugsmaktadir (Demiralp, 2003).

Patojenler solunum sistemi, deri gibi engelleri asip organizmaya girdigi zaman ilk olarak
notrofil ve monosit isimli bagisiklik hiicreleri tarafindan yok edilmeye calisir, basari
saglanamadig1 durumda B ve T hiicreleri ad1 verilen lenfositler siirece dahil olur. Bu asamada,
B hiicreleri antikorlar1 salgilarken, sitotoksik (6ldiirticii) T hiicreleri antijenleri yok etmeye

calisir (Yiicel, 2003).

Kok hiicre

Lenfoid anciil Miyeloid &nciil

S

Lenfi:-sitler GranEIosiller

‘0 ) T-hiicresi
onciili

B-hiicresi Dogal
anclilli oldiriied
hiicre

Mast hiicresi Monosit

Ts hiicresi

Ty hicresi

Bellek Dendritik hiicre
hiicresi

Plazma )
hiicresi Makrofaj

Sekil 3.1 Bagisiklik sisteminin hiicreleri

Kemik iligi ve timiis, bagisiklik hiicrelerinin olusmasini ve gelismesini saglayan iki 6nemli
organdir. Kemik iliginde tiim kan hiicreleri olusup bazilar1 gelismekte iken timiiste T
hiicreleri olgunlagmaktadir. Sekil 3.2°’de kemik iligi ve timiisiin insan viicudunda yer aldig1
boliimler gosterilmektedir. Cok farkli tiplerde bagisiklik hiicreleri vardir ancak bu boliimde
lenfositler agiklanacaktir. Lenfositler; B hiicreleri ve T hiicreleri adi verilen iki gruba ayrilir.

Patojenleri tanimada lenfositler gorev almaktadir (De Castro ve Timmis, 2003).

Kemik iligi i¢inde gelisen hiicreler B hiicreleri, timiiste gelisenler de T hiicreleridir. Bu
nedenle, timiis kelimesinin ilk harfi bu hiicrelerin isminde yer almaktadir. iki hiicre de,
ylizeyinde reseptdr molekiillere sahiptir ve bu molekiiller zararli antijeni tanir. T hiicresi

reseptoric TCR, B hiicresi reseptori BCR ya da antikor (antibody-Ab) olarak
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adlandirilmaktadir. Sekil 3.3’de B ve T hiicreleri reseptor molekiilleri ile birlikte

gosterilmektedir (De Castro ve Timmis, 2003).

Bagisiklik sistemi
yapilar

Lenf nodillleri

Timus

Dalak

Kemik ilikleri

Sekil 3.2 Bagisiklik sistemi yapilari
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Sekil 3.3 B hiicreleri, T hiicreleri ve reseptor molekiilleri (De Castro ve Timmis, 2003)

Sekil 3.2°de verilen kemik iligi, en uzun kemiklerin bosluklarinda yer alan yumusak bir
dokudur. Bir kan hiicresi B hiicresine doniistiigii zaman, ylizeyinde antikor molekiilii olusur
ve bu molekiil zararli antijen ile baglanma goérevine sahiptir. Sekil 3.4’de  antikor
molekiiliiniin Y bi¢imindeki yapis1 gosterilmektedir. Antikorlar agir ve hafif zincir ad1 verilen
2 protein zincirinden olusmakta olup, agir zincirler yaklasik 440 aminoasit, hafif zincirler de
yaklagik 220 aminoasitten olusur. Bu molekiiller 100 derecelik agiyla donebilir ve hareket
edebilir (Yiicel, 2003). “Degisken bolge” (variable region) antijeni tanimaktan, “sabit bolge”
(constant region) antikoru hiicre yiizeyine baglamaktan sorumludur. Sekil 3.4’de verilen
“stirekli bolge” ifadesi “sabit bolge” anlaminda kullanilmistir. Antikorlar normalde hiicre
ylzeyindedirler, ancak bagisiklik yanitinin ardindan kan akisina gecebilirler. Antikor
molekiilleri, kemik iliginde DNA’nin yeniden diizenlenmesiyle olusur ve gen

kiitliphanesindeki genler bu molekiilii olusturmak iizere bitistirilir (De Castro ve Timmis,
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2003). Sekil 3.5’de bu durum resmedilmistir.

Antijenlerin baglandigi yerler —
Giliclii
baglanmis

’ degisken bilge .

Layif / -.$Zaylllf bagi
bai s A d?glgken
" Disilfid -7 ' | |\  bolge
kopriileri 1 | Zayif bagh
_ stirekli
sl bolge
Giiclii bag o4 Giicli baglanmis
"""""" stirekli bolge

Sekil 3.4 Antikorun yapis1 (Yiicel, 2003)

Gen kitiiphaneleri

Lenisken bilge
Sekil 3.5 Kemik iliginde antikorun olugmasi (De Castro ve Timmis, 2003)

3.1.2 Hastahklarla Savasta Antikorlar

Antikorlar son yillarda viral ve bakteriyal enfeksiyonlarin tedavisi i¢in sik¢a kullanilmaktadir.
Bu yaklagimlar, ilk olarak serumla tedavi olarak uygulanmistir. 1895 yilinda Heriourt ve
Richet isimli aragtirmacilar, kanser hiicreleriyle bagisiklik kazandirdiklar1 hayvan serumlarim
hastalara uygulamiglar ve belirli dl¢iide hastaligi azaltmayir basarmislardir. 1975 yilinda
Kohler ve Milstein hibridoma yontemini gelistirmis ve 1984 yilinda tip dalinda Nobel 6diili
kazanmislardir (Erdag, 2003). Hibrodoma yoOnteminde, farelere antijen verilip antikorlar
iretiliyor, fare B lenfositleri ile insan B lenfositleri birlestiriliyor, ¢esitli kiiltiir ortamlarina
alian hibrodomalarin boliinerek ¢cogalmasi gerceklestiriliyor, antijene baglanabilen antikoru
tireten hibridomalar fare viicudu ya da laboratuvar ortaminda c¢ogaltiliyor ve antikorlar

saflagtirthiyor (Erdag, 2003). Fare kokenli bu yaklasim, tamida basarili olsa da tedavi
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noktasinda smirli basariya sahiptir. Hibrodoma teknolojisi yaninda, tamamen insan
antikorlarinin elde edilmesine odaklanmis olan rekombinant DNA teknolojisi de geliserek
“antikor miihendisligi” ad1 verilen alan ortaya ¢ikmis, rekombinant antikor iiretimi miimkiin

olmustur (Erdag, 2003).

3.1.3 Bagisiklik Sisteminin Hatasi ve Asilar

Oto bagisiklik hastaliklar1  disinda  bagisiklik  sistemi  farklt  diizeylerde hatalar
yapabilmektedir. Alerji olarak bilinen ve fazla duyarlilik hali olarak acgiklanabilecek bu
durum, bireylerin bir molekiili zararli olarak algilamasi neticesinde siddetli tepki
olusturmasidir. Bu tiir bireylerde, B hiicreleri yanlis bilgi icerdigi icin gereksiz sekilde
immiinoglobiin E (IgE) molekiilleri iiretilmekte ve bu molekiiller mast hiicreleri ile bazofillere
baglanarak bu hiicreleri asir1 duyarli hale getirmektedir. Bu hiicreler, histamin adi verilen
viicudu enfeksiyonlara karsi koruyan yapilart icerdiginden ve histaminin fazla salinmasi
tahrip edici etkiye yol actigindan, kuvvetli alerjik tepkiler olusabilmektedir (Cirakoglu,
2003b).

Asilar sayesinde bulasici hastaliklar biiyiik oranda onlenebilmektedir. Asilama, aktif ve pasif
olarak 2 grupta degerlendirilebilir. Pasif agilamada, baska canlida iiretilen antikorlar kisiye
verilmektedir. Ornegin, kuduz bir hayvan tarafindan 1sirilan bir insana hem antikorlar hem de
kuduz asis1 ayn1 anda verilmektedir. Aktif agilamada ise hastalik yapici mikroplar 6nceden
organizmaya tanitilir ve bagisiklik hiicreleri egitilir. Asilar, 6ldiriilmiis mikroplardan veya

etkileri azaltilmis halde hazirlanabilmektedir (Cirakoglu, 2003b).

3.1.4 Bagisiklik Sisteminde Oriintii Tanima

Viicuda disaridan giren zararli canlilarin taninmasi molekiiler diizeyde ger¢eklesmektedir. B
ve T hiicrelerinin sahip oldugu ylizey reseptorlerinin sekliyle, yabanci antijenlerin seklinin
uyusmasi incelenmektedir. Bu sekil tamamlayiciligi s6z konusu oldugu durumda, bir araya
gelebileceklerinden bagisiklik yaniti olugacaktir. Antikorlar (BCR), dogrudan antijeni tantyip
baglanabilmektedir, ancak TCR’ler dogrudan bu islemi gergeklestiremez ve viicuda 6zel bazi
molekiiller tarafindan sunulan antijenleri tanityip baglanabilirler. TCR’ler peptit/MHC (major
histocompatibility complex) kompleksleri adi verilen molekiilleri tanirlar ve peptitler,
antijenlerin par¢alanmis hali olarak bilinmektedir (De Castro ve Timmis, 2003). Sekil 3.6 a’da
BCR’nin dogrudan antijeni tamyabildigi, Sekil 3.6 b’de TCR’ nin MHC/peptit komplekslerini
taniyabildigi gosterilmektedir. MHC molekiilii, antijeni kimyasal isleme tabi tuttuktan sonra,

T hiicrelerine sunmaktadir ancak bu noktada T hiicreleri yardimer hiicre olan APC’ye (antigen
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presenting cells) ihtiya¢ duyar. APC’ler; antijenleri parcalara ayirir ve koparilan aminoasit
dizilimini T hiicresine bildirerek, T hiicresinin gérevine baslamasi saglar. Ozetle; bagisiklik

sisteminde T hiicresinin tanima islemi, bir¢ok hiicrenin etkisi altinda gergeklesmektedir.

MHC Lntijen

BCR Hicre

/ Lntijen
/ TCR

MHL./ peptit
kompleksi

(a)

Sekil 3.6 BCR ve TCR’in antijeni tanimasi (De Castro ve Timmis, 2003)

3.1.5 Klonal Secim

Antijenler tanindiktan sonra, tanima islemini gerceklestiren hiicrelerin yeniden iiretimi
klonlama (mitoz) ile gerceklestir. Klonlama isleminin ardindan, mutasyon islemi
gercekleserek klon iginde 6lgcegi ¢ok biiylik olmayan farkliliklar olusur. Secici mekanizma
sayesinde, antijeni daha iyi taniyan hiicreler bellek (memory) hiicreleri haline doniisiir ve
antijenler sonraki saldirilarinda kolayca taninir. Antijen tanima, hiicrelerin hizla ¢cogalmasi
(proliferation) ve farklilagma (diversification) adimlar1 “klonal se¢im” olarak adlandirilir (De

Castro ve Timmis, 2003). Sekil 3.7°de klonal se¢im temsili olarak gosterilmektedir.

Hizli cogalma

Secim Bellek hiicreleri
o—[. —> o. Farkhlasma
N |
I / g {
Yabanc antijenler %ﬂ 0 )

Sekil 3.7 Klonal se¢im (De Castro ve Timmis, 2003)
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Hiicre reseptoriiniin antijenlere baglanma derecesi afinite (affinity) olarak tanimlanmaktadir
ve baglanma ne kadar gii¢liiyse afinite o kadar yiiksektir. Mutasyon ve ardindan antijenle en
iyl uyusan yavrularin se¢ilmesini garanti eden siirece ‘“afinite olgunlagsmasi” (affinity
maturation) adi verilmektedir. Afinite olgunlasmasi sirasinda gergeklesen mutasyona,
“somatik mutasyon” adi verilmesinin sebebi lenfositlerin somatik hiicreler olmasidir (De
Castro ve Timmis, 2003). Ureme hiicreleri disindaki hiicrelere somatik hiicre adi

verilmektedir.

Klonlama sirasindaki mutasyon oranlar1 ¢ok yiliksek degerlere sahip oldugundan, bagisiklik
sistemindeki mutasyon kavrami, “somatik hipermutasyon” terimiyle kullanilmaktadir. Bir
antijen ile hiicre reseptorii arasindaki afinite ne kadar diisiikse, mutasyon oram1 o kadar
yiiksektir. Bu yaklagim ile afinitesi yiiksek olan hiicrelerin korunmasi saglanmistir. Hiicrenin
cogalma orani (proliferation rate) ise afinite ile dogru orantilidir. Disaridan organizmaya giren
zararli antijenleri baz1 hiicreler tanir ve bu hiicreler daha sonra klonal se¢cim ve afinite
olgunlagmasi islemine tabi tutulur. Klonal se¢im, B ve T hiicrelerini etkilerken afinite

olgunlasmasi B hiicrelerinde gozlemlenir (De Castro ve Timmis, 2003).

3.1.6 Oz/Yabanci Ayrim

Disaridan viicuda giren patojenlerin antijenlere sahip olmasi gibi, viicutta da bazi antijenler
mevcuttur. Bagisiklik sisteminin, 6z (self) antijenleri yabanci (nonself) antijenlerden ayirt
etmesi olduk¢a karmasiktir. Bu boliimde, T hiicrelerinin timiis icerisinde negatif sec¢imi
aciklanarak 6z / yabancit ayrimmin bir boliimii ortaya konulmus olacaktir. Bagisiklik
sistemindeki bu mekanizma, bilgisayar bilimlerindeki arastirmacilar tarafindan bilgisayar

giivenligi icin 1990’larda kullanildigi i¢in bu boliimde kisaca agiklanacaktir.

Timiis, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi gogsiin list bolgesinde yer alan bir organ olup T
hiicrelerinin kemik iliginde tretildikten sonra go¢ ettigi yerdir. Olgunlasmamis T hiicreleri,
timiis icerisinde negatif se¢im siirecine tabi tutulur. Timiiste yer alan tiim antijenler 6z
oldugundan, buradaki herhangi bir T hiicresi antijenle birlesiyorsa bu T hiicresi yok edilir.
Birlesmeyen T hiicreleri kana salinarak yabanci antijen aramaya baglar (De Castro ve

Timmis, 2003). Sekil 3.8’de bu durum, basitlestirilmis olarak temsil edilmektedir.
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Sekil 3.8 Negatif se¢imin basitlestirilmis sekli (De Castro ve Timmis, 2003)

3.1.7 Bagisikhik Ag Teorisi

Klonal se¢im teorisi, yabanci antijenlere sistemin nasil yanit verdigini agiklarken negatif
secim teorisi, 0z antijenlerini tanityan hiicrelerin sistemde ele alimig seklini ortaya koyar.
Bunlarin disinda, bagisiklik sistem hiicrelerinin diger hiicrelerle nasil etkilesime girdigi de

onemli bir sorudur (De Castro ve Timmis, 2003) .

Jerne (1974), bu etkilesimi agiklamak iizere “bagisiklik ag teorisi” (immune network theory)
isimli bir teori ortaya koymus ve bu teori, bazi bagisiklik uzmanlar tarafindan (Langman ve
Cohn, 1986) deneysel olarak ispatlanmasi zor oldugu igin elestirilmis ve reddedilmistir. Bu
teoriye gore, antikor molekiillerinin diger antikor molekiilleri tarafindan taninmasi igin
reseptorlerinde bazi boliimler vardir. Bu boliimler yardimiyla, antikorlar sadece antijenleri
degil 0z antijenleri de taniyabilmektedir. Antikorlar arasindaki bu etkilesimden dolay1

bagisiklik ag1 ortaya ¢ikmaktadir (De Castro ve Timmis, 2003).

3.2 Yapay Bagisiklik Sistemleri

“Esnek hesaplama (soft computing), hesaplamali zeka sistemlerinin kavramlastirilmasi,
tasarlanmas1 ve gelistirilmesi i¢in gerekli alt yapiyr saglamak {izere Yapay Sinir Aglari,
Bulanik Sistemler, Evrimsel Algoritmalar ve Olasiliksal Usavurum gibi hesaplamali zeka

yaklagimlariin bir flizyonudur” (De Castro ve Timmis, 2003).

Zadeh (1997), esnek hesaplamanin farkli yaklasimlardan olusan bir birliktelik olmadigini ve
her yaklagimin farkli bir yontem bilimle katkida bulundugu bir ortaklik oldugunu ifade
etmistir. De Castro ve Timmis (2003), Yapay Bagisiklik Sistemleri’nin (YBS) de yeni bir

esnek hesaplama paradigmasi oldugunu caligmalarinda aciklamaktadir. YBS’ler, karmasik
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problemleri ¢6zmek {izere teorik bagisiklik biliminden, godzlemlenen bagisiklik
fonksiyonlarindan, prensiplerinden ve modellerinden esinlenen hesaplamali sistemlerdir (De
Castro ve Timmis, 2002). YBS’leri daha kolay tasarlamak icin, bu yaklasimlar1 bir ¢ergeve
(framework) icerisinde ele almak gerekir. Bir ¢er¢evede asagidaki elemanlar yer alir (De

Castro ve Timmis, 2003):
e Sistem bilesenlerinin gdsterimi (representation),

e Cevreyle ve kendi aralarinda bireylerin etkilesimini degerlendirecek mekanizmalar

kiimesi,
e Sistem dinamigini yonetecek adaptasyon prosediirleri.

YBS’ler i¢in agiklanacak olan cergevede; bagisiklik hiicrelerinin nasil temsil edilecegi
(representation), bu hiicrelerin zararli antijenlerle arasindaki etkilesimin nasil Olgiilecegi
(afinite Ol¢iimleri) ve YBS dinamigini yOnetecek algoritmalar (bagisiklik algoritmalari )

ortaya konulacaktir. Bu katmanli yap1 Sekil 3.9°de gosterilmektedir.

Cozum

Pl

Baqsikhik Algoritmalan

YBS Afinite Olgiimleri

Gasterim

Uygulama Alam

Sekil 3.9 YBS ¢ergevesi ve katmanlar (De Castro ve Timmis, 2003)

3.2.1 Gosterim

Antijen / antikor arasindaki baglanmay1 kavramsal olarak temsil etmek lizere “sekil-uzay1”
(shape-space) (S) kavrami, Perelson ve Oster tarafindan oOnerilmistir (1979). S i¢inde,
antijenik reseptor ve antijen arasindaki baglanma derecesi “tamamlayicilik bolgeleri” (regions
of complementarity) ile ol¢iiliir. Sekil 3.10’da tamamlayicilik bolgeleri ile tanimay1 temsil

edecek sekilde antijen ve antikorlar aras1 baglanma resmedilmistir.
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Sekil 3.10 Tamamlayicilik bolgeleri ile tanima (De Castro ve Timmis, 2003)

Bir molekiiliin iliskili 6zelliklerinin kiimesine “genellestirilmis sekil” adi verilir. N adet
hiicreden olusan popiilasyon, N nokta iceren V hacimli sekil-uzayina karsilik gelir. Antijenler
ve antikorlar birbirini tam olarak tamamlamiyorsa, aralarindaki afinite diisiik olacaktir. Bu
durumu, baz1 anahtarlarin kilite girebilmesine ragmen kiliti acamamasina benzetebiliriz. Her
antikor, tanima bolgesi (V) igerisine diisen antijenlerle etkilesir ve bir antikor, birden fazla
antijeni taniyabilir (De Castro ve Timmis, 2003). Sekil 3.11°de 2 adet antikora (Ab) ait tanima

bolgesi gosterilerek bu bolgelerde yer alan antijenler (x) gosterilmistir.

Sekil 3.11 Sekil uzayinda tanima bélgeleri (De Castro ve Timmis, 2003)

Bir molekiiliin genellestirilmis sekli, 6zellik katar1 (string) ile temsil edilebilmektedir. L
boyutlu sekil-uzay1 olan S" igerisindeki bir molekiil icin, sahip oldugu dzellikler m = <ml,

m2,...,m> me S"c R" olarak gosterilebilir.

3.2.2 Afinite Olciimleri

Antikor (Ab) - Antijen (Ag) arasindaki afinite; uzaklikla iliskili oldugundan, 2 vektor
arasindaki uzakhigi olgen Hamming, Manhattan ve Oklid uzaklik esitliklerinden
yararlanilabilir. Antikor koordinatlar1 Ab = <Abl, Ab2, ..., AbL> ve antijen koordinatlar1 Ag
= <Agl, Ag2, .., Agl> ise bu iki molekiil arasindaki uzaklik asagidaki esitliklerle
hesaplanabilir (De Castro ve Timmis, 2003).
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L
D= \/ D (Abi— Ag))’ Oklid Uzakhg: 3.1)
i=1
L
D= Z ‘Abi - Ag i‘ Manhattan Uzaklig1 (3.2)
i=1
L
D= Z& Hamming Uzaklig1 (3.3)

Hamming uzaklig1 hesaplanirken, Ab; # Ag; ise & = 1 degerini aksi halde 0 degerini alir.

Cogu YBS ger¢eklemesinde, molekiillerin gosterimi ikili sekil-uzay1 ile saglanir. Bu
durumda, antikor bit katar1 ve antijen bit katar1 arasindaki afinite farkli 6l¢iimlerle belirlenir

(De Castro ve Timmis, 2003):

a. Hamming uzakhgi: 1kili katarlara XOR (exclusive-or) operatdrii uygulanarak
hesaplanabilir. XOR operatorii uygulandiktan sonra, elde edilen katardaki 1’lerin sayis1 iki bit

katar1 arasindaki afinite 6l¢iim degerini verecektir.

b. r-bitigik bit kurali (r-contiguous bit rule): ikili katarlara XOR uygulandiktan sonra elde

edilen katardaki pes pese gelen 1’lerin sayisi, afinite 6l¢iim degerini verir.

c. Coklu bitisik bit kurali (multiple r-contiguos bit rule): ikili katarlara XOR uygulandiktan

sonra, elde edilen katar iizerinde Esitlik 3.4 uygulanarak afinite degeri elde edilir.

D=Dy+ 2k (3.4)
)

Dy, toplam Hamming uzakligini gostermektedir. 1;, her tamamlayicit bdlge olan i’nin en
azindan 2 bitisik tamamlayict igeren bit uzunlugudur. 1;, XOR isleminden sonra olusan katar
icerisinde, pes pese gelen ve 2’den az olmayan 1’lerden olusan gruplarin bit uzunlugu olarak
da ifade edilebilir. Sekil 3.12°de, 3 yonteme gore afinite hesaplanmaktadir. Sekil 3.12 a’da
Hamming uzakligi, b’de r-bitisik bit kurali, c’de ¢oklu bitisik bit kurali uygulanmistir. Sekil
3.12 a’da XOR sonrasi 6 adet 1 oldugundan afinite 6, b’de XOR sonras1 4 adet 1 pes pese
geldiginden afinite 4 olarak hesaplanmistir. Sekil 3.12 c’de ise afinite 6, pes pese gelen 1
katarlar1 (11 ve 1111) oldugundan toplam afinite Esitlik 3.4’e gore 26 olarak elde edilmistir.
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Sekil 3.12 Ikili Hamming sekil-uzay1 icin afinite dlgiimleri (De Castro ve Timmis, 2003)

Bagisiklik hiicreleri ve molekiiller, kemik iligi icerisinde olusturuldugundan en basit kemik
iligi modelinde rastgele say1 jeneratorleri kullanilmaktadir. Daha karmasik modellerde,
antikor molekiillerinin sentezlenmesi i¢in gen kiitiiphanelerinin kullanilmas1 dikkate
alinmistir. Hightower ve arkadaglar1 (1995), genetik algoritmalar1 kullanarak antikor
molekiillerinin genetik kodlamasi i¢in evrimin etkilerini ¢alismistir. Sekil 3.13’de gen

kiitliphanelerinden antikor sentezlenme siireci temsili olarak gosterilmektedir.

Gen Kitiiphaneleri

Kiitiiphane 1 Kitiiphane 2 Kitiiphane 3

la1|az|az|aslas|ac|a7| as| [B1B2 |B2|B4|BS|BE|B7] B8 | |C1|Cc2|ca|calcs|cs|c7|cs ]|

T Ty T

[23]| [B2]| |cs]

L A
o

A2 B2 C8

Ozellik Katan

Sekil 3.13 Gen kiitliphanelerinden antikor sentezlenme siireci (De Castro ve Timmis, 2003)

3.2.3 Bagisiklik Algoritmalar:
YBS c¢ercevesinde en son katman, bagisiklik algoritmalaridir. Sekil 3.14’de  YBS

algoritmalarinin taksonomisi verilmektedir (De Castro ve Timmis, 2003).
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YBS

Algoritmalar

Popiilasyon Ag Tabanh

Tabanh

a @ @
Klonal Modeller Negatif Secim (Siirekli Modeller Ayrik Modeller

Sekil 3.14 YBS algoritmalari taksonomisi

Sekil 3.14’de verilen taksonomi agacini yeni algoritmalarla genisletmek miimkiindiir ancak bu
boliimde sadece bu taksonomide verilen modeller agiklanacaktir. Asagida bu algoritmalarin

temel uygulama alanlar1 verilmektedir (De Castro ve Timmis, 2003):

Klonal Segim: Oriintii tanima, optimizasyon

Negatif Secim: Anomali ve kusur tespiti

Stirekli Bagisiklik Ag1: Kontrol, robotik, optimizasyon ve Oriintii tanima

Ayrik Bagisiklik Agi: Oriintii tanima, veri analizi, makine 6grenme ve optimizasyon

Bu boliim, simdiye kadar gelistirilmis algoritmalar hakkinda genel bilgiler sunmaktadir.

3.2.3.1 Klonal Se¢cim
Klonal se¢im algoritmasi gelistirilirken asagidaki elemanlardan esinlenilmistir (Brownlee,

2005a).
e Uyarilmamis hiicrelerin dliimii,
e En fazla uyarilan bireylerin se¢ilmesi ve klonlanmasi,
e Bellek hiicrelerinin idame ettirilmesi,
e Afinite olgunlasmasi (mutasyon),

¢ Antijenle afinitesine bagl olarak klonlarin yeniden se¢imi,
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e (Cesitliligin olusturulmasi ve idame ettirilmesi.

Algoritmanin amaci, ¢6ziimiin bir eleman1 olacak olan antikoru ve bu antikorlardan olusan
bellek havuzunu olusturmaktir. Antijen ise problem uzaymnin bir elemanimi gosterir.
Algoritmada bellek antikorlar1 havuzunu olusturmak iizere 2 adet arama mekanizmasi
mevcuttur. I1ki yerel arama olup klonlanmis antikorlarin afinite olgunlasmasi (hipermutasyon)
sayesinde gerceklesir. Ikincisi global bir kapsama sahiptir ve rastgele olusturulmus antikorlar
popiilasyona eklenerek cesitliligi arttirir, yerel optimuma takilmayi engeller (Brownlee,

2005a). Sekil 3.15°de klonal se¢cim (CLONALG) algoritmasinin akis1 gosterilmektedir.

[
Rastgele bir antijen se¢
N boyutunda antikor v
havuzunu hazirla Antijen i¢in afiniteyi hesapla
il Tim +
G tane jenerasyon |¢ > antijenler € En iyi afiniteli n antikor se¢
i¢in dongii kur i¢in dongi v
kur
v Segilen kiimenin klonlarini
Bellek havuzunu olustur
algoritma sonucu v

Klon kiimeyi mutasyona tabi

tut (afinite olgunlagmasi)
v

Klonal kiimede afinite hesapla

A 4

Aday bellek hiicrelerini se¢
v

En diisiik afiniteli d tane

antikoru yer degistir
[

Sekil 3.15 CLONALG algoritmasina genel bakis (Brownlee, 2005a)

CLONALG algoritmasinin adimlari asagida agiklanmaktadir (Brownlee, 2005a):

1) Ilklendirme: Algoritmada ilk adim, N biyiikligiinde antikor havuzunun
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olusturulmasidir. Bu havuz daha sonra, 2 bdliime ayrilir. Ilki algoritma sonucunda
¢Oziimii temsil edecek olan bellek antikor boliimiidiir (m). Diger bdliim ise (r) sisteme

ek cesitlilik saglamak amaciyla kullanilir.

2) Doéngii: Sistem daha sonra G adet iterasyon ile tiim antijenlere maruz birakilir.

Sistemin yliriittiigii G jenerasyon sayist kullanici tanimli bir parametredir.
a. Antijen se¢: Antijen havuzundan rastgele bir antijen secilir.

b. Maruz birak: Sistem, segilen antijene maruz birakilir. Tiim antikorlarin bu
antijen ile arasindaki afinite degerleri belirlenir ve bu kapsamda Hamming

uzakligindan yararlanilabilir.

c. Se¢im: Antijenle arasindaki afinite en yiiksek olan n adet antikor, antikor

havuzundan secilir.
d. Klonlama: Afiniteyle orantili olarak se¢ilen antikorlar kiimesi klonlanr.

e. Mutasyon (afinite olgunlasmasy): Klonlar daha sonra afinite olgunlagma

siirecine tabi tutulur ve mutasyon orani ebeveyn afiniteleri ile ters orantilidir.

f. Klonlarin maruz birakilmasi: Klonlar daha sonra antijene maruz birakilir ve

afiniteler hesaplanur.

g. Adaylik: Klonlar icerisinde en yiiksek afiniteli antikorlar m igerisine eklenmek

tizere aday bellek antikorlar1 olarak segcilir.

h. Yer degistirme: r icerisinde kalan en diisiik afiniteli d adet birey rastgele yeni

antikorlarla yer degistirilir.

3) Bitis: Egitim tamamlandiktan sonra, antijen havuzunun m bileseni ¢6ziim olarak alinir.

Probleme gore ¢6ziim tek bir antijen veya antijenlerden olusan bir havuz olabilir.

Afinitesi yliksek olan n adet antikor, azalan sirada dizilir ve her antikor i¢in olusacak klon

sayist Esitlik 3.5’e gore hesaplanir. S klonlama faktoriinii, N antikor havuzu biiyikligilini, i

ise antikorun siralamadaki sirasini gosterir. Esitlik 3.6’da ise antijen basma diisen yeni
olusturulan klonlarin toplam sayisinin hesaplanma yontemi gosterilmektedir (Brownlee,
2005a).

PN

Klon sayis1 = {— + O.SJ (3.5
i
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Ne= Z{ﬁ.+ 0.5J (3.6)
=1L 1

CLONALG algoritmasi, genetik algoritmalara yap1 olarak benzese de fazla sayida farklilik

vardir. Ornegin, caprazlama (crossover) bu algoritmada yoktur. Ayrica, evrimsel yaklasimlar

gercek degerli kodlama yaparken CLONALG ikili gosterimle calisir, mutasyon Gaussian

dagilimu ile kontrol edilmez (De Castro ve Timmis, 2003).

3.2.3.2 Negatif Secim

T hiicrelerinin negatif se¢imi sayesinde, sadece yabanci antijenleri taniyan T hiicreleri
bagisiklik sistemi i¢inde yer alir, 6z antijenleri tantyan T hiicreleri yok edilir. Bu biyolojik
olaydan esinlenerek Forrest ve arkadaslari (1994) “negatif se¢im” adini1 verdikleri anomali
tespit algoritmasi gelistirmiglerdir. Sekil 3.16’da bu algoritma temsili olarak gosterilmekte ve

asagida aciklanmaktadir (De Castro ve Timmis, 2003):
1) Rastgele katarlar olustur ve P kiimesine yerlestir.
2) Picindeki tiim katarlarin afinitesini, 6z kiimesi olan S’deki katarlara gore belirle.

3) P igindeki bir katar ile S i¢inde en azindan bir katar arasindaki afinite, esik seviyesine
esit ya da ondan daha biiylikse, P i¢indeki katar 6z katar1 tanimaktadir ve ¢ikarilmasi
gerekir (negatif se¢im); aksi durumda P icindeki katar yabanci kiimeye aittir ve A

kiimesine eklenir.

Oz katarlar

S
. A2 Hayr .
Rastgele kiime Detektorler
»| Tanima ? >
P A
Evet
Reddet

Sekil 3.16 Negatif secim algoritmasi (De Castro ve Timmis, 2003)
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3.2.3.3 Bagisikhik Ag Modelleri

Jerne (1974), yabanci antijenlerin organizma i¢inde bulunmadigi durumda bile bagisiklik
sisteminin dinamik bir yap1 igerisinde oldugunu ve B hiicrelerinin birbirini taniyabildigini
ifade etmistir. Bagisiklik biliminde c¢alisan uzmanlar bagisiklik sisteminin ¢alismasini farkli
ag modelleriyle agiklamaya c¢alismis, bu durum hesaplamali zeka alaninda calisanlarin
yararlanabilecegi modelleri dogurmustur. ilk ag modellerinde, popiilasyon biiyiikliigiinii
yonetmek lizere diferansiyel denklemler kullanilmis olup, bu modeller “siirekli bagisiklik ag1”
(continuous immune network) olarak adlandirilmaktadir. Robotik, kontrol ve optimizasyonda
bu tiir aglardan yararlanilmistir (Ishiguro vd., 1997; Bersini ve Varela, 1994). Veri analizinde
ag yaklagimlar1 kullanilarak ““ayrik bagisiklik ag1” (discrete immune network) ismi verilen
aglar gelistirilmistir (De Castro ve Timmis, 2003). Bu tiir aglara 6rnek olarak, RAIN ve
aiNET verilebilir.

3.2.3.4 Siirekli Bagisikhik Ag Modeli

Farmer ve arkadaglar1 (1986), bagisiklik hiicrelerini ve molekiilleri Hamming sekil-uzayinda
bit katarlar1 ile gdstermistir. Bir antikor molekiiliiniin epitop (e) ve paratop (p) ismi verilen 2
ardisik boliimden olustugunu epitop boliimiiniin diger antikorlarin paratop boliimi tarafindan
tanindigin1 ifade etmislerdir (De Castro ve Timmis, 2003). Sekil 3.17°de 6rnek bir antikor
molekiilii i¢in epitop ve paratop boliimleri gosterilmektedir.

Fag €9
o|oj1|1({of{oj1 |1 {|1({1(1]0|1|1]|0("1

P2 €2

Sekil 3.17 iki antikorda yer alan epitop ve paratop béliimleri (De Castro ve Timmis, 2003)

YBS i¢indeki her elemanin uyusma derecesi mj; olarak Esitlik 3.7’ye gore hesaplanir. ei(n), 1.
epitopun n. bitini gosterirken pj(n), j. paratopun n. bitini gosterir. A, €i(.), ve pj(.) arasindaki
hamming uzakligi1 ve &, afinite esigini gostermektedir. k, bir paratop ve epitop arasinda
verilen hizalamaya (alignment) karsilik gelir, birden fazla hizalamada uyusma olursa
toplamlar alinmaktadir. G(.), epitop ve paratop arasinda miimkiin olan reaksiyon siddetini

olger. G(x), x>0 ise x degerini, aksi durumda 0 degerini alir.

mj= Y G(Z e(n+k) A pi(n)—&+ 1j (3.7)
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Antikor konsantrasyonunun degisim orani ise Esitlik 3.8’e gore hesaplanmaktadir.

aCi N N M
—= kl[z mjiCiCj — kzz miicici + Z n’LjiC{)/j] —ksci (3.8)
ot j=1 Jj=1 Jj=1

Esitlik 3.8 icin N adet antikorun {c, c,, ...cn} konsantrasyonunda, M adet antijenin {yi, ya, ...,
yn} konsantrasyonunda oldugu varsayilmistir. Esitlige gore, antijenleri veya diger antikorlari
tantyan antikorlar cogalir ve tanimayanlar elenir. Esitlikteki ilk terim, i tipindeki antikorun
paratopunun, j tipindeki antikorun epitopu tarafindan uyarilma seviyesini gosterir. Ikinci
terim, 1 tipindeki antikorun epitopunun, j tipindeki antikorun paratopu tarafindan tanindigi
durumdaki baskilanma seviyesini gosterir. Ugiincii terim, antijenlerin konsantrasyonunu ve
son terim hiicrelerin 6lme egilimini modellemektedir. k;, birim zamandaki ¢arpisma sayisina
ve ¢arpisma neticesi uyarilan antikor oranina bagli olan bir sabittir. k,, uyarma ve baskilama

arasindaki esitsizligi temsil eden bir parametredir (De Castro ve Timmis, 2003).

3.2.3.5 Ayrik Bagisikhik Ag Modelleri

Bu ag modellerinde, stirekli ag modellerinden farkli olarak diferansiyel denklemler yer almaz.
RAIN ve aiNET algoritmalar1 ayrik bagisiklik ag modellerinden olup B hiicreleri ve antikorlar
ag modellerinin temel elemanlaridir, antijenler ise girdi oriintiileridir (De Castro ve Timmis,

2003).

3.2.3.6 RAIN

RAIN (Resource Limited Artificial Immune Network) ag modeli, Timmis tarafindan
gelistirilmistir (Timmis ve Neal, 2000b). Agin her elemani; antikor (6klid sekil-uzayinda
Ozellik katar1), uyarilma seviyesi ve kaynaklardan olusan bir B hiicresine karsilik gelir.
Baslangicta; uyarilma seviyesi ve kaynak bilgileri sifir olarak ilklendirilir ve antikorlar,
antijenlerin (girdi Orilintlilerinin) bir alt kiimesinin rastgele se¢ilmesi ile ilklendirilir.
Sonrasinda; her antijen ag hiicrelerine birer birer sunulur ve uyarilma seviyesi olan s;, i
hiicresi i¢in tiim antijenler sunulduktan sonra Esitlik 3.9’a gore hesaplanir (De Castro ve

Timmis, 2003).

M antijen sayisini, n bagl B hiicrelerinin sayisin1 gostermektedir. D;; j isimli antijen ve i
isimli B hiicresi arasindaki 6klid uzakligini, Diy 1 isimli hiicre ve bagli oldugu k isimli B
hiicresi arasindaki 6klid uzakligini temsil etmektedir. (1- D;; ) bir B hiicresinin antijenlerle
veya ag icerisindeki diger B hiicreleriyle arasindaki afinitesini gostermektedir. Bu

hesaplamalarda, afinite uzaklikla ters orantilidir (De Castro ve Timmis, 2003).
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n

5= f(l—D,—,_,)+ (1—D,-,k)—iDi,k (3.9)
j=1 k=1 k=1

Uyarilma seviyesi olan s;, klonal ¢ogalma i¢in hangi hiicrelerin segilecegini ve hangilerinin
agdan silinecegini belirlemektedir. Uyarilma seviyesine gore hiicrelere, smirli olan
kaynaklardan atama yapilmaktadir ve ayrilan kaynak izin verilen sinir1 agiyorsa, sinir degere
ulasilana kadar en az kaynakli hiicreler agdan ¢ikartilir. Uyarilma seviyelerine gore hiicreler
klonal c¢ogalma islemine tabi tutulur. Klonal c¢ogalmadan sonra, klon antikorlara
hipermutasyon uygulanarak antijene adapte olmalar1 saglanir ve mutasyona ugramis klonlarin
tim ag hiicreleri ile afiniteleri hesaplanir. Afiniteler esigin altindaysa, hiicreler arasinda
baglant1 kurulur. Bu islem, sabit 6z yineleme sayisina gore ya da ag kararli hale gelene kadar

devam eder. Asagida RAIN, algoritmik olarak sunulmaktadir (De Castro ve Timmis, 2003):
1. Ilklendirme: Antijenlerin bir alt kiimesinden antikorlar1 ilklendir.
2. Antijenik sunum: Her antijen igin;

2.1. Klonal se¢im ve ag etkilesimleri: Her ag hiicresi icin Esitlik 3.9’a gore uyarilma

seviyesini hesapla.

2.2. Metadinamik: Kaynak ayirma mekanizmasi ile diislik uyarilma seviyeli ag hiicrelerini

yok et.

2.3. Klonal ¢ogalma: En fazla uyarilan ag hiicrelerini se¢ ve uyarilma seviyesi ile orantili

olarak yeniden iiret.

2.4. Somatik hipermutasyon: Her klonu uyarilma seviyesi ile ters orantili sekilde

mutasyon islemine tabi tut.
2.5. Ag olusturma: Mutasyona ugramis klonlar1 agin i¢ine eklemek icin seg.

3. Cevrim: 2. adim1 durma kriteri saglanana kadar devam ettir.

3.2.3.7 aiNET

aiNET algoritmast De Castro ve Von Zuben tarafindan gelistirilmistir (2000b). Bu ag
modelinde, agin her bir eleman1 bir antikor molekiiliine karsilik gelir (6klid sekil-uzayinda
temsil edilen bir 6zellik katar1). Sonrasinda antijenler ag hiicrelerine birer birer sunularak
Esitlik 3.1°e gore afiniteler hesaplanir. Afinitesi yliksek olan antikorlar afinitesi oraninda

klonlanir. Klonal ¢ogalmanin ardindan, somatik hipermutasyon islemi gergeklestirilir ve
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yuksek afiniteli klonlar agda kalarak klonal bellek olusturulur. Geride kalan antikorlar

arasindaki afiniteler belirlenir ve afinitesi esik seviyesinin altinda kalan antikorlar agdan

cikartilir. Bu islem klonal baskilama (clonal supression) olarak ifade edilir. Ek olarak rastgele

olusturulan yeni antikorlar, ¢ikarilan antikorlar yerine eklenir. Bu antikorlarin varolan

antikorlar ile afinitesi belirlenir ve afinitesi esikten kii¢iik olan antikorlar c¢ikarilir. Asagida

RAIN,

algoritmik olarak sunulmaktadir (De Castro ve Timmis, 2003):

1. Ilklendirme: Antikorlardan rastgele baslangi¢ populasyonu olustur.

2. Antijenik sunum: Her antijen i¢in;

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

2.8.

Klonal se¢im ve ¢ogalma: Her ag elemani i¢in sunulan antijenle arasindaki afiniteyi
belirle. Belirli sayida yiiksek afiniteli elemani secerek afinitesi ile orantili olarak

klonla.

Afinite olgunlagmasi: Her klonu afinite ile ters orantili olarak mutasyona ugrat. Belirli

sayida en yiiksek afiniteli klonlar1 yeniden se¢ ve klonal bellek kiimesine yerlestir.

Klonal etkilesimler: Klonal bellek kiimesinin tiim elemanlar1 arasinda afinite

degerlerini belirle.
Klonal baskilama: Afinitesi esik seviyesinin altinda olan bellek klonlarini yok et.

Metadinamik: Antijen ile arasindaki afinite bir esik seviyesinden kiigiik olan tiim

bellek klonlarin1 yok et.

Ag olusturma: Klonal bellegin geride kalan klonlarini tiim ag antikorlar ile bir araya

getir.
Ag etkilegimleri: Ag antikorlarinin her ¢ifti arasindaki benzerligi belirle.

Ag baskilama: Afinitesi belirli bir esik seviyesinin altinda olan tiim ag antikorlarini

yok et.

3. Cevrim: 2. ve 3. adimlar1 6z yineleme sayisina ulasilana kadar tekrarla.

3.2.3.8
RAIN

Ayrik Ag Modellerinin Kiyaslanmasi

ve aiNET algoritmalari benzer goriinse de aralarinda asagidaki temel farkiliklar

mevcuttur (De Castro ve Timmis, 2003):

Temel ag elemamn iki algoritmada farkli olarak ele alinmistir. RAIN i¢inde; temel



77

eleman olan B hiicresi antikor 6zellik katari, uyarilma seviyesi, kaynak ayirma bilgisi
gibi bilgiler tagimaktadir. aiNET icerisinde temel eleman sadece antikora iliskin

ozellik kataridir.

e Ag icindeki her B hiicresinin uyarilma seviyesi, RAIN’de diferansiyel denklemle
hesaplanirken aiNET’de bu seviye tek denklemle hesaplanmaz, 6grenme siirecinde

farkli zamanlarda gerceklestirilir.

e RAIN, yiiksek seviyede uyarilmig B hiicrelerinin hayatta kalmasini tegvik eder. aiNET
ise benzer antikorlarin yok edilmesini saglayarak artiklig1 azaltmaya calisir. Bu islem
de diger ag antikorlar ile afiniteler hesaplanarak saptanir. Iki yontem de popiilasyon

biiytlikliigiinii kontrol etmek i¢in kullanilir.

3.3 Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh Siniflandirma Algoritmalari
Bu boliimde, calismalarda kullanilan Yapay Bagisiklik Sistem tabanli smiflandirma

algoritmalar1 agiklanmaktadir.

3.3.1.1 Yapay Bagisikhik Tamima Sistemi (AIRS) Algoritmasi

Watkins (2001), smiflandirma amagh Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (Artificial Immune
Recognition System-AIRS) algoritmasini gelistirdikten sonra, ¢ok fazla bilim insam
algoritmay1 iyilestirmek {izere arastirmalar gergeklestirdi. Algoritmik karmagiklig1 azaltilmig
ve dogrulugunda cok fazla azalma olmayan yeni bir algoritma, AIRS versiyon 2 olarak
tanimlandi. Watkins, daha sonra AIRS algoritmasinin paralel halini doktora c¢aligmalari

kapsaminda gelistirdi ancak bu algoritmanin iizerinde daha fazla ¢alisilmasi gerekiyor.

Algoritmadaki antijen kavrami, veri kiimesindeki her bir satira ya da daha farkli bir ifadeyle
bir modiiliin metriklerine kars1 gelmektedir. Yapay Tanima Kiireleri (ARB-Artificial

Recognition Ball) ise birbiri ile benzer 6zellik gosteren modiilleri igeren kiimelerdir.
AIRS algoritmasi asagida siralanan giiclii 6zelliklere sahiptir:

o Genellestirme: Genellestirme icin tim veri kiimesi kullanilmaz ve algoritma, veri

azaltma yetenegine sahiptir.

o Parametre Kararlihigi: Kullanic1 tanimli parametreler optimize edilmese bile,

performansindaki degisim ¢ok kiigtiktiir.

e Performans: Bir¢ok veri kiimesinde, yiiksek performans elde edilmigtir.
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Kendini-diizenleme (self-regulatory): Egitimden oOnce topoloji belirlemeye gerek

yoktur.

Brownlee (2005b), bu algoritmayi1 Java dili ile ger¢eklemis ve GPL (General Public Licence)

lisans1 ile kodlarini http://wekaclassalgos.sourceforge.net sitesinden erigilebilir kilmistir.

Algoritma 5 adimdan olusmaktadir: Ilklendirme, antijen egitimi, smirli kaynak icin yaris,

bellek hiicre se¢imi ve siniflandirma. 1. ve son adimlar bir kez uygulanirken; 2., 3., 4. adimlar

egitim kiimesindeki her ornek icin uygulanir. AIRS algoritmasinda o6rnege, antijen adi

verilmektedir. Algoritmanin temel amaci, egitim kiimesini modellemek i¢in tanima hiicreleri

havuzu olusturmak ve bilinmeyen veriyi bu havuza gore siniflamaktir.

Algoritma 5 asamadan olugsmaktadir (Brownlee, 2005b):

Ilklendirme: Veri kiimesi [0,1] araligma normalize edilir. Afinite esik degiskeni
hesaplanir. Ayrica, iki vektor arasindaki maksimum uzaklik O ve 1 arasinda olmalidir.
Bu nedenle; iki antijen arasindaki afinite degeri, distance’in maxDistance’a boliinmesi

ile elde edilir. distance, 6klid uzakligi ile hesaplanmaktadir.

Antijen Egitimi: Antijenler bellek havuzuna birer birer sunulur. Bellek havuzundaki
tanima hiicreleri uyarilarak bu hiicrelere uyarilma degeri atanir. En yiiksek uyarilma
degerine sahip olan tanima hiicresi, en iyi uyusan bellek hiicresi olarak secilir ve
afinite olgunluk siirecinde kullanilir. Bu hiicre klonlanir ve mutasyona tabi tutulur.
Klonlar, Yapay Tanima Kiireleri havuzuna eklenir. 3.11 nolu esitlikle klonlarin sayisi
hesaplanir. 3.10 nolu esitlikle, stim degerinin nasil hesaplanacagi gosterilmektedir.

clonalRate ve hyperMutationRate; kullanict tanimli parametrelerdir.
stim = 1 — affinity (3.10)
numClones = stim * clonalRate * hyperMutRate (3.11)

Stirli Kaynak igin Yaris: ARB havuzuna, mutasyona ugramis klonlar eklendigi
zaman yarisma baslar. ARB havuzu antijen ile uyarilir ve uyarilma degerine gore
sinirlt kaynak atamasi yapilir. Yeterli kaynagi olmayan ARB’lar havuzdan atilir.
Durma kriteri saglaninca, islem durdurulur. Aksi halde, ARB’1in mutasyona ugramis

klonlar1 olusturulur ve bu dongii durma kriteri saglanana kadar devam eder.

Bellek hiicre se¢imi: Bir onceki adimda, durma kriteri saglandig1 zaman, en yiiksek

uyarilma degerine sahip ARB, aday bellek hiicre olarak secilir. ARB’in uyarilma


http://wekaclassalgos.sourceforge.net/
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degeri orjinal en iyi uyusan hiicreden daha iyiyse, ARB bellek hiicre havuzuna

kopyalanir.

o  Simiflandirma: Bellek hiicre havuzunun son hali ¢apraz gegerlemede kullanilir. K en

yakin komsu yaklagimina gore siniflandirma gergeklestirilir.

3.3.1.2 AIRS v1.0 ve AIRS v2.0 Algoritmalar1 Arasindaki Temel Farkhiliklar
AIRS v1.0 ve AIRS v2.0 algoritmalarinin temel adimlar1 aynidir ancak algoritmada kiiciik
degisiklikler yapilarak karmagikligin azaltilmasi amaglanmistir. Bu bolimde, bu farklar

aciklanmaktadir (Brownlee, 2005b).

AIRS v2.0 algoritmasi, AIRS v1.0’a gore daha basittir ve daha iyi veri azaltma yetenegine
sahiptir. AIRS v2.0’1n karmagikligi AIRS v1.0’a gore daha diistiktiir, performanstaki azalma
ise onemli 6l¢iilerde degildir. Bu bilgilerden hareketle; karmasiklik ve islem giiciiniin 6nemli
olmadig1 durumlarda, AIRS v1.0 ile biraz daha yiiksek performans alinacagi ifade edilebilir.

Algoritmalar arasindaki farklar agagida siralanmaktadir:

e AIRS v1.0 algoritmasinda ARB havuzu, kalict bir kaynak olarak kullanilirken AIRS
v2.0 algoritmasinda, gegici bir kaynak olarak kullanilir. Kalici kaynak olarak
kullanildig1 durumda bir Onceki adimlardan kalan ARB’lar, siirli kaynak igin
yarigmaya dahil olarak, algoritmanin daha fazla zaman harcamasina neden olur. Bu

nedenle, AIRS v2.0 algoritmasinin karmasikligi daha azdir.

e AIRS vI1.0 algoritmasinda, mutasyon silirecinden sonra klonlarin smiflar
degisebilirken AIRS v2.0 algoritmasinda smiflarin  degisebilmesine izin

verilmemektedir.

e AIRS v1.0, kullanict tanimli mutasyon parametresini kullanirken AIRS v2.0, somatik
hipermutasyon kavramini kullanir. Bir klonun ugradigi mutasyon orani, afinite ile

orantilidir.

3.3.1.3 Paralel AIRS
Cok az sayida algoritmada, dogal bagisiklik sisteminin paralel isleme o6zelliginden
esinlenilmistir. Watkins (2005), doktora tez calismasinda AIRS algoritmasmin farkl

islemciler lizerinde dagitilarak calistirilabilecegi bir stirlimiinii gelistirmistir.

AIRS algoritmasinin paralellestirilmesi, standart egitim silirecine ek olarak asagidaki

adimlarin da gergeklestirilmesini gerektiriyordu ve yaklagim olduk¢a basitti (Brownlee,
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2005b): «

1. Egitim veri kiimesini, np adet parcaya bol (np, AIRS algoritmasini calistiracak

proseslerin sayisidir).
2. Egitim veri kiimesinin her bir pargasini bir prosese ata.

3. Her proses iizerinde, AIRS algoritmasinin seri siirimiinti ¢aligtir ve np adet bellek

havuzunun olugmasini bekle.

4. Ana (master) bellek havuzunu olusturmak {izere, bir ‘birlestirme semasi’ (mergining

schema) kullanarak bellek havuzlarini birlestir.

Veri kiimesi ¢ok kiiclik parcalara ayrilmadigi durumda, bu yaklasim performansi korurken
hizli bir yaklagimin sunulmasini saglamaktadir. Birlestirme teknikleri, veri azaltma yiizdesi
acisindan daha kotli sonucglar ortaya ¢ikmasina neden olmustur ve bu problemin ¢oziilmesi

icin ek aragtirmalar gerceklestirilmelidir (Brownlee, 2005b).

3.3.1.4 Immunos Algoritmalar
Immunos81 algoritmasi, dogal bagisiklik sisteminden esinlenen ilk smiflandirma

algoritmasidir ve bir tip doktoru olan Carter (2000) tarafindan gelistirilmistir.

Brownlee (2005c), Immunos81 algoritmasinin sundugu performans degerlerini elde
edebilmek icin Immunosl ve Immunos2 isimlerini verdigi iki farkli programi Java ile
gelistirmistir. Immunos81 isimli algoritmada, bazi noktalarin ¢ok acik olmamasi nedeniyle
Brownlee, algoritmanin gelistiricisi olan Carter ile iletisime ge¢meye calismis ancak basarilt

olamamustir.

Bu belirsizlikler yiiziinden, Immunos81 algoritmasinin iki farkli Java gerceklemesi ortaya
cikmigtir. Brownlee (2005c), Carter’in tip doktoru olmasi sebebiyle algoritmadaki bazi
noktalari, bilgisayar bilimleri dergilerinde yayimlanan makalelerdeki gibi acgik sekilde ifade

edemedigini belirtmis ve bu yonde elestirisini teknik raporunda sunmustur.

