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Software Fault Prediction Based on Machine Learning Algorithms:

The Effect of Environmental Metrics

Merve ODABASI

Abstract

According to the Word Quality report, the use of machine learning studies in the indust-
rial field is rare due to the severe lack of quality data. Software metrics are generally
utilized during software fault prediction in this field. In this study, besides the software
metrics, the environmental metrics are also explored to see whether they also affect the
results of machine learning and if they could, what would be the success rates and which
environmental metrics are more effective on the results. The data set for this study was
generated from combining various data from 10 projects that were produced a team of
4 analysts, 8 software engineers, and 5 test experts. 36 metrics and 6676 test cases in
total were evaluated. The errors occurred in the test cases are not just considered as an
error, their priority and cases that can not be tested are also taken into consideration. 9
fault level are employed in models. During the pre-processing phase, the PCA analysis
is conducted, out of 36 metrics 12 are effective to the results. Models are created with
four different algorithms which have achieved a success rate of; 89% by the decision tree
algorithm, 87% by the nearest neighbors algorithm, 88% by the random forests algorithm
and 91% by the Naive Bayes algorithm. In conclusion, it was observed that environmental
metrics are indeed effective in software fault prediction and when applied with machine

learning algorithms a high rate of success can be achieved. ...

Keywords: Software Testing, Software Fault Prediction, Machine Learning, Environ-

mental Metrics



Makine Ogrenmesi Algoritmalarina Dayali Yazilim Hata Tahmini:

Cevresel Metriklerin Etkisi

Merve ODABASI
Oz

Bu caligmada 2012-2019 yillar1 arasinda makine 6grenmesi algoritmalar: ile yazilim hata
tahminleme konusunda, akademik ve sektorel alanda yapilan caligmalar incelenmistir.
Yapilan inceleme sonucunda akademik alanda, yazilim test alaninda makine 6grenmesi
calismalarinin trend oldugu goriilmiistiir. Word Quality Report’ta kaliteli verinin ol-
mamasindan dolayr sektérde makine 6grenmesi calisgmalarinin kullaniminin az oldugu
belirtilmigtir. ﬂgili caligmalarda, tahminlemeler esnasinda sadece yazilimsal metriklerin
kullanildigr goriilmiistiir. Bu calismada ise, Yazilimsal metriklerin yaninda, ¢evresel met-
riklerin de sonug tizerinde etkili olup olmadigi, cevresel metriklerin kullanmilarak makine
ogrenmesi algoritmalari ile bagarili sonug¢ tahminleme yapilip yapilamayacagi, hangi ¢ev-
resel etkenlerin sonug lizerinde ne kadar etkili oldugu aragtirilmistir. Caligsma icin veri seti,
4 analist, 8 yazilim miihendisi ve 5 test uzmanindan olusan bir ekibinin yapmig oldugu
10 adet projenin ciktilar: ile olugturulmugtur. 36 adet metrik ile 6676 adet test durumu
degerlendirilmistir. Hatay1 sadece hata olarak kabul etmenin yaninda, hatanin 6énem de-
recesi ve test edilemeyecek olan senaryolarda hesaba katilmigtir. Toplamda dokuz adet
sonu¢ tahminlemesi modelde kullanilmustir. On isleme agsamasinda PCA analizi yapil-
mig, 36 adet metrik icerisinden 12 adedinin sonuca etkili oldugu goriillmiigtiir. Dort farkl
algoritma ile modeller olusturulup; karar agaci algoritmasinda 89%, en yakin komsular
algoritmasinda 87%, rastgele ormanlar algoritmasinda 88% ve naive bayes algoritmasinda
91% basgan elde edilmistir. Sonug olarak gevresel metriklerin de yazihim test sonucu tah-
minlemesinde etikili oldugu ve makine 6grenmesi algoritmalar: ile kullanildiginda, yiiksek

oranda bagarih sonug tahminlemesi yapilabilecegi goriilmiigtiir.

Anahtar Sézciikler: Yazilim Test, Makine Ogrenmesi, Cevresel Metrikler, Yazilim Test

Trendleri, Yazilim Hata Tahmini
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Bolum 1

Giris

Diinya Kalite Raporu 17-18 ve Test Durumu Anketi 2017-2018’e gore, yazilim diinyasin
yeni ilgi alanlari; yazilim test otomasyon, daha kisa yazilim yagam dongiileri, mobil hib-
rit uygulamalar ve makine 6grenmesidir [1] [2]| 3] [4]. Giiniimiizde, yazihm diinyasinda
her alanda makine 6grenmesi ile ilgili galigmalar yapilmaktadir. Sosyal aglardan, internet
arama kayitlarimizdan kisisel bilgilerimiz toplanarak gosterilecek ilgili reklamlar: se¢mek
i¢in makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Telefonumuzun agik olan GPS 6zelligi sayesinde
konum bilgilerimizden ig yeri bilgilerimiz, hangi saatte evden ¢iktigimiz, hangi saatte eve
gittigimiz gibi bilgilerle, bize ilgili saatlerde rota tavsiyesi bildirimleri génderilmektedir.
Makine 6grenmeleri artik giinliik hayatimizin biiyiik bir pargasi haline gelmistir. Makine
O0grenmesi, sistemlere insan miidahalesi veya agik programlama olmadan otomatik ola-
rak 6grenme yetenegi saglamak i¢in yapay zekdyi uygulamakta ve ¢ok biiytik miktardaki
verilerin analizini saglamaktadir. Yazilim test diinyasinda ise, makine 6grenmesi teknolo-
jisinden beklenen, test sonuglari ve test otomasyon deneyimlerinden 6grenmesi, verilere
otomatik olarak erigsmesi ve onunla testler yapmasidir. Bu dongii bittiginde de sonuclar

yeniden 6grenmesi ve test dongiisiinii iyilegtirmesidir.

Makine ogrenmesi, daha kisa slirede daha dogru sonuglar vermektedir. Bu ve bunun
gibi nedenlerden dolay1 yazilim test ve kalite degerlendirme siireclerinde, makine 6gren-
mesinin ¢ok daha fazla kullanilmasi beklenmektedir[5]. Test uzmanlarimin bu degigimi
yakalayabilmeleri, becerilerinin teknolojik ilerlemelerle birlikte geligmesi gerekmektedir.
Bu becerilere 6rnek verecek olursak; ileri makine 6grenimi ve yapay zekédda test etme,

DevOps’u destekleyen kalite miithendisligi, Performans miihendisligi, Bulut tabanli test
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araglar1 kullanimi, Dijital dontigiim, IoT cihaz testleri, Giivenlik testi, Biiyilik veri ve veri

analitiginin test edilmesi, Mobil Odeme ve Giivenligin Test Edilmesi vb|6].

Makine ogrenmesi yetenekleri kullanilarak, yazilim test siireci gelisimine katkida bu-
lunma, yazilim test sonu¢ tahminleme yapma konularinda giintimiize kadar bircok ca-
lisma yapilmigtir. Yapilan caligmalar incelendiginde, sonuca etki eden metriklerin segi-
minde yazilimsal metriklerin secildigi goriilmiigtiir. Yazilimsal metriklerin yaninda, gev-
resel metriklerin de sonug iizerinde etkili olup olmadigi, ¢evresel metriklerin kullanilarak
makine O0grenmesi algoritmalar: ile bagarili sonu¢ tahminleme yapilip yapilamayacagi,
hangi ¢evresel etkenlerin sonug iizerinde ne kadar etkili oldugu sorular: izerinde ¢aligma

yapilmistir.

Yazilim test siirecinde, hataya ne kadar erken ulasilirsa, ¢oziim maliyeti o kadar diisiik
olmaktadir. Makine 6grenmesi yetenekleri kullanilarak, yazilim hata tahminlemesi yapil-
diginda hata alinmasi en muhtemel olan senaryodan basglanarak, hataya ulagma siiresi
en aza indirilmektedir. Yazilim heniiz baglamadan, test durumlar: belirlenip tahminleme
yapilir ise, hata alinmasi en muhtemel senaryolarin yazilimlarinda en yiiksek dikkat goste-
rilerek hatanin daha yapilmadan 6nlenmesi miimkiin olmaktadir. Yoneticiler tarafindan
ekip olusturma asamasinda, ilgili tahminleme yapilarak, en uygun ekip olusturulmas:

saglanmaktadir.

Word Quality Report’a gore makine 6grenmesi ¢aligmalarinin sektérde kullaniminin az
olmasinin sebebi kaliteli verinin olmamasidir. Bu nedenle bu ¢aligmada hazir veri kulla-
nilmamis, yeni veri olusturulmustur. Yeni veri olusturulmasinda yazilim yasam dongiisii
uygulanan bir ekibin on adet projesi ve 6676 adet durum incelenmigtir. Caligma esnasinda
toplamda 36 adet metrik degerlendirilmigtir. Test sonucu olarak sadece bagarili-bagarisiz
degerlendirmesi yerine, hata seviyelerine gore degerlendirme yapilmistir. Bunun yani sira
test edilemeyecek olan senaryolar da tahminlemeye dahil edilmistir. Toplamda 9 adet

sonug tahminlemesi modelde kullanilmigtir.

Modelleme agamasinda dort adet teknik kullamilmigtir. Algoritmalar, giintimiizde en ¢ok
kullanmilan simflandirma algoritmalardan segilmigtir. Karar Agact Uygulamasi, En Ya-
kin Komgular Algoritmasi, Rastgele Ormanlar Algoritmasi ve Naive Bayes Algoritmasi

kullanilmigtir. Olugturulan modellerin basgar: yiizdeleri hesaplanmigtir.
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Ikinci béliimde, bu giine kadar yapilmus, ilgili calismalar hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii
béliimde, yazilim test siirecleri, test stratejileri, yazilim test tiirleri, yazilim test teknik-
leri, yazilim test yasam dongiisii hakkinda bilgiler verilmigtir. Yine ayni boliimde krono-
lojik olarak, Tiirkiye ve Diinya test egilimleri incelenmistir. Doérdiincii boliimde, makine
ogrenmesi ile ilgili kavramlar incelenerek, ¢n igleme, karar agaci algoritmasi, en yakin
komsular algoritmasi, rastgele ormanlar algoritmasi ve naive bayes algoritmalar: hak-
kinda bilgi verilmigtir. Besinci boliimde, yapilan uygulama, verilerin toplanma agamasi,
analiz etme agamasi, isleme ve algoritmalar ile degerlendirme agamasina yer verilmistir.

Altinc1 boliimde ise sonuglara yer verilmigtir.
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[1gili Calismalar

Mevcut erken sorun giderme ¢abasi, 6nemsiz ve ciddi problemler arasinda esit bir sekilde
aynidir. Adam A. Porter and Richard W. Selby’in 1990 yilinda yapmig oldugu galigmada,
bunu bir smiflandirma problemi yapan ¢oziimii incelemislerdir. Onerilen yaklagim, 6l-
clilebilir niteliklerine ve geligsim siireclerine dayanarak, sorunlu bilesenlerin modellerini
tliretmektedir. Bu 6l¢iime dayali modeller, hangi bilegenlerin biiyiik olasilikla hataya
yvatkin olma veya yiiksek gelistirme maliyetine sahip olma gibi yiiksek riskli 6zellikleri
paylasabilecegini tahmin etmek igin bir temel saglamaktadir. Ortaya ¢ikan modellerin
olugturulmasi ve yorumlanmasi i¢gin Stmflandirma Agaci'ni veri olarak ise Nasa ve Hug-
hes Hava Yollari’nin verilerini kullanmiglardir. Yontem diizeyindeki ol¢timler kullanilmais,

verilerle 79,3% basarili bir model olugturmuslardir [7].

Yazilim hatasi tahmini i¢in su anda mevcut olan regresyon agaci algoritmalariin kap-
saml degerlendirmesinden (birkag biiyiik vaka galigmasiyla birlikte) bir vaka galigmasi
sunulmaktadir. Taghi M. Khoshgoftaar Naeem Seliya, Dizayn 6lglimlerini dikkate alarak
su algoritmalar1 kullanmiglardir: CART-LS (en kiigiik kareler), S PLUS ve CARD-LAD
(en az mutlak sapma). Sunulan vaka galigmasi, yaklagik 13 milyon kod satirindan olu-
san genis bir ag telekomiinikasyon sisteminden toplanan yazilim tasarim o6l¢imlerinden

olugmaktadir [8].

Yazilim metriklerine dayali kalite siniflandirma modelleri, bir yazilim modiiliinii hataya
egilimli veya hataya egilimli degil olarak tahmin etmektedir. Bu tiir modellerin zama-
ninda uygulanmasi, yazilim kalite testi ve gelistirme kaynaklarinin maliyeti etkin bir

sekilde kullanilmasiyla kalite gelistirme cabalarinin operasyonlar sirasinda hataya meyilli

4
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olmasi muhtemel olan modiillere yonlendirilmesine yardimci olabilmektedir. Khoshgof-
taar ve Seliya tarafindan yedi simflandirma tekniginin ve / veya araglariin goéreceli per-
formanslarinin kapsaml bir degerlendirmesi yapilmigtir. Bunlar lojistik regresyon, vaka
temelli muhakeme, siiflandirma ve regresyon agaglar1 (CART), S-PLUS ile agag¢ bazh
siiflandirma ve Sprint-Sliq, C4.5 ve Treedisc algoritmalarini icermektedir. Beklenen yan-
Lig simiflandirma maliyetinin kullanimi, farkli yazilim kalitesi sinifflandirma modellerinin

performanslarim kargilagtirmak igin tekil ve tek bir dl¢iim olarak sunulmusgtur [9).

Biiyiik bir yazilim sisteminin bir sonraki siirtimiinde hangi dosyalarin en ¢ok sayida hata
igerdigi konusunda bilgi sahibi olmak ¢ok degerli bir varlik olabilir. Thomas J. Ostrand,
Elaine J. Weyuker, and Robert M. Bell bunu bagarmak igin, bir sistemin, bir sonraki
sliriimiiniin, her bir dosyasindaki beklenen hata sayisini tahmin etmek igin negatif bir
binom regresyon modeli gelistirerek kullanmigtir. Tahminler, gecerli siirtimdeki dosyanin
koduna ve dosyanin 6nceki siirtimlerdeki hata ve degisiklik gegmisine dayanmaktadir.
Model, biri 4 yil boyunca ardi ardina 17 siiriim yayinlayan, digeri 2 yil boyunca dokuz
siiriim yaymlayan iki biiyiik endiistriyel sisteme uygulanmistir. Iki sistemin her siirii-
miinde, tahmin edilen en yiiksek hata sayisina sahip dosyalarin yiizde 20’si, tespit edilen

hatalarm 71% ile 92% ’sini olugtururken, toplam ortalama 83% olmugtur [10].

Hata ciddiyetini dikkate alirken hatayi tahmin etmede, 6zellikle Chidamber ve Kemerer
grubunun bir alt kiimesi olan nesne yonelimli tasarim olgiimlerinin faydasimi aragtirmak
i¢gin lojistik regresyon ve makine 6grenme yontemlerini kullanilmig, NASA veri seti ile
calisilmigtir. Hatay1 sadece hata olarak kabul etmenin yaninda, hatanin 6nem derecesini
de hesaba katilmigtir. Yuming Zhou and Hareton Leung, Naive Bayes, Rastgele Ormanlar,
En Yakin Komsular algoritmalar: kullanilmigtir. Diigsiik 6neme sahip hatalarin tahmin
edilmesinin, yliksek 6nemli hatalarin tahmin edilmesinden daha kolay oldugunu ortaya

koymuslardir [11].

1990-2009 yillar1 arasinda, Cagatay Catal, yaymlanan ve Yazilim Hata Ongérme hak-

kinda olan makaleleri incelemis, yapilan ¢aligmalar hakkinda 6zet bilgiler vermistir [12].

Makine 6grenmesi algoritmalarina dayali yazilim hata tahmini modeli sunulmaktadir.
Awni Hammouri, Mustafa Hammad, Mohammad Alnabhan, Fatima Alsarayrah, bu ca-
lismada ii¢ metrik ile tahminleme galigmasi yapilmigtir. Bir modiiliin arizalarinin sayisi,

test uzmanlarinin sayisi, yazilim projesinin ne kadar siirdiigii bilgileri ile olusturulan veri
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seti iizerine caligilmistir. Naive Bayes, Yapay zeka aglar1 ve Karar Agaci algoritmalarin

kullanmiglardir. 89% ile 99% arasinda degisen bagari elde etmiglerdir [13].

Kullanilan yazilim dilinin sonuca etki edip etmedigi aragtirilmigtir. C / C 4+ |, Java ve
Python dilleri ile ayni ¢alismalar: tekrar etmis ve sonuclar1 karsilastirmistir. Asil amag
ise Python projeleri i¢in umut verici sonuglar elde edilip edilemeyecegini bulmaktir. Bar-
ttomiej Wojcicki, Robert Dabrowski sonug olarak ise, Python dilinin diger diller kadar
bagarili sonuglar verdigini gérmiiglerdir. Veri seti olarak NASA’nin veri setlerini kullan-
muglardir. Algoritma olarak Naive Bayes algoritmasi tizerinde ¢aligmiglardir [14]. Son
zamanlarda cokca énerilen Ozet Heterojen kusur tahmini (HDP), projelerini incelemis-
lerdir. Bununla birlikte, bu yontemlerin, kusur verilerinin iki 6zelligini yeterli sekilde
icermedigini diigtinmiigler. (1) veriler dogrusal olarak ayrilamaz ve (2) veriler oldukg¢a
dengesiz olabilir. Bu iki veri 6zelligi, etkili bir HDP modeli olusturmay: zorlagtirmak-
tadir. Zhiqiang Li ve ekibi bu yazida, HDP’ye iki asamali yeni bir Iki Asamali Toplu-
luk Ogrenme yaklagimi (TSEL) yaklasimi 6nermislerdir.Bu éneriler sunlardir; topluluk
gok ¢ekirdekli etki alani uyarlama (EMDA) asamasi ve topluluk veri érnekleme (EDS)
agamasl. 30 kamu projesinde yapilan kapsamli deneyler yapmiglar, 6nerilen TSEL yak-
lagimimin diger yontemlere gore, AUC’de 20%),14-33,92, f-6l¢iisiinde 36%, 05-54,78 ve

5%,48-19,93 arasinda iyilesme saglamigtir[15].

Sinif dengesizligi birkag kusurlu bilegenlerin yaratmig oldugu tutarsiz sonuglar aragti-
rilmigtir. Sorunun temel ozelliklerini kegfetmek i¢in kapsamli bir deney yapmiglardir.
Qinbao Song, Yuchen Guo and Martin Shepperd dengesiz 6grenmenin etkisi, veri denge-
sizligi, simiflandirma tiirii, girdi 6l¢limleri ve dengesiz 6grenme yontemi ile etkilesimlerini
incelemiglerdir. 27 veri setini, 7 siniflayiciy1, 7 tip girdi metrikini ve 17 dengesiz 6grenme
yontemini (hi¢bir sey yapmamak dahil) sistematik olarak degerlendirmiglerdir. Veri se-
tinin biiyiik bir ¢ogunlugunun (87%) orta veya diigiik diizeyde dengesizlik sergiledigini
tespit etmiglerdir ve bir diger sonug olarak Diigiik dengesizlik seviyelerinin digindaki
herhangi bir sey, SDP i¢in geleneksel 6grenmenin performansina agikga zarar verdigini

gormiislerdir|16].

