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Yazilim kalitesinin somut bir sekilde él¢tilebilmesi icin kullanilan sayisal
yazilim metrikleri icinde bilinen ve yaygin sekilde kullanilanlar
arasinda McCabe ve Halstead yéntem-seviye metrikleri bulunmaktadir.
Yazilm hata tahmini, gelistirilecek olan yazilimda bulunan alt
modiillerin hangisi veya hangilerinin daha ¢ok hataya meyilli
olabilecegini konusunda éngoériide bulunabilmektedir. Béylece isgiicti
ve zaman konusundaki kayiplarin éniine gegilebilmektedir. Yazilim
hata tahmini icin kullanilan veri kiimelerinde, hata var smifli kayit
sayisi, hata yok sinifli kayit sayisina gére daha az sayida olabildiginden
bu veri kiimeleri genellikle dengeli olmayan bir siif dagilimina sahip
olmakta ve makine 6grenme yontemlerinin sonuglarini olumsuz
etkilemektedir. Bilgi kazanci, karar agaglart ve karar agaci temeline
dayanan kural siniflayici, nitelik secimi gibi algoritma ve yéntemlerde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, yazilm hata tahmini icin 6nemli
bilgiler sunan yazilim metrikleri incelenmis, NASA’nin PROMISE yazilim
veri deposundan CM1, JM1, KC1 ve PC1 veri kiimeleri sentetik veri
artirim Smote algoritmast ile daha dengeli hale getirilerek bilgi kazanci
yéniinden iyilestirilmistir. Sonugta karar agaglarinda siniflama basari
performansi daha yiiksek yazilim hata tahmini veri kiimeleri ve bilgi
kazang orant yiikseltilmis yazilim metrik degerleri elde edilmistir.
Anahtar kelimeler: Yazilim hata tahmini, Karar agaclari, Bilgi kazang
orant

Abstract

McCabe and Halstead method-level metrics are among the well-known
and widely used quantitative software metrics are used to measure
software quality in a concrete way. Software defect prediction can guess
which or which of the sub-modules in the software to be developed may
be more prone to defect. Thus, loss of labor and time can be avoided. The
datasets which are used for software defect prediction, usually have an
unbalanced class distribution, since the number of records with
defective class can be fewer than the number of records with not
defective class and this situation adversely affect the results of the
machine learning methods. Information gain is employed in decision
trees and decision tree based rule classifier and attribute selection
methods. In this study, software metrics that provide important
information for software defect prediction have been investigated and
CM1, JM1, KC1 and PC1 datasets of NASA's PROMISE software
repository have been balanced with the synthetic data over-sampling
Smote algorithm and improved in terms of information gain. As a result,
the software defect prediction datasets with higher classification
success performance and the software metrics with increased
information gain ratio are obtained in the decision trees.

Keywords: Software defect prediction, Decision trees, Information
gain ratio

1 Giris
Giin gectikce bir¢ok kritik islem ve siireglerin yazilimlar
sayesinde gerceklestirilmesinden dolayr yazilim kalitesi,
tizerinde 6nemle durulmas: gereken bir ¢alisma alam haline
gelmistir. Yazilim kalitesini ifade eden ISO 25010 yazilim kalite
giivence faaliyetleri ve ¢alismalarinda bir yazilim triiniiniin
temelde kalitesi: fonksiyonel uygunluk, performans verimliligi,
uygunluk, kullanilabilirlik, giivenilirlik, giivenlik, idame ve
tasinabilirlik gibi kalite siif kategorileri agisindan
degerlendirilebilmektedir. Kaliteli bir yazilim gelistirme siireci
gereksinimlerin analizi, tasarim, kodlama, uygulama, test ve
entegrasyon, bakim ve destek gibi siireclerden olusmaktadir.
Yazilm  hatalar1  proje, slire¢ ve {irlin agisindan
siniflandirilabilir, bu c¢alismada yazilim iriliniine yoénelik
hatalarin tespitine yonelik iyilestirmeler ve incelemeler
yapilmaktadir. Yazilim kalite modelleri, kalite tahmini ve
degerlendirme i¢in bazi tanimlar sunar. Yazilim kalite glivence
faaliyetleri ve calismalari, muhtemel hatali yazilim modiillerini
belirlemek icin kullanilabilir. Yazilim kalite degerlendirme
faaliyetleri, yazilim gelistirici ekibe potansiyel yazilim
kusurlarini tespit ve takip imkani tanimakla birlikte ayrica
gelecekte daha da kaliteli program gelistirebilmelerine