“Immunos81 algoritmasi; antijenleri, T ve B hiicrelerini, klonlar1 ve bir amino asit
kiitiiphanesini igermektedir. Bagisiklik sistemi igerisindeki temel kavramlar ve bu

kavramlarin Immunos81 igerisindeki karsiliklar1 Cizelge 3.1°de verilmektedir.

Immunos81 algoritmasi iki standart veri kiimesi ile test edilmistir ve bu veri kiimeleri tip

alanina aittir. Immunos81, B hiicrelerinin iiretimini kontrol etmek i¢in T hiicrelerini
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kullanmaktadir. B hiicreleri sirasiyla bilinmeyen Oriintiilerin taninmasi i¢in yarismaktadir.
Amino asit kiitiiphanesi, sistem icerisindeki epitop (veya degiskenler) kiitiiphanesi olarak
davranir. Yeni bir antijen sisteme girdigi zaman, bu kiitiiphaneye degiskenleri girilir. T
hiicreleri daha sonra reseptorlerini olusturmak i¢in bu kiitliphaneyi kullanir ve bu reseptorler

yeni bir antijeni belirlemek i¢in kullanilir.

Algoritmanin tanima adimu siirecinde, T hiicre paratoplari antijenin epitoplari ile eslesir ve bir
B hiicresi daha sonra olusturulur. B hiicresinin sahip oldugu paratoplar da, antijenin epitoplari
ile eslesebilmektedir. T hiicreleri ve antijen baglanma boliimleri, Hamming sekil uzayinda
ikili katarlar olarak gosterilir ve antijenle T hiicresi arasindaki afinite, aralarindaki benzerlikle

orantilidir” (De Castro ve Timmis, 2002).

Cizelge 3.1 Bagisiklik Sistemi ve Immunos81 Arasindaki Doniisiim

Bagisiklik Sistemi Immunos81
Antijen Herhangi bir tipte birden fazla degisken igerebilecek veri
T hiicresi Ozel bir sinifi temsil eden ve antijen igerisindeki degisken

tiplerini ve siralarini belirleyen kontrol ajani

B hiicresi Ogrenme siirecinde 6zel bir smifin bir 6rnegini temsil eden varlik

Amino asit kiitliphanesi | Karsilasilan (bir isim ve bir tip atanan) ve yeni antijenler

olusturmak icin kullanilabilen tiim degiskenler

Klon Tanima ajani, B hiicrelerinin bir repertuvarinin matematiksel

gosterimi

3.3.1.5 CLONALG
Boliim 3.2.3.1°de agiklandigi i¢in bu boliimde tekrar agiklanmayacaktir. Caligmalar siiresince,

bu algoritmadan da yararlanilmistir.
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3.4 AIRS Algoritmasimin Detayh Ac¢iklanmasi
Bu bolimde AIRS algoritmasi igerisinde kullanilan terim ve notasyonlar hakkinda bilgi

verilmig ve algoritmanin adimlar1 detayli bir sekilde sunulmustur.

3.4.1 AIRS Algoritmasi Temel Bilgiler

AIRS algoritmasinin, dogal bagisiklik sistemlerindeki kavramlarla iliskisi bu baslik altinda
ist seviyede ele alinip, takip eden boliimlerde algoritmik ifadeler ile agiklanmistir. Ayrica,
yazilim kusur kestirimi i¢in gerekli veri kiimelerinin AIRS igerisinde nasil kullanildig1 bu

boliim icerisinde verilmektedir.

AIRS algoritmas1 bagisiklik biliminin temel prensiplerinden esinlenilerek olusturulmus, ancak
bire bir modelleme yerine ¢esitli soyutlamalar sayesinde gelistirilmis bir algoritmadir.
Algoritma igerisinde kullanilan antijen terimi, veri kiimesindeki her bir satir1 temsil
etmektedir. Yazilim kusur kestirim veri kiimesi ic¢in sekil 3.18’deki gibi bir veri kiimesi
mevcut olmast durumunda; veri kiimesinin her bir satirt AIRS igerisinde antijen olarak
degerlendirilmektedir. Ornek olarak sekil 3.18’de sunulan veri kiimesi, WEKA igerisinde
sikca kullanilan ARFF formatinda olusturulmustur. 5 adimli olan AIRS algoritmasinin, 2, 3
ve 4. adimlar1 bu veri kiimesindeki her bir satir i¢in gergeklestirilmektedir. Algoritmanin ilk

adimi olan ilklendirme ve son adimi olan siniflandirma, sadece bir kez gergeklestirilmektedir.

@RELATION KusurVeriKumesi

QATTRIBUTE CevrimselKarmasiklik REAL

@ATTRIBUTE KodSatirSayisi REAL

@ATTRIBUTE EssizOperandSayisi REAL

@ATTRIBUTE EssizOperatorSayisi REAL

@ATTRIBUTE sinif {evet, hayir}

@DATA

40.0,220.0,140.0,240.0,evet

2.0,12.0,8.0,8.0,hayir

65.1,42.0,430.0,260.0,evet

3.0,10.0,13.0,8.0,hayir

Sekil 3.18 Ornek arff uzantil veri kiimesi
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epaTa ifadesinden sonra yazilan her bir satir, bir onceki yazilim siirimiindeki her bir
modiiliin (metot veya sinif) metriklerini ve sinif etiketini gostermektedir. {evet} etiketi, ilgili
modiilde test asamasinda kusur ¢iktigini, {hayir} etiketi kusur ¢ikmadigini ifade etmektedir.
Bu 6rnek veri kiimesinde, 4 adet metot seviyesinde metrik mevcuttur (¢evrimsel karmasiklik,
kod satir sayisi, essiz operand sayisi, essiz operator sayisi) ve her modiiliin sahip oldugu

metrik degeri, ilgili satirda verilmektedir.

Dogal bagisiklik sistemlerinde, viicuda disaridan giren zararli antijenler, veri kiimesinin her
bir satirt ile temsil edilmis olmaktadir. Onlar1 taniyan viicuttaki antikorlar ise algoritmanin ilk
asamasinda rastgele se¢ilmis bir vektor olarak tanimlanmaktadir. Rastgele segilen bu vektor,
AIRS igerisinde veri kiimesindeki herhangi bir satirin se¢ilmesi ile belirlenir. Birden fazla

vektor de segilebilirken, ilklendirmede bir adet se¢ilmesi onerilmektedir (Brownlee, 2005b).

Algoritmanin baslangicinda, bellek hiicre havuzu (memory cells pool) bu antikorlar
icermekte olup, egitim asamasinin sonunda bellek hiicre havuzu, sonraki asamalarda (makine
O0grenmesi agisindan sonraki asamalar test asamasidir ve dogal bagisiklik sistemleri agisindan,
antijenin viicuda tekrar girmesidir) kullanilacak olan bellek hiicrelerini igerecektir. Bu

nedenle, algoritmada bellek hiicre havuzu dinamik ve evrimlesen sekilde gelismektedir.

Algoritmada kullanilan bir diger havuz da, Yapay Tanima Kiiresi (Artificial Recognition Ball-
ARB) havuzudur. ARB igerisinde evrimlesen ve ilgili antijen ile en iyi uyusan ARB’1n belirli
kontrollere gore, yerlesik bellek hiicresi (established memory cell) olarak bellek hiicre
havuzuna aktarilmasi s6z konusudur. Bu sayede, her bir antijen i¢in bellek hiicre havuzuna
yerlesik bir bellek hiicresi atanmasi gergeklesmektedir, ancak AIRS algoritmasinin veri
azaltma oOzelligi sayesinde, bu durum bire bir sekilde ger¢eklesmemektedir. Bu ozellik

AIRS’in veri azaltarak, 6grenme ger¢eklestirdigini ortaya koymaktadir.

Algoritmanin ilk 4 adimi tamamlandiktan sonra, egitim siireci tamamlanmis olmaktadir ve
egitim siirecinin ardindan bellek hiicreleri, bellek hiicre havuzunda olusmus olacaktir. AIRS
algoritmasi agagidaki 5 temel adimdan olusur ve 2—3—4 numarali adimlar, her bir antijen igin

dongii seklinde gergeklestirilir. AIRS algoritmasinin temel adimlar1 asagida sunulmaktadir:
1. Ilklendirme (Initialization)

2. Bellek hiicresinin belirlenmesi ve ARB firetimi (Memory cell identification and ARB

generation)

3. Kaynaklar i¢in yarigma ve aday bellek hiicrenin gelistirilmesi (Competition for
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resources and development of a candidate memory cell)
4. Bellek hiicresinin tanitilmasi (Memory cell introduction)
5. Siiflandirma

Farkli kaynaklarda; ikinci adim “antijen egitimi”, ii¢lincli adim “sinirlt kaynak i¢in yarisma”,
dordiincii adim ise “bellek hiicre se¢imi” bagliklariyla agiklanmaktadir. Basliklar farkl

olmasina ragmen, bu kaynaklardaki agiklamalar ayni islemleri tanimlamaktadir.

Dogal bagisiklik sistemlerinde; viicuda disaridan giren antijenle uyusan antikor, klonlama
(mitoz) ile sayisini ¢ogaltir ve ardindan mutasyon islemi gerceklestirilerek klon iginde 6lgegi

cok biiylik olmayan farkliliklar olusur.

Se¢ici mekanizma sayesinde, antijeni daha iyi tantyan hiicreler bellek hiicreleri haline dontisiir
ve antijenler sonraki saldirilarda kolayca taninir. Antikorlari salgilayan B hiicrelerinin
ylizeylerinde ise reseptor molekiiller olarak BCR (antikor) bulunmaktadir. Bir B hiicresinde,
yiizlerce antikor molekiilii bulunabilir ancak modellerde Yapay Tanima Kiiresi (ARB) bir adet
antikor icerecek sekilde modellenmistir, aksi durumda ayni verinin tekrarlanmasi gibi bir
problem ortaya ¢ikardi. ARB terimi, dogal bagisiklik sistemlerindeki B hiicrelerinin temsilini
saglamaktadir ve bir ARB AIRS algoritmas1 igerisinde; bir antikor, sahip oldugu kaynak

sayist, uyarilma degeri bilgilerine sahiptir.

Algoritmanin baglangicinda; bellek hiicre havuzu (M) ve Yapay Tanima Kiiresi (ARB)
havuzu (P), rastgele degerlerle baslatilir. Bu rastgele vektor, veri kiimesinde bulunan bir veri
(satirdaki veriler) kullanilarak belirlenir. Bu nedenle, ilk asamada bellek hiicre havuzunda
antikorlar bulundugu ve veri kiimesinde ise antijenlerin yer aldig1 diisiiniilebilir. Bu tarz bir
diisiiniis tarz1 aynen dogal bagisiklik sistemlerinde olan kavramlarin algoritmaya taginmasini

saglamaktadir.

[Iklendirme adimindan sonra, her bir antijen bellek hiicre havuzuna yani antikorlara sunularak
aralarindaki uyusma derecesi belirlenir. Bu 6lgiim, vektorler arasindaki Oklid uzaklig: ile ters
orantilidir. Oklid uzakligmin 1 degerinden ¢ikarilmas: ile uyarilma derecesi belirlenmektedir.
Oklid uzaklik degerinin diisiik olmas1 durumunda, uyarilma degeri daha yiiksek olacaktir ve
ylksek seviyede bir uyarilmanin oldugu ortaya konulmus olacaktir. Bu sayede, veri
kiimesindeki ilgili veri (antijen) ile en iyi uyusan antikor saptanir, bu antikor klonlama ve
mutasyona maruz birakilarak, olusan ¢ocuklar ARB havuzuna eklenir. Algoritmanin ikinci

adimi bu noktada tamamlanmaktadir. Bu adimdan sonra, ARB havuzu igerisinde sinirh
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kaynak i¢in yarisma baslar ve ARB’larin kullanabilecegi tiim kaynak sayisi sistem iizerinde
sinirhidir. ARB havuzu igerisindeki ARB’lar da bu antijene maruz birakilir ve uyusma
derecesine gore kaynak atamalari yapilir. Yeterli kaynagi olmayanlar ARB havuzundan
cikartilir. Durma kriteri saglanmadiysa, hayatta kalmis olan her ARB’1in mutasyona ugramis

cocuklar liretmesine izin verilir ve bu islem durma kriteri saglanana kadar devam eder.

Durma kriteri; ARB’larmn ilgili antijen tarafindan yeterince uyarilip uyarilmadigini1 kontrol
etmektedir. 4. adimda; en yiiksek uyarilma degerine sahip olan ARB’in (B hiicresi) aday
bellek hiicresi (candidate memory cell) olarak belirlenmesi saglanir. Bu “aday bellek
hiicresinin” antijenle uyusma derecesi, algoritmanin 2. adimi sonunda belirlenmis olan “en iyi
uyusan bellek hiicresinin” ayni antijenle gosterdigi uyusma derecesinden daha yiiksek olmasi
durumunda, bu aday bellek hiicresinin, bellek hiicre havuzuna alinmasi iglemi gergeklestirilir.
Algoritmanin gerceklenmesi sirasinda, bu asamada bir kontrol daha yapilmaktadir, bu kontrol

ve algoritmik yap1 boliim 3.4.2°de aciklanmaktadir.

Anlagilirligr bozmamak i¢in bu boliimde tim algoritmik ayrintilar verilmemektedir. Aday
bellek hiicresi, bellek hiicre havuzuna yerlesik hiicre olarak alindiktan sonra, test asamasinda

test verisi ile arasindaki uyusma derecesi belirlenecektir.

Sunulan aciklamalara gore; bellek hiicre havuzu, algoritmanin 2. asamasinda antikor havuzu
gibi goriiniirken, 4. asamanin sonunda yani egitim sonunda, ismindeki gibi, bellek hiicre

havuzu gibi ¢aligmaktadir.

Bu agiklama; dogal bagisiklik sistemleri agisindan yapilan bir degerlendirmedir. Algoritmanin
son agamasinda ise test edilecek veri (antijen), bellek hiicre havuzundaki hiicrelere sunulur ve
k tane en fazla uyarilan bellek hiicresinin etiketlerinin ¢okluguna gore sinif etiketi belirlenir.

Algoritmanin 3. adimi sekil 3.19’da resmedilmektedir.
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—»| Kaynaklar i¢in yarigma

A
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ARB uyarilma degerlerini

normalize et

y

Uyarilma degerine gore

sinirl kaynaklari ayir

y

Yetersiz kaynak iceren
ARB’lar1 popiilasyondan
cikar

!

Sekil 3.19 ARB hiicre havuzunda siirli kaynak ile iyilestirme (Brownlee, 2005b)

Bellek hicre havuzu

3.42 AIRS icerisindeki Egitim Siirecinin Sekiller ile A¢iklanmasi
Algoritmanin ilk adimi1 olan ilklendirme sekillerde gosterilmemistir. Sekil 3.20, 3.21, 3.22°de
algoritmanin 2. adimi; Sekil 3.23, 3.24°te algoritmanin 3. adimi; Sekil 3.25 ve 3.26’da
algoritmanin 4. adim gosterilmektedir. Algoritmanin 5. adiminda ise siiflandirma

yapilmaktadir. Dolayist ile bu sekillerde egitim siireci yansitilmaktadir.

Sekil 3.20 ARB hiicre havuzunda sinirl kaynak ile iyilestirme (Timmis, 2008)
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Eellek hicre havuzu

Sekil 3.21 Antijenle en iyi uyusan bellek hiicresinin (MCmatch) bulunmasi (Timmis, 2008)
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Sekil 3.22 ARB havuzuna mutasyona ugramis ¢ocuklarin eklenmesi (Timmis, 2008)

«  Bellekhicre havuzu
lffﬂmpr?:
i— mutasyona ugramig gocuklar

AREB havuzu

Sekil 3.23 ARB’larin antijene maruz birakilmasi (Timmis, 2008)
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Sekil 3.24 Aday bellek hiicresinin gelistirilmesi (Timmis, 2008)
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Sekil 3.25 En iyi uyusan hiicre ile aday bellek hiicresinin karsilagtirilmast (Timmis, 2008)

Bellek hiicre havuzu
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Sekil 3.26 Bellek hiicre havuzuna aday bellek hiicresinin girisi (Timmis, 2008)
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3.4.3 AIRS Algoritmasi icerisindeki Terimler
Bu boliimden itibaren sunulan bilgiler, AIRS algoritmasini gelistiren Andrew Watkins ’in
(Watkins, 2001) yiiksek lisans tezindeki bilgiler kullanilarak hazirlanmistir. Bu sayede, daha

saglikli bilginin ortaya konulmasi hedeflenmistir.

Afinite (affinity): Antijen ve antikor arasindaki benzerligin veya yakinligin 6l¢iisiidiir. Mevcut
gerceklemede, bu degerin 0—1 arasinda olmasi garanti edilir ve 2 nesnenin 6zellik vektorleri
(feature vectors) arasindaki Oklid uzaklig1 hesaplanarak belirlenir. Bu nedenle, diisiik afinite

degeri giiclii bir afinite oldugunu ortaya koyar.

Afinite esigi (affinity threshold-AT): Egitim kiimesi igerisindeki tiim antijenler arasindaki

ortalama afinite degeridir (ya da segilen bir alt kiime icerisindeki).

Afinite esik skaleri (affinity threshold scalar-ATS): 0—1 arasinda bir degerdir ve AT degeri ile
carpilinca elde edilen bu deger (AT*ATS), AIRS algoritmasinin egitim agamasinda “bellek
hiicresi yer degisimi” (memory cell replacement) i¢in “kesme degeri” (cut-off value) olarak

kullanilir.
Antikor (antibody): Smif bilgisini de tastyan 6zellik vektoriidiir (feature vector).

Antijen (antigen): Antikordaki gibi bir temsile (representation) sahiptir ancak bu vektor,

ARB’lara etkilesim i¢in sunuldugu zaman bu ad1 alir.

ARB (artificial recognition ball - yapay tanmima kiiresi): B hiicresi (B-cell) olarak da bilinir.
Bir ARB; bir antikor, hiicrenin sahip oldugu kaynak sayisin1 gosteren bir deger ve hiicrenin

mevcut uyarilma degeri (stimulation value) bilgisini igerir.
B hiicresi: Daha yaygin kullanimi1 ARB terimidir (bkz. ARB).

Aday bellek hiicre (candidate memory cell): Bir ARB’in antikorudur. Egitim amach

kullanilan antijenle ayni sinifa sahip olan ve bu antijenden en fazla uyarilan hiicredir.
Swnif (class): Bir 6zellik vektoriiniin kategorisidir ve bir hiicrenin ¢iktis1 (output) da denilir.

Klonlama orani (clonal rate): Bir ARB’mn iiretmesine izin verilen, mutasyona ugramis
klonlarinin sayisim1 belirleyen tamsay1 bir degerdir. Mevcut gergceklemede; antijene yanit
olustuktan sonra, bir ARB’in (klonlama oran1 * uyarilma degeri) sayisina kadar mutasyona
ugramis klon iiretmesine izin verilir. Bu c¢arpim; ayni zamanda bir ARB’a kaynaklarin
atanmasinda da kullanilmaktadir, bu nedenle ¢ift role sahip olan bir oran olarak ac¢iklanabilir.

Kaynak ayirma faktorii ve klonlama mutasyon faktorii olarak kullanilir.
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Yerlesik bellek hiicresi (established memory cell): Siirh kaynak i¢in olan yarismada hayatta
kalan ve ilgili antijenle en fazla uyarilan, evrimlesen “bellek hiicreleri” (memory cells)

kiimesine eklenen ARB’1n antikorudur.

Ozellik vektérii (feature vector): Degerler dizisi ile temsil edilen bir veridir. Dizilimin her bir

pozisyonundaki eleman, farkl bir 6zelligi temsil eder.

Hiper mutasyon oranit (hiper-mutation rate): Bir bellek hiicresinin hiicre popiilasyonuna
katabilecegi, mutasyona ugramis klonlarin sayisini belirleyen bir tamsay1 degeridir. Mevcut
gerceklemede; secilen bellek hiicresi, en azindan (hipermutasyon orani * klonlama orani *

uyarilma degeri) adet mutasyona ugramis klonu hiicre popiilasyonuna ekler.

K-en yakin komsu (K-nearest neighbour-KNN).: AIRS algoritmasi igerisinde; K-en yakin veri

noktasi, verilen bir test antijenine karsi , en fazla uyarilan k adet bellek hiicresidir.

K degeri (k value): Bir test verisinin smifin1 belirlemede kullanilacak olan bellek hiicre

sayisini gosteren bir parametredir.

Bellek hiicresi (memory cell - mc): Sunulan antijene karsi en fazla uyarilan ARB’mn
antikorudur. Bir bellek hiicresinin yerini baska bir bellek hiicresi alabilir (replace). Bu durum
sadece; aday bellek hiicresinin antijenle uyarilma degeri, en fazla uyarilmis yerlesik bellek
hiicrenin (established memory cell) uyarilma degerinden yiiksekse ve yerlesik bellek hiicresi
ile aday bellek hiicresi arasindaki afinite degeri, kesme degerinden (cut-off value) daha

kiigiikse gerceklesir. Kesme degeri; (Afinite Esigi* ATS) ile hesaplanmaktadir.

Mutasyon oranmi (mutation rate): 0—1 arasinda olan ve bir ARB’in bir 6zelliginin (feature)

mutasyona ugrama olasiligini belirten parametredir.

Cikti (output): Bir hiicre ile iliskili simif kategorisidir. Ozellik vektériiniin smifi ile aym

anlama gelir.

Kaynaklar (resources): Sistemde izin verilen ARB’larin sayisini sinirlayan bir parametredir.
Her ARB’a; uyarilma degeri ve klonlama oranina bagli olarak belirli sayida kaynak atanir.
Sistemin tiim kaynaklarinin sayisi belirli bir degerle sinirlandirilir. Sistemde izin verilenden
daha fazla sayida kaynak tiiketilirse, en diisiik uyarilmaya sahip ARB’lardan kaynaklar
cikarilmaya baglanir ve sistemde izin verilen sayiya ulasana kadar bu islem gergeklestirilir.

Eger bir ARB’1n kaynaklarinin hepsi silinirse; ARB’da popiilasyondan silinir.

Cekirdek hiicre (seed cell): Egitim baglangicinda, ARB popiilasyonlarini ve bellek hiicresini
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ilklendirmek icin kullanilan, egitim kiimesinden secilen bir antikor.

Uyarilma fonksiyonu (stimulation function): Bir ARB’1n bir antijene verdigi yaniti 6lgmek
icin kullanilan bir fonksiyondur. Mevcut gerceklemede, bu fonksiyon 0—1 arasinda degerler
dondiirmektedir. Bu fonksiyon, antijen ve ARB’1n dzellik vektorleri arasindaki Oklid uzaklig

ile ters uzantihdir.
Uyarilma degeri (stimulation value): Uyarilma fonksiyonundan donen degerdir.

Uyarilma esigi (stimulation threshold): Bir antijen igin, egitimin durma kriteri olarak
kullanilan 0—1 arasindaki bir parametredir. Mevcut ger¢eklemede, sadece her bir sinifa iliskin

ARB’larin ortalama uyarilma degeri, “uyarilma esigi” ’nin tlizerindeyse egitim durur.

Test kiimesi (test set): Egitilmis AIRS simiflayicisinin performansini degerlendirmek igin

kullanilan antijenler kiimesidir.

Egitim kiimesi (training test): AIRS’1 egitmek icin kullanilan antijenlerin koleksiyonudur.

3.4.4 AIRS Algoritmasina iliskin Notasyonlar

e MOC, bellek hiicreleri kiimesini gostersin. mc ise bu kiimenin bir iiyesini temsil etsin.

e ag.c, bir antijenin simifin1 temsil etsin. agc € C = {lI, 2, ...nc} ve nc, veri
kiimesindeki smiflarin sayisidir. Tez kapsamindaki yazilim kusur kestirim ¢aligsmalar1

icin ag.c € C= {1, 2} olarak tanimlanmaktadir.

e mc.c, bir bellek hiicresinin sinifin1 temsil etsin. mc.c € C = {1, 2, ...nc} ve nc, veri
kiimesindeki siniflarin sayisidir. Tez kapsamindaki yazilim kusur kestirim c¢aligmalari

icin ag.c € C = {1, 2} olarak tanimlanmaktadir.

e MC, & MC = {MC1 YMC2 V... MC,y } olarak tanimlansin ve mc.c=c ise mc €
MC, olarak gosterilebilir.

e ag.f ve mc.f; antijen ve bellek hiicresinin 6zellik vektoriinii temsil etsin. ag.fj, ag.f

icerisindeki 1. 6zelligin degerini; mc.f;, me.f icerisindeki i. 6zelligin degerini gostersin.

e ARB’lar kiimesi, AB ile temsil edilsin. MU, ARB’larin mutasyona ugramis klonlarini
temsil etsin. Ayrica, ARB igerisindeki tek bir ARB ab ile gosterilsin ve bu durumda ab
€ AB seklinde gosterilebilir.

e ab.c, bir ARB’n siifin1 gostersin ve ab.c € C = {l, 2, ...nc} seklinde ifade edilsin.



345

92

Tez kapsamindaki yazilim kusur kestirim ¢alismalar1 i¢in ab.c € C = {1, 2} olarak

tanimlanmaktadir.

AB. € AB = {AB; YAB; VY...AB, } olarak tanimlansin ve ab.c=c ise ab € AB,

olarak gosterilebilir.
ab.stim, ab’nin (bir adet ARB) uyarilma seviyesini temsil etsin.
ab.resources, ARB (ab) tarafindan tutulan kaynaklarin sayisin1 gostersin.

TotalNumResources, sistemde izin verilen kaynaklarin toplam sayisini gostersin.

AIRS ilk Adim: IIklendirme
Veri kiimesindeki tiim veriler normalize edilerek, her sayisal 6zelligin (feature) [0, 1]

arasinda olmas1 saglanir. Ayrica; 2 verinin Ozellik vektdrii arasindaki Oklid

1

uzakliginin [0, 1] araliginda olmasi i¢in, bu normalize degerler Vnle carpilarak elde
edilen degerler normalize deger olarak kullanilir. n, uzaklik degerlendirilmesinde
kullanilan &zelliklerin sayisidir. Ornegin; 21 metrigin kullamldigi kusur kestirim
modelinde n=21 olarak kullanilmaktadir. Mevcut ger¢eklemede; afinite ve uyarilma

i¢in Oklid uzaklig1 se¢ilmis olmasina ragmen, farkli fonksiyonlar da kullanilabilir.

Afinite esigi (affinity threshold) hesaplanir. Bu deger, tiim veri kiimesindeki 6zellik
vektorlerinin aralarindaki Oklid uzakliginin ortalamasidir. Mevcut ¢alismada, bu
hesaplama igin sabit bir say1r olarak 50 secilmis ve veri kiimesindeki 50 verinin
araliklarindaki uzakligin ortalamasini alacak bir ger¢ekleme yapilmistir. Esitlik 3.10°a
gore bu hesaplama yapilmaktadir. agi ve agj, antijen kiimesindeki i. ve j. antijenlerdir.
Affinity(x, y), iki antijenin 6zellik vektérii arasindaki Oklid uzakligini déndiiriir. n ise

antijen sayisini gosterir.

S S affinity (agi.ag))

=l j=itl
AT = pTEEY (3.10)

2

Son adim, bellek hiicrelerinin ve ARB popiilasyonunun ilk degerlerle baslatilmasidir.
Bu ise egitim kiimesinden sifir ya da daha fazla sayida antijenin rastgele secilerek

bellek hiicre kiimesine ve ARB’lar kiimesine eklenmesi ile yapilir.
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3.4.6 AIRS ikinci Adim: En Iyi Uyusan Hiicrenin Belirlenmesi ve ARB Olusumu
Veri kiimesinden secilen ve bellek hiicre havuzuna sunulan bir antijen (ag) i¢in, asagidaki

ozellige sahip olan bellek hiicresi (mcqcn), bellek hiicre havuzundan bulunur.
MCrmatch = argMaXme € MCyg ¢ stimulation(ag, mc) (3.11)
stimulation(x, y) = 1 — Euclidean_distance(x.f, y.f) (3.12)

Eger MCyg. =0 ise, mcpaen <— ag ve MCug. <— MC,e. v ag olarak ifade edilmektedir. Bu
gosterim; antijenle ayni sinifta olan bellek hiicreleri kiimesinin bos olmasi durumunda,
antijenin bellek hiicreleri kiimesine eklendigini ve bu yeni eklenen bellek hiicresinin mcqcn

olarak secildigini ortaya koymaktadir.

Mevcut gergeklemede, uyarilma degeri Oklid uzakligi ile belirlenirken her zaman bu sekilde

yapilmasi gerekli degildir.

McCmacn , belirlendikten sonra bu bellek hiicresi mevcut ARB kiimesine eklenecek yeni
ARB’lar olusturmak i¢in kullanilir (Mevcut ARB’lar, dnceki antijenlerin etkisiyle sistemde

kalmis olan ARB’lar olabilir). Bu olusturma ise Sekil 3.26°daki fonksiyonla ger¢eklestirilir.

makeARB(x) fonksiyonu bir ARB dondiirmektedir. mutate(x, b) ise Sekil 3.27°de
gosterilmistir. drandom [0, 1] arasinda rastgele bir deger dondiiriirken ( lrandom( ) mod nc )

{0, nc} arasinda rastgele bir deger dondiirtir.

MU < @
MU < MU VY makeARB (mcmatch)
stim < stimulation (ag, mcmatch )
NumClones <~ hyper clonal rate * clonal rate * stim
while ( |MU| < NumClones )
do

mut < false

mcclone <~ mcmatch

mcclone <~ mutate (mcclone, mut)

if(mut =true )

MU < MU Y makeARB(mcclone)

done
AB < AB Y MU

Sekil 3.26 ARB olusumu i¢in hipermutasyon (Watkins, 2001)
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mutate(x, b)
{
foreach(x.fi in x.f)
do
change < drandom( )
change to < drandom()
if(change < mutation_rate)
x.fi <= change to * normalization value
b < true
done
if(b =true)
change <= drandom ()
change to < (Irandom( ) mod nc)
if(change < mutation_rate)
X.c < change to
return X;
}

Sekil 3.27 Mutasyon rutini (Watkins, 2001)

3.47 AIRS Ugiincii Adimi: Simrh Kaynaklar icin Yarisma

Bu asamada; mcpaeeh isimli hiicreyi igeren ARB’lardan olusan bir kiime (AB), mcCmatch
hiicresinden olusan mutant hiicreler ve (belki) oOnceki antijenlerden kalan ARB’lar
bulunmaktadir. Algoritmanin bu bdliimiinde amag; ilgili antijeni dogru sekilde siiflayacak
olan en basarili aday bellek hiicresinin gelistirilmesidir. Bu durum 3 mekanizma ile

gergeklestirilir:

e Ilki, sistem kaynaklar1 icin olan yaristir: ARB’lara kaynak atamalari, normalize

edilmis uyarilma (stimulation) degerlerine gore yapilir.
e Ikinci mekanizma, ¢esitlilik i¢in mutasyon kullanilmasidur.

e Ugiincii mekanizma; “ortalama uyarilma esiginin” ilgili antijenle baslatilmis olan (ag)

egitim adiminin durdurulma kriterini belirlemek tizere kullanilmasidir.

Genetik algoritmalardaki prensiplere benzer sekilde; AIRS algoritmasi, ARB popiilasyonu
icindeki bireylerin hayatta kalmasini ya da yok edilmesini saglayacak bir mekanizma
icermektedir. AB popiilasyonu i¢indeki her ARB’a antijen (ag) sunulur ve ARB’1n uyarilma
seviyesi belirlenir. Bu uyarim degeri, ARB popiilasyonu iizerinde normalize edilir. Bu

normalize degere gore, her abe AB’ye sonlu sayida kaynak atanir. Bu kaynak atamasi
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sonucunda, sistemde izin verilen maksimum kaynak sayisini1 gececek sekilde kaynak dagilimi
olursa, en az uyarilan ARB’lardan baslayarak kaynaklar silinir. Kaynagi olmayan ARB’lar da
ARB popiilasyonundan c¢ikartilir. Bu siire¢ Sekil 3.28’de gosterilmektedir. Algoritmanin bu
noktasinda; AB igerisinde, sinirli kaynak iizerine olan yarismada hayatta kalabilmis ARB’lar
yer almaktadir. Daha sonra algoritma, AB i¢indeki ARB’larin bu antijen tarafindan yeterince
uyarilip uyarilmadigin1 ve bu uyarilma derecesine bagli olarak bu veri lizerinde egitimin
tamamlanip tamamlanmayacagini belirler. Bu islem; nc uzunlugunda s vektoriiniin
tanimlanmasi ile yapilir. AB’nin her sinifi i¢in, ortalama uyarilma degeri bu vektorde tutulur.

| 4B

> ab,.stim
s ¢~ ————— ab; eAB; (3.13)

|4B|
s vektorii icerisindeki tiim elemanlar i¢in s; = stimulation_threshold ise durma kriteri saglanir.
Durma kriterinin saglanip saglanmadigina bakilmaksizin, algoritma AB icindeki her ARB’in

mutasyona ugramis ¢cocuklar (offspring) iiretmesi firsatini sunar.

AIRS’in 2. adiminda agiklanan; mutasyona ugramis ¢ocuklarin ARB igerisine eklenmesine
benzer sekilde bu adimda da islemler gerceklestirilir ancak bazi farklar vardir. Bu

degistirilmis mutasyon olusturma rutini Sekil 3.28°de verilmektedir.

Hayatta kalan her ARB’a mutasyona ugramis ¢ocuklar {iretmesine izin verildikten sonra,
durma kriteri incelenir. Durma kriteri saglaninca, bu antijen iizerinde egitim durur. Durma
kriteri saglanmadiysa, tiim bu siire¢, asagida verilen sézde kod, durma kriteri saglanincaya

kadar devam eder.

Bu tekrarli durumun tek istisnasi, ilk gegis disinda, uyarilma ve kaynak atama fazindan sonra
durma kriteri saglanirsa, mutasyona ugramis c¢ocuklarin iiretimi yapilmaz. Durma kriteri
saglaninca, aday bellek hiicresi secilir. mceandidate , antijen (ag) ile ayni sinifta olan en fazla
uyarilmis ARB’1n 6zellik vektoriidiir. Asagidaki s6zde (pseudo) kod, AIRS’in 3. adimindaki

uyarilma, kaynak ayirma ve ARB silinmesi islemlerini géstermektedir.
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min Stim < 2.0
max Stim < 0.0
foreach(ab € AB)
do
stim <« stimulation(ag, ab)

if (stim < min Stim) min Stim < stim
if (stim > max Stim) max Stim <« stim
ab.stim < stim

done
foreach(ab € AB )
do

if (ab.c = ag.c)

) ab.stim — min Stim
ab.stim < -
max Stim — min Stim
else

ab.stim — min Stim

ab.stim < 1— - —
max Stim — min Stim

ab.resources < ab.stim * clonal _rate
done
i<«1
while(i<nc)
do

resAlloc < Z‘ﬁ“ ab;.resources,ab, € AB,
if (i = ag.c)

NumResAllowed <— TotalNum Re sources

2

else
TotalNum Re sources
2*(nc-1)
while (resAlloc > NumResAllowed)

do
NumResRemove < resAlloc — NumRe sAllowed

ab < argmin ,_,, (ab.stim)

NumResAllowed <

remove

if ( abremove
AB, « AB, —ab

resAlloc < resAlloc — ab resources

remove

resources < NumRe s Re smove)

remove

else
ab resources <— ab resources — NumRe s Re move

remove remove

resAlloc < resAlloc— NumRes Re move
done
i«i+1
done

Sekil 3.28 Uyarilma, kaynak ayirma ve ARB silinmesi (Watkins, 2001)
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MU« &
foreach(ab € AB)
do
rd < drandom()
if (ab.stim > rd)
NumClones < ab.stim* clonal _rate
i1
while(i £ NumClones )
do
mut < false
ab,, . < ab
ab,,,, < mutate(ab,,, ,mut)
if (mut = true)
MU < MU vab,,,
i<i+1
done
done
AB < AB U MU

Sekil 3.29 Hayatta kalan ARB’1n mutasyonu (Watkins, 2001)

3.4.8 AIRS Dordiincii Adimi: Bellek Hiicresi Havuzuna Yeni Hiicre Eklenmesi

Egitim asamasinda son adim, yeni gelismis olan aday bellek hiicresinin (mccandidate) var
olan bellek hiicrelerine (MC) eklenme durumudur. Bu asamada; ilklendirme adiminda
hesaplanan “afinite esik” degeri, mccandidate hiicresinin mcmatch ile yer degistirip

degistirmemesinin kararinin verilmesinde kullanilir.

Aday bellek hiicrenin antijen ile uyarilma degeri, mcmatch’in antijen ile uyarilmasindan daha
giiclityse, aday bellek hiicre bellek hiicreleri havuzuna eklenebilir ancak bir test daha
yapilmalidir. mccandidate ve mcmatch arasindaki afinite; (AT*ATC) c¢arpimindan daha
kiiciikse, mccandidate mematch ile degistirilir. Sekil 3.30’da AIRS’in 4. adimi algoritmik

olarak gosterilmektedir.

Aday bellek hiicresinin, yerlesik bellek hiicrelerine eklenmesinin degerlendirmesi bitince, bu
antijen lizerinde egitim tamamlanir. Daha sonra, veri kiimesindeki diger antijen segilir ve
egitim siireci 2. adimdan devam eder. Bu siireg, tiim antijenler sisteme sunulana kadar devam

eder.
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CandStim <« stimulation (ag, MCcandidate)
MatchStim < stimulation (ag, mcCmatch )
CellAff  « affinity(mccandidate, MCmatch)
if ( CandStim > MatchStim )
if(CellAff > AT*ATS)
MC « MC - MCmatch
MC « MC U MCcandidate

Sekil 3.30 Bellek hiicresinin tanitilmasi

3.4.9 AIRS Besinci Adimi: Siniflandirma

Egitim silireci bitince, evrimlesmis bellek hiicreleri smiflandirmada kullanilabilir.
Siniflandirma, k en yakin komsu yaklasimi ile yapilir. Her bellek hiicresine, uyarilma i¢in bir
veri sunulur ve k tane en fazla uyarilan bellek hiicresinin ¢ikt1 (output) degerinin ¢ogunluguna

gore verinin sinif etiketi belirlenmis olur.

3.4.10 Ornek: AIRS Algoritmasimin Kusur Kestirim Veri Kiimesinde A¢iklanmasi

Bu boliim, 6rnek bir kusur kestirim kiimesinde, AIRS algoritmasinin ¢aligma seklini adim
adim ve sayisal degerlerle ortaya koymaktadir. Bu Ornegin hazirlanmasi i¢in, ilgili
algoritmanin gergeklenmis seklini igeren ve bir sourceforge projesi olan wekaclassalgos

(http://wekaclassalgos.sourceforge.net) projesinin kaynak kodlart kullanilmistir. Sayisal

degerleri dogru ve daha kolay elde edebilmek i¢in kod adim adim calistirilmis, o anda bellek
hiicre havuzu ve ARB havuzundaki veriler incelenmistir. Bu sayede, AIRS algoritmasinin ilk
asamasi olan ilklendirme adimindan baslanarak, son adimi olan siiflandirma adimina kadar

gergeklesen tiim algoritmik islemler, sayisal bir 6rnek lizerinden ortaya konulmustur.

AIRS algoritmasinin ilk ger¢eklenmis halini AIRS siirliml (AIRSv1) ile ifade edersek, bu
ornegin AIRS siirtim1’1 agikladigini sdyleyebiliriz. Siiriim 2’de ise temel adimlar korunmus,
baz1 noktalarda kii¢iik degisiklikler yapilmistir. Boliim 3.3.1.2 bu farkliliklart agiklamaktadir.
AIRS siirtim1 algoritmik ag¢idan daha karmasik olmasina ragmen, performans agisindan AIRS
siirim2’den bir 6l¢iide daha basarilidir. Bu nedenle, algoritmanin ilk ¢ikis noktasi olan AIRS

stirim1, bu 6rnegi aciklamak amaciyla tercih edilmistir.

Yazilim kusur kestirim veri kiimeleri iizerinde, yapay bagisiklik sistem paradigmasinin ve
algoritmalarinin nasil uygulandigini, AIRS algoritmas: ile agiklamamizin nedeni, bu

algoritmanin diger yapay bagisiklik sistem tabanli algoritmalardaki bazi mekanizmalar1 da


http://wekaclassalgos.sourceforge.net/
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icermesi (klonal se¢im ve sinirli kaynak), calismalarimizda yiiksek performans sunmus olmasi

ve birgok karmagsik problemde halen kullaniliyor olmasidir.

Sekil 3.31°de her bir modiile iliskin yazilim metriklerini ve kusur bilgisini igeren ornek bir
veri kiimesi verilmektedir. Bu veri kiimesi, bir dnceki yazilim siiriimiine iligskin olusturularak,
sonraki yazilim siirlimiinde olusacak yeni modiillerin veya metrikleri degisecek yazilim

modiillerinin, kusur egilimliligini belirlemek amactyla kullanilacaktir.

Makine 6grenmesi alaninda, gelistirilen modellerin dogrulugu aymi veri kiimesi {izerinde
dogrulanmak durumundaysa, N-katl capraz gecerleme (N-fold cross-validation) teknigi
kullanilmaktadir. Bu teknik, veri kiimesini rastgele N adet esit sayida ornek igeren parcaya
ayirir. Her bir parga i¢in, (N-1) bolimle egitim gerceklestirilip, kalan boliimle test yapilir.
Bazi arastirmacilar, N-kathh capraz gecerlemenin M kez tekrarlanmasini Onermistir. Bu
sayede, siralamadan kaynakli varyanslar olusmayacak ve istatistiksel olarak daha anlaml
degerler elde edilecektir. Bu Ornekte az sayida veri oldugu igin, 2 katli ¢apraz gecerleme

kullanildig1 diistiniilerek (N=2), bu islem 1 kez (M=1) tekrarlanmistir.

@RELATION KusurVeriKumesi

@ATTRIBUTE CevrimselKarmasiklik REAL
@ATTRIBUTE KodSatirSayisi REAL
@ATTRIBUTE EssizOperandSayisi REAL
@ATTRIBUTE EssizOperatorSayisi REAL
@ATTRIBUTE sinif {evet, hayir}

@DATA

40.0,220.0,140.0,240.0,evet
2.0,12.0,8.0,8.0,hayir
65.0,42.0,430.0,260.0,evet
3.0,10.0,13.0,8.0,hayir
5.0,14.0,7.0,6.0,hayir
100.0,240.0,160.0,234.0,evet
65.0,45.0,430.0,260.0,evet
8.0,9.0,13.0,8.0,hayir
9.0,24.0,7.0,6.0,hayir

150.0,640.0,160.0,234.0,evet

Sekil 3.31 Sayisal drnekte kullanilan arff uzantili kusur kestirim veri kiimesi
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WEKA kaynak kodlar1 igerisindeki ¢apraz gecerleme amacli fonksiyon cagrildiginda, Sekil
3.32°deki modiiller egitim kiimesine se¢ilmis, geri kalan modiiller ise test amagli olarak
kullanilmigtir. 2 kath capraz gegerlemede daha sonra, test verisi olarak az once ifade edilen
veriler egitim amagh kullanilir ve az Once egitim amacli secilmis veriler test verisi olarak
degerlendirilir. Sunulan O6rnegin amaci, AIRS algoritmasini agiklamak oldugundan, bu
boliimde egitim kiimesi olarak Sekil 3.32°deki veriler kullanilip, geri kalanlarin test edildigi
varsayilacaktir. Sunulan 6rnegin tekrarli bilgiler igermemesi i¢in, 2 katli ¢apraz gegerlemenin

ilk boliimii ortaya konulmus olacaktir.

[Iklendirme asamasinda gerceklestirilen veri kiimesinin normalizasyonu, WEKA kiitiiphanesi

icindeki fonksiyonlar kullanilarak gergeklestirilmistir.

5.0,14.0,7.0,6.0,hayir
8.0,9.0,13.0,8.0,hayir

40.0,220.0,140.0,240.0, evet
150.0,640.0,160.0,234.0,evet

3.0,10.0,13.0,8.0,hayir

Sekil 3.32 Capraz gecerlemede secilen egitim verileri

WEKA igerisinde normalizasyon esitlik 3.14 ve esitlik 3.15 kullanilarak, siitunlar seviyesinde

yapilmaktadir.
Aralik = StitunMaksimumDegeri - StitunMinimumDegeri (3.14)
NormalizeDeger = (NormalizeEdilecekDeger — SiitunMinimumDegeri) / Aralik (3.15)

Ormnegin; Sekil 3.32deki verilerin, ilk satirinin ilk eleman1 olan 5.0 degeri normalize edilecek
olsun. Bu durumda; Aralik = 150 — 3 = 147 olarak belirlenir ve (5 -3) / 147 = 0.013605 hesab1
ile 5.0 degerinin o siitundaki normalize karsilig1 olarak 0.013605 degeri saptanmig olur.
Benzer islemler ayni satirin diger elemanlar: i¢in de gerceklestirilirse, ilgili satir tamamen
normalize edilmis olacaktir. Bu sayede o satir i¢in [0.013605, 0.007924, 0, 0, hayir] vektori
algoritmada kullanilabilir. Benzer islemler Sekil 3.32°deki tiim veriler i¢in gergeklestirilirse,

elde edilen normalize kiime Sekil 3.33’de verilen hale doniisecektir.
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0.013605,0.007924,0,0,hayir
0.034014,0,0.039216,0.008547,hayir
0.251701,0.33439,0.869281,1,evet
1,1,1,0.974359, evet

0,0.001585,0.039216,0.008547, hayir

Sekil 3.33 Normalize edilmis egitim kiimesi

Takip eden boliimlerde, AIRS algoritmasinin, Sekil 3.33’de verilen veri kiimesini kullanarak
egitim siirecini ve smiflandirmay1 nasil gergeklestirdigi ortaya konulmaktadir. Ornegi
karmasiklastirmamak ve sayfa sayisini arttirmamak i¢in, bazi noktalarda olusan hiicrelerin bir
kismu aciklanmakta, digerleri ise benzer mantikla olusturuldugundan gosterilmemektedir. Bu

nedenle, belirli soyutlamalar katilarak ortaya konulan bir 6rnek oldugu dikkate alinmalidir.

3.4.10.1 Ornek Adim 1: ilklendirme

Bu adim; bdlim 3.4.5°de teorik olarak aciklanmisti. Ik olarak veri kiimesinin normalize
edilme islemi gerceklestirilmektedir ve normalize kiime Sekil 3.33°de verilmektedir. Ayrica,
afinite esik degeri (affinity threshold-AT), normalize veri kiimesinin tiim verileri arasindaki
Oklid uzakhiginin ortalamasi hesaplanarak belirlenir. Bu veri kiimesi i¢in bu deger; AT=0.497
olarak hesaplanmistir. Bu islem i¢in kullanilan veri noktasi (data point) veya drnek sayisi,
program calistirlmadan o6nce kullanicidan  alinan  numlinstancesAffinityThreshold
parametresine gore belirlenir. Kullanic1 bu parametreyi varsayilan (default) degeri olan -1
secerse, tim veriler kullanilarak AT hesaplanir. Program c¢alistirilmadan 6nce kullanici
tarafindan bu parametre, -1 olarak belirlenmis ve dolayist ile tiim veriler islemde

kullanilmistir.

Daha sonra; bellek hiicre havuzu (MC) ve ARB havuzu (AB), veri kiimesinden rastgele
secilen ilk degerlerle baslatilir. Bu havuzlarda, ilklendirme asamasinda bulunacak olan veri
noktasi sayilar1 da, kullanici tarafindan secilebilmektedir. Bu parametreler; arbinitialPoolSize
ve memlnitialPoolSize parametreleridir. Program ¢alistirilmadan once, 1 degeri (varsayilan
deger), kullanict tarafindan sec¢ilmistir. Bu islem gerceklestikten sonra; bellek hiicre
havuzunda, egitim kiimesinin 4. satir1 olan [1,1,1,0.974359, 0] vektoriiniin yer aldig1 tespit
edilmistir. ARB havuzunda ise egitim kiimesinin ilk satir1 olan [0.013605,0.007924,0,0, 1]
vektoriiniin bulundugu gdzlemlenmistir. ilklendirme asamasi sonunda ARB havuzunun ve

bellek hiicre havuzunun igerigi, Sekil 3.34 ve Sekil 3.35’de gosterilmektedir. Bu sekillerde;
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{evet} sif etiketi i¢in 0, {hayir} smifi etiketi i¢in 1 degerlerinin kullanildig1 goriilmektedir.

Bu degerler, dikkati cekmek i¢in, diger verilerden daha biiylik yaz: tipleriyle gosterilmistir.

0.013605,0.007924,0,0,1

Sekil 3.34 ARB havuzunun ilklendirme sonrasi durumu

1,1,1,0.974359,0

Sekil 3.35 Bellek hiicre havuzunun ilklendirme sonrasit durumu

Bu havuzlarin ilk atamalar1 yapildiktan sonra, ilk asama olan ilklendirme asamasi

tamamlanmis olmaktadir.

3.4.10.2 Ornek Adim 2: En Iyi Uyusan Hiicrenin Belirlenmesi ve ARB Olusumu

Bu adim, Boliim 3.4.6°da teorik olarak agiklanmisti. Veri kiimesinin ilk satirindan baglanarak,
her veri noktasi antijen olarak degerlendirilip, algoritmanin ikinci, ti¢lincii ve dordiincii
adimlar1 gergeklestirilmektedir. Bu nedenle, algoritmanin bu adimi i¢in normalize veri
kiimesinin ilk satir1 olan vektér [0.013605,0.007924,0,0,1] antijen olarak seg¢ilir. Bu
vektore, current ismini verelim. Bu antijen ve bellek hiicre havuzundaki antikor arasinda bir
afinite mevcut olacaktir ancak dikkat edilirse bu 2 vektoriin sinif etiketleri farklidir. Bellek
hiicre havuzundaki antikorun siifi {evet} etiketli iken current antijenin siif etiketi {hayir}
oldugundan, en iyi bellek hiicresinin belirlenmesini saglayan fonksiyon null degeri
dondiirecek ve bestMatch degiskeni null deger alacak, current antijen bellek havuzuna
eklenecektir. Daha farkli bir ifadeyle; bellek hiicre havuzu igerisinde, havuza tanitilan
antijenin smif etiketi ile aym bir antikor bulunmadigindan, mevcut antijen, bellek hiicre
havuzuna eklenmis, sonraki asamalar i¢in bdyle bir durumla karsilasilmamasi saglanmistir.
Programda kullanilan fonksiyon, antijen ve antikor arasindaki uyarilma degerini hesaplamig
olsa bile, smif etiketi farkliligindan nu// deger dondiirmiistiir. Bellek hiicre havuzunun yeni

goriintiisii Sekil 3.36’daki gibi olacaktir.

1,1,1,0.974359,0

0.013605,0.007924,0,0,1

Sekil 3.36 Bellek hiicre havuzunun yeni durumu

current antijen ile bellek hiicre havuzundan, en iyi uyusan bellek hiicresi secilemedigi ve
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mutant klonlar olusturulamadigi i¢in, normalize veri kiimesinden siradaki antijen ile ayni
asama (bellek hiicre havuzuna antijenin tanitilmasi) tekrar gergeklestirilecektir. Sinif etiketi
farkliligindan nul/l deger dondiiren fonksiyon, bu islemi siradaki antijenle yapacak olan
fonksiyona donmektedir. Bu nedenle; yeni current antijen vektorii, veri kiimesinin ikinci
vektori olan [0.034014,0,0.039216,0.008547, 1] vektorii olarak belirlenir. Bu antijen ve
bellek hiicre havuzundaki antikorlar arasindaki uyarilmalar hesaplanarak, en yiiksek
uyarilmaya sahip olan antikor belirlenir. Oklid uzaklig: ile afinite hesabi yapilip, bu deger
1’den c¢ikarilarak uyarilma degerleri belirlenir. Bellek hiicre havuzunun en {ist sirasinda
gosterilen; [1,1,1,0.974359, 0] antikoru ile [0.034014,0,0.039216,0.008547, 1] antijeni
arasindaki uyarilma degeri 0.1295 olarak belirlenir. Bellek hiicre havuzunun ikinci sirasindaki
antikoruyla [0.013605,0.007924,0,0,1] yine [0.034014,0,0.039216,0.008547,1]
antijeni arasindaki uyarilma degeri 0.9795 olarak hesaplanir. Ikinci hesaplanan uyarilma
degeri, ilk hesaplanan degerden yiiksek oldugundan ve bu antikorun simif etiketi (hayir)
antijenin siif etiketi ile ayn1 oldugundan, bu en yiiksek uyarilmaya sahip hiicre, en iyi uyusan
hiicre olarak secilir. Bu sayede, mcyaten = [0.013605,0.007924,0,0, 1] seklinde saptanmig
oldu. Bu hiicrenin uyarilma degeri 1’e esit olsaydi, maksimum uyarilma séz konusu
olacagindan, ARB icine kopyalama amacli hi¢bir islem yapilmazdi. O durumda, dogrudan bu
hiicre, bellek hiicre havuzuna eklenerek ilgili antijeni veya daha farkli bir ifadeyle sunulan
egitim verisini en 1iyi taniyan hiicre olarak belirlenmis olurdu. Bu noktada hesaplanmis olan
uyarilma degeri (0.975) 1’e esit olmadigindan, bu hiicreden klonlar olusturularak, mutasyona

tabi tutulup ARB havuzuna bu hiicreler eklenir.