Yazilim hata tahmini i¢cin makine 6grenme tekniklerini kullanan, literaturdeki 1991 ve

2013 tarihleri arasindaki ¢aligmalarin sistematik bir incelemesi yapmilmigtir. Ruchika
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Malhotra makine 6grenimi tekniklerinin yazilim hatasi tahmini i¢in mevcut aragtirma-
lardaki performans 6zelliklerini degerlendirilmistir. Makine 6grenme tekniklerinin perfor-
mansini istatistiksel tekniklerle ve diger makine 6grenme teknikleriyle kargilagtirilmigtir.
Ayrica, makine 6grenme tekniklerinin giiclii ve zayif yonleri ézetlenmistir. Bu yazida
64 temel caligma ve makine 6grenme tekniklerinin yedi kategorisini tanimlamiglardir.
Makalede bulunan sonuca gore, modiil sinifi hataya egilimli veya hataya egilimli olarak
smiflandirmamak i¢in makine 6grenme tekniklerinin éngorme kabiliyetini kanitlamakta-
dir. Yazilim hatasi egilimini tahmin etmek i¢in makine 6grenme tekniklerini kullanan

modeller, geleneksel istatistiksel yontemlerden daha bagarilidir|[17].



Bolum 3

Yazilim Test

Yazilim test, bir gorevin dogru sekilde gerceklestirilip gerceklestirilmedigini belirleme
igslemidir. Yazilimc tarafindan yazilan kodun, islevsel olarak caligir olmasinin yaninda,

islevsel olmayan 6zelliklerinin de tatmin edici olmasi gerekmektedir.

Yazilim testi, yazilim yasam doéngiisii boyunca yapilmalidir. Yazilim yagam dongiisii ba-
sinda, analizin kontrol edilmesi ile baglar, yazilim bittikten sonra son kullaniciya teslim

edilene kadar devam etmektedir[18].

3.1 Test Stratejileri

Test stratejileri birim testi, entegrasyon testi, sistem testi, kabul testi olmak tizere dérde
ayrilmaktadir. Birim Testi, yontemlerin veya siiflarin mantiksal davranigini kontrol et-
mek icin otomatik olarak caligtirilabilecek kiigiik bir kod parcasidir. Bir birim testi, sa-
dece belirli yontemler veya iglevler i¢indeki kodu test etmemize olanak verir[19]|. Birim
testi diger test stratejilerine gore daha uygun maliyetlidir. Kod parcasi kiiciik oldugun-
dan, hata bulmak ¢ok daha kolaydir ve yazilimin diger kod parcalarinin yazilmasinin
bitmesini beklemeden test edilebilir[20]. Incelenen projelerde birim testleri yazilimcilar
tarafindan gerceklestirilmektedir bu nedenle birim testi ¢alismamizda yazilimcer testi ola-

rak incelenmigtir.

Entegrasyon Testi, uygulamanin farkli bilegenlerinin birlikte uyum iginde caligip galig-

madiginin test edildigi siirectir. Entegrasyon testi, birim testlerinin bitmesinin ardindan
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yapilir. Ayrica, hedeflenen sistem ile sistemin iletisim kurdugu harici uygulamalar ara-
sida da gergeklestirilir[19]. Entegrasyon testi incelenen projeler igerisinde gergeklestirilen
test stratejilerinden biridir. Sistem Testi, belirli gereksinimleri dogrulamak igin yapilan
testtir. Test sonucu bulunan hatalarin diizeltilmesi sonucu, yeniden basa donen siirekli

bir test dongiistidiir[19].

Kabul Testi, yazilimin tamamen islevsel olup olmadigini ve miisterinin gereksinimlerini
ve beklentilerini karsilayip karsilamadigimi kontrol etmek igin piyasaya siiriilmeden veya
son kullaniciya teslim edilmeden 6nce gergeklegtirilen son testtir[19]. Kabul testi ince-
lenen projelerde, analistler tarafindan son kullaniciya yaptirilan testlerdir. Bu nedenle

calismamizda bu sonuglar, kapsam digi birakilmiglardir.

3.2 Yazilim Test Tirleri

Yazilim test tiirleri, fonksiyonel test ve fonksiyonel olmayan test olmak tizere ikiye ayril-

maktadir.

Fonksiyonel test, ISTQB Yazilim Testi Terimler Sozliigiine gore bir yazilimin istenilen
islevselligi gerceklestirip gerceklestirmedigini test etme siirecidir. Fonksiyonel testlerde
uygulama, iglevsel gereksinimlere kars: test edilir. Testi yapan kigi uygulamanin yapmasi
gerekeni yapip yapmadigini ve beklendigi gibi ¢aligip ¢aligmadigini test eder. Testten
beklenenin ne olduguna bagl olarak fonksiyonel testlere farkli bakis agilarindan yakla-
silabilir. Fonksiyonel testte amag, yazilimda ortaya cikabilecek en kritik hatalar: ortaya
cikaracak testlere oncelik vermektir[21]. Fonksiyonel testler somut testlerdir. Incelenen

projelerde yogun olarak fonksiyonel test kullanildigi gériilmiistiir.

Fonksiyonel olmayan test, ISTQB Yazilim Testi Terimler Sozliigiine gore “Bir bilegen
veya sistemin fonksiyonalitesiyle ilgili olmayan niteliklerinin testi; O6rnegin giivenilir-
lik, verimlilik, kullanmilabilirlik, siirdiiriilebilirlik ve tagmabilirlik.” Fonksiyonel olmayan
testlerde, uygulamanin davranisi test edilmektedir. Fonksiyonel olmayan testler, yazi-
limin yapmasi gerekeni yapip yapmadigina odaklanmaz, daha ¢ok yazilimin kalitesine

odaklanmaktadir|21].
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e Givenilirlik: Giirbiizliik, Hata toleransi, Tamir edilebilirlik ve Uyum
e Kullanilabilirlik: Etkileyicilik ve Uyum, Anlagilirlik, Hakimiyet, Ogrenilebilirlik
e Etkinlik: Performans, Kaynak Yonetimi ve Uyum

e Bakim yapilabilirlik: Degigtirilebilirlik, Test Edilebilirlik ve Uyum, Analiz edilebi-
lirlik, Stabil ¢alisma

e Taginabilir olma: Yiiklenebilme, Adapte olabilme, Yer Degistirilebilir Olma ve Uyum

Es zamanl ¢aligabilme.

Incelenen projelerde fonksiyonel olmayan test tiirlerinin de kullanildig1 goriilmiistiir.

3.3 Test Teknikleri/ Test Metodolojisi

Test teknikleri, inceleme gekillerine gore ii¢’e ayrilmaktadir. Kara kutu testi, gri kutu

testi ve beyaz kutu testi olarak adlandirilmaktadir.

Kara kutu testi, uygulamanin gerekliliklerine ve 6zelliklerine gore planlandigi bir teknik-
tir. Testi yapan kisi bu teknikle sadece yazilimin ¢iktilarina gore test yapabilmektedir|[21].
ISTQB Yazilim Testi Terimler S6zIigi 'ne gore “Test edilecek sistemin i¢ ¢alisma mantig
dikkate alinmamaktadir. Kara kutu test tekniginde fonksiyonel veya fonksiyonel olma-
yan sekillerde testler yapilmaktadir. "Bu teknigin dezavantaji, isterlerin subjektif olmasi
nedeniyle otomatik hale getirilmesi zor olmasidir. Bu nedenle, genellikle manuel olarak

test edilmektedir|22].

Gri kutu testi, test yapan kiginin yazilimin temel yapisini bildigi, ancak ayrintilarini
bilmedigi, beyaz ve kara kutu testlerinin bir karigimidir. Testi yapan kisgi, uygulamanin

nasil igledigi hakkinda biraz bilgi sahibidir, ancak kaynak koduna erigimi yoktur[21].

Beyaz kutu testi, ISTQB Yazilim Testi Terimler Sozliigii ‘ne gore “Bir sistemin veya bir
bilegenin i¢yapisinin analizine baglh olarak test etme yontemidir.” Beyaz kutu testi yapisal
test veya kod temelli test olarak da kabul edilebilir. Beyaz kutu testi genellikle yazilimin
programcilar tarafindan yapilir ve yazilim geligtirmenin bagindan itibaren baglatilabilir.

Beyaz kutu testinde amag ¢ogu zaman miimkiin oldugunca kodun kapsanmasidir|21].
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3.4 Yazilim Test Yagsam Dongiisii

Test Senaryolarinin

Gereksinim Analizi [ 2 Test Planlama =) Test Yiiritme

Hazirlanmasi

Test Kapanis! ﬁ Regresyon Testi « Hata Kontrolu « Test Sonug Raporlama

SEKIL 3.1: Yazihim yagam dongiisii

Sekil-3.1°de verilen yazilim test yagsam dongiisiiniin ilk agamasinda, gereksinim analizi
yapilmaktadir. Gereksinim analizi yapilmasinda ki amac analistler tarafindan belirlenen
isterlerin test edilebilir durumda oldugundan emin olmaktir. Subjektif durumlar test
edilemez. Yazilan isterlerin net ve herkes tarafindan ayni sekilde anlagilir olmasi gerek-

mektedir.

Test Planlama, Yazilhim Test Yagam Dongiisii'niin ikinci ve en 6nemli agamasidir, ¢iinkii

tliim test stratejisinin tanmimlandig1 adimdir.

Test Senaryolarinin Hazirlanmasi1 agamasi, test senaryolarinin geligtirildigi ve test plan-
lama faaliyetinin durduruldugu agamadir. Uygun test senaryolar: test uzman tarafindan

elle yazilir veya bazi durumlarda otomatik test senaryolar: olusturulur.

Test Yiiritme Asamasi, hazirlanan test senaryolarin yiiriitiilmesinden olugsur. Herhangi
bir hata alinmaz ise, test bagarilir olur. Test asamasinda hata ile kargilagilir ise, sonug

raporlama agamasina gegilir.

Test Raporlama, test senaryolarinin yiiriitiilmesinden sonra belirlenen hatalarin rapor

edilmesidir ve hata raporu hatalarin diizeltilebilmesi i¢in geligtirme ekibine iletilir.

Hata Kontrolii; bu agsamada geligtirme ekibinden donen yazilimda, ilgili hatanin diizletilip

diizeltilemedigine bakilir.

ISTQB Yazilim Testi Terimler S6zliigli’ ne gore “Regresyon testi, Yazilim da yapilan degi-

siklik veya diizeltme sonrasinda bu degisiklik veya diizeltmenin yazilimin bagka yerlerinde
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sebep olabilecegi hatalar1 bulmaya yonelik olarak yazilimin degistirilmeyen veya diizel-

tilmeyen taraflarinin tekrar test edilmesidir. Yazilim veya yazilimin ortami degistiginde

uygulanan testlerdir.

Regresyon test siirecinde, yiiksek Oncelikli test durumlar1 daha erken yiriitiiliir. Test

uzmanlari, ilk testte hata alinan test senaryolarina oncelik vererek, daha hizli gekilde,

testin erken agamalarinda hata tespit etme olasihgini artirir|22].

Hata Kodlari1/Test Sonucu

Katastrofik (Oliimciil) Hata: Sistemin ¢okmesi veya kilitlenmesine sebep olan

ve testin yapilmasina engel olan yikici hatalardir.

Biiyiik Hata: Gereksinimin bazi durumlarda kargilanip bazi durumlarda kargilan-
madig1 hatalardir. Orn; bir gereksinimin simir degerde karsilanip smir dis1 degerde

karsilanmadig1 hatalardir.

Kritik Hata: Sistemin ¢okmesi veya kilitlenmesine sebep olmayan ve testin yapil-

masina engel olmayan fakat ilgili gereksinimi kargilamayan hatalardir.

Kiigiik Hata: Gereksinimin kargilanmadigi durumda ilgili iglevi gerceklestirmenin

bagka yolunun oldugu, etkisi az olan hatadir. Orn; Copy-+paste.

Kozmetik Hata: Gereksinimlerin kargilanmasini etkilemeyen, goriinliim ve benzeri

gorsel hatalardir.
Basarili: Gereksinimlerin dogru ve tam bir gekilde kargilandiklar1 durumdur.

Analist ile Goriisme: Isterin yanls veya test edilemez oldugu durumlarda kul-

lanilan hata kodudur.

Oneri: Yazilimin veya analizin yanhs olmadig, fakat daha iyi olabilecegi diigiinii-
len durumlarda test uzmaninin analist veya yazilimciya oneride bulundugu hata

kodudur.

Test Edilemedi: Yazilimin herhangi bir nedenle test edilemedigi durumlarda kul-

lanmilan hata kodudur.
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3.5 Yazilim Test Trendleri

3.5.1 Tiirkiye

Yazilim test tarihgesi farkli bir agidan incelenmigtir. Tukish Testing Board (TTB), 2011
yilindan beri Tirkiye’de “Turkey Software Quality Report” bagligi altinda, Tiirkiye'de
ki yazilim sektoriiniin gidigatini, yapmis oldugu anketler ile raporlamaktadir. Anketler
Tiirkiye’de yazilim sektoriinde ¢aligan binlerce kisi tarafindan cevaplanmaktadir. Her ko-
nuda oldugu gibi test diinyasinda da yonelimler yildan yila degigsmektedir. World Quality
Report 2012 yilindan itibaren yayinlanan benzeri bir rapordur. Kiyaslama yapabilmek
adina, 2012 yilindan itibaren konular incelenmigtir. Tiirkiye’de rapor konular: yillara gore

su sekilde degismistir;

e 2012: Test Organizasyonu ve Siirecleri, Test Egitimleri, Test Otomasyon Araglari[23]
e 2013: Gelecekte Test, Yeni Test Teknikleri ve Methodolojileri [24]

e 2014: Mobillesme[25]

e 2015: I odakli Performans Testi[26]

e 2016: Test Veri Yonetimi|27]

e 2017: Cevik (Agile) Test|28]

e 2018: Yeni Trendler, DevOps, Hata onleme, Siirekli Test, Yapay Zeka (Makine
Ogrenmesi), Statik Test, Test Otomasyon[29]

Anketlerde yer alan sorular yil igerisinde 6nemli olan bagliklar hakkinda ¢ok énemli bilgi-
ler vermektedir. Inceledigimiz raporlarda yillara gore konular ve sorular ciddi degisiklikler
gosterirken, az degiskenlik gosteren tek soru, yazilim testi projesini kimin gergeklesgtiri-
yor oldugudur. Yillara gore degisen sorulari ve cevaplar: incelendiginde, 2012 yilinda test
organizasyonu ve stirecleri, test egitimleri, test otomasyon araglari konularinin popiiler
oldugu goriilmiistiir. lgili ankette katilimcilara “Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim

sorumludur?” sorusu sorulmugtur [23]. Sekil-3.2’de anket sonuglar1 verilmistir.
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2012: Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Is Analisti

Test Uzmani

Son Kullanici

Yazilimel

Dis Kaynak

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

SEKIL 3.2: 2012- Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Bir yil 6ncesinin raporunda Test Uzmanlari, 54% yer alirken, 2012 yilinda ciddi bir artig
gostererek 70% seviyelerine ¢ikmigtir. Ayni zamanda 2012 yili raporunda, bu senelerde
yazilim test uzmanlarinin en biiyiik probleminin, alan bilgisinin az oldugu séylenmigtir.
Bu nedenle de firmalarda analist ve yazilim test uzmani ayrisima gidilecegi 6ngoriilmiis-
tiir. 5 yil igerisinde ise, yazilimcilarin sadece birim test yapacagi, son kullanicinin ise,

kullanicr kabul testi diginda test yapmayacagi belirtilmigtir[24].

2013 yilinda gelecekte test, yeni test teknikleri ve metodolojileri konularinin popiiler
oldugu goriilmiistiir. Ilgili ankette katiimeilara “Kurulusunuzdaki test faaliyetlerinden

kim sorumludur?” sorusu sorulmugtur|[24]. Sekil-3.2’de anket sonuglar1 verilmigtir.

2013: Kurulugunuzdaki test faaliyetlerinden kim sorumludur?

is Analisti [ —
Test Uzman:
son Kullanic: |G
Yazime: SO
Oig Kaynak | ENESSENN
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

SEKIL 3.3: 2013- Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?
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Bir yil 6ncesinin test raporunda son kullanicilar 27% oraninda yazihm test iglerini ya-
parken, bu yil ciddi bir diigtisle 18% oranlarma gerilemistir. Bu gosteriyor ki, yazilim
firmalar1 daha ¢ok test uzmani ile galigmaya ve son kullaniciya gitmeden testlerini kendi
i¢lerine yapmaya baglamigtir. 73% olan yazilim test uzmani oraninin ise ilerleyen yillarda

100’e yaklagmasin beklediklerini belirtmiglerdir [24].

2014 yilinda mobillesme konusunun popiiler oldugu gériilmiistiir. Ilgili ankette katilimei-
lara “Kurulugunuzdaki mobil testlerden kim sorumludur?” sorusu sorulmusgtur|25|. Sekil-

3.4’te anket sonuglar: verilmistir.

2014: Kurulusunuzdaki mobil testlerden kim sorumludur?

Is Analisti
Test Uzmami
Son Kullanici

Yazilmel

Dis Kaynak
Diger INESENN

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

SEKIL 3.4: 2014- Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Son kullanicinin 15% deger ile hala anketlerde yer almasinin sonucunun, mobil uygu-
lamalarim, son kullanici deneyimleri iizerine geligtirilmesinden kaynakli oldugu belirtil-
migtir. Mobil teknolojilerde de yiiksek oranda test uzmani caligiyor olmasi, geleneksel
yaklagimin devam ettigini ve bir¢ok firmanin kendi biinyesinde test uzmani ¢ahgtirdigini

gostermektedir|25].

2015 yihinda is odakli performans testi konusunun popiiler oldugu goriilmiistiir. Tlgili
ankette katilimcilara “Kurulusunuzdaki performans testlerinden kim sorumludur?” sorusu

sorulmugtur|26]. Sekil-3.5’te anket sonuglar1 verilmistir.
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2015: Kurulusunuzdaki performans testlerinden kim sorumludur?

Diger 2%
Danigman 6%
Veritabani Yoneriticisi 10%
Sistem Muhendisi 10%
Yazillim Mimari 10%
Performans Test Uzmani 22%
Is Analisti 22%
Test Uzmani 60%
Yazilimci 29%
Dig Kaynak 5%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

SEKIL 3.5: 2015- Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Teknolojinin gelismesi ile birlikte, performans testi yapmak ciddi manada zorlagmistir.
Performans testi yapabilmek igin, teknik bilgiye sahip olunmasi, ara¢ kullaniminin bi-
linmesi, donanim bilgisi olmasi gibi ek 6zellikler gerekmektedir. Bu nedenle performans

testi, geleneksel olarak test yaklagimindan ayrigmistir.