yardimci olmaktadir. Ayrica yazilimin bir sonraki stirtimiindeki
modiillerin kusurlu olup olmayacag ile ilgili baz1 éngoriilerde
bulunabilmektedir. Bugiine kadar, gercek hayatta kullanilan
yazilimlarin Kkalitesini 6lgmek ve degerlendirmek amaciyla
bir¢ok yazilim kalite 6l¢iim teknigi 6nerilmistir. Bunlardan biri
kural tabanl yazilim kalitesi 6l¢iim yaklasimidir. Kural tabanl
sistemler bir veya daha fazla kuraldan olusmaktadir. Mevcut
gercek durumlara gore karar verme, sart olusturma ve karar
alma konularinda oldukga etkili bir model sunmaktadir [1].
Yazilim gelistirme stlirecinde hata tespiti ve hata diizeltme
onemli bir yer tutmaktadir. Bir yazilimdaki hatalar, yazilim
gerekliligini, kosullarini ve son kullaniciya ait bazi beklentilerin
yerine getirilmemesine sebep olmaktadir. Genellikle yazilimlar
aritmetik, mantik, s6z dizimi veya takim ¢alismasindan
kaynaklanan hatalarin olusmasina meyillidirler. Yazilim
hatalarini tanimlama ve diizeltme ¢ogu kez fazlasiyla zaman
alan bir siire¢ olmaktadir. Yazilimlar giinliik yasamda o6zellikle
bilgisayar sistemlerini kullanan topluluklarda olduk¢a dnemli
gorevler iistlenebilmektedir. Bu sebeple, yazilim hatalari,
kiicik veya ciddi boyutlarda biiyiik sorunlar meydana
getirebilmektedir. Onem arz eden yazihm hata tahmin
stirecinin uygun olarak ele alinmasi ve olasi problemlerin en
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bastan coziilebilmesi icin giin gectikce arastirmalar artarak
devam etmektedir [4].

Yazilim hata tahmini arastirmalar1 yapilan veri kiimeleri dogasi
geregi iceriginde farkhi siniflara ait kayit sayilarinin esit
olmadig1 bir yapida yani dengeli olmayan bir siif dagilimi
icerecek sekilde olabilmektedir. Bu tiirdeki veri kiimelerine
literatiirde dengeli olmayan veri, aksine sinif dagilimi esit olan
veri kiimelerine ise dengeli veri adi verilmektedir. Dengeli
olmayan bu smif dagilimi, makine 6grenmesinde ve veri
madenciliginde kullanilan algoritmalarin pesin hikiimli ve
yanlis sonuglar vermesine neden olmakta ayrica yapilan
calismanin sonuglarinin da dogru bir sekilde elde edilmesini
engelleyebilmektedir. Bu ¢alismada yazilim tahmininde
kullanilan veri kiimelerinde goriilen bu problemin
giderilebilmesi i¢in ilgili veri kiimesi 6nce sentetik veri artirim
Smote algoritmasi [14] ile daha dengeli hale getirilmis daha
sonra dnceki ¢alismalarda basarili goriilen kural tabanlh karar
agaci algoritmalar1 ile deneysel olarak degerlendirilmistir.
Smote algoritmasi azinlik (minority) smifina ait kayitlarin
sayisinl yapay olarak artirmaktadir. Bu nedenle, dengeli
olmayan veri kiime problemine karsi bir ¢6ziim getirebilmek
icin tercih edilerek kullanilmistir.