Bu noktada, ilk olarak az 6nce hesaplanan en iyi uyusan hiicre (mcCmacn) ARB havuzuna
eklenir. Bellek hiicre havuzu ve ARB havuzu, gerceklemede baglantili liste seklinde
tanimlanmistir. En iyi uyusan hiicreden olusturulacak klon sayisi, uyarilma degeri ile dogru
orantihidir ve Math.round(uyarilma_degeri * klonlama orani * hipermutasyon orani)
seklinde hesaplanir. Klonlama orani i¢in varsayilan deger 10, hipermutasyon orani i¢in
varsayilan deger 2’dir ve bu program calistirlmadan Once, bu varsayilan degerler
kullanilmistir. Dolayisi ile en iyi uyusan hiicreden maksimum olusturulabilecek klon sayis1 (1
* 10 * 2 = 20) olarak ifade edilebilir. Bu ornekteki sayisal degerleri kullanirsak,
Math.round(0.975 * 10 * 2) = 20 adet klon olusturulmasi gerektigini sdyleyebiliriz. Bu
klonlarin mutasyona tabi tutulmasi i¢in [0, 1] arasinda rastgele bir deger olusturularak,
mutationRate parametresinden kiicik olup olmama durumu kontrol edilmektedir.

mutationRate, kullanici tarafindan program baslatilmadan secilen ve varsayilan degeri 0.1
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olan bir degerdir. ilgili klon i¢in; rand fonksiyonu ile olusturulan [0, 1] arasindaki bu rastgele
deger, mutationRate parametresinden kiigiikse, ilgili 6zelligin (feature) degerine, yeniden
rand ile olusturulacak olan ve [0, 1] arasinda olan bir deger atanir. mutationRate
parametresinden kiiglik degilse, diger 6zellige (feature) gegilerek o 6zellik lizerinde mutasyon
islemi gerceklestirilmeye caligilir. Dolayis1 ile en iyi uyusan hiicrenin her klonu i¢in, bu
klonlarin 6zelliklerinin hangisinde mutasyon yapilacagi ve mutasyon sonucunda o 6zellige
atanacak degerler, o anki rastgele belirlenen degerlere gore yapilmaktadir. Bu ger¢eklemede,
siif etiketi bile mutasyona tabi tutulabilmektedir ve sinif sayisina bagl olarak bu 6zellige de
tamsay1 bir deger rastgele atanabilmektedir. Ornegin; tesadiifi sekilde klonun sinif etiketinde
mutasyon olussun ancak bu smif etiketi i¢in donen rastgele deger yine smif etiketinin sahip
oldugu deger olan 1 olsun. Bu olusan klon, en iyi uyusan hiicrenin mutasyona ugramis hali
olmasina ragmen, vektorlerinin tiim degerleri ayn1 olacaktir. AIRS gerceklemesi adim adim
calistirilirken, bu durumla karsilagildigindan 6rnek olarak burada acgiklanmistir. Bu sayede,
olusan klon, en iyi uyusan hiicre ile bire bir aymi olacaktir. Bu mutanta mutantl ismini
verirsek, daha sonra mutantl, ARB havuzuna eklenecektir. ARB havuzunun yeni goriintiisii

Sekil 3.37°deki gibi olacaktir.

0.013605,0.007924,0,0,1

0.013605,0.007924,0,0,1

0.013605,0.007924,0,0,1

Sekil 3.37 ARB havuzunun mutant1 eklendikten sonraki durumu

Sekil 3.37°deki en tistteki satir; ilklendirme agamasinda belirlenen hiicreye iliskindir. Bir alt
satirindaki veri noktasi, en iyl uyusan hiicreyi gostermektedir. Son sirada gosterilen veri
noktasi ise mutantl’dir. En iyi uyusan hiicreden, 20 adet klon olusturulup mutasyona tabi
tutulduktan sonra ARB havuzuna tiim mutant hiicreler eklenmis olacaktir. Bu sayede, AIRS
algoritmasiin ikinci adimi sonunda ARB havuzunda 22 adet ARB yer alacaktir. Sekil
3.37°de tesadiifi sekilde 3 adet ayn1 bilgi iceren veri noktas1 yer almaktadir. Farkli degerlerin
olustugunu gostermek icin, mutant2’nin de burada gosterilmesi faydali olacaktir. Programin
adim adim c¢alistirllmast sirasinda; ikinci klonun mutasyon isleminin, ilk &zellikte
gerceklestigi  ve rastgele deger dondiiren fonksiyondan 0.7617 degeri dondigi
gozlemlenmistir. Bu nedenle, mutant2 vektéri mutant2 = [0.7617,0.007924,0,0,1]
seklinde temsil edilir. Bu olusan mutant2 de, ARB havuzuna mutantl gibi eklenecektir. Bu

mutasyon islemi, 20 klon i¢in de gergeklestirilerek AIRS’in bu adimi tamamlanir. Sekil
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3.38’de; mutant2 eklendikten sonra ARB havuzunun igerigi gosterilmistir.

0.013605,0.007924,0,0,1
0.013605,0.007924,0,0,1
0.013605,0.007924,0,0,1

0.7617,0.007924,0,0,1

Sekil 3.38 ARB havuzunun mutant2 eklendikten sonraki durumu

3.4.10.3 Ornek Adim 3: Simirh Kaynaklar i¢in Yarisma

Bu adim, B6liim 3.4.7°de teorik olarak ac¢iklanmisti. Bu boliimde, 6zetle, aday bellek hiicresi
(candidateMemoryCell) belirlenmeye caligilmaktadir. En son kullanilan antijen, ARB
havuzuna sunularak tim ARB’larin uyarilma degerleri ve bu degerlere baglh olarak kaynak

atamalari1 yapilir.

Sinirh kaynaklar i¢in kaynak atamalar1 yapildiktan sonra, durma kriteri saglaniyorsa ARB
iyilestirme siireci tamamlanir, durma kriteri saglanmiyorsa, mutasyona ugramis klonlar
olusturularak ARB havuzuna kopyalanir. Ayrica, durma kriteri ilk anda (first) saglanmig olsa
bile, mutasyona ugramis klonlar olusturulmaktadir. Durma kriteri, ilgili antijenden kaynakli
olusan uyarilma degeri ortalamalarina gore belirlenir. Problemde iki sinif mevcut oldugundan,
iki ayr1 smf icin ortalama uyarilma degerleri ayr1 ayri1 hesaplanir ve uyarilma esigi
(stimulationThreshold) parametresi ile karsilagtirilir. Bu parametre, program ¢alistirilmadan
once kullanici tarafindan tanimlanir ve varsayilan degeri 0.9’dur. Durma kriterinin saglanmasi
icin; iki sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmig olan ortalama uyarilma degerlerinin, bu uyarilma
esiginden yiiksek olmasi gerekir. Bu durum gergeklesirse, ilgili antijen ile yeterince ¢aligilmis

oldugu sonucuna varilir ve AIRS’in dordiincii adimina gegilir.

AIRS temel adimlart igerisinde en karmasigi gibi gorlinmesine ragmen, sunulacak sayisal

ornek bu adimi algilamay1 kolaylastirmaktadir.

ARB havuzunda, AIRS algoritmasinin ikinci adimi tamamlandiginda, 22 adet ARB
olusmustu. Bu nedenle, antijen bu ARB’lara sunuldugunda, 22 adet uyarilma degeri
hesaplanacaktir. Uzerinde calisilan en son antijen, [0.034014,0,0.039216,0.008547,1]
vektoriiydii. Bu antijen, 22 adet ARB’a sunularak, uyarilma degerleri hesaplanir. Sekil

3.38°de  gosterilen ARB  havuzunun en st swrasinda yer alan  vektor
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[0.013605,0.007924,0,0,1] ile [0.034014,0,0.039216,0.008547, 1] antijeni arasindaki
uyarilma degeri hesaplanir. Bu uyarilma degeri, 0.9953 olarak belirlenmistir. ARB havuzunun
ikinci satirindaki ve en iyi uyusan bellek hiicresi de az 6nceki ARB ile ayn1 sayisal degerlere
sahip oldugundan, uyarilma degeri 0.9953 olacaktir. Benzer sekilde, mutantl’in de uyarilma
degeri  0.9953 olacaktir. ARB havuzunda dordiincii satirda yer alan veri
[0.7617,0.007924,0,0,1] 1ile [0.034014,0,0.039216,0.008547,1] antijeni arasinda
hesaplanan uyarilma degeri, 0.234’diir. Bu uyarilma degerlerine gore, ARB’lara kaynak
atamasi1 yapilir. Bu uyarilma degerleri, klonlama orani (clonalRate) olan 10.0 ile carpilarak
atanacak kaynak degerleri belirlenir. Antijen ile ARB’in smif etiketleri farkli ise olusan
uyarilma degeri 1’den ¢ikarillarak o ARB’1n uyarilma degeri olarak belirlenmistir. Antijen ile
ARB ayni smif etiketine sahipse, uyarilma degeri degistirilmemistir. Bu sayede, farkli etikete
sahip olan ARB’1n, uyarilmas1 da diisiik olacagindan kaynak atamasini ¢ok diisiik degerlerde
kalmamis olacaktir. AIRS siiriim1’de bu sekilde bir yaklasim kullanilmisken, siiriim 2’de bu
islemden vazgeg¢ilmistir. Sadece antijen ile ayni etikete sahip olan ARB’larin uyarilma

degerleri hesaplanmis ve bu sayede sadece bu ARB’larin kaynak atamalar1 yapilmistir.

Kaynak atamalar1 yapildiktan sonra, her sinif i¢in toplam ka¢ kaynak atanmig oldugu ayr1 ayri
belirlenir. Program adim adim g¢alistirilirken bu amagla kullanilan; resources[0] ve
resources[1] elemanlarinin sirasiyla 0.0093 ve 112.92 degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir.
Program c¢aligtirllmadan 6nce, kullanici tarafindan belirlenen TotalResources parametresinin
varsayilan degeri olan 150, bu 6rnek i¢in de ayni sekilde secilmisti. Bu durumda, her sinifin
toplam sayis1 75’den kiiglik olmalidir. ARB’lar, kaynak sayilarina gore ancak farkl iki kiime
olusturacak sekilde ayr1 ayri1 siralanir. Bir kiimede, bir sinif etiketine sahip olan ARB’lar yer
alirken diger kiimede diger sinif etiketine sahip olan ARB’lar yer alacaktir. Sifir ile temsil
edilen sinifin toplam kaynak sayis1 (0.0093), izin verilen maksimum deger olan 75’den kiiciik

oldugundan, bu tiir ARB’lar (evet etiketliler) izerine kaynak silme iglemine gerek yoktur.

Mevcut antijen {hayir} etiketli oldugundan, sifir etiketli ARB’lardan en yiiksek kaynaklisi
mostStimulatedSameClass olarak se¢ilemiyor. Etiketi 1 ({evet}) olanlarin toplam kullandig1
kaynak 112.92 oldugundan, bu deger 75’den biiyiiktiir ve {evet} smif etiketini tasiyan en
diisiik kaynakli ARB’lardan baslanarak kaynaklar azaltilir.

Kaynak degeri biiyiik olandan kii¢iik olana dogru ARB’lar siralanir. Silinmesi gereken kaynak
sayist (112.92 — 75 = 37.12) oldugundan kaynak sayis1 bu degerin altinda olan ARB’lar, tim
kaynaklarmi kaybetmis olacagindan, ARB havuzundan silinirler. izin verilen maksimum

kaynak sayis1 olan 75 degerine ulasilana kadar, en diisiik kaynaga sahip olan ARB’lar silinir.
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Kaynak degeri olarak; 0.5570 degerine sahip olan ARB’1n en altta kaldiginmi diisiintirsek bu
ARB’lardan kaynaklar silinmeye baslanarak esik seviyesi olan 75’e ulagilmaya calisilir. AIRS
adim adim ¢alistirilirken, bu degerler gézlemlendigi i¢in bu sayisal 6rnek verilmistir. Esik
seviyesi saglandiktan sonra; antijen ile ayni sinif etiketine sahip olan ARB’lardan en yiiksek
kaynaga sahip olani, mostStimulatedSameClass olarak belirlenir. Bu 6rnek g¢alismada, bu
ARB, mostStimulatedSameClass = [0.04104,0.007924,0,0,1] olarak belirlenmistir. Bu
ARB’1n kaynak sayis1 10 olup uyarilma degeri ise 1’dir. Bu ARB, ayn1 zamanda aday bellek
hiicresidir ancak durma kriteri heniiz kontrol edilmedigi i¢in bu konuda kesin bir bilgi vermek

icin erkendir.

Bu noktada, durma kriterinin saglanip saglanmadig1 kontrol edilmelidir. iki sinifa ait ortalama
uyarilma degerleri, uyarilma esigi olan 0.9 ile kiyaslanacaktir. Bu nedenle; ARB havuzunda
kaynak yarisinda hayatta kalan ARB’lardan {evet} etiketli ve {hayir} etiketli veriler ayr1 ayr1
degerlendirilerek, kendi i¢lerinde ortalama uyarilma degerleri hesaplanir. Bu 6rnek adim adim
calistirillirken; meanStimulation/0] = 0.0046 olarak belirlenmis ve 0.9’dan kii¢iik oldugundan
durma kriterinin saglanmadigi anlasilmistir. Bu nedenle, ARB havuzundak hayatta kalmis
olan ARB’lardan klonlama yapilip mutasyona tabi tutulacaktir. Bu kontrol ilk kez yapilirken,
0.9’un iizerinde bir ortalama uyarilma degeri elde edilse bile klonlar olusturulmaktadir. Bir
ARB’dan olusturulabilecek klon sayist (uyarilma degeri * klonlama orani) ile
hesaplanmaktadir. Dolayisi ile bir ARB’dan maksimum olusturulabilecek klon sayist 10 (1 *
10 =10) olarak ifade edilebilir. Bellek hiicre havuzunda ise hipermutasyon parametresi nedeni
ile bu deger 20’ydi. O havuzdaki fazla sayida klon olusturulmasinin nedeni o havuzda

cesitliligin daha fazla arttirilmasinin istenmesidir.

ARB havuzunda hayatta kalan ARB’lardan birisi [0.013605,0.007924,0,0,1] vektori
olsun. Antijen ise [0.034014,0,0.039216,0.008547,1] vektori ile gosteriliyordu. Bu iki
vektor arasindaki, Oklid uzaklig1 0’a yakin oldugundan, uyarilma degeri 1’e yakin olacak ve
iiretilecek klon sayis1 10 olacaktir. Her bir klon mutasyona tabi tutulup ARB havuzuna
eklenecektir. Bu islem hayatta olan tiim ARB’lar i¢in gergeklestirilecektir. Durma kriteri
saglanmamis oldugundan, kaynaklar i¢in yarisma yeniden yapilacaktir. Bu noktada, antijen
tekrar ARB havuzundaki ARB’lara sunularak yetersiz kaynakli olan ARB’lar ¢ikarilacaktir.
Izin verilen maksimum kaynak sayisi bilgisi kullamlarak, ¢ikarilma durumu yukarida

aciklanan sekilde gerceklestirilecektir. Sekil 3.19, bu dongiiyii oldukca iyi géstermektedir.

Durma  kriteri  saglandiktan ~ sonra, en  fazla  kaynaga  sahip ARB’m

[0.04104,0.007924,0.03916,0,1] oldugu gozlemlenmistir. Bu ARB, aday bellek hiicresi
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olarak ifade edilir ve AIRS algoritmasinin iigiincii asamas1 tamamlanmis olur.

flgili antijen, bellek hiicre havuzuna AIRS algoritmasinin ikinci adiminda sunuldugunda en
fazla uyusan bellek hiicresi mcmaen oOlarak belirlenmisti ve bu hiicre mutasyona ugramis
klonlar olusturarak ARB havuzuna kopyalanmisti. AIRS algoritmasinin bu bdliimde agiklanan
adiminda ise aday bellek hiicresi belirlenmis oldu. Algoritmanin bir sonraki asamasinda,
MCmach Ve aday bellek hiicresinden hangisinin antijenle daha fazla uyusma gosterdigi
belirlenecek, bellek hiicre havuzuna yeni bir hiicrenin (aday bellek hiicresi) eklenip

eklenmemesine karar verilecek ve gerekirse mcyaien bellek hiicre havuzundan ¢ikarilacaktir.

3.4.10.4 Ornek Adim 4: Bellek Hiicre Havuzuna Yeni Hiicre Eklenmesi
Bu adim, Boliim 3.4.8’de teorik olarak agiklanmusti. Bu boliimde, onceki boliimlerde adim
adim Orneklenmis olan senaryo iizerinden sayisal olarak agiklanacaktir. Onceki adimlarda

hesaplanan; mcqcn , aday bellek hiicresi ve antijen degerleri asagida verilmektedir.
MCoazen = [0.013605,0.007924,0,0,1]

aday bellek hiicresi =[0.04104,0.007924,0.03916,0,1]

antijen =[0.034014,0,0.039216,0.008547, 1]

Bu antijen ve mcyucn, bu antijen ve aday bellek hiicresi arasindaki uyarilma degerleri ayri
ayr1 hesaplanir. Bu 6rnekte; en iyi uyusan bellek hiicresinin uyarilma degeri 0.9795 olarak
hesaplanmigken aday bellek hiicresinin uyarilma degeri 0.99391 olarak belirlenmistir. Aday
bellek hiicresinin uyarilma degeri, en iyi uyusan bellek hiicresinin uyarilma degerinden biiyiik
oldugundan, aday bellek hiicresi, bellek havuzuna kopyalanir. Kopyalama igleminin ardindan,
en iyi uyusan bellek hiicresinin (mcmaich) bellek havuzundan silinip silinmemesi gerektigine
karar veren kontrol yapilir. Bu asamada; mcqcn ve aday bellek hiicresi arasindaki afinite
hesaplanir ve bu deger, bellek hiicresinin yer degistirme durumuna karar veren kesme
degerinden (cut-off value) kiiciikse, en iyi uyusan bellek hiicresi silinir. Bu kesme degeri,
afinite esigi (AT) ve afinite esigi skaleri carpilarak elde edilir. Afinite esigi skaleri, program
calistirilmadan once programci tarafindan belirlenir ve varsayilan degeri 0.2°dir. Afinite esigi
ise ilklendirme asamasinda, ilgili egitim kiimesi i¢in hesaplanmisti. Bu 6rnekte, kesme degeri
0.99391 olarak hesaplanmis olup, mcyuacn ve aday bellek hiicresi arasindaki afinite 0.021138
olarak belirlenmistir. 0.021138 < 0.99391 oldugundan, mcyq.; bellek hiicre havuzundan

silinir. Bellek hiicre havuzunun son hali Sekil 3.39’da verilmektedir.
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1,1,1,0.974359,0

0.04104,0.007924,0.03916,0,1

Sekil 3.39 Bellek hiicre havuzunun son durumu

Sekil 3.39°da da goriildiigli gibi mcpmaich havuzdan ¢ikarilmis ve bu havuza, aday bellek hiicresi
eklenmistir. Bu adim sonunda, bellek hiicre havuzunda iki adet bellek hiicresi mevcuttur.
Program ¢alistirildiginda ARB havuzunda, 521 adet ARB’mn yer aldig1 gozlemlenmistir. Bu
asamada, ilgili antijen i¢in AIRS algoritmasinin 2., 3., 4. adimlar1 tamamlanmis olmaktadir.
Daha sonra, egitim veri kiimesinde siradaki veri, current antijen olarak se¢ilecektir. Bu antijen
kullanilarak; bu boliime kadar anlatilan islemler (AIRS algoritmasinin 2., 3. ve 4. adimlar1)
tekrarlanacaktir. Normalize egitim kiimesinden segilen ve en son kullanilan antijenden sonraki
veri; yeni current vektoriidiir ve current = [0.251701,0.33439,0.869281,1,0] seklinde
gosterilir. Bu antijen de, AIRS algoritmasinin 2., 3. ve 4. adimlarin1 gegtikten sonra bellek

hiicre havuzu Sekil 3.40°daki hale gelecektir.

1,1,1,0.974359,0
0.04104,0.007924,0.03916,0,1

0.27105,0.2215,0.84256,0.8412,0

Sekil 3.40 Bellek hiicre havuzunun yeni antijen uygulandiktan sonraki durumu

Daha sonra, normalize egitim kiimesinde kalan diger antijenler olan [1,1,1,0.974359, 0]
antijeni ve [0,0.001585,0.039216,0.008547, 1] antijeni, AIRS algoritmasinin 2., 3. ve 4.
adimlarindan gececektir. Egitim kiimesinde baska antijen kalmayacagi ig¢in, ¢apraz
gecerlemede kullanilacak bellek hiicre havuzu olusturulmus olacaktir. Bu asamanin sonunda,

bellek hiicre havuzunun sahip oldugu antikorlar Sekil 3.41°de gosterilmektedir.

0.04104,0.007924,0.03916,0,1
0.27105,0.2215,0.84256,0.8412,0

1,1,1,0.974359,0

Sekil 3.41 Bellek hiicre havuzunun siniflandirma oncesi durumu

3.4.10.5 Ornek Adim 5: Stmflandirma

Bu adim, Bolim 3.4.9’da teorik olarak aciklanmisti. Egitim kiimesinin 5 adet antijenden
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olusan parcgasi kullanilarak egitim tamamlanmis olup, geri kalan 5 adet antijenle test
yapilacaktir. Capraz gecerleme tekniginde, bu asamada test amaglh kullanilan verilerin, bir
sonraki asamada egitim verisi olarak kullanilmasi s6z konusudur ancak amag algoritmay1
orneklemek oldugundan capraz gecerlemenin devami gosterilmeyecektir. Bu adimda, test
edilecek veriler, bellek hiicre havuzuna sokularak en fazla uyarilan K adet bellek hiicresinin,
cogunluk etiket degerine gore, ilgili test verisine etiket atamasi yapilmaktadir. Bu 6rnek i¢in

test veri kiimesi, Sekil 3.42°de gosterilmektedir.

2,12,8,8,7
65,42,430,260,°
100,240,160,234,7
65,45,430,260,7

9,24,7,6,7

Sekil 3.42 Test veri kiimesi

Bu veri kiimesindeki veriler, dnceki boliimlerde aciklandigi sekilde normalize edilecektir.

Ornegin, test veri kiimesinin ilk satiridaki veri normalize edilirse asagidaki vektor elde edilir.
testl = [0,0,0.00236,0.00787, 2]

Bu test verisi ile bellek hiicre havuzundaki hiicreler arasindaki uyarilma degerleri hesaplanir.
Uyarilma degerleri hesaplanirken zaten sinif etiketi kullanilmadigindan, bu islem kolaylikla
gergeklestilir. Ornekte, bellek hiicre havuzunda sadece 3 tane hiicre yer aldigindan ve
kullanici tarafindan program calistirilmadan 6nce girilen k-en yakin komsu parametresi (k-nn)
3 oldugundan, uyarilma seviyelerinin biiylikten kiigiige dogru siralanmasina gerek kalmadan,
tim hiicrelerin smif etiketlerindeki c¢ogunluk dikkate alinarak simiflandirma islemi
yapilacaktir. Bu bdliimde sunulan Ornekte ¢ok az sayida veri oldugundan, bellek hiicre
havuzunda sadece 3 adet hiicre olusmustur ancak biiyiik veri kiimelerinde, veri kiimesindeki
eleman sayisinin yarisi kadar hiicrenin olusabilecegini ve bu noktada uyarilma seviyesinin 6n
plana ¢ikacagini sdylemek miimkiindiir. Bu 6rnek icin bellek hiicre havuzunda 2 adet {evet}
etiketli ve 1 adet {hayir} etiketli hiicre mevcut oldugundan, test sonucunda test verilerine
{evet} etiketi atanacaktir. Yazilim kusur kestirim veri kiimesinin sahip oldugu o6zellikler ve
veri kiimesindeki veri sayisi oldukga basitlestirilmis olarak algoritmada kullanilmistir. NASA
kiimeleri lizerinde yapilan analizlerde ise gercek metrik degerleri ve gercek kusur bilgileri

kullanilarak AIRS algoritmasi degerlendirilmistir.
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4. KESTIRIM MERKEZLIi YAZILIM GELISTIRME SURECI

Bu boliimde, kestirim merkezli yazilim gelistirme siireci ve test senaryosu Onceliklendirme

amacli kusur kestirim modellerinin nasil kullanilabilecegi agiklanmaktadir.

4.1 Giris

Programlama paradigmalarinda yasanan degisimle birlikte, bu paradigmalarin kullanilacagi
yontembilimlerin de (methodology) degismesi gerekmektedir. Yapisal, nesneye yonelik,
bilesen tabanli, ilgiye yonelik programlama gibi farkli paradigmalarin farkli yontembilimlerle
ele alinmasi, daha etkin yazilm gelistirmeye olanak vermektedir. Ornegin; yapisal
programlamada kullanilan analiz ve tasarim yontemleri veri akigsina odaklanmistir. Yapisal
analiz ve tasarimda kullanilan modelleme diyagramlarinin (veri akis diyagrami, kontrol akis
diyagrami, vb.) nesneye yoOnelik analiz ve tasarimda uygulanabilmesi ve etkin bir
gelistirmenin saglanabilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle, nesneye yonelik analiz ve tasarim
icin Birlestirilmis Modelleme Dili (Unified Modeling Language) gelistirilmis ve bu amacla
halen kullanilmaktadir. Cogu zaman, yoOntembilim ve gelistirme siireci kavramlari
karistirilmaktadir. Yontembilim; gelistirme siirecini, siire¢ i¢indeki belgelendirmeleri, farkl
asamalarda kullanilabilecek araclari, belirtimleri, paradigmaya 0©zel analiz ve tasarim
yontemlerini kapsamaktadir. Dolayisiyla, her gelistirilen programlama paradigmasi ile birlikte
bir yontembilimin olusturulmasi s6z konusudur. Ancak gelistirme siirecinin degistirilmesine
gerek olmayabilir. Mevcut durumda en fazla bilinen yontembilimler; Yapilandirilmis
Yéntembilim (Structured) ve Nesneye Yonelik Yontembilim olarak siralanabilir. Ozetle;
“Yontembilim; yazilim yasam ¢evrimi boyunca kullanilacak stireg, belirtim, belgelendirme
gibi yontemler biitiiniinli igeren bir disiplindir” (Saridogan, 2004). Yazilim gelistirme siireci;
“yazilim yasam cevrimi” ve “yazilim siireci” terimlerinin es anlamlisidir. Simdiye kadar
literatiirde bircok gelistirme siireci 6nerilmis ve farkli donemlerde bazilar1 daha fazla 6n plana
ctkmistir. Ornek olarak; klasik cevrim, V modeli, prototipleme, spiral model (evrimsel
gelistirme, evrimsel prototipleme, artimli gelistirme, arastirmaya dayali gelistirme), hizli
uygulama gelistirme, Rational birlestirilmis siireg, ¢evik (agile) gelistirme (Ug¢ programlama
(extreme programming), Scrum, 6zellik giidiimlii gelistirme) verilebilir. Standish Group’un
2003 yilindaki raporunda, bilisim projelerindeki basar1 oraninin artmasinin sebebi gelistirme
siireclerinde klasik ¢evrim olan selale (waterfall) modelinden iteratif gelistirmeye gecis olarak
ifade edilmistir. Bu 6rnekte de goriildiigii gibi, gelistirilme siireci bilisim projelerini basariya

tagimada kritik 6neme sahiptir.
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Bu tez calismasinda, kestirimi merkez alan yeni bir gelistirme silireci Onerilmis ve yazilim

miihendisligi icerisindeki kestirim yaklagimlarina vurgu yapilmustir.

4.2 Mevcut Gelistirme Siirecleri

Bu boliimde, simdiye kadar 6nerilmis baz1 gelistirme siiregleri agiklanacaktir.

4.2.1 Caglayan Modeli

Caglayan modelinde, gelistirme siireci dogrusaldir ve isterler projenin en basinda net olarak
tanimlanmak zorundadir. Sistem miihendisligi, ¢coziimleme, tasarim, gercekleme, test ve
bakim asamalar1 sirasiyla gerceklestirilerek gelistirme siireci tamamlanir. Ancak miisteri
gereksinimlerinin  projenin en basinda belirlenmesi miimkiin olmadigindan, degisen
ihtiyaclara karsilik verme noktasinda bu modelin sorunlar igerdigi bilinmektedir. “Ozellikle
iyl tanimli, isterleri kesinlesmis, fazla zaman almasi beklenmeyen projeler i¢in uygun bir

yontemdir” (Saridogan, 2004). Sekil 4.1 de bu model gosterilmektedir.

Sistem
MTiihendisligi

r v

| Coziimleme ﬁ

T—. Tasariim .—l
Gercelkleme I—‘t

L

4’ Test |—l

v

| Balkun

Sekil 4.1 Caglayan modeli (Saridogan, 2004)

4.2.2 'V Modeli

“V modeli, gelistirme siirecine sistem kavramiyla yaklasarak klasik modeldeki test
islemlerinin ne zaman yapilacagini 6n plana ¢ikarir. Sol kanat iiretim etkinlikleri, sag kanat da
test etkinlikleri ile ilgilidir” (Saridogan, 2004). Ornegin; birim testlerinde sorun ¢ikmasi
durumunda yazilim gerceklestirimine, yazilim 6g8esi yeterlik testinde problem yasanmasi
durumunda yazilim tasarimma doniilmesi gerektigi bu V modeli seklinden agikca
gorlilmektedir. V modeli, caglayan modelinde oldugu gibi isterleri kesinlesmis ve az

belirsizlik olan projeler i¢in uygundur. Sekil 4.2° de V modeli gosterilmektedir.
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[ Projelendirme

Sistem Isterleri
Analizi

Sistem Namari
Tasarimi

Isterler

Analhizi

Yazmhm
Tasarimi

Yazmhm
Gerceklestizim

[ Birim Testi |

Sekil 4.2 Yazilim gelistirmede V modeli (Saridogan, 2004)

4.2.3 Prototipleme

Miisterinin {irlinden beklentilerinin ¢ok fazla belirgin olmadig1 veya gelistiricinin mimari ya
da isletim sistemi gibi noktalarda tereddiitlerinin bulundugu projeler i¢in prototipleme iyi bir
yaklagimdir. Miisterinin temel gereksinimleri dikkate alinarak bir tasarim ve ardindan prototip
olusturulur ve bu prototip sayesinde kullanici grafiksel arayiizleri konusunda fikir birligine ilk
asamalarda varilabilir. Baz1 durumlarda ilk prototip, sistemin devami i¢in kullanilabilirken
bazi durumlarda yok edilebilmektedir. “Prototipleme yontemi kullanildiginda miisteri yazilim
tirtiniiniin ¢ok ¢abuk bittigi kanisina kapilabilir. Oysa, ¢abuk tasarlanip gelistirilen bu iiriinde
ne nitelik vardir, ne de uzun dénemde bakim yapilabilmesi miimkiindiir” (Saridogan, 2004).

Sekil 4.3’ de prototipleme ile gelistirme siireci gosterilmektedir.

Isterlerin
Toplanimmasi

[ Cabul: Tasarim

(™

FPrototip
Gelistivine
[ Mliisterinin I

INDegerlendirmesi

Prototipin
Iyilestirilmesi

[ Referans riin ]

Sekil 4.3 Protipleme ile gelistirme (Saridogan, 2004)
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4.2.4 Spiral Model

Spiral model; planlama, risk c¢oziimleme, gelistirme ve degerlendirme asamalarindan
olusmaktadir. 11k isterler planlama asamasinda toplanarak risk ¢oziimlemede bu isterlere gore
bir ¢oziimleme gergeklestirilir. Gelistirme asamasinda prototipleme ile 6rnek bir iirlin ortaya
cikarilarak degerlendirme asamasinda miisteriye sunulmaktadir. Bu sekilde, 4 asamadan
olusan dongiiler seklinde yazilim gelistirme aktiviteleri yiiriitiilmektedir. Evrimsel gelistirme,
evrimsel prototipleme, artimli gelistirme spiral model 6rneklerindendir. “Artimli gelistirme
modeli, isterlerinin tamami belirli olan bir {irlinlin stirlimler halinde gelistirilmesi ilkesine

dayanmaktadir” (Saridogan, 2004). Sekil 4.4’de spiral model resmedilmektedir.

/_I\ Planlaina . _ Risk Cariimlemne
IDegerlendirme - - Gelhstrmme \"'-.l/

—_—

Sekil 4.4 Spiral model

4.2.5 Ug¢ Programlama

Ug¢ programlama (extreme programming), son yillarda popiilerlik kazanmis g¢evik (agile)
gelistirme yaklasimlarindandir. Yoneticiler, gelistiriciler, miisteri bir ekip bilinci ile ¢alisarak
miisterinin memnun kalacag: yazilim iiriiniinii ortaya koymaya calisir. iletisim, basitlik, geri
besleme, cesaret ilkeleri, u¢ programlama yaklagiminin temelini olusturmaktadir.
Gerektiginde bir gelistirici, bagka bir gelistiricinin kodu lizerinde degisiklik yapabilmeli ve bu
bilgiye sahip olmalidir. Isterlerin ¢ok fazla degistigi projeler i¢in bu yaklasim etkin olarak
calismaktadir. Genellikle 2-10 kisi arasinda degisen gelistirici gruplari i¢in 6nerilmis olup ¢ok
bliylik projeler icin uygulanmasi problemler dogurmaktadir. “U¢ programlama, diizen
gerektirmeyen bir yontem olarak algilanmamalidir. Belgelendirme, diizenlesim ve nitelik

giivence etkinlikleri yine yiiriitiilmelidir” (Saridogan, 2004).

4.2.6 Rational Birlestirilmis Siire¢
Rational firmas1 tarafindan gelistirilen bu yontem (Rational Unified Process-RUP),

organizasyon icindeki sorumluluklar1 detayli olarak belirleyerek disiplinli bir yazilim
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gelistirme siireci sunar. Bu yoOntemde aktivite gruplarina, disiplin adi verilmektedir.
Gereksinimler, analiz, tasarim, ger¢ekleme ve test temel disiplinlere 6rnek olarak verilebilir.
RUP i¢inde yazilim yasam g¢evrimi 4 asamadan olusmaktadir: Baslangi¢ (Inception),
Diizenleme (Elaboration), Olusturma (construction) ve Gegis (transition). Her asama bir durak
noktasi ile sonlanmakta ve her asama sonunda bir degerlendirme yapilarak amaclara ne
oranda ulasildig1 incelenmektedir. Bu durak noktalarini sirasi ile; amag, mimari, operasyonel
yetenek ve iirlin teslimi olarak siralayabiliriz. Baslangi¢ asamasinda; yaklasik tahminler
yapilarak temel gereksinimler ortaya konulmaya ¢aligilir. 2. asamada daha gercekg¢i tahminler
yapilarak mimari belirlenir ve yliksek riskler i¢in ¢oziimler sunulur. 3. agsamada, iiriin hazir
hale getirilerek hatalar belirlenir. 4. asama ise miisteriye liriinlin teslim edildigi ve miisteriden

gelen geri beslemeye gore iyilestirmelerin yapildigi asamadir.

Dikkat edilmesi gereken Onemli bir nokta; RUP icindeki her asamada yazilim
miihendisliginin tiim aktivitelerinin farkli oranlarda uygulaniyor olmasidir. Klasik yazilim
gelistirme siireci olan ¢aglayan modelinde ise, her aktivite bir dnceki aktivitenin bitmesinin
ardindan gergeklestirilmektedir. Caglayan modelinde kodlama aktivitesi, tasarimin ardindan

gerceklestirilirken; RUP i¢inde her asamada kodlama yapilabilmektedir.

4.3 Kestirim-Merkezli Yazihm Gelistirme

Kestirim, belirli bir olayin gelecekte olacaginin bilimsel yontemlerle iddiasidir. Yazilim
miihendisleri, ¢esitli kusur problemleri iizerinde 20 yil1 agkin siiredir calismaktadir ancak hala
yazillm mihendisligi problemleri i¢in gilirbliz tahminleme (estimation) ve kestirim
(prediction) modelleri olusturmada ciddi zorluklar mevcuttur. Tahminleme ve kestirim
terimleri ¢ogu zaman birbiri yerine kullaniliyor olsa da, anlamlar1 tamamen farklidir. Ornegin;
yazilimin mevcut giivenilirligi tahminlenebilir fakat bu son amac¢ degildir. Yazilim iiriin
yoneticisi yazilimin gelecek davranisinin kestirimini yapmali ve kusur egilimli modiilleri
belirlemelidir (Xie, 1991). Tahminleme ile mevcut durumun analizi yapilirken, kestirim ile

gelecege yonelik iddialarda bulunulur.

Yazilim miihendisligi icerisindeki tahminleme ve kestirim problemlerinde hesaplamali zeka
teknikleri kullanilmaktadir. Ozellikle makine dgrenmesi algoritmalar1 bu problemlerde etkin
sonuglar tretebilmektedir. Yazilim miihendisliginde makine Ogrenmesi algoritmalarinin
uygulandig1 alanlar ortaya konulurken, tahminleme ve kestirim arastirmalari “Kestirim
Aktivitesi” altinda gosterilmistir (Zhang ve Tsai, 2003). Makine 6grenmesinin kullanilmig

oldugu bazi tahminleme/kestirim problemleri asagida verilmektedir:
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Yazilim kalite kestirimi (Evett vd., 1998; EI-Emam vd., 2001a; Lanubile ve Visaggio,
1997). Kestirim modeli inga etmek tizere bir 6nceki yazilim siiriimiiniin metrikleri ve
kusur verileri kullanilir. Daha sonra, yeni yazilim metrikleri girdileriyle her modiiliin
kusur sayis1 ya da kusur egilimlilik etiketleri elde edilir. Esasinda yazilim kalitesi ¢ok
boyutlu bir kavramdir ve kalite kestirim modellerine diger kalite 6zellikleri de dahil
edilmelidir. Giivenilirlik disinda, kullanilabilirlik, erisilebilirlik, giivenlik gibi birgok
kalite 6zelligi s6z konusudur. Ancak, arastirmacilar kalite kestirimi ve kusur kestirimi

terimlerini literatiirde birbiri yerine gececek sekillerde kullanmiglardir.

Yazilim biiyiikliik tahminleme: Yapay sinir aglari ve genetik programlama ile bazi
arastirmacilar yazilim biiyiiklik tahminini ger¢eklestirmeye c¢alismistir (Dolado,
2000). Makine Ogrenmesi algoritmalart disinda; Fonksiyon Nokta yontemleri ile
(IFPUG, Mark-II, COSMIC) biiyiiklik tahminleme yapilmaktadir. Elde edilen
fonksiyon nokta degerlerinden, baz1 esitliklerle kod satir sayis1 da

hesaplanabilmektedir.

Yazilim gelistirme maliyet kestirimi: Yazilim biiyiikliigii belirlendikten sonra; bakim,
isletme maliyetleri, insan emegi gibi faktorler dikkate alinarak gelistirme maliyeti
kestirilebilir. Bazi aragtirmacilar Bayes analizi ve farkli yontemlerle maliyet kestirimi

konusunda ¢aligmalar yiiriitmiislerdir (Briand vd., 1999a; Chulani vd., 1999).

Proje gelistirme ¢abasi kestirimi: Senaryo tabanli usavurum (case based reasoning-
CBR), yapay sinir aglar1 ve genetik programlama farkli aragtirmacilar tarafindan bu

problem i¢in kullanilmistir (Shepperd ve Schofield, 1997; Srinivasan ve Fisher, 1995).

Bakim ¢abasimin kestirimi: Yapay sinir aglar1 ve karar agaci modelleme, farkli

arastirmacilar tarafindan bu problemde kullanilmistir (Jorgensen, 1995).

Diizeltme maliyeti tahminlemesi (correction cost estimation): Her kusurun
diizeltilmesi gerekmektedir ve kusur diizeltme maliyeti tahminlenmelidir. Karar agaci
modelleme ve “tlimevarimsal mantik programlama” (inductive logic programming),

farkli aragtirmacilar tarafindan bu problem i¢in kullanilmistir (De Almeida vd., 1998).

Yazilim giivenilirlik kestirimi: Guvenilirlik modelleri zamanla birlikte gilivenilirligin
nasil degistigini karakterize eder. Giivenilirligin gelecekteki degerleri giivenilirlik
modeli kullanilarak kestirilir. Bu amagla, yapay sinir aglar1 kullanilmistir (Karunanithi

vd., 1992).
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o  Yazilim kusur kestirimi: Yazilim kalite kestirimi problemi i¢inde agiklanmustir.

o Yeniden kullamlabilirlik kestirimi: Kalitim, karmagsiklik gibi 0Ozelliklerle yeniden
kullanilabilirligin kestirimi yapilabilmektedir. Karar agact modelleme teknigi bu

amagla kullanilmigtir (Mao vd., 1998).

o  Yazilim yayim zamanlama kestirimi (software release timing prediction): Maliyeti en
diisiik degerlere indirme kriteri, zaman serisi kestirim problemine doniistiiriilmektedir.
Kullanici, gelistirici ve pazar bu kestirimden etkilenmektedir ¢iinkii erken veya geg
yayimmlama pazar dengelerini alt iist edecektir. Yapay sinir aglar1 bu kapsamda

kullanilmis olan tekniklerdendir (Dohi vd., 1999).

e Program modiillerinin test edilebilirliginin kestirimi: Kaynak kodundan bazi
metrikleri elde ederek gergeklestirilebilir. Yapay sinir agaclart bu amacla

kullanilmistir (Khoshgoftaar vd., 2000b).

Bu arastirma konularindan goriildiigii gibi, yazilim miihendisliginde birgok gorevin
kestirimini yapmak miimkiindiir ve bu tiir ¢abalar, yeterli zamanda istenen giivence seviyesine
yazilim gelistiricileri ulastirabilir. Yazilim gelistirme siiresi boyunca kestirim daima 6n planda
tutulmali ve yazilim yasam c¢evriminin her siireci i¢inde bu tiir kestirim yoOntemlerine

basvurulmalidir.

Bu yaklasim dahilinde ele alinan siireclere, bu tez calismasinda “kestirim merkezli yazilim
stiregleri” (prediction-centric software processes) ve tim yazilim yasam cevrimine “kestirim
merkezli yazilim yagsam ¢evrimi” ad1 verilmistir. Bu kavramsal yaklasimin, mevcut uygulama
pratiklerini ve siireclerini iyilestirecegi ongoriilmektedir. Ornegin; sistem testleri dncesinde
kusur kestirim modelleri ile sistem test senaryolarini1 onceliklendirerek testleri kusur egilimli
modiillere odaklamak test siirecini iyilestirecek bir yaklagimdir. Ayrica, gercekleme siireci
icerisinde program modiillerin test edilebilirliligi kestirilebilir ve mevcut test edilebilirlik

seviyesine bagli olarak uygun eylemler gerceklestirilebilir.

Yazilim yasam cevriminde kullanilabilecek, tahminleme ve kestirim yaklagimlart uygun

stireclere gore asagida gruplandirilmistir:
e Isterler Analizi: Biiyiikliik tahminleme, maliyet kestirimi, ¢aba kestirimi
e Tasarim: Kalite kestirimi, kusur kestirimi, yeniden kullanilabilirlik kestirimi

e Gergekleme: Giivenilirlik kestirimi, kalite kestirimi, kusur kestirimi, yeniden
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kullanilabilirlik kestirimi, yayim zamanlamasi kestirimi, program modiillerinin test

edilebilirliliginin kestirimi.
e Test: Test cabasi kestirimi, diizeltme maliyeti kestirimi.
e Bakim: Diizeltme maliyeti kestirimi, bakim yapilabilirligin tahminlenmesi.

Yazilim yasam ¢evrimi siiresince gesitli kestirim yontemlerine bagvurmak mevcut yazilim
gelistirme anlayisimizi degistirerek yazilim kalitesini arttiracaktir. Yapilan incelemelere gore,
kestirimi temel alan ilk yasam g¢evrimi modeli bu caligmada agiklanan ‘“kestirim merkezli
yazilim yasam ¢evrimi” modelidir. Bu model igerisindeki kestirim alanlarinin genislemesi,
yazilim miihendisligi igerisinde deneysel calismalarin artmasiyla miimkiin olacaktir.
Kestirimin ¢ok az uygulandig1 glinlimiiz pratikleriyle ortaya konan bu modelin, ultra genis

Olcekli sistemler i¢in ¢ok farkli kestirim alanlarini kendisine katacagi ongoriilmektedir.

4.4 Kusur Kestirim Tabanlh Test Senaryosu Onceliklendirme

Tiim test senaryolarini (test cases) calistirmak i¢in yeterli zaman ve kaynagin olmadigi
durumlarda veya oncelikli olarak ¢alistirilmasi gereken test senaryolarini belirlemek icin bir
ihtiyacin oldugu durumda “Test Senaryosu Onceliklendirme” (Test Case Prioritization)
yontemlerine ihtiya¢ duyulur. Test senaryolarindan olusan test kiimesi (test suite) ¢cok biiytik
degil ise bu onceliklendirme, test ekibi tarafindan kolaylikla gerceklestirilebilir ancak test
senaryolarin sayist 100 ya da 1000 gibi degerlerle ifade ediliyorsa bu islemin farkh
yontemlerle otomatik olarak gerceklestirilmesi kaginilmazdir. Test senaryosu Onceliklendirme
yaklagimlar1 sayesinde, kritik hatalar test asamasinin baglangicinda hizlica belirlenebilmekte,
kusur tespit oran1 ve kapsama (coverage) orani artmaktadir. Microsoft’ta yapilan
arastirmalarda, biiylik 6l¢ekli sistemler i¢in bu tiir 6nceliklendirme yaklasimlarinin oldukca
etkin c¢alisabildigi raporlanmistir. Ayrica; literatiirde test senaryosu Onceliklendirme
yaklagimlarinin, rastgele oOnceliklendirme yapildigi veya hi¢ oOnceliklendirme yapilmadigi
durumdan daha etkin sekilde kusurlar1 saptayabildigi ifade edilmistir. Literatiirde, cok farkl
test senaryosu Onceliklendirme yontemi mevcuttur. Bu ydntemlerden birisi, “toplam
fonksiyon kapsama onceliklendirmesi” (total function coverage prioritization) yontemidir. Bu
yontem, test senaryolarinin islettigi (execute) fonksiyon sayilarina gore test senaryolarini
siralar ve en fazla fonksiyonu isleten test senaryosu, en yiiksek oncelige sahip olur. Birden
fazla test senaryosu ayni sayida fonksiyonu isletiyorsa, bu test senaryolar1 kendi aralarinda

rastgele siralanmaktadir.
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Bu onceliklendirme yonteminin temelinde, biiytlik bir problem bulunmaktadir. Fonksiyonlarin
basit ya da karmasik olup olmadigi, bu yontemde dikkate alinmamistir. Ekrana basit mesajlar
yazan bir fonksiyonla, 40-50 adet bagimsiz yola sahip olan karmasik bir fonksiyon kesinlikle
ayni sekilde ele alinmamalidir. Aksi halde bu basit fonksiyonlar hata ¢ikarmayacak olmasina
ragmen, ilgili test senaryosunun yiiksek oncelik degerine sahip olmasina neden olabilir.
Hatalara neden olan fonksiyonlar ¢cogu durumda; ¢ok fazla sayida bagimsiz yola sahip olan,

karmasik ve anlasilmasi gii¢ olan fonksiyonlardir.

Bu nedenle, bu tez kapsaminda kusur kestirim tabanli yeni bir test senaryosu onceliklendirme
yontemi Onerilmistir. “Toplam kusur egilimli fonksiyon kapsama onceliklendirmesi” (total
fault-prone function coverage prioritization) adi verilen bu yontemde, her fonksiyon ayni
degere sahip degildir. Bu yontemde, test senaryolarimin islettigi (execute) kusur egilimli
fonksiyonlarin sayilarina gore test senaryolari siralanir ve en fazla kusur egilimli fonksiyonu
isleten test senaryosu, en yiiksek oncelige sahip olur. Birden fazla test senaryosu ayni sayida
kusur egilimli fonksiyonu isletiyorsa, bu test senaryolari kendi aralarinda rastgele
stralanmaktadir. Onerilen bu yaklasim, literatiirde mevcut olan diger yaklasimlar gibi kod
tabanlidir. Bu test senaryosu onceliklendirme yaklasiminda, kusur egilimli fonksiyonlar test
asamasindan 6nce kusur kestirim yontemleri ile belirlenmektedir. Bolim 7 ve 8’de, kusur

kestirim yontemleri detaylari ile sunulmaktadir.

Asagidaki ornekte 3 test senaryosu ve islettigi fonksiyonlar gosterilmektedir. Literatiirdeki
yonteme gore, islettikleri fonksiyon sayilari ile orantili olarak test senaryosu onceliklendirme

strast, TS3 > TS1 > TS2 seklinde belirlenecektir.
Test Senaryosu 1: f1, /3, /2
Test Senaryosu 2: /2
Test Senaryosu 3: /3, 14, 15, f6

Onerdigimiz yéntemde ise, kusur egilimli fonksiyonlar veya karmasik olarak ifade
edilebilecek fonksiyonlar kusur kestirim yontemleri ile test Oncesinde belirlenmektedir.

Asagidaki sekilde test oncesinde bu fonksiyonlarin iki gruba ayrildigini varsayalim.
f1, 2 - kusur egilimli fonksiyonlar
3, f4, 5,6 > kusur egilimli olmayan fonksiyonlar

Bu durumda; 6nerdigimiz yontemde onceliklendirme siras1 TS1 > TS2 > TS3 olacaktir.
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5. METRIKLER, DEGERLENDIRME KRIiTERLERI VE VERi KUMELERI

Bu bolim, gerceklestirilen deneysel c¢alismalara iliskin veri kiimelerini, degerlendirme
kriterlerini ve metrikleri sunmaktadir. Bolim 5.1 yazilim metriklerini, Bolim 5.2

degerlendirme kriterlerini ve Boliim 5.3 veri kiimelerini agiklamaktadir.

5.1 Yazihm Ol¢iimii ve Yazihm Metrikleri

Yazilim Miihendisligi disiplini, Bilgisayar Bilimleri disiplininden evrimleserek ortaya
cikmistir. Fizik ve makine miihendisligi disiplinleri arasindaki iliskiyi, bilgisayar bilimleri ve
yazilim miihendisligi disiplinleri arasindaki iliskiye benzetmek miimkiindiir. Fizik, doga
kanunlar1  i¢in teorik alt yapiyr gelistirmeye calisirken, makine miihendisligi fiziksel
diinyadaki problemleri ¢ozmek i¢in fizigin temel kurallarin1 kullanir. Benzer sekilde;
bilgisayar bilimleri bilgisayar ve hesaplama igin teorik alt yapiy1 gelistirirken yazilim

miihendisligi alan1 bilgisayar bilimlerinin uygulamali bir disiplinidir (Munson, 2003).

Bilimsel deneylerin ¢iktilari, bilimsel toplulugun kabul ettigi birimlerle sayisal olarak ifade
edilir ve bu birimler standartlar halinde ortaya konulur. Ornegin; Amerika Birlesik
Devletleri’'nde (ABD), Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii (National Institute for
Standards and Technology - NIST) bu 6l¢iim standartlarinin ortaya konulmasi ile gorevlidir.
Ancak ne NIST ne de farkli bir ulusal standart organizasyonu yazilim dlgiimleri i¢in herhangi
bir standardi heniiz sunmamakta ve bu durum, yazilim miihendisligi alaninda gergeklestirilen

deneylerin paylasilmasi noktasinda gesitli sorunlara neden olmaktadir (Munson, 2003).

Yazilim 6l¢iimiinde temel olarak 2 kural vardir. Ilki 6l¢iimlerin yeniden iiretilebilir olmas1 ve
ikincisi Olgiilen Ozelliklerin o baglamda gecerli olmasidir. Ayrica, tiiretilmis metrikler
olustururken farkli kavramsal metrikler toplanmamalidir. Ornegin; diizeltilmemis fonksiyon
blyiikliigli (unadjusted function point) hesaplanirken girdi sayisi, ¢ikti sayisi, sorgulama
(inquiry) sayisi, dis dosya sayist ve i¢ dosya sayist gibi metriklerin  belirli

agirliklandirmalardan sonra toplanmasi son yillarda biiyiik elestiriler almaktadir.

Yazilimlardan ¢esitli dlgtimler gerceklestirilerek sayisal degerler elde edilebilmektedir ancak
bu sayisal degerleri anlamli kilan, bilgiye doniismiis halleri olan yazilim metrikleridir.
Yazilim Miihendisligi disiplinini, sanat boyutundan bilimsel diizeye tasiyacak yaklagimlardan
birisi de bu metriklerin gelistirme siirecinin her asamasinda Ol¢iilmesi ve izlenmesidir.
Yazilim metriklerini daha 1iyi anlayabilmek ic¢in, bu metrikleri sistematik olarak

smiflandirmak gerekir. Sekil 5.1°de verilen yazilim metrikleri taksonomisi, EIl-Wakil ve
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arkadaglar1 (2004) tarafindan ortaya konulmustur ve Fenton ve Pfleeger’in (1997) 3 temel

metrik sinifi (siireg, iirlin, proje) yaklasimini genigletmektedir.

Yamhm
Metriklern
- 1 1
Uriin Stireg Proje Hibrit
Metrikleri Metrikleri Metrikleri Metrikler

| Ig MEE J [I:us Meirik]er] f Dis MeErJ [‘i.;_ I_\-Ietnkla

Dimamik
Meirikler
Statik
Meirikler
Tasarim
—[ Yapisal I
—[ Mesneye Yonelilc I
Belirtim
Kod
—[ Yordamsal I

_I Mesneye Yonelik ]

Sekil 5.1 Yazilim metrik taksonomisi (EI-Wakil vd., 2004)

Taksonomi igerisindeki alt siniflar asagida agiklanmaktadir (E1-Wakil vd., 2004):

o Siire¢ Metrikleri (process metrics): Yazihm yasam cevrimi ile iligkili 6zellikler
dl¢iilmektedir. Ornegin; “yiiriitiilen test senaryosu basina diisen kusur sayis1” metrigi
test siirecinde toplanabilecek bir siire¢ metrigidir. Takim liderleri ¢ogunlukla bu
metriklerle ilgilenmektedir ve bu gruptaki metriklerden en 6nemlileri; zaman, ¢aba ve

maliyet ile iliskili olanlaridir. I¢ siire¢ metrikleri gelistirmeyi yapan firmanim
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siirecleriyle iligkili iken, dis siire¢ metrikleri miisteri memnuniyeti gibi gelistirme
disinda kalan siirecleri igermektedir. Yazilim gelistiren firmalar ya da kurumlar
yeniden organize oldugunda, siiregleri degisebileceginden siire¢ metrikleri de
etkilenebilmektedir. Ayrica, farkli yazilim yasam ¢evrimleri i¢in uygulanan siiregler
farkl1 olabileceginden, farkli siire¢ metrikleri kullanilmasi1 gerekmektedir. Bu
sebeplerle, yazilim Ol¢lim alaninda her firmanin uygulayabilecegi ortak siireg

metrikleri olusmamustir.