Anketlerden ¢ikan sonuca gore, performans testi i¢in kendi alaninda uzmanlagmis test
uzmanlar1 bu gorevi yapmaktadir. Test kavraminin gelismesi ile birlikte geleneksel test-
gilerinin yaninda, uzmanlagmig, dallanmig farkl test uzmanlar: da gérev yapmaya bagla-

migtir. Bu yazilim test diinyas: igin ¢ok 6nemli bir geligmedir|26].

2016 yilinda test veri yonetimi konusunun popiiler oldugu goriilmiistiir. Tlgili ankette kati-
limcilara “Kurulusunuzdaki performans testlerinden kim sorumludur?” sorusu yoneltilmigtir[27].

Sekil-3.6’da anket sonuglar1 verilmigtir.
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2016: Kurulusunuzda, test verilerinizin olusturulmasindan kim sorumludur?

Operasyon Birimi
Altyapi Miman
Veritabani Yoneticisi
Is Analisti

Test Uzmani

Yazilimci

Dig Kaynak

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

SEKIL 3.6: 2016- Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Sonuglara gore test uzmanlar, sirketlerinde test verilerini yonetiminde ciddi bir farkla

onde gitmektedirler|27].

2017 yilinda gevik (agile) test konusunun popiiler oldugu goriilmiistiir. lgili ankette ka-
tilimeilara “Cevik (Agile) projelerinizde yazilim test faaliyetlerinden kim sorumludur?”

sorusu sorulmusgtur|28] Sekil-3.7’de anket sonuglar1 verilmistir.

2017: Gevik (Agile) projelerinizde yazilim test faaliyetlerinden kim sorumludur?

Teknik Test Uzmani/Analist IS
Test Uzmani/Analist I e ——
SCRUM uzmani [0S

Is Birimi

Yazilimci

Lo12%

Is analisti/Sistem Analisti NG
18w
%

Diger

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

SEKIL 3.7: 2017- Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Cevik (Agile) yazihm yagam dongiisiinde Cevik (Agile) yazilim yagsam dongiisiinde yazi-

lim test uzmani rolii bulunmamaktadir. SCRUM uzmani, iiriin sahibi ve yazilime rolleri
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ile yiiriiyen sistemde nasil olurda bu denli yiiksek rakamlarda test uzmani ¢ikar? Bu or-

ganizasyonlarda halen yazilim test uzmani roliiniin olmasindan kaynaklanmaktadir|28|.

2018 yilinda Yeni Trendler, DevOps, Hata énleme, Siirekli Test, Yapay Zeka (Makine Og-
renmesi), Statik Test, Test konularimin popiiler oldugu gériilmiistiir. flgili ankette katilim-
cilara “Yakin gelecekte yazilim test i¢in en popiiler konu ne olacak?” sorusu sorulmustur|[29].

Sekil-3.8’de anket sonuglar1 verilmigtir.

Yakin gelecekte yazilim test icin en popiiler konu ne olacak?
60%

50%

57%
47%
42%
40% 40%
40%
35%
33%
30
24%
22%
20%
20 18%
10 I
0% I

M Test Otomasyon B Cevik Test M Yapay Zeka i Mobil Test M Bulut Testi B Givenlik Testi

ES

ES

ES

W Siirekli test M Performans H Kullanlabilirlik = VeriYénetimi B Test Yénetimi

SEKIL 3.8: Yakin gelecekte yazilim test icin popiiler konu ne olacak?

2018 raporunda en dikkat ¢eken soru, yakin gelecekte en popiiler konularin neler ola-
cagl sorusudur. Artik testi kimin yaptigi sorusundan 2018 yili itibari ile vazgegilmigtir.
Thirkiye’de testi, test uzmani yapar kavramimin oturdugu sonucuna ulagilmaktadir. An-
ket sonuclarinda yapay zekanin, yazilim test ile birlikte kullamilacagi konusunda ciddi
bir rakam ¢ikmaktadir. Anketi cevaplayanlarin 42%’si yapay zekanin test uzmanlari ta-
rafindan kullanilacagi konusunda hemfikirdir. En yiiksek oranda test otomasyon, cevik
test ve yapay zekdnin segilmesinin sebebi, yazilim diinyasinda trendin, daha ucuz, daha
hizli, daha kaliteli yazilimlar olmasidir. Ozel olarak yapay zekanin tercih edilme sebep-
lerinden bahsedecek olursak, yapay zeka ile birlikte testler daha ulagilir, daha ucuz ve
daha kolay uygulanabilir olacaktir. Yakin gelecekte ise bu siralamanin ¢ok degismeyecegi

diigtiniilmektedir[29].
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3.5.2 Diinya

2015-2016: Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Ayrilmis Test Takimi _
Ekip i Test Tokorr
Son Kullanici _
vazhme: S
kurum isi Test Takmi [ EE

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

SEKIL 3.9: 2015-2016 Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

2017-2018: Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

Ayrilmig Test Takimi 20%
Ekip igi Test Takimi 80%
Son Kullanici 25%
Yazilimel 37%
Kurum igi Test Takimi 20%
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

SEKIL 3.10: 2017-2018 Sirketinizdeki yazilim testlerinden kim sorumludur?

International Software Testing Qualification Board’in yayinlamis oldugu, Worldwide Sof-
tware Testing Report benzer sorulara diinya ¢apindaki yazilim ekiplerinin verdikleri ce-
vaplar incelenmigtir. Tiirkiye’den farkl olarak Test Uzmam kavraminin ¢ok daha fazla
oturdugu goriilmektedir. Tiirkiye’de testleri analistler de yaparken, yurtdiginda bu kav-
ramdan hig s6z edilmedigini goriilmiigtiir. Son kullanici ve yazihimer tarafindan yapilan

testlerin ise oranmin azaldigim gorilmiistiir[30][31].

World Quality Report’u incelersek, yillara gore diinyadaki test egilimlerinin, konularinin

nasil degistigini goézlemleyebiliriz.
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e 2012: Mobil Test, Bulut Teknolojileri, Miikemmellik Merkezli Test, Kalite Gii-

vence, Test Organizasyonu [32]

e 2014: Test Biitgeleri, Test Organizasyonu, Bulut Teknolojileri, Mobil Test, Cevik
Test, Test Otomasyon [33]

e 2015: Giivenlik Testi, Cevik Test, Test Veri Yonetimi, Test Biitgeleri, Dijital D6-

niigtim [34]

e 2016: Dijital Déniisiim, Nesnelerin Interneti, Cevik Yazilim ve DevOps, Mitkem-
mellik Merkezli Test [35]

e 2017: Dijital Doniistim, Cevik Yazilim ve DevOps, Test Veri Yonetimi, Nesnelerin

Interneti [1]

e 2018: Yapay Zeka (Makine Ogrenmesi), Otomasyon, Test Biitceleri ve Maliyet,
Test Verileri ve Test Ortamlar [2]

2018 World Quality Report yapmis oldugu test sonucunda, katilimecilarin 57%sinin ya-
pay zekayi, test islemlerinde kullanmak {izere, simdiden yillik planlarina aldiklari sonu-
cuna ulagmigtir. Rapora gore; yapay zekdnin gelismesinden, yazilim diinyasi iki farkh
sekilde etkilenecek. Bunlardan ilki yapay zeka ile birlikte, tamamen kendini olusturan
kodlar, kendini test sonuclarina veya degisen kodlara adapte edebilen kodlar, kendini
caligtirabilen kodlar1 olusturmak miimkiin olacaktir. Tkincisi, yapay zekd kullaniminin
hentiz baglangi¢ asamalar1 olmasi sebebiyle, ilk olarak organizasyonlar, kritik kararlar:
alabilmek veya hatalarin 6nlenmesi icin, yapay zekay: kullanabilirler. Yapay zekénin ha-
lihazirda gelisen bir teknoloji olmasi nedeni ile bu teknolojiyi yazilim testine uygulamak
icin gereken bilgi, uzmanlik ve olgunluk hala bircok organizasyonda bulunmamaktadir.
Organizasyonlarda yapay zekd ve makine 6grenmesi kullanimi konusunda ¢ok ciddi bir

heyecan sz konusu olup bu konuda birgok deneme ve galigma yapilmaktadir.

Yapay zekd ile yazilim test alaninda hizla ilerleme kaydetme yetenegi, bir kurulugun
madencilik verilerindeki olgunluguna baglidir. Bu nedenle, veriler testlerde yapay zekénin
benimsenmesi konusunda en biiyiik zorluklardan biridir. Sadece onunla galisma yetenegi
onemli degil, ayn1 zamanda mevcut verilerin kaliteli olmasi da gerekmektedir. Ek olarak,
testlerde yapay zeka kullanimi, tipik test uzmani profillerinden ¢ok farkli roller olugturur.
Bu roller test etme, gelistirme, dogal dil igleme, veri bilimi, matematik, algoritmik bilgi

ve makine 6grenimi gibi farkl beceriler karigimi gerektirir[2].
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Yapay zeka projesi olustururken karsilagilan veya beklenen zorluklar

Mevcut yapilandinlmis / yapilandinlmamig veriler

Kalite glivencesinde mevcut yapay zeka bilgisi

Gelistirme agsamasinda mevcut yapay zeka bilgisi

yapay zekay mevcut uygulamalarla biitlinlestirmede zorluk

isletmenin nerede yapay zeka uygulayabilecegini belirleme

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

SEKIL 3.11: Yapay zeka projelerinde kargilagilan/ beklenen zorluklar

Rapora gore; Ancak, bu potansiyeli gergege doniigtiirmek her zaman kolay degildir. Yapay
zeka ile olan iligkilerinde ¢ogu kurulug, makine 6grenmesi, sinir aglari, bulanik mantik,
robotik veya derin 6grenme gibi yapay zekd teknolojilerini kullanmaktan ziyade, hala

veri analitigi diizeyinde sikisip kalmaktadir.

Sekil 11°de yapay zeka projelerini uygulamada karsilagtiklar: zorluklar nelerdir sorusunun

o
1

sonuglar1 verilmigtir. Katihmeilarim 55%’1 “igletmenin yapay zekayi nerede uygulayabile-

ceklerini belirlemede zorluk yagadiklarini” bildirmisgtir.

Anket sonuglari, yukaridaki zorluklarin yam sira “yapay zekayr mevcut uygulamalarla
entegre etmekte zorluk ¢ektigini” (cevap verenlerin 51%"1) ve “(kalkinmada mevcut yapay
zeka bilgisinin yoklugunu” iki biiyiik sorun olarak belirtti. Ek olarak, uzman goriisii
ayrica, yapay zekénin kalite giivence ve test icin daha fazla benimsenmesini engelleyen
en biiylik engellerden biri olarak verilerin niceligi ve kalitesi ile ilgili sorunlara isaret

etmektedir.
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Yapay zeka nerelerde etkili
Veri kalitemiz buna izin vermiyor  |IINTISORN
Kendi kendine 6grenen, bilissel platformlar igin
Tanimlayici analizler igin
Capraz uygulama panolari igin

Tahmine dayali analitik igin

Akilli otomasyon igin

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

SEKIL 3.12: Yapay zeka nelerde etkili?

Sekil 3.12’de yapay zeka nerelerde etkilidir? Sorusunun sonuglari verilmigtir. Kuruluglar
yazilim kalitesi i¢in yapay zekd kullanarak bugiin nasil test ediyor? 2018 WQR anketi
sonuglarina gore, yanit verenlerin 45% ’i akilli otomasyon igin Al kullandiklarini, 36%’s1

tahmine dayali analitik analizler i¢in kullandiklarini belirtmiglerdir.

Tabloda belirtilen egilimler, éngoriilen analitik, robotik otomasyon, biligsel otomasyon
ve bu yilki ankette ortaya cikan trendler olarak tanimlanan makine 6grenmesi gibi bazi
trendlerle dogrudan iligkilidir. Yapay zeké kullanimi zor ve ¢ok farkl becerileri de barin-

dirmak gerektiren bir yontemdir.

Anket katihmeilarina bu tiir akillh uygulamalar: nasil test ettikleri soruldugunda, 57%’si
yeni bir test yaklagimi denediklerini, 45%’i ise yeni bir test yaklagimi aragtirdigim ve
35%’inin yeni bir test yaklagimi kullandigimi soyledi. Sonuglardan, heniiz higbir stan-
dart siirecin geligtirilmedigi ve farkli organizasyonlarin farkli gekillerde deney yaptiklar

gikmaktadir|2].
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TEST UZMANINDAN BEKLENEN BECERILER NE OLCUDE DEGIsSTIi

M Beceriler daha az ilgilidir W Beceriler tamam - degisiklik gerektirmez M Beceriler eksik

34% 32%
A8% 50%
18% 18%
is YAZILIM GELISTIRME VE TEST STRATEJISI  VERI BILIMI  TEST VERILERI ISLEVSEL
SURECLERINDE  GELISTIRME KODLAMA VE TEST BECERILERI UZMANLIGI  OLMAYAN TEST
YAPAY ZEKA MUHENDISI BECERILERI TASARIMI BECERILERI
ETKILERININ TEST BECERILERI (PERFORMANS,
ANLASILMASI BECERILERI GUVENLIK)

SEKIL 3.13: Test uzmanindan beklenen beceriler ne 6l¢iide degisti?

Deneyim, yapay zeknin test uzmanlarinin ihtiya¢ duydugu becerileri degistirdigini or-
taya koymaktadir. Yapay zeka ile caligmak, test etme, matematiksel optimizasyon, noro-
dilsel programlama, , is zekas1 becerileri ve algoritmik bilgi gibi gesitli yetkinliklere sahip

profesyoneller gerektirdiginden, geleneksel test yaklagimi artik yeterli degildir.

Tabloda belirtildigi iizere su anda, bu beceri kombinasyonunu bulmak zordur ve uzmanlar
gelecekte daha fazla sayida kurulusun yapay zeka ile deney yapmaya baglamasindan do-
lay1 nitelikli profesyonellerin mevcudiyeti ile ilgili zorluklarin artacagini 6ne siirmektedir.

Sekil-3.13’te verilen anket sonuglar: yukaridaki bilgilere ulagmamiz saglamaktadir|2].
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Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, sistemlerden programlamadan, otomatik olarak 6grenme ve dene-
yimleri geligtirme becerisi saglayan yapay zeknin bir uygulamasidir. Makine 6grenmesi,
verilere erigebilen ve kendileri i¢in 6grendiklerini kullanabilen bilgisayar programlaridir.
Birincil amag, bilgisayarlarin insan miidahalesi veya yardim olmadan otomatik olarak

Ogrenmesini saglamak ve eylemleri buna gore ayarlamaktir.

Makine 6grenmesi, biiylik miktarda veri analizini miimkiin kilar. Karh firsatlar1 veya
tehlikeli riskleri belirlemek i¢in genellikle daha hizli, daha dogru sonuglar verirken, uygun
bir sekilde egitmek icin ise ek zaman ve kaynak gerektirebilir. Makine 6grenimini yapay
zekd ve biligsel teknolojilerle birlestirmek, biiyiik hacimli bilgilerin iglenmesinde daha da

etkili olabilir.

Makine 6grenmesi yaklagimlarmin, bir kismi tahmin(prediction) ve kesitirim (estima-

tion), bir kismi da simflandirma (classification) yapmaktadir.

e Tahmin (prediction): Veriden 6grenen modellerde sistem ¢ikiginin nicel olmasi du-

rumunda kullanilan yontemlerin iirettigi degerlerdir.

e Smiflandirma (classification): Girig verisine yapay zeka gikiglarin nitel oldugu du-
rumlarda kullanilan yontemlerin her veri 6rneginin hangi sinifa yapay zekat oldu-

gunu belirlemesidir.

e Kiimeleme (clustering): Niteliklerinin baz1 benzerlik kolayliklarina gore simflan-
dirlmasidir. Onceden belirlenmis bir simif kiimesi olmadigi icin siiflandirmadan
farkhidir[36].

24
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Makine 6grenmesinde veriden bahsedecek olursak, verilerde yapisina gore ikiye ay-

rilmaktadir.

e Danigmanli (Supervised) Ogrenme: Sinif nitelik degerini tahmin etmek icin veriyi

kullanir.

e Damsmansiz (Unsupervised) Ogrenme: Veri kiimesinin smif nitelik degeri yoktur.

Benzer ¢rnekler bulunarak gruplanir.

4.1 On Isleme

4.1.1 Etiket Kodlamasi (Label Encoding)

Bazi istisnalar disinda makine 6grenme algoritmalar: igin sayisal degerler gerekmekte-
dir. Programa sayisal olmayan degerler sunuldugunda, 6zel bir yazilim kullanmadikc¢a
program ne yapacagini bilememektedir. Birgok veri setinde isimler ve kategorik 6zellikler
bulunmaktadir. Bu nedenle de bu verileri sayisal degerlerle degistirmemiz gerekmekte-
dir. Bu yontemde her farkli degerin bir etiket oldugunu diistintilmektedir. Daha sonra

her etiket bir tam say1 etiketi kodlamasiyla degistirilmektedir [37].

Yazilim testi sonucunda, hatalar1 gruplandirma sekiz farkli sayisal olmayan degerdir.

Etiket kodlamasi yontemi ile bu hata kodlar: sayisal degerlere cevrilmistir.

TABLO 4.1: Etiket kodlamas1 6rnek tablosu

Hata durum adi H kod ‘

Katastrofik (Oliimciil) Hata 0
Biiyiik Hata 1
Kritik Hata

Kiigiik Hata

Kozmetik Hata

Bagarih

Analist ile Goriisme

N[O | O W N

Test Edilemedi
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4.1.2 Olgekleme (Scaling)

Farkli 6zelliklerin degerleri, biiyiikliik sirasina gore degigebilmektedir. Bu, biiyiik deger-
ler daha kiiciik degerleri anlamsiz kilmaktadir. Bu durum kullanilan algoritmaya bagh
olarak degisen bir durumdur. Baz algoritmalarin diizgiin ¢aligmasi igin verileri 6lgeklen-
dirmemiz gerekmektedir. Oklid mesafesi olciisiine sahip en yakin komsular algoritmas,
deger biiyiikliiklerine duyarlidir ve bu nedenle tiim 6zelliklerin esit agirlikta olmas: igin
olgeklendirilmelidir. Temel Bilesen Analizi (PCA) yaparken de 6lgeklendirme kritiktir.
PCA 6zellikleri, maksimum varyansla elde etmeye calisir ve varyans, yiiksek degerdeki
biiytikliikteki 6zellikler igin yiiksektir. Bu PCA’y1 yiiksek biiyiikliik 6zelliklerine dogru
egriltir. Agac tabanli modeller mesafeye dayali modeller degildir ve gesitli 6zellik aralik-
larim idare edebilirler. Bu nedenle, agaclar: modellerken Olceklendirme gerekli degildir.
Naive Bayes algoritmalari, bu durumun iistesinden gelmek i¢in tasarlanan algoritmalar-
dir ve buna gére 6zelliklere agirliklar verir. Bu algoritmalarda 6l¢eklendirme 6zelliklerinin

gergeklegtirilmesi fazla bir etkiye sahip olmayabilir [38].

x veri degeri igin, bu verinin standardize edilmis degeri z, z = (x - u) / s formiilii ile hesap-
lanir. U, egitim 6rneklerinin ortalamasidir. S ise, egitim 6rneklerinin standart sapmasidir.

Egitim setindeki her veri i¢in, bu hesaplama bagimsiz olarak gergeklestirilir [38].