Kural tabanli smiflayicilar, bir veri kiimesi icindeki kayitlar
dogru sekilde siniflayabilen eger-ise seklindeki kurallar ile
olusturulan bir yaklasimdir. Kurallar birbirinden bagimsiz
kurallardan olusabildigi gibi sirali bir 6ncelige sahip kural
listesi seklinde de tiretilebilmektedir. Literatiirde Part [34],
NNge [35],[36] ve Prism [37] gibi farkli kural tabanh
siniflayicilar bulunmaktadir. Calismamizda C4.5 [16] ve Part
algoritmasinin  kullanilmasinin sebebi, bu algoritmalarin
entropi ve bilgi kazanai ile kural ¢ikarimi ve siiflama yapan,
karar agaci tabanli bir algoritma yapisinda olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu sayede iyilestirilmis bilgi kazancinin
deneysel sonuglari da elde edilebilecektir.

2 Literatiir 6zeti ve ilgili calismalar

Koru ve dig., [6] yazilim modiillerinin satir say1s1 boyutuna gore
hata tahmini yapmak icin alt kiimelere ayirdilar ve her alt
kiimedeki sinif seviyesinde minimum, maksimum, toplam ve
ortalama degerlere gore C4.5 karar agaci kullanarak bir tahmin
modeli 6nerdiler.

Pelayo ve dig. [12] yazillm hata tahmininde kullanilan veri
kiimelerine Smote algoritmasim1 ayni anda farkli yiizde
degerler ile hem azinlik sinifi artiracak hem de ¢ogunluk sinifi
azaltacak sekilde uyguladilar. C4.5 karar agaci algoritmasinin,
G-ortalama siiflama basarisini 6lgtiiler. Bu sekilde siiflama
basarisinin artirildigini gosterdiler. Bu c¢alismada ¢ogunluk
sinifti  verileri veri kiimesinden ¢ikarilmistir.  Bizim
calismamizda var olan mevcut ¢ogunluk sinifin azaltilmasi
yerine sadece azinlik sinifi ¢ogaltilmistir. Bu sekilde elde edilen
yeni veri kiimesi yazilim metrikleri bilgi kazanci yoniinden
incelenerek C4.5 ve PART [18] gibi algoritmalardaki etkileri
arastirllmistir.

Menzies ve dig. [9] yazilim hata tahmini i¢in kartil grafigi
kullandi. Veri madenciligi yontemleri olan OneR [41], C4.5 ve
NaiveBayes [42] kullanarak dinamik olmayan kod 6zellikleri ile
bir hata tahmin y6ntemi gelistirdiler.

Lessmann ve dig. [10] yazilim hata tahmini i¢in 22 adet
siniflayici ve 10 adet NASA tarafindan olusturulmus halka agik
yazilim hata tahmini veri kiimesi kullanarak siniflama basari
karsilastirmasi yapti. Elde edilen sonug¢larda metrik tabanli
siniflayicilarin basarili sonuglar verdigi fakat siniflayicilarin

basarilar1 agisindan kiyaslamada ¢ok belirgin farklarin
olusmadigini ifade ettiler. Bizim ¢alismamizda veri kiimelerine
Smote algoritmasi ile veri dnisleme siireci uygulanmistir.

Catal ve dig. [3] 2000 yili dncesi ve sonrasinda yazilim hata
tahmini ile ilgili yapilan calismalar1 kapsayan sistematik bir
inceleme makalesi yazdilar. Buna gore en fazla kullanilan
yontemlerin %59 ile makine 6grenme, %60 ile yontem-seviye
metrikleri oldugu ve konu ile ilgili arastirmalarin 2005li
yillardan sonra %52 oraninda herkese acik veri kiimeleri
izerinden ivmelenerek arttigini belirttiler. Bizim ¢alismamiz
bu sistematik inceleme makalesindeki gelismeler ile
uyusmaktadir.