Proje Metrikleri (project metrics): Bu metrikler, kaynak (resource) metrikleri olarak
da bilinmektedir. Projedeki kaynaklari ortaya koyan bu metriklere 6rnek olarak;
gelistirici sayisi, gelistirici yetenegi (skill), giivenilirlik ve performans 6rnek olarak

verilebilir.

Hibrit Metrikler (hybrid metrics): Streg ve {iriin metriklerinin bir arada kullanildig

metriklerdir. Ornek olarak; fonksiyon nokta basina diisen maliyet metrigi verilebilir.

Uriin Metrikleri (product metrics): Yazilim yasam cevriminin ¢iktilarmi tanimlayan
metriklerdir. Yazilim miihendisleri ve yazilim kusur kestirimi konusunda calisan

aragtirmacilar agirlikli olarak bu gruptaki metriklerle ilgilenmektedir.

o Dis Uriin Metrikleri (external product metrics): Uriin kullanicilar1 tarafindan
goriilebilen metriklerdir. Ornek olarak; iiriiniin giivenilirligi, fonksiyonelligi,
performansi ve kullanilabilirligi (usability) verilebilir. Bu metrikleri 6lgmek
daha zordur ve i¢ {riin metriklerinden yararlanarak erken sathada dl¢lilmeye

calisilirlar.

o I¢ Uriin Metrikleri (internal product metrics): Sadece gelistirme takimi
tarafindan goriilebilen metriklerdir, son kullanici iiriine kapali kutu olarak
baktizi durumda bu metrikleri gdremez. Ornek olarak; kod satir sayisi,

cevrimsel karmasiklik, modiil sayis1 verilebilir.

* Dinamik Metrikler: Yazilimin calistirnlmasinin ardindan elde edilen
metriklerdir. Yazilim metrikleri alaninda ¢alisma yapan arastirmacilar,
bu alanda ¢ok az sayida ¢alisma gerceklestirdiginden heniiz ortak kabul
edilen metrikler mevcut degildir. ileriki dénemlerde bu alanda da
caligmalar siirdiiriilmesi, kusur kestirim modellerinin performansini

arttirmak tizere bu metriklerin kullanilmasini saglayabilir.
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Statik Metrikler: Yazilim ¢alistirllmadan elde edilen metriklerdir.

e Belirtim Metrikleri (specification metrics): Yazilim resmi
belirtimlerinden (formal specification) metrik tiiretmek
mimkiindiir. De Marco’nun Bang metrigi resmi belirtim
notasyonlarindan tiiretilmistir (EI-Wakil vd., 2004). Bu metrik

disinda; zayif sozcelerin (phrase) sayist ve metinlerin sayis1 gibi

metrikler yazilim belirtim belgelerinden elde edilebilir.

e Tasarim Metrikleri: Tasarim asamasinda elde edilebilen
metrikler bu gruba girmektedir. Kullanilan tasarim yaklagimina
gore, bu metrikleri EI-Wakil ve arkadaglar1 (2004) 2 alt grupta
gostermistir. Ancak, yeni paradigmalarla birlikte bu grubun
sayisin1 arttirmak miimkiindiir. Ornegin; bilesen tabanli ve
ilgiye yonelik metrikleri bu gruba dahil edebiliriz. Heniiz bu

paradigmalara iligkin kabul edilmis bir metrik kiimesi

olugmadigindan, taksonomide bunlara yer verilmemistir.

o Yapisal: Yapisal tasarima iligkin metrikler bu gruba

girmektedir. Henry&Kafura’nin bilgi akis metrigi 6rnek

olarak verilebilir.

o Nesneye Yonelik: Nesneye yonelik programlarda

kaliim, sarma (encapsulation), baglilik (coupling),

kohezyon Olgtilerek elde edilen metriklerdir.

e Kod Metrikleri: Dogrudan kod {iizerinden yapilan olgiimlere

iligkin metriklerdir.

o Yordamsal: Kod satir sayisi, McCabe ve Halstead
metrikleri bu alanda kullanilan metriklerdir. Yordamsal

programlama dili ile gelistirilmis programlarin l¢timleri

bu metriklerle gerceklestirilir.

o Nesneye Yonelik: CK metrik kiimesi, QMOOD ve

MOOD metrik kiimeleri 6rnek olarak verilebilir.
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5.2 Yordamsal Kod Metrikleri

1968 yilinda NATO’nun organize ettigi ilk Yazilim Miihendisligi konferansinda, yazilim
sistemlerinin gittikge karmasiklastigi ve Yazilim Krizi’nin mevcut oldugu ifade edilmistir.
Test edilebilir ve bakim yapilabilir yazilimlarin gelistirilebilmesi i¢in yazilimlarin modiiler
gelistirilmesi  gerektigi o yillardan gilinlimiize kadar gelmis ve halen gecerliligini

korumaktadir.

Programlama paradigmalarindaki degisimler, daha {ist soyutlama diizeyinde yazilim
gelistirilmesini  saglamistir. Bu degisimi; makine kodunun kullanilmasi, assembly
programlama dili, 3. jenerasyon olarak ifade edilebilen C gibi yordamsal (procedural) diller,
SQL (structured query language) gibi 4. jenerasyon diller, C++ gibi nesneye yonelik
programlama dilleri, bilesen tabanli gelistirme, servis yonelimli yaklasimlar, yazilim iirtin

hatlar1 ve yazilim fabrikalar1 seklinde kronolojik olarak siralayabiliriz.

Bu boliimde C gibi yordamsal programlama dillerinde gelistirilmis kodlar i¢in kullanilabilen
metrikler agiklanmaktadir. Nesneye yonelik programlamada da benzer sekilde, metotlar yer
aldig1 icin buradaki metot seviyesindeki metrikleri o yaklasimlarda kullanmak miimkiindiir.

En ¢ok bilinen yordamsal kod metrikleri, Halstead ve McCabe metrikleridir.

5.2.1 Halstead Metrikleri

Maurice Halstead, yazilim o6l¢iimii konusunda Thomas McCabe ile birlikte Oncii
isimlerdendir. Halstead, yazilim bilimi metriklerini (software science metrics), primitif ve
tiiretilmis metrikler olarak 2 gruba ayirmistir (Halstead, 1977). Programlarin operatér ve
operandlardan olustugunu; operatdr ve operand sayilarmin program karmasiklig: ile iligkili
oldugunu ifade etmistir. Operatdrler, derleyicinin derleme ya da ¢alisma zamaninda bir eylem
gergeklestirmesine neden olur (Munson, 2003). Diger program sembolleri (token) ise
operatorlerin ihtiyag duydugu operandlardir. Yorum (comment) satirlart ne operand ne de

operatordiir.

Halstead asagidaki metrikleri, primitif metrikler olarak agiklamistir:
* W essiz (unique) operator sayisi
* W :essiz (unique) operand sayisi
* Nj: toplam operatdr sayisi

* Nj: toplam operand sayisi
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Halstead, primitif metrikleri kullanarak yeni metrikler tiiretmistir ancak bu tiiretilmis

metrikler bir¢ok acgidan elestirilmistir.

[k olarak; programin gergcekleme uzunlugu (implementation length of program) ve sdzciik
(vocabulary) metriklerine bakalim. Esitlik 5.1 ve 5.2’ye gore, primitif metriklerin
toplamlarinin alindig1 goriilmektedir ve bu yeni metriklerin bu sekilde yeni bilgiler ortaya

koymast miimkiin degildir.
N=N;+N, (gercekleme uzunlugu) (5.1)
n=u+ U2 (sozcik) (5.2)

Bilgisayar bilimlerinde bir degerin 2 tabanina gore logaritmasinin alinmasi gelenek haline
geldiginden, programin hesaplanmis uzunlugu (calculated length of program) ve programin
hacmi (volume) metriklerinde 2 tabanmna gore logaritma uygulanmistir (Munson, 2003).

Esitlik 5.3 ve 5.4’°de bu tiiretilmis metriklerin hesaplanma yontemi gosterilmektedir.
N =y logo pi + pologo iy (programin hesaplanmis uzunlugu) (5.3)
V=Nlogun (programin hacmi) (5.4)

Temel bilesen analizi (principal component analysis) gerceklestirilirse, bu iki yeni metrigin

primitif metriklerle ayni sekilde degistigi, bu nedenle yeni bilgiler sunmadig1 goriilecektir.
Bu noktada yeni metrikler tiiretmek iizere, 2 yeni kavram ortaya konulmustur:

o u*, gerceklenen algoritma i¢in farkli operatdrlerin minimum sayist

o w*, gerceklenen algoritma i¢in farkli operandlarin minimum sayisi

Bu yeni kavramlardan yeni metrikler tiiretilmek istenmesine ragmen, bu 6zelliklerin gercek
degerlerini Olcecek kurallar mevcut degildir. Bu nedenle, bu onerilen 6zellikler dlgiimlere
giiriiltii katmaktadirlar. Bu metrikler, yazilim metrik uzmanlar tarafindan yillarca kullanilmig
ancak bu metriklerin gegerlenmesi yapilmamistir (Munson, 2003). Munson’a gore, 4 primitif

metrik yeterlidir.

Yazilim kusur kestirim g¢alismalarinda biitlin metrikleri kullanip, daha sonra korelasyonun
oldugu metrikleri 6zellik azaltma teknikleriyle yok etmek ve uygun alt metrik kiimesini
belirlemek mimkiindiir. Bu sayede, birbirleriyle korelasyon tasiyan metrikler veri

kiimesinden ¢ikartilarak model performansi iyilesecektir.
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Asagida bu 6zellikleri kullanan tiiretilmis metrikler verilmektedir:

V*=() (loga p*)

(programin potansiyel hacmi)

V¥ =2+ 1w,*) (logz 2+ u2*)) (programin sinir hacmi / minimal gergekleme)

L=V*/V

(program seviyesi)

L=(w* (u) / (u) Ny (program seviyesinin alternatif gosterimi)

D=1/L

I=L*V
E=V/L
T=E/18

B =E*? /3000

(bir programi ger¢eklemenin zorlugu)
(programin zeka icerigi)

(program cabast)

(programi yazmak icin gerekli zaman)

(programdaki tahmini hata say1si)

5.2.2 NASA Acik Veri Kiimelerinde Yer Alan Halstead Metrikleri

(5.5)
(5.6)
(5.7)
(5.8)
(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

Tez c¢aligmasi siiresince  PROMISE havuzunda yer alan NASA agik veri kiimeleri

kullanilmistir. Bu veri kiimelerinde, 21 metrik 6zellik (feature) olarak yer almaktadir ve bu

metrikler, kusur kestirim modellerinin bagimsiz degiskenlerini olusturur. Yazilim modiiliiniin

kusurlu olup olmadigin1 gosteren 6zellik ise en son siitunda yer almaktadir. 21 6zelligin 5

tanesi kod uzunlugu ile ilgili olup 4 tanesi primitif Halstead metrigi, 8 tanesi tiiretilmis

Halstead metrigi, 1 tanesi dallanma sayisini1 gosteren metrik (branch count), 3 tanesi McCabe

metrigidir. Cizelge 5.1° de NASA acik veri kiimelerinde yer alan primitif Halstead metrikleri,

Cizelge 5.2°de tiiretilmis Halstead metrikleri ve hesaplanmalar1 icin gerekli esitliklerin

numaralar1 verilmektedir.

Cizelge 5.1 NASA agcik veri kiimeleri icerisinde yer alan primitif Halstead metrikleri

Sembol Halstead Primitif Metrigi Gosterim
uniq_Op Essiz (unique) operatorler [Th]
uniq_Opnd | Essiz (unique) operandlar U2
total Op Toplam operatorler Ny
total Opnd | Toplam operandlar N;
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Cizelge 5.2 NASA veri kiimeleri icerisinde yer alan tiiretilmis Halstead metrikleri

Sembol Halstead Tiiretilmis Metrigi Esitlik No
n Halstead ger¢gekleme uzunlugu (length) 6.1

\ Halstead hacmi (volume) 6.4

1 Halstead program seviyesi (level) 6.7

d Halstead zorlugu (difficulty) 6.9

i Halstead zekasi (intelligence) 6.10

e Halstead cabasi (effort) 6.11

b Halstead hatas1 (bug) 6.13

t Halstead zaman kestirimi (time estimator) 6.12

Cizelge 5.2°de gecen tiiretilmis metrikler asagida agiklanmaktadir:

Halstead uzunlugu: Bir modiilii tamamen tanimlamak i¢in gerekli olan sozciiklerin
(words) toplam sayisidir. Toplam operatdr sayisi ve toplam operand sayisi toplanarak
hesaplanir. 200 civart oldukg¢a standarttir ve 300’e kadar olmasi kabul edilebilirdir.
300’den fazla olanlar uzun modiil olup, 500°’den fazla olanlar ise kotii tasarlanmis ve

kot gergeklenmis modiillerdir.

Halstead hacmi: Bir algoritmanin gercekleme boyutunu tanimlar. 30 ve 1000
arasindaki degerler oldukga standarttir. 1000’den biiyiikk degerlere pek rastlanmaz.

1200’den biiyiik modiillerin yeniden tasarlanmasi veya pargalara ayrilmasi gerekir.

Halstead program seviyesi: Zorlugun tersidir. 1 ve 0,02 arasindaki degerler oldukca
tipiktir. 0,02’den kiiciik degerler hata egilimli modiilleri gosterir ve 0,01°den kiiclik

degerler problemli modiilleri isaret eder.

Halstead zorlugu: Bir modiliin zorlugunu veya hata egilimini gdsterir. Ayni
operandlarin asir1 kullanilmasina bagli olarak hatay1 ortaya koyan bir metriktir. Tek
bir operand fazla sayida kullanilmigsa ve hatali atama yapildiysa, bir¢cok yerde hataya
neden olacaktir. 35’e kadar olan degerler normaldir. 50’yi gegcen degerler zorlugu ve

hata egilimini ortaya koymaktadir. 100°den biiyiilk degerler karmasikligi ve hata
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egiliminin siddetini gosterir.

e Halstead zekdsi: Algoritmanin karmagikliginin gdsterimini saglar ve teorik olarak
programlama dili degisse de bu metrik ayni degere sahip olmalidir. Hacim ve
seviyenin ¢arpilmasi ile elde edilir. 50’den kiigiik degerler kabul edilir diizeydedir. 50
ve 100 arasindaki degerler modiiliin karmasik oldugunu gosterir. 100°den biiytlik

degere sahip metotlarin incelenmesi gerekir.

e Halstead programlama c¢abasi: Bir modiili gercekleme veya anlama igin gerekli
cabadir. 100,000°den kiiclik degerler oldukg¢a standarttir. 100,000 ve 500,000
arasindaki degerler diistik kaliteli kodu isaret eder. 500,000’den biiyilik degerler diisiik

kalitedeki kodu gosterir ancak tek basina bu metrik kullanilmamalidir.

e Halstead hatasi: Kod ig¢inde yer alan hatalarin sayisina iligkin tahmini gosterir.
Yazilimin karmasikligina bagl olarak artar. Bir dosyadaki Halstead hata sayisi, 2’den

kiiciik olmalidir.

e Halstead zaman kestirimi: Modiili anlamak veya ger¢eklemek icin gerekli zamani
gosterir. 3600 degeri programcinin 1 saat zaman harcamasi gerektigini gosterir.
5000’e kadar olan degerler kabul edilebilirdir. 5000°den biiyiik degerler modiiliin
diisiik kalitede oldugunu tek basina gostermez, diger metriklerle birlikte

degerlendirilmelidir.

NASA agcik veri kiimelerinde yer alan ve kod satir sayisi ile iligkili olan Halstead metrikleri

Cizelge 5.3’de verilmektedir.

Cizelge 5.3 NASA veri kiimeleri icerisinde yer alan Halstead kod uzunluk metrikleri

Sembol Halstead Kod Uzunluk Metrigi
10Code Sadece kod ve bosluk igeren satir sayisi
10Comment Sadece yorum igeren satir sayisi
10Blank Sadece bos satirlarin sayisi
10CodAndComment | Yorum ve kod igeren satirlarin sayist
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5.2.3 McCabe Metrikleri

McCabe (1976), yazilimin kontrol akisini 6lgen ve cevrimsel karmasiklik (cyclomatic
complexity) admi verdigi bir yontem gelistirmigtir. Bu metrik karmagsikligi 6lgerek bakim
yapilabilirligi ve testi gii¢ olan modiilleri belirlemeyi saglamaktadir. Halstead’in gelistirdigi
yontemler, modiillerin okunurluguna odaklanmisken McCabe, modiiller i¢in karmasik yollara
(path) odaklanmistir. McCabe metrikleri igerisinde, en fazla popiilerlik kazanan metrik
cevrimsel karmagiklik olup daha birgok McCabe metrigi mevcuttur. Farkli programlama
dilleri i¢in bu metriklerin Slgtimlerini McCabe&Associates, Inc. firmasinin McCabe 1Q araci
yapabiliyor olmasina ragmen lisanslama fiyatimin yiiksekligi tercih  edilmesini
sinirlandirmaktadir. NASA agik veri kiimelerinde, 4 tane McCabe metrigi kullanildig: i¢in bu
tez ¢alismasinda bu metriklerden yararlanilmistir. Bu metrikler; McCabe kod satir sayisi,
McCabe ¢evrimsel karmagiklik, McCabe temel (essential) karmasiklik ve McCabe tasarim
karmasikligidir. McCabe kod satir sayisi, McCabe kod sayma kurallarina gore hesaplanir. Bu
boliimde NASA kiimelerinde yer alan McCabe metrikleri agiklanacak olup diger McCabe
metriklerine yer verilmeyecektir. Bu metrikler disinda; tiimlestirme karmasikligi, normalize
edilmis karmasiklik, global veri karmasikligi, belirtilmis (specified) veri karmasikligi,
patolojik karmasiklik gibi birgcok McCabe metrigi mevcuttur.

5.2.4 NASA Acik Veri Kiimelerinde Yer Alan McCabe Metrikleri

Bu bolimde sirastyla McCabe c¢evrimsel karmagiklik, temel karmasiklik ve tasarim

karmasiklik metrikleri agiklanacaktir.

5.2.4.1 Cevrimsel Karmasikhik

Bir modiil icerisinde yer alan lineer bagimsiz yollarin sayisi, c¢evrimsel karmagiklik
metriginin sayisal degerini vermektedir. Modiilde yer alan karar yapilarina goére, modiil
karmasiklig1 degigsmekte ve test edilebilirlik bu metrigin sayisal degerinin artmasiyla birlikte
diismektedir. Modiil i¢in bir akig grafi ¢izilerek bu akis grafinda diiglimler program
deyimlerini (statement) gosterirken yoOnlii oklar bir deyimden digerine gecen akisi temsil
etmektedir. Cevrimsel karmasiklik, esitlik 5.14’e gore hesaplanmakta, e ile graftaki ayritlarin

(edge) sayisi, n ile diiglimlerin (node) sayis1 gosterilmektedir.
V(G)=e-n+2 (5.14)

Graf teorisinin yani sira pratik bir yontem ile de bu metrik elde edilebilir. Her modiil i¢in bu

metrik degeri 1 degeri ile baslatilir ve her if, while, for, repeat, and, or, switch’deki her case
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icin 1 arttirllarak deger elde edilir. Pratik yontem sayesinde, gelistiriciler kodlama asamasinda
hizlica karmagikliklar1 hesaplayabilmekte ve dikkat etmesi gereken noktalar1 gorebilmektedir.
Yazilim Miihendisligi Enstitiisii, ¢cevrimsel karmasiklik ve programlarin risk degerlendirmesi
arasinda iliski kurmustur. Cizelge 5.4’de ¢evrimsel karmasiklik degerlerine gore programlarin

risk degerlendirilmesinin nasil yapilabilecegi gosterilmektedir.

Cizelge 5.4 Cevrimsel karmasiklik ve risk degerlendirmesi

Cevrimsel Karmagikhk Risk Degerlendirmesi
1-10 Basit program, risksiz
11-20 Daha karmasik, orta risk
21-50 Karmasik, yiiksek riskli
> 50 Test edilemez, ¢ok yiiksek riskli

Cizelge 5.4’de verilen degerler fonksiyon bagina hesaplanmakta olup, yiiksek riskli oldugu
belirlenen fonksiyonlarin yeniden diizenlenmesi (refactoring) sayesinde sayisal degerleri
azaltilabilir. NASA yaptig1 deneysel ¢alismalarda, ¢evrimsel karmasikligin esik degerinin 20
oldugunu gostermistir (Laird ve Brennan, 2006). Bu degerin 50°den biiylik olmasi, kod
blogunun alarm verdigi ve ¢ok yiiksek riskli oldugu anlamina gelir. Yazilim iizerinde testler
gerceklestirilirken, akis grafindaki bagimsiz lineer yollarin her birinin en azindan bir kez
isletilmesi gerekmektedir. Bu metrigin Olglilmesi sayesinde; kodun karmasik olmayan
boliimleri belirlenerek kod gozden gecirmelerinin  yogunlagmasit gereken modiiller

saptanabilir ve daha fazla test gerektiren modiiller ortaya ¢ikarilir.

Sekil 5.2°de ¢evrimsel karmasiklik hesabini 6rneklemek i¢in bir kod blogu verilmektedir.
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157 fw

158 * sErncat - Append a length-limited, SNUL-terminated sktring to another
i59 * fdesk: The sktring Fo be appended to

160 * @src: The string to append to ik

16l + fcounk: The maximum numbers of bykes bto copy

isz

163 * Note Ehatr in conktrast ro skrnepy, strncatr ensures Ehe resull is
164 & kFerminated.

165 &/

166 char *strncat (char *dest, const char ¥sroc, sSize t count)
AET

168 char *Ltmp = dest:

L8

i70 if (count)

i while ([(*dest)

HETR dest++:

175 while [ [(*dest++ = #*zrc++) !'= 01 {

174g if [(——-count == 0) {

AT TEESE = RE:

B ) break:

17w H

ive i

ivs b

is0 return timp:

151 )

Sekil 5.2 Linux ¢ekirdeginden 6rnek bir kod parcast

Sekil 5.2°de verilen kod blogu, “/linux/lib/string.c” dosyasi icerisinden almmistir. Bu
fonksiyon igerisinde; 2 tane if, 2 tane while oldugundan bu fonksiyonun c¢evrimsel

karmasikliginin 5 (1 + 4 = 5) oldugu kolaylikla sdylenebilir.

5.2.4.2 Temel Karmasikhk

Yapisal programlamanin (structured programming) temel operasyonlari olan siralama
(sequence), se¢im (selection) ve iterasyon Sekil 5.3’de gosterilmektedir (Watson ve McCabe,
1996). Secim operasyonu if ve case anahtar sozciiklerini, iterasyon operasyonu while ve
repeat anahtar sozciiklerini temsil ederken Sekil 5.3 en solda verilen graf siralamayi

gostermektedir. Dikkat edilirse her primitif yapi, bir girisli ve bir ¢ikighdir.

woagr Y C

>

B i i “case” “while”’ “repeat”

Sekil 5.3 Yapisal programlamanin temel operasyonlar1 (Watson ve McCabe, 1996)

Temel karmagiklik (ev(G)) degeri i¢in oncelikle modiiliin akis grafindan Sekil 5.3’de verilen

yapilandirilmis programlama primitifleri ¢ikarilir ve kalan azaltilmig grafta g¢evrimsel
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karmasiklik hesaplanir. Yapisal programlama dilleri icin “goto” ifadesinden sakinilmasi

onerilmekte ve bu ifadenin kullanimi temel karmagiklig1 arttirmaktadir. Bu metrigin degeri en

az 1 olabilmekte ve en fazla ¢evrimsel karmasikliga esit olmaktadir. NASA bu metrigin esik

seviyesini 4 olarak belirlemistir. Bir girisli-bir ¢ikigh alt akig graflart “D-prime graflar” olarak

da bilinmektedir ve bu graflarin akis grafindan ¢ikarilmasi ile ortaya ¢ikan grafin ¢evrimsel

karmagiklik degeri, temel karmasiklik degeri olarak belirlenir.
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Sekil 5.4 Temel karmasiklik hesaplama 6rnegi (Watson ve McCabe, 1996)

Sekil 5.4’de temel karmasikligin hesaplanmasi bir 6rnek iizerinde gosterilmektedir. Akis

grafinin ¢evrimsel karmasikligi 8 iken temel karmasiklik 4 olarak bulunmustur. Sekil 5.5’de

bu grafin ait oldugu C fonksiyonu gosterilmektedir. Temel karmasikligin nedeni, dongiiden

sarta bagl olarak “break” ile ¢ikilmis olmasidir.
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=| Annotated Source Listing for back
| Printl Sauel Ennuer‘tl Elc\sel Helpl
2nnotated Source Listing £
Program : Essential 0ds18/96
File : back.o
Lancguags: <_npp
Module Module Start MNum of
Letter MName w(3) ev(z) iv(3) Line Lines
2 back E 4 =] 45 33
dia a0 vold back(int n, POSITICON pos, int foroe, int only_last)
477 {
45 int nlines = 0, repaint_flag;
49 21 if (in = back_scroll)
50 A2 repaint_flag = 1;
51 alse
L2 23 if ({only_last)
53 X repaint_flag = (n > s<o_height - 1);
54 else
55 AL A6 AT repaint_flag = 0;
=15} hit_eocf = 0;
57 A5 while (—-1n == 0) {
La 29 pos = back_line(pos);
50 210 if (pos == NULL_POSITION) {
a0 11 if (! foroe)
Gl al2 break;
594 213 line = NULL;
63 h
ad Al4 a15 add_back_pos{pos);
b nlines++;
315} Ale if (!repaint_flag) {
133 217 home () ;
1331 218 add_line();
[33=) 2159 put_line();
70 h
71 220 A21 ecf check():;
T2 22 if (inlines == 0}
73 23 ecf _bell();
T4 alse
75 a2d if (repaint_flag)
= 225 repainti();
T AZn AZT ARG } -
T8 A29 }
¥
| B I
1l

Sekil 5.5 Temel karmasiklik 6rnegine iliskin kaynak kod (Watson ve McCabe, 1996)

Sekil 5.6’da farkli bir 6rnek verilmektedir. Bu akis grafinin azaltilmis hali Sekil 5.7°de
gosterilmektedir. Azaltilmis grafa gore temel karmasikligin 4 oldugu kolaylikla sdylenebilir.

Ayrica ¢evrimsel karmasiklik, graftaki kapali alanlarin sayisina 1 eklenerek de hesaplanabilir.

Sekil 5.6 Ornek akis grafi (Laird ve Brennan, 2006)
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Sekil 5.7 Ornek azaltilmis akis grafi (Laird ve Brennan, 2006)

Bu metrik, modiiliin yapilandirilmamig yapilar (unstructured constructs) icerme derecesini
ortaya koymaktadir. Bu tiir yapilar, kod kalitesini azaltir ve bakim yapmak lizere gereken
cabay1 arttirir. Bu degerin yiliksek olmasi diger bir ifadeyle ¢evrimsel karmasiklik degerine
yakin olmasi, modiilerligin ve bakim yapilabilirligin diisiik oldugunu gosterir. Iyi

yapilandirilmis kod bloklarinin, temel karmasiklik degerinin 1 olmasi beklenir.

5.2.4.3 Tasarim Karmasikhg:

Bu metrik, bir modiiliin daha alt derecede (subordinate) modiillerle tiimlestirilmesi sirasinda
gerekecek olan test cabasimi Olgmektedir. Yiiksek tasarim karmasikligi degeri, bakim
yapilabilirligin ve yeniden kullanimin diisiikk olacagini ortaya koymaktadir. Daha alt
derecedeki modiillere ¢agrisi olmayan tiim kararlar ve dongiiler akis grafindan ¢ikartilarak,

azaltilmis grafin ¢gevrimsel karmasiklig1 hesaplanir ve tasarim karmasikligi belirlenmis olur.

Sekill 5.8’de tasarim azaltma kurallar1 verilmektedir. Bu kurallarin hepsinin uygulanmasinin
ardindan ortaya azaltilmis akis grafi ¢ikmaktadir. I¢i siyah diigiimler, fonksiyon ¢agrilarim
gostermektedir ve sekilde “cagri diiglimii” olarak ifade edilmistir. Kural 0’e gore bu tiir
diigiimler azaltilamaz. I¢i bos diigiimler ise cagrisi olmayan diigiimleri (¢agrisiz diigiim)
temsil etmektedir. Kural 1, ¢agrisi olmayan diglimlerin siralamasini yok etmektedir. Kural
2’ye gore tekrarli (repetative) olan ve c¢agri igermeyen modiiller yok edilmektedir. Kural 3’e
gore, sartli (conditional) olan ve c¢agri icermeyen modiiller yok edilmektedir. Kural 4 ise

modiil ¢agrisi icermeyen dongiileri yok etmektedir (Watson ve McCabe, 1996).

Sekil 5.9’da tasarim azaltma ic¢in Ornek bir graf verilmektedir. Orjinal grafin ¢evrimsel
karmasiklig1 5 iken, son grafin ¢evrimsel karmasiklig1 diger bir ifadeyle tasarim karmagikligi
2’dir. Kural 3 ve 4 uygulanarak, ara graf elde edilmistir. Daha sonra Kural 1, sol sarth
dallanmaya 3 kez uygulanmis, ardindan Kural 3 uygulanmis ve sonrasinda Kural 1, 5 kez

uygulanarak grafin son hali elde edilmistir (Watson ve McCabe, 1996).



135

0: Cagn [ ] N
1: Siralama
—
& &
2: Tekrarl ?:} —» (O
3: Sart ‘IJ\ E
@é e
L/ fL
i
4. Dong

| w
-
(IO D ]

E»\/

@ =Cajndugimi () = Cagnsiz digum
& = Cagnsiz dagam yolu
|_| = Herhangi bir dagam

Sekil 5.8 Tasarim azaltma kurallar1 (Watson ve McCabe, 1996)

Sekil 5.9 Tasarim azaltma 6rnegi (Watson ve McCabe, 1996)



136

5.3 Nesneye Yonelik Metrikler

Metot seviyesindeki metriklerle, kodlama asamasi tamamlanmig bir yazilimin modiilleri
tizerinde kusur kestirimi yapilabilmektedir. Daha erken agamalarda bu kestirim yapilabilseydi,
yeniden tasarim ya da yeniden yapilandirma ile hataya egilimli modiillerin metriklere bagl
olarak hatalar diizeltilebilir ve test asamasinda ya da miisteride hatalar1 diizeltme ile zaman
kaybedilmemis olurdu. Kusur kestirimi calismalarinda temel varsayim, yazilimlardaki
hatalarin metriklerle iligkili olmasidir. Programcinin bilingli olarak, hata egilimli olmayacak
bir modiile hatali bir kod eklemesi bu tiir kusur kestirim g¢aligmalarinin kapsami disinda

kalmaktadir.

Nesneye yonelik sistemler i¢in 1990’larda bircok metrik Onerilmig, bunlardan en fazla
kullanilanlar1 Chidamber-Kemerer (CK) metrik grubu olmustur. Bir¢ok arastirmaci ve arag
gelistiricisi bu metrikleri kullanmistir. Bu tez c¢alismasinda CK metrik kiimesinden
yararlanildig1 i¢in bu bdliimde bu metrik kiimesi agiklanacaktir. PROMISE igerisinde bu

metrikler sadece KC1 veri kiimesi i¢in mevcuttur.
o  WMC (Weighted Method per Class): WMC, bir siiftaki metot sayisidir.

e DIT (Depth of Inheritance Tree): DIT, bir siniftan kalitim agacindaki kok elemana

olan en uzak yolun mesafesidir.

e RFC (Response for a Class): Bir siif igerisinde yer alan metot sayis ile kalittmdan

gelen metot sayisi toplanarak hesaplanir.

e NOC (Number of Children): Sinifin ¢ocuklarinin sayisi ya da bir siniftan tlireyen

siniflarin sayisi olarak tanimlanabilir.

e (CBO (Coupling between Object Classes): A smift B sinifinin 6zelliklerini (attribute)
veya operasyonlarini kullaniyorsa, A smnifinin B sinifina bagli (coupled) oldugu

sOylenir. CBO, bir sinifin kalitim diginda bagli oldugu farkli siniflarin sayisidir.

o LCOM (Lack of Cohesion in Methods): Her 6zellik (attribute) i¢cin o 6zelligi kullanan
metotlarin yiizdesi belirlenip ortalamasi alinir ve bu deger 100°den ¢ikarilir. Elde
edilen deger, LCOM degeridir. Sinif i¢i kohezyon yiiksek olmasi gerekirken, siniflar
arasi baglilik (coupling) diisiik olmalidir.

Bu 6 metrigi karmasiklik acisindan ele alirsak 3 gruba ayirmak miimkiindiir. Bu gruplar

asagida verilmektedir:
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o Kalitim Karmasikligi (inheritance complexity): DIT ve NOC metrikleri.
o Baghlik Karmasikligi (coupling complexity): RFC ve CBO metrikleri.
o Sumf I¢ Karmagsikig (class internal complexity): WMC ve LCOM metrikleri.

Bu CK metriklerinin yam1 sira, PERCENT PUB DATA, ACCESS TO PUB DATA,
DEP ON CHILD, FAN IN metrikleri smf seviyesinde metrikler olarak c¢aligmalarda
kullanilmistir. PERCENT PUB _DATA, bir smif i¢in public veya protected Ozelliklerin
yiizdesi olarak hesaplanir. ACCESS TO_PUB_DATA bir sinif igin, public veya protected
Ozelliklere erisim sayisi olarak belirlenmektedir. DEP_ON_CHILD, bir sinifin ¢ocuguna bagl

olup olmadigini gosterir. FAN N, daha iist modiillerden gelen ¢agr1 sayisidir.

Rosenberg ve arkadaslar1 (1999); 6 CK metrigi, ¢evrimsel karmasiklik, satir sayisi ve yorum
ylzdesi bilgileri ile giivenilirlik degerlendirilmesi yapilabilecegini onermistir. Briand ve
arkadaglar1 (1999b); lojistik regresyon yontemini kullanarak CBO, RFC ve LCOM
metriklerinin smiflarin hata egilimini bulmada kullanabilecegini gostermislerdir. Zhou ve
Leung (2006), DIT disindaki CK metriklerinin ve kod satir sayisinin hata egilimliligi
belirlemede 6nemli oldugunu tespit etmislerdir. Yu ve arkadaslar1 (2002), DIT disindaki
metriklerin 6nemini vurgulamislardir. Gyimoth ve arkadaslar1 (Gyimoth vd., 2005), NOC
metriginin kusur kestirimi i¢in 6nemsiz oldugu sonucuna varmislardir. Tang ve arkadaslari
(1999), DIT, NOC, CBO metriklerinin o6nemsiz oldugunu raporlamiglardir. Yapilan
caligmalarin ¢ogunda lojistik regresyon kullanilmis ve WMC, RFC, CBO metriklerinin

onemli oldugu saptanmigtir.

Bu tez ¢alismasi sirasinda; metot ve sinif seviyesindeki metriklerden yararlanilmistir. Ayrica,
bu metriklerin farkli kombinasyonlar1 denenerek en optimum metrik kiimesinin

belirlenebilmesi i¢in ¢caligmalar gerceklestirilmistir.

5.4 Degerlendirme Kriterleri

Hatali modiiller, tiim yazilim modiillerinin ¢ok kiiciik bir boliimiinii olusturmaktadir. Bu
nedenle, hata kestirim modelleri i¢in kullanilan veri kiimelerinin ¢ogu durumda ayrik ya da
dengesiz veri kiimeleri oldugu soylenebilir. Bu tiir veri kiimelerinde, modelleri kiyaslarken
dogruluk (accuracy) degerini kullanmak miimkiin degildir. Ornegin; veri kiimesinde %10
kusurlu ve %90 kusursuz verilerin oldugu durumu ele alalim. Bu durumda, tiim modiilleri
kusurlu degil seklinde kestiren bir modelin dogruluk oranm1 %90 olacak ve bu bilgi

uygulayicilar yaniltabilecektir. Son donemlerde arastirmacilar bu tiir veri kiimeleri igin farkl
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degerlendirme kriterleri &nermislerdir. Ornegin; Alici Calisma Karakteristikleri (ACK)
(Receiver Operating Characteristics-ROC) egrisi altinda kalan alan 1 degerine ne kadar
yakinsa, model o kadar dogru calismaktadir. Bir diger parametre, F-6l¢iim degeridir ve

arastirmacilar bunu problemlerde sik¢a kullanmaya baslamistir.

Bu boliimde kusur kestirimi problemlerinde sikca kullanilan degerlendirme kriterleri

aciklanarak bu tez ¢alismasinda tercih edilen degerlendirme kriterleri ortaya konulacaktir.

5.4.1 ROC Egrisi Kullamlarak Gergeklestirilen Degerlendirmeler
“Yazilim eksiklik kestiricileri (defect predictors), bir yazilim modiiliiniin eksiklik egilimli

oldugunu gosteren bir isaret (signal) arayisi pesindedir” (Menzies vd., 2007a).

Farkl1 kestiricilerin performans degerlendirilmesi icin ROC egrileri kullanilabilmekte ve bu
analiz yOntemi “isaret tespit teorisi” (signal detection theory) (Heeger, 1998) tarafindan
aciklanmaktadir. ROC egrisi, 2 boyutlu diizlemde x ekseninde yanlis alarm olasiligini
(probability of false alarm-PF) gosterirken, y ekseninde tespit olasilifini (probability of
detection) gosterir. Bu egri, tanim olarak (0,0) ve (1,1) noktalarindan ge¢gmektedir (Menzies
vd., 2007a). Teorik olarak kusurlar i¢in hi¢ bir zaman isaret liretmeyen kestirici yanlis alarm
hi¢ vermeyecek ve (0, 0) noktasinda bulunacaktir. Benzer sekilde daima alarm veren bir

kestirici daima yanlig alarm verecek ve (1,1) noktasindan gececektir.

Sekil 5.10°da ROC egrisinin bazi 6nemli bolgeleri gosterilmektedir.

T I I
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risk-karsiti bolge
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Sekil 5.10 ROC egrisinin bolgeleri (Menzies vd., 2007a)
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Sekil 5.10 iizerinde 3 farkl1 yoriinge (trajectory) yer almaktadir (Menzies vd., 2007a):

e (0,0) ve (1,1) noktalarindan gecen diiz c¢izgi kestirim konusunda ek bir bilgi
sunmamaktadir. Bu egri altinda kalan alan 0.5 olacagi i¢in, rastgele tahminden
(random guess) bir farkinin olmadig: ifade edilir. Sekil 6.10’da, PF=PD “bilgi yok”

seklinde gosterilmektedir.

e Negatif egri altinda kalan alan 0.5’den kiiclik olacagi i¢in bdyle bir kestiricinin
performanst kabul edilebilir degildir. Sekil 6.10’da bdyle bir egri 6rnek olarak

verilmistir.

e ROC egrisinde ideal konum, (pf=0, pd=1) noktasidir. Bu nokta, tiim hatalarin
saptanabildigi ve hi¢ yanlis kestirim yapilmayan nokta olup “tercih edilen egri”

(preferred curve) bu noktaya dogru kivrilir.

ROC egrilerinin bir faydasi da maliyet-fayda odiinlesimlerini (cost-benefit trade-offs)
yapmaya izin vermeleridir (Menzies vd., 2003). Maliyet-karsit1 bolgeye (cost-adverse region)
diisen kestiriciler diisiik yanlis alarm degerine sahiptir ve dogrulama&gegerleme biitcesi
sinirlt oldugu zaman en uygun kestiricilerin oldugu alandir. Risk-karsit1 bolgede ise bir
isaretin tespit olasilig1 (probability of detection) yliksek olmasimna ragmen yiiksek yanlis
alarmdan dolay1 maliyet s6z konusudur (Menzies vd., 2003). Ancak gorev kritik uygulamalar
icin yanlig alarmin maliyeti, sistem arizasi olugmasi durumunda olusacak maliyetten diisiik
olacagi i¢in bu tiir uygulamalar dikkate alindiginda bu bolgedeki kestiricilerin daha uygun
olacag1 ifade edilebilir. Kusur kestirimi acisindan konuya bakacak olursak, risk-karsiti
bolgede ¢aligmak daha fazla test yapilmasina neden olacak ancak daha fazla kusur dogru

olarak kestirilmis olacaktir.

5.4.1.1 PD, PF ve Denge Parametreleri

Makine  Ogrenmesi  algoritmalar1 i¢in  model gecerlenmesi, verinin  modele
doniistiiriildiigiinden ve modelin gozlemlenen sistemi yeterli dogrulukta ortaya koydugundan
emin olunabilmesi demektir. Bu amagla, farkli yontemler kullanilmakta olup bu yontemlerden
en fazla uygulanilan1 “N-katl ¢apraz gegerleme” (N-fold cross-validation) teknigidir. Bu
teknik veri kiimesini rastgele N adet esit sayida ornek iceren pargaya ayirir. Her bir parga igin,
(N-1) boliimle egitim gerceklestirilip, kalan boliimle test yapilir. Bazi aragtirmacilar, N-katl
capraz gecerlemenin M kez tekrarlanmasin1 Onermistir. Bu sayede, siralamadan kaynakli

varyanslar olusmayacak ve istatistiksel olarak daha anlamli degerler elde edilecektir. Ornegin;
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“araya ekleyerek siralama” (insertion sort) algoritmasinda girdiler ters sirada diziliyse bu

algoritma en yavas performansi sunmaktadir (Menzies vd., 2007a).

Bu testlerin ardindan, Cizelge 5.5°de verilen hata matrisi (confusion matrix) elde
edilmektedir. Bu matrisin, siitunlarinda kestirim bilgileri verilirken satirlarinda gercekteki
bilgiler sunulmaktadir. Hatali modiiller, EVET ile gosterilirken hatali olmayan modiiller
HAYIR ile ifade edilmistir. Dolayisiyla, matrisin diyagonalindeki elemanlar (TN ve TP)
dogru yapilan kestirimleri gosterirken, diger elemanlar (FN ve FP) kestirimlerdeki hatalar
ortaya koyar. Ornegin; bir test sonucunda gercekte hatali olmayan bir modiile hatali deniyorsa
(FP), bu test sonucu B alanina eklenmektedir. Gergeklestirilen M*N adet testin ardindan,

Cizelge 5.5°deki A, B, C, D degerleri elde edilmektedir.

Cizelge 5.5 Hata matrisi

HAYIR (Kestirim) EVET (Kestirim)

HAYIR (Gerg¢ek) | Dogru Negatif (True Negative-TN) | Yanlis Pozitif (False Positive-FP)

A B

EVET (Gerg¢ek) | Yanlis Negatif (False Negative-FN) | Dogru Pozitif (True Positive-TP)

C D

PD, PF ve dogruluk (accuracy) parametrelerinin hesaplanmasini saglayan esitlikler asagida

verilmektedir.
. - - D
tespit olasilig1 = pd = ¢agr1 (recall) = —— (5.15)
B+D

anlis alarm olasiligr = pf= . (5.16)
y gL=p 1+ C .
dogruluk = — 2+ D (5.16)

(A+B+C+D)

Denge parametresi ise (0, 1) ve (pf, pd) noktalar1 arasindaki Oklid uzakhigi olarak
tanimlanmaktadir. Kusur kestiricilerde; pd, dogruluk ve denge degerleri maksimize edilmeye
calisilirken pf degeri minimize edilmeye calisilmaktadir. Menzies ve arkadaslar1 (2007a), en

iyl kusur kestiricilerinin ortalama %71 pd degerine ve %25 pf degerine sahip oldugunu
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raporlamiglardir. Bu ¢aligmalarinda degerlendirme kriteri olarak; pd, pf ve denge kriterlerini

kullanmislardir.

5.4.1.2 ROC Egrisi Altindaki Alan (area under curve-AUC)

Ayrik veri kiimelerinde, makine 6grenmesi algoritmalarinin performansinin degerlendirilmesi
icin sikca kullanilan bir diger parametre de “ROC egrisi altinda kalan alan” (Area Under
Curve-AUC)  degeridir. Bradley (1997), cesitli makine oOgrenmesi algoritmalarinin
performansini kiyaslamak icin AUC degerini kullanmis ve AUC’un dogruluk parametresine
gore daha iyi Ozelliklere sahip oldugunu ifade etmistir. Ling ve arkadaslart (2003),
siniflandirma sistemlerini degerlendirmede AUC parametresini onermis ve AUC un, dengeli
ve dengesiz veri kiimelerinde, dogruluk parametresinden istatistiksel olarak daha uygun

oldugunu gostermislerdir.

Van Hulse ve arkadaslar1 (2007), 11 6grenme algoritmasini1 ve 35 veri kiimesini kullanarak
ayrik veri kiimeleri iizerinde siiflayicilarla ¢alisacak olan uygulayicilara rehber saglamay1
hedeflemislerdir. Bu ¢alismalarinda, siniflandirma algoritmalarinin performansini 6l¢mek igin
AUC degerini, Kolmogorov-Smirnov istatistigini (K/S) (Hand, 2005), geometrik ortalamayz,
F-6l¢gtimii, dogrulugu ve dogru pozitif orani (true positive rate-TPR) parametrelerini
kullanmiglardir. Calismalarinda ilk 2 parametrenin (AUC ve K/S), smiflayicinin pozitif ve
negatif smiflar arasinda ayrim yapmadaki genel yetenegini Olctiigiinii ifade etmisler ve

tablolarda algoritmalarin AUC degerlerini gostermislerdir.

Li ve arkadaslar1 (2007), Chawla ve Karakoulas (2005) ayrik veri kiimeleri iizerinde
gerceklestirdikleri ¢alismada degerlendirme kriteri olarak AUC degerini kullanmistir. 11.
Pasifik-Asya Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi konferansinda (11th Pacific-Asia Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining-PAKDD2007) diizenlenen yarigmada, bir ayrik veri
kiimesi i¢in AUC degerine gore degerlendirmeler yapilmis, %70.01 AUC degerini saglayan
model birincilik o6diiliinii kazanmistir. Bu tez calismasinda, AUC degeri kullanilarak

performans degerlendirmeleri gerceklestirilmistir.

5.4.1.3 G-ortalamal, G-ortalama2 ve F-ol¢ciim Parametreleri
Bazi arastirmacilar, ayrik veri kiimelerinde performans degerlendirmesi i¢in G-ortalamal, G-
ortalama2 ve F-Ol¢lim degerlerini kullanmaktadir. Bu degerleri hesaplamak i¢in asagidaki

esitlikler ve Cizelge 5.5°deki degerler kullanilmaktadir.



142

. .. P
Hassasiyet (precision =—— 5.17
yet (p ) P (5.17)

TP
Tespit olasilig1 (PD = — 5.18
p g1 (PD) DTN (5.18)

) N
Dogru negatif oran (TNR) =—— 5.19
gru neg (TNR) N L FP (5.19)
G-ortalamal (G-meanl) = \/ hassasiyet * PD (5.20)
G-ortalama?2 (G-mean?2) = PD*TNR (5.21)

* )

F-6l¢tim (F-measure) _ 2 (PD*Hassasiyet) (5.22)

PD +Hassasiyet

Ma ve arkadaslar1 (2006), farklt modelleri kiyaslarken G-ortalamal, G-ortalama2 ve F-6l¢iim
degerlerini kullanmiglardir. Bu parametrelerin her birisi i¢in en yiiksek performansi veren 3
smiflayict isaretlenmis ve her 3 parametrede de ilk 3’e giren siniflayici belirlenmistir.
Yaptiklar1 bu c¢alismaya gore, “Dengeli Rastgele Orman” (balanced random forests)
algoritmasi diger algoritmalardan ¢ok daha yiiksek performans vermektedir. Ayrica; Boosting,
Rule Set, Single Tree smiflayicilar literatiirde bu tiir problemlerde kullanilmis olsa da, diger

algoritmalara kiyasla 1yi sonu¢ vermedigi sonucuna varilmistir.

Koru ve Liu (2005b) yaptiklar1 ¢alismada, F-6l¢iim parametresine gore kusur kestirimi i¢in
simiflayicilarin - performanslarimi - degerlendirmislerdir. Bu tez c¢alismasi sirasinda, G-
ortalamal, G-ortalama2, F-6l¢iim degerleri performans degerlendirme amagl farkli

asamalarda kullanilmgtir.

5.4.1.4 Duyarlik, Kesinlik ve J katsayisi
El-Emam ve arkadaglart (1999), yazilim miihendisligi igerisinde ikili siniflayicilarin
dogrulugunu 6lgmek iizere J parametresinin kullanimini 6nermislerdir. J parametresi Youden

tarafindan (1950) ilk kez tip alaninda kullanilmak iizere ortaya konulmustur.

Duyarlik (sensitivity) ve kesinlik (specificity) parametreleri kullanilarak J katsayisi
hesaplanmaktadir ve El-Emam ve arkadaslar1 (2001b) tarafindan kiyaslama i¢in
kullanilmistir. Bu degerleri hesaplamak i¢in asagidaki esitlikler ve Cizelge 5.5’deki degerler

kullanilmaktadir.
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Duyarlik = 5.23
Y C+D (6.23)
Kesinlik = (5.24)
A+ B
J = duyarlik + kesinlik — 1 (5.25)

Duyarlik, gergekte hatali olan modiillerin dogru olarak kestirilme oranini ortaya koyarken

kesinlik, gercekte hatali olmayan modiillerin dogru olarak kestirilme oranini ifade etmektedir.

5.4.1.5 Tip-I hatasi, Tip-I1 Hatasi ve Yanhs Simiflandirma Orani Parametreleri

Bazi aragtirmacilar tarafindan Tip-I ve Tip-II hatasi oranlari, kusur kestirim modellerinin
performansini degerlendirmek iizerine kullanilmistir (Yuan vd., 2000; Guo ve Lyu, 2000;
Seliya ve Khoshgoftaar, 2007a). Bu iki oranm1 dikkate alan diger bir parametre de “tam yanlis
siiflandirma oran1” (overall misclassification rate) parametresidir. Bu degerleri hesaplamak

icin asagidaki esitlikler ve Cizelge 5.5’deki degerler kullanilmaktadir.

C

Tip-I hatasi= ——— (5.26)
A+B+C+D
. B
Tip-II hatast = ——— (5.27)
A+B+C+D
Tam yanlis siniflandirma orani = __C+B (5.28)
A+B+C+D

5.4.1.6 Hatasizhik ve Tamhk Parametreleri

Baz1 arastirmacilar, hatasizlik (correctness) ve tamlik (completeness) parametrelerini
degerlendirme kriteri olarak kullanmaktadir. Dogru sekilde kestirilen kusurlu modiillerin
yiizdesi hatasizlik ve model tarafindan kestirilen yiiksek riskli modiillerin yiizdesi tamlik
olarak ifade edilmektedir. Bu degerleri hesaplamak i¢in asagidaki esitlikler ve Cizelge

5.5’deki degerler kullanilmaktadir.

Hatasizlik = (5.29)
B+D
Tamlik = D (5.30)
C+D

Bu degerlendirme parametreleri literatiirdeki kusur kestirim g¢aligmalarinda kullanilmistir
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(Briand vd., 1993; Zhou ve Leung, 2006; Denaro vd., 2003b; Gyimothy vd., 2005;
Mahaweerawat vd., 2002).

5.4.2 Kusur Sayisini Kestirmede Kullanilan Degerlendirme Kriterleri

Modiiliin kusurlu olup olmadigin1 kestirmek yerine kusur sayisin1 kestirerek bu
simiflandirmay1 gergeklestirmek miimkiindiir. Mevcut test kaynaklar1 dikkate alinarak, kusur
sayisina gore modiiller biiyiikten kiictige siralandiktan sonra daha fazla test edilmesi gereken

modiiller saptanmaktadir.

Kusur sayisinin  kestirildigi ¢alismalar, “yazilim kalite kestirimi” olarak literatiirde
aciklanirken smiflandirmanin yapildigi ¢aligmalar “yazilim kalite simiflandirma” seklinde

ifade edilmektedir.

5.4.2.1 Ortalama Mutlak Hata ve Ortalama Bagil Hata Parametreleri

Ortalama mutlak hata (average absolute error-AAE) ve ortalama bagil hata (average relative
error-ARE) parametreleri birgok aragtirmaci tarafindan kusur kestirimi ¢aligmalarinda
degerlendirilme kriteri olarak kullanilmistir (Khoshgoftaar vd., 2006; Khoshgoftaar ve Seliya,
2002d; Khoshgoftaar vd., 2002a; Khoshgoftaar vd., 2006; Gao ve Khoshgoftaar, 2007). Bu
degerleri hesaplamak i¢in asagidaki esitlikler kullanilmaktadir. Esitliklerde yer alan y;, gercek
kusur sayist degerini, y; kestirilen kusur sayis1 degerini ve n veri kiimesindeki toplam modiil
sayisin1 gostermektedir. Tez ¢alismasinda, kusur kestirimi problemi siniflandirma agisindan

ele alindig1 i¢in bu parametrelerden yararlanilmamustir.

1 n
AAA = ;Z|yi—y,-| (5.31)
i=1
N b
ARE nzl: ot (5.32)

ARE denkleminde kullanilan 1 degeri, sifira bdlmeyi engellemek i¢in eklenmistir.