4.1.3 Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Temel Bilegen Analizi (PCA), bir veri setindeki giiriiltiiyii veya boyutsalligi azaltmak igin
kullanilir. PCA en biiyiik varyanslara sahip dogrusal kombinasyonlar1 arar ve en énemli
bilgiyi elde etmek i¢in en biiyiik varyansin en yiiksek bilegen tarafindan yakalandigi Asil

Bilegenler (PC) olarak ayirir [39].

Bir diger anlatim gekli ile ¢ok gézlemli olan bir veriyi, daha az boyut kullanarak nasil ifade
ederizi anlatmaktadir. PCA bir boyut azaltma teknigidir. PCA analizi; veri boyutunu
azaltma, tahminleme yapma, veri setini bazi analizler i¢in goriintiillemek olmak {izere iig

temel amag icin kullanilabilir.

PCA Uygulama adimlari; verileri hazirlama, kovaryans/korelasyon matrisini olugturma,

temel bilegenleri (pc) olugturma, yeni verisetini olugturmadan meydana gelmektedir [40]
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SEKIL 4.1: Standart sapma formiilii

52 _ Z?:1(Xi - X)Q
n—1

SEKIL 4.2: Varyans formiili

Standart sapma, verilerin nasil yayildigina dair bilgi verir. Standart sapma varyansin

karekokiidiir.

4.2 Karar Agaci1 (Decision tree)

Karar Agac1 Ogremesi Makine Ogrenmesinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan birisi
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Karar agaclarinin bu kadar ¢ok kullanilmasinin sebeple-
rinden biri, diger 6grenme metotlarina gore daha etkili olmasidir. Agac seklinde gosteri-
len 6grenilmis siniflandirma modelidir. Karar Agaclar: yontemi ayni zamanda danigmanh

6grenmenin bir alt dahdir [41].

Karar Agaci, en yaygin 6grenme yontemlerinden biri olan simiflandirma teknigidir. Bir
Karar Agaci, belirli bir durma kriterine ulagilincaya kadar, verileri miimkiin oldugu kadar
farkli mevcut simiflara ayirir ve ozellik iizerinde ayarlanan verilerin yinelemeli olarak
béliinmesiyle olugturulur. Karar agaclari, ¢ok kolay ve anlagilir sekilde gorsellegtirilebilir.
Bu nedenle kullanicilar tarafindan kolayca anlagilabilir. Karar agaci ile ilgili iki adet
algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar1 Iteratif Dichotomiser 3 (ID3) ve C4.5, 1986 ve
1993’te Ross Quinlan geligtirmigtir [41].

Karar Agaclarinda, diigiimler ayrica kok olarak adlandirilan diigiimlere, i¢ diigiimlere ve

son diigiimlere ayrilabilir. Kok diigiim karar destek siirecinin baglangicini temsil eder[41].
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Karar agaci yapisinin arkasindaki fikir, 6rnekleri miimkiin oldugu kadar homojen olan
gruplara ayirmaktir. Tipik olarak, bir veri kiimesinin en anlaml 6zelligi, veriler boliin-
diigli zaman, en homojen veri gruplarina boélendir. Cogu durumda, agacin ilk dali olarak
bu ozellik segilir. Verilerin daha fazla boliimlenmesi, genellikle homojen grubun veya
tek bir simiftan 6rneklerden olugan gruplarin elde edilmesi igin gereklidir ve bu, daha az

anlamh o6zelliklerin degerlerine dayanarak yapilir [42] .

souk Sicak

Penguen Kutup Ayisi Kanguru

SEKIL 4.3: Karar agaci 6rnegi

Yukaridaki karar agaci 6rneginde, havanin sicak veya soguk olmasi durumunda ve bélgede
goriilen hayvan bilgisi ile birlikte hangi bolgede oldugumuzu tahmin etmek istiyoruz. Bu
durumda Sicaklik =Sicak ve Hayvan=Aslan ise Afrika bolgesinde oldugumuz sonucuna
variriz. Aragtirmada ID3 algoritmasi kullanilmigtir. ID3 algoritmas: ise entropi ve bilgi
kazanim formiilleri kullanmaktadir. Bilgi kazanim degeri en yiiksek olan deger kok deger

olarak secilmektedir.

Entropi formiiliinde S veri setini, C veri seti igerisinde bulunan siniflari, p(c) ise ¢ smufi
igerisinde yer alan elementlerin oranini temsil etmektedir. Bilgi kazanim formiiliinde H(s)
s veri setinin entropisini, T ise S kullanilarak olugturulan alt veri setini, p(t) t alt veri
seti igerisindeki elementlerin oranimi, H(t) ise alt veri setinin entropisinin degerini temsil

etmektedir.
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H(S) = —p(c)log, p(c)

ceC

SEKIL 4.4: Entropi Formiilii

IG(A,S) = H(S) — Y p()H(t)

teT

SEKIL 4.5: Bilgi kazanim formiili

Budama islemi, agacin gereksiz uzamasina engel olmasinin yaninda, verideki giiriiltiiyii
de azaltmak icin yapilir. Diger dallara oranla daha az 6neme sahip olan veri kaldirilir.
Budama igleminin en basit yontemi yapraklarda baglar ve bu yapragin en popiiler sinifa
sahip her bir diiglimiinii kaldirir; bu degisiklik dogruluk bozulmazsa tutulur. Buna hata

diizeltme denir.

Budama yontemleri ikiye ayrilir. Erken budama ve Geg budama. Erken budama da agag
heniiz tamamlanmamigken igslem gerceklegtirilir. Ge¢ budamada ise aga¢ tamamlandiktan

sonra budama iglemi gerceklestirilir.

4.3 En Yakin Komsgular Algoritmasi (K Nearest Neighbour)

En Yakin Komsular algoritmalari, basit ama giiclii ssmflandiricilar iiretme yeteneklerin-
den dolay1 en akicit 10 veri madenciligi algoritmasindan biri olarak tanimlanmigtir. Ba-
sitligine ragmen, En Yakin Komgular kurali genellikle rekabetgi sonuglar verir. Bununla
birlikte, En Yakin Komsular’in en biiylik dezavantajlarindan biri tembel bir 6grenci ol-
masidir, yani ¢aligma zamaninda tiim egitim verilerini kullanir. Algoritma, egitim agama-
sindaki her egitim 6rnegine negatif olmayan bir agirlik atar ve yalnizca pozitif agirhktaki
egitim Ornekleri (prototipler olarak) test asamasinda tutulur. Bununla birlikte, algoritma,

smiflandirma amaciyla 6zel olarak tasarlanmigtir ve regresyon igin kullamlamaz [43].
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Asagidaki dagilima yeni bir nokta eklensin ve bu nokta simiflandirmak istensin. K=3
alinirsa, siniflandirilmig olan elemanlardan 3 tanesini alir. Bu elemanlar ile aralarindaki

mesafeye bakar. Kendisine en yakin olan sinifa dahil olur.

°
o o
®
®
*
v .'
x X ®
®
*
* **
**** ® ®
**
* *
®

SEKIL 4.6: En yakin komsular algoritmas: 6rnegi

K=3 olarak aldigimiz i¢in kendisine en yakin olan 3 eleman ile arasindaki mesafeye baki-
lacaktir. K i¢in en uygun degeri se¢mek igin veriler ve sonuglar ¢ok iyi analiz edilmelidir.
K degerini biiylik bir deger secersek, ortamdaki giiriiltii cok artacagindan sonug saglikli
olmayacaktir. Genel olarak en saghkli k degeri 3-10 arasinda segilmelidir. Aradaki mesa-
feyi hesaplamak igin gegitli uzaklik formiilleri vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilan Oklid

algoritmasidir.

SEKIL 4.7: Oklid algoritmas1 formiilii

Ornekte en yakin komsular1 yesil elemanlar oldugundan, yeni ekledigimiz elemanimiz da

yesil kiimeye dahil olmustur. S6z konusu degigskenler kategorik oldugunda ise, farkh bir
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mesafe Ol¢iimii olan Hamming mesafe ol¢giimii metodu kullanilmistir.

4.4 Rastgele Ormanlar (Random Forest)

Denetimli Rastgele Ormanlar, bagging ve ID3 ilkelerinin birlikte kullanarak olugturulur.
Egitim seti verildiginde, ID3 fikrine benzeyen rastgele bir alt kiime orneklenir (degigti-
rilir). Ancak, agac1 yetigtirmek i¢in bu 6nyiikleme 6rnegindeki her durum kullanilmaz.
Onyiikleme isleminin yaklasik iicte biri disarida birakilir ve paket disi veriler olarak ka-
bul edilir. Her agacta rastgele bir se¢im sec¢imi degerlendirilir. Paket dis1 veriler, ormana
agaglar eklendikge bir simmiflandirma hata orani elde etmek ve girdi degiskeninin (6zel-
lik) 6nemini 6lgmek i¢in kullanilir. Orman tamamlandiktan sonra, érneklem toplanma
fikrini andiran ormandaki tiim agaclar arasinda ¢ogunluk oyu alarak bir simiflandirma

yapilabilir [44].

Rastgele ormanin ¢alisma prensibi, birden fazla karar agaci olusturup, bu agaglarin or-
talamasini kullanmaktadir. Bilindigi lizere karar agaglarinin en biiyiik problemi agiri
o0grenme problemidir. Rastgele orman algoritmasinin her degeri kullanmamasi, 6grenme
verisi olarak kullandig1 verileri degistirmesi ve n tane agacin ortalamasini almasi gibi

ozellikleri ile karar agaclar: kullanimindan bu ac¢idan avantajhdir.

Agag 1 Agag 2 Agac 3

Karar

SEKIL 4.8: Rastgele ormanlar algoritmasi érnegi
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4.5 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes siiflandiricisi, esas olarak Bayes teoremi iizerine kurulu tahminlerde bu-
lunma olasiligini kullanan basit bir simiflandiricidir. Yaptigi varsayimlar giiclii degil, an-
cak bir¢ok uygulamada oldukga iyi performans gosterdigi kanitlanmigtir. Siniflandirica
ayrica Idiot Bayes, Naive Bayes veya Simple Bayes olarak da adlandirilir. Naive Bayes
siiflandiricisy, bir sinifin belirli bir 6zelliginin varliginin veya yoklugunun, bagka herhangi
bir 6zelligin varligi veya yoklugu ile ilgisi olmadigini varsayar. Ornegin, bir nesnenin yu-
varlak, kabarik, yaklagik 4 in¢ ila 8 in¢ capinda olmasi durumunda top olarak kabul
edilebilir. Bu o6zellikler birbirlerine veya diger 6zelliklerin varligina baglh olsalar bile, bir
Naive Bayes smiflandiricisi, bu 6zelliklerin hepsinin, nesnenin bir top olma olasiligina

bagimsiz olarak katk: sagladigini diigtiniir [45].

Bu teorem bir rassal degisken i¢in kosullu olasiliklar ile 6nsel (marjinal) olasiliklar ara-
sindaki iligkiyi gosterir. Naive bayes simflandirici basitge biitiin kogullu olasiliklarin gar-

pinudir.

P(X|C;)P(C;)

SEKIL 4.9: Naive bayes siniflandiric: formiili

p(x|Cj) simf j’den bir érnegin x olma olasihigy, P(Cj) Simif j’nin ilk olasiligi, p(x) herhangi
bir 6rnegin x olma olasiligl, P(Cj|x) x olan bir 6rnegin siif j’den olmasi olasihgini temsil

etmektedir.
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Uygulama

5.1 Verilerin Toplanmasi

Yazilim otoritelerinin raporlarinda da belirtildigi gibi, test ve makine 6grenmesi c¢alis-
malariin 6niindeki en biiyiik engellerden biri, kaliteli verinin olmamasidir. Hatta birgok

kurumda analiz edilebilecek kadar bile test sonug verisi bulunmamaktadir.

Yazilim yagam dongiisii prensibi ile ¢aligan, kiiciik ve biiyilik olgeklerde yazilim yapan
bir ekibin yapmis oldugu caligmalar incelendi. Ekip igerisinde ¢ok donanimli, iyi {ini-
versitelerden mezun Kkisiler yer almaktadir. Yapilan incelemelerde goriilmiistiir ki analiz
ekibi sadece igin dokiimante etme kismini yapan yiizeysel bir analiz ekibi degil uctan
uca siirecleri her yoniiyle inceleyen bir ekiptir. Analiz ekibinde, farkl tecriibelerde dort
adet analist yer almaktadir. Yazilim ekibi, farkl dillerde yazilim yapabilen, farkli yas ve
is tecriibesine sahip bir ekip oldugu gozlemlenmistir. Yazilim ekibinde ise sekiz kisi yer
almaktadir. Test ekibi, yazilim test siirecleri, metodolojileri konusunda bilgili, yazilim
testi konusunda egitimli bir ekip oldugu gozlemlenmistir. Testler ytizeysel son kullanici
testi gibi yapilmamis, tiim test teknikleri kullanilarak testler biiyiik bir ciddiyetle gercek-
lestirilmigtir. Test ekibinde farkli tecriibelere sahip beg adet test uzmani yer almaktadir.
Ozetleyecek olursak, Analist Sayisi: 4, Yazilim Miihendisi Sayisi: 8 ve Test Uzmani Sayisi:
5'dir.

Oncelikle, yazilim kalitesini etkileyebilecek olan tiim etkenlerin bir listesi cikartildi. Bu
liste dort ana basglik olarak degerlendirildi. Bu basgliklar proje bilgileri, analiz bilgileri,
yazilim bilgileri ve test bilgileridir.

33
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5.1.1 Proje Bilgileri
e Proje Tarihi: Projenin hangi yil icerisinde yapildiginin gosterildigi degerdir.

e Projenin 6nemi: Cok Yiiksek, Yiiksek, Orta ve Diisiik olmak {izere dort kademede

degerlendirilmektedir. Projenin énemi yonetim tarafindan belirlenmektedir.

e Projenin biiytikliigii: Cok Biiyiik, Biiyiik, Orta ve Kii¢iik olmak iizere dort kade-

mede degerlendirilmektedir. Projenin énemi yonetim tarafindan belirlenmektedir.

e Proje ekibindeki yazilim miihendisi sayisi: Yazilim projesinde aktif olarak

yer alan yazilim miihendisi sayisinin gosterildigi degerdir.

e Proje ekibindeki analist sayisi: Yazilim projesinde aktif olarak yer alan analist

sayisinin gosterildigi degerdir.

e Proje ekibindeki test uzmani sayisi: Yazilim projesinde aktif olarak yer alan

test uzmani sayisinin gosterildigi degerdir.

5.1.2 Analiz Bilgileri
e Analistin yas:: Ilgili projede calisan analistin yasinin belirtildigi degerdir.

e Analistin tecriibesi (y1l): Ilgili projede calisan analistin toplam tecriibesinin

belirtildigi degerdir.

e Benzer proje tecriibesi var mi? : Ilgili projede calisan analistin daha 6nce ben-

zer bir projede ¢alisip calhigmadiginin gosterildigi degerdir.

e Analiz i¢in harcanan siire (Adam /Giin): Ilgili projede calisan analistin, analiz

i¢in harcadig1 toplam adam/giin sayisinin belirtildigi degerdir.

5.1.3 Yazilim Bilgileri

e Yazilim miihendisinin yag:: Ilgili projede calisan yazihim miihendisinin yaginm

belirtildigi degerdir.

¢ Yazilim miihendisinin tecriibesi (yil): Ilgili projede calisan yazilim miihendi-

sinin toplam tecriibesinin belirtildigi degerdir.
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e Benzer proje tecriibesi var mi?: Ilgili projede calisan yazilim miihendisinin

daha once benzer bir projede calisip ¢aligmadiginin gosterildigi degerdir.

e Yazilim igin harcanan siire (Adam/Giin): Ilgili projede calisan yazilim mii-

hendisinin, yazilim i¢in harcadig1 toplam adam/giin sayisinin belirtildigi degerdir

e Yazilim miihendisinin bildigi yazilim dili sayis1?: Yazilim miithendisinin, pro-
jeden bagimsiz olarak, kac¢ adet farkli yazilim diline hakim oldugunun belirtildigi

degerdir.

e Gelistirme metodolojisi: Ilgili projenin hangi yazilim metodolojisine gore gelig-
tirildiginin belirtildigi alandir. Segenek olarak; Waterfall, Iterative, Scrum Lean ve

Agile verilmistir.
e Yazilim dili: Ilgili projenin hangi dil kullamilarak yazildiginin belirtildigi alandir.

e Kod kalite kontrol araci kullanildi mi?: Ilgili projede yazilim gelistirme aga-
malarinda, kod kalite degerlendirme araci kullanip, kullanilmadiginin belirtildigi

alandir.
e Satir sayisi: Ilgili projenin kodunun kag satirdan olustugunun belirtildigi alandar.

e Hedef platformu: Ilgili projenin hangi platformda calistirilacaginin belirtildigi

alandir. Segenek olarak; Web ve Desktop verilmigtir.

e Birim test yazildi m?: Ilgili projede yazilim gelistirme agsamasinda, birim test-

lerin yazilip yazilmadiginin belirtildigi alandir.

e Yazilimc testi yapildi m?: Ilgili projede yazilim gelistirme asamasinda, yazi-

limci testlerinin yapilip yapilmadiginin belirtildigi alandir.

e Kod gozden gecirme yapildi mi?: {lgili projede yazilim geligtirme agsamasinda,

kod gbzden gecirmenin yapilip yapilmadiginin belirtildigi alandir.

e Hazir platform iizerine iiriin gelistirmesi mi?: Ilgili proje, sifirdan m1 yazild,

yoksa hazir bir platform {izerinde geligtirme mi yapildiginin belirtildigi alandir.

e Yazilimda damismanlik alindi mu?: Ilgili projede, kurum ve birim digindan

danigmanlardan yardim alinip, alinmadiginin belirtildigi alandir.
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5.1.4 Test Bilgileri

e Test miihensinin yag:: Ilgili projede calisan test uzmanmn yasmn belirtildigi

degerdir.

e Test miihensinini tecriibesi (yil): Ilgili projede calisan test uzmanimim toplam

tecriibesinin belirtildigi degerdir.

e Benzer proje tecriibesi var mi?: Ilgili projede calisan test uzmaninin daha 6nce

benzer bir projede calisip calismadiginin gosterildigi degerdir.

e Test icin harcanan siire (Adam/Giin): Ilgili projede calisan test uzmaninin,

test i¢in harcadigi toplam adam/giin sayisiin belirtildigi degerdir

e Test otomasyon kullanildi mi?: lgili projede yazilim testi yapilirken, test oto-

masyon kodunun yazilip yazilmadiginin belirtildigi alandir.

e Test otomasyon yiizdesi: Ilgili projede eger yazilim test otomasyonu kodu yazild
ise, toplam test durumlarinin yiizdesel olarak ne kadarinin otomatize edildiginin

belirtildigi alandir.

e Kag farkl tarayicida test edildi ?: Ilgili proje eger web tabanli bir proje ise,
ilgili testin kag farkl tarayicida yapildigimin belirtildigi alandir.

e Durum kac kere test edildi?: Ilgili proje kac kere yazilimci ve test uzmam

arasinda gidip geldi, regresyon testi kag kere yapildi belirtilen alandir.

e Test senaryo sayisi: Ilgili proje test edilirken, test uzmani tarafindan kag farkl

senaryoda test edildiginin belirtildigi alandir.

e Test Senaryo Gruplama: Degerlendirmeye alinan projeler birbirinden bagimsiz
ve ¢ok farkli projelerdir. Bu nedenle de yazilan test durumlar: da birbirinden farkli-
liklar gostermektedir. Tiim yazilim durumlarini ortak paydalarda birlestirme adina
senaryo gruplama galigmasi yapilmigtir. Her durum tek tek okunarak ilgili gruba

eklenmistir.
— Login sayfasi sifre ile giris: ilgili test durumunda, login sayfasi ile test senaryosu
olmasi durumunda, kullanilan gruplama cesididir.