Gupta ve dig. [1] yazilim Kkalitesini degerlendiren bir model
olusturabilmek icin karsilastirmali olarak var olan mevcut
yontemleri kullanarak performanslarimi kiyasladilar. Test
edilen yontemler: yapay sinir aglari, durum tabanli kurallar,
regresyon agacit [43], kural tabanli sistemler, ¢oklu lineer
regresyon ve bulanik sistemlerdir. Bu Kkarsilagtirmalar
sonucunda bulanik ve kural tabanli sistemlerin yazilim hata
tahmini i¢in iyi sonuglar verdigini belirttiler. Bu calismanin
avantaji yazilim hata tahmini icin kural tabanl sistemlerin iyi
model oldugunun gosterilmesidir. Bizim g¢alismamiz bu
dogrultuda karar agaclar1 temelli kural ¢ikarim siirecini
iyilestirmektedir.

Hall ve dig. [29] 2000 ile 2010 yillar1 arasinda yazilim
mithendisligi alaninda program kaynak kodlarinda hata
tahmini calismalari ile ilgili derleme bir makale yayinladilar.
Daha 6nce konu ilgili yapilan inceleme makalelerde goriilen
eksiklikleri gidermek i¢in sistematik bir yaklasim énerdiler. Bu
anlamda 208 adet makale incelendi. icerik olarak biiyiik kod
boyutlar: igeren sistemlerin 6zellikle Eclipse iizerine yapilan
calismalarin daha basarili oldugu, islemlerin daha ¢ok dinamik
olmayan kod verileri iizerinden yani metrikler ilizerinden
yapildigi ve dengesiz sinif lzerinde C4.5’in iyi olmadigl
NaiveBayes ve lojistik regresyon ydntemlerinin iyi sonuglar
verdigi soylenmistir. Bu ¢alismada karar agaci C4.5 algoritmasi
ile dengeli veri ile kullannmin iyi sonuglar vermedigi
belirtilmistir. Bizim ¢alismamiz C4.5 gibi bilgi kazanci kullanan
algoritmalarin dengeli veri ile kullanilmasi lizerine yapilmis ve
elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu gosterilmektedir.

Wang ve dig. [30] dengesiz olan yazilim hata tahmini veri
kiimeleri i¢in dengesiz 6grenme yontemlerinden; esik deger
tasima ve birlik algoritmalarini incelediler. Calismada verileri
dengeli hale getirmek icin uygun parametre deger ve
ylizdelerini belirleyecek bir birlik 6grenme modeli dnerdiler.
Buna gore AdaBoost.NC [44] yonteminin iyi oldugu gosterildi.
Bu calismada Smote algoritmasi yiikseltici 6grenme yontemiyle
(SmoteBoost) hibrit bir sekilde kullanilmis ve sonuglar
NaiveBayes ve Random Forest [45] algoritmalan ile
karsilastirilmistir.

Paramshetti ve dig. [28] yazilim hata tahmini {izerine ¢alisilan
makine 6grenme teknikleri ile ilgili bir arastirma makalesi
yayimladilar. Siniflama, kiimeleme, birliktelik analizi ve hibrit
calismalar ile ilgili 6zet bilgiler verilerek yapay sinir aglari,
destek vektér makineleri, karar agaclari, birliktelik kurallari ve
kiimeleme ile ilgili avantaj ve sinirlamalari liste halinde
sundular. Buna gore karar agaglarinin digerlerine gore daha
dogru sonug verdigini fakat tasariminin kompleks oldugunu
ifade ettiler.

