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Ozetce

Bu bildiride kaynak kodlardan ¢ikartilmis  Olgiitler
kullanilarak hata kestirimi yapan Bayes siniflandiricilar
incelenmistir. Olgiitlerin gok degiskenli veya tek degiskenli
Normal dagilimlarindan geldikleri varsayimlarmna dayali
cesitli karmasiklik seviyelerinde modeller olusturulmustur.
Bu modeller kamuya agik, gergek projeler igeren veri
kiimeleri  iizerinde smanmis ve yiiksek kestirim
performanslar1  ile genelleme yapabilme Ozellikleri
gozlemlenmistir. Hata kestirimi modellerinden elde edilen
bilgilerin goz Oniinde bulundurulmasi, endiistride yazilim
test planlart olustururken, test kaynaklarmin verimli
kullanimi agisindan 6nemli faydalar saglayabilir.

1. Giris

Yazilim testi, kullanilan gelistirme modelinden bagimsiz
olarak yazilim gelistirme dongiisiiniin yaklasik yar1 zamanini
alan bir agamadir [1]. Bu nedenle verimli testler yapabilmek,
degerli kaynaklarin dogru yerlerde kullanilmas1 ve
maliyetlerin diistirilmesi agisindan ¢ok 6nemlidir. Maliyeti
arttiran diger bir unsur da yazilim siirimlerinin piyasaya
dagitilmasindan sonra ortaya ¢ikan sorunlarin giderildigi
bakim asamasidir. Yapilan arastirmalar yazilim hatalariin
gelistirme ve test gibi erken safhalarda bulunup
diizeltilmesinin, bakim agamasinda diizeltilmesine oranla ¢ok
daha diisiik maliyetlerde oldugunu gostermektedir [2].

Hata kestirim c¢aligmalari, yazilimda bulunan hatalarin
mimkiin oldugunca erken ve otomatik bir sekilde
belirlenmesini amaglar. Bu amagla gelistirilen modellerin
kullanilmas: yukarida sayilan sorunlar1 azaltarak yazilim
gelistirme ve bakim maliyetlerinin en aza indirgenmesinde
faydali olmaktadir. Hata kestiriminin insandan bagimsiz ve
otomatik yapilabilmesi, olasi insan kaynakli hatalar1 ve
nesnellikleri engellemekle birlikte, insandan c¢ok siireglere
dayali kurumsallagsmay1 kolaylastirmaktadir. Hata kestirim
modellerinde girdi olarak kaynak kod ve siireclerden elde
edilecek Olciitler kullanilabilir. Bu c¢aligmada kaynak kod
olciitlerine dayali bir model 6nerilmektedir. Bunun en 6nemli
sebepleri, siire¢ Olgiitlerinin  tanmimlanmadigi  ya da
toplanmadig1 kurumlarda proje yoneticilerine daha fazla yiik
getirilmemesi ve kaynak kod Olgiitlerinin ¢esitli yazilimlar
aracilig ile otomatik olarak toplanabilmesi kolayligidir.

Herhangi bir modelde kullanilan girdilerin niteligi model
performansint ciddi sekilde etkilemektedir. Literatiirde,
kaynak kodlardan ¢ikartilabilecek ¢ok sayida 6l¢iit mevcuttur
[3, 4]. Yiiksek performanslh bir hata kestirim analizi i¢in bu
oOlciitlerden hangilerinin girdi olarak kullanilacagina karar
verilmesi onemlidir.
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Bildirinin 2. boliimiinde ¢alismamizda kullanilan modeller
ayrintili olarak agiklanmistir. 3. Boliimde deney tasarimi ve
deney sonuglar1 sunulmustur. 4. Boliimde ise tartigmaya yer
verilmistir.

2. Kestirim Modelleri

Calismamizda Bayes smiflandirmast modelini kullandik.
Bunun sebebi literatiirde belirtilen en iyi sonuglarin bu
yontemle elde edilmesidir [3]. Bayes siniflandirmasinin
varsayimlari asagida listelenmistir:

1. Kullanilan 6lgiitler birbirlerinden bagimsizdir
2. Her 6lgiitiin siniflandirmaya etkisi esit derecededir.

Calismamizda, birinci varsayimin yazilim 6lgiitleri agisindan
gecerli olmadig: gergegine dayanarak Bayes
siniflandiricisinda kullanilan tek degiskenli Normal dagilimi
yerine c¢ok degiskenli Normal dagilimini kullandik.
Modellerin ayrintilarindan 6nce bu iki dagilimin temel
farklarini agiklayacagiz.