— Login sayfasi sifre ile giris: ilgili test durumunda, login sayfasi ile test senaryosu

olmasi durumunda, kullanilan gruplama cesididir.
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Akis ilerletme: Tlgili test durumunda, yapilan eylem sonucunda, yazilan akigin

ilerlemesi senaryolarinda, kullanilan gruplama cesididir.

Buton aktif etme: Test senaryosu kapsaminda yapilan eylem sonucunda, bir

butonun aktif olmasi senaryolarinda, kullanilan gruplama gesididir.

Combobox veri se¢imi: Test senaryosu kapsaminda bir combobox’tan se¢im

yapilmasi durumunda, kullanilan gruplama cesididir.

Dosya indirme: Test senaryosu kapsaminda bir linkten veya bir butona tikla-
yarak her tiir yapida dosya indirilmesi durumunda, kullanilan gruplama cesi-
didir.

Dosya Yiikleme: Test senaryosu kapsaminda se¢im yaparak, belirtilen ortama

her tiirli dosyanin yiiklenmesi durumunda, kullanilan gruplama cesididir.

Ekran Tasarimi: Analizde belirtilen ekran tasarimlarimin, mevcut ekran tasa-

rimlari ile karsilagtirildiklar: durumlarda, kullanilan gruplama gesididir.
Filtreleme: Ilgili test senaryolar1 kapsaminda, filtreleme 6zelliklerinin test edil-
digi durumlarda, kullanilan gruplama cesididir.

Grupbox veri se¢imi: Test senaryosu kapsaminda bir grupbox’tan segim yapil-
masi durumunda, kullanilan gruplama cesididir.

Iptal: Tlgili test senaryolar: kapsaminda, iptal butonlarmm test edildigi du-

rumlarda, kullanilan gruplama ¢esididir.

Listbox veri se¢imi: Test senaryosu kapsaminda bir listbox’tan se¢im yapilmasi
durumunda, kullanilan gruplama gesididir.

Mail génderme: Ilgili test senaryolar1 kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda
mail gitmesi gereken durumlarda, kullanilan gruplama cesididir.

Otomatik veri getirilmesi: lgili test senaryolar kapsaminda, yapilan aksiyon
sonucunda, baz alanlara otomatik olarak veri getirilmesi durumlarinda kul-
lanilan gruplama cesididir.

Radio button veri se¢imi: Test senaryosu kapsaminda bir radiobutton’dan se-
¢im yapilmasi durumunda, kullanilan gruplama gesididir.

Sayfa gecisi: Ilgili test senaryolar1 kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda,
sayfanin degismesi gereken durumunda kullanilan gruplama cesididir.

Sayisal veri girisi: Ilgili test durumunda, sayisal bir veri girisi ile alakali olan

test durumlarinda kullanilan gruplama gesididir.
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— Statii degisimi: : Ilgili test senaryolar1 kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda,
statlinlin degismesi gereken durumunda kullanilan gruplama cesididir.

— Tab gecisi: Test edilen ilgili sayfada, tab gecisi ile ilgili bir senaryo olmasi
durumunda kullanilan gruplama cesididir.

— Tarih veri girigi: Test edilen ekranda, tarih veri girisi yapilan bir alan olmasi

durumunda kullanilan gruplama gegididir.

— Tetikleme: lgili test senaryolar1 kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda, bagka

bir akigin tetiklendigi durumunda kullanilan gruplama gesididir.

— Text veri girigi: Test edilen ekranda, text veri girigi yapilan bir alan olmasi

durumunda kullanilan gruplama cesididir.

— Uyar mesaji: Ilgili test senaryolar: kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda,
ekrana uyari mesaji verilmesi gereken durumunda kullanilan gruplama gesidi-
dir.

— Veri degistirme: Ilgili test senaryolar1 kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda,
ilgili veri bagka bir veri ile degistiriliyor ise kullanilan gruplama cesididir.

— Veri dogruluk kontrolii: Tlgili test senaryosunda, belirli bir alanda bulunan
verinin, dogru olup olmadiginin kontroliiniin yapildigi durumlarda kullanilan
gruplama gesididir.

— Veri eslestirme: Ilgili test senaryosunda, belirli bir alanda bulunan verinin,
yine bagka bir alanda bulunan veri ile karsilagtirilip, uygun ise birlestirildigi

durumlarda kullanilan gruplama cegididir.
— Veri okuma: Ilgili test senaryosunda, belirli bir alanda bulunan verinin okun-
dugu ve bu veri ile aksiyon alindigi durumlarda kullanilan gruplama gesididir.

— Veri okuma ve yazma: Ilgili test senaryosunda, belirli bir alanda bulunan ve-
rinin okundugu ve belirtilen bagka bir alana yazildigi durumlarda kullanilan
gruplama gesididir.

— Veri olusturma: lgili test senaryolar: kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda,

bir verinin olugtugu durumlarda kullanilan gruplama gesididir.

— Veri silme: Ilgili test senaryolar1 kapsaminda, yapilan aksiyon sonucunda, bir

verinin silindigi durumlarda kullanmilan gruplama cesididir.

— Veri yazma: Ilgili test senaryosunda diger verilerden ve aksiyonlardan bagimsiz

olarak veri yazma durumlarinda kullanilan gruplama cesididir.
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— Yetki: Tlgili test senaryosunda belirtilen senaryonun gerceklestirilmesi icin, test
edilen kullanicida ilgili yetkinin olup olmadiginin kontrol edildigi durumlarda

kullanilan gruplama ¢esididir.

— Zorunlu alan kontrolii: Analizde zorunlu alan olarak belirtilen alanlarin, ger-
gekten zorunlu alan olarak tanimlanip, tanimlanmadiginin kontrol edildigi du-

rumlarda kullanilan gruplama cesididir.

Hata Durumu: {lgili durumun test sonucunda hangi statiide oldugunun belirtil-

digi alandir. Dokuz farkli hata durumu bulunmaktadir.

5.2 Verilerin Istatistikleri

Toplam 6676 adet durum incelenmigtir. Sonuglar incelediginde en diigiik hata sayis1 5
adetle Biiyiik Hata ve 19 adetle Katostrofik Hata oldugu goriiliigtiir. Bu hata sayilarinin
az olmasinin sebebi ¢ok ciddi durumlarda kullanilmasi, 6liimciil ve yikici hata tiirii olma-
sidir. Durumlarin 71 adedine test uzmani tarafindan 6neri yazilmigtir. Hem analist hem
de yazilimciyr ilgilendiren durum oOnerilerinde kullamilan bir hata tiiriidiir. Bu toplam
verinin yaklagik olarak 1%’ine denk gelmektedir. 2%’lik pay ile arkasindan Analist ile
Goriigme hata tipi gelmektedir. 150 adet durumda test uzmani, analist ile gériigme talep
etmigtir. Bu durumlar yazilimciy: ilgilendirmeyen fakat analizde degisiklik yapilmasini
oneren durumlarda kullanilmaktadir. 323 adet durumda Kiiciik Hata ile karsilagilmig-
tir. Bu toplam verinin yaklagik olarak 5%’ine denk gelmektedir. 331 adet durumda ise
Kozmetik Hata ile karsilasilmistir. Bu da toplam verinin yaklasik olarak 5%’ine denk
gelmektedir. Kozmetik hata gorsel hatalardir. Onem derecesi olarak diisiiktiir. 525 adet
durumda ise Kritik Hata ile kargilagilmigtir. Bu toplam verimizin yaklagik olarak 8%’ine
denk gelmektedir. Kritik hata gereksinimin kargilanmadigi durumlarda kullanilan hata
tiirtidiir. Bu nedenle énem derecesi olarak yiiksektir. Ilgili testler esnasinda 6676 adet
durumun, 1928 adedi test edilememigtir. Bu toplam verimizin yaklagik olarak 29%’una

denk gelmektedir.

En yiiksek test durum sonucu olarak Basgarili durum sonucu ¢ikmaktadir. 3324 adet
durum sonucu olarak bagarili olmustur. Bu da toplam verimizin yaklasik olarak 50%’sine
denk gelmektedir. Sadece Bagarili test durum sonucunda test gegti olarak sayilmaktadir.

Diger tiim durum sonuclarinda test basarisizdir.
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TABLO 5.1: Hata durumu (Test Sonucu) ve Hata durum (Test Sonucu) sayisi

Hata Durumu

‘ Hata Durum Sayisi ‘ Hata Durum Yiizdesi ‘

= Kozmetik Hata

Kozmetik Hata 331 %5
Kiiciik Hata 323 %5
Biiyiik Hata 5 %0
Kritik Hata 525 %8
Katostrofik Hata 19 %0
Bagarili 3324 %50
Test edilemedi 1928 %29
Analist ile gbriigme 150 %2
Oneri 71 %1
Toplam 6676 %100
Hata Durum Dagilimi
2% 1% 5%
5%
29% ‘ 0%
= Kiiclik Hata
= Biiyiik hata
Kritik hata

50%

SEKIL 5.1: Hata durum dagilin

= Katostrofik Hata

= Basarili

m Test edilemedi

m Analist ile gorisme

= Oneri

Sekil-5.1’te verilen grafikte de goriildugi gibi, 50% basan ile ilerleyen test durumlar

mevcuttur. Kalan 50% ise diger durumlar arasinda paylagilmaktadir. Dikkat ¢eken yiik-

seklikte olan bir diger deger 29% ile Test Edilemedi durumudur. Bu degerlerin yiiksek
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¢ikmasinin birkag sebebi olabilir, test durumlar: olugsturulurken analiz tamamlanmig ol-
dugundan, tiim senaryolarin test durumlar: cikartiliyor. Yazilimei ise tiim yazilimi bi-
tirmeden teste parga parga gonderirse, test edilemeyen senaryo sayisi yiikseliyor. Bir
diger sebep ise; Katostrofik Hata ve Biiyiik Hata gibi testin devam etmesini engelleyen

durumlarda diger senaryolara gecilememesidir.

Yiiksek sayida ¢ikan test edilemeyen durumlarin da sayisi dikkat gekici derecede yiiksek-
tir. Yazilimc testi denen kavramin énemi bu bilgi ile daha da artmaktadir. Tek neden bu
olmasa da yazilimci tarafindan test edilmeden gonderilen yazilimlar test uzmaninin isini

uzatmakta, testin yazilimei ile test uzmani arasinda gidis gelis sayisin arttirmaktadir.

Test durumlar1 ortak paydalarda degerlendirmek igin gruplandirilmigtir. Bu gruplan-
dirma bize hangi alanlarda daha ¢ok hata yapildig: konusunda bilgi vermektedir. Boylece
test baglamadan once ilgili senaryoda c¢ok hata yapilan durumlardan baglanirsa, hataya

ulagma siiresi kisilarak, test maliyeti azaltilabilir.

Tablo-5.2’de en yiiksek paydaya sahip olan gruptan baglayacak olursak, bu zamana kadar
incelenen senaryolarda sayisi az olmasina ragmen eposta atmada 100% basarisizlik ya-
sanmistir. Bir sonraki testlerde mail senaryolarindan baglarsak hata yakalama sansimiz
¢ok yiiksek olur. Aym gekilde, 100% ile 90% arasinda olan degerleri inceleyecek olursak,
97% yetkilendirmeler, 91% tetiklemeler bu araya girmektedir. Yetkilendirme problemleri
genel olarak her yazihmda ¢ok karsilagilan durumlardir. Sadece yazilim 6zelinde degil,

network tarafinda da yetki problemleri bu yiizdenin artmasina neden olmaktadir.

Bir diger yaklagsim cesidi, yonetimsel olarak, yazilimcilarin bu alanlarda neden ¢ok hata
yaptiklarini tespit etmek olacaktir. Yazilimcilarin kargilagtiklar: zorluklar: belirleyip ¢o-
ziim bulmak, gerekli ise egitim aldirmak, yetersiz ise ekipmanlar1 ve donanimlar: gelistir-
mek veya en basit yontemle yazilimcilarin bu tarz yazilimlar: gelistirirken daha dikkatli

davranmasini saglamak, hata sayisin azaltacaktir.
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TABLO 5.2: Yazilim gruplama senaryo sayilar: ve bagar1 durumlari

Yazilim Tiirti Gruplama Toplam | Bagarih | Bagarnsiz | % Bagarih | % Basarisiz
Akig ilerletme 516 308 208 60% 40%
Buton aktif etme 202 90 112 45% 55%
Combobox veri secimi 70 43 27 61% 39%
Dosya indirme 43 18 25 42% 58%
Dosya Yiikleme 12 5 7 42% 58%
Ekran Tasarimi 980 146 834 15% 85%
Filtreleme 181 85 96 47% 53%
Grupbox veri se¢imi 6 3 3 50% 50%
Iptal 6 1 5 17% 83%
Listbox veri secimi 28 17 11 61% 39%
Login sayfasi sifre ile girig 52 44 8 85% 15%
Mail goderme 2 0 2 0% 100%
Otomatik veri getirilmesi 186 58 128 31% 69%
Radio button veri se¢imi 12 9 3 75% 25%
Sayfa gecisi 24 13 11 54% 46%
Sayisal veri girisi 42 34 8 81% 19%
Statii degigimi 227 47 180 21% 79%
Tab gegisi 41 20 21 49% 51%
Tarih veri girisi 46 32 14 70% 30%
Tetikleme 23 2 21 9% 91%
Text veri girigi 243 192 o1 79% 21%
Uyar1 mesaji 212 55 157 26% 74%
Veri degigtirme 375 64 311 17% 83%
Veri dogruluk kontrolii 1567 1070 497 68% 32%
Veri eglegtirme 29 12 17 41% 59%
Veri okuma 5 5 0 100% 0%
Veri okuma ve yazma 1065 419 646 39% 61%
Veri olugturma 107 56 51 52% 48%
Veri silme 78 43 35 55% 45%
Veri yazma 150 105 45 70% 30%
Yetki 29 1 28 3% 97%
Zorunlu alan kontrolii 117 60 57 51% 49%
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Tam tersi bakig agis1 ile bakildiginda, 100% basar ile testi gecen gruplama cesidi veri
okuma c¢egididir. Test durum siralamasindan en son olarak veri okuma senaryolarina
bakabiliriz. Hata ¢ikma olasiligi ¢ok daha diigiik olacaktir. Aym gekilde, 100% ile 90%
arasinda olan basgarili degerleri incelendiginde, bu aralikta bir deger olmadigini goriil-
mektedir. Su sonucu ¢ikmaktadir, ashinda ¢ok nadir durumlar diginda her cesit hata
yapilabilir. Test sirasinda bazi senaryo gesitlerini sona birakmak istesek bu tabloya gore,

login ve sayisal veri girisi gruplar: secilmelidir.

Bir diger yaklasim cesidi, yonetimsel olarak, yazilimcilarin bu alanlarda neden az hata
yaptiklarim tespit etmek olacaktir. Yazilimcilarin giiglii yanlarini 6grenmek ve bu alan-

lara daha fazla yatirim yapmak, bagar1 oranini artiracaktir.

Gruplama Durum Dagilimi

LISTBOX VERI SECIMI

IPTAL

GRUPBOX VERI SECIMI

FILTRELEME

EKRAN TASARIMI
m Basarili

. [
DOSYA YUKLEME Bagansiz

DOSYA INDIRME

COMBOBOX VERI SECIMI

BUTON AKTIF ETME

AKIS ILERLETME

SEKIL 5.2: Gruplama durum dagilimi 1
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TETIKLEME

TARIH VERI GIRiSI

TAB GECISi

STATU DEGISIMI

SAYISAL VERI GIRISi

SAYFA GECISI

RADIO BUTTON VERI SEGIMI

OMATIK VERI GETIRILMESI

MAIL GODERME

21%

‘ ‘ ® Basarih

® Basarisiz

15%

100%
85%

SEKIL 5.3: Gruplama durum dagilimi 2

'zonumu ALAN KONTROLD
YETKI

VERI YAZMA

VERI SILME

VERI OLUSTURMA

VERI OKUMA VE YAZMA
VERI OKUMA

VERI ESLESTIRME

ERI DOGRULUK KONTROL(
VERI DEGISTIRME
UYARI MESAII

VERI GIRISi

ihn m Basanh

= Basansiz

79% 21%

SEKIL 5.4: Gruplama durum dagilimi 3
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TABLO 5.3: Yazilim tiirtine gore hata sayilar

Analist Biiyiik Katostrofik Hata | Kozmetik Hata | Kritik Hata | Kiiciik Hata | Oneri | Test Edilemedi | Basaril

fle Go- | Hata

riisme
Akug ilerletme 7 1 6 12 33 37 2 110 308
Buton aktif etme 3 1 0 31 10 7 2 58 90
Combobox veri se¢imi 6 0 0 3 0 2 4 12 43
Dosya indirme 0 0 0 3 4 0 0 18 18
Dosya Yiikleme 0 0 0 4 0 1 0 2 5
Ekran Tasarimi 21 0 1 95 87 27 34 299 416
Filtreleme 1 0 1 11 13 21 0 49 85
Grupbox veri segimi 0 0 0 1 1 1 0 0 3
Iptal 0 0 0 5 0 0 0 0 1
Listbox veri se¢imi 0 1 0 2 3 0 0 5 17
Login sayfasi sifre ile girig | 0 0 0 8 0 0 0 0 44
Mail géderme 1 0 0 0 0 0 0 1 0
Otomatik veri getirilmesi | 0 0 6 0 0 0 0 123 57
Radio button veri se¢imi | 0 0 0 1 0 0 0 2 9
Sayfa gegisi 0 0 0 2 0 0 0 10 12
Sayisal veri girigi 0 0 0 4 1 2 0 1 34
Statii degisimi 20 0 0 3 12 6 0 139 47
Tab gecisi 0 0 0 0 16 0 0 5 20
Tarih veri girisi 0 0 0 5 3 3 0 3 32
Tetikleme 0 0 0 0 4 0 0 17 2
Text veri girigi 5 0 0 6 11 13 0 16 192
Uyar1 mesaji 4 0 2 10 38 5 15 83 55
Veri degistirme 10 0 0 2 26 39 0 234 64
Veri dogruluk kontrolii 8 0 0 39 167 83 6 195 1069
Veri eslegtirme 3 0 0 0 1 5 0 8 12
Veri okuma 0 0 0 0 0 0 0 0 5
Veri okuma ve yazma 50 1 0 25 70 52 5 443 419
Veri olugturma 3 0 3 6 4 3 2 30 56
Veri silme 3 0 0 5 19 1 0 7 43
Veri yazma 3 0 0 24 0 5 0 13 105
Yetki 0 0 0 17 0 1 0 10 1
Zorunlu alan kontrolii 2 1 0 7 2 9 1 35 60

Tablo-5.3’te en oliimciil hata alinan durumlar: inceleyecek olursak, akis ilerletme’de top-

lamda 6 kere katostrofik hata alindigini goriilmektedir. Akig mantiginda bu hata cegidi

aslinda beklenen bir hata cesgididir. Bu tarz yazilimlarda hata var ise akig ilerlemez ve

test durur. Testin durdugu hata gesidi ise katostrofik hatadir. Sayinin bu kadar yiiksek

olmasinin nedeni aslinda igin mantigindan kaynaklanmaktadir.
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Gruplama Hata Durumu Dagilimi

LISTBOX VERi SECIMi

IPTAL

GRUPBOX VERI SECiMI

FiLTRELEME

EKRAN TASARIMI

DOSYA YUKLEME

DOSYA INDIRME

COMBOBOX VERI SECIMI

BUTON AKTIF ETME

AKIS ILERLETME

m Analist ile Goriigme = Biiyiik Hata m Katostrofik Hata m Kozmetik Hata m Kritik Hata m Kiicilk Hata = Oneri = Test Edilemedi = Basarili

SEKIL 5.5: Gruplama hata dagilimi 1

TETIKLEME

TARIH VER GiRisi

TAB GEGisi

STATU DEGISIMI

SAYISAL VERI GIRiSi

SAYFA GECISi

RADIO BUTTON VERI SECIMI

OTOMATIK VERI GETIiRILMESI

MAIiL GODERME

OGIN SAYFASI SIFRE ILE GIRIS

» Analist lle Goriisme W Katostrofik Hata  ~ KozmetikHata ~ mKritik Hata W Kicilk Hata  mTestEdilemedi = Basanh

SEKIL 5.6: Gruplama hata dagilimi 2
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- TETETE" T Gy

ZORUNLU ALAN KONTROLD

YETKi
veivazva TR T
o [ o i,
% ox | o T ey

VERI SiLME

VERI OLUSTURMA [
VERI OKUMA VE YAZMA
VERI OKUMA

VERI ESLESTIRME

VERI DOGRULUK KONTROLU L7
VERI DEGISTIRME

UYARI MESAII

TEXT VERI GiRisi

w Analist ile Goriisme 1+ Bliylik Hata m Katostrofik Hata m Kozmetik Hata m Kritik Hata m Kiiglik Hata = Oneri ~ Test Edilemedi = Basanh

SEKIL 5.7: Gruplama hata dagilimi 3

Biitiin projelerin ilk 5 test bagar1 oranlar1 ortalamalar: Tablo-5.4’da verilmistir.