Aleem ve dig. [31] denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi
O6grenme algoritmalarini NASA veri kiimesi lizerinde test
etmistir. 15 veri kiimesi {lizerinde 11 ydntem sinanarak
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F-ol¢iitii, mutlak hata ve dogruluk kiyaslamalari yapilmistir.
Buna gore destek vektdr makineleri, cok katmanl yapay sinir
aglar1 ve yerine koyarak ornekleme (Bagging) ogrenme
yontemlerinin iyi oldugu gosterilmistir.

Pal ve dig. [4] yazilim hata tahmini veri kiimeleri iizerinde
birlestirilmis kiimeleme yaklasimi ile 6zellik secimi yaptilar.
Yapilan bu 6zellik seciminden sonra Smote uygulanmis ve
uygulanmamis veri kiimeleri ile olasilik tabanli sinir aglari
(PNN) [46] smiflayicisi lizerinde testler yaptilar. Sonuglarda
ozellik se¢cimi yapilmis ve Smote algoritmasinin uygulandigi
PNN uygulamalarinin, 6zellik se¢imi yapilmamis ¢alismalardan
daha iyi oldugu gosterildi. Bu c¢alismanin avantaji Smote
algoritmasi ile birlikte kiimeleme tabanl 6zellik secme
islemlerinin yapilmasidir.

Magal ve dig. [13] yazilim hata tahmini veri kiimeleri lizerinde
korelasyon ve bilgi kazanci temelli CFS, Info Gain ve Gain Ratio
ozellik secme yontemleri uygulanarak gelistirilmis Random
Forest algoritmasi ile siniflama yapti. Onerilen CFS 6zellik
secme yontemli smiflama algoritmasinin normal Random
Forest algoritmasina gore yazilim hata tahmininde daha iyi
oldugunu gosterildi. Bu ¢alismanin eksikligi veri kiimelerinin
dengeli sinif dagiliml hale getirilmemesi olarak gortilmektedir.

Prasad ve dig. [32] literatiirde bulunan farkl yazilim metrikleri
ile yapilan veri madenciligi ve makine 6grenme ydntemleri
hakkinda arastirma sundular. Calismanin amacit yazilim
gelistiricilere var olan mevcut degisik yazilim metriklerinin
yazilim hatasina olan etkilerinin ortaya ¢ikarilmasina ve daha
kaliteli yazilimlarin gelistirilmesine yardimci olmaktir. Bu
calismada bahsedilen metrikler ve makine 06grenmesi
yontemlerinin basarili olmasi bizim bu makalede yaptigimiz
calismanin amacini ortaya ¢ikarmasi bakimindan olumlu etki
saglamaktadir.

Japkowicz ve dig. [38] smnif dengesizligi problemi ile basa
¢ikmak icin daha 6nce 6nerilen rastgele, veri artirimi, azalimi,
maliyet diizenleme vb. yontemler ile ilgili arastirmalar yaparak,
egitim kiimesi biiytikligii ve sinif dengesizligi seviyesine bagh
olarak siniflama basarisinin degiskenligini incelemislerdir. Elde
edilen genel sonuclarda dengesiz smif dagiliminin karar
agaclari sonuglarinin etkiledigi gibi diger sinir aglar1 ve destek
vektdr makinesi yontemler ilizerinde de etkilerinin oldugu
ortaya koyulmustur.

Batista ve dig. [39] Smote + Tomek ve Smote + ENN adinm
verdikleri yontemler ile sentetik veri artirimi ve sentetik veri
azalimi yaparak 13 wveri kiimesi {zerinde 06grenme
performansini Olgen testler yaptilar. Elde edilen genel
sonuclarda sentetik veri artirim yodntemlerinin sentetik veri
azalimi yapan yoOntemlere goére daha istiin oldugu
gosterilmistir.