2.1. Tek Degiskenli ve Cok Degiskenli Normal Dagilim

Tek degiskenli normal dagilimda, x ~ N(y,o‘z) , veri

noktasi x, ortalama deger p ve standart sapma o ile dagilir.
Olasilik  yogunluk fonksiyonu Formiil 1°deki sekilde
tanimlanir [9].
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Formiil 1’e gore, veri noktalarinin ortalamadan sapmalarimin
standart sapmalar cinsinden degerleri iistel fonksiyon
igerisinde bir uzaklik birimi olarak kullanilir. Tek degiskenli
bir dagilim oldugundan, degiskenler arasi ilintiler dikkate
alinmaz.

Cok degiskenli normal dagilimda ise, X ~ N(f,2), veri
noktalar1 biitiin Olgiitlere karsilik gelen degerleri iceren
vektorler olarak tanimlanir. Veri noktas: x, ortalama vektori
p ve ortak degisinti matrisi ¥ ile dagilir. Olasilik yogunluk
fonksiyonu Formiil 2°deki sekilde tanimlanir [9].
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Burada iistel fonsiyon igerisinde kullanilan uzaklik fonsiyonu
Mahalanobis uzakligidir ve 0lgiit degerlerinin dogrusal



ilintilerini dikkate alir.

Calismamizda kullanilan modellerin karmasiklik seviyeleri
aciklanan dagilim tiirlerine gore degisiklik gostermektedir.
Tek degiskenli normal dagilimda eldeki veriden kestirilmesi
gereken 2 parametre varken, ¢ok degiskenli dagilimda
kestirilmesi gereken parametre sayist verinin boyutunun
karesi ile orantilidur.

2.2. Kullanilan Modeler

Hata kestiriminin amact, hatasiz ve hatal1 yazilim modiillerini
sirastyla Cy ve C; olarak smiflandirmaktir. Onceki kisimda
aciklanan dagilimlar ile Bayes teoreminin birlestirilmesi
sonucu bu siniflandirmay1 yapacak olan siniflandiricilar elde
edilebilir. Bayes teoremi, sonsal dagilimm 6nsel dagilim ve
olabilirlikle orantili oldugunu sdyler. Bayes teoremi Formiil
3’teki sekilde yazilir [9].

P(x|C)P(C)
P(x)

P(C,|x)= ()

Paydada bulunan terim biitiin 6rnekler i¢in ortak oldugundan
g0z ardi edilebilir. Hesaplama kolaylig1 agisindan her iki
tarafin logaritmasi alinarak, bir veri noktasinin Cy ve C; igin
aywract Formiil 4’teki gibi elde edilir.

g (x) =log(P(x|C;))+log(P(C)) ()

Formiil 4’te 6nsel dagilim olarak tek degiskenli ya da gok
degiskenli normal dagilim kullanilmas: farkli karmagsiklikta
modeller {iiretilmesini saglar. Eger her iki smifin da farkl
ortak degisinti matrislerine sahip oldugu varsayimi yapilirsa
Formiil 5°te belirtilen karesel ayirag elde edilir [9].
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Olgiit sayisnin  d  oldugu varsayilirsa, karesel ayraci
olusturabilmek igin ortak degisinti matrisi igin 24°, ortalama
vektoreri i¢in de 2d parametre kestirimi gerekmektedir.
Karesel ayira¢ bu ¢alismada kullanilan en karmagik modeldir.

Karmagikligr azaltmak i¢in, her iki smifa ait 6rneklerin tek
bir ortak degisinti matrisini paylastiklar1 varsayimi
yapilabilir. Bu durumda Formiil 6 ile ifade edilen dogrusal
ayirag elde edilir [9].

g.(X)=w X +w, (6)

Paylasilan ortak degisinti matrisi, her smifin kendi ortak
degisinti matrislerinin, smiflarin  6nsel olasiliklar1 ile
agirliklandirilmalar: ile elde edilebilir. Dogrusal ayirag
modelinde paylasilan ortak degisinti matrisi icin d°, ortalama
vektorleri i¢in de 2d parametre kestirimi gerekmektedir.