TABLO 5.4: Test bagar1 ortalamasi

Tiim projelerin bagar1 ortalamasi
1. Test 20%
2. Test 34%
3. Test 49%
4. Test 58%
5. Test 1%

Biitiin projelerin ilk 5 test bagar1 oranlar1 ortalamalari Tablo-5.4’da verilmigtir. Test
bagar1 ortalamasi, biitiin projelerin (10 adet) ilk testlerinin sonug bagarilarinin ortalama-
sindan olugsmaktadir. Projeden bagimsiz olarak ilk test sonucu ortalama 20% oraninda

basarilidir. Projelerde yapilan test sayisi arttikga bagar: orani da artmaktadir.
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TABLO 5.5: Proje 1 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 31 34 65 48 Ortalama Ustiine Bagari
2. Test 42 22 64 66 Ortalama Ustiine Bagar1
3. Test 47 17 64 73 Ortalama Ustiine Bagari
4. Test 54 9 63 86 Ortalama Ustiine Bagari
5. Test o7 6 63 90 Ortalama Ustiine Bagar

Proje 1 test sonuglar1 Tablo-5.5’te verilmistir. Test siirecinin sonunda 90% basarili olarak

canliya alinmigtir. 10% ’luk kisim diigiik 6nem deresinde oldugundan canliya gikilmasin

etkilememigtir. 48% ’den baglayan test bagarisi 5 kere diizeltmeden sonra 90% ’a ¢ikmigtir.

48% bagari ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagari ortalamasinin iistiinde oldugunu

gostermektedir. Yazilim bagar: orani dogrusal artisa yakin olarak yiikselmigtir. Test ice-

risinde karsgilagilan hatalarin ¢ok biiyiik veya testi engelleyen hatalar olmadigi sonucuna

ulagabiliriz. Tim basar:1 oranlar: incelendiginde her test i¢in ortalama basarinin tizerinde

oldugunu gormekteyiz. Proje 1 ‘in onemli 6zellikleri su sekildedir,

e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

e Proje biiyiikliik olarak orta derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 1 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede galigmigtir.

o Waterfall geligtirme metodu ile geligtirilmigtir.

e Yazilim geligtirilirken C# dili kullanilmigtar.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmamigtir.

e Yazilimc testi yapilmamigtir.

e 3 farkli tarayicida web testleri gergeklegtirilmigtir.

e 10% test otomasyon yazilmigtir.

e 65 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.
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e Test yazilim miithendisi ve test uzmani arasinda 5 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir.

e Test icin 8 adam giin harcanmigtir.

TABLO 5.6: Proje 2 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 11 41 52 21 Ortalama Ustiine Bagari
2. Test 14 38 52 27 Ortalama Altinda Bagari
3. Test 27 25 52 52 Ortalama Ustiine Basari
4. Test 41 11 52 79 Ortalama Ustiine Bagari
5. Test 46 6 52 88 Ortalama Ustiine Bagar
6. Test 52 0 52 100

Proje 2 test sonuglar1 Tablo-5.6'da verilmigtir. Test stirecinin sonunda 100% bagaril ola-

rak canliya alimmigtir. 21%’den baglayan test basarisi 6 kere diizeltmeden sonra 100%’e

gikmugtir. 21% bagart ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagar1 ortalamasim yakaladi-

g1 gostermektedir. Cok hizli sekilde bagar: oraninin yiikselmesi test igerisinde katostofik

hata cesidi olan hatanin mevcut oldugu gostermektedir. Dolayis: ile de test edilemeyen

senaryo sayisi da, bu durumun bir sonucu olarak artmaktadir. 2. Testten sonra hizlica

bagar1 oranimin yiikselmesi bu testi engelleyen hatanin ¢oziilmesi ile agiklanabilir.

Proje 2 ‘nin 6nemli 6zellikleri su sekildedir,

e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

Yazilimci testi yapilmamigtir.

Waterfall gelistirme metodu ile geligtirilmigtir.
Yazilim geligtirilirken C# dili kullanilmigtir.

Kod kalite kontrol araci kullanilmamigtir.

Proje biiyiikliik olarak orta derecede degerlendirilmektedir.

1 adet analist, 1 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede ¢aligmigtir.
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3 farklh tarayicida web testleri gerceklestirilmigtir.

Test otomasyon yazilmigtir.

52 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

Test yazilim miihendisi ve test uzmani arasinda 6 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir.

Test i¢in 15 adam giin harcanmigtir.

TABLO 5.7: Proje 3 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarih | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 8 53 61 13 Ortalama Altinda Bagari
2. Test 40 21 61 66 Ortalama Ustiine Basar
3. Test 49 12 61 80 Ortalama Ustiine Bagar1
4. Test 56 5 61 92 Ortalama Ustiine Bagar
5. Test 61 0 61 100 Ortalama Ustiine Basgari

Proje 3 test sonuglar1 Tablo-5.7’de verilmistir. Test stirecinin sonunda 100% bagarih ola-
rak canliya alinmigtir. 13%’den baglayan test bagarisi 5 kere diizeltmeden sonra 100%’e

cikmigtir.

13% basar ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagar1 ortalamasiin altinda kaldigim
gostermektedir. Cok hizli gekilde bagar1 oraninin yiikselmesi test igerisinde katostofik
hata cesidi olan hatanin mevcut oldugu gostermektedir. Dolayisi ile de test edilemeyen
senaryo sayisi da, bu durumun bir sonucu olarak artmaktadir. 2. Testten sonra hizlica

bagar1 oraninin yiikselmesi bu testi engelleyen hatanin ¢oziilmesi ile aciklanabilir.

Bu proje ile ilgili bir diger durum yazilimin tam olarak yazilimci testi yapilmadan teste
gonderilmesidir. i1k olarak test uzmani tarafindan test edildikten sonra yazilimciya génde-
rilmis. Yazihmei testi sonrasinda bagar1 66%’ya ¢ikmigtir. Bu da ashinda yazilimer testinin

yazilim bagari oraninda ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.

Proje 3 ‘lin 6nemli 6zellikleri su sekildedir,

e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.
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Proje biiyiikliik olarak kiiciik derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 1 adet yazilhim miihendisi, 2 adet test uzmani projede galigmigtir.

e Waterfall geligtirme metodu ile geligtirilmigtir.

e Yazilim gelistirilirken C# dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmamigtir.

e Yazilimc testi yapilmamigtir.

e 3 farkl tarayicida web testleri gerceklestirilmigtir.

e Test otomasyon yazilmigtir.

e 61 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miihendisi ve test uzmani arasinda 5 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir. Test i¢in 13 adam giin harcanmigtir.

TABLO 5.8: Proje 4 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 5 34 39 13 Ortalama Altinda Bagar:
2. Test 12 27 39 31 Ortalama Altinda Bagar1
3. Test 18 21 39 46 Ortalama Altinda Bagari
4. Test 18 21 39 46 Ortalama Altinda Bagari
5. Test 31 8 39 79 Ortalama Ustiinde Bagar1
6. Test 39 0 39 100

Proje 4 test sonuglar1 Tablo-5.8’de verilmistir. Test stirecinin sonunda 100% bagarih ola-

rak canliya alinmistir. 13%’den baglayan test basarisi 6 kere diizeltmeden sonra 100%’e

¢ikmigtir.

13% bagar ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagar1 ortalamasimin altinda kaldigini

gostermektedir. Cok hizli gekilde bagar1 oraninin yiikselmesi test igerisinde katostofik

hata gesidi olan hatanin mevcut oldugu gostermektedir. Dolayisi ile de test edilemeyen

senaryo sayisi da, bu durumun bir sonucu olarak artmaktadir. 2. Testten sonra hizlica

bagar1 oraninin yiikselmesi bu testi engelleyen hatanin ¢oziilmesi ile aciklanabilir.
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Bu proje ile ilgili bir diger durum da ayni proje 3’te oldugu gibi yazilimin tam olarak
yazilimc testi yapilmadan teste gonderilmesidir. Sonrasinda devam eden testlerde oran

linnere yakin bir gekilde yiikselmigtir.

Proje 4 ‘iin 6nemli 6zellikleri su gekildedir,

e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

e Proje biiyiikliik olarak kiiciik derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 1 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede galigmigtir.
o Waterfall geligtirme metodu ile geligtirilmigtir.

e Yazilim gelistirilirken C# dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmamisgtir.

e Yazilimc testi yapilmamigtir.

e 1 tarayicida web testleri gergeklegtirilmigtir.

e Test otomasyon yazilmigtir.

e 39 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miithendisi ve test uzmani arasinda 6 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir.

e Test icin 16 adam giin harcanmigtir.

TABLO 5.9: Proje 5 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi

1. Test 6 50 56 11 Ortalama Altinda Bagar:
2. Test 8 48 56 14 Ortalama Altinda Bagari
3. Test 13 43 56 23 Ortalama Altinda Basgari
4. Test 15 41 56 27 Ortalama Altinda Bagari
5. Test 32 24 56 57 Ortalama Altinda Bagari
6. Test 32 24 56 57

7. Test 56 0 56 100
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Proje 5 test sonuglar1 Tablo-5.9’da verilmigtir. Test siirecinin sonunda 100% bagaril
olarak canliya alinmistir. 11%’den baslayan test basarisi 7 kere diizeltmeden sonra 100%’e

cikmugtar.

11% bagar ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagar1 ortalamasimin altinda kaldigim
gostermektedir. Bu proje ile ilgili bir diger durum da ayni proje 3’te ve proje 4’te oldugu
gibi yazilimin tam olarak yazilimci testi yapilmadan teste gdnderilmesidir. Sonrasinda

devam eden testlerde oran linnere yakin bir sekilde yiikselmistir.

Proje 5 ‘in 6nemli 6zellikleri su sekildedir,

e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

e Proje biiyiikliik olarak kiiciik derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 1 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede galigmigtir.
o Waterfall gelistirme metodu ile geligtirilmigtir.

e Yazilim geligtirilirken C# dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmamigtir.

e Yazilimc testi yapilmamigtr.

e 1 tarayicida web testleri gerceklegtirilmistir.

e Test otomasyon yazilmigtir.

e 56 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miithendisi ve test uzmani arasinda 6 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir.

e Test icin 14 adam giin harcanmigtir.
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TABLO 5.10: Proje 6 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 0 22 22 0 Ortalama Altinda Bagari
2. Test 2 20 22 9 Ortalama Altinda Bagari
3. Test 6 16 22 27 Ortalama Altinda Bagar
4. Test 6 16 22 27 Ortalama Altinda Bagari
5. Test 19 3 22 86 Ortalama Ustiinde Bagar1
6. Test 22 0 22 100

Proje 6 test sonuclar1 Tablo-5.10’da verilmistir. Test siirecinin sonunda 100% basarili

olarak canliya alimmigtir. 0%’dan baglayan test basgarisi 6 kere diizeltmeden sonra 100%’e

¢ikmigtar.

0% basarn ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip basar1 ortalamasinin altinda kaldigin

gostermektedir. Ik testte 0% basar1 orani, yazilmm calismadigimin gostergesidir. Bu

oran entegrasyon problemi veya test ortaminin yeterli seviyede ayakta olmamasindan

kaynaklanabilir. Bu seviyede yasanan bir diisiik basar: durumunun yazilimc testi ile ala-

kasi yoktur. Fakat 2. Testte alinan 9% ve 3. Testte alinan 27%’lik oran yazilimc: testine

yeterince 6nemin verilmediginin, veya yazilim tamamlanmadan teste génderilmesinin so-

nucudur.

Proje 6 ‘nin 6nemli 6zellikleri gu gekildedir,

Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

Proje biiyiikliik olarak kiigiik derecede degerlendirilmektedir.

1 adet analist, 1 adet yazilim miithendisi, 1 adet test uzmani projede ¢aligmigtir.

Waterfall gelistirme metodu ile geligtirilmigtir.

Yazilim geligtirilirken C# dili kullanilmigtir.

Kod kalite kontrol araci kullanilmamigtir.

Yazilimci testi yapilmamigtir.

1 tarayicida web testleri gerceklestirilmigtir.
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alinmigtir.

Test i¢in 12 adam giin harcanmigtir.

30% oraninda test otomasyon yazilmigtir.

22 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

TABLO 5.11: Proje 7 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 17 49 66 26 Ortalama Ustiinde Bagar1
2. Test 40 34 74 54 Ortalama Ustiinde Bagar
3. Test 53 21 74 72 Ortalama Ustiinde Bagar1
4. Test 65 9 74 88 Ortalama Ustiinde Bagar1
5. Test 65 9 74 88 Ortalama Ustiinde Bagar1
6. Test 74 0 74 100

Test yazilim miihendisi ve test uzmani arasinda 6 kere gidip geldikten sonra, canliya

Proje 7 test sonuglar1 Tablo-5.11’de verilmigtir. Test siirecinin sonunda 100% bagarili

olarak canliya ahimmistir. 26%’dan baglayan test bagarisi 6 kere diizeltmeden sonra 100%’e

cikmigtir.

26% basar ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagar: ortalamasinin iistiinde oldugunu

gostermektedir. Yazilim bagar: orani dogrusal artisa yakin olarak yiikselmistir. Test ige-

risinde karsilagilan hatalarin ¢ok biiyiik veya testi engelleyen hatalar olmadigl sonucuna

ulagabiliriz. Tiim bagar1 oranlari incelendiginde her test i¢in ortalama bagarinin iizerinde

oldugunu gormekteyiz.

Proje 7 ‘nin 6nemli 6zellikleri su sekildedir,

Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

Proje biiyiikliik olarak orta derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 1 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede galigmigtir.

Waterfall geligtirme metodu ile geligtirilmigtir.
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e Yazilim gelistirilirken Java dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmamigtir.

e Yazilimc testi yapilmamigtir.

e 3 farkli tarayicida web testleri gerceklestirilmigtir.
e 30% oraninda test otomasyon yazilmigtir.

e 74 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miithendisi ve test uzmani arasinda 5 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir.

e Test icin 10 adam giin harcanmigtir.

TABLO 5.12: Proje 8 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarih | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 39 17 56 70 Ortalama Ustiinde Bagar1
2. Test 43 15 58 74 Ortalama Ustiinde Bagar1
3. Test 72 15 87 83 Ortalama Ustiinde Bagar1
4. Test 72 15 87 83 Ortalama Ustiinde Bagar1
5. Test 84 3 87 97 Ortalama Ustiinde Bagar1

Proje 8 test sonuglar1 Tablo-5.12’de verilmigtir. Test siirecinin sonunda 97% basaril ola-
rak canliya alinmigtir. 70%’dan baglayan test bagarisi 5 kere diizeltmeden sonra 100%’e

¢gikmigtar.

70% basgan ile testin baglamasi, bu yazilimin, ekip bagar1 ortalamasinin ¢ok iistiinde ol-
dugunu gostermektedir. Yazilim bagar1 oran1 dogrusal artiga yakin olarak ytikselmistir.
Test icerisinde kargilagilan hatalarin ¢ok biiyiik veya testi engelleyen hatalar olmadigi
sonucuna ulagabiliriz. Tiim basar1 oranlar1 incelendiginde her test icin ortalama basa-
rinin tizerinde oldugunu goérmekteyiz. Aslinda 70% bagar ile baglayan bir testin daha
kisa slirede tamamlanmasi beklenirken diger projeler gibi 5 kere test edilmesinin sebebi

incelenebilir.

Proje 8 ‘in 6nemli 6zellikleri su sekildedir,
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e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

e Proje biiyiikliik olarak orta derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 1 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzman projede caligmistir.
e lterative gelistirme metodu ile gelistirilmigtir.

e Yazilim gelistirilirken Java dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmigtir.

e Yazilimc testi yapilmamigtir.

e 3 farkli tarayicida web testleri gerceklestirilmigtir.

e Test otomasyon yazilmamigtir.

e 87 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miithendisi ve test uzmani arasinda 5 kere gidip geldikten sonra, canliya
e alinmigtir.

e Test icin 33 adam giin harcanmigtir.