He ve dig. [40] dengesiz 6grenme problemi igin ADASYN:
adaptif (uyabilen) sentetik veri o6rnekleme yaklasimi
gelistirdiler. Farkli azinhk simnifi yiizde seviyelerine gore
6grenme siirecinde yaganan zorluklar i¢in agirlikli bir dagilim
tercih edilmistir. Boylece sinif dengesizligi sonucu olusan
egilim azaltilmis ve zor ornekleri de kapsayacak sekilde
siniflayicinin sinirlarinin artirildig gosterilmistir.

Catal ve dig. [47] veri kiimesi boyutu, yazilim metrikleri ve
ozellik secim tekniginin yazilim hata tahminine olan etkilerini
inceleyen bir ¢alisma yapti. NASA veri kiimesi ile 7 farkl sekilde
deneyler yapildi. Kii¢iik boyutlu veri kiimeleri i¢in NaiveBayes,
biiyiik boyutlu veri kiimelerinde ise Random Forest
algoritmasmin basarili oldugu, yontem-seviye metrikleri ile

yapay bagisiklik tanmima (AIRS2Parallel) yonteminin basarili
oldugu gosterilmistir.

Catal ve dig. [48] yazilim test siireglerini iyilestirmek yapay
bagisiklik tanima sistemlerini temel alan bir hata tahmin
modeli 6nerdi. Bu model ile Halstead, McCabe yontem-seviye ve
diger bazi sinif-seviye metriklerini kullandilar elde edilen
sonuclarda yapilan ¢alismanin C4.5 algoritmasina gore daha
ylksek performansh oldugu ifade edildi.

Tomar ve dig. [26] dengeli olmayan yazilim hata tahmini veri
kiimelerinde, hatali sinifin smiflama maliyetinin, hatal
olmayan simifa gore daha yiiksek oldugunu belirtti. Bu ytizden
dengesiz sinif problemini géz oniine alan agirlikll en kiigiik
kareler ikiz destek vektor makinesini (WLSTSVM) onerdiler.
Arastirmada performans o6lciitii olarak G-ortalama ve F-
olciitiinii kullanildi. Siniflama agisindan maliyeti yiiksek olan
hatali olma ile maliyeti az olan hatali olmama simnif etiketleri
arasindaki dengeyi saglayacak bir siniflama yaklasimi
gelistirildi. Bu ¢alismada yazilim hata tahmini ¢alismalarinda
dengeli sinif dagilimina sahip veri kiimelerinin daha basarili
sonuglar verdigi gosterilmistir. Bizim ¢alismamizin fark: veri
kiimesi Smote algoritmasi ile dengeli hale getirilmis ve bilgi
kazanci, kazang orani yoniinden incelenmis ve iyilestirilmistir.

Genel olarak literatiir calismalarina bakildiginda, yazilim hata
tahmini ¢alismalarinin popiiler ve lizerinde oldukca calisilan
bir konu oldugu, calismalarda genellikle Halstead, McCabe
yontem-seviye yazilim metriklerinin ve herkese acik olan NASA
yazilim veri kiimelerinin kullanildig1 gériilmektedir. Yapilan bu
calismalarda kural tabanli siniflayici ve karar agaglarinin
performanslarinin 6n plana ¢iktigi gortilmekte ve bu
yaklasimlarin eksiklik ve problemlerinin giderilmesi i¢in bir
calisma yapilmasi gerekliliginin ortaya ¢iktigi goériilmektedir.
Bizim ¢alismamizda Smote algoritmasi ile dengeli veri haline
getirilen yazilim veri kiimeleri karar agaci ve kural tabanh
siniflayicilarin smiflama tizerindeki etkileri incelenmis ve
basarisi artirilmistir.