5.4.2.2 R’Parametresi

“R? kestirilen ve gercek kusur sayilari arasindaki korelasyon giiciinii 6lcer” (Tomaszewski
vd., 2005). R* parametresi yerine, ¢oklu determinasyon katsayisi (coefficient of multiple
determination) ifadesi de kullanilabilmektedir. Kusur sayilarinin kestirildigi ¢alismalarda bu
parametre sik¢a kullanilmaktadir. Tez ¢alismasinda, kusur kestirimi problemi siniflandirma

acisindan ele alindig1 i¢in bu parametreden yararlanilmamustir.
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Bir¢ok arastirmaci bu parametreyi kusur kestirim ¢alismalarinda kullanmistir (Denaro vd.,
2003b; Thwin ve Quah, 2003; Denaro, 2000; Tomaszewski vd., 2005; Nikora ve Munson,
2006; Binkley vd., 2007).

R? degeri 1’e yaklastikca modelin 6nemi artmaktadir. R* degerini hesaplamak igin asagidaki

esitlik kullanilmaktadir. Esitliklerde yer alan y; ger¢cek kusur sayisi degerini, p: kestirilen

kusur sayis1 degerini ve y ortalama kusur sayisini gostermektedir.

> (yi— )’
1_ i=1

R2 - n 2
> (i-Y)
i=1

(5.33)

5.5 Veri Kiimeleri

Arastirma kapsaminda yiiriittiiglimiiz tlim caligmalarda, NASA’da gelistirilmis olan projelerin
metrikleri ve hata bilgileri kullanmilmistir. Bu projelerdeki hata bilgilerini ve metrikleri
kullanmamizin sebebi; literatiirdeki diger modellerle kiyaslama imkani olusturmasi,
erisiminin tiim arastirmacilara ticretsiz sunulmasi ve oldukca detayli sekilde bilgilerin

olusturulmus olmasidir.

NASA, yazilim eksiklik kestirimi konusunun 6nemini belirlemis ve 1993 yilinda “Bagimsiz
Dogrulama ve Gegerleme Kolaylig1” (Independent Verification and Validation Facility-
IV&V) boliimiinti kurmustur. NASA’nin bu boliimii, gorev kritik uygulamalarda ytiksek
giivenligi ve maliyet etkinligini saglamak tizere Metrik Veri Programi Veri Havuzu’'nu
(Metrics Data Program Data Repository) olusturmustur. Bu programda olusturulan metrikler
ve diger bilgiler, daha kolay erisim icin PROMISE havuzuna aktarilmistir. Tez c¢alismasi

stiresince agirlikli olarak asagida verilen veri kiimeleri kullanilmistir:

e JMI: C dili ile gelistirilmis, ger¢ek zamanli bir projedir. 315,000 kod satirina ve
10,885 fonksiyona sahiptir. 8 yillik hata bilgisi i¢cermekte ve modiillerde hata
raporlandik¢a diizeltmeler yapilmistir. Kullanilan en kapsamli veri kiimelerinden
birisidir. Veri kiimesindeki modiillerin %19’u test ya da sahada hataya neden

olmustur.

e KCI: C++ dili ile gelistirilmistir ve 2109 modiilden olusmaktadir. Veri kiimesindeki
modiillerin %15’1 test ya da sahada hataya neden olmustur. 750,000 satirdan

olugmakta ve 5 yillik hata verisi igermektedir.
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e PCIl: C dili ile gelistirilmig, ugus kontrol yazilimidir. 1109 modiilii vardir ve
modillerin %7’si test ya da sahada hataya neden olmustur. 40,000 satirdan olugsmakta

ve 3 yillik hata bilgisi igermektedir.

o KC2: C++ ile gelistirilmis veri isleme projesidir. 523 modiil yer almakta ve

modiillerin %21°1 test ya da sahada hataya neden olmustur.

e C(CMI: C dili ile gelistirilmis, 20,000 kod satirindan olusan, 2 yillik hata bilgisi mevcut

olan, 523 modiilden olusan ve modiillerinin %10°u hatali olan bir projedir.

Bu veri kiimeleri, PROMISE havuzu igerisinde yer almaktadir. Ancak i¢erdigi metrikler metot
seviyesindeki metriklerdir. Sadece KCI1 veri kiimesi i¢in smif seviyesinde metriklere
erisilebilmektedir. Bu nedenle, nesneye yonelik metrikleri kullanarak arastirma yapmak
isteyenler sadece KC1 veri kiimesini kullanabilmekte ve modellerini bu veri kiimesi {izerinden

analiz edebilmektedirler.
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6. EGITICILI YAZILIM KUSUR KESTIiRIiMi

Bu boliimde, egiticili 6grenme kapsaminda gerceklesirilen kusur kestirim caligsmalar1 ve
olusturulan modeller deneysel calismalar1 ile birlikte aciklanmaktadir. ilk béliimde metot
seviyesinde metrikler kullanilarak gelistirilen model, ikinci bdliimde nesneye yonelik
metriklerle olusturulan kestirim modeli ve son bdliimde, bir¢ok algoritmanin farkli metrik
gruplart ile birlikte kullanildigt durumda elde edilen performanslar, Onerilen yontemler

agiklanmaktadir.

6.1 Metot Seviyesinde Metriklerle Yazilhm Kusur Kestirimi
Bu boliimde, metot seviyesindeki metriklerle yapilan calismalar, gelistirilen modeller ve

deneysel verilere dayali elde edilen 6nemli ¢ikarimlar sunulmaktadir.

6.1.1 Ozet

Bu calismada, metot seviyesindeki 21 adet metrik ve AIRS algoritmasi kullanilarak farkli
modeller iizerinde ¢alisilmistir. Ozellik azaltma teknigi olarak Korelasyon Tabanli Ozellik
Secimi (correlation based feature selection) ve arama metotu (search method) olarak Greedy
Stepwise secildigi zaman ortaya ¢ikan metrikler, AIRS algoritmasinda kullanildigr durumda
oldukga bagarili kusur kestirim sonuglarina ulagilmistir. Bu 6zellik azaltma tekniginin yani
sira, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) ve Uyumluluk Tabanli Ozellik
Secimi (consistency based feature selection) teknikleri de incelenmistir. Ancak en iyi
performans, korelasyon tabanli 6zellik secimi ile elde edilmistir. JM1 veri kiimesindeki
analizlere gore, G-ortalamal ve F-0lcim degerleri acisindan Onerilen model, diger
algoritmalardan ¢ok daha yiiksek performanslh sonuglar vermistir. Ma ve arkadaslar1 (2006),
yaptiklari1 calismada bir¢ok algoritmay1 kiyaslamis ve Dengeli Rastgele Orman algoritmasinin
en iyi sonucu sundugunu raporlamistir. Yukarida agiklanan modeli kullandigimiz durumda,
Dengeli Rastgele Orman algoritmasi ile elde edilen G-ortalamal, F-6l¢iim degerlerinden daha
yliksek degerler elde edilmistir. Tiim degerlendirme kriterlerine gore diger algoritmalardan
daha i1yi performans saglanmistir. G-ortalama2 degerinde, Dengeli Rastgele Orman daha
yiiksek sonug¢ vermistir. Bu parametreye gore onerdigimiz model sonucunda kaybimiz biraz
daha fazla test yapmak olacaktir. Ancak hatali modiiller, 6nerdigimiz modelde daha yiiksek

dogrulukla yakalanmaktadir.

6.1.2 Kullanilan Metrikler, Veri Kiimeleri, Degerlendirme Kriterleri

Bu calismada kullanilan metrikler Cizelge 6.1°de verilmektedir.
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Cizelge 6.1 Metot seviyesindeki metrikler

Ozellik Bilgi
loc McCabe kod satir sayist
v(g) McCabe ¢evrimsel karmasiklik
ev(g) McCabe temel karmasiklik
v(g) McCabe tasarim karmasikligi
n Halstead toplam operator + toplam operand
\% Halstead hacim
1 Halstead program uzunlugu
d Halstead zorluk
i Halstead zeka
e Halstead ¢aba
b Halstead teslim edilen hata (bug)
t Halstead zaman kestiricisi
10Code Halstead kod satir1 sayisi
10Comment Halstead yorum satir1 sayisi
10Blank Halstead bos satir sayist
10CodeAndComment | Yorum ve kod satir sayisi
uniq Op Essiz (unique) operator sayisi
uniq_Opnd Essiz (unique) operand sayisi
total Op Toplam operator
total Opnd Toplam operand
branchCount Akis grafinin dal sayis1

Veri kiimesi olarak; JM1, KC1, PC1, KC2 ve CM1 veri kiimeleri kullanilmistir. Veri kiimesi
icindeki metrikleri ve kusur bilgilerini kullanarak modelimizi olusturduktan sonra, 10 kath
capraz-gecerleme teknigi ile test ettik. Capraz gegerlemeden sonra elde edilen hata matrisini
kullanarak, performans degerlendirme kriterlerini hesapladik. Degerlendirme kriteri olarak;

G-ortalamal, G-ortalama2 ve F-6l¢iim degerleri kullanilmigtir.

6.1.3 Deneysel Sonuclar
Yapay Bagisiklik Sisteminden esinlenen 4 farkli model, 5 veri kiimesinde yazilim kusur

kestirimi i¢in test edilmistir. 4 farkli modele iligkin bilgiler asagida sunulmaktadir:
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e Ik model: AIRS1 algoritmas1 kullanilmistir.

e Ikinci model: Korelasyon tabanl dzellik segim teknigi (cfs) ve Greedy Stepwise arama
metodu kullanilarak uygun o6zellikler secilmis, segilen 6zellikler iizerinde AIRSI1

algoritmasi calistirilmistir.

e Ugiincii model: Ozellik segimi i¢in temel bilesen analizi (pca) metodu kullanilmis ve

secilen Ozellikler AIRS1 algoritmasinda kullanilmuastir.

e Dordiincii model: Uyumluluk tabanli 6zellik se¢imi (cse) metodu ve Greedy Stepwise
arama algoritmas1 ile uygun Ozellikler secilmis ve secilen Ozellikler AIRSI

algoritmasinda kullanilmistir.

Egitim ve test asamalarindan sonra, G-ortalamal, G-ortalama2, F-6l¢iim degerleri
hesaplanmistir. Elde edilen degerler, Ma ve arkadaslarinin (2006) elde ettigi sonuglarla
kiyaslanmistir. Cizelge 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6’da Ma ve arkadaslarinin (2006) deneylerine
iliskin sonuglar verilmektedir. Bu sonuglar ile 6nerdigimiz modellerle elde edilen sonuglar,

ileriki boliimlerde karsilastirilacaktir.

JM1 Projesi: En biiylik veri kiimesi olan JM1 iizerinde, AIRS1 algoritmas: ile birlikte
korelasyon tabanli 6zellik se¢im (cfs) algoritmasinin kullanildigr model (cfs-AIRS1), oldukga
basarili sonuglar iiretmistir. Oncelikle, cfs ile 6zellikler segilmis ve segilen dzellikler {izerinde
AIRSI1 algoritmasi ¢alistirilmistir. Ma ve arkadaslarinin (2006) ¢alismasina gore, Rastgele
Orman algoritmas: en yiiksek G-ortalama ve F-Ol¢lim degerlerine sahiptir. cfs-AIRS1
modelinin G-ortalamal ve F-6l¢iim degerleri, bu c¢alismada ve Ma ve arkadaglarinin
calismasinda incelenen tiim algoritmalardan daha yiiksektir. Bu calismaya gore, cfs teknigi
AIRSI algoritmasinin performansini arttirmaktadir sonucu ¢ikarilabilir. Cizelge 6.7°de AIRSI
algoritmasinin tek basma kullanilmasi durumunda elde edilen, G-ortalama ve F-6lgiim
degerleri verilmektedir. Bu degerlerden, cfs teknigi sayesinde AIRSI1’in tiim performans
indikatorlerinin arttig1 kolayca goriilmektedir. Yukarida verilen ii¢lincii model, G-ortalamal
ve F-0l¢lim degerlerinin artmasini saglamaktadir ancak G-ortalama2 degerinin azalmasina
neden olmaktadir. Bu nedenle, ikinci modelin bu veri kiimesi i¢in daha uygun ve diger yiiksek
performansli modellerle karsilastirilabilir dlciide oldugu soylenebilir. Ikinci modelimiz, genis
Olcekli yazilim projelerinde kusur kestirimini saglamak iizere etkin sekilde kullanilabilir ve
performans indikatorlerini arttirmak i¢in diger makine 6grenmesi algoritmalariyla da birlikte

kullanilarak yeni modeller kurgulanabilir.
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KC1 Projesi: cfs-AIRS1 modelinin performans sonuglari, RF algoritmasi ile karsilastirilabilir
diizeydedir. KStar algoritmasi, cfs-AIRS1 algoritmasindan daha iyi sonug liretmektedir ancak
modelimiz diger algoritmalardan daha basarilidir. Elde ettigimiz performans sonuglar ile RF
performans sonuglar1 arasinda ¢ok biiyiik fark yoktur. Modelimizin G-ortalamal degeri, RF
algoritmasinin G-ortalamal degerinden daha yiiksektir. F-0l¢iim degerimiz RF algoritmasinin
F-06l¢lim degerinden daha yiiksektir. RF ile oOnerdigimiz model arasinda performans
indikatorleri agisindan ¢ok biiyiik farklar olmadigi i¢in modelimizin bu veri kiimesinde de
basarili c¢alistigin1 sOyleyebiliriz ancak en iyi performans bu veri kiimesinde RF ile
saglanmaktadir. Temel bilesen analizi (pca) teknigi kullanmak, G-ortalama2 degerinin
azalmasina ve diger indikatorlerde kiiciik artislara neden olmustur. Bu veri kiimesinde G-
ortalama2 degerini arttirmak istedigimizden, pca teknigi istenen 6zellikte degildir. Uyumluluk
tabanli 6zellik se¢im (cse) teknigi ise performansta ¢ok kiiciik artis saglamistir. Cizelge 6.8’de
bu veri kiimesinde elde edilen performans indikatorleri gdsterilmektedir. Bu veri kiimesinde
elde edilen sonuglar, AIRS algoritmasinin giicliniin kusur kestiriminde incelenmeye devam

edilmesini tesvik etmektedir.

PC1 Projesi: cfs-AIRS1 modelinin performans sonuglart birgcok makine 6grenmesi
algoritmasindan daha yiiksektir ancak RF algoritmasi en yliksek indikatorlere sahiptir. cfs-
AIRSI modeli AIRS1 algoritmasindan ve pca-AIRS1 modelinden daha basarilidir. cse-
AIRS1’in F-0lgim ve G-ortalamal degerleri, cfs-AIRS1’den daha yiiksektir ancak G-
ortalama2 degeri daha diisiiktiir. Cizelge 6.9°da bu veri kiimesine iliskin gerceklestirilen
deneylerin sonuglar1 verilmektedir. cfs-AIRS1’in G-ortalamal degeri, RF(0.9, 0.1) modelinin
G-ortalamal degerinden daha yiiksektir ve cfs-AIRS1’in G-ortalama2 degeri RF(0.7, 0.3)
modelinin G-ortalama2 degerinden daha yiiksektir.

KC2 Projesi: AIRSI algoritmasinin performans sonuglari oldukca yiiksektir ve G-ortalamal,
F-ol¢tim degerleri simdiye kadar elde edilen en yiiksek degerlerdir. AIRS1 modelinin G-
ortalama2 degeri RF(0.7, 0.3) modelinden daha yiiksektir ancak diger RF modellerinden biraz
daha diisiiktiir. Bu veri kiimesi i¢in en iyi kestirici model AIRS1’dir ve RF algoritmasindan
daha iyi sonuglar vermistir. Cizelge 6.10, bu veri kiimesine iliskin deney sonuglarini
vermektedir. Bu deney, yazilim kusur kestirimi i¢in AIRS1 algoritmasinin giiciinii bir kez

daha ortaya koymaktadir.

CM1 Projesi: cfs-AIRS1’in sonuclari, RF algoritmasindan daha iyidir. Modelimizin G-
ortalamal ve F-6l¢iim degerleri diger RF modellerinden daha yiiksektir. G-ortalama2 degeri

iki RF modelinden daha diisiik olmasina ragmen bir RF modelinin G-ortalama2 degerinden
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daha yiiksektir. Diskriminant analizi bu veri kiimesi i¢in en iyi kestirici modeldir.
Onerdigimiz model, birgok kusur kestirim algoritmasindan daha iyi sonug {iretmistir. NASA
kalite miihendislerine gore, bu veri kiimesi en basit olanidir. Cizelge 6.11, bu veri kiimesinde

elde edilen sonuclari sunmaktadir.

Cizelge 6.2 Ma ve arkadaslarinin (2006) JM1 iizerinde elde ettigi performanslar

Girdiler PD ACC Prec G-1 G-2 F

Logistic 0.654 0.658 0.315 | 0.454 | 0.656 | 0.425
Discriminant 0.509 0.736 0.368 | 0.433 | 0.634 | 0.427

Tree 0.131 0.811 0.546 | 0.268 | 0.357 | 0.211
RuleSet 0.115 0.810 0.540 |0.249 | 0.335 |0.190
Boosting 0.118 0.808 0.515 |0.246 | 0.339 |0.192

KernelDensity | 0.194 0.810 0.523 | 0319 | 0.431 |0.283

NaiveBayes 0.197 0.803 0.477 |0.306 |0.432 |0.279
J48 0.247 0.802 0.476 | 0.343 | 0.481 |0.325
IBk 0.369 0.761 0379 0374 |0.562 |0.374
IB1 0.376 0.756 0.371 | 0.373 | 0.564 | 0.373

VotedPerceptron | 0.604 0.560 0.243 |0.383 |0.576 | 0.347

VF1 0.868 0.418 0.232 | 0.448 | 0.519 |0.366
HyperPipes 1.000 0.195 0.194 | 0.440 | 0.046 | 0.324
ROCKY 0.338 0.752 0.352 | 0.345 | 0.536 | 0.345
RF (0.9,0.1) 0.827 0.557 0.281 |0.482 | 0.638 |0.419
RF (0.8,0.2) 0.645 0.696 0.346 | 0.472 | 0.676 | 0.450

RF (0.7,0.3) 0.483 0.784 0.445 | 0.463 | 0.643 | 0.463




152

Cizelge 6.3 Ma ve arkadaslarinin (2006) PC1 {izerinde elde ettigi performanslar

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
Logistic 0.234 | 0.885 | 0.208 | 0.221 | 0.467 | 0.220
Discriminant 0.429 |0.849 |0.211 [ 0.301 | 0.615 |0.283
Tree 0.221 [0.929 |0.476 | 0.324 | 0.466 | 0.302
RuleSet 0.177 0.932 | 0.531 | 0307 | 0.418 | 0.265
Boosting 0.130 | 0.940 | 1.000 | 0.361 | 0.361 | 0.230
J48 0.247 10.934 | 0.556 | 0.370 | 0.493 | 0.342
IB1 0.416 |0.914 | 0.389 |0.402 | 0.629 | 0.402
KStar 0.273 10.921 |0.399 |0.330 | 0.514 | 0.324
NaiveBayes 0.299 | 0.887 |0.244 | 0.270 | 0.528 | 0.269
VF1 0.883 | 0.193 | 0.071 | 0.251 | 0.353 | 0.132
RF (0.9,0.1) 0.740 | 0.823 | 0.245 | 0.426 | 0.784 | 0.368
RF (0.8,0.2) 0.506 | 0.908 | 0.379 | 0.438 | 0.689 | 0.433
RF (0.7,0.3) 0.442 10.934 | 0.531 | 0.484 | 0.655 | 0.482

Cizelge 6.4 Ma ve arkadaslarinin (2006) KC1 {izerinde elde ettigi performanslar

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
Logistic 0.752 | 0.711 |0.317 | 0.488 | 0.727 | 0.446
Discriminant 0.638 | 0.790 |0.390 | 0.499 | 0.722 | 0.484
Tree 0.193 | 0.848 |0.523 | 0.318 | 0.432 | 0.282
RuleSet 0.187 |0.852 |0.564 | 0.325 | 0.427 | 0.281
Boosting 0.169 | 0.862 |0.732 | 0.352 | 0.409 | 0.275
KStar 0.509 | 0.855 |0.532|0.521 | 0.684 | 0.520
VF1 0.957 | 0.195 |0.156 | 0.387 | 0.231 | 0.269
RF (0.9,0.1) 0.844 | 0.711 | 0.330 | 0.528 | 0.761 | 0.475
RF (0.8,0.2) 0.700 | 0.782 |0.387 | 0.520 | 0.747 | 0.498
RF (0.7,0.3) 0.561 |0.825 |0.447 |0.501 | 0.700 | 0.498
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Cizelge 6.5 Ma ve arkadaslarinin (2006) KC2 {izerinde elde ettigi performanslar

Girdiler PD ACC | Prec G-1 G-2 F
Logistic 0.849 |0.685 |0.382 |0.569 |0.738 | 0.527
Discriminant 0.632 | 0.821 |0.559 |0.594 |0.742 | 0.593
Tree 0.547 |0.819 |0.564 | 0.555 |0.698 | 0.555
RuleSet 0.500 |0.836 |0.630 |0.561 | 0.680 |0.557
Boosting 0.434 |0.835 [0.651 |0.531 |0.638 |0.521
1Bk 0.509 [0.812 | 0.548 |0.528 |0.673 |0.528

DecisionStump 0.642 | 0.808 |0.529 |0.583 |0.739 | 0.580

VotedPerceptron | 0.849 | 0.376 | 0.228 |0.440 |0.463 | 0.360

VF1 0.887 [0.586 |0.319 |0.532 |0.671 |0.469
ROCKY 0.722 |1 0.727 ]0.409 |0.543 |0.725 | 0.522
RF (0.9,0.1) 0.880 [0.723 |0.419 |0.607 | 0.774 | 0.567
RF (0.8,0.2) 0.806 |0.769 |0.465 |0.612 | 0.782 | 0.590
RF (0.7,0.3) 0.620 | 0.784 |0.482 |0.547 |0.716 |0.543

Cizelge 6.6 Ma ve arkadaslarinin (2006) CM1 {izerinde elde ettigi performanslar

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
Logistic 0.776 | 0.657 |0.192 | 0.386 | 0.707 | 0.308
Discriminant 0.694 | 0.841 [0.346 | 0.490 | 0.771 | 0.462
Tree 0.204 | 0.906 |0.561 | 0.338 | 0.448 | 0.299
RuleSet 0.102 | 0.882 |0.253 |0.161 | 0.314 | 0.145
Boosting 0.020 | 0.892 |0.145|0.054 | 0.141 | 0.035
KStar 0.204 | 0.859 |0.243 | 0.222 | 0.436 | 0.222
NaiveBayes 0.306 | 0.849 |0.267 | 0.286 | 0.527 | 0.285
VF1 0.898 | 0.339 |0.120 | 0.328 | 0.450 | 0.211
RF (0.9,0.1) 0.714 | 0.651 |0.179 | 0.358 | 0.678 | 0.287
RF (0.8,0.2) 0.490 | 0.805 |0.250 | 0.350 | 0.641 | 0.331
RF (0.7,0.3) 0.224 | 0.855 [0.244 | 0.234 | 0.456 | 0.234
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Cizelge 6.7 IM1 analizi

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
RF (0.9,0.1) 0.827 |0.557 |0.281 | 0.482 | 0.638 | 0.419
RF (0.8,0.2) 0.645 | 0.696 |0.346 | 0.472 | 0.676 | 0.450
AIRSI (k=3) [ 0.612 | 0.717 |0.282 | 0.415 | 0.571 | 0.386
cfs-AIRS1 (k=3) | 0.599 | 0.668 | 0.402 | 0.491 | 0.574 | 0.481
cfs-AIRS1 (k=1) | 0.562 | 0.610 | 0.450 | 0.503 | 0.551 | 0.500
pca-AIRS1 (k=3) | 0.561 | 0.636 | 0.391 | 0.468 | 0.547 | 0.461
pca-AIRS1 (k=1) | 0.549 | 0.603 | 0.434 | 0.488 | 0.540 | 0.484
cse-AIRS1(k=3) | 0.602 | 0.702 | 0.305 | 0.428 | 0.567 | 0.405
cse-AIRS1(k=1) | 0.566 | 0.643 | 0.385 | 0.467 | 0.550 | 0.458
Cizelge 6.8 KCI analizi
Girdiler PD ACC | Prec G-1 G-2 F
AIRSI (k=3) [0.634 |0.746 |0.298 |0.435 |0.586 | 0.405
cfs-AIRSI (k=3) |0.692 |0.763 | 0.368 | 0.504 | 0.628 | 0.480
cfs-AIRS1 (k=1) | 0.589 | 0.660 |0.426 |0.501 |0.569 | 0.494
pca-AIRS1(k=3) | 0.563 | 0.653 |0.383 |0.464 |0.548 | 0.456
pca-AIRS1(k=1) | 0.574 | 0.634 |0.448 |0.507 | 0.561 | 0.503
cse-AIRS1(k=3) |0.708 | 0.773 | 0.374 | 0.515 | 0.638 | 0.489
cse-AIRS1(k=1) |0.647 |0.715 |0.426 | 0.525 |0.609 |0.514
Cizelge 6.9 PCI analizi
Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
AIRSI (k=3) 0.739 |0.873 |0.221 | 0.404 | 0.633 | 0.340
cfs-AIRS1 (k=3) 0.796 | 0.891 |0.234 | 0.432 | 0.662 | 0.362
cfs-AIRS1 (k=1) 0.596 |0.784 |0.260 | 0.394 | 0.560 | 0.362
pca-AIRS1(k=3) 0.440 | 0.829 |0.091 | 0.200 | 0.466 | 0.151
pca-AIRS1(k=1) 0.596 | 0.806 |0.221 [ 0.363 | 0.557 | 0.322
cse-AIRS1(k=3) 0.781 | 0.888 | 0.221 | 0.415 | 0.653 | 0.344
cse-AIRS1(k=1) 0.675 | 0.817 |0.299 | 0.450 | 0.610 | 0.414
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Cizelge 6.10 KC2 analizi

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
AIRS1 (k=3) 0.835 |0.822 |0.570 | 0.690 | 0.750 | 0.677
cfs-AIRS1 (k=3) 0.725 | 0.747 |0.495 | 0.599 | 0.668 | 0.588
cfs-AIRS1 (k=1) 0.597 0.619 |0.533 | 0.564 | 0.588 | 0.563
pca-AIRS1(k=3) 0.656 | 0.672 |0.579 | 0.616 | 0.639 | 0.615
pca-AIRS1(k=1) 0.641 | 0.663 | 0.551 | 0.594 | 0.624 | 0.593
cse-AIRS1(k=3) 0.751 |0.759 |0.617 | 0.680 | 0.712 | 0.677
cse-AIRS1(k=1) 0.768 | 0.774 | 0.589 | 0.672 | 0.715 | 0.667

Cizelge 6.11 CM1 analizi

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
AIRSI (k=3) 0.809 | 0.809 |0.224 | 0.378 | 0.581 | 0.332
cfs-AIRS1 (k=3) 0.720 | 0.845 |0.224 | 0.402 | 0.624 | 0.342
cfs-AIRS1 (k=1) 0.556 | 0.749 |0.245 | 0.369 | 0.535 | 0.340
pca-AIRS1(k=3) 0.526 | 0.785 |0.163 | 0.293 | 0.515 | 0.249
pca-AIRS1(k=1) 0.438 | 0.729 |0.163 | 0.267 | 0.461 | 0.238

6.1.4 Sonugclar ve Gelecek Calismalar
Bu caligmada, AIRS algoritmasi istatistiksel tekniklerle birlestirilmis ve korelasyon tabanli
ozellik azaltma tekniginin AIRS ile birlikte kullanildig1 durumda, JM1 veri kiimesi i¢in en iyi

performanst sunan RF algoritmasindan daha iyi performans elde edilebildigi gozlemlenmistir.

Gelistirilen model acgik veri kiimeleri iizerinde sinandigr icin, deneylerin yeniden
tiretilebilirligi ve gecerliliginin saglanmasi miimkiindiir. Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasi
bu problemde oldugu gibi birgok problemde de yazilim miihendislerine yardimei olabilecek
giictedir. Bu calismada elde edilen modelin, PROMISE havuzuna yeni eklenecek veri
kiimeleri iizerinde denenmesi planlanmaktadir. Ayrica, diger yiiksek performans sundugu
belirlenen algoritmalarla birlikte kullanilarak daha etkin modellerin  gelistirilmesi

hedeflenmektedir.
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6.2 Nesneye Yonelik Metriklerle Yazilim Kusur Kestirimi
Bu boliimde, nesneye yonelik metriklerle yapilan ¢aligsmalar, gelistirilen modeller ve deneysel

verilere dayali elde edilen 6nemli ¢ikarimlar sunulmaktadir.

6.2.1 Ozet

Nesneye yonelik analiz ve tasarim i¢in 1990’larda bir¢ok metrik 6nerilmistir. Bu metriklerden
en fazla kabul goreni ve en fazla uygulanani, Chidamber-Kemerer (CK) metrik grubudur.
Kusur kestirimini gergeklestiren Predictive isimli arag icerisinde sinif seviyesindeki metrikler,

CK metrik grubundaki 6 adet metriktir.

Bu ¢alismada; CK metrik kiimesi igerisinde yer alan metrikler ve bazi metot seviyesindeki
metrikler, Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (AIRS) algoritmasi ile birlikte kullanilarak
olusturulan modelin yazilim kusur kestirimindeki performansinin saptanmasi ve incelenen CK
metrik kiimesinde kusur egilimliligini belirlemede en Onemli/en Onemsiz metriklerin
belirlenmesi hedeflenmistir. Deneylerde kullanilan veri kiimesi (KC1) NASA Metrik Veri
Programiin bir pargasi olup smif seviyesindeki metrikler PROMISE havuzundan elde
edilmistir. Metrikleri tek tek gegerlemek yerine, ¢alismadaki temel motivasyon modelin
performansini iyilestirmektir. Calisma sonucunda, kusur kestirimi ile test siirecini
iyilestirebilecek yeni bir yazilim kusur kestirim modeli 6nerilmistir. AIRS algoritmasi tabanl
gelistirilen modelin, bagimsiz degiskenleri olarak Halstead, McCabe, CK metrikleri lizerinde
calisilmis ve deneysel calismalar neticesinde, CK metrik kiimesindeki metrikler ve kod satir
sayist metriginin AIRS ile birlikte kullanilmasina karar verilmistir. CK metrikleri ve kod satir
say1s1 metriginin bagimsiz degiskenler olarak kullanildigr AIRS tabanli modelin performansi,
literatiirde Onerilmis ve sinif seviyesindeki metrikleri kullanan J48 tabanli yaklasimdan daha
iyi sonug¢ vermistir. Ayrica, sinif seviyesindeki metriklerle elde edilen performanslarin metot
seviyesindeki metriklerle elde edilen performanslardan daha yiiksek oldugu saptanmustir.
Metot seviyesindeki metriklerle calisildigit durumda, kusurlar metot bazinda kullaniciya
sunulabilirken siif seviyesindeki metrikler kullanildigi zaman, kusurlu smiflar model
kullanicisina sunulur. Bu agidan bakildiginda, simif seviyesindeki metriklerin kestirim
performansinin daha yiiksek olmasi, bu inceleme derinligi ile agiklanabilmektedir. Yakin
gelecekte, gergek zamanli sistemlerin kendilerini 6zel ortam kosullarina ve isterlere adapte
etmesi gerekebileceginden, modiilleri kusur egilimli ya da degil seklinde siniflandirabilecek
gercek zamanl kararlilik degerlendirme teknigi (real-time dependability assessment
technique) ihtiyact goz oOniine alindiginda, gelistirilen modelin bu teknigin bir parcasi

olabilecegi degerlendirilmektedir.
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6.2.2 Giris

Ucus kontrol yazilimi gibi gercek zamanli gorev kritik sistemlerin kararli olmas1 beklenir ve
kararlilik; emniyet (safety), giivenlik (security), gilivenilirlik (reliability), erisilebilirlik
(availability) ozellikleri saglandig1 durumda elde edilir (Laprie, 1992). Kararli sistemlere
ulasabilmek icin; kusurdan sakinma, kusurlar1 ortadan kaldirma, kusur toleransi ve kusur
kestirimi yaklagimlar1 uygulanabilmektedir. Yakin gelecekte, gergek zamanli sistemler
kendilerini ¢alisma zamani isterlerine (run-time requirements) adapte etmesi gerekecek ve
dinamik olarak olusturulacak kodun beklentileri karsilayip karsilamadigi gercek zamanli
degerlendirme teknigi ile incelenebilecektir (Challagulla vd., 2005). Kararlihik diisiik ise
operat0r ¢alisma zamani konfigilirasyonunu degistirebilecektir. Bir yaklagim ise kusur kestirim

modelini kullanarak kararlilig1 degerlendirmektir (Challagulla vd., 2005).

Bu calismada, asagidaki arastirma sorular (research questions) deneyler dncesi belirlenmis ve

deneyler bu sorulara yanit vermek iizere tasarlanmistir.

o Arastirma sorusu 1: AIRS tabanli kusur kestirim modeli kusur egilimli siniflar

ne tiir bir dogrulukla kestirir?

o Arastirma sorusu 2: Nesneye yonelik sistemler icin hangi CK metrikleri

kusurlarin olusmasi ile iliskilidir?

o Arastirma sorusu 3: Kusur kestivimi performansi agisindan sinif seviyesindeki
verilerle olusturacak model mi yoksa metot seviyesindeki metriklerle

olusturulacak model mi daha basarili olacaktir?

Bu ¢aligma sayesinde, CK metrikleri Yapay Bagisiklik Sistem tabanli bir algoritmada ilk kez
kullanilarak AIRS tabanli kusur kestirim modelinin performans: iyilestirilmistir. Ayrica,
korelasyon tabanli 6zellik azaltma teknigi gibi farkli istatistiksel tekniklerle metrikleri se¢cmek

ve modelin yeni performansini degerlendirmek miimkiin olmustur.

6.2.3 Metrikler ve Veri Kiimesi

CK metrik kiimesi 1994 yilinda 6nerilmis ve o yildan bu yana, bir¢ok yazilim arag iireticisi,
arastirmaci caligmalarinda bu metrikleri kullanmistir. Bu ¢alisma, 6 adet CK metrigini
kullanmaktadir. Bu metriklere ek olarak, 4 adet siif seviyesindeki metrikten daha
faydalanmak istedik. Koru ve Liu (2005a), bu metrikleri KC1 projesi i¢in hesaplamis ve
PROMISE havuzuna olusturdugu verileri sunmustur. Bu 4 metrik; Percent Pub Data,
Access To Pub Data, Dep On Child, Fan In seklinde kisaltilmistir. Calismada ayrica
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Halstead ve McCabe metriklerinden olusan metot seviyesindeki metriklerin kullanilmasi da

degerlendirilmistir.

KC1 veri kiimesi normalde metot seviyesindeki metrikleri icermektedir. Koru ve Liu (2005a),
minimum, maksimum, ortalama ve toplam operatorlerini kullanarak bu metrikleri sinif
seviyesindeki metriklere doniistiirmiistiir. Bu sayede, 21 adet metot seviyesindeki metrik 84
adet metrige dontigmiistiir. 6 adet CK metrigi, 4 adet yukarida ifade edilen metrikler ve

doniisiimden elde edilen 84 adet metrik bir araya getirilerek, 94 adet metrik elde edilmistir.

KC1 veri kiimesinde yer alan ve doniislime ugratilan 21 adet metrik Cizelge 7.1°de
verilmektedir. Arastirmada kullanilan nesneye yonelik diger metrikler ise Percent Pub Data,
Access _To Pub_Data, Dep On_Child, Fan_In, Coupling Between_Obyj,
Depth_Of Inheritance Tree, Lack Of Cohes Of Methods, Num_Of Children,
Response_For Class, Weighted Methods Per Class metrikleridir. Bu ¢alismada kullanilan
veri kiimesi, yerdeki veriyi alip / gondermek igin kullanilan depolama yonetimi projesindeki
veriler kullanilarak NASA’da olusturulmustur. Programlama dili olarak C++ kullanilmuastir.

2107 metot, 145 sinif ve yaklasik olarak 40,000 kod satir1 bu proje i¢in gergeklenmistir.
Calismada kullanilan nesneye yonelik metrikler asagida aciklanmaktadir:
o WMC (Weighted Method per Class): WMC, bir siniftaki toplam metot sayisidir.

o DIT (Depth of Inheritance Tree): DIT, bir smiftan kalittm agacindaki kok elemana

olan en uzak yolun mesafesidir.

e RFC (Response for a Class): Bir siif igerisinde yer alan metot sayisi ile kalittmdan

gelen metot sayis1 toplanarak hesaplanir.

e NOC (Number of Children): Simifin ¢ocuklarinin sayis1 ya da bir smiftan tiireyen

siniflarin sayisi olarak tanimlanabilir.

o (CBO (Coupling between Object Classes): A snift B sinifinin 6zelliklerini (attribute)
veya operasyonlarini kullaniyorsa, A smnifinin B sinifina bagli (coupled) oldugu

sOylenir. CBO, bir siifin kalitim disinda bagli oldugu farkli siniflarin sayisidir.

o LCOM (Lack of Cohesion in Methods): Her 6zellik (attribute) i¢cin o 6zelligi kullanan
metotlarin yilizdesi belirlenip ortalamasi alinir ve bu deger 100°den ¢ikarilir. Elde
edilen deger, LCOM degeridir. Sinif i¢i kohezyon yiiksek olmasi gerekirken, siniflar
aras1 baglilik (coupling) diisiik olmalidir.
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e PERCENT PUB DATA: Bir smif i¢in public veya protected ozelliklerin (attribute)

yiizdesi olarak hesaplanir.

e ACCESS TO PUB DATA: Bir smif icin, public veya protected Ozelliklere erisim

sayist olarak belirlenmektedir.
e DEP ON_CHILD: Bir smifin ¢cocuguna bagl olup olmadigini gosterir.
e FAN IN: Daha iist modiillerden gelen ¢agr1 sayisidir.

WMC, DIT, RFC, NOC, CBO ve LCOM metrikleri, CK metrik kiimesine ait olan
metriklerdir. Basili ve arkadaglari (1996), bu metrikleri ¢alismalarinda kullanmustir.
Rosenberg ve arkadaslar1 (1999), giivenilirlik degerlendirilmesi (reliability assessment) i¢in
6 adet CK metrigini, ¢evrimsel karmasikligi, kod satir sayisini ve yorum satir1 yiizdesini
onermistir. Briand ve arkadaslar1 (Briand vd., 1999b), lojistik regresyon yontemini kullanarak
CBO, RFC ve LCOM metriklerinin simiflarin kusur egilimliligi ile 6nemli oranda korele
oldugunu gozlemlemislerdir. Briand ve arkadaslar1 (2000), kod satir sayisinin etkisini
incelemis ve CBO, RFC, DIT, kod satir sayisi, NOC metriklerinin kusur kestirimi i¢in énemli
oldugunu raporlamislardir. Briand ve arkadaslar1 (2001), NOC metriginin kusur egilimliligini
belirlemede 6nemli bir metrik olmadigini belirlemislerdir ve bu g¢alismalar1 2000 yilindaki
calismalarindaki sonuglariyla c¢elismektedir. Yu ve arkadaslar1 (Yu vd., 2002), WMC, kod
satir sayisi, CBO, RFC, LCOM, NOC metriklerinin kusur egilimliligi ile iliskili oldugunu
ancak DIT metriginin kusur kestirimi i¢in yararli olmadigini gostermislerdir. Gyimothy ve
arkadaslar1 (2005), NOC metriginin kusur kestiriminde 6nemli olmadigini, kod satir sayis1 ve
diger CK metriklerinin 6nemli oldugunu ifade etmislerdir. Zhou ve Leung (2006), DIT
metrigi disinda diger CK metriklerinin ve kod satir sayist metriginin kusur egilimliligini
belirlemede 6nemli oldugunu gostermislerdir. Gergeklestirilen bu c¢alismalara gore, ¢ogu
arastirmaci lojistik regresyon yontemini kullanmis ve WMC, RFC, CBO metrikleri hemen

hemen tiim ¢aligmalarda kusur kestirimi i¢in 6nemli oldugu saptanmistir.

6.2.4 Performans Ol¢iim Kriteri

Bu calismada, G-ortalamal, G-ortalama2, F-0l¢iim parametreleri  performans
degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. KC1 veri kiimesi i¢indeki metrikleri ve kusur bilgilerini
kullanarak modelimizi olusturduktan sonra, 10 katli ¢apraz-gecerleme teknigi ile test ettik.
Capraz gecerlemeden sonra elde edilen hata matrisini kullanarak, performans degerlendirme

kriterlerini hesapladik. Kullanilan parametrelere iligkili ayrintili bilgiler 6. bdoliimde
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acgiklanmaktadir.

6.2.5 Deneysel Calismalar

Metot seviyesindeki metriklerle yaptigimiz calismada, AIRS algoritmasinin korelasyon
tabanli 6zellik se¢imi (cfs) ile birlikte kullanildigr modelin biiyiik 6l¢ekli projelerde yiiksek
performans sundugunu belirlemistik. Ancak yapilan o ¢caligmada, sinif seviyesindeki metrikler
kullanilmamigti. Bu calismada ise nesneye yoOnelik metrikleri AIRS tabanli kestirim
modelinde kullanmak hedeflendi. Kusur kestirimi i¢in dnemli nesneye yonelik metrikler ve
tizerinde calisilan metriklerin en iyi kombinasyonu belirlenmeye calisildi. Nesneye yonelik
her CK metriginin 6nem seviyesi, o metrikle saglanan AIRS tabanli modelin performans
seviyesine bagli olarak saptanmustir. Sonuglar Cizelge 6.12°de gosterilmektedir. Cizelge
6.12°’ye gore, CK ve kod satir sayist metriklerinin AIRS ile birlikte kullanilmasi sonucu
olusan model performansi, diger metrikleri kullanan AIRS tabanli yaklasimlardan daha

basarilidir.

Cizelge 6.12°de verilen, cfs teknigi olarak ifade edilen yontem, korelasyon tabanli 6zellik
azaltma teknigidir. cse teknigi olarak ifade edilen yontem ise uyumluluk tabanl 6zellik se¢im

(consistency-based feature selection) yontemidir.

Cizelge 6.12’ye gore, performans indikatorleri i¢in esik seviyesi 0.5 olarak belirlendigi
zaman, kusur kestirimi i¢in Onemli olmayan metrik sadece DIT metrigidir. AIRS
algoritmasindaki k degeri 1 ve 3 olarak secildigi zaman, performanslarin daha yiiksek oldugu
saptandig1 icin ¢izelgede sadece bu sonuglar verilmigtir. AIRS algoritmasindaki k degeri 1
veya 3 olarak secildigi zaman, DIT disindaki diger CK metriklerinin performans indikator
degerleri 0.5’den daha yiiksektir. Bu nedenle, diger CK metriklerinin kusur kestirimi i¢in
onemli oldugu tespit edilmistir. Bu empirik sonug¢, Zhou ve Leung (2006) isimli
aragtirmacilarin sonuglariyla uyumludur. Bu arastirmacilar, tek degiskenli lojistik regresyon
teknigini ayn1 veri kiimesinde kullanarak sadece DIT metriginin asamasiz kusur kestiriminde
onemli olmadigini saptamislardir. “Asamasiz 6nem kusur analizi” (ungraded severity faults
analysis) baslig1 altinda sunduklar1 bilgiler, kusur seviyelerine oncelik seviyesinin verilmedigi
ve igerik acgisindan gergeklestirdigimiz deneylerle dogrudan iliskili olan bilgilerdir. Bu
caligmalarinda, DIT metriginin kusur analizinde Onemsizligini vurgulamiglardir.
Kullandigimiz model ve performans kriterlerimiz farkli olmasina ragmen, elde ettigimiz
sonuclar Zhou ve Leung’un calismasiyla aynidir. Tang ve arkadaslart (1999), Yu ve

arkadaglar1 (Yu vd., 2002), El-Emam ve arkadaslar1 (ElI-Emam vd., 2001c) sirasiyla lojistik
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regresyon, olagan en kiiclik kare lineer regresyon (ordinary square linear regression), lojistik
regresyon teknikleriyle DIT metriginin kusur egilimliligi belirlemede onemli olmadigim

gostermislerdir.

Cizelge 6.12’ye gore, en yliksek performans indikatorlerine sahip olan CBO metriginin kusur
kestirimi i¢in en énemli CK metrigi oldugu sonucunu ¢ikarabiliriz. Bu sonucumuz yine Zhou
ve Leung (2006) isimli arastirmacilarin sonucuyla uyumludur. Calismalarinda, R?
parametresine gore en Onemli CK metrigi olarak CBO metrigini bulduklarini ifade
etmislerdir. R?, tek degiskenli lojistik regresyon analizlerinde bagimsiz degiskenlerin etkisini
gostermektedir. Ancak Zhou ve Leung, kendi yaptiklar1 ¢alismada kod satir sayis1 metrigine
iliskin R? degerinin CBO’ya iligskin R? degerinden daha yiiksek oldugunu agiklamislardir. Bu
nedenle, yaptiklari c¢alismaya gore kod satir sayist metrigi kusur egilimliligi i¢in CBO
metriginden daha onemli bir metriktir fakat bizim caligmalarimiza goére bu bilgi gecerli

degildir.

Gergeklestirdigimiz calismalarda, CBO ile elde edilen performans indikatorleri kod satir
sayisina iligkin elde edilen indikatorlerden daha yiiksektir. Bu noktada farklilik olmasina
ragmen, iki calisma da CBO metriginin en énemli CK metrigi oldugunu ortaya koymaktadir.
Sekil 6.1’de AIRS tabanli model i¢cin CK metriklerinin ve kod satir sayist metriginin
performanslari, F-0l¢ciim degerine gore gosterilmektedir. Bu sekle gore, en yiiksek

performans1 CBO, en diisiik performansi da DIT metrigi sunmaktadir.
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Sekil 6.1 CK metrikleri ve kod satir sayis1 metriginin AIRS modelindeki performanslari
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Cizelge 6.12 KC1-smif-seviyesindeki dosya i¢in AIRS ile elde edilen sonuglar

Girdiler k| PD ACC | Prec | G-1 G-2 F

WMC 1 10548 | 0.538 |0.506 | 0.527 | 0.545 | 0.526
WMC 3 10504 |0.517 [0.576 | 0.539 | 0.505 | 0.538
DIT 1 | 0470 |0.469 |0.459 |0.465 | 0.471 | 0.465
DIT 3 10.508 |0.496 |0.447|0.476 |0.507 |0.475
RFC 1 {0472 | 0476 |0.506|0.488 | 0.469 | 0.488
RFC 3 [0.570 | 0.565 |0.553 | 0.561 | 0.568 |0.561
NOC 1 10517 [0.503 |0.447 | 0.481 | 0.515 | 0.480
NOC 3 10510 |0.552 [0.729 | 0.610 | 0.518 | 0.600
CBO 1 10.639 |0.683 |0.765 | 0.690 | 0.672 | 0.696
CBO 3 10.594 |0.627 |0.706 | 0.647 | 0.615 | 0.645
LCOM 1 [0.520 |0.524 | 0.541 | 0.530 | 0.520 | 0.530
LCOM 3 [0.541 |0.524 |0.471|0.505 | 0.536 | 0.503
SLOC (kod satir sayisi) I {0558 |0.545 | 0.506|0.532 | 0.553 | 0.531
SLOC (kod satir sayisi) 3 10.579 ]0.552 |0.482|0.528 | 0.568 | 0.526
6 CK metrigi I |0.633 |0.662 |0.718 | 0.674 | 0.653 | 0.673
6 CK metrigi 3 10.646 | 0.676 |0.729 | 0.686 | 0.667 | 0.685
SLOC + 6 CK metrigi 1 10.653 |0.655 | 0.659 | 0.656 | 0.654 | 0.656
SLOC + 6 CK metrigi 3 [0.712 | 0.724 | 0.741 | 0.726 | 0.721 | 0.726
10 Nesneye yonelik metrik 1 10.590 |0.614 |0.671|0.629 |0.604 | 0.628
10 Nesneye yonelik metrik 3 10.621 |0.641 |0.682|0.651 | 0.634 | 0.650
SLOC + 10 Nesneye yonelik metrik | 1 | 0.650 | 0.662 | 0.682 | 0.666 | 0.658 | 0.666
SLOC + 10 Nesneye yonelik metrik | 3 | 0.676 | 0.710 | 0.765 | 0.719 | 0.702 | 0.718
cfs teknigi ile azaltilmig metrikler 1 10.690 |0.710 |0.741|0.715 | 0.705 |0.715
cfs teknigi ile azaltilmig metrikler 3 10.669 |0.696 |0.741 | 0.704 | 0.689 | 0.703
cse teknigi ile azaltilmig metrikler 1 [0.647 |0.690 |0.765|0.704 | 0.679 | 0.701
cse teknigi ile azaltilmig metrikler |3 | 0.640 | 0.676 | 0.741 | 0.689 | 0.666 | 0.687
SLOC, WMC, REC, NOC, CBO, 1 110633 |0.662 |0.718 [ 0.674 |0.653 | 0-673
LCOM

iz(;; WMC,REC, NOC, CBO. 13 16659 |0.690 |0.741 | 0.699 | 0.681 | 0.698
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Koru ve Liu’ya gore (2005a), siif seviyesindeki veriler metot seviyesindeki verilerden daha
1yi kestirim olanagi sunmaktadir. KC1 veri kiimesi iizerinde, metot seviyesindeki metrikleri
kullanarak farkli algoritmalarin performans indikatorlerini elde ettik ve bu degerleri bu
calismada elde ettigimiz degerlerle kiyasladik. Cizelge 6.13’de metot seviyesindeki
metriklerle elde edilen sonuglar verilmektedir. Cizelge 6.13’de pca-AIRS]1 ile ifade edilen
model, 6zellik azaltma teknigi olarak temel bilesen analizinin kullanildig1 ve sonrasinda elde
edilen metrikler lizerinde AIRSI algoritmasinin uygulandigi modeldir. Benzer sekilde; cfs
korelasyon tabanli, cse ise uyumluluk tabanli 6zellik se¢imi tekniklerinin uygulandigi
modelleri temsil etmektedir. Ma ve arkadaglarimin (2006), Rastgele Orman algoritmasini
kusur kestirimi i¢in Onerdigi c¢alismada elde edilen degerler de Cizelge 6.13°de
gosterilmektedir. Ma ve arkadaslarinin (2006) ¢alismasinda metot seviyesinde metriklerle
elde edilen en yiiksek performans degerleri, sinif seviyesindeki metrikleri kullandigimiz AIRS
tabanli modelimizin performansindan daha diisiiktiir. Bu nedenle, simif seviyesindeki
metrikleri kullanmanin model performansini arttirdigini sdyleyebiliriz. Koru ve Liu (2005a),
kcl-sinif-seviyesi veri kiimesinde J48 ve KStar algoritmalariyla daha iyi1 performans
aldiklarin1 ifade etmistir. Ancak bu yaptiklari ¢aligmalarin amacinin, ¢esitli algoritmalari
kiyaslayarak en iyisini bulmak olmadigini da vurgulamislardir. Bu noktada, AIRS tabanl
modelimizin performansini Koru ve Liu’nun (2005a) elde ettigi performans sonuglariyla
kiyaslamak istedik. Iki ¢alismada da aym veri kiimelerinin kullanilmis olmasi bu istegi

miimkiin kilmistir.

Koru ve Liu (2005a), performans indikatorii olarak F-6l¢iim, hassasiyet (precision), ¢agri
(recall) degerlerini kullandig1 i¢in deneylerimizde bu degerleri de hesapladik. Karsilastirmali
sonuclar Cizelge 6.14’de verilmektedir. AIRS tabanli kestirim modelimiz HR ve LMR
siniflarinin ikisi i¢in de J48 tabanli modele gore daha yiiksek F-0l¢iim degerleri (HR sinifi
icin 0,68, LMR i¢in 0,76) sunmaktadir. HR, kusur egilimliligi yiiksek siniflar1 temsil ederken,

LMR kusur egilimi diisiik siniflar1 gostermektedir.