TABLO 5.13: Proje 9 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarili | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 13 78 91 14 Ortalama Altinda Bagar:
2. Test 28 63 91 31 Ortalama Altinda Bagari
3. Test 166 48 214 78 Ortalama Ustiinde Bagar1
4. Test 277 8 285 97 Ortalama Ustiinde Bagar1
5. Test 325 4 329 99 Ortalama Ustiinde Bagar1

Proje 9 test sonuglar1 Tablo-5.13’de verilmistir. Test siirecinin sonunda 99% basarih ola-
rak canliya alimmigtir. 14% ’dan baglayan test bagarisi 5 kere diizeltmeden sonra 99% ’a
gikmugtir. 14% bagar ile testin baglamasi, bu yazihimin, ekip bagar1 ortalamasinin altinda
kaldigin1 gostermektedir. Fakat 3. Testten sonra ekip bagar1 oram yakalanmigtir. 14%

"den 31% ’e, 31% ’den 78% ’e ¢ikan bagar1 oran testi engelleyen bir durumun oldugunun
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gostergesidir. Bu durum yine diger projelerde oldugu gibi yazilimci testinden veya yazi-
limin tam olarak tamamlanmadan teste gonderilmig olmasindan kaynaklanabilir. Proje

9, 3. Testte bagar1 ortalamasini yakalamigtir.

Proje 9 ‘un 6nemli 6zellikleri su sekildedir.

e Orta 6nem diizeyine sahip bir projedir.

e Proje biiyiikliik olarak orta derecede degerlendirilmektedir.

e 1 adet analist, 2 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede galigmistir.
o Waterfall geligtirme metodu ile gelistirilmistir.

e Yazilim gelistirilirken Java dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmisgtir.

e Yazilimc testi yapilmistir.

e 1 tarayicida web testleri gerceklegtirilmistir.

e Test otomasyon yazilmamigtir.

e 329 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miithendisi ve test uzmani arasinda 9 kere gidip geldikten sonra, canliya

alinmigtir.

e Test icin 25 adam giin harcanmigtir.
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TABLO 5.14: Proje 10 test sonucu senaryo degerlendirmesi

Bagarihi | Bagarisiz | Toplam | Bagar1 % | Ortalama Degerlendirmesi
1. Test 0 109 109 0 Ortalama Altinda Basari
2. Test 1 110 111 1 Ortalama Altinda Bagar
3. Test 1 109 110 1 Ortalama Altinda Bagar:
4. Test 2 109 111 2 Ortalama Altinda Basar:
5. Test 10 103 113 9 Ortalama Altinda Bagar
6. Test 17 121 138 12
7. Test 22 125 147 15
8. Test 48 106 154 31
9. Test 51 105 156 33
10. Test 50 98 148 34
11. Test 57 91 148 39
12. Test 52 96 148 35
13. Test 57 92 149 38
14. Test 96 84 140 40
15. Test 57 83 140 41
16. Test 42 98 140 30
17. Test 43 97 140 31
18. Test 42 98 140 30
19. Test 63 83 146 43
20. Test 93 89 142 37
21. Test 55 87 142 39
22. Test 65 79 144 45
23. Test 72 73 145 50

Proje 10 test sonuglar1 Tablo-5.14’te verilmistir. En biiyiik proje olma 6zelligini tagimak-

tadir. Bu nedenle de test edilen senaryo sayisi diger projelere gore ciddi farklilhik goster-

mektedir. Diger projelerden farkli degerlendirilmelidir. Bu denli biiyiik projelerde bagar:

yiizdesinin baslangicta diisiik olmasi, analizin tamamlandiktan sonra test senaryolarinin

yazilmasindan ve yazilimin parca parga teste gonderilmesinden kaynaklanmaktadir.
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Bu projede goze ¢arpan bir diger husus ise, testin 50% bagar1 seviyesinde olmasina rag-
men canliya alinmasidir. Bu gekilde testi tamamlanmadan canliya alinan projelerin hata
maliyetleri ciddi sekilde yiiksek olmaktadir. Tespit edilen fakat ¢oziimlemeyen 73 adet
hata son kullanici karsisinda ciddi itibar ve maddi kayiplara neden olacaktir. 50% basar:
ile canliya alinan bir projede mevcut hatalarin 6liimciil olmadigini varsayabiliriz. Goz
ard1 edilebilecek, kii¢lik hata, kozmetik hata veya Onerilerle canliya alinmigtir. Yine ¢ok

biiyiik ihtimalle test edilemeden canliya alinmig yazilimlar bu proje icerisinde mevcuttur.

Proje 10‘un 6nemli 6zellikleri su sekildedir,

e Yiiksek onem diizeyine sahip bir projedir.

e Proje biiyiikliik olarak biiyiik derecede degerlendirilmektedir.

e 2 adet analist, 3 adet yazilim miihendisi, 1 adet test uzmani projede galigmigtir.
e Waterfall geligtirme metodu ile geligtirilmigtir.

e Yazilim geligtirilirken Java dili kullanilmigtir.

e Kod kalite kontrol araci kullanilmigtir.

e Yazilimc testi yapilmigtir.

e 1 tarayicida web testleri gergeklegtirilmistir.

e Test otomasyon yazilmamigtir.

e 329 adet test durumu (senaryosu) yazilmigtir.

e Test yazilim miihendisi ve test uzmani arasinda 23 kere gidip geldikten sonra,

canliya alinmigtir.

e Test icin 50 adam giin harcanmigtir.
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5.3 Uygulama

Uygulamada Spyder geligtirme ortami kullanilmigtir. Yazilim dili olarak Python kulla-
nilmigtir. Gerekli olan yiikleme iglemleri agagida belirtilmigtir. Yazilim igin scikit-learn

kiitiiphaneleri kullanilmigtir.

5.3.1 On i§leme

Verileri makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilmak iizere makinenin anlayacag: dile
cevirmek gerekmektedir. Oncelikle verinin sisteme yiiklenmesi gerekmektedir. Yiikleme
sonucunda oérnek verinin nasil gériindiigi Sekil-5.8’de gosterilmigtir.

BB dataset - DataFrame

Index

5 B E 5 © ® Y o ou & w 9w = o

-
:

SEKIL 5.8: Ornek veri

Etiket kodlamasi, veri yiiklemesi tamamlandiktan sonra, etiket kodlama iglemi ile sayisal
olmayan veriler, sayisal verilere ¢evrilmistir. Verilerin sayisal verilere ¢evrilmesi ile birlikte

bu degerler artik makine tarafindan kullanihir hale gelmigtir.

Bir diger 6n igleme metodu ise, 6lgekleme iglemidir. Verilerin birbiri arasinda anlamsiz

fark yaratmamasi agisindan bu iglem uygulanmaktadir.

PCA analizi sonucu Tablo-5.15’de verilmigtir. Sonuca etki eden aslinda on iki adet metrik
mevcut. Diger metrikler ¢ok az sonucu etkilemektedir. Sadece bir adet metrikle 42% sonug

tahmin edilebilir. 42%, 21% ve 10% olan ii¢ adet metrik degeri ile 73% bagar1 oram elde
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edebilir. On ikinci metrikten sonraki degerler sifira ¢ok yakin oldugundan aslinda sonuca

etkisi de yok denecek kadar az olmaktadir.

TABLO 5.15: PCA Analiz sonucu

Metrik No | PCA Analiz Sonucu | Metrik No | PCA Analiz Sonucu
0. Metric 0,423 10. Metric 0,011

1. Metric 0,218 11. Metric 0,010

2. Metric 0,106 12. Metric 0,004

3. Metric 0,054 13. Metric 2.15817e-29
4. Metric 0,050 14. Metric 1.98787¢-29
5. Metric 0,034 15. Metric 1.31624e-29
6. Metric 0,026 16. Metric 3.22086e-30
7. Metric 0,023 17. Metric 2.60478e-30
8. Metric 0,019 18. Metric 1,15381e-30
9. Metric 0,016 | ... Ll

PCA analiz algoritmas igerisinde korelasyon analizi barindirmaktadir. Korelasyon ana-
lizi, iki degigsken arasindaki dogrusal iligkiyi veya bir degiskenin iki ya da daha ¢ok de-
gigken ile olan iligkisini test etmek, varsa bu iliskinin derecesini 6l¢gmek i¢in kullanilan

istatistiksel bir yontemdir [46].

Verinin korelasyon analizi sonucu ortaya ¢ikan 1s1 haritasi Sekil-5.9’da verilmigtir. Ko-
relasyon haritasinda kogegen cizgisindeki degerlerin ¢ok yiiksek olmasi, késegenden tam

simetrik olmasi, analizimizin dogru oldugunu gostermektedir.

Is1 haritasinda sar1 degerler ¢ok yiiksek korelasyon degerlerini gostermektedir. Dogrulsal
¢izgide ayni metrikler degerlendirildigi i¢in en yiiksek deger olan 1 degeri ¢ikmaktadir
karsimiza. Harita itizerinde yer alan renkleri takip ederek metrikler tizerinde yer alan

korelasyonlar1 yorumlayabiliriz.
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SEKIL 5.9: Korelasyon Matrisi Is1 Haritasi

Verinin korelasyon analizi sonucu ortaya ¢ikan korelasyon matrisi Sekil-5.10’da verilmig-

tir.

1269 assoas
fonin ook Oty rrsk) | 030807 65644
e chibindabiy ot | wszeat 0

e chibindobisnlierari: 00807 v
ckibindebitercies, “I3045 03T RASEZT 2075 -AEEEE 0ETS
. 204 “OSESA N26741 107345 036741 02254
BT b3TA_-61221 044452 DERESS bAMSE UAZEE DT 02NN
aziimsininze DAL 0020306 0I0SES 0IF644_DAEES DANE DMAE NM0Z 03432
! il 039310 -nEs3e 005 00653 069360 BASSSA 93:T0 MTHI BAISSS b3O0T 0853 4 di0SH
 [Banmerprms tesrabasiv: DSSISE 0AUTE U310 0.NSTT 0TS MASSTE i3 -DAME 0T 050453 OSISTT 0823 medszs

aziimicinhars:
+ foaiimciniod gy i Bizaic?

LEne e 02156 045659 0043 052130 a0
3265 DSITE D036 059337 b6 MSEINT 0.7 WSIEEIGITSIE O3MGS 0SI06 ~hti4s DTMNE -b4Ed O5IHT

DATEN MR 0224512
127504731 - eds B

i i WEOH 02474 0XZER1 DTHHE 02631 2601 01957 02004 e
3 0.0 04222 034K 0I5 05 0SS 0.0533 AAMT 496dks AAdE_0ISHD
.| 054
niazs pa5aTa 02
P 615752 0ATHE OIS bdb2 02001 DasE
+ emtsirari 025020 0OME LT DAR 0209 LR
' 7 LMST DAt MSETME 453 -hzee 0036

et

AZ 07 QAR OAEAD 02T DAGAON 0.ATISG
AT 0WE ok 0awr 0694 0.
b26141 4535 026748 _-btts 05545 b

0079 DI OIS NZST_OTEST DT 020 0AEZA
AT 00042 S0 431303028 003054 hde3s ASAIT

01299 05679 T 0201 052001
o155 06583

on0s -0t
Oz 054 oaT2on

32985 nAFNZ 2T 2z T o ot -nmaallRAe 0.20mz 031
i ST 043471 0303 4GS DSEAT 046165 oMbt 05432 0.48est LT -bAGAE 15T 400TE 02425 OEAASH

A 0TS DASEAT 0496 06276

4963

025607 U DG RIS DATIET DA fE 0
s o 7t =

il oSt @ oanislosE o 0538 034068 055208 05107 - Ssh1
# Lertle 050542 0076451 DA DT 185642 059957 2220 074454 050764 “vanat h e 02200 0608 034662 02095 0348 N896ST D
+ Cuetis OIS BAEZE 041 AR BISSE D64 bt b330z 045 [Rehm 245 hAEI AZENS 02675 03NS 420509 ASNIS 0705
+ ks 021799 0,025/ 0,064 0045 0IINE DADAS 00991 029456 0Z6TT 005020 039634 0205 046077 025207 00569 034092 V0T905_0.0472 02054 D069 _W0ZHE 00905 000509 0008

Homaro] Froio |PrajorielFrejoni] Proio | Prais | Fraie | nalt | analie] Bonsor | dnali Vasiin] Kad | Sei Tt | Tare [ Kac [ Durum | Tart [ Toreha [ GoroMoGractan] Hora
[ Lo i [SSRT T - Kanteal tanin] i)
B e, [rotime] onalie ) | roar | nere Toal's p e ik

\ Kusnt | Dty | sy | sapii i | @dams e Y i | ony | imi ey

SEKIL 5.10: Korelasyon Matrisi

Korelasyon katsayis1 yorumu;

r<0.2 ise ¢ok zayif iligki ya da korelasyon yok
0.2-0.4 arasinda ise zayif korelasyon

0.4-0.6 arasinda ise orta siddette korelasyon
0.6-0.8 arasinda ise yiiksek korelasyon

0.8> ise ¢ok yiiksek korelasyon oldugu yorumu yapilir.
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TABLO 5.16: PCA Analiz sonucu

Korelasyon katsayisi

Metrik adi

Korelasyon yorumu

0.403452223

Projenin 6nemi

Orta giddet

0.403452223

Proje ekibindeki analist sayisi

Orta giddet

0.396375248 Analiz i¢in harcanan siire (Adam/Gun) zay1if
0.389155809 Yazilim igin harcanan siire (Adam/Gun) zay1f
0.38678971 Durum kag kere test edildi zayif
0.385943617 Yazilimeinin tecriibesi (yil) zayif
0.364697417 Hedef Platformu zay1f
0.353969212 Satir Sayisi zay1f
0.340819742 Test i¢in harcanan sure (Adam/Gun) zay1f
0.338079828 Proje ekibindeki yazilimci sayisi zay1f
0.294956348 Analistin yagi zayif
0.229209504 Yazilimcinin bildigi yazilim dili sayis1 zayif
0.217987484 Numara (Proje sirasi) zayif
0.216768418 Analistin tecriibesi (yil) zay1if

0.168996275

Benzer proje tecriibesi var mi? (Yazilim)

korelasyon yok

0.168765578

Kod Kalite Kontrol Tool’u kullanildi mi?

korelasyon yok

0.121745374

Yazilim dili

korelasyon yok

0.109081522

Test No

korelasyon yok

0.079052743

Test otomasyon kullanildi m1?

korelasyon yok

0.067880908

Yazilimcinin yasi

korelasyon yok

0.050284971

Benzer proje tecrubesi var m1? (Analiz)

korelasyon yok

0.008090821

Case No

korelasyon yok

-0.002866436

Proje Tarihi

korelasyon yok

-0.013890421

Gruplama

korelasyon yok

-0.029297006

Test senaryo sayisi

korelasyon yok

-0.043415629

Testci yagi

korelasyon yok

-0.047167624

Test otomasyon ylizdesi

korelasyon yok

-0.056927976

Benzer proje tecrubesi var mi?(Test)

korelasyon yok

-0.099131062

Proje ekibindeki testci sayisi

korelasyon yok

-0.168765578

Geligtirme Metodolojisi

korelasyon yok

-0.223550477 Yazilimci testi yapildi mi? zayif
-0.249505789 Testgi tecriibesi (yil) zayif
-0.28539746 Kag farkh tarayicida test edildi? zayif
-0.325687288 Hazir platform gelistirmesi mi? zayif

-0.403452223

Yazilimda danigmanlik alindi m1?

Orta giddet

-0.436406025

Projenin biiytkligi

Orta giddet
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Tablo-5.16’da verilen degerler incelenecek olursa, projenin 6nemi ve projede galigsan ana-
list sayisimn sonug ile pozitif yonde bir korelasyonu mevcuttur. Bu koralasyon giddeti
orta siddetlidir. Projenin biiytikliigii ve danigmanlik alinmig olmasi ise, negatif yonlii ve

orta siddette etki etmistir.

Analiz i¢in harcanan siire, Yazilim i¢in harcanan siire, Durumun kaginci kez test edildigi,
Yazilimcinin tecriibesi, Hedef Platformu, Satir Sayisi, Test i¢in harcanan siire, Proje eki-
bindeki yazilimci sayisi, Analistin yasi, Yazilimcinin bildigi yazilim dili sayisi, Analistin
tecriibesi ise zayif siddetle pozitif yonde etki etmektedir. Yazilimci testi yapildi mi, Ha-
zir platform gelistirmesi mi, Kag farkli tarayicida test edildi, Test¢i tecriibesi ise zayif

siddette negatif yonlii korelasyon icermektedir.

TABLO 5.17: PCA Analiz sonucu etkili metrikler

Korelasyon katsayis1 | Metrik adi

-0.436406025 Projenin buyuklugu (Buyuk, Kucuk, Orta)
0.403452223 Projenin Onemi (Yuksek, Orta, Dusuk)
0.403452223 Proje ekibindeki analist sayisi
-0.403452223 Yazilimda danismanlik alindi mi?
0.396375248 Analiz igin harcanan sure (Adam/Gun)
0.389155809 Yazilim igin harcanan sure (Adam/Gun)
0.38678971 Durum kac kere test edildi

0.385943617 Yazilimcinin tecrubesi (yil)

0.364697417 Hedef Platformu

0.353969212 Satir Sayisi

0.340819742 Test i¢in harcanan sure (Adam/Gun)
0.338079828 Proje ekibindeki yazilimc1 sayisi

PCA analizine gore sonug igin Tablo-5.17’de verilen on iki adet metrigi kullanmamiz

yeterli olacaktir.



Bolum 5. Uygulama 66

5.3.2 Algoritma Uygulamalari

Algoritmalar ve veri ile olusturulan modellerin bagarisinin 6lgiilmesi igin, karmasiklik
matrisi kullanilmigtir. Biittiin modellerde toplam verinin %80’i ile model egitilmis, kalan

%20’si ile test edilmistir.

Karmagiklik matrisi etiket tanimlamalar: agagidaki gibidir;

TABLO 5.18: Etiket tanimlamalar:

Definition Label

Analist ile Goriigsme 0

Basarili 1

Biiyiik Hata

Katostrofik Hata

Kozmetik Hata

Kritik Hata

Kiiciik Hata

Oneri

0 | N[O | O =W N

Test Edilemedi

5.3.2.1 Karar Agaci1 Uygulamasi

On igleme agsamasindan sonra karar agaci algoritmasi ve veriler ile model olusturulmustur.
Karar agac1 simflandirmasinda, verinin 80%’i egitim seti olarak kullamilmigtir. Kalan

20%’lik veri ile egitilen model test edilmigtir.

Karar agaci algoritmasinda max depth degeri iki olarak secilmigtir. Sirayla, artan bir
sekilde farkli dept degerleri denenmistir. Iki degerinden daha biiyiik degerler verildiginde
bagar1 oraninin degismedigi gozlemlenmistir. Tki kademeden sonra olusacak olan deger-
ler budanmigtir. Budama islemini gercgeklestirilmesinin nedeni, gereksiz islem yiikiinden

kaginmaktir.
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[[26 @ @ @ @ @ @ @& @
[ @68 @ 8 @ @ @ @ @]
[ @ @ @& 8 @ 1 @& @ @]
[ @ @ @ @ @ 7 @& @ @]
[ @ @ @& @ @ 78 @ @ @]
[ @ @ & ® @113 @ @ @]
[ @ @ @& ® @ 53 @ @ @]
[ @ @ @ ® @ 13 @ @ @]
[ @ @ @ @ @ @ @ o 368]]

B.8922155688622755
B.8922155688622756

SEKIL 5.11: Hata matrisi sonug-Karar Agaci

Hata matrisinde kogegenler iizerinde bulunan degerler dogru tahmin edilmis degerler-

dir. Kogegen iizerinde olmayan degerler ise, yanlis tahmin edilmis degerlerdir. Harici

bolgelerdeki sayisal degerler ise a olmasi gerekirken b geklinde yapilan tahminleri ifade

etmektedir.