3 Yazilim hata tahmini veri kiimeleri ve
yazilim metrikleri

Yazilim hata tahmini c¢alismalari; programcilarin, gelistirme
slirecinde hataya meyilli olabilecek kodlara odaklanmalarini
saglayarak, yazilim kalitesinin yiikseltilmesine ve kaynaklarin
daha etkin kullanilmasina yardimci olmaktadir [2]. Yazilim hata
tahmini arastirmalar1 genel olarak metrikler, veri kiimeleri ve
yontemler iizerinde olarak 3 farkli kategori bashgi altinda
toplanmaktadir. Bu ¢alismada ydntem-seviye yazilim
metriklerini iceren yazilim hata tahmini veri kiimeleri lizerinde
makine 6grenme yontemleri uygulanarak deneysel sonuglar
elde edilmektedir. Metrikler: yontem-seviyesi, sinif-seviyesi,
bilesen-seviyesi, dosya-seviyesi, islem-seviyesi, nicel-seviye
gibi farkl kategorilerde olmaktadir. Yazilim metrikleri kisaca
yazilim Kkalitesinin somut sekilde ifade edilmesini saglayan,
olctilebilen deger veya deger kiimeleridir. Yazilim hata tahmini
arastirma alaninda, ydntem-seviye yazilim metrikleri, en
yaygin olarak kullanilan metriklerdir. Bu metrikler makine
6grenme algoritmalari ile popiiler olarak kullanilmaktadir [3].
Veri kiimesi, bir konu ile ilgili ham verilerin tutuldugu
yapidadir. Herkese ag¢ik yazilim hata tahmini veri kiimesi
depolar1 giin gectikge artmaktadir. Bunlardan birisi uzay
arastirmalar1 yapan NASA kurumuna ait PROMISE veri kiimesi
deposudur [5]. Bu yazihm veri kiimeleri, hata tahmin
modellerinin olusturulmasina ve deneysel sonuglarin elde
edilebilmesini saglamaktadir. Ayrica bu veri kiimeleri
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arastirmacilar arasinda, yontem ve sonuglar iizerinde tartisma
ve gelismelerin yapilmasini imkan saglamaktadir. Tablo 1’de
NASA tarafindan gelistirilmis bazi1 yazilimlara ait ve yaygin
olarak kullanilan PROMISE veri deposuna ait veri
kiimelerinden olan CM1, JM1, KC1, PC1 goriilmektedir.
Kullanilan veri kiimelerinde bir takim metrik 6l¢iim degerleri
ve degiskenler vardir. Veri kiimesinin her kaydinda ilgili
yazilim modiiliinde bilenen veya geri bildirilmis hata olma veya
hata olmama durumunu ifade eden bir smnif etiketi
bulunmaktadir. Hatanin var olma durumu, ilgili yazihm
modiilinde veya diger iligkili modillerde degisiklik veya
giincellemelerin yapilmas1 gerektigini gostermektedir [6].
Yontem-seviye metriklerinden bazilar1 Halstead ve McCabe
tarafindan 1970’li yillara onerilmesine ragmen giliniimiizde
hala popiiler bir sekilde kullanilmaya devam edilmektedir.
Yontem-seviye metrikleri yapisal veya aslinda kendine 6zgii
metrikleri olan nesneye yonelik programlama ile gelistirilmis
yazilimlar i¢in de kullanilabilir. Yontem-seviye metrikleri ile
hataya egilimli modiil 6nceden tahmin edildiginde muhtemelen
sistem veya alan testlerinde ilgili modiilde hata olabilecegi
anlamina gelmektedir. Tablo 1’deki NASA tarafindan
gelistirilmis bazi yazihimlara ait CM1, J]M1, KC1 ve PC1 yazilim

hata tahmini veri kiimeleri iizerinde degerlendirmeler
yapilmistir [3],[4],[7],[8],[10],[33].