Koru ve Liu ¢aligmalarinda, 6 CK metrigi ve kod satir sayis1 metrigini kullanmadigi i¢in bu
calismamizda onlarin 6nerdigi algoritmalari, bu metrikler ile kullanarak gerekli performans
indikatorlerini de hesapladik. Cizelge 6.14’deki son iki satir bu sonuglar1 gdstermektedir. Bu
cizelgeye gore, 6 adet CK metrigi ve kod satir sayis1 metriginin kullanildigi AIRS tabanl
kusur kestirim modelinin Koru ve Liu tarafindan Onerilen J48 tabanli yaklagimdan daha

yliksek performansli oldugu sonucunu ¢ikarabiliriz.
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Cizelge 6.13 KC1 i¢in metot seviyesi metriklerle elde edilen sonuglar

Girdiler PD ACC | Prec | G-1 G-2 F
Logistic 0.752 | 0.711 |0.317 | 0.488 | 0.727 | 0.446
Discriminant 0.638 | 0.790 |0.390 | 0.499 | 0.722 | 0.484
Tree 0.193 | 0.848 | 0.523 | 0.318 | 0.432 | 0.282
RuleSet 0.187 | 0.852 | 0.564 | 0.325 | 0.427 | 0.281
Boosting 0.169 | 0.862 |0.732 | 0.352 | 0.409 | 0.275
KStar 0.509 | 0.855 |0.532|0.521 | 0.684 | 0.520
VF1 0.957 |0.195 |0.156 | 0.387 | 0.231 | 0.269
RF (0.9,0.1) 0.844 | 0.711 |0.330 | 0.528 | 0.761 | 0.475
RF (0.8,0.2) 0.700 | 0.782 | 0.387 | 0.520 | 0.747 | 0.498
RF (0.7,0.3) 0.561 | 0.825 | 0.447 | 0.501 | 0.700 | 0.498
AIRSI (k=3) 0.634 | 0.746 | 0.298 | 0.435 | 0.586 | 0.405
cfs-AIRS1 (k=3) 0.692 | 0.763 | 0.368 | 0.504 | 0.628 | 0.480
cfs-AIRSI (k=1) 0.589 | 0.660 | 0.426 | 0.501 | 0.569 | 0.494
pca-AIRS1(k=3) 0.563 | 0.653 | 0.383 | 0.464 | 0.548 | 0.456
pca-AIRS1(k=1) 0.574 |0.634 | 0.448 | 0.507 | 0.561 | 0.503
cse-AIRS1(k=3) 0.708 |0.773 ]0.374 | 0.515 | 0.638 | 0.489
cse-AIRS1(k=1) 0.647 | 0.715 | 0.426 | 0.525 | 0.609 | 0.514

Cizelge 6.14 Onerilen modelin Koru ve Liu’nun ¢alismasiyla karsilastiriimasi

Algoritmalar ve Girdiler Smif | Hass. | Cagr1 | F-ol¢iim

J48, 94 metrik HR ]0.62 |0.68 0.65

J48, 94 metrik LMR | 0.76 |0.71 0.73
k=3, AIRSve 6 CK + SLOC | HR | 0.66 |0.70 0.68

k=3, AIRS ve 6 CK + SLOC | LMR | 0.78 | 0.74 0.76

J48 ve 6 CK + SLOC HR |0.63 |0.63 0.63

J48 ve 6 CK + SLOC LMR | 0.74 |0.74 0.74
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6.2.6 Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, Yapay Bagisiklik Tanima Sistemi (AIRS) algoritmasini kullanan bir model
gelistirilmistir. 1lk asamada, CK metrikleri tek tek AIRS algoritmasinda kullanilnmis ve
sonrasinda farkli metrik kombinasyonlar1 daha iyi kusur kestirim modelleri elde edilmesi i¢in
incelenmistir. CK metrikleri ve kod satir sayis1 metriginin birlikte kullanildigi AIRS tabanl
modelin diger modellere gore daha iyi performans sundugu gozlemlenmistir. Elde edilen

sonuclar kusur kestirimi agisindan olduk¢a memnun edici diizeydedir.

Bu ¢alisma literatiire ¢esitli katkilar sunmaktadir: ilk olarak, kusur egilimliligi ve 6 adet CK
metrigi arasindaki iligkiyi ortaya koyan yeni bir kanit sunduk. Calismamizda KC1 isimli agik
bir veri kiimesini PROMISE havuzundan kullanarak sonug¢larimizin yeniden iiretilebilir,
dogrulanabilir veya reddedilebilir olmasini sagladik. Ikinci olarak, nesneye yonelik metrikleri
kullanan AIRS tabanli kusur kestirim modelini 6nerdik ve gecerlenmesini KC1 kiimesi
tizerinde sagladik. Yazilim kusur kestirimi i¢in, Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasinin
nesneye yonelik metriklerle birlikte kullanildigi literatiirdeki bu ilk ¢alismanin sonuglari
olduk¢a {imit vericidir. Ugiincii olarak, bu calisma siif seviyesindeki metriklerin kusur
kestiriminde metot seviyesindeki metriklerden daha 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.
Son olarak deneysel g¢aligmalar, AIRS tabanli 6nerdigimiz modelin literatiirde 6nceden

onerilmis J48 tabanli modelden daha 1y1 sonug¢ verdigini gostermistir.

Zhou ve Leung’un calismasinda (2006) oldugu gibi, bu calismadaki eksiklik sadece tek bir
projeye ait veri kiimesinin kullanilmasidir. PROMISE havuzunda bu veri kiimesi disinda
nesneye yonelik metriklerin sunuldugu daha farkli bir veri kiimesi olmadigindan, sadece bu
veri kiimesi ile calisilabilmistir. Nesneye yonelik metriklerin bulundugu daha farkli veri
kiimelerine ileriki donemlerde erisilebilirse, gelistirilen modellerin test edilmesi saglanabilir.
Ayrica, Onerilen modeldeki AIRS algoritmasi literatiirde performansi yiiksek oldugu
raporlanan diger algoritmalarla birlikte kullanilarak daha yiiksek performansli modeller
kurgulanabilir. Simiflayict birlikteligi (ensemble of classifiers) yaklasimlart bu noktada

degerlendirilebilecek yaklasimlardandir.
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6.3 Kusur Kestirimi Modellerinin Karsilastirmal Incelenmesi

Bu boliimde, literatiirde kusur kestirimi i¢in en yiiksek performans sundugu raporlanan
makine 6grenmesi tabanli smiflayicilar ve Yapay Bagisiklik Sistem tabanli siniflandirma
algoritmalar ile gerceklestirilen deneyler sunulmaktadir. NASA agik veri kiimeleri {izerinde
farkli yazilim metrik kiimeleri ve farkli 6zellik azaltma teknikleri kullanildigi durumda elde
edilen performanslar karsilastirilmali olarak acgiklanmaktadir. Deneyler, arastirma oncesi
belirlenen cesitli arastirma sorular1 1s1¢inda gerceklestirilmistir. Literatlirde ilk kez Yapay
Bagisiklik Sistem tabanli siniflandirma algoritmalari ve yiiksek performansli kusur kestiriciler

bu detayda kusur kestirimi amagli incelenmektedir.

6.3.1 Ozet

Birgok arastirmaci, makine 6grenmesi tabanli ve istatistiksel yontemlerle kusur kestirimi igin
modeller gelistirmis ve farkli veri kiimelerinde modellerinin gecerlenmesini saglamiglardir.
Kullanilan yazilim metrikleri, veri kiimeleri ve oOzellik azaltma teknikleri modellerin
performansin1 etkileyen faktorlerdir. Bu calismada, makine 6grenmesi tabanli yiiksek
performans sunan siniflayicilara ve YBS tabanli siniflandirma algoritmalarina odaklanilmstir.
Kestirim modellerine iliskin deneyleri, tekrarlanabilir, dogrulanabilir ya da reddedilebilir
kilmak i¢in NASA agik veri kiimeleri PROMISE havuzu igerisinden kullanilmistir. Arastirma
sorularma yanit bulabilmek i¢in 7 test grubu belirlenmis ve 5 veri kiimesi {izerinde 9
smiflayict incelenmistir. Bu calismaya gore, Rastgele Orman algoritmasi biiyiik veri
kiimelerinde en iyi performansi sunmaktadir ve daha kii¢iik veri kiimeleri i¢in Naive Bayes
algoritmas1 en 1iyi kestirimi saglamaktadir. AIRS algoritmasinin paralel gergeklenmesi
(AIRS2Paralel), metot seviyesinde metrikler kullanildigi durumda YBS tabanh
algoritmalardan en 1yisi olarak karsimiza cikmaktadir. Simif seviyesindeki metrikler

kullanildig1 durumda ise Immunos?2 algoritmasinin performansi oldukea ytiksektir.

6.3.2 Giris

Bir¢ok aragtirmaci, farkli algoritmalarin kusur kestiriminde en iyi performansi sundugunu
ifade etmistir. Ornegin; farkli arastirmacilar tarafindan Rastgele Orman (Ma vd., 2006), J48
(Koru ve Liu, 2005a), Naive Bayes (Menzies vd., 2007a) algoritmalarinin kusur kestiriminde
en iyi performansi sundugu raporlanmistir. Kullanilan metrikler, uygulanan o6n isleme
yontemleri ve 0zellik azaltma teknikleri bu noktada modellerde farkliliklar yaratabilmektedir.
Temelinde aymi algoritma kullanilmis olsa da, bu farkliliklar nedeniyle performanslar

degisebilmektedir. Bu sartlar dikkate alinarak, en yiiksek performansi sundugu raporlanan bu
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siniflayicilar ile birlikte YBS tabanlhi siniflayicilarin kapsamli olarak deneysel caligmalarla
incelenmesi hedeflenmistir. Rastgele Orman (Random Forests-RF) algoritmasi, ylizlerce veya
binlerce agaci kullanmakta, siniflandirma i¢in bu agag¢larin sonuglarin1 degerlendirmektedir.
J48 algoritmasi, Quinlan’in C4.5 algoritmasi tabanli olup bir karar agaci gerceklemesidir.
Naive Bayes algoritmasi, olasiliksal simiflandirma algoritmasidir ve giiglii bagimsizlik

varsayimlari igerir.

Bu algoritmalara ek olarak; Immunosl, Immunos2, CLONALG, AIRS1, AIRS2 ve
AIRS2Paralel algoritmalar1 deneylerde kullanilmistir. AIRS algoritmas1  bagisiklik
sisteminden esinlenen ve bir¢ok siniflandirma probleminde yiiksek performans sundugu
bilinen bir algoritmadir. 5 adimdan olusmaktadir: ilklendirme, antijen egitimi, sinirli kaynak
icin yarigsma, bellek hiicresi se¢imi ve smiflandirmadir. Immunos81 algoritmast bagisiklik
sisteminden esinlenmis ilk smiflandirma algoritmasidir. Brownlee, Carter (2000) tarafindan
aciklanan sonuglari elde edebilmek icin genellestirilmis Immunos-81 sisteminin Immunos1 ve
Immunos2 gerceklemelerini gelistirmistir. CLONALG, bagisiklik alaninda yer alan klonal
secim teorisini kullanmaktadir. CLONALG algoritmas1 AIRS algoritmasina kiyasla daha az
sayida kullanic1 tanimli parametre igermektedir ve karmasikligr daha diisiiktiir (Brownlee,
2005a). CLONALG; Orlinti tanima, fonksiyon optimizasyonu ve kombinasyonal

(combinatorial) optimizasyon gibi alanlarda kullanilmigtir.

Cizelge 6.1’de NASA veri kiimelerinde mevcut olan 21 adet metrik gosterilmektedir. Ancak
bazi arastirmacilar (Seliya ve Khoshgoftaar, 2007a), bu 21 metrik yerine sadece 13 tanesini
calismalarinda kullanmaktadir. Bunun sebebi ise tiliretilmis Halstead metriklerinin (1977)
yazilim kusur kestirimi i¢in ek bir bilgi sunmadigini diisliniiyor olmalaridir. Munson (2003),
“Yazilm Miihendisligi Olgiimii” (Software Engineering Measurement) kitabinda Halstead
metriklerinden sadece 4 temel metrigin yeterli oldugunu ve tiiretilmis Halstead metriklerinden
yeni bir bilgi elde etmenin miimkiin olmadigin1 agiklamistir. Bu nedenle, bu deneylerde ilk
olarak 21 adet metrikle calisilmis ve ardindan metrik sayist 13’e indirilerek deneyler
tekrarlanmistir. Bu sayede, metrik degisimi ile birlikte en iyi siniflandirma algoritmasinin
degisip degismedigi de gbzlemlenebilmistir. Gergeklestirilen bu iki deney tiirii, ilk ve ikinci

arastirma sorularina yanit vermek tizere kurgulanmistir.

Baz1 arastirmacilar, temel bilesen analizi gibi 0Ozellik azaltma teknikleri ile model
performanslarini iyilestirmek ve ¢oklu baglanimi (multicollinearity) azaltmak istemektedirler.
Algoritmalar1 uygulamadan once, korelasyon tabanli 6zellik se¢imi (cfs) ile uygun metrikleri

elde ederek bazi testleri gergeklestirdik. Boliim 6.1°de, cfs algoritmasi ile elde edilen
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performanslarin diger 6zellik azaltma yontemlerine gore daha yiiksek olmasi nedeniyle bu
deneylerde kullanilmasina karar verilmistir. Bu sayede, lciincii arastirma sorusuna yanit

verme imkani dogmus oldu.

Metot seviyesindeki metriklere ek olarak, sinif seviyesindeki metriklerle de yazilim kusur
kestirimi yapilabilmektedir. Metot seviyesindeki metrikler, yordamsal ve nesneye yonelik
programlama paradigmasi i¢in uygundur. Ancak sinif seviyesindeki metrikler, sadece nesneye
yonelik programlama dilleri ile gelistirilmis programlar igin hesaplanabilir. Ag¢ik veri
kiimelerinden sadece KCI1 veri kiimesi simif seviyesindeki metrikleri icermektedir ve bu

nedenle modellerin performansini sadece bu veri kiimesinde inceleyebildik.

Ug deney tiiriinde smif seviyesindeki metrikler kullamlmis ve bu sayede; arastirma
sorularindan dordiincii, besinci, ve altincisina yanit verilmistir. Son deney tiirli olan yedinci
deneyde, capraz gecerleme metodunun kullanilmadigi, veri kiimesinin %20’sinin egitim
kiimesi geri kalanmin test kiimesi olarak kullanildigi durumda elde edilen performanslar
incelenmistir. Bu son deney, yedinci aragtirma sorusuna yanit vermek iizere

gergeklestirilmistir.
Aragtirma sorular1 asagida aciklanmaktadir:

o  Arastirma Sorusu 1: Metot seviyesindeki metrikler kullanildigi zaman (21 metrik)

biiyiik veri kiimelerinde en iyi performansi hangi makine 6grenme algoritmasi verir?

o Arastirma Sorusu 2: Tiiretilmis Halstead metrikleri kullanilmadigi zaman biiyiik veri

kiimelerinde en iyi performansi hangi makine 6grenme algoritmasi verir?

o Arastrma Sorusu 3: Tiim metot seviyesindeki metrikler iizerinde (21 metrik)
korelasyon tabanl ozellik se¢im teknigi calistirildiktan sonra elde edilen metrikler
kusur kestiriminde kullanildigi zaman, biiyiik veri kiimelerinde en iyi performansi

hangi makine 6grenme algoritmast sunar?

o Arastirma Sorusu 4: Alti adet CK metrigi ve kod satir sayisi metrigi kullanildig
durumda acik veri kiimelerinde (sadece KCI) en iyi performansi hangi makine

ogrenme algoritmasi sunar?

o Arastirma Sorusu 5: Korelasyon tabanli ozellik se¢im teknigi 94 adet simf
seviyesindeki metrik tizerinde ¢alistirildiktan sonra elde edilen metriklerin kullanildigi

durumda agik veri kiimelerinde (sadece KCI) en iyi performanst hangi makine
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ogrenme algoritmasi sunar?

o Arastirma Sorusu 6: 94 adet sinif seviyesindeki metrik kullamildigi zaman agik veri

kiimelerinde (sadece KC1) en iyi performanst hangi ogrenme algoritmast sunar?

o Arastirma Sorusu 7: 10 katli ¢apraz gegerleme yerine, veri kiimesinin %20 sinin
egitim kiimesi ve geri kalanmin test kiimesi olarak kullanildigi durumda, biiyiik veri

kiimelerinde, en iyi performansi hangi makine 6grenme algoritmasi sunar?

Yaptigimiz literatlir taramasina gore bu calisma, yazilim kusur kestirimi i¢in bu diizeyde
farkli metrik kombinasyonlarimin kullanildigi, yiiksek performanshi kusur kestirim

modellerinin ve YBS tabanli siniflayicilarin kusur kestirim amagli incelendigi ilk ¢alismadir.

6.3.3 Deneyin Tanimlanmasi
Bu bolimde gerceklestirilen deneyin tanimi, baglam sec¢imi, degisken secimi, hipotez
formiilasyonu, Oznelerin  se¢imi, deneyin tasarimi, enstriimantasyon, gegerlilik

degerlendirmesi ve operasyon agiklanmaktadir.

6.3.3.1 Deney Tanim

Gergeklestirdigimiz deneyler asagidaki 6zelliklerle tanimlanabilmektedir:
e Calismanin nesnesi: Bir 6nceki yazilim metrikleri ve kusur verisidir.

o Amag¢: Amag, farklt metrik gruplarinin kullanildigi durumda en iyi kusur kestirim

algoritmasini belirlemektir.
o Kalite odagi: Kalite odagi giivenilirlik ve kusur kestirim modellerinin etkinligidir.
o Perspektif: Perspektif, arastirmacinin bakis agisidir.
e Baglam: Deney NASA projelerinde elde edilen veri kiimeleri kullanilarak

gergeklestirilmistir.

6.3.3.2 Baglam Sec¢imi
Deneyin baglami NASA veri kiimeleridir. NASA veri kiimelerinden JM1, KC1, PC1, KC2 ve

CM1 veri kiimeleri deneylerde kullanilmistir.

6.3.3.3 Degiskenlerin Secimi

Aragtirma sorularina yanit verebilmek i¢in deneylerde farkli bagimsiz degiskenler
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kullanilmistir. Ancak tiim deneylerde bagimli degisken, kusur egilimliligidir. Bu degisken,
kusur egilimli veya kusur egilimli degil seklinde iki deger alabilmektedir. Asagida
gerceklestirilen deney tipleri ve bu deneylerde kullanilan bagimsiz degiskenler
aciklanmaktadir. Her deney tlirli bir arastirma sorusuna yanit vermek {izere

gerceklestirilmistir.
e Deney 1: Veri kiimelerinde yer alan 21 adet metot seviyesindeki metrik kullanilmustir.

e Deney 2: Tiretilmis Halstead metrikleri disinda kalan metot seviyesindeki metrikler

kullanilmastir.

e Deney 3: 21 adet metot seviyesindeki metrik iizerinde korelasyon tabanli 6zellik
secim tekniZi uygulanmis ve elde edilen metrikler bu deneylerde kullanilmistir. Her

veri kiimesi i¢in bu sayede farkli bagimsiz degiskenler kullanilmistir.
e Deney 4: Alt1 adet CK metrigi ve kod satir sayis1t metrigi kullanilmustir.

e Deney 5: 94 adet sinif seviyesindeki metrik iizerinde korelasyon tabanli 6zellik se¢im
teknigi uygulanmis ve elde edilen yedi adet metrik KC1 veri kiimesi ig¢in

kullanilmistir. 94 metrigin elde edilme sekli, boliim 7.2°de agiklanmustir.
e Deney 6: Bu deneyde 94 adet sinif seviyesindeki metrik kullanilmistir.

e Deney 7: Sadece 13 adet metot seviyesindeki metrik kullanilmig ve tiiretilmis
Halstead metrikleri kullanilmamistir. Bu deneyde, capraz gegerleme teknigi
kullanilmamustir. Veri kiimesinin %20’si egitim amacl ve geri kalanlar test amacl

kullanilmastir.

6.3.3.4 Hipotez Formiilasyonu
Yazilim miihendisligi deneyleri i¢in hipotez formiilasyonu kritik bir bilesendir. Deneylere

iligskin hipotezler asagida verilmektedir:

e Hipotez 1: “21 metot seviyesindeki metrikle kestirim” hipotezi. 21 metot seviyesindeki
metrik kullanildigi zaman biiyiik veri kiimeleri i¢in en iyi kusur kestirim algoritmasi
RF’dir. (Sifir hipotezi: 21 metot seviyesindeki metrik kullanildig1 zaman biiyiik veri

kiimeleri i¢in en iy1 kusur kestirim algoritmas1 RF degildir. )

e Hipotez 2: “13 metot seviyesindeki metrikle kestirim” hipotezi. 13 metot seviyesindeki

metrik kullanildigi zaman biiyiik veri kiimeleri i¢in en iyi kusur kestirim algoritmasi
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RF’dir. (Sifir hipotezi: 13 metot seviyesindeki metrik kullanildig1 zaman biiyiik veri

kiimeleri i¢in en iy1 kusur kestirim algoritmas1 RF degildir. )

o Hipotez 3: “Metot seviyesindeki metrikler iizerinde korelasyon tabanl ézellik se¢imi
teknigi ile kestirim” hipotezi. 21 metot seviyesindeki metrik iizerinde korelasyon
tabanli 6zellik se¢cim teknigi uygulandigi zaman, elde edilen metriklerle kusur
kestirimi gerceklestirildiginde, en iyi kestirimi RF algoritmasi verir. (Sifir hipotezi: 21
metot seviyesindeki metrik {izerinde korelasyon tabanli ozellik secim teknigi
uygulandigi zaman, elde edilen metriklerle kusur kestirimi gerceklestirildiginde, en iyi

kestirimi veren algoritma, RF algoritmas1 degildir. )

e Hipotez 4: “CK metrik kiimesiyle kestirim” hipotezi. CK metrik kiimesi ve kod satir
sayis1 metrigi kullanildigi durumda en iyi kestirimi veren algoritma RF’dir. (Sifir
hipotezi: CK metrik kiimesi ve kod satir sayist metrigi kullanildigi durumda en iyi

kestirimi veren algoritma RF degildir. )

e Hipotez 5: “94 sinmif seviyesindeki metrik iizerinde korelasyon tabanli 6zellik segcim
teknigiyle (cfs) kestirim” hipotezi. cfs teknigi 94 siif seviyesindeki metrik {izerinde
kullani1ldig1 zaman, elde edilen metriklerle kusur kestirimi gergeklestirildiginde, en iyi
kusur kestirimini saglayan algoritma RF’dir. (Sifir hipotezi: cfs teknigi 94 simif
seviyesindeki metrik iizerinde kullanildig1 zaman, elde edilen metriklerle kusur
kestirimi gerceklestirildiginde, en iyi kusur kestirimini saglayan algoritma RF

algoritmas1 degildir. )

e Hipotez 6: “94 metot seviyesindeki metrikle kestirim” hipotezi. 94 adet metot
seviyesindeki metrik kullanildig1r zaman en iyi kestirimi veren algoritma RF’dir. (Sifir
hipotezi: 94 adet metot seviyesindeki metrik kullanildigi zaman en iyi kestirimi veren

algoritma RF degildir.)

e Hipotez 7: “%20 egitim kiimesiyle kestirim” hipotezi. Veri kiimesinin %20’s1 egitim
ve geri kalani test kiimesi olarak kullanildig1 zaman en iyi kestirimi sunan algoritma
RF’dir. (Sifir hipotezi: Veri kiimesinin %20’si egitim ve geri kalan1 test kiimesi olarak

kullanildig1 zaman en iyi kestirimi sunan algoritma RF degildir.)

6.3.3.5 Oznelerin Se¢imi
Ozneler, NASA projelerinde calisan deneyimli gelistiricilerdir.
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6.3.3.6 Deneyin Tasarim

Yedi farkli deney, yedi arastirma sorusuna ve yedi hipoteze bagl olarak gergeklestirildi.

Tasarim bir faktorlii (makine 6grenme algoritmasi) ve 9 islemlidir (treatment). Bu islemler;

RF, J48, Naive Bayes, Immunosl, Immunos2, CLONALG, AIRS1, AIRS2, AIRS2Paralel

algoritmalaridir.

6.3.3.7 Enstriimantasyon ve Olciim

Metrikler ve veri kiimeleri, NASA veri kiimesinden kullanildig1 i¢in deneyin 6znelerine

herhangi bir materyal ve enstriiman sunmadik. Veri kiimeleri PROMISE havuzundan aynen

alinarak kullanilmustir.

6.3.3.8 Gecerlilik Degerlendirmesi

Bu boliimde, deneylerin gegerliligini tehdit edebilecek hususlara iligkin bilgiler sunulacaktir.

Dis Gecerlilik: Dis gecerlilik icin tehlikeler, sonuglarin deney sartlar1 disinda
genellestirilebilirligini - sinirlandirmaktadir.  Empirik  ¢alismalarda kullanilabilecek
sistemlerin asagidaki 6zellikleri igermesi gerekir: “(1) Bir birey tarafindan degil, bir
grup tarafindan gelistirilmis olmasi; (2) 6grenciler tarafindan degil, profesyoneller
tarafindan gelistirilmis olmasi; (3) yapay bir ortamda degil, endiistriyel bir ortamda
gelistirilmis olmasi; (4) gergek endiistriyel projelere gore kiyaslanabilmesi igin
yeterince bliyiik olmas1” (Khoshgoftaar vd., 2006). Tiim deneylerimiz bu 6zellikleri
saglayan sistemleri kullanmaktadir ve sonuglar bu sayede deney sartlari diginda
genellestirilebilir  durumdadir.  Ancak  verinin  karakteristikleri  modellerin
performanslarini etkileyebilmektedir. Bu nedenle farkli sistemler iizerinde en iyi
algoritmanin ismi degisebilir. Incelenen algoritmalar igerisinde, RF ya da Naive

Bayes’in yine iyi performans sunmasi beklenmektedir.

Sonuc¢ Gecgerliligi: “Sonug gecerliligi islem ve ¢ikti (outcome) arasindaki istatistiksel
iligki ile ilgilenmektedir. Sonu¢ gegerliligi i¢in tehlikeler, dogru ¢ikarimlarin
cikarilabilmesini etkileyen konulardir” (Khoshgoftaar vd., 2006). Bu ¢alismada, testler
10-katl capraz gecerleme kullamilarak gerceklestirilmistir. Istatistiksel olarak anlamli
sonuglar iiretebilmek i¢in testler 10 kez tekrarlanmistir. Siniflayici performanslari,

ROC egrisi altinda kalan (AUC) degerleri kullanilarak karsilastirilmistir.

I¢ Gegerlilik: “i¢ gegerlilik; sonuglarin, deneysel islem degiskenlerinin (experimental

treatment variables) manipulasyonuna bagl olarak elde edildigini gosterebilmektir”
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(Khoshgoftaar vd., 2006). Kotii kusur kestirimi, giiriiltiilii modiillerden kaynaklanmig
olabilir. Giiriiltii metriklerde veya bagimli degiskende yer alabilir. Onceki béliimlerde
aciklandig1 gibi JM1 veri kiimesinde bu tiir modiillerin varligi bilinmektedir. Bu tiir
modillerin gergekten giiriiltiili olup olmadigt NASA kalite gilivence uzmanlari
tarafindan raporlanmadigi i¢in ¢alismalarimizda veri kiimelerinden ¢ikartmadik. Eger
bu modiiller ¢ikarilmis olsaydi, en iyi kusur kestirim algoritmalarinin isimleri

degisebilirdi.

e Yapir Gecerliligi: “Bu, ¢alismada bagimli ve bagimsiz degiskenlerin 6lgmeyi iddia
ettigi konu ile ilgilidir” (Pai ve Dugan, 2007). Bu ¢alismada 1yi bilinen ve 6nceden
gegerlenmis yazilim metriklerini kullandigimiz i¢in, bu begiskenlerin yap1 gegerliligi
icin tehlike olusturmadigini ifade edebiliriz. Kullanilan metot seviyesindeki metrikler
ve CK metrik kiimesi Onceki g¢aligmalarda gecerlenmistir ve bir¢ok arastirmaci

tarafindan basari ile kusur kestirim amaglh kullanilmistir.

6.3.3.9 Deney Operasyonu
NASA veri kiimeleri aynen kullanilmis ve ek islemler yapilmamistir. Eger metrikleri ve
kusur verisini, ¢evrim i¢i bir projeden elde edecek olsaydik bu islemi hazirlik ve yiiriitme

agsamalarina bolebilirdik.

6.3.4 Deneyin Analizi
Bu boliimde, aragtirma sonuglarin1 adresleyen deneyler agiklanmaktadir. Her alt boliim veya

deney, bir arastirma sorusu ve bir hipotezle ilgilidir.

6.3.4.1 Deney #1

Tiim deneylerde kullanilan algoritmalar; J48, RF, Naive Bayes, Immunosl, Immunos2,
CLONALG, AIRSI, AIRS2, AIRS2Paralel olarak siralanabilir. Tiim deneyler 10 katl ¢apraz
gecerleme ile gergeklestirilmistir. Testler 10 kez tekrarlanmistir. Performanslar, AUC

degerlerine gore kiyaslanmistir.

Bu deneyde 21 metrik kullanilmistir ve bu metrikler Cizelge 6.1°de gosterilmistir. Cizelge
6.15, bu deney icin algoritmalarin sundugu performanslar1 ortaya koymaktadir. AUC
degerlerinin yani1 sira, dogruluk degerlerini de hesaplayarak kabul edilebilir dogrulugu
saglamayan algoritmalar1 belirleyebildik. Cizelge 6.16’da bu deney i¢in algoritmalarla elde

edilen dogruluk degerleri verilmektedir.
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Cizelge 6.15 Deney #1 icin algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CM1 JM1
J48 0.70 0.69 0.64 0.56 0.66
RandomForests 0.79 0.80 0.81 0.70 0.72
NaiveBayes 0.79 0.84 0.71 0.74 0.69
Immunos| 0.68 0.68 0.53 0.61 0.61
Immunos?2 0.51 0.72 0.50 0.50 0.50
CLONALG 0.52 0.58 0.51 0.50 0.51
AIRSI 0.60 0.69 0.56 0.55 0.55
AIRS2 0.57 0.67 0.57 0.53 0.54
AIRS2 Paralel 0.61 0.69 0.57 0.54 0.56

Cizelge 6.16 Deney #1 i¢in algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CM1 JM1
J48 84.04 81.19 93.63 88.05 79.81
RandomForests 85.37 82.66 93.48 88.68 80.95
NaiveBayes 82.46 83.62 89.00 84.84 80.42
Immunosl 50.57 53.49 15.84 32.74 56.23
Immunos2 75.18 65.90 93.06 88.92 80.67
CLONALG 82.46 77.94 90.61 87.72 74.21
AIRS1 77.11 78.38 89.40 82.67 69.76
AIRS2 73.10 79.60 91.37 85.92 69.56
AIRS2 Paralel 81.94 81.98 91.86 86.00 71.48

JMI ve PC1 veri kiimeleri, deneylerde kullanilan en biiyiik veri kiimeleridir. Cizelge 6.15°e
gore, JIM1 ve PCI veri kiimesinde en iyi performansi RF algoritmasi vermektedir. Bu nedenle
ilk hipotezimiz gecerlidir ve ilk arastirma sorusuna yanittmiz RF algoritmasidir. RF
algoritmasina ek olarak, Naive Bayes algoritmasinin performansi da oldukca yiiksektir. KC2
ve CM1 gibi kii¢iik veri kiimelerinde, Naive Bayes’in performans1 RF’den biraz daha 1yidir.
RF algoritmas1 veri kiimeleri biiyiidiikkge daha iyi sonuglar iiretebilmektedir, bu da makine
O0grenmesi algoritmalarmin karakteristik 0zelliklerindendir. AIRS algoritmasinin paralel
gerceklemesi, biiyiik veri kiimeleri i¢in YBS tabanli en iyi algoritma 6zelligindedir. PC1 ve

JM1 veri kiimelerinde Immunosl, Immunos2 ve CLONALG algoritmalarinin performansi
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cok diisiiktiir, bu nedenle biiyiik veri kiimelerinde bu algoritmalar kullanilamaz. PC1 ve JM1
icin Immunos!’in performansi sirasiyla %15.84 ve 9%56.23’tiir. AIRS1 algoritmasinin
performans1t AIRS2’den daha iyidir ancak AIRS2 Paralel algoritmasindan daha diisiiktiir. Bu
deneylere gore, RF algoritmasini biiyiik veri kiimeleri i¢in, Naive Bayes algoritmasini da

kiiciik veri kiimeleri i¢in 6neriyoruz.

6.3.4.2 Deney #2

Bu deney tiirlinde, 13 metot seviyesindeki metrik kullanilmig ve tiiretilmis Halstead metrikleri
kullanilmamustir. Cizelge 6.17, bu deney i¢in algoritmalarin sundugu performanslari
gostermektedir. Cizelge 6.18’de ise algoritmalarin dogruluk degerleri verilmektedir. Cizelge
6.17°ye gore, JIM1 ve PCI1 i¢in en iyi performansin yeniden RF algoritmasi ile saglandigi
kolayca soOylenebilir. RF ve Naive Bayes algoritmalarinin AUC degerleri ¢ok fazla
degismemistir. AIRS2Paralel algoritmasinin performansi diigmiis ancak performans degisimi
cok onemli diizeyde degildir. Ikinci hipotezimiz gecerlidir ve ikinci arastirma sorusuna
yanittimiz RF algoritmasidir. AIRS2Paralel algoritmasi, yine biiylik veri kiimeleri i¢in, YBS
tabanli en iyi kusur kestirimi algoritmasidir. PC1 ve JMI1 veri kiimesi i¢in Immunosl,
Immunos2, CLONALG algoritmalarinin performansi yine ¢ok diistiktiir. Deney 1 ve deney
2’nin sonuglar, tiiretilmis Halstead metriklerinin performansi 6nemli 6l¢iide etkilemedigini
gostermis ve kusur kestirimi i¢in toplanmalarinin gerekli olmadigi sonucunu ¢ikarmamizi
saglamiglardir. Bu deney sonuglarina gore, biiyiik veri kiimeleri i¢cin RF algoritmasint ve

kiigtik veri kiimeleri i¢in Naive Bayes algoritmasini 6neriyoruz.

Cizelge 6.17 Deney #2 icin algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CM1 JM1
J48 0.70 0.70 0.65 0.53 0.69
RandomForests 0.80 0.81 0.79 0.72 0.72
NaiveBayes 0.79 0.84 0.70 0.74 0.66
Immunos| 0.71 0.73 0.64 0.63 0.63
Immunos?2 0.50 0.51 0.50 0.50 0.50
CLONALG 0.53 0.61 0.50 0.50 0.52
AIRSI 0.59 0.69 0.56 0.55 0.53
AIRS2 0.59 0.65 0.56 0.54 0.56
AIRS?2 Paralel 0.60 0.67 0.58 0.53 0.56
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Cizelge 6.18 Deney #2 icin algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CM1 JM1
J48 84.63 81.36 93.48 88.60 80.22
RandomForests 85.77 83.55 93.84 88.45 80.66
NaiveBayes 82.54 83.68 88.80 86.22 80.43
Immunos1 56.16 61.37 37.00 40.25 62.58
Immunos2 84.54 79.47 93.06 90.16 80.67
CLONALG 81.55 78.08 92.19 88.38 77.30
AIRS1 75.69 76.88 87.16 82.07 63.10
AIRS2 78.11 76.01 88.83 84.91 72.49
AIRS?2 Paralel 80.73 80.88 91.31 85.59 71.48

6.3.4.3 Deney #3
Bu deneyde, korelasyon tabanli 6zellik azaltma (cfs) teknigini 21 metrik iizerinde kullanarak
coklu baglanimi azaltmay1 hedefledik. cfs uygulandiktan sonra, asagidaki metrikler elde

edilmistir:
e C(CMIl: loc, iv(g), i, IOComment, 10Blank, uniq Op, uniq_ Opnd
e JMI: loc, v(g), ev(g), iv(g),i, I0OComment, I0Blank, locCodeAndComment
e KCl:v,d, 1, 10Code, IOComment, IOBlank, uniq Opnd, branchCount
e KC2:ev(g), b, uniqg Opnd
e PCI: v(g), I, I0Comment, locCodeAndComment, IOBlank, uniq Opnd

Cizelge 6.19 algoritmalarin AUC degerlerini gostermektedir. Cizelge 6.20°de algoritmalarin
dogruluk degerleri verilmektedir. Cizelge 6.19°a gore, IM1 ve PC1 i¢in en iyi performanst RF
algoritmas1 sunmaktadir. RF ve Naive Bayes algoritmalarinin AUC degerleri, 6nemli 6l¢iide
degismemistir. AIRS2Paralel algoritmasinin performans: azalmistir ancak performans
degisimi ¢ok onemli degildir. Ugiincii hipotezimiz gecerlidir ve iigiincii arastirma sorusuna
yanitimiz RF algoritmasidir. AIRS2Paralel algoritmas: biiyiik veri kiimeleri i¢in YBS tabanli
en iyi kusur kestirim algoritmasidir. AIRS2 algoritmasi, AIRS2Paralel algoritmasi ile ayni
performanst sunmustur. PCl1 ve JMI1 i¢in Immunosl, Immunos2 ve CLONALG

algoritmalarinin performansi yine ¢ok diisiiktiir ve biiyiik veri kiimelerinde kullanilmasi
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miimkiin degildir. Ilk {i¢ deney tipine gdre segilen metriklerin kusur kestirimi i¢in cok dnemli
olmadig1 sonucu ¢ikarilabilir. Daha kritik olan nokta secilen siniflandirma algoritmasi veya
modeldir. Bu deney tipine gore, biiyiik veri kiimeleri i¢in yine RF algoritmasin kiiciik veri

kiimeleri i¢in ise Naive Bayes algoritmasini éneriyoruz.

6.3.4.4 Deney #4

Bu deneyde, smif seviyesindeki metrikler ve kod satir sayisi metrigi kullanilmigtir. Sadece
KC1 veri kiimesinde sinif seviyesindeki metrikler mevcut oldugu i¢in, dokuz algoritma KClI
veri kiimesi iizerinde, alt1 CK metrigi ve kod satir sayisi metrigi kullanilarak analiz edilmistir.
KC1 veri kiimesi, ¢ok biiyiik bir veri kiimesi degildir ve JM1’e kiyasla daha az veri noktas1 ve
daha az metrik icermektedir. Cizelge 6.21 algoritmalarin AUC degerlerini, Cizelge 6.22
dogruluk degerlerini gostermektedir. Cizelge 6.21°e gore, sinif seviyesindeki metrikler ve kod

satir say1st metrigi kullanildig1 durumda en iyi performansi RF algoritmasi vermektedir.

Ayrica; Naive Bayes, J48, Immunos2 algoritmalart bu veri kiimesi i¢in iyi sonuglar
sunmustur. Bu deneylerde, Immunos2 algoritmasinin performansi AIRS2 algoritmasindan
daha yiiksektir. Cizelge 6.15’e goére Immunos2 algoritmast bu veri kiimesinde 0.51 AUC
degerine sahip iken, Cizelge 6.21’e gore Immunos2 algoritmasi farkli metriklerle bu veri
kiimesinde 0.72 AUC degerine sahip olmustur. Smif seviyesindeki metriklerin, Immunos2
algoritmasimin performansini arttirdigini  sdyleyebiliriz. Benzer sekilde AIRS2 Paralel
algoritmasimin performansin1 da artmistir. Ancak RF ve Naive Bayes algoritmalarinin
performansi sinif seviyesindeki metriklerle artmamistir. Dordiincii hipotezimiz gegerlidir ve
dordiincti arastirma sorusuna yanitimiz RF algoritmasidir. Immunos2 algoritmasi sinif
seviyesindeki metrikler kullanildigt zaman YBS tabanli en iyi kusur kestirim algoritmasi
ozelligindedir. Bu sonucu genellestirebilmek i¢in farkli veri kiimelerinde de test etmek gerekir
ancak heniiz bu kapsamda kullanilabilecek KC1 disinda agik bir veri kiimesi yoktur. Ayrica,
YBS tabanli algoritmalarin sinif seviyesindeki metrikler kullanildiginda, daha iyi performans
verdigi sonucunu ¢ikarabiliriz. Metot seviyesindeki metriklerle yapilan kestirimin metot
bazinda kusurlar1  kestirdigini  diisiinlirsek, performanslarin  artmasim1  kolaylikla

aciklayabiliriz.
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Cizelge 6.19 Deney #3 icin algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CcM1 JM1
J48 0.70 0.80 0.69 0.51 0.66
RandomForests 0.79 0.78 0.81 0.65 0.71
NaiveBayes 0.80 0.84 0.75 0.76 0.67
Immunos| 0.68 0.67 0.70 0.70 0.60
Immunos?2 0.49 0.52 0.50 0.50 0.50
CLONALG 0.52 0.62 0.50 0.50 0.53
AIRSI 0.60 0.65 0.58 0.54 0.54
AIRS2 0.60 0.68 0.58 0.52 0.56
AIRS2 Paralel 0.60 0.66 0.58 0.52 0.56
Cizelge 6.20 Deney #3 i¢in algoritmalarin dogruluk degerleri
Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CcM1 JM1
J48 84.50 84.60 93.42 89.22 80.94
RandomForests 85.04 80.83 93.72 87.97 80.02
NaiveBayes 82.40 84.25 89.17 86.32 80.43
Immunosl 50.05 50.58 59.17 69.61 60.16
Immunos2 80.24 69.05 93.06 90.16 80.67
CLONALG 82.42 80.48 91.61 88.56 76.62
AIRS1 75.85 74.83 89.03 82.85 64.32
AIRS2 77.16 77.12 90.49 84.70 72.03
AIRS2 Paralel 78.67 75.22 89.84 85.32 70.29
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Cizelge 6.21 Deney #4 icin algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1-simf-seviyesi
J48 0.75
RandomForests 0.79
NaiveBayes 0.76
Immunosl 0.69
Immunos2 0.72
CLONALG 0.67
AIRS1 0.70
AIRS2 0.71
AIRS?2 Paralel 0.68

Cizelge 6.22 Deney #4 i¢in algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritmalar KC1-sinif-seviyesi
J48 68.78
RandomForests 71.08
NaiveBayes 69.55
Immunosl 63.50
Immunos2 70.49
CLONALG 68.65
AIRS1 71.10
AIRS2 71.90
AIRS?2 Paralel 70.15

6.3.4.5 Deney #5

Bu deneyde, 94 siif seviyesindeki metrik {izerinde cfs teknigi kullanilmis ve iligkili metrikler
elde edilmistir. 94 metrik tizerinde cfs uygulandiktan sonra; CBO, maxLOC COMMENTS,
maxHALSTEAD CONTENT, maxHALSTEAD VOLUME, maxLOC TOTAL,
avgHALSTEAD LEVEL, avgLOC TOTAL metrikleri elde edilmistir ve deneylerde sadece bu
metrikler kullanilmistir. Cizelge 6.23 algoritmalarin AUC degerlerini gosterirken Cizelge 6.24
dogruluk degerlerini gostermektedir. Cizelge 6.23’e gore, Naive Bayes algoritmasi en iyi

performanst sunmustur. Ayrica, J48, RF ve Immunos2 algoritmalar1 yiiksek performans
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saglamistir. Immunos2 algoritmasinin performansit AIRS2 algoritmasindan daha yiiksektir.
Besinci hipotezimiz gegerli degildir ve besinci arastirma sorusuna yanitimiz Naive Bayes
algoritmasidir. Immunos2 algoritmasi, YBS tabanli en iyi kusur kestirim algoritmasi
ozelligindedir ancak bu sonucu genellestirmek ic¢in farkli veri kiimelerinde de test etmek
gerekir. Bu deneyde Naive Bayes algoritmasinin AUC degeri 0.82°dir ve tiim deneyler i¢in en

yiiksek deger olma 6zelligi tasir.

Cizelge 6.23 Deney #5 i¢in algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1-simf-seviyesi
J48 0.74
RandomForests 0.79
NaiveBayes 0.82
Immunosl 0.69
Immunos2 0.74
CLONALG 0.69
AIRSI 0.71
AIRS2 0.72
AIRS2 Paralel 0.71

Cizelge 6.24 Deney #5 i¢in algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritmalar KC1-simif-seviyesi
J48 69.99
RandomForests 70.54
NaiveBayes 71.27
Immunosl 63.79
Immunos2 7091
CLONALG 69.25
AIRS1 70.84
AIRS2 72.83
AIRS?2 Paralel 71.98
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6.3.4.6 Deney #6

Bu deneyde, 94 adet metrik kullanmilmistir. Cizelge 6.25 algoritmalarin AUC degerlerini,
Cizelge 6.26 dogruluk degerlerini gostermektedir. Cizelge 7.25°e¢ gore, 94 adet simf
seviyesindeki metrikle en 1yi sonucu Naive Bayes algoritmasi sunmustur. Altinci hipotezimiz
gecerli degildir ve altinci aragtirma sorusuna yanitimiz Naive Bayes algoritmasidir. YBS
tabanli algoritmalarin performansinin, cfs uygulandigi zaman arttig1 saptanmigtir. 94 metot
seviyesindeki metrik kullanildigi zaman en iyi performansi sunan YBS tabanli algoritma

Immunos2’dir.

Cizelge 6.25 Deney #6 icin algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1-simf-seviyesi
J48 0.70
RandomForests 0.80
NaiveBayes 0.81
Immunosl 0.67
Immunos2 0.69
CLONALG 0.68
AIRSI 0.64
AIRS2 0.64
AIRS?2 Paralel 0.64

Cizelge 6.26 Deney #6 i¢in algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritmalar KC1-simif-seviyesi
J48 67.70
RandomForests 71.58
NaiveBayes 68.59
Immunosl 61.17
Immunos2 66.59
CLONALG 69.42
AIRS1 65.15
AIRS2 65.15
AIRS?2 Paralel 65.66
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6.3.4.7 Deney #7
Bu deneyde, capraz gegerleme kullanilmamistir. Veri kiimesinin %20’si egitim, geri kalani
test kiimesi olarak kullanilmistir. 13 adet metot seviyesindeki metrik bu c¢alismada

kullanilmas, tiiretilmis metrikler yer almamustir.

Cizelge 6.27 algoritmalarin AUC degerlerini, Cizelge 6.28 dogruluk degerlerini
gostermektedir. Cizelge 6.27°ye gore, ¢apraz gecerleme uygulanmadigl zaman yine en iyi
performansin RF ile alindig tespit edilmistir. RF algoritmas1 PC1 ve JM1 veri kiimelerinde en

1yi performansi sunar.

Yedinci hipotezimiz gegerlidir ve yedinci aragtirma sorusuna yanitimiz RF algoritmasidir.
AIRSI algoritmasi ¢apraz gegerleme uygulanmadigi zaman en iyi YBS tabanli kusur kestirim
algoritmasidir. RF algoritmasinin biiyiik veri kiimelerinde, Naive Bayes algoritmasinin daha
kiigiikk veri kiimelerinde en iyi performansi sundugu sonucunu g¢ikarabiliriz. Ayrica,

algoritmalarin performansi 6nemli dl¢iilerde degismemistir.

Cizelge 6.27 Deney #7 i¢in algoritmalarin AUC degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CcM1 JM1
J48 0.64 0.70 0.57 0.55 0.63
RandomForests 0.74 0.78 0.72 0.66 0.68
NaiveBayes 0.79 0.84 0.68 0.73 0.67
Immunosl 0.70 0.72 0.60 0.63 0.62
Immunos?2 0.50 0.55 0.50 0.50 0.50
CLONALG 0.53 0.61 0.51 0.51 0.51
AIRS1 0.59 0.67 0.55 0.56 0.56
AIRS2 0.58 0.65 0.54 0.53 0.55
AIRS?2 Paralel 0.58 0.67 0.53 0.56 0.55
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Cizelge 6.28 Deney #7 icin algoritmalarin dogruluk degerleri

Algoritmalar KC1 KC2 PC1 CcM1 JM1
J48 83.96 83.31 92.50 87.24 80.22
RandomForests 84.20 82.56 93.04 88.52 79.76
NaiveBayes 82.69 83.98 86.96 83.22 80.39
Immunosl 55.27 61.29 39.63 40.01 64.05
Immunos2 84.55 80.19 93.04 90.18 80.67
CLONALG 79.89 78.28 92.31 87.42 67.80
AIRS1 78.05 77.80 86.49 79.88 72.33
AIRS2 79.36 80.07 90.93 80.94 71.49
AIRS?2 Paralel 80.15 80.84 90.59 85.68 74.35

6.3.5 Ozet ve Gelecek Cahsmalar

Bu ¢aligmada, yiiksek performansl kusur kestirim algoritmalari ve YBS tabanli algoritmalar
farkli metrik gruplar1 ve teknikleriyle NASA veri kiimelerinde incelenmistir. Yedi arastirma
sorusuna yanit verebilmek icin yedi farkli deney grubu saptanmistir ve dokuz algoritma bes
veri kiimesinde analiz edilmistir. Ug test grubu sadece bir veri kiimesinde test edilebilmistir.

Bunun sebebi de sadece bir veri kiimesinde sinif seviyesinde metriklerin yer almasidir.

Yaptigimiz literatiir taramasina gore; bu c¢alisma, yiiksek performansli kusur kestirim
algoritmalarinin ve YBS tabanl algoritmalarin farkli metrik kombinasyonlariyla incelendigi

ilk ¢alismadir.

Gergeklestirdigimiz deneylere gore, hipotez 1, 2, 3, 4, 7 gegerli iken 5 ve 6 gegerli degildir.
RF algoritmast ¢ogu durumda biiyiik veri kiimelerinde en iyi performansi sunarken, Naive
Bayes algoritmasi kiigiik veri kiimelerinde RF algoritmasindan daha iyi sonu¢ vermistir.
Metot seviyesindeki metrikler kullanildigi durumda AIRS2Paralel algoritmasi en iyi YBS
tabanli kusur kestirim algoritmasidir. Sinif seviyesindeki metrikler kullanildigr zaman, YBS
tabanli en iyi kusur kestirim algoritmast Immunos2’dir. Bu c¢alisma, yazilim kusur
kestiriminde en O©nemli bilesenin kullanilan algoritmalar oldugunu, yazilim metrikleri

olmadigini géstermistir.
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7. YARI-EGITICIiLi YAZILIM KUSUR KESTIiRiMi

Bu boliimde, sinirh sayida kusur verisiyle yliksek performansh yazilim kusur kestirimini

saglamak iizere gergeklestirilen ¢alismalar ve gelistirilen yontemler agiklanmaktadir.

7.1 Ozet

Bu arastirma; egiticili kusur kestiriminde yiiksek performans sundugu raporlanmis olan J48,
Rastgele Orman, Naive Bayes, KStar, ve Yapay Bagisiklik Tanima Sistemleri (AIRS)
algoritmalar1 ile sinirli sayida kusur verisiyle yazilim kusur kestirimi gerceklestirilmesi
lizerine odaklanmis, karsilastirmalar ve incelemeler agirlikli olarak bu temel algoritmalar
baglaminda gerceklestirilmistir. Ayni zamanda, yeni bir yari-egiticili simiflandirma
algoritmast olan YATSI (Yet Another Two Stage Idea) incelenerek bu algoritmanin ilk
asamasinda yukarida ifade edilen yiiksek performansli smiflayicilar calisilmistir. YATSI
algoritmasi, ilk asamasinda farkli algoritmalarin uygulanmasina izin veren meta bir
algoritmadir. Bu c¢aligmalar kapsaminda, literatiirde ilk kez Yapay Bagisiklik Sistem
paradigmasint kullanan yari-egiticili siniflandirma algoritmasi Onerilmis ve performansi
NASA acik veri kiimelerinde degerlendirilmistir. Deneysel ¢alismalarimiz, etiketsiz verilerin
etiketli verilere yardimc1 olmak tizere kullanildigi durumda, YATSI algoritmasinin Naive
Bayes algoritmasinin  performansint  her zaman iyilestiremedigini = gOstermistir.
Gergeklestirdigimiz deneylere gore, Naive Bayes algoritmasi kiiglik veri kiimelerinde yari-
egiticili kusur kestirim modeli olusturmak i¢in en iyi se¢cimdir ve YATSI algoritmasi biiyiik
veri kiimelerinde Naive Bayes algoritmasinin performansini iyilestirmektedir. Ayrica, YATSI
algoritmasi tiim veri kiimelerinde Naive Bayes disinda tiim smiflayicilarin performansini
arttirmistir. Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasmin kullamildigt YATSI tabanli AIRS
algoritmamizin, etiketsiz verilerle performansinin iyilesmesi sebebiyle ileriki donemlerde
algoritmada yapilabilecek 1iyilestirmelerin yari-egiticili kusur kestirimi kapsaminda yarar

saglayacagi degerlendirilmektedir.

7.2 Giris

Makine Ogrenmesi igerisinde egiticili siniflandirma yaklasimlari, siniflandirma modeli
olusturmak i¢in verilere iliskin &zellikleri (features) ve smif etiketlerini kullanmaktadir.
Ancak sinif etiketlerinin toplanmasi; konugma tanima, istenmeyen e-posta tespiti, medikal
teshis gibi gercek diinya problemleri i¢in zor, pahali ve zaman alic1 bir siiregtir. Bu problemi

¢ozmenin bir yolu, O6grenme siireci sirasinda etiketsiz veriler ve etiketli verilerden
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yararlanabilecek smiflandirma algoritmalarin1 gelistirmektir. Bu tiir algoritmalar, makine

ogrenmesi igerisinde “yari-egiticili siniflandirma yaklasimlar1” olarak adlandirilmaktadir.

Aragtirmacilar, modelleme i¢in yeterince etiketli veri olmadigi durumda etiketli verilerle
birlikte etiketsiz verilerden de yararlanmak i¢in olduk¢a iyimserdir. Problem alani i¢in etkin
bir yari-egiticili siniflandirma modeli olusturmak, diisiiniildiiglinden ¢ok daha zordur. Birgok
aragtirmacit (Miller ve Uyar, 1996; Goldman ve Zhou, 2000) etiketsiz veriler kullanildig:
durumda; siniflayicilarin performansinda iyilesmeler saglandigini raporladigindan, makine
O0grenmesi toplulugunda mevcut egilim, etiketsiz verilerden siniflayicilar i¢in miimkiin olan
her zaman yararlanma seklindedir. Etiketsiz veriler kullanildigi zaman, smiflayici
performansinda azalmalar1 gosteren empirik kanitlar mevcut oldugu i¢in, etiketsiz verileri
kullanma konusunda bu iyimser yaklagimin degismesi gerekmektedir. Nigam ve arkadaslari
(2000b), verinin model varsayimlarima uymamasi durumunda etiketsiz veriler kullanmanin
smiflayict performansini azaltabilecegini raporlamislardir. Ayrica; Elworthy (1994), Sakli
Markov Model (Hidden Markov Model) performansinin etiketsiz verilerle baz1 durumlarda

kotiilesebilecegini gostermistir.