Karmagsiklik seviyesi en az olan son modelde ise paylasilan
ortak degisinti matrisinin ana kdsengen olmayan tiim
tiyelerinin sifir (0) oldugu varsiyim: yapilarak Naive Bayes
siniflandiricist  elde edilir. Naive Bayes siiflandiricisi
Formiil 7°deki sekilde belirtilir [9].
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Bu varsayimlar ile elde edilen Naive Bayes modeli, tek
degiskenli normal dagilim kullanmaya karsilik gelir. Bu
modelde kestirilmesi gereken parametre sayisi, 2d ortalama
iyesi ve d kdsegen matris {iyeleri parametreleridir.

Modellerin karmasiklik seviyeleri Tablo 1’de 6zet olarak
verilmistir.

Model Parametre Sayisi
Karesel 2x(dxd)+2xd)
Dogrusal (dxd)+(@2xd)
Naive Bayes (d+@2xd)

Tablo 1. Model Karmasikliklar

2.3. Kullanilacak Olgiitlerin Secimi

Bu O&lgiitlerin  veya Ozniteliklerin  se¢imi  konusundaki
caligmalar iki kategoride degerlendirebiliriz:

e Oznitelik secimi
e Oznitelik ¢ikarim

Oznitelik segiminde gdzlemlenen dlgiit kiimesinin en iyi alt
kiimesinin se¢ilmesi amacglanmaktadir. Ancak bu tam
kapsamlt bir arama gerektirdiginden ¢esitli bulussal
yontemler tercih edilmektedir. Bunlar arasinda ileriye dogru
arama ve geriye dogru arama en sik kullanilan metodlardir
[5]. lleriye dogru aramada, bos bir &lgiit kiimesiyle
baslayarak ve her adimda rastgele bir olgiit eklenerek,
kestirim  modelinin  performansi  gdzlemlenir.  Eger
performans onemli derecede artarsa bu Olgiit kullanilacak
oOlgiitler kiimesine eklenir; aksi halde gozard: edilir ve yeni
bir dl¢iit i¢in ayni islem uygulanir. Geriye dogru aramada ise
eldeki biitiin 6lgiit kiimesi ile baglayarak her adimda rastgele
bir olgiit kiimeden ¢ikartilir ve kestirim modelinin
performans:t goézlemlenir. Performans o&nemli derecede
artarsa bu 6l¢iit kiimeden ¢ikartilir ve yeni bir dl¢iit denenir;
aksi halde bu 6l¢iit kullanilacak 6lgiitler kiimesinde kalir. Bu
yaklagimlarin en temel sorunu Olgiitlerin kestirim modeline
olan etkilerini birbirlerinden bagimsiz olduklarini varsayarak
6lgmeleridir. Oysa ki bir 6l¢iit tek basina performansa katki
saglamazken, baska bir Olgiitle veya Olgiitlerle birlikte
kullanildiginda performans: 6nemli dercede arttirabilir [6].
Oznitelik segiminin yaygin kullanilma sebepleri arasinda
gozlemlenebilir  6geleri  agiklamalari, esik degerlerin
belirlenebilmesi ve  kolay  anlasilabilir  kurallar
tanimlanabilmesini sayabiliriz [7].

Oznitelik ¢ikarimindaki amag ise, gézlemlenen dlgiit kiimesi
kullanilarak yeni oSlgiitler elde edebilmektir. Bu yontemlerle
gozlemlenen Olgiitler agirliklandirilir ve dogrusal ya da
dogrusal olmayan kombinasyonlar1 elde edilir. Oznitelik
cikarim  yontemleri, Oznitelik se¢im  ydntemlerinin
dezavantajlarin1  igermese de, Olgiitlere verilecek olan
agirliklarin - belirlenmesi ve ne tiir kombinasyonlarin
kullanilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Bu alanda en



stk kullanilan y6ntem Ana Bilesenler Analizi (PCA)’dir [8].
PCA, en kiiciik kare hatalarin toplamin1 en aza indirgeyen,
analitik ¢dziime sahip dogrusal bir yéntemdir. Olgiitlerin
secimi amaciyla bu ¢alismada PCA kullanilmustir.

3. Deneyler ve Sonuclar

Hata kestirimi i¢in dnerilen modellerin sinanmasi i¢in NASA
tarafindan kamuya agian 4 adet veri kiimesini kullandik [10].
PC1, PC2, PC3 ve PC4 kod adli projelere karsilik gelen bu
veri kiimelerinin 6zellikleri Tablo 2’de verilmistir.