Sekil-5.11’de bulunan hata matrisi sonucuna gore, 89% basar1 ile hata tahminlemesi

yapimistir. Bu tahminleme yapilirken, test asamasinda denenen degerlerin sonucu su

sekildedir.

26 adet sonug Analist ile Goriigme olarak tahmin edilmistir, dogru sonug¢ Analist

ile Gorligmedir ve tahmin bagarilidir.

685 adet sonug Bagarili olarak tahmin edilmis, dogru sonug¢ Bagarilidir ve tahmin

bagarilidir.

1 adet sonug¢ Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonu¢ Biiyiik Hatadir ve tahmin

bagarili degildir.

7 adet sonug¢ Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonu¢ Katostrofik Hatadir ve tah-

min bagarili degildir.

70 adet sonug Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonu¢ Kozmetik hatadir ve tahmin

bagarili degildir.

113 adet sonug Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonug Kritik Hatadir ve tahmin

bagarilidir.

53 adet sonug¢ Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonug Kiigiik Hatadir ve tahmin

bagarili degildir.
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e 13 adet sonug Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonu¢ Oneridir ve tahmin bagarili

degildir.

e 368 adet sonug Test Edilemedi tahmin edilmig, dogru sonug Test Edilemedidir ve

tahmin bagarihidir.

Test seti, toplam verinin 20% olarak segildiginden, 1336 adet tahminleme yapildi, toplam

veri sayist 6676 adettir. 1336 sonugtan 1192 adet sonug basarili tahmin edilmistir. Bu

sonuclara gore basar: oran1 89%’dur.

=] 26 1] 1] 0
~ 0 1] 1] 0
™ 0 ] ] 0
= 0 ] ] 0
L 0 ] ] 0
] 0 1] 1] 0
~ 0 1] 1] 0
@ 0 1] 1] 0

0 1 2 3

SEKIL 5.12: Hata matrisi 1s1 haritas: -Karar Agaci

0

4

113

53

13

0

5

- G600

- 450

- 300

- 150

Sekil 5.12°’de hata matrisinin 1s1 haritas1 verilmigtir. Is1 haritasinda, yukarida belirtilen

degerlerin dagilim oranlar goriillmekte
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5.3.2.2 En Yakin Komsular Algoritmasi1 Uygulamasi

On isleme agsamasindan sonra en yakin komsgular algoritmas: ve veriler ile model olustu-
rulmustur. En yakin komgular algoritmasinda da, verinin 80%’i egitim seti olarak kulla-

mlmigtir. Kalan 20%’lik veri ile egitilen model test edilmigtir.

Knn algoritmasinda n_neigbours degeri en yakindaki 5 komgu nokta ile ¢alisildigini ifade
etmektedir. Bunun sebebi, veri setine en uygun n_neighbours degerinin 5 olarak tespit
edilmesidir. Artan bir gekilde komsu sayis1 degistirilmig ve en uygun deger olarak 5 degeri

belirlenmistir. 5 degerinden daha yiiksek deger verdigimizde bagari oranmi artmamaktadir.

-

13

[[ 12 e @ e e 8 8 1]
[ 6675 @ 8 1 2 @ @ 1]
[ e 1 @ & © @ @ @ @]
[ @ 4 @ 2 & 1 @ @ @a]
[ @ 17 © © 41 8 3 @ 1]
[ @ 12 @ 1 18 57 13 2 18]
[ @ 5 @ 8 3 12 30 @ 3]
[ e @ © © 2 @ 4 5 2]
[ @ 2 @ @ 6 5 9 1 345]]

B.8735829948119761
B.8735829948119761

SEKIL 5.13: Hata matrisi sonu¢-En yakin komsular

Sekil-5.13’te bulunan hata matrisi sonucuna gore, 87% basar1 ile hata tahminlemesi ya-
pilmigtir. Bu tahminleme yapilirken, test asamasinda denenen degerlerin sonucu su ge-

kildedir.

e 12 adet sonug Analist ile Gorligme tahmin edilmis, dogru sonug¢ Analist ile Goriig-

medir ve tahmin bagarihidir.

e 675 adet sonug Bagarili tahmin edilmis, dogru sonug Basgarilidir ve tahmin bagari-

Lidar.

e 2 adet sonug¢ Katostrofik Hatadir tahmin edilmis, dogru sonug Katostrofik Hatadir

ve tahmin bagarilidir.

e 41 adet sonu¢ Kozmetik Hata tahmin edilmig, dogru sonu¢ Kozmetik Hatadir ve

tahmin bagarilidir.

e 57 adet sonug Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonug¢ Kritik Hatadir ve tahmin

bagarilidir.
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e 30 adet sonug Kiigiik Hata tahmin edilmig, dogru sonug Kii¢iik Hatadir ve tahmin

bagarilidir.

e 5 adet sonug¢ Oneri tahmin edilmis, dogru sonuc Oneridir ve tahmin bagarilidir.

e 345 adet sonug Test Edilemedi tahmin edilmig, dogru sonug Test Edilemedidir ve

tahmin bagarilidir.

Test seti, toplam verinin 20% olarak segildiginden, 1336 adet tahminleme yapildi, toplam

veri sayis1 6676 adettir. 1336 sonuctan 1167 adet sonug basarili tahmin edilmigtir. Bu

sonuglara gore bagari oram 87%’dir.

=] 12 13 1] 0
— B 675 1] 0
~ 0 1 1] 0
™ 0 4 ] 2
= 0 17 ] 0
L 0 12 ] 1
] 0 5 1] 0
~ 0 1] 1] 0
@ 0 2 1] 0

0 1 2 3

41

10

57

12

13

18

8

- GO0

- 450

- 300

- 150

SEKIL 5.14: Hata matrisi algoritmasi 1s1 haritas: -En yakin komgular

Sekil 5.14’te hata matrisinin 1s1 haritas1 verilmigtir. Is1 haritasinda, yukarida belirtilen

degerlerin dagilim oranlar1 goriilmektedir.
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5.3.2.3 Rastgele Ormanlar Uygulamasi

Rastgele ormanin ¢aligma presibi aslinda, birden fazla karar agaci olugturup, bu agagla-
rin ortalamasini kullanmaktadir. Bu uygulama asir1 6genmenin 6niine ge¢mek icindir. On
isleme agamasindan sonra rastgele ormanlar algoritmasi ve veriler ile model olugturulmus-
tur. Rastgele Ormanlar algoritmasinda da, verinin 80%’i egitim seti olarak kullanilmigtir.
Kalan 20%’lik veri ile egitilen model test edilmigtir. Estimators degeri ana veri setinden
kag tane alt set olusturup, olugturulan alt setlerin rastgele ormanlar algoritmasina veri-
lecegini belirler. Uygulamada estimators degeri 8 olarak belirlenmigtir. Artan bir gekilde
komsu sayis1 degistirilmig ve en uygun deger olarak 8 degeri belirlenmigtir. 8 degerinden

daha yiiksek deger verdigimizde bagari orani artmamaktadir.

[[12 16 @ @ @ @ @ @ @]
[ @685 @ ® @ @ @8 @ @]
[ @ 1 @ @ @ @ 8 @ @]
[ @ 3 @ 1 1 8 @ 2]
[ @ 26 @ @ 33 14 8 @ 3]
[ @ 18 @ @ 2 8 1 @ 3]
[ @ 16 @ @ 1 18 16 @ 2]
[ @ 3 @ ® @ 18 8 @ @]
[ @ 7 @ ® & @ @ @ 353]]

B.8877245565952836
B.8877245508982837

SEKIL 5.15: Hata matrisi sonug-Rastgele orman

Sekil-5.15’de bulunan hata matrisi sonucuna gore, 88% basar1 ile hata tahminlemesi
yapilmigtir. Bu tahminleme yapilirken, test asamasinda denenen degerlerin sonucu su

sekildedir.

e 10 adet sonu¢ Analist ile Gorligme tahmin edilmis, dogru sonu¢ Analist ile goriig-

medir ve tahmin bagarilidir.

e 685 adet sonug Basarili tahmin edilmis, dogru sonu¢ Bagarilidir ve tahmin bagari-

Lidir.

e 33 adet sonug Kozmetik Hata tahmin edilmig, dogru sonu¢ Kozmetik Hatadir ve

tahmin basgarilidir.

e 89 adet sonug Kritik Hata tahmin edilmig, dogru sonug¢ Kritik Hatadir ve tahmin

bagarilidir.
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e 16 adet sonug Kiigiik Hata tahmin edilmig, dogru sonug Kii¢iik Hatadir ve tahmin

bagarilidir.

e 353 adet sonug Test Edilemedi tahmin edilmig, dogru sonug Test Edilemedidir ve

tahmin bagarihidir.

Test seti, toplam verinin 20% olarak segildiginden, 1336 adet tahminleme yapildi, toplam
veri sayis1 6676 adettir. 1336 sonuctan 1186 adet sonug bagarili tahmin edilmigtir. Bu

sonuclara gore bagar1 orani 88%’dir.

= - 10 16 1] 0 0 0 1] 1] 0
- G600
— - 0 635 1] 0 0 0 1] 1] 0
~ - 0 1 1] 0 0 0 1] 1] 0
- 450
™ 0 3 ] 0 1 1 ] ] 2
= 0 20 ] 0 33 14 ] ] 3
- 300
L 0 18 ] 0 2 89 1 ] 3
] 0 16 1] 0 1 15 16 1] 2
- 150
~ 0 3 1] 0 0 10 1] 1] 0
@ 0 7 1] 0 B 0 1] 1] 353
| -0
0 1 2 3 4 5 ] T 8

SEKIL 5.16: Hata matrisi 1s1 haritasi -Rastgele Orman

Sekil 5.16’da hata matrisinin 1s1 haritas: verilmigtir. Is1 haritasinda, yukarida belirtilen

degerlerin dagilim oranlar1 goriillmektedir.
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5.3.2.4 Naive Bayes Uygulamasi

On isleme agamasindan sonra rastgele ormanlar algoritmasi ve veriler ile model olugturul-
mustur. Naive Bayes algoritmasinda da, verinin 80% ’i egitim seti olarak kullanilmigtir.

Kalan 20% ’lik veri ile egitilen model test edilmigtir.

[39593 53 8 © @ @ @ @]
[ @ 1 @ 8 © @ @ @ @]
[ e @ 2 5 © @ @ @ @]
[ @ @ 4 5 5 2 @ @ @]
[ e @ ¢ © ©113 @ @ o]
[ e @ © 8 © @ 48 5 @]
[ e @ @ 8 © @ 2 11 @]
[ e @ © © © @ @ o 368]]

B8.9154191616766467
B8.9154191616766467

SEKIL 5.17: Hata matrisi sonug-Naive Bayes

Sekil-5.17’da bulunan hata matrisi sonucuna gore, 88% basar1 ile hata tahminlemesi
yapilmistir. Bu tahminleme yapilirken, test asamasinda denenen degerlerin sonucu su

sekildedir.

e 26 adet sonug Analist ile Goriigme tahmin edilmis, dogru sonug Analist ile Goriig-

medir ve tahmin basarihidir.

e 593 adet sonug¢ Bagarili tahmin edilmis, dogru sonug Basgarilidir ve tahmin bagari-

Lidir.

e 5 adet sonug Katostrofik Hata tahmin edilmis, dogru sonug Katostrofik Hatadir ve

tahmin basgarilidir.

e 59 adet sonu¢ Kozmetik Hata tahmin edilmisg, dogru sonu¢ Kozmetik Hatadir ve

tahmin bagarilidir.

e 113 adet sonug Kritik Hata tahmin edilmis, dogru sonug¢ Kritik Hatadir ve tahmin
basgarilidir.

e 48 adet sonug Kiigiik Hata tahmin edilmig, dogru sonu¢ Kii¢iik Hatadir ve tahmin

basgarilidir.
e 11 adet sonu¢ Oneri tahmin edilmis, dogru sonu¢ Oneridir ve tahmin bagarilidir.

e 353 adet sonug Test Edilemedi tahmin edilmig, dogru sonug Test Edilemedidir ve

tahmin bagarilidir.



Bolum 5. Uygulama 74

Test seti, toplam verinin 20% olarak segildiginden, 1336 adet tahminleme yapildi, toplam
veri sayis1 6676 adettir. 1336 sonuctan 1208 adet sonug¢ basarili tahmin edilmistir. Bu

sonuclara gore basar: oran1 91% ’dir.

e 2% 0 0 0 0 0 0 0 0
—-- 39 H 53 0 0 0 0 0 0 500

~ 0 1 0 0 0 0 0 0 0
- 400

o 0 0 2 5 0 0 0 0 0
= 0 0 4 5 59 2 0 0 0 300

" 0 0 0 0 0 13 0 0 0
- 200

o 0 0 0 0 0 0 48 5 0
- 0 0 0 0 0 0 2 1 0 100

o 0 0 0 0 0 0 0 0 368

] -0
0 1 2 3 4 5 6 7 8

SEKIL 5.18: Hata matrisi 1s1 haritasi-Naive Bayes

Sekil-37’de bulunan hata matrisi sonucuna gore, 91% basgari ile hata tahminlemesi yapil-
migtir. Bu tahminleme yapilirken, test agamasinda denenen degerlerin sonucu su sekil-

dedir.
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flgili calismalarm akademik olarak 1990 yilinda yapilmaya baglanmasma ragmen, sek-
torde 2018 yih itibari ile popiiler olmaya baglandigi gortilmiigtiir. Yapilan benzer calig-
malarda ise, genel olarak agik kaynak olarak NASA’nin KC1 ve KC2 verileri kullanilmak-
tadir. Bu verilerde, metrik olarak yazilim tabanli metrikler kullanilmigtir. WQR’a gore
makine 6grenmesi ¢alismalarinin sektérde kullaniminin az olmasinin sebebi kaliteli veri-
nin olmamasidir. Hem veri olugturmak hem de farkh bir bakis agisi ile yaklagmak adina
hazir veri kullanmak yerine veri olugturma icin ¢alisma ve analizler yapilmistir. Yapilan
bu calisma ile yazilim disindaki metrikler de veri setine eklenmigtir. Yeni veri olustu-
rulmasinda yazilim yagsam dongiisii uygulanan bir ekibin on adet projesi incelenmigtir.
Toplam 6676 adet durum incelenmistir. Caligma esnasinda toplamda kirk adet metrik de-
gerlendirilmigtir. Veri {izerinde yapilan analiz ve ¢aligmalar ile, yazilim dig1 metriklerin de
sonuca etkili oldugu goritilmiigtiir. Test sonucunu bagarili ve bagarisiz olarak degerlendir-
mek yerine hata seviyeleri de hesaba katilmigtir. Yuming Zhou and Hareton Leung[11|mn
yaptigl caligmaya ek olarak test edilemeyen senaryolar da hesaba katilmig ve 6ngoriilmeye

calisilmigtir.

PCA analizi sonucunda kirk adet belirlenen ilk metriklerden ii¢ tanesi hig etki etmedigi
i¢in veri setinden ¢ikartilmigtir. Kalan otuz yedi metrik i¢in yeniden PCA analizi yapil-
diginda on iki adet metrigin sonug iizerinde 1%’den fazla degerde etkili oldugu, kalan
metriklerin ise 1%”den daha az etkide sonuca etki ettigi goriilmiistiir. Bir adet metrikle

42%’ sonug tahmin edilebilirdir. 42%’, 21%’ ve 10%’ olan ii¢ adet metrik degeri ile 73%’

75
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basar1 orani elde edebildigi goriilmiigtiir. Projenin 6nemi ve projede calisan analist sayisi-
nin sonug ile pozitif yonde, orta giddette korelasyonu, Projenin biiyiikliigii ve danismanlik
alinmig olmasi ise, negatif yonlii ve orta giddette korelasyonu oldugu goriilmiigtiir. Ana-
liz i¢in harcanan siire, yazilim i¢in harcanan siire, Durumun kaginci kez test edildigi,
yazilimcinin tecriibesi, Hedef Platformu, Satir Sayisi, Test i¢in harcanan siire, Proje eki-
bindeki yazilimc1 sayisi, Analistin yasi, yazilimcinin bildigi yazilim dili sayisi, Analistin
tecriibesi ise zayif siddetle pozitif yonde etki ettigi gortilmistiir. Yazilimer testi yapildi
mi1, Hazir platform gelistirmesi mi, Kag farkli tarayicida test edildi, Testci tecriibesi ise

zayif giddette negatif yonlii korelasyonlu oldugu goriilmigtiir.

Modelleme asamasinda dort adet teknik kullanilmistir. Algoritmalar giiniimiizde en ¢ok
kullanilan siniflandirma algoritmalardan segilmigtir. Karar Agaci Uygulamasi, En Yakin
Komsgular Algoritmasi, Rastgele Ormanlar Algoritmasi ve Naive Bayes Algoritmasi kulla-
nmlmigtir. Karar Agaci Uygulamas1 89%’, En Yakin Komgular Algoritmas: 87%’, Rastgele
Ormanlar Algoritmasi 88%’, Naive Bayes Algoritmasi 91%’ bagar1 oram ile ¢aligmigtir.
Bu durumda Naive Bayes Algoritmasi bu veri seti i¢in en uygun algoritmalar olarak

goriinmektedir.

Yazilim test asamasinda, hataya ne kadar kisa siirede ulasilirsa, yazilim test maliyeti,
dolayisi ile de yazilim maliyeti o kadar diisiik olacaktir. Makine 6grenmesi kabiliyetleri
ve eski proje verileri ile olugturulan model, bize hangi test durumlarinda hata alma
olasihigimizin yiiksek oldugunu séyleyecektir. Bu sayede hataya erken ulasip, hata ¢oziim

sliresini dolayis1 ile de maliyeti diigiirecektir.

Proje planlamasi yapilma agsamasinda, toplanan veriler ve farkli algoritmalar ile, analizin
tamamlanma siiresi, yazilimin tamamlanma siiresi, testin tamamlanma siiresi, dolayisi ile
projenin tamamlanma siiresi 6n goriilebilir. Proje planlamalar: icin ¢ok biiyiik kolaylik
saglayacaktir. Aym sekilde, projede ¢aligacak olan kigilerin bilgileri, cevresel metrikler ve
yazilim metrikleri ile yapilacak olan calisma ile, en uygun proje calisanlarinin segilmesi

saglanacaktir. Hem zaman hem de maddi olarak kazang saglanacaktir.

Gelecekte yapilacak olan galigmalarda, farkli projelerden de veriler eklenerek, veri seti
gliclendirilecektir. Korelasyon katsayisi yiiksek olan metrikler {izerine yogunlagip, benzer
etkide farkli metrik arama galigmalar1 yapilacaktir. Metriklerin sadece sonuca olan ilig-

kileri degil, birbiri ile de olan iligkileri incelenecektir. Yazilim test sonug¢ tahminleme icin
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en uygun algoritma calismalar1 devam edecek, gerekli ise yeni bir algoritma caligmasi

yapilacaktir.
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