Bu calismada, YATSI (Yet Another Two Stage Classifier) yari-egiticili siniflandirma
algoritmasinin yiiksek performansl siniflayicilara bagl olarak kusur kestirimi agisindan
performans degisimi incelenmis ve dengesiz veri kiimelerinde, etiketsiz veri yiizdelerinin
farkli degerleriyle analizler gergeklestirilmistir. Driessens ve arkadaslari (Driessens vd., 2006)
YATSI algoritmasint 6nermis ve dogruluk parametresini kullanarak c¢esitli siniflayicilarin
performanslarint  YATSI ile birlikte kullanilmasi durumunda degerlendirmislerdir.
Calismalarinda, YATSI algoritmasinin Rastgele Orman algoritmasi disinda tiim
siiflayicilarin performansini iyilestirebileceklerini ortaya koymuslardir. Ancak bu ¢alismalari
dengesiz veri kiimelerine odaklanmamig ve buna bagli olarak dengesiz veri kiimeleri 6zelinde
kullanilmas1 gereken degerlendirme parametrelerinden yararlanmamislardir. Yazilim kusur
kestirim c¢aligmalari, dengesiz veri kiimelerinden olustugu icin bu ¢alismalarimizda dogruluk

parametresi degerlendirme krititeri olarak kullanilmamustir.

Bu caligmalarimiz simirli sayida kusur verisiyle yazilim kusur kestirimi problemine
odaklanmistir. Bu problemde, etiketsiz verilerin herhangi bir kusur etiketine sahip olmadigi
diistiniilmektedir. Cevrimsel karmasiklik veya kod satir sayis1 gibi yazilim metrikleri egitim
kiimesinin Ozellikleridir ve kusur etiketi (kusur-egilimli ya da kusur-egilimli degil) bu
problem i¢in sinif etiketidir. Egitim kiimesi icerisinde, Cizelge 7. 2’de sunulan 21 adet 6zellik

(metrik) her bir yazilim modiilii (metot ya da prosediir) i¢in yer almaktadir.
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Makine Ogrenmesi igerisindeki egiticili smiflandirma algoritmalari, bir 6nceki yazilim
metrikleri ve kusur verisiyle kestirim modelleri olusturmak tizere kullanilabilmektedir. Ancak
bazi durumlarda giirbiiz modeller olusturmak i¢in yeterli kusur etiketi mevcut olmayabilir.
Ornegin, baz1 proje ortaklar1 bazi proje bilesenleri ya da tamami igin kusur verisini
toplamayabilir ya da tiim sistem {izerinde yazilim metrik toplama araglarinin ¢alistirilma
maliyeti olduk¢a pahali olabilir (Seliya vd., 2004). Bu durumlarda, sinirli sayida kusur
verisiyle giirbiiz kusur kestirimi saglayabilecek siiflandirma algoritmalarina ihtiya¢ duyariz
veya etiketsiz verileri kullanabilen gii¢lii yari-egiticili siiflandirma algoritmalarindan
yararlanabiliriz. Seliya ve arkadaglar1 (2004) Beklenti-Maksimizasyonu (Expectation-
Maximization) algoritmasini sinirli sayida kusur verisiyle kusur kestirimi i¢in kullanmistir ve

bu ¢aligma, bu kapsamda literatiirde sunulmus ilk yaklagimdir.

Bu aragtirma 5 smiflayiciyt ve bu simiflayicilarin YATSI algoritmasinin ilk adiminda
kullanildig1 siniflayicilart karsilagtirmaktadir. Bu sayede, 10 farkli algoritma ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC-Area Under ROC Curve) degerleri kullanilarak karsilastirilmistir.
ROC egrisi, x ekseninde yanlis alarm olasiligini (probability of false alarm-PF) gosterirken y
ekseninde tespit olasiligin1 (probability of detection-PD) gostermektedir. Dogruluk ve
hassasiyet parametreleri degerlendirme i¢in kullanilmamistir. Bunun sebebi de dengesiz veri
kiimelerinde bu parametrelerin kullanilmasina siddetle karsi ¢ikilmasidir (Menzies vd.,
2007a). Bradley (1997), AUC parametresini cesitli makine Ogrenmesi algoritmalarini
kiyaslamak ic¢in kullanmis ve AUC parametresinin dogruluk parametresinden daha iyi
ozelliklerinin oldugunu gostermistir. Ling ve arkadaslar1 (2003) siniflama sistemlerini
kiyaslarken AUC degerinin kullanilmasini 6nermis ve AUC parametresinin dengesiz veya
dengeli veri kiimelerinde dogruluktan istatistiksel olarak daha uygun oldugunu

gostermislerdir.

AUC degeri 0 ve 1 arasinda deger alabilmektedir. AUC degeri 1 olan siniflayict miikemmel
siniflayict olarak adlandirilir ve AUC degeri 0.50 olan siniflayicinin performansinin rastgele
tahmin (random guessing) ile ayni oldugu ifade edilir (Guo vd., 2004). Genellikle yazilim
kusur veri kiimeleri dengesizdir ve kusur egilimli modiiller tiim veri kiimesinin genellikle
%20’sini olusturur. Bu calismada kullanilan JM1, KC2, PC1 ve CMI1 veri kiimeleri
PROMISE havuzundan alinarak kullanilmistir (Sayyad ve Menzies, 2005). Calismada,
Rastgele Orman (Ma vd., 2006), J48 (Koru ve Liu, 2005a), Naive Bayes (Menzies vd.,
2007a), KStar (Koru ve Liu, 2005a) ve AIRS (Catal ve Diri, 2007) algoritmalar1 egiticili

kusur kestiriminde sunduklar1 yiiksek performans sebebiyle tercih edilmistir.
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KStar, ornek-tabanli (instance-based) Ogrenicidir ve entropi tabanli uzaklik fonksiyonu
kullanir (Cleary ve Trigg, 1995). Rastgele Orman algoritmasi onlarca ya da yiizlerce agaca
basvurur ve siniflama i¢in bu agaclarin sonuglarini kullanir. Bu c¢aligmada, Breiman’in
(Breiman, 2001) Rastgele Orman gerceklemesi, Weka acik kaynaklt makine 6grenme araci
igerisinden kullanilmistir. J48, Quinlan’in (Quinlan, 1993) C4.5 algoritmas1 tabanli olup, bir
karar agaci gerceklemesidir. Naive Bayes, olasiliksal siniflandirma algoritmasidir ve giiglii
bagimsizlik (independence) varsayimlari vardir (John ve Langley, 1995). Watkins (2001)
tarafindan  gelistirilen AIRS algoritmasi, bagisiklik sisteminden esinlenen yliksek
performansli bir siniflandirma algoritmasidir ve 5 adimdan olusur: ilklendirme, antijen
egitimi, simirli kaynak i¢in yarigsma, bellek hiicresi se¢imi, siiflandirma. YATSI, 2 adimh
yari-egiticili siniflandirma algoritmasidir (Driessens vd., 2006). Bu algoritmanin detaylar:

takip eden boliimlerde verilmektedir.

Yaptigimiz arastirmalara gore, bu ¢alisma cesitli yliksek performansh siiflayicilarin yari-

egiticili kusur kestirimi baglaminda incelendigi ilk ¢caligsmadir.

7.3 Yani-Egiticili Ogrenme

Makine 6grenmesi igerisindeki egiticili ve egiticisiz 6grenme yontemleri, sadece gelistirilmis
ileri yontemler baglaminda degil, ayn1 zamanda sagladiklar1 agik yararlar agisindan da iyi
calisilmig konulardir. Egiticili 6grenme yontemleri, girdi-¢ikt1 iliskisini 6grenmek {izere
girdileri ve iligkili etiketleri igeren egitim kiimesini kullanir. Egiticisiz 6grenme yontemleri ise
siif etiketlerini kullanmaz. Egiticisiz 6grenme yaklagimlarini, kiimeleme ve bilesen analizi
seklinde iki gruba ayirabiliriz (Huang ve Kecman, 2005). Sinif etiketlerinin toplanmasi zaman
alict ve pahali bir siirectir. Bunun sebebi de bu siirecin, kullanilacak her veri noktasinin bir
insan tarafindan etiketlenmesini gerektirmesidir (Zhu, 2005). Konusma tanimada,
konusmanin kayit edilmesi ¢ok ucuzdur ancak ¢ok sayida konusma verisinin etiketlenmesi
asamasl, bir insanin tiim kayit edilmis veriyi dinlemesine ihiya¢ duyar (Chapelle vd., 2006).
Smiflandirma ve kiimeleme i¢in etiketli verilerin yam sira etiketsiz verilerden de
yararlanabilseydik, etiketleme asamasinda gereksiz zaman harcamayi onleyebilirdik. Yari-
egiticili 6grenme alani, etiketli ve etiketsiz verilerden yararlanarak 6grenme saglayabilen bu
tir algoritmalarin tasarlanmasi, incelenmesi ve kiyaslanmasi ile ilgilenmektedir. Genetik
arastirmalar, medikal teshis, istenmeyen elektronik posta tespiti, biyoinformatik, bilgisayarl

gorii (computer vision), yari-egiticili 6grenme algoritmalarina ihtiya¢ duyulan bazi alanlardir.

Yari-egiticili 6grenme alani iki gruba ayrilabilmektedir: yari-egiticili siniflandirma ve yari-
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egiticili kiimeleme. Ilk grupta amag veri noktalarinin siniflandirilmasi iken ikinci grupta amag
uyumlu (coherent) kiimelerin olusturulmasidir. Caligmalarimizda ilk grup konusunda
calisildigr i¢in ikinci grup konusunda detayli bilgi sunulmayacaktir. Geleneksel makine
ogrenmesi tabanl siiflayicilar etiketsiz verilerden yararlanamaz. Bunun sebebi de bu amagcla
tasarlanmamis olmalaridir. Bu nedenle etiketsiz verilerden de yararlanabilecek algoritmalara
ihtiya¢ duymaktayiz. Aslinda yari-egiticili 6grenme kavrami ¢ok yeni bir fikir degildir.
1960’larda 6z-6grenme (self-training) yaklagimlar: 6nerilmisti (Scudder, 1965; Fralick, 1967;
Agrawala, 1970) ve bu yaklasimlar etiketsiz veriden yararlanan ilk yontemler olarak kabul

edilmektedir.

Bazi1 arastirmacilar yeterli etiketli veri olmadigi durumda yari-egiticili siniflandirma
algoritmalarin1 kullanma noktasinda oldukg¢a iyimserdirler (Cozman vd., 2003) ancak giiglii
bir yari-egiticili model tasarlamak ve olusturmak c¢ok fazla zaman almaktadir. Ayrica,
simiflandirma igin etiketli verilerle birlikte etiketsiz verilerden de yararlanmak siiflayici
performansini arttirmay1 garanti etmez. IJCAI 2001, NIPS 1998, NIPS 1999, NIPS 2000
calistaylarinda bir¢ok yayin (Baluja, 1998; Nigam vd., 2000b; Miller ve Uyar, 1996; Goldman
ve Zhou, 2000; Bennett ve Demiriz, 1999), etiketsiz veriler kullanildigi durumda

smiflayicilarin performansinin arttigini raporlamistir (Cozman vd., 2003).

Bu yayinlara ragmen, etiketsiz veriler kullanildig1 durumda siniflayicilarin performansinin da
diisebildigini gdsteren bazi yaymlar mevcuttur (Cozman ve Cohen, 2002). Nigam ve
arkadaslar1 (2000b), verinin model varsayimlarina uymamasi durumunda etiketsiz veri
kullanmanin siniflayict performansinda azalmaya yol agabilecegini raporlamiglardir. Baluja
(1998) ve Shahshahani ve arkadaslar1 (1994) goriintii anlamada benzer sekilde performans
azalmasin ortaya koymuslardir. Bruce (2001), Bayes ag siniflayicilarinda (Bayesian network
classifiers) performans azalmasini raporlamistir. Elworthy (1994) etiketsiz verilerle birlikte
Saklt Markov Modelinin bazi durumlarda performansinin azalabilecegini saptamistir. Bazi
arastirmacilar, etiketsiz verilerin sadece siiflayici performanslarinin memnun edici diizeyde
olmadig1 durumda kullanilmasini1 6nermektedir (Cozman vd., 2003). Vapnik ve Chervonenkis
(1974) tarafindan Onerilen “transdiiktif c¢ikarim™ (transductice inference) yari-egiticili
ogrenmeye oldukca benzerdir. Transdiiktif ¢ikarim i¢in genel karar kurali olusturulmaz ve

sadece etiketsiz noktalarin etiketleri kestirilir (Chapelle vd., 2006).
Yari-egiticili 6grenme algoritmalarini 5 gruba ayirabiliriz:

o Oz-egitim (self-training): Bir simflayici egitim igin etiketli veri kiimesinin kiigiik bir
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boliimiinii kullanir ve olusturulan model etiketsiz verileri etiketlemek i¢in kullanilir.
Yeni etiketlenen bu verilerden en fazla giiven duyulan veri noktalari, egitim kiimesine
eklenir ve bu islem yakinsama (convergence) saglanana kadar devam eder (Zhu,
2005). Sozlik anlami belirsizligi (word sense disambiguation) problemi igin
Yarowsky (1995) 06z-egitim yaklasimimi kullanmistir. Bu problemin ¢6ziimiinde,
birden fazla anlami olan sozciliklerin baglamdaki anlaminin  saptanmasi

hedeflenmektedir.

Birlikte-ogrenme (co-training): Birlikte 6grenme Blum ve Mitchell tarafindan (1998)
onerilmistir. Ozellikler iki kiimeye ayrilarak her siniflandirma algoritmasi kiimelerden
birisiyle egitilir. Her siniflayici etiketsiz verinin etiketlerini kestirir ve en giivenilir
veri noktalar1 diger smiflayiciya 6gretilir. Bu adimdan sonra, siniflayicilar yeniden
egitilir ve bu siire¢ tekrarlanir. Nigam ve Ghani (2000a), birlikte-6grenme
yaklagimlarmi “iiretimsel karma modeller” (generative mixture models) ve EM
algoritmasi1 ile kiyaslayarak birlikte-6grenmenin uygulanabilirligini ve etkinligini
incelemislerdir. Birlikte-6grenme yaklasimlarindan kazang saglanmasi isteniyorsa,

ozelliklerin sartli bagimsiz (conditional independent) olmasi gerekir.

Transdiiktif Destek Vektor Makineleri (Transductive Support Vector Machines-
TSVM): Bennett ve Demiriz (1999) TSVM’leri ilk kez tam say1 programlama yontemi
(integer programming method) ile gergeklemistir. Joachims (1999), SVM-light TSVM
ad1 verilen kombinasyonal transdiiktif yaklasimi ger¢eklemis ve bu iirlin, bu alanda ilk
kez profesyonelce kullanilabilecek yazilim haline gelmistir (Zhu, 2005). Amag;
etiketsiz verileri etiketleyerek maksimum smira (maximum margin), mevcut olan

etiketli ve yeni etiketlenmis verilerle ulagabilmektir (Zhu, 2005).

Graf tabanli yontemler (Graph-based methods): Graf igerisinde, etiketsiz ve etiketli
veri noktalar1 diigiimler (nodes) olup ayritlar, 6rneklerin benzerligini temsil eder (Zhu,
2005). Blum ve Chawla (2001), Zhu ve arkadaslar1 (2003) farkli graf tabanh
yontemler Onermislerdir. Kiime c¢ekirdekleri (cluster kernels) ve Markov rastgele
yiriylisler (random walks) bazi graf tabanli yontemlerdendir. Bu yontemlerin

performansi, graf yapisina ve ayrit agirliklarina bagli olarak degisir.

Uretimsel modeller (Generative models): Bu yaklasimlar, diskriminant modellerle
celismektedirler.  Diskriminant  modellerde  tim  degiskenler = dogrudan

Olciilebilmektedir. Daha fazla bilgi, Zhu’nun (2005) ¢alismasindan elde edilebilir.
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7.4 Tliskili Cahsmalar
Yazilim kusur kestirim ¢aligmalart ¢ogu durumda egiticili 6grenme yaklasimlarim
kullanmaktadir ve bu yaklasimlar Genetik Programlama, Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes,

Dempster-Shafer Aglari, Karar Agaglar1 gibi yontemlerden yararlanmaktadir.

Seliya ve arkadaglart (2004), smirli sayida veriyle yazilim kusur kestirimi i¢in EM
algoritmasimi kullanmiglardir. EM tabanli yaklasimlarinin, siniflandirma algoritmalar1 ile
karsilagtirilabilir Ol¢iide iyi performans sundugunu raporlamislardir. Literatiir taramamiz
sirasinda ve sonrasinda, Seliya ve arkadaslarinin yaptig1 bu ¢alisma disinda yari-egiticili kusur

kestirimi i¢in herhangi bir calismaya rastlamadik.

Driessens ve arkadaglar1 (Driessens vd., 2006), yari-egiticili siniflandirma algoritmasi olan
YATSI algoritmasin1 gelistirmis ve farkli veri kiimelerinde incelemislerdir. YATSI'nin
etiketsiz verilerden yararlandigi durumda Rastgele Orman algoritmasi diginda diger
algoritmalarin performansini arttirdigini géstermislerdir. Calismalarinda degerlendirme kriteri
olarak dogruluk parametresini kullanmislardir. Kusur kestirimindeki veri kiimelerinin
dengesiz olmasi nedeniyle, dogruluk yerine AUC parametresi kullanilabilmektedir. Driessens
ve arkadaglari, calismalarinda YATSI algoritmasinin en yakin komsu parametre degerini 10°a
sabitlemislerdir. %1 etiketli veri kullanildig1 durumda, egitim ve test 6rneklerinin agirliklar
arasinda biiyiik farklar olmas1 sebebiyle en yakin komsu parametre degerini 20 ve 50 olarak
da denemislerdir. Ancak performans degisimi 10 degeri ile elde edilene gore ¢ok az olmustur

(az iyilesme veya bazi durumlarda kiiciik kayiplar).

Ma ve arkadaslar1 (2006) ve Guo ve arkadaslar1 (2004), yaptiklar1 ¢alismalarda Rastgele
Orman algoritmasinin daha iyi performans sundugunu ortaya koymuslardir. Koru ve
arkadaglar1 (Koru ve Liu, 2005a), J48 ve KStar algoritmalariyla KC2 veri kiimesinde sinif
seviyesindeki metriklerle daha iyi performans aldiklarini raporlamislardir. Menzies ve
arkadaslar1 (2007a), yazilim kusur kestirimi problemi i¢in Naive Bayes algoritmasinin

logNums filtresiyle birlikte kullanilmasini 6nermislerdir.

Menzies ve arkadaslar1 (2008), 50 tane rastgele sec¢ilmis modiiliin (25 kusurlu ve 25 kusur
icermeyen) kusur kestirimi i¢in daha biiyiik veri kiimeleri kadar bilgiyi verebildigini ortaya
koymuslardir. 2007 yilinda onerdikleri Naive Bayes algoritmasinin yine en iyi performansi
sundugunu ifade etmislerdir. Bu nedenle, karmasik makine Ogrenmesi algoritmalarina
yogunlagmak yerine veri kiimelerinin bilgi igerigine yogunlasilmasinin gerekliligini

vurgulamiglardir. Calismalarinda, veri kiimelerinin ¢ok kiiciik &rneklemleri etkin kusur
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kestiricileri i¢in yeterli olmus ve biiyiilk veri kiimelerini yok saymak zararli bir sonug
dogurmamustir. Bu ¢aligmalarinda, yari-egiticili kusur kestirimine odaklanmamalarina ragmen
elde ettikleri sonuglar bu problemle iligkilidir. Eger basit Naive Bayes ve ¢ok kiiciik veri
kiimesi etkin kusur kestiriciler olusturabiliyorsa, etiketli verilerle birlikte etiketsiz verilerin
kullanildig1 durumda ¢ok daha iyi kusur kestiriciler elde edilebilir. Bu nedenle yaptigimiz
calismalar, Menzies ve arkadaglarimin (2008) c¢alismasindan farklidir ¢iinkii bu
calismalarimizda amacimiz etiketsiz modiillerle kestirim modellerinin performansini

iyilestirmektir.

Son yillarda gercgeklestirilmis bu calismalar nedeniyle, deneylerimizde J48, KStar, Naive
Bayes, AIRS ve Rastgele Orman algoritmalarini sinirli kusur verisiyle yazilim kusurlarim
kestirmek {tizere kullanmaya karar verdik. YATSI algoritmasinin ilk adiminda, bu

algoritmalarin her biri kullanilarak, algoritmalarin performans degisimleri incelenmistir.

7.5 Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh YATSI Algoritmasi

Bu c¢alismada, yapay bagisiklik sistem tabanli yari-egiticili smiflandirma algoritmast
Onerilmektedir. Bu algoritma, YATSI algoritmasinin 06zellestirilmis hali olup, Yapay
Bagisiklik Sistem paradigmasindan yararlanmaktadir. Yazilim kusur kestirim probleminde
modiilleri kusur egilimli ya da degil seklinde 2 gruba ayirdigimiz i¢in, bu algoritma sadece 2
siif iizerinde ¢alismaktadir. Onerdigimiz algoritma icin, agirliklarin diizeltme faktorii (K) 1
olarak secilmistir. Algoritmada, en yakin komsu arama islemi i¢in KD-agaglar1 (k-

dimensional tree) kullanilmaktadir.

Gelistirilen algoritmanin ilk adiminda, AIRS isimli yapay bagisiklik sistem paradigmasindan
esinlenen algoritma kullanilmaktadir. Bu algoritmanin detaylari, onceki boéliimlerde
aciklandigr i¢in tekrar agiklanmayacaktir. AIRS algoritmasi ve etiketli veriler kullanilarak
model olusturulduktan sonra, etiketsiz verilere bu model yardimiyla “On-etiketler” (pre-labels)
verilir. Bu asamadan sonra, yeni etiketlenmis verilere (On-etiketlerin verildigi veriler) ve
onceden etiketli bulunan verilere agirliklar atanir. Onceden etiketli bulunan verilere giiven
daha yiiksek oldugu icin, dnceden etiketli verilerin agirliklar: yeni etiketlilerden daha ytiksek
olmaktadir. Onceden etiketli verilerin agirhiklar1 1 olarak segilirken, yeni etiketlenmis
noktalarin agirliklar1 1’den kiigiiktlir. 1°den kiiclik olan bu deger, etiketli veri noktalarinin
sayisinin etiketsiz veri noktalar1 sayisina boliinmesiyle elde edilir ve tiim yeni etiketlenmis

noktalar i¢in bu deger kullanilir.

Algoritmanin 2. adiminda, kestirime ihtiyag¢ duyan her veri noktasinin k adet en yakin
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komsusu belirlenir ve bu komsularin agirliklar her bir sinif (kusur egilimli ya da degil) i¢in
ayr1 ayr1 toplanir. En biiyiik agirliga sahip olan sinif, kestirimi yapilmakta olan veri noktasinin
etiketini gostermektedir. Ornegin; 3 komsunun agirhiklart sirastyla 0.2 (kusur egilimli modiil),
0.2 (kusur egilimli modiil) ve 1.0 (kusur egilimli olmayan modiil) ise kestirime ihtiya¢ duyan
modiiliin etiketi “kusur egilimli degil” olacaktir. Bunun sebebi de, 1 degerinin 0.4’den (0.2 +

0.2 = 0.4) biiyiik olmas1 ve 1.0 agirlikli modiiliin kusur egilimli olmamasidir.

Gergeklestirilen algoritmanin sézde kodu agagida verilmektedir:

YBS tabanh YATSI algoritmasinin sozde kodu (pseudo code)

Girdiler:  Etiketli veri D), etiketsiz veri D,, en yakin komsu sayist K, N=|D,|, M=|D,|, etiketsiz veri noktasi d,

Asama 1:

1.1 D, veri kiimesini ve AIRS algoritmasin kullanarak M, modelini olugtur
1.2 D, icindeki veri noktalarina on-etiket vermek icin M, modelini kullan
1.3 D, igindeki veri noktalarina 1.0, D, i¢indekilere N/M agirlik degerini ata
1.4 D’yi olusturmak iizere D; ve D, 'yu birlestir

Asama 2: D, icerisindeki her veri noktas: d, icin

2.1 d,’ya en yakin K adet komsuyu ara

2.2 Kusur egilimli K adet komsunun agirliklarini topla (W)

23 Kusur egilimli olmayan K adet komsunun agirliklarini topla (W)

2.4 d,’nun etiketi olarak, en biiyiik agirliga (Wy, veya W,;) sahip olan sinifin etiketini (kusur

egilimli ya da degil) ata

7.6 Deneysel Calismalar

Boliim 7.6.1°de, deneysel ¢aligmalarda kullanilan agik kaynakli projeler ve agik veri kiimeleri
aciklanmaktadir. Bolim 7.6.2, ilk vaka ¢alismasini (case study) sunarken Bolim 7.6.3’de
ikinci vaka calismasi1 ortaya konulmaktadir. iki vaka calismasindaki temel fark, YATSI
algoritmasmin ilk adiminda kullamlan Knn parametre degerinin farkhiligidir. ilk vaka

calismasinda Knn degeri 10 iken ikinci ¢alismada 60 olarak belirlenmistir. Boliim 7.6.2°de
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sadece iki farkli Knn degerine bagli olarak deneylerin sunulmasinin nedeni agiklanmaktadir.

7.6.1 Deney Ortaminin Ayarlanmasi

MARSDEN projesi (www.cs.waikato.ac.nz/~fracpete/marsden) Java ile gerceklenmis yari-

egiticili 6grenme algoritmalarin1 icermektedir ve YATSI bunlardan birisidir. WEKA projesi

(www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka) Java dilinde gergeklenmis c¢esitli smiflayicilarn

icermektedir ve J48, Naive Bayes, Rastgele Orman, KStar algoritmalart bu proje igerisinden
kullanilmigtir.  AIRS  simiflayicisi, bir  sourceforge projesi olan  wekaclassalgos

(http://wekaclassalgos.sourceforge.net) projesindeki gerceklemesi ile deneylerde ele

alinmistir. Bu projelerde yer alan tiim kaynak kodlar, hazirlanan bir Eclipse projesine
aktarilmis ve bu projeden bir jar dosyasi olusturulmustur. AIRS algoritmasini, YATSI’nin ilk
asamasinda kullanilabilmesi i¢in kaynak kodlarda bazi degisiklikler yapilmistir. AIRS 3. parti
bir smiflayict oldugundan, Capabilities g¢ercevesini igcermemektedir. AIRS1 igerisindeki
getCapabilities yontemi gerceklenerek eskisi ezilmistir (override). NASA veri kiimelerinden
olan JM1, KC2, CM1, PC1 PROMISE havuzundan elde edilmis ve deneylerde kullanilmistir.
JM1 veri kiimesi 315000 (315K) kod satir1 icerirken 10885 modiile sahiptir. Kusurlu
metotlarin  yiizdesi %19 olarak verilmekte olup, metotlar C programlama dili ile
gerceklenmistir. Diger veri kiimelerinin detaylarn Cizelge 7.1°de verilmektedir. Veri

kiimelerinde yer alan modiillere iliskin metrikler Cizelge 7.2’de sunulmaktadir.

Cizelge 7.1 Kullanilan veri kiimeleri ve 6zellikleri

Veri Kiimesi Dil Kod satir Proje % Kusur | Metot sayisi
sayisl
M1 C 315K Gergcek zaman | % 19 10885
PC1 C 40 K Ugus yazilimt | % 7 1109
KC2 C++ 43 K Veri isleme % 21 523
CM1 C 20K Enstriiman % 21 498



http://www.cs.waikato.ac.nz/%7Efracpete/marsden
http://www.cs.waikato.ac.nz/%7Eml/weka
http://wekaclassalgos.sourceforge.net/
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Cizelge 7.2 Veri kiimelerindeki metrikler

Ozellik Bilgi
loc McCabe kod satir sayist
v(g) McCabe ¢evrimsel karmagiklik
ev(g) McCabe temel karmasiklik
iv(g) McCabe tasarim karmasikligi
n Halstead toplam operator + toplam operand
\% Halstead hacim
1 Halstead program uzunlugu
d Halstead zorluk
i Halstead zeka
e Halstead ¢aba
b Halstead teslim edilen hata (bug)
t Halstead zaman kestiricisi
10Code Halstead kod satir1 sayisi
10Comment Halstead yorum satir1 sayisi
10Blank Halstead bos satir sayist
10CodeAndComment | Yorum ve kod satir sayisi
uniq Op Essiz (unique) operator sayisi
uniq_Opnd Essiz (unique) operand sayisi
total Op Toplam operator
total Opnd Toplam operand
branchCount Akis grafinin dal sayis1
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Deneyler sirasinda, WEKA igerisinde yer alan Experimenter araci kullanilmistir. Datasets
panelinden 4 veri kiimesi, Algorithms panelinden 10 algoritma secilmistir. Deneylerde
istatistiksel olarak dogru sonuclar elde etmek i¢in, deneyler 20 kez tekrarlanmistir. Deney tipi,
“Train/Test Percentage Split (data normalized)” olarak secilmis ve egitim yiizdesi (Train
percentage) olarak 5, 10, 20 degerleri kullanilmistir. Bu degerler, veri kiimesinin yiizde

kaginin etiketli olarak algoritmada kullanilacagini gostermektedir.

7.6.2 Deneysel Sonuglar (Vaka Calismasi #1)

Az etiketli-cok etiketsiz veri probleminin benzetimini, %5, %10 ve %20 etiketli veri
oranlartyla gerceklestirdik. Her simniflayicinin performansini bu kosullar altinda ayr1 ayri
degerlendirdik. Bu oranlara gore; J48, RF, KStar, AIRS, Naive Bayes gibi egiticili 6grenme
algoritmalar1 i¢in veri kiimesinin sirasiyla %35, %10, ve %20’sinin egitimde, geri kalanlarin
testte kullanildig1 sdylenebilir. Ancak bu oranlar, YATSI tabanl yari-egiticili siniflayicilar
i¢in farkli bir anlam tagimaktadir. Bu tiir siniflayicilar i¢in veri kiimesinin sirasiyla %5, %10
ve %?20’sinin etiketli veri olarak kullanildigi, geri kalanin egitim siirecinde etiketsiz veri
olarak kullanildig1 ifade edilebilir. Bu agidan, egiticili ve yari-egiticili siniflandirma

algoritmalar1 i¢in oranlar farkli anlamlarda kullanilmaktadir.

Veri kiimeleri {izerinde, Menzies ve arkadaglarinin (2007a) yaptig1 logNum filtreleme gibi 6n
isleme yapilmamistir. Cizelge 7.3, 7.4, 7.5, 7.6 her algoritmanin NASA veri kiimeleri
tizerinde farkli oranlara bagli olarak sundugu performanslar1 gostermektedir. Bu deneylerde,
YATSI algoritmasiin Knn parametresi 10 olarak sabitlenmistir. %100 siitunu, veri kiimesinin
tamaminin egitimde kullanildigi durumu goéstermektedir. %100 oran icin testler 10-kath
capraz gecerleme teknigini kullanmistir. Gergeklestirilen testler 20 kez tekrarlanmis ve

siniflayict performanslart AUC degerlerine gore kiyaslanmustir.

Sekil 8.1, 8.2, 8.3, 8.4; KC2, CM1, PCl1, JM1 veri kiimeleri iizerinde ¢esitli algoritmalarin
farkli etiketli veri yiizdesine gore sundugu performanslar1 gostermektedir. Bu sekillerin temsil
ettigi deneylerde, Knn parametresi 10 olarak secilmistir. Knn parametresi 10 ve 100 arasinda
10’ar arttirillarak deneyler (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100) gerceklestirilmistir. 60
degerinden sonra, algoritmalarinin performans degisiminin ¢ok kiigiik oldugu saptanmistir.
Bu nedenle Vaka Calismasi1 #2’de Knn=60 ile elde edilen degerler sunulurken bu boliimde
Knn=10 iken saptanan performanslar verilecektir. Knn degerinin arttirilmasi1 YATSI tabanh

yari-egiticili siniflayicilarin performansini arttirmistir.
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Sekil 7.1 KC2 veri kiimesi iizerinde algoritmalarin performanslari
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Sekil 7.2 CM1 veri kiimesi lizerinde algoritmalarin performanslari
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Sekil 7.4 JM1 veri kiimesi lizerinde algoritmalarin performanslari

Vaka ¢alismas1 #1°deki deneysel caligmalara gore, KC2, JM1 ve CM1 veri kiimeleri i¢in en
iyi smiflayic1 Naive Bayes algoritmasidir ¢ilinkii Naive Bayes bu veri kiimelerinde en yliksek
AUC degerine sahip olmustur. Bu empirik sonug, Sekil 7.1, 7.2, 7.4’den kolaylikla
goriilebilir. Bu sekillerde sunulan grafiklerde en yiiksek noktalar, Naive Bayes algoritmasi ile
elde edilmistir. Rastgele Orman algoritmasi, PC1 veri kiimesi i¢in en 1yi smiflayici olarak
calismaktadir. Bu empirik sonug, Sekil 7.3’den goriilebilir ve 7.3’deki en yliksek noktalar
Rastgele Orman algoritmasinin kullanildigi deneylerde elde edilmistir. Naive Bayes

algoritmasinin  performansi, PCl {iizerinde de yiiksektir ancak Rastgele Orman
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algoritmasindan daha iyi degildir. Vaka calismasi #1’e gore, yeterli kusur verisi olmadigi
durumlarda Naive Bayes algoritmasini uygulamanin, ideal bir ¢dziim olabilecegini

sOyleyebiliriz.

JM1 veri kiimesi deneylerde kullanilan en biiylik veri kiimesidir ve ikinci en biiyiik veri
kiimesi olan PC1 veri kiimesinden yaklasik olarak 10 kat biiyiiktiir. Bu nedenle, yeterli kusur
verisinin olmadig1 ¢ok genis Olgekli yazilim gelistirme projeleri i¢in yazilim kusur kestirimini
Naive Bayes ile gerceklestirmeyi savunuyoruz. Seliya ve arkadaslari (2004) JM1 veri
kiimesinin bazi uyumsuz (inconsistent) veriler icerdigini raporlamistir. YATSI tabanl
siiflayicilarin - performansinin  bu uyumsuz modiillerden etkilenmis olabileceginden

sliphelenmekteyiz.

YATSI uygulandig1 zaman Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalarinin performansinin
azaldigini gozlemledik. Ornegin; Rastgele Orman (RF) algoritmasinin KC2 veri kiimesi
tizerinde %5 etiketli verilerle sundugu AUC degeri 0.74 iken YATSI(RF) algoritmasinin KC2
veri kiimesi lizerinde %35 etiketli verilerle sundugu AUC degeri 0.71°dir. AUC degerinin
azalmas1 simiflayict performansindaki azalmayi ortaya koymaktadir. Deneysel ¢aligmalara
gore, YATSI algoritmast J48, AIRS, KStar algoritmalarinin performansini tiim veri kiimeleri
tizerinde arttirmistir. Yeterli kusur verisinin olmadigi durumlarda, bu algoritmalar1 YATSI
algoritmasi dahilinde kullanarak bu algoritmalarin performanslarini arttirabiliriz. Deneyler
sirasinda, tiim algoritmalar varsayilan (default) degerleri ile kullanilmistir ve siniflayicilarin

performanslarin1 parametrelerine bagli olarak optimize etmek miimkiindiir.

Tiim algoritmalar icin daha fazla etiketli modiil kullanmak, daha iyi sonuclar elde etmeyi
saglamistir. Ornegin; KC2 veri kiimesi iizerinde %5 etiketli modiillerle RF algoritmasi
calistirildiginda elde edilen AUC degeri 0.74 iken KC2 veri kiimesi ilizerinde %10 etiketli
modiillerle RF algoritmasi ¢alistirildiginda elde edilen AUC degeri 0.78 olmustur. Sekil 7.1,
7.2, 7.3, 7.4 bu deneysel sonucu grafiksel olarak gostermektedir. %20 etiketli veri ile ¢izilen
grafikler, tiim veri kiimeleri i¢in, %5 ve %10 etiketli veri ile ¢izilen grafiklerden daha {ist
konumlarda yer almaktadir. Bu nedenle, Naive Bayes algoritmasinin %20 egitim kiimesi ve
%80 test kiimesi ile kullanilarak yari-egiticili kusur kestiriminin gerceklestirilmesi en etkin
¢oziimdiir. Bunun yani sira, YATSI tabanli siniflayicilarin performans: daha fazla etiketli veri
kullanildig1 durumda artmistir. Ancak performans degisimi, gergeklestirilen deneyler igin ¢ok
fazla degildir ve bu durum Menzies ve arkadaslar1 (2008) tarafindan gergeklestirilen
deneylerde de ifade edilmistir. Menzies ve arkadaslar1 (2008), gerceklestirdikleri mikro-

ornekleme deneyinde, etiketli veri sayisimi arttirmanin daima denge (balance) parametresini
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arttirmadigint  ortaya koymuslardir. Calismalarinda; algoritmalarin  performanslarini
kiyaslamak icin denge, tespit olasiligi (pd), yanlis alarm olasiligi (pf) parametrelerini
kullanmiglardir. Cizelge 7.6’da, JM1 veri kiimesinde daha fazla etiketli verinin Naive Bayes
algoritmasi ile birlikte kullanilmasina ragmen performansin artmadigr goriilmektedir. Bu
nedenle, bu yaptigimiz calisma Menzies ve arkadaslarmmin (2008) yaptigr calismayi

desteklemektedir ve etiketli veri yiizdesini arttirmak daima siniflayict performansini arttirmaz.

Tiim siniflayicilar en yliksek AUC degerlerine KC2 veri kiimesinde ulasmistir. Bu empirik
sonug, KC2 veri kiimesinin ¢ok az giiriiltiilii veri i¢erdigini ya da hi¢ i¢cermedigini ortaya
koyabilir. Seliya ve arkadaslar1 (2004), IM1 veri kiimesinin uyumsuz modiiller (es metriklere
sahip ancak farkli etiketlerin mevcut oldugu modiiller) icerdigini raporlamis ve bu modiilleri
deneylerinden once kiimelerinden ¢ikarmislardir ancak bu modiillerin gercekten giirtiltiilii
oldugundan emin olamiyoruz. Bunun sebebi de, NASA kalite glivence grubunun bu kusurlari
ve metrikleri toplamig olmasi, potansiyel giiriiltiilerle ilgili herhangi bir bilgiyi simdiye kadar
sunmamis olmasidir. Bu ag¢idan, literatiirdeki bir¢ok c¢alisma gibi bu tiir modiilleri kiimeden
¢ikarmayarak deneyleri gerceklestirdik. Bu uyumsuz ve giriiltili modiiller sebebiyle
siniflayicilarin performanslart olumsuz yonde etkilenebilmektedir. Deneylerimizde en biiyiik
veri kiimesi JM1 olmasma ragmen, en iyi performanslar bu kiimede elde edilmemistir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin veri kiimesi biiylidiikkge performanslarinda iyilesmeler
oldugu bilgisi dikkate alinirsa, en biiyiik veri kiimesinde en iyi performanslarin alinmamasi bu
veri kiimesinde yer alan uyumsuz veya giiriiltiili modillerle aciklanabilir. Seliya ve
arkadaslar1 (2004), kestirim modelini JM1 veri kiimesini egitim kiimesi olarak kullanarak

olusturmus ve modeli KC2 veri kiimesi ile test etmistir.

CMI1 ve KC2 veri kiimeleri kabaca ayn1 sayida modiil icermesine ragmen, algoritmalarin
performanst KC2 iizerinde daha yiiksektir. KC2 veri kiimesi iizerinde, Naive Bayes
algoritmasinin performansi, %5, %10 ve %20 etiketli veri kullanildig1 durumlarda, CM1 veri
kiimesindeki performanslara gore %24, %20 ve %17 daha yiiksektir. Ayrica, KC2 projesinin
kod satir sayist CM1’in kod satir sayisinin 2 katindan daha fazladir. Bu gozlemler 15181inda,
Naive Bayes algoritmasinin KC2 ve CM1 veri kiimelerindeki performans farkliliklarini, metot

basina diisen kod satir sayisinin farkliligi ile agiklayabiliriz.

Rastgele Orman algoritmas1 sadece PC1 veri kiimesi {izerinde en iyi siniflayicit olarak
gozlemlenmistir ancak PC1 veri kiimesinde bu algoritmanin performansi, KC2 {izerindeki
performansindan %10 daha diisiiktiir. KC2 kiimesindeki kusurlu modiillerin yiizdesi (%21),

PC1 kiimesindeki kusurlu modiillerin yiizdesinden (%7) 3 kat daha fazladir ve yazilim
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miihendisligi toplulugunda kusurlu modiil yiizdeleri genellikle %20 oldugu bilinmektedir.
PC1 veri kiimesinde kusurlu modiillerin oraninin az olmasinin nedenini, giiriiltiilii modiillerin
mevcut olabilecegi ihtimali veya bu projeyi gercekleyen personelin daha fazla deneyimli olma
olasilig1 ile aciklayabiliriz. Dogrusu, bu diisik kusur ylizdesine yazilim projelerinde
ulagabilmek pek kolay goriinmemektedir. Bu nedenle bu vaka calismamizda, diger veri
kiimelerinde en iyi performansi elde ettigimiz Naive Bayes algoritmasini yari-egiticili kusur

kestiriminde kullanmak {izere 6neriyoruz.

Ayrica, YATSI(KStar) siniflayic1 performansi, %20 etiketli verinin kullanildigi durumda,
CMI1 veri kiimesi diginda tiim veri kiimelerinde diger YATSI tabanli siniflayicilardan daha
yiiksek performans sunmustur. CM1 veri kiimesinde ise YATSI(Naive Bayes) algoritmasi
YATSI(KStar) algoritmasinin performansindan daha iyidir. Bu nedenle, yari-egiticili kusur
kestiriminde YATSI tabanli algoritmalar1 kullanmak isteyen bir arastirmaci ya da uygulayici

icin KStar ve Naive Bayes algoritmalari incelemesini 6neriyoruz.

Cizelge 7.3 KC2 tizerinde AUC degerleri

Simiflayici %S5 %10 %20 | %100
J48 0,67 0,70 0,70 0,69
RF 0,74 0,78 0,79 0,80
Naive Bayes 0,77 0,83 0,83 0,84
KStar 0,66 0,64 0,66 0,63
AIRS 0,65 0,67 0,69 0,69
YATSI(J48) 0,73 0,74 0,77 0,80
YATSI(RF) 0,71 0,75 0,77 0,80
YATSI(NaiveBayes) | 0,76 0,76 0,77 0,80
YATSI(KStar) 0,71 0,74 0,78 0,80
YATSI(AIRS) 0,76 0,73 0,77 0,79
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Cizelge 7.4 CMI1 iizerinde AUC degerleri

Smiflayici %S5 %10 %20 %100
J48 0,54 0,57 0,52 0,56
RF 0,59 0,63 0,65 0,70
Naive Bayes 0,62 0,69 0,71 0,74
KStar 0,54 0,54 0,55 0,64
AIRS 0,53 0,54 0,55 0,55
YATSI(J48) 0,56 0,60 0,60 0,69
YATSI(RF) 0,56 0,58 0,60 0,68
YATSI(NaiveBayes) | 0,60 0,62 0,65 0,70
YATSI(KStar) 0,57 0,60 0,61 0,69
YATSI(AIRS) 0,55 0,59 0,61 0,70

Cizelge 7.5 PCl iizerinde AUC degerleri

Siniflayici %S %10 %20 %100
J48 0,53 0,53 0,55 0,64
RF 0,65 0,68 0,72 0,81
Naive Bayes 0,61 0,66 0,68 0,71
KStar 0,56 0,56 0,58 0,65
AIRS 0,54 0,54 0,57 0,56
YATSI(J48) 0,59 0,60 0,66 0,78
YATSI(RF) 0,58 0,63 0,67 0,79
YATSI(NaiveBayes) | 0,60 0,65 0,69 0,78
YATSI(KStar) 0,61 0,65 0,70 0,80
YATSI(AIRS) 0,59 0,63 0,69 0,77
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Cizelge 7.6 IM1 iizerinde AUC degerleri

Smiflayici %S5 %10 %20 %100
J48 0,58 0,60 0,62 0,66
RF 0,64 0,66 0,68 0,72
Naive Bayes 0,69 0,69 0,69 0,69
KStar 0,54 0,56 0,58 0,63
AIRS 0,55 0,56 0,56 0,55
YATSI(J48) 0,59 0,62 0,64 0,69
YATSI(RF) 0,61 0,63 0,65 0,69
YATSI(NaiveBayes) | 0,61 0,61 0,64 0,69
YATSI(KStar) 0,63 0,64 0,66 0,69
YATSI(AIRS) 0,59 0,62 0,63 0,67

7.6.3 Deneysel Sonuclar (Vaka Calismasi #2)

Ilk vaka ¢alismasmin ardindan, YATSI tabanli algoritmalarin Naive Bayes ve J48 gibi
algoritmalara gore performansimin kotii oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle, YATSI
algoritmasinin i¢ parametrelerinin ve Knn parametresinin incelenmesine karar verilmistir. Ilk
vaka caligmasinda, Driessens ve arkadaslarinin (Driessens vd., 2006) calismasinda oldugu
gibi Knn parametresi 10 olarak belirlenmisti. Ikinci vaka calismamizda ise aym deneysel
ayarlar1 kullanarak sadece Knn parametresinin degistirilmesi yoluna gidildi. 10 ve 100
arasinda, Knn parametresini 10’ar arttirarak algoritma performansinin degisimi gozlemlendi.
60 degerinden sonra, performans iyilesmesi ¢ok kiigiiktii ve bazi durumlarda bir 6nceki
performans seviyesinin altina diisiildii. Knn parametresi YATSI algoritmasi igin 60 olarak
secildigi durumda, 4 veri kiimesinde her bir algoritma ile elde edilen AUC degerleri Cizelge

7.7,7.8,7.9 ve 7.10°da gosterilmektedir.

Vaka caligmas1 #2’deki deneylere gore, KC2, JM1 ve CMI1 veri kiimeleri i¢in en iyi
smiflayici yeniden Naive Bayes olarak belirlenmistir. YATSI uygulandigi zaman, KC2, IM1
ve CMI1 veri kiimeleri tizerinde Naive Bayes performansi azalmistir. YATSI algoritmasi
Naive Bayes algoritmasi disinda tiim algoritmalarin performanslarini tim veri kiimelerinde
arttirmistir. {1k ve ikinci vaka caligmasi arasindaki fark, RF algoritmasinin performansinin
ikinci vaka calismasinda iyilesmis olmasidir. Bu nedenle, Knn=60 degerinin RF algoritmasi

icin daha uygun oldugunu ve YATSI’nin Naive Bayes algoritmasi disinda tiim siniflayicilarin
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performansini arttirdigini sdyleyebiliriz.

Biiyiik veri kiimelerinde, etiketli veri yiizdesi arttik¢a (%5, %10, %20) daha fazla etiketli veri
yer alacagi i¢in yari-egiticili siiflayicilarin performansinda iyilesme goriilecegini teorik
olarak bekliyorduk. Bu teorik fikrimiz, PC1 veri kiimesi i¢in empirik olarak dogrulandi. PC1
veri kiimesi i¢in Knn=60 ve %20 etiketli veri kullanildig1 durumda, en iyi performansi YATSI
tabanli bir algoritma sunmustur. YATSI(KStar) algoritmasi ile bu kosullarda, AUC degeri
olarak 0,76 degeri elde edilmis ve Naive Bayes algoritmasi da dahil olmak iizere tim
algoritmalardan daha yiiksek bir degere ulagilmistir. PC1 veri kiimesi lizerinde diger YATSI
tabanli algoritmalarin performansi da oldukca yiiksektir. Naive Bayes algoritmasinin
performansi, bu veri kiimesinde YATSI(KStar) algoritmasindan iyi olmamasina ragmen, yine

basarili sonug verdigi ifade edilebilir.

En biiytlik veri kiimesi olan JM1°’de YATSI’'nin Naive Bayes algoritmasinin performansini
iyilestirmemesinin nedeni, JM1 iginde yer alan uyumsuz (es metrikler fakat farkli etiketler)
metriklerden kaynaklaniyor olabilir. Seliya ve arkadaslar1 (2004), bu modiilleri deneylerden
once silmis ve 10885 modiil yerine sadece 8850 modiil kullanmislardir. NASA’nin bu
metrikleri sunmus olmasi nedeniyle, bu metriklerin gercekten giiriiltiilii ya da uyumsuz
oldugundan emin olamiyoruz. Bu nedenle, ¢alismalarimizda bu modiilleri ¢ikartmadik. Eger
egitim sirasinda bu uyumsuz modiiller se¢ildiyse, YATSI’nin Naive Bayes siniflayicisinin

performansini arttirmamasi miimkiin olabilir.

Ayrica, ikinci vaka calismasindaki YATSI tabanli smiflayicilarin performans: ilk vaka
calismasindaki YATSI tabanli siniflayicilardan daha iyidir. Bu nedenle, yari-egiticili yazilim
kusur kestirim c¢aligmalarinda YATSI algoritmasinin  kullanilmasi1 diisiliniilirse Knn

parametresinin farkli degerlerinin veri kiimelerinde test edilmesini 6neriyoruz.

Yapilan deneysel c¢alismalara gore Naive Bayes algoritmasmin yari-egiticili kusur
kestiriminde en iyi performansi sundugunu ancak biiyiik veri kiimelerinde YATSI tabanli bir
yaklagim ile performansinin artabilecegini sdyleyebiliriz. Ayrica, ileriki donemlerde Naive
Bayes algoritmas1 disinda daha farkli bir algoritmanin performans: Naive Bayes’den yliksek
olursa, bu algoritmanin performans1 YATSI ile iyilestirilir. Bu kapsamda, Knn parametresinin

farkli degerlerini test etmek de yarar saglayacaktir.
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Cizelge 7.7 Vaka calismas1 #2 i¢in KC2 {izerinde AUC degerleri

Siiflayici Knn | %S5 %10 | %20
YATSI(J48) 60 0,78 10,80 |0,82
YATSI(RF) 60 0,76 | 0,78 0,82
YATSI(NaiveBayes) | 60 0,79 10,80 |0,82
Y ATSI(KStar) 60 0,71 0,74 0,78
YATSI(AIRS) 60 0,71 10,73 0,77

Cizelge 7.8 Vaka galismasi #2 i¢in CM1 iizerinde AUC degerleri

Siniflayici Knn | %S5 | %10 | %20
YATSI(J48) 60 0,60 | 0,64 0,67
YATSI(RF) 60 0,60 | 0,63 0,65
YATSI(NaiveBayes) | 60 0,63 | 0,65 0,68
YATSI(KStar) 60 0,62 | 0,63 0,66
YATSI(AIRS) 60 0,60 | 0,64 0,65

Cizelge 7.9 Vaka calismas1 #2 i¢in PC1 {lizerinde AUC degerleri

Siniflayici Knn | %5 | %10 | %20
YATSI(J48) 60 0,64 | 0,69 0,74
YATSI(RF) 60 0,64 | 0,70 0,75
YATSI(NaiveBayes) | 60 0,63 0,69 0,73
Y ATSI(KStar) 60 0,65 | 0,72 0,76
YATSI(AIRS) 60 0,64 | 0,69 0,74

Cizelge 7.10 Vaka c¢aligmasi #2 i¢in JM1 tlizerinde AUC degerleri

Siniflayici Knn | %S5 | %10 | %20
YATSI(J48) 60 0,63 | 0,67 0,69
YATSI(RF) 60 0,63 | 0,66 0,69
YATSI(NaiveBayes) | 60 0,64 | 0,66 0,68
YATSI(KStar) 60 0,65 | 0,67 0,69
YATSI(AIRS) 60 0,62 | 0,65 0,66
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7.6.4 Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Arastirmacilar, yeterli etiketli veri olmadigi zaman smiflandirma i¢in etiketsiz verilerden
yararlanma konusunda oldukc¢a iyimserdir. Ancak bu g¢alismada bu iyimser fikrin tim
siniflayicilar ve tim veri kiimeleri i¢in gecerli olmadigini gosteren yeni bir kanit ortaya
koyduk. YATSI algoritmasinin ilk adiminda Naive Bayes kullanildigi zaman, olusan
algoritmanin performanst KC2, CM1 ve JM1 veri kiimelerinde etiketsiz veriler
kullanilmastyla birlikte azalmistir. YATSI algoritmasi, J48, RF, AIRS, KStar algoritmalarinin
performansini arttirmaktadir ancak Naive Bayes algoritmasinin performansini KC2, CM1 ve
JM1 veri kiimeleri {izerinde azaltmistir. Algoritmalarin performansi daha fazla etiketli veri
kullanilmasiyla ¢ogu durumda artmistir. PC1 veri kiimesi iizerinde tiim siniflayicilarin
performanst YATSI ile artmistir. Naive Bayes algoritmasinin yari-egiticili yazilim kusur
kestirimi problemi i¢in en iyi performansi sundugunu, biiyiik veri kiimeleri igcin YATSI
algoritmasinin ilk adiminda kullanilmasi ile birlikte performansinin artacagini ifade edebiliriz.
En biiytik veri kiimesi olan JM1°’de YATSI’'nin Naive Bayes algoritmasinin performansini
arttiramamasinin nedeni, JM1 i¢indeki mevcut olabilecek uyumsuz (es metrik fakat farkl

etiketler) modiillerdir.

Naive Bayes algoritmasi siirli sayida kusur verisiyle yazilim kusur kestirimi yapmak i¢in en
ideal algoritmadir. Naive Bayes algoritmasindan yararlanan yari-egiticili algoritmalar
gelistirebilirsek daha iyi sonuglar elde edebiliriz. Naive Bayes algoritmasi temel algoritma
olarak secilerek 0z-egitim (self-training) ve birlikte-6grenme (co-training) yaklagimlari
kullanilarak performansi daha iyi algoritmalar gelistirilebilir. Bu problemde, Rastgele Orman
algoritmasimin performanst da oldukca yiiksek oldugundan olusturulacak modellerde bu
algoritmanin kullanimi1 yoluna gidilebilir. Birlikte-6grenme yaklasimi incelenirken, Naive

Bayes ve Rastgele Orman algoritmalariin birlikte kullanilmasi ele alinabilir.