Isim Olgiit Modiil Hata Oran1
Sayisi Sayist (%)

PC1 41 1107 6

PC2 41 5589 0.6

PC3 41 1563 10

PC4 41 1458 12

Tablo 2. Veri kiimeleri agiklamalari

Tablo 2’de goriildiigii gibi veri kiimelerindeki 6rnek sayilar
1107 ile 5589 arasinda degismektedir ve olduk¢a genis bir
veri tabani saglamaktadir. Her modiil i¢in McCabe, Halstead
ve satir sayisina dayali 6lgiitler olmak iizere 3 ana kategoride
Ozetlenebilecek 41 adet dlgiit mevcuttur. Kullanilan dlgiitler
Tablo 3’te belirtilmistir. (Olgiitlerin tamami igin karsilik
gelen Tirkge terimler literatiirde mevcut olmadigindan,
biitiinliigiin korunmas1 igin 6lgiit isimleri Ingilizce olarak
yazilmistir).

Projelerdeki hata oranlarina bakildiginda, toplam modiil
sayisinin binde 6’st ile yiizde 12’si arasinda degisen hata
oranlar1  goriilmektedir. Hatali ve hatasiz  olarak
siniflandirilmast ~ gereken  modiillerin  dagilimindaki
dengesizlik, modellerin performanslarmin 6l¢liimiinde yaygin
olarak  kullanilan basarim  kriterinin  sorgulanmasini
gerektirmektedir  [3]. Ornek olarak PC1 projesinde
kullanilacak olan ve biitiin modiillere higbir analiz yapmadan
hatasiz diyen bir hata kestirimi modeli %94 basarim oranini
saglayacaktir. Bu sorunun istesinden gelmek ic¢in bagka
performans kriterleri de degerlendirilmelidir.

Bu amagla sonuglarimizi raporlarken, hata yakalama olasilig1
(pd) ve yanlis ikaz olasilig1 (pf) olarak tanimlanan kriterleri
kullandik. Hata yakalama olasilif1 yalnizca ger¢ekten hatali
olan modiiller igerisindeki basarimi &lgerken, yanlis ikaz
olasiligr yalmzca gergekten hatali olmayan modiiller
icerisindeki  kestirim hatasint  6lger. Bu  performans
kriterlerinin tanimlar1 basarim ile birlikte, Tablo 4’de
gosterilen hata matrisinin elemanlar1 cinsinden Formiil 8,
Formiil 9 ve Formiil 10’da belirtilmistir. Basarilt bir modelin
pd degerinin yiiksek ve pf degerinin diisik olmasi
beklenmektedir.

Basarim = (A+D) / (A+B+C+D) ®)
Pd = (4) / (A4+C) )
Pf=(B)/(B+D) (10)

Kullanilan modellerin genelleme yapabilme kapasitelerini
6lgmek ve veri kiimelerini ezberlemekten kagimmmak igin

biitlin deneylerde 10 katli gapraz gecerleme kullanilmistir.
Verilerin sirasinin - model performanslarint  etkilemesini
engellemek i¢in ¢apraz gegerleme deneyleri, her seferinde
verilerin sirasi rastgele degistirilerek 10 kez tekrarlanmistir.
Ozet olarak her bir modelin her bir veri kiimesi iizerindeki
performanst 10x10=100 deneyin ortalama sonucu olarak
raporlanmugtir. Tiim gerceklestirimler MATLAB ortaminda
standart arag takimlari kullanilarak yapilmistir.

Olgiit Ismi

Cyclometric Complexity

Cyclometric Density

Decision Density

Design Density

Essential Complexity

Essential Density

Global Data Density

Global Data Complexity

Maintenance Severity

Module Design Complexity

Normalized Cyclometric Complexity

Pathological Complexity

Halstead Length

Halstead Volume

Halstead Level

Halstead Difficulty

Halstead Intelligent Content

Halstead Programming Effort

Halstead Error Estimate

Halstead Programming Time

Branch Conut

Call Pairs

Condition Count

Decision Count

Edge Count

Formal Parameter Count

Modified Condition Count

Multiple Condition count

Node count

Number of Lines

Number of Operators

Number of Operands

Number of Unique Operators

Number of Unique Operands

Number of Executable of Lines of Code

Number of Lines of Comment

Number of Lines of Code containing Code and Comment

Number of Lines of Comment

Percent of Code that is Comments

Total Number of Blank Lines

Total Number of Lines of Code

Tablo 3. Olgiit kiimesi

Gergek Tahmin Edilen
Hatali Hatasiz
Hatali A C
Hatasiz B D

Tablo 4. Hata Matrisi




Olgiitler modellere girdi olarak verilmeden o6nce PCA
kullanilarak %95 degisintiyi agiklayacak sekilde boyut
indirgemesinden gegirilmistir. Bunun yamsira o6lgiitlerin
dagilimmin normal dagilima yakinsamasi i¢in logaritma
filtrelemesi uygulanmistir [3].

Veri Model pd(%) pf(%)
PC1 N.Bayes 68 25
PC2 N.Bayes 72 13
PC3 Dogrusal 76 31
PC4 Karesel 88 20
Ortalama: 76 22

Ortalama [3]: 74,5 23,75

Tablo 5. Sonuglar

Deneylerden elde edilen sonuglar Tablo 5’de gosterilmistir.
Tablo 5’te kalin yaziyla belirtilen girisler t-testi sonucunda
diger modellerden daha iyi performans gosterenlerdir. Her
veri kiimesi i¢in yapilan 100 capraz gegerleme deneylerinin
ortalamasi raporlanmistir. Naive Bayes modeli 2 veri
kiimesinde en iyi performansi gosterirken, dogrusal model ve
karesel model 1’er veri kiimesinde en iyi performansi
gostermislerdir.  Biitiin  veri kiimelerini dogru olarak
aciklayabilen yalnizca tek bir modelin olmadigindan yola
cikarak bu sonuglarin beklendigini sdyleyebiliriz. Veri
kiimelerinin karmasiklik yapilarina en uygun olan modellerin
en iyi performansi verdigi yorumunu yapabiliriz.

Performans kriterlerinden pd degerinin 4 veri kiimesi
tizerinden ortalamasi %76 ve pf degerinin ortalamasi %22
olarak  gdzlemlenmistir. Bunun anlami, olusturulan
modellerin %76 oraninda hata yakalama kabiliyetine
sahipken, %22 oranindada yanlis ikaz verme ihtimalleri
olmasidir. Ozellikle PC2 veri kiimesinde 5589 modiil iginde
hatal1 olan yaklasik 34 modiilii yakalamakta %72 performans
gosterilmesi  dikkat c¢ekicidir. Bu sonuglar literatiirde
raporlanan en iyi sonuglar ile kiyaslanabilir seviyededir [3].

4. Tartisma ve Gelecek Calismalar

Bu c¢alismada, yazilim hatalarmin  kestirilmesi  bir
siniflandirma problemi olarak ele alinmistir. Literatiirde en
iyi  sonuglari  verdigi  raporlanan  Naive  Bayes
siniflandiricisinin,  dlgiitlerin - bagimsizligi varsayimi ¢ok
degiskenli normal dagilim kullanilarak ortadan kaldirilmistir.
Bunun sonucunda ortaya ¢ikan dogrusal ve karesel modeller
Naive Bayes ile kamuya agik veri kiimeleri {izerinde
kiyaslanmigtir. Deney sonuglart dogrusal ve karesel
modellerin Naive Bayes modelinden daha iyi performns
verebildigini géstermistir. Tiim modeller girdi olarak kaynak
kod olgiitlerini  kullanmiglardir. Kaynak kod o6lgiitlerinin
avantaji otomatik olarak toplanabilmeleridir. En iyi sonuglari
verecek Ol¢iit alt kiimesini aramak yerine, PCA kullanilarak
Olgiitlerin  dogrusal kombinasyonlartyla yeni  Olgiitler
cikarilmigtir.

Bu ¢aligmanin sonucunda ortaya konulan modellerin, yazilim
endiistrisinde faaliyet gosteren firmalara, yazilim test
planlarmi olustururken, test kaynaklari yonetimi agisindan
yardime1  olmalart  amaglanmigtir.  Bundan  sonra

stirdlirecegimiz caligmalarimizda, Naive Bayes
siniflandiricisinin - diger varsayimini olan, Olgiitlerin  esit
6nemde olduklart varsayimini ortadan kaldirmak {izere
arastirmalara yonelmeyi planlamaktayiz.
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