Bu calismada literatiire ¢esitli katkilar sunulmustur: 11k olarak, YATSI algoritmasinin Naive
Bayes gibi bazi algoritmalarin performansini azaltabileceine iliskin bazi kanitlar sunduk.
Ikinci olarak, Naive Bayes algoritmasmin simirli kusur verisiyle yazilim kusur kestirimi
yaparken kullanilabilecek en iyi siniflandirma algoritmasit oldugunu empirik deneylerle
gosterdik. Ugiincii olarak, yeni bir model baglaminda, ilk kez Yapay Bagisiklik Sistem
paradigmasinin  kullanildig1 yari-egiticili siiflandirma algoritmasi olan YATSI(AIRS)
algoritmasin1 6nerdik. Dordiincli olarak, daha fazla etiketli veri kullanildigi zaman
algoritmalarin performansinin arttigini gosteren yeni kanitlar sunduk. Son olarak bu calisma,

yari-egiticili kusur kestirimi i¢in ¢esitli siiflayicilarin performanslarini karsilastirmakta ve
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sonraki arastirmalar i¢in bir siniflayict 6nermektedir.

Gelecekte Naive Bayes, Rastgele Orman ve YATSI algoritmalarinin kullanildig: yari-egiticili
algoritmalar gelistirilebilir. Performansi arttirmak {izere YATSI algoritmasinda farkli uzaklik
fonksiyonlarindan yararlanilabilir. Ek olarak giiriiltii tespit algoritmalar1 JM1 veri kiimesinde

uygulanarak, giiriiltiilii modiiller saptandiktan sonra deneyler yeniden gergeklestirilebilir.
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8. YAZILIM URUN HATLARINDA KUSUR KESTIRIiMi

Bu boéliimde, yazilim iiriin hatti miithendisliginde kusur kestiriminin nasil uygulanabilecegi

acgiklanmaktadir.

8.1 Motivasyon

Yazilim {irtin hattt mithendisligi (software product line engineering); mimari belgeleri, tasarim
dosyalari, kod bilesenleri, test senaryolar1 gibi yeniden kullanilabilir c¢ekirdek varliklar
(reusable core assets) kullanarak benzer {iriinleri gelistirmede yararlanilan yeni bir
paradigmadir. Genel amag, gelistirme maliyetlerini ve siiresini kisaltarak pazara yliksek
kaliteli bir iirlin sunmaktir. Bu nedenle, geleneksel tekli sistem miihendisligi (single-system
engineering) yaklagimlarinda kullanilan etkin kalite giivencesi aktivitelerinin daha fazlasinin
yazilim {iriin hatti1 miithendisliginde kullanilmasi gerekmektedir. Mevcut yazilim iirin hatti
miihendisligi c¢ercevelerinde, ¢cok az sayida kalite giivence aktivitesine bagvurulmaktadir.
Ancak giiniimiiz tekli sistem miihendisliginde fazla sayida kalite gilivencesi aktivitesi
mevcuttur ve bu yaklagimlarin iiriin hattt miihendisligine uyarlanmasi miimkiindiir. Bu
boliimde, yazilim kusur kestirimi alt siireci (sub-process) yazilim {iriin hattt miihendisligine
sistematik olarak tlimlestirilecek ve bu alt siireglerin bir parcasi olmasi gereken anahtar
aktiviteler tanimlanacaktir. Onerilen kavramsal cerceve modelin, yazilim {iriin hatti
mihendisligi i¢in kaliteyi arttiracagi, test alt siirecini tyilestirecegi ve gelistirme siirelerini

azaltacag1 ongoriilmektedir.

8.2 Giris

Yazilimin yeniden kullanilabilirligi ilk kez NATO tarafindan gergeklestirilen Yazilim
Miihendisligi toplantisinda ortaya konulmustur (Mcllroy, 1968) ve daha sonra farkli yazilim
gelistirme paradigmalarinin temel ilgisi haline gelmistir. 1960’larda alt rutinler, 1970’lerde
modiiller, 1980’lerde nesneler, 1990’larda bilesenler yeniden kullanim i¢in anahtar teknoloji
elemanlar1 olarak degerlendirilmistir. 2000’lerden itibaren ise yazilim iiriin hatlari, yeniden
kullanilabilirliginin en iimit verici yaklagimi olarak goriilmektedir. Yazilim iiriin hatti
miihendisligi yaklasimi, yeniden kullanim aktivitelerinin sistematik ve planlanmis olarak
yazilim yasam ¢evrimi sliresince uygulanmasini beklemekte ve buna bagl olarak iiretkenlik
ve kalitenin artacagi konusunda umut vermektedir. Yeniden kullanim aktiviteleri, yazilim
kaynak kodunun yeniden kullanimi ile smnirli olmayip isterler miihendisligi, tasarim,

gercekleme ve test alt siireclerinin ¢iktilarinin yeniden kullanilabilirligini icermektedir.



208

Yazilim Miihendisligi Enstitiisii’'niin tanimina gore (Carnegie Mellon Universitesi, 2007),
“yazilim iirlin hatti, pazarin 6zel bir segmentinin veya 6zel bir amacin spesifik ihtiyaglarini
karsilamak {tizere ortak ve yonetilen Ozellikler kiimesini paylasan, ortak cekirdek varliklar
kiimesinden gelistirilen yazilim-yogun sistemler kiimesidir”. Bu tanim, ortak c¢ekirdek
varliklardan gelistirme yapmayr ve kapsam ekonomilerini (economies of scope)
vurgulamaktadir. Microsoft veya Oracle gibi firmalarda oldugu sekliyle, yazilimi bir kez
olusturup ayni {iriinii degisiklik yapmaksizin milyonlarca kullaniciya satabiliyorsaniz, dlgek
ekonomileri (economies of scale) yaklagimini rahatlikla kullanabilirsiniz, ancak ¢ogu zaman
bu yontem miimkiin degildir ve farkli kullanici gruplarinin beklentilerini karsilayabilmek igin
iirlin {lizerinde bazi varyasyonlar gerceklestirmeye ihtiya¢c duyarsiniz. Bu durumda, kapsam

ekonomileri yaklagimi glindeme gelir, maliyet ve zaman bu sayede hizli sekilde azalir.

Greenfield ve arkadaglari (2004), olcek ve kapsam ekonomisini asagidaki sekilde

tanimlamaktadir:

“Olgek ekonomileri, tek bir tasarimdan c¢ok sayida es 6rnek tek tek iiretilmek yerine birlikte
tiretildigi zaman ortaya ¢ikar. Kapsam ekonomileri ise, ¢ok sayida benzer ancak farkli
tasarimlar ve prototipler tek tek iiretilmek yerine birlikte iiretildigi zaman ortaya ¢ikar”.
Yazilim iirlin hatlar, “platform” ad1 verilen yeniden kullanilabilir ¢ekirdek varliklar1 sunarak
pazarin bir segmenti i¢in benzer {irtinler gelistirmeyi saglaylp kapsam ekonomilerinin
gerceklestirilmesini kolaylastirir. Clements ve Northrop (2002), yazilim {irlin hatlarinin hangi
anlamlarda kullanilmadigin1 agiklamistir. Yazilim iiriin hatlari; tekli sistem miihendisligine
yeniden kullanimin eklenmesi, bilesen tabanli gelistirmenin aynisi, yeniden konfigiire
edilebilir bir mimari, bir Uriiniin farkli siirimleri ve teknik standartlar kiimesi kesinlikle

degildir.

Basaril1 yazilim iiriin hatlarina ulasabilmek i¢in, yazilim iirin hatt1 miihendisligi ad1 verilen
yeni bir yaklagima ihtiya¢ vardir. “Yazilim {iriin hatti miithendisligi, yazilm uygulamalari
(yazilim-yogun sistemler ve yazilim iriinleri) gelistirmek i¢in platformlar1 ve kitlesel
uyarlamay1 (mass customization) kullanan bir paradigmadir” (Pohl vd., 2005). Platform, ortak
cekirdek varliklar olup benzer iiriinler gelistirmeyi kolaylastirir ve sadece yazilim kodundan
olusmakla kalmayip isterler, mimari, bilesenler ve test senaryolar1 gibi ¢iktilar1 da igerir.
1980°’lerde genis Olgekli tiretim icin kullanic1 gruplarimin ihtiyaglarma gore {irlinleri
uyarlamada kullanilan kitlesel uyarlama yaklasimi, kitlesel iiretim (mass production) igin

alternatif bir yontemdir. Kapsam ekonomileri, kitlesel uyarlamay1 gerektirmektedir.
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Yazilim f{iriin hatti miihendisligi ¢ercevesi, alan (domain) ve uygulama (application)
miihendisligi adi verilen iki farkli siire¢ tanimlamaktadir (Pohl vd., 2005) ve bu ayrim
Linden’in (2002) c¢alismasinda vurgulanmaktadir. ITEA (Information Technology for
European Advancement) projeleri igerisinde yer alan; CAFE (From Concepts to Application
in System-Family Engineering), ESAPS (Engineering Software Architectures, Processes and
Platforms for System-Families) ve FAMILIES (Fact-based Maturity through
Institutionalization Lessons-learned and Involved Exploration of System-family Engineering)

projeleri, bu gercevenin olusturulmasina yardime1 olmustur (Pohl vd., 2005).

Alan miihendisligi; ¢ekirdek varliklar: kullanarak benzer iiriinler gelistirmek i¢in gerekli olan
platformu insa eder ve {irlin hattinin benzerliklerini (commonality) ve degiskenliklerini
(variability) tanimlar. Uygulama miihendisligi; iiriin hattinin degiskenligine odaklanir ve
irlinleri inga eder. Bu ayrim, miisteriye 6zel uygulamalarin hizlica insa edilmesini saglar ve

cerceveyi daha yonetilebilir kilar.

Simdiye kadar; yazilim {iriin hatlarinin analiz, tasarim ve gergeklemesi i¢in ¢ok sayida
calisma yiritilmiistir ancak test gibi kalite giivence aktiviteleri konusunda yapilan
calismalarin sayis1 oldukga az ve yetersizdir. 2004 yilindaki Yazilm Uriin Hatti
Konferansi’nda, yazilim {iriin hatlar1 i¢in yapilan calismalarda kalite glivencesi aktivitelerinin
yeterince irdelenmedigi ve bu alanin firsatlar ve zorluklarla dolu (challenging) oldugu ifade

edilmistir (Kolb ve Muthig, 2004).

Tekli-sistem miihendisliginde kullanilan farkli kalite giivence aktivitelerini inceleyerek
yazilim iiriin hatlar1 i¢in uyarlamak &nemli ihtiyaglardan birisidir. Inceleme (inspection) ve
gbdzden gecirme (review) aktiviteleri gibi diger kalite glivence aktivitelerinin de yazilim iiriin

hatt1 mithendisligi ¢cergevesine tiimlestirilmesi gerekmektedir (Pohl vd., 2005).

Bu tez ¢alismasinda, yazilim kusur kestirimi alt siirecini i¢ceren degistirilmis bir yazilim {iriin
hatti miihendisligi cercevesi Onerilmektedir. ileriki boliimlerde alan ve uygulama kusur
kestirimi olarak ifade edilecek alt siirecler, yazilim {iriin hatti miihendisligine tiimlestirilecek
ve anahtar aktiviteler tartigilacaktir. Bu tliimlestirmeden beklenen kazanglar; daha kararli
yazilim iiriin hattina ulagabilme, yeniden yapilandirmaya (refactoring) aday olan alan ve
uygulama modiillerini belirleyebilme, alan ve uygulama modiillerini sistem testleri igin

onceliklendirebilme olarak siralanabilir.

Kolb ve Muthig (2006), yazilim fiiriin hatlar1 icin test siiresini azaltma c¢aligsmalarindaki

yetersizligi vurgulamislar, kalite giivencesi ve testin liriin hatti miihendisliginde dar bogaz
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olusturdugunu ifade etmislerdir. Ayrica; TUriin hatti mihendisligi i¢in gerekli test
maliyetlerinin tekli sistem miihendisligindeki test maliyetlerinden daha yiiksek degerlere
ulagmakta oldugunu ifade etmislerdir. Bu nedenle; iiriin hatlar1 i¢in inceleme, kusur kestirimi,
kusur toleransi, kusur dnleme ve formal dogrulama gibi farkli kalite giivence faaliyetleri

konusunda daha fazla ¢alisma yiiriitmek gerekmektedir.

Bu tez caligmasi, yazilim {riin hattt miihendisliginde kusur kestirim yontemlerinin
kullanilmasinin alan ve uygulama test siireglerini iyilestirecegini ve iiretkenligi arttiracagini
savunmaktadir. Onerilen kusur kestirim alt siireci ve anahtar aktiviteler; evrimsel model veya

spiral model gibi gelistirme yaklasimlari ile birlestirilebilecek esnekliktedir.

Bu ¢alismanin yazilim kusur kestirim uygulayicilarini ve yazilim {iriin hatti uzmanlarini, iiriin
hatt1 kusur kestirim modelleri gelistirmek iizere motive edecegine inaniyoruz. Yaptigimiz
incelemelere gore, bu c¢alisma yazilim iiriin hatti miihendisliginde kusur kestiriminin ele
alindig1 ilk calisma ve ilk g¢er¢ceve modeldir. Yazilim iirlin hatlart i¢cin mevcut durumda
maalesef, acik bir veri kiimesi bulunmamaktadir ve bu durum oOnerilen ¢er¢evedeki bazi

aktivitelerin deneysel olarak gecerlenmesini zorlastirmaktadir.

8.3 Yazilim Uriin Hatti Miihendisligi Cercevesi
Yazilim iiriin hatti mithendisligi paradigmasi birbirini tamamlayan iki alt siire¢ igermektedir.
Bu ayrim ilk kez Weiss ve Lai (1999) tarafindan onerilmis ve genel pratikler bu yaklasim

altinda sekillenmistir.

Alan miihendisligi, yeni iirlinler i¢in uygun degiskenlik (variation) noktalarin1 dikkate alarak
platformu olusturur ve uygulama mihendisligi farkli uygulamalar i¢in bu noktalara
bagvurarak platformu kullanir. ESAPS ve CAFE gibi ITEA projeleri, bu bolimde aciklanacak
olan ¢ergevenin temellerini olusturmustur. Sekil 8.1’ de yazilim {iriin hatti miihendisligi

cercevesi gosterilmektedir.

Alan miihendisligi, bes alt siire¢ igerir: iirlin yonetimi, alan isterler miihendisligi, alan
tasarimi, alan gergeklemesi ve alan testi. Uygulama miihendisligi, dort alt siire¢ igermektedir:

uygulama isterler mithendisligi, uygulama tasarimi, uygulama gerg¢ekleme ve uygulama testi

(Pohl vd., 2005).

Bu cergeve igerisinde, mimari belgeler ve test senaryolar1 gibi gelistirme c¢iktilart iki farkl

cikt1 (artifact) grubu i¢inde degerlendirilir: alan ve uygulama ¢iktilari.
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Alan Miihendisligi

Uriin <
Ténetimi J

Alan Tsterler Alan Tasartmi Alan Alan Testi
Mihendisligs Gergeklemesi

—

Uygulama Uyzulama Uy gulama Uygulama
Isterler Tasarimi Gergeklemesi Test:
Miuhendisligi

Sekil 8.1 Yazilim iiriin hatt1 miithendisligi ¢cer¢evesi (Pohl vd., 2005)

Alan miithendisligindeki siirecler asagida agiklanmaktadir (Pohl vd., 2005):

Uriin Yonetimi: Bu alt siireg, yazilim iiriin hattinin gelecek iiriinlerinin kapsamini
tanimlar ve bu kapsam, sirket stratejileri ve iist yonetimin beklentileri ile uyumlu
olmalidir. Bu alt siirece olan girdi sirket amaglaridir ve ¢iktilar; liriin 6zellikleri, siirim

tarihleri ve mevcut Uriinlerin listesidir.

Alan Isterler Miihendisligi: Bu alt siirecin amaci, alan isterlerini belirlemek ve
uygulama-isterler matrisi veya Oncelik tabanli analiz (priority-based analysis) gibi
yontemlerle ortak ve degisken isterler seklinde kategorize etmektir. Bu alt siirece olan
girdi, Urin yol haritast (sonraki Ttriinlerin o6zellikleri) olup, c¢iktilar yeniden

kullanilabilir isterler ve degiskenlik (variability) modelidir.

Alan Tasarimi: Bu alt siireg, yeterince esnek olmak zorunda olan referans mimariyi
tanimlamaktan sorumludur. Girdiler, alan isterleri ve alan isterleri degiskenlik
modelidir. Ciktilar, referans mimari ve teknik degiskenlikleri iceren degiskenlik

modelidir.

Alan Gergeklemesi: Alan bilesenlerinin detayli tasarim ve gerceklemesi bu alt siireg
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icinde gerceklestirilir. Bu alt siirece olan girdi, referans mimaridir ve ¢iktilar; detayh

tasarim ve gerceklenmis bilesenlerdir.

o Alan Testi: Ger¢eklenmis alan bilesenleri, bu alt siire¢ i¢inde gegerlenir ve dogrulanir.
Dogrulama ve gecerleme adimlari, bilesenlerin iligkili alan g¢iktilar1 (isterler veya
tasarim varliklar1) ile uyumlulugunu kontrol eder. Girdiler; isterler, referans mimari,
alan bilesen tasarimi ve bilesenlerdir. Ciktilar, yeniden kullanilabilir test ¢iktilar1 ve

test sonuglaridir.
Uygulama miihendisligi alt stirecleri asagida agiklanmaktadir (Pohl vd., 2005):

e Uygulama Isterler Miihendisligi: Bu alt siire¢, uygulama igin isterler ¢iktilarim
belgelendirmekten sorumludur. Alan isterlerinin miimkiin oldugu kadar kullanilmasi
gerekir ve uygulamaya 6zel isterler de eklenebilir. Girdiler; iiriin yol haritas1 ve alan

isterleridir. Cikt1 ise uygulamaya 6zel ister belirtimidir.

o Uygulama Tasarimi: Bu alt siireg; uygulamaya 6zel mimariyi, referans mimari ve
gerekli uyarlamalar1 kullanarak olusturur. Alan tasariminda, olusturulan yeniden
kullanilabilir bilesenler ve arayiizler bir araya getirilir ve uygulamaya 6zel bilesenler

ve araylizler tasarlanir.

o Uygulama Gergeklemesi: Uygulamaya 0zel bilesenlerin detayli tasarim ve
gerceklemesi bu alt siirecte gergeklestirilir. Yeniden kullanilabilir alan bilesenleri ve
uygulamaya 0zel bilesenler kullanilarak uygulama insa edilir. Girdiler; uygulama

mimarisi ve platform bilesenleridir. Cikti, ¢calisan bir uygulamadir.

o Uygulama Testi: Uygulama, belirtime gore dogrulanir ve gecerlenir. Girdiler;
uygulama ister belirtimleri, uygulama mimarisi, bilesenler ve alan/uygulama test

ciktilaridir. Ciktilar; test raporlari ve raporlanmis kusurlardir.

8.4 Yaklasim
Bu béliimde, yazilim kusur kestirimi alt stirecinin yazilim {iriin hatt1 mithendisligi ¢ergcevesine

nasil tiimlestirildigi aciklanacaktir.

8.4.1 Degistirilmis Yazihm Uriin Hatt1 Miihendisligi Cercevesi
Bir 6nceki boliimde agiklanan g¢ergeve, yazilim iirlin hatt1 olusturmak i¢in oldukea giiclii bir

yontemdir ancak eksik olan, kusur kestirimi gibi etkin kalite glivence aktiviteleridir.
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Sekil 8.2° de verilen degistirilmis {irtin hatt1 mithendisligi ¢ercevesinde; alan kusur kestirimi
ve uygulama kusur kestirimi ad1 verilen iki yeni alt siire¢ kesikli ¢izgilerle gosterilmektedir.
Ayrica, alan kusur kestirim model ¢iktilar1 ve uygulama kestirim model ¢iktilart
gosterilmistir.  Alan bilesenlerinin  kusur egilimliligi, alan kusur kestirim modeli ile
belirlenmektedir. Alan kestirim modeli, uygulama bilesenlerinin kestirimini yapmak iizere de
kullanilacakir ancak ek olarak uygulama kusur veri kiimesi adi verilen ek bir veri kiimesine
daha ihtiya¢ vardir. Alan kusur kestirim modellerinde ise, uygulama kusur verisi ve
metriklerinden yararlanilmamaktadir. Buradaki farkliligin nedeni, iiriin degiskenliklerinin

metriklerde ve kusurlarda farkililiklara neden olacagi gergegidir.

Triin P
| Yénetimi J b
SIEEEEEEEEER -
Alan Isterler Alan Tasarimi Alan Alan Eusur
Mithendislig ]-[ ]-[ Gerpekleme

Eestirimi

Urtin Miihendisligi

.

-

.
Uygulama Uygulama Uygulama ':' Uygulama E Uygulama
Isterler Tasarimi Gergekleme . Kusur ; Testi
Mihendisligi i Eestirimi 2
..l.ll llll.l..

Sekil 8.2 Degistirilmis yazilim {iriin hatt1 mithendisligi ¢ercevesi

8.4.2 Alan Kusur Kestirimi

Alan kusur kestirimi alt siireci, gevsek bagli alan bilesenleri arasindan kusur egilimli
modiillerin belirlenmesi ile ilgilenir. Bu siirecin girdileri; alan bilesenlerinin yazilim
metrikleri ve bir dnceki alan testi alt siirecinden gelen kusur verisidir. Metrikler, {iriin veya
siire¢ seviyesinde olabilir ancak iirlin seviyesindeki metrikler kusur kestirim ¢aligmalar1 i¢in
kullanilmaktadir. Kusur kestirim alt siireci alan ger¢eklemesinden sonra yapildigi icin, detayli

tasarimin sinif metrikleri ya da kaynak koddan metot seviyesindeki metrikler kullanilabilir.
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Alan kusur kestiriminin c¢iktisi, alan bilesen modiillerinin kusur egilimlilik etiketleri ve
yeniden kullanilabilir alan kusur kestirim modelidir. Alan kusur kestirimi, tekli sistem

miihendisligindeki kusur kestiriminden asagidaki yonleriyle farklidir:

e Platformlarda c¢ok sayida alan bilesenleri oldugu icin, yiiksek performansh

kestirim modelleri tasarlamak olduk¢a zordur.

e Platformun olusturulma maliyeti olduk¢a pahalidir ve alan testi siiresinin tekli

sistem mithendisligindeki teste gére cok daha fazla kisaltilabilmesi gerekir.

e Alan kusur kestirimi sadece alan bilesenlerini dikkate alir. Uygulama iiriinlerinin

modiilleri, bu alt siire¢ i¢in kullanilmaz.

Alan kusur kestirim c¢iktilari; alan metrik veri kiimesini, alan kusur veri kiimesini, alan
kestirim modelini, alan modiillerinin kusur egilimlilik etiketlerini ve kestirim sonrasi alan
eylem (action) planin igerir. Alan metrikleri veri kiimesi, her alan bileseninin metriklerini
gosteren basit bir metin belgesi olabilir. Alan kusur veri kiimesi, her alan bileseninin bir
onceki stiriimde test agsamasinda kusur ¢ikarip ¢ikarmadigini gosterir. Bu iki veri kiimesi, alan
kestirim veri kiimesi ad1 verilen tek bir veri kiimesinde birlestirilebilir. Alan kusur verisi,
Bugzilla veya ClearQuest gibi degisiklik yonetim sistemlerinde saklanabilir. Alan metrikleri
ise, Subversion veya Clearcase gibi siiriim kontrol sistemlerinden elde edilebilir. Kestirim
sonrasi alan eylem plani, alan bilesenleri etiketlendikten sonra gergeklestirilecek eylemleri
tanimlamaktadir. Ornegin; bu bilesenler yeniden diizenleme islemine tabi tutulabilir ya da test
asamasinda Onceliklendirme icin kusur egilimlilik bilgileri kullanilabilir. Alan kestirim
modeli, yazilim {iriin hattindan elde edilecek ilk iirlinliin kusur kestirimini gergeklestirmek
tizere kullanilabilir ¢linkli o asamada, uygulama kusur kestirim modelleri i¢in kusur bilgileri

olusmamis olacaktir.

8.4.3 Uygulama Kusur Kestirimi

Alan kusur kestirim modeli, uygulama modiillerinin kusur egilimliligini degerlendirmek tizere
yeniden kullanilabilir. Ancak, uygulamayr merkez alan yeni bir kusur kestirim modeli
olusturmak daha yararli olacaktir. Alan kusur veri kiimesi ile uygulama kusur veri kiimesini
birlestirerek bir model ortaya koymak, platform modiillerinde yer alan fazla sayida metrik ve
kusur bilgisini dikkate alacagi ig¢in, kestirim performansinin daha yiiksek olmasinm
saglayacaktir. Yazilim {riin hatlar1 i¢in agik veri kiimeleri mevcut olmadigindan, bu

tiimlestirme yaklagimini heniiz deneysel olarak gecerleyemedik ancak agik veri kiimelerinin
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PROMISE havuzuna aktarilmasi ile birlikte bu asamanin gegerlenmesi saglanacaktir.
Uygulama kusur kestirim alt siireci, kusur egilimli uygulama modiillerini belirleyecek ve
uygulama testi icin modiillerin Onceliklendirilmesini saglayacaktir. Girdiler; alan kusur
kestirim modeli, uygulama bilesenlerinin metrikleri ve kusur verisidir. Ciktilar; uygulama
modiillerinin kusur egilimlilik etiketleri, uygulama kusur kestirim modeli ve kestirim sonrasi
uygulama eylem planidir. Uygulama kusur kestirimi asagidaki yonleriyle tekli sistem

miihendisliginin kusur kestiriminden farklidir:

e Uygulama kusur kestirim alt siireci, kestirim modelini bastan olusturmaz, alan

kestirim modeli ve uygulamaya 6zel verileri kullanir.

e Uygulama kusur kestirim modeli, alan kestirim modeli veya uygulama kusur veri

PR

kiimeleri degistigi zaman giincellenir.

Uygulama kusur kestirim ¢iktilari; yeniden kullanilabilir kusur kestirim modeli, uygulama
metrik veri kiimesi, uygulama kusur veri kiimesi, uygulama modiillerinin kusur egilimlilik

bilgileri, kestirim sonrasi uygulama eylem planidir.

8.4.4 Kusur Kestirimi ve Diger Alt Siirecler Arasinda Bilgi Akis1

Alan kusur kestirim alt siireci ile temel iligkide bulunan alt siirecler; alan gerceklemesi, alan
testi ve uygulama kusur kestirimidir. Uygulama kusur kestirim alt siireci ile temel iliskide
bulunan alt siirecler; uygulama gergeklemesi, uygulama testi, alan kusur kestirimidir. Ancak,
alan kusur kestirimi ve uygulama kusur kestirimi arasindaki iligki tek yonlidiir. Sekil 8.3° de
bu alt siirecler arasindaki iligkiler gosterilmektedir. 8, 9, 12 ve 13 nolu iliskiler bu boliimde
onerilen yaklagimlarla ilgili olmadig1 i¢in detaylari Pohl ve arkadaslarinin (2005) kitabindan
incelenebilir. Sekilde gosterilmesinin nedeni, s6z konusu olabilecek tiim iliskilerin ilgili

resme yansitilmasidir.

8.4.4.1 Alan Kusur Kestirimi ve Alan Gerc¢eklemesi Arasindaki iliski

Alan gerceklemesi tamamlandiktan sonra, detayli tasarim ve gergcekleme ciktilar1 hazir hale
gelecektir. Alan gergeklemesi, yeniden kullanilabilir bilesenleri ve arayiiz tanimlarini (#1)
alan kusur kestirimi alt slirecine sunmaktadir. Alan kusur kestirimi, alan bilesenlerinin ve
araylizlerinin yazilim metriklerini Alan Metrik Toplama Aracit (Domain Metrics Gathering
Tool) ile hesaplamaktadir. Detayli tasarim, alan ger¢eklemesinden sonra hazir oldugu i¢in
kusur kestirim uzmani metot seviyesindeki metriklerin yani sira smf seviyesindeki

metriklerden de bu asamada yararlanabilmektedir. Onerilen cerceve, herhangi bir
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programlama paradigmasina bagli olmadigi i¢in arastirmacilar farkli metrikler kullanabilir.
Ornegin; ilgiye ydnelik programlamanin kullanilmaya baslayacagi yillarda ilgiye ydnelik
metriklerin bu g¢erceve dahilinde kullanilmasi miimkiindiir. Alan kusur kestirimi, yeniden
yapilandirmaya aday alan bilesenleri (refactoring domain candidates), alan gerceklemesi
bilesenine (#2) sunmaktadir. Alan gergeklemesi, metriklerinde anormallik bulunan modiillerin

i¢ yapisini bu sayede degistirebilmektedir.

*x 1

Alan = Z Alan — 4 Alan Test
Ferceklemes: 1 Eusur 2
Kestirimi
/\ J
5 12 13
8 9
\ / J

Tygulama ] & Tygulama 10 Tygulama

Ferceklemesi Eusur Testi

§ 7 K estirimi 11

Sekil 8.3 Kusur kestirimi ve diger alt siiregler arasindaki bilgi akislari

8.4.4.2 Alan Kusur Kestirimi ve Alan Testi Arasindaki fliski

Alan testi, alan kusur kestirimi alt siirecine alan kusur verisini (#4) sunmaktadir. Alan Kusur
Veri Toplama Araci (Domain Fault Data Gathering Tool) bu verileri modelde kullanilabilecek
bir formata donistiirmekten sorumludur. Alan kusur kestirimi, bu verilerle yazilim
metriklerini kullanarak alan kusur kestirim modelini olusturur. Alan kusur kestirimi; test
onceliklendirme verisini ve kestirim sonrasi alan eylem planini (#3) alan testine sunmaktadir.
Alan testi bu onceliklendirme bilgisine gore alan modiillerinin testini gerceklestirir. Yiiksek
oncelikli modiiller, kusur egilimli oldugundan 6ncelikle test edilirler. Kusur kestirim sonrasi
alan eylem plani, kusur egilimli modillerin nasil kullanilacagini tanimlar. Test

onceliklendirme veya yeniden yapilandirma gibi tercihler bu planda belirtilmektedir.

8.4.4.3 Alan Kusur Kestirimi ve Uygulama Kusur Kestirimi Arasindaki Iliski

Alan kusur kestirimi, alan kusur kestirim modelini (#5) uygulama kusur kestirimine sunar.
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Platform tiim uygulamalar i¢in kullanildigindan ve uygulamalar arasinda degisikliklerin

boyutu yiiksek olabileceginden, veri akisi tek yonlii tantmlanmigtir.

8.4.4.4 Uygulama Kusur Kestirimi ve Uygulama Gerceklemesi Arasindaki iliski

Uygulama kusur kestirimi, yeniden yapilandirma gerektiren uygulama bilesenlerini (#6)
uygulama ger¢eklemesine sunmaktadir. Uygulama gerceklemesi, yeniden kullanilabilir
bilesenleri ve uygulama arayiiz tanimlamalarin1 (#7) uygulama kusur kestirimine sunar.
Uygulama kusur kestirimi alt siirecinde, Uygulama Metrik Toplama Araci ile uygulama

metrikleri hesaplanir. Bu kapsamda, metot ya da sinif seviyesindeki metrikler kullanilabilir.

8.4.4.5 Uygulama Kusur Kestirimi ve Uygulama Testi Arasindaki iliski

Uygulama testi, uygulama kusur verisini (#10) uygulama kusur kestirimi alt siirecine sunar.
Uygulama Kusur Toplama Aract bu verileri modelde kullanilabilecek bir formata
dontistiirmekten sorumludur. Uygulama kusur kestirimi bu verileri metriklerle birlikte
kullanarak uygulama kusur kestirim modelini olusturur. Uygulama kusur kestirimi test
onceliklendirme verisini ve kestirim sonrasi alan eylem planin1 (#11) uygulama testine sunar.
Bu oOnceliklendirme verisine gore, uygulama testi gergeklestirilir. Kestirim sonrasi eylem

planinda ise, modiillerin yeniden yapilandirilip yapilandirilmayacagi gibi kararlar olusturulur.

8.5 Iiliskili Calismalar

Zhang ve arkadaslar1 (2003), yazilim iiriin hatlar1 i¢in Bayes Ag1 (Bayesian Belief Network-
BBN) tabanl kalite kestirim yaklasimini 6nermisler ancak bu calismalarinda, yazilim kusur
kestirimi konusuna deginmemislerdir. Uriin hatlar1 igin, ozelliklerin aga¢ yapilartyla
gosterildigi 6zellik diyagramlarinda (feature diagrams), kalite unsurlarini dikkate alarak en iyi
konfigiirasyonu elde edecek bir model iizerinde ¢alismislardir. Ornegin; kullanic1 beklentisi
yuksek performansh bir sistem iken konfigiirasyon diisiik performansa neden oluyor ise bu
konfigiirasyonun silinmesi gerekmektedir. Tasarim kararlart agacin iist boliimiinde diigtimler
olarak gosterilmis ve kalite faktorleri alt boliimde diigiimler olarak temsil edilmistir. Yonlii
kenarlar (edge) iliskiyi tanimlamaktadir. Her diiglime kosullu olasilik atanarak diger
diigtimlerin olasilik dagilimlar1 farkli yontemlerle (jonksiyon agaci vb.) hesaplanmistir. Bu
calismada, her diiglime olasilik atanmasi olduk¢a zor bir siirectir ve uzman bilgisi veya
yeterince objektif veri yoksa uyumsuz sonuglar iiretebilir. Zhang ve arkadaslarmma gore,
calismalar1 erken asamadadir ve olasiliklarin alan uzmanlari tarafindan elde edilebilmesi igin

bazi yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismalarinda, kusur kestirimi konusunda
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herhangi bir bilgi sunulmamustir.

Trendowicz ve Punter (2003), yazilim iiriin hatlarinda kalite modelleme i¢in Prometheus
yaklagimimi Onermislerdir. Bu yaklasim 3 fazdan olusmaktadir: belirtim, uygulama ve
paketleme. Bu calismada da, yazilim kalite modelleme i¢cin BBN (Bayesian Belief Networks)
aglart kullanilmistir. Ancak bu calismada da kusur kestirimi iizerine herhangi bir bilgi
sunulmamistir. Aldekoa ve arkadaglar1 (2006), yazilim iirlin hatlarinda bakim yapilabilirligin
oOlgiilebilmesi icin bir yontem Onermislerdir ancak diger kalite faktorlerini ve yazilim kusur

kestirimini incelememislerdir.

8.6 Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada yazilim iiriin hattt miihendisliginde kusur kestiriminin uygulanabilmesi igin
cerceve bir model tanimlanarak alt siiregler arasindaki bilgi akislar1 agiklanmistir. Bu gergeve
modelin, geleneksel kusur kestirim modellerini yazilim {iriin hatlarina tasimasi nedeniyle alan
ve uygulama test siirecini iyilestirerek iiriin hatt1 kalitesini arttiracagi Ongoriillmektedir.
Yazilim iiriin hatlart i¢in agik veri kiimeleri olustugu zaman, bu g¢ergeve modeldeki bazi
kararlarin deneysel olarak gecerliliginin saglanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda, bir
ithtiyacin oldugu agiktir. Bu ¢aligmanin, yazilim kalite miithendislerini yazilim iiriin hatlarinda
farkl1 kalite giivence aktivitelerini gergeklemek {iizere caligmalara yonlendirmesi ve bu
baglamda Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasi gibi farkli yontemlerden yararlanmalari
beklenmektedir. Agik veri kiimeleri olustugu zaman, tez ¢alismasinda 6nerilen farkli kusur

kestirim yontemlerinin bu ¢er¢eve dahilinde uygulanmasi miimkiin olacaktir.
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9. SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Bu boliimde tez ¢alismasinin sonug ve gelecek ¢alismalarina iliskin bilgiler sunulmaktadir.

9.1 Giris

Bu tez calismasi, yazilim kusur kestirim probleminde yapay bagisiklik sistem paradigmasinin
uygulanmasina odaklanmistir. Bu amagla, ilk asamalarda yapay bagisiklik sistemleri ve
yazilim kusur kestirimi konusunda detayli literatiir taramasi gergeklestirilmistir. Arastirma
hipotezini destekleyen arastirma amaclar1 listesi, tezin giris boliimiinde verilmistir. Bu

boliimde, bu amaglar yeniden degerlendirilerek tezin temel katkilari ortaya konulacaktir.

9.2 Tez Amaclarinin Yeniden Degerlendirilmesi
Tez c¢alismast Oncesinde belirlenen amacglar ve bu amaglar i¢in gergeklestirilen ¢aligsmalar

asagida agiklanmaktadir:

1. Egiticili simiflandirma kapsaminda kullanilabilecek literatiirde tammlanmis Yapay
Bagisiklik Sistem tabanli algoritmalart belirleyerek yazilim kusur kestirimi problemi igin

agik veri kiimeleri tizerinde performans analizlerini gergeklestirmek.

Boliim 6.3°’de bu kapsamda gergeklestirilen deneyler ayrintilar1 ile birlikte verilmektedir.
Literatiirde kusur kestirimi i¢in yliksek performans sundugu ifade edilen bir¢ok algoritma ve
model mevcuttur ancak bu calismalarin ¢gogu acik veri kiimelerinde gergeklestirilmemistir. Bu
nedenle, NASA agik veri kiimeleri iizerinde bir¢ok algoritmayi kiyaslayan caligmalarin
sonuglar1 elde edilerek en iyi performans: verdigi ifade edilen algoritmalar saptanmustir.
Caligmalarda  performans  degerlendirme i¢in  farkli  degerlendirme  kriterleri
kullanilabildiginden ve tim caligmalar ayni algoritma kiimesi iizerinde c¢alismadigindan,
karsilagtirmali analizleri sunan bu tiir ¢caligmalarda Onerilen algoritmalar farkli olmustur.
Ornegin; Rastgele Orman (Ma vd., 2006), J48 (Koru ve Liu, 2005a), Naive Bayes (2007a)
algoritmalarinin farkli arastirmacilar tarafindan kusur kestiriminde en iyi performansi
sundugu raporlanmistir. Ayni veri kiimeleri kullanilsa bile kullanilan metrik kiimesinin
farkliligindan dolay1 algoritmalarin performanslar1 degisebilmekte ve bazi algoritmalar 6n

plana ¢ikabilmektedir.

Bu algoritmalart ve diger YBS tabanli siniflandirma algoritmalar1 farkli metrik kiimeleriyle
NASA acik veri kiimelerinde kullanarak egiticili kusur kestirimini gergeklestirdik. YBS
tabanli smiflandiricilar olarak; Immunosl, Immunos2, CLONALG, AIRS1, AIRS2 ve
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AIRS2Paralel algoritmalarindan yararlandik. Literatiirde ilk kez YBS tabanli algoritmalar bu
inceleme seviyesinde kusur kestiriminde kullanilmistir. Arastirma sorularina yanit bulabilmek
icin 7 test grubu belirlenmis ve 5 veri kiimesi iizerinde 9 smiflayici incelenmistir. Yapilan
deneysel c¢alismalara gore, Rastgele Orman algoritmast biiyiilk veri kiimelerinde en iyi
performansi1 sunmaktadir ve daha kii¢iik veri kiimeleri i¢in Naive Bayes algoritmasi en iyi
kestirimi saglamaktadir. AIRS algoritmasinin paralel gergeklenmesi (AIRS2Parallel), metot
seviyesinde metrikler kullanildigi durumda YBS tabanli algoritmalardan en iyisi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Sinif seviyesindeki metrikler kullanildigi durumda ise Immunos2
algoritmasinin performanst olduk¢a yiiksektir. Bu ¢aligmalarda, YBS algoritmalarinin diger
birgcok makine 6grenmesi tabanli algoritmadan daha iyi performans verdigi ancak en iyi
performansin ¢ogunlukla Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalari ile alinabildigi
belirlenmistir. Bu nedenle, siniflayic1 birlikteligi yaklasimlarinin kullanilacagi durumlarda

YBS tabanli algoritmalar 6nemli bir aday olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2. Farkli ozellik azaltma tekniklerinin YBS tabanli kusur kestirim modellerinde performans

etkisini incelemek.

Boliim 6.1°de bu amagla gergeklestirilen deneyler ayrintilar ile birlikte sunulmaktadir. AIRS
algoritmasi istatistiksel tekniklerle birlestirilmis ve korelasyon tabanli 6zellik azaltma
tekniginin AIRS ile birlikte kullanildigi durumda, JM1 veri kiimesi i¢in en iyi performansi
sunan RF algoritmasindan daha iyi performans elde edilebildigi saptanmistir. Korelasyon
tabanli 6zellik azaltma tekniginin yani sira, temel bilesen analizi ve uyumluluk tabanli 6zellik
azaltma teknikleri de incelenmistir. Gelistirilen model acik veri kiimeleri lizerinde sinandigi
i¢cin, deneylerin yeniden tretilebilirligi ve gegerliliginin saglanmas1 miimkiindiir. Bu ¢alisma,

AIRS algoritmasi iizerinde gerceklestirilmistir.

Boliim 6.3’de verilen deney 3’de ise korelasyon tabanli 6zellik azaltma teknigi ile 21 adet
metrik azaltilarak farkli modellerde kullanilmis ve performans degisimleri incelenmistir.
Naive Bayes ve Rastgele Orman algoritmalarinin performansinin ¢ok fazla degismedigi
gozlemlenmistir. Bu deneylere gore, kusur kestiriminde kullanilan metriklerden ziyade

uygulanan algoritmanin daha kritik oldugu belirlenmistir.

3. Swif seviyesindeki metriklerle, tasarim asamasinda erken kestirimi saglamak iizere YBS

tabanlt modeller tasarlamak.

Boliim 6.2°de bu amagla gerceklestirilen ¢alismalar ayrintilari ile birlikte sunulmaktadir. CK

metrik kiimesi igerisinde yer alan metrikler ve bazi metot seviyesindeki metrikler, Yapay
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Bagisiklik Tanima Sistemi algoritmasi ile birlikte kullanilarak olusturulan modelin yazilim
kusur kestirimindeki performansinin saptanmasi ve incelenen CK metrik kiimesinde kusur
egilimliligi belirlemede en Onemli/en Onemsiz metriklerin saptanmasit hedeflenmistir.
Deneylerde kullanilan veri kiimesi (KC1) NASA Metrik Veri Programinin bir pargasi olup
sinif seviyesindeki metrikler PROMISE havuzundan elde edilmistir. AIRS algoritmasi tabanh
gelistirilen modelin, bagimsiz degiskenleri olarak Halstead, McCabe, CK metrikleri iizerinde
calisilmis ve deneysel ¢alismalar neticesinde, CK metrik kiimesindeki metrikler ve kod satir
sayist metriginin AIRS ile birlikte kullanilmasina karar verilmistir. CK metrikleri ve kod satir
say1st metriginin bagimsiz degiskenler olarak kullanildigr AIRS tabanli modelin performansi,
literatiirde Onerilmis ve sinif seviyesindeki metrikleri kullanan J48 tabanli yaklasimdan daha
1yi sonug¢ vermistir. Ayrica, sinif seviyesindeki metriklerle elde edilen performanslarin metot

seviyesindeki metriklerle elde edilen performanslardan daha yiiksek oldugu saptanmustir.

Bu ¢alisma literatiire ¢esitli katkilar sunmaktadir: ilk olarak, kusur egilimliligi ve 6 adet CK
metrigi arasindaki iligkiyi ortaya koyan yeni bir kanit sunduk. Calismamizda KC1 isimli agik
bir veri kiimesini PROMISE havuzundan kullanarak sonug¢larimizin yeniden iiretilebilir,
dogrulanabilir veya reddedilebilir olmasini sagladik. Ikinci olarak, nesneye yonelik metrikleri
kullanan AIRS tabanli kusur kestirim modelini 6nerdik ve gecerlenmesini KC1 kiimesi
tizerinde sagladik. Yazilim kusur kestirimi i¢in, Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasinin
nesneye yonelik metriklerle birlikte kullanildigi literatiirdeki bu ilk ¢alismanin sonuglari
olduk¢a {imit vericidir. Ugiincii olarak, bu calisma siif seviyesindeki metriklerin kusur
kestiriminde metot seviyesindeki metriklerden daha 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.
Son olarak deneysel g¢aligmalar, AIRS tabanli 6nerdigimiz modelin literatiirde 6nceden

Onerilmis J48 tabanli modelden daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Tasarim asamasinda Onerilen modeli kullanabilmek i¢in, sadece 6 adet CK metrigi ile
calisilmasi yeterli olacaktir. Kod satir sayisi metriginin bu asamada belirlenmesi miimkiin

olmadigindan, modelde bagimsiz degisken olarak yer alamayacaktir.

4. Smwrl sayida kusur verisinin mevcut oldugu durumlar icin, YBS tabanli yari-egiticili

swniflandirma algoritmasi gelistirmek.

Bolim 7°de bu amagla gergeklestirilen calismalar ve gelistirilen modeller ayrintilart ile
birlikte sunulmaktadir. Aragtirmacilar, yeterli etiketli veri olmadig1 zaman siniflandirma i¢in
etiketsiz verilerden yararlanma konusunda olduk¢a iyimserdir. Ancak bu calismada bu

iyimser fikrin tiim smiflayicilar ve tiim veri kiimeleri i¢in gecerli olmadigin1 gosteren yeni bir
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kanit ortaya koyduk. YATSI algoritmasinin ilk adiminda Naive Bayes kullanildig1 zaman,
olusan algoritmanin performanst KC2, CM1 ve JMI1 veri kiimelerinde etiketsiz veriler
kullanilmastyla birlikte azalmistir. YATSI algoritmasi, J48, RF, AIRS, KStar algoritmalarinin
performansini arttirmaktadir ancak Naive Bayes algoritmasinin performansini KC2, CM1 ve
JM1 veri kiimeleri {izerinde azaltmistir. Algoritmalarin performansi daha fazla etiketli veri
kullanilmasiyla ¢ogu durumda artmistir. PC1 veri kiimesi iizerinde tiim siniflayicilarin
performanst YATSI ile artmistir. Naive Bayes algoritmasinin yari-egiticili yazilim kusur
kestirimi problemi i¢in en iyi performansit sundugunu, biiyiik veri kiimeleri i¢gin YATSI
algoritmasinin ilk adiminda kullanilmas: ile birlikte performansinin artacagini ifade edebiliriz.
En biiylik veri kiimesi olan JM1’de, YATSI’nin Naive Bayes algoritmasinin performansini
arttiramamasinin nedeni, JM1 icinde mevcut olabilecek uyumsuz (es metrik fakat farkl

etiketler) modiillerdir.

Naive Bayes algoritmasi sinirl sayida kusur verisiyle yazilim kusur kestirimi yapmak i¢in en
ideal algoritmadir. Bu ¢alismada literatiire cesitli katkilar sunulmustur: Ilk olarak, YATSI
algoritmasinin Naive Bayes gibi bazi algoritmalarin performansini azaltabileceine iliskin bazi
kanitlar sunduk. Ikinci olarak, Naive Bayes algoritmasinin sinirli kusur verisiyle yazilim
kusur kestirimi yaparken kullanilabilecek en iyi siniflandirma algoritmasi oldugunu empirik
deneylerle gosterdik. Ugiincii olarak, yeni bir model baglaminda, ilk kez Yapay Bagisiklik
Sistem paradigmasinin kullanildig1 yari-egiticili siniflandirma algoritmasi olan YATSI(AIRS)
algoritmasin1  6nerdik. Dordiincii olarak, daha fazla etiketli veri kullanildigi zaman

algoritmalarin performansinin arttigini gésteren yeni kanitlar sunduk.

5. Yazihm Uriin Hatlarinda yazilim kusur kestiriminin uygulanabilmesi icin alan ve

uygulama miihendisligi alt siireclerini icerecek sekilde ¢erceve bir model onermek.
Boliim 8’de bu amagla gergeklestirilen ¢alismalar ayrintilari ile birlikte agiklanmaktadir.

Mevcut yazilim trlin hattt mithendisligi ¢ercevelerinde, ¢cok az sayida kalite giivence
aktivitesine bagvurulmaktadir ancak giinlimiiz tekli sistem miihendisliginde fazla sayida kalite
giivencesi aktivitesi mevcuttur ve bu yaklagimlarin iirlin hattt miihendisligine uyarlanmasi
miimkiindiir. 8. boliimdeki ¢aligmalarda, yazilim kusur kestirimi alt stireci yazilim {iriin hatti
miihendisligine sistematik olarak tiimlestirilmis ve bu alt siireclerin bir pargasi olmasi gereken
anahtar aktiviteler tanimlanmistir. Ayrica, kusur kestirimi ve diger alt stiregler arasindaki bilgi
akiglar1 sekiller iizerinden agiklanmistir. Bu ¢alisma, literatiirde ilk kez kusur kestiriminin

yazilim iirlin hatlarinda nasil kullanilabilecegini ortaya koymustur.
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6. Yazilim Miihendisligi  disiplini icerisinde kestirim uygulanabilecek problemleri
belirleyerek, yeni bir yazilim yasam ¢evrimi Onermek ve test senaryolarini

onceliklendirmek igin kusur kestirim tabanli yeni bir yontem sunmatk.

Boliim 4’de kestirim problemleri agiklanarak onerilen “kestirim merkezli yazilim yasam
cevrimi” ortaya konulmustur. Kestirim problemlerinde heniiz istenen olgunluga
erisilmediginden, bu asamada bu problemlere odaklanilmasi ve etkin ¢oziimler iiretilmesi
gerekmektedir. Test senaryolarini onceliklendirmek i¢in “toplam kusur egilimli fonksiyon

kapsama onceliklendirmesi” adi verilen yontem onerilmistir.

9.3 Gelecek Calismalar

Tez calismasi sirasinda elde edilen iimit verici sonuglar nedeniyle, yapay bagisiklik sistem
paradigmasinin ileriki donemlerde bir¢cok yazilim miihendisligi probleminde uygulanmasi
beklenmektedir. Gergeklestirilebilecek gelecek caligmalar takip eden boliimlerde

aciklanmaktadir.

9.3.1 Yan-Egiticili Kusur Kestirimi Kapsaminda Yapilabilecek Caliymalar

Naive Bayes algoritmasi sinirl sayida kusur verisiyle yazilim kusur kestirimi yapmak i¢in en
ideal algoritmadir. Naive Bayes algoritmasindan yararlanan yari-egiticili algoritmalar
gelistirebilirsek daha iyi sonuclar elde edebiliriz. Naive Bayes algoritmasi temel algoritma
olarak segilerek 0z-egitim (self-training) ve birlikte-6grenme (co-training) yaklagimlari
kullanilarak performansi daha iyi algoritmalar gelistirilebilir. Bu problemde, Rastgele Orman
algoritmasinin performansi da olduk¢a yiiksek oldugundan olusturulacak modellerde
kullanim1 yoluna gidilebilir. Birlikte-6grenme yaklagimi incelenirken, Naive Bayes ve
Rastgele Orman algoritmalariin birlikte kullanilmasi ele elinabilir. Gelecekte Naive Bayes,
Rastgele Orman ve YATSI algoritmalarinin kullanildig1 yari-egiticili algoritmalar gelistirmeyi
planliyoruz. Performansi arttirmak {izere YATSI algoritmasinda farkli uzaklik fonksiyonlari
kullanmak istiyoruz. Ek olarak, giriltii tespit algoritmalarmi JMI1 veri kiimesinde

uygulayarak giiriiltiilii modiilleri saptayacagiz.

9.3.2 Smmf Seviyesindeki Metriklerle Yapilabilecek Calismalar

Zhou ve Leung’un ¢alismasinda (2006) oldugu gibi, sinif seviyesindeki metriklerle yapilan
calismadaki eksiklik sadece tek bir projeye ait veri kiimesinin kullanilmasidir. PROMISE
havuzunda bu veri kiimesi disinda nesneye yonelik metriklerin sunuldugu daha farkli bir veri

kiimesi olmadigindan, sadece bu veri kiimesi ile ¢alisilabilmistir. Nesneye yonelik metriklerin
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bulundugu daha farkli veri kiimelerine ileriki donemlerde erisilebilirse, gelistirilen modellerin
test edilmesi saglanabilir. Ayrica, Onerilen modeldeki AIRS algoritmas: literatiirde
performanst yiiksek oldugu sdylenen diger algoritmalarla birlikte kullanilarak daha yiiksek
performanslt modeller kurgulanabilir. Smiflayici birlikteligi yaklasimlar1 bu noktada

degerlendirilebilecek yaklasimlardir.

9.3.3 Metot Seviyesindeki Metriklerle Yapilabilecek Calismalar

Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasi bu problemde oldugu gibi bir¢ok problemde de yazilim
miihendislerine yardimci olabilecek giigte oldugu gozlemlenmistir. Bu ¢alismada elde edilen
modelin, PROMISE havuzuna yeni eklenecek veri kiimeleri {izerinde denenmesi
planlanmaktadir. Ayrica, diger yiiksek performans sundugu belirlenen algoritmalarla birlikte

kullanilarak daha etkin modellerin gelistirilmesi hedeflenmektedir.

9.3.4 Yazihm Uriin Hatlar icin Onerilen Model Konusundaki Cahismalar

Yazilim iriin hatlart i¢in agik veri kiimeleri olustugu zaman, bu g¢erceve modeldeki bazi
kararlarin deneysel olarak gegerliliginin saglanmasit gerekmektedir. Bu kapsamda, bir
ihtiyacin oldugu agiktir. Bu ¢alismanin, yazilim kalite miihendislerini yazilim {iriin hatlarinda
farkli kalite glivence aktivitelerini gerceklemek iizere caligmalara yonlendirmesi ve bu
baglamda Yapay Bagisiklik Sistem paradigmasi gibi farkli yontemlerden yararlanmalari
beklenmektedir. A¢ik veri kiimeleri olustugu zaman, tez ¢alismasinda Onerilen farkli kusur

kestirim yontemlerinin bu ¢erceve dahilinde uygulanmasi miimkiin olacaktir.
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