Veri kiimesindeki 6znitelikler yani yontem-seviye metrikleri
Tablo 2’de goriilmektedir [3],[4],[7],[8],[10]. Veri kiimeleri ve
metrikler ile ilgili ayrintili bilgi [5],[9]'da bulunabilir.
Yazilimda; ¢cevrimsel (v(g)), tasarim (iv(g)) ve esas (ev(g)) gibi
karmasiklik  metrikleri  6nemli bilgiler = vermektedir.
Karmasiklik, 6rnegin v(g), kisaca bir yazilim modiiliindeki
karar mantik o6lclisiinii vermektedir. Program kontrol akis
diyagramlarinda bulunan kenar ve digim sayisina gore
hesaplanmakta ve kodun karmasikligi hakkinda bilgiler
sunmaktadir [25]. Kenarlar, diiglimlerdeki kontrol ifadelerini,

digiimler ise islem yapillan durum veya ifadeleri
gostermektedir. v(g)=kenar-diiglim+2 olarak tespit
edilmektedir. Tekil operatér (uniq Op) ve tekil islenen

(uniq_Opnd) metrikleri de bir yazilim modiiliiniin hataya
meyilli olup olmasina dair 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Ornegin, “i>0”, i degiskenin sifirdan biiyiik oldugunu ifade eden
bir kod satirinda “>” operatér, “i” ve “0” ise islenen kisimlari
olusturmaktadir.

Tablo 1: Yazilim hata tahmini veri kiimeleri.

Adi Kayit (Modiil) Ozellik (Metrik) Dil Boyut Yazilim (ev?ta/t}?;lylr)
CM1 498 21 C 14k Uzay araci aletleri 49/449
M1 10885 21 C 447k Yer sistemi 2106/8779
KC1 2109 21 C++ 42k Yer depo 326/1783
yonetimi
PC1 1109 21 C 25k Diinya yoriingesi 77/1032
ugus
Tablo 2: Yontem-seviye metrikleri.
Metrik Acgiklama
McCabe
loc Toplam satir sayisi
v(g) Cevrimsel karmasikligi
ev(g) Esas karmasiklig
iv(g) Tasarim karmasikligi
Halstead N1 = operator sayis1
N2 =islenen sayisi
ul = tekil operatdr sayisi
u2 = tekil islenen sayisi
N Uzunluk = N1+N2
\ Hacim = N*logz(ul+u2)
L Seviye =V*/V,
V'= (2+u29)logz(2+u2”)
D Zorluk=1/L
I Kabiliyet = L™*V,
L'=(2/u1)*(u2/N2)
E Efor =V/L*
B Hata sayisi
T Zaman = E/18 saniye
10Code Kod satiri sayis1
10Comment Yorum satir1 sayisi
10Blank Bos satir sayisi
10CodeAndComment Yorumlu kod satir sayisi
uniq_Op Tekil operator
uniq_Opnd Tekil islenen
total_Op Toplam operator sayisi
total_Opnd Toplam islenen sayisi
branchCount Akis grafigindeki dal sayis1
Hata (Sinif) Evet / Hayir
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Makine 6grenmesinde siniflama yaklasimi, modiilleri bir takim
yazilim metrik veya kod 6zelliklerine gore hataya meyilli veya
hataya meyilli degil seklinde siniflara ayirir [10]. Yazilimlardaki
hatalar genellikle kaynak kodlar sebebiyle meydana
gelmektedir. Belli bir hata, yanhs ciktilara ve diistik kaliteli
yazilim triinlerine sebebiyet vermektedir. Nihai sonug olarak,
hatali yazillm modiilleri, yiiksek gelistirme, bakim
maliyetlerinden ve son kullanici memnuniyetsizliginden
sorumlu olmaktadir [13].

4 Dengeli olmayan verinin Smote algoritmasi
ile bilgi kazancinin yiikseltilmesi

Bir veri kiimesindeki hatasiz olan smif orani baskin yani
cogunluk (majority) smif durumunda ise smiflayic
tahminlerinde biiyiik oranda hatasiz yaziim modiild
tahmininde bulunacaktir. Yani hata var/hata yok oraninin 1/99
oldugu bir veri kiimesinde siniflayici model tiim tahminlerinde
hata yok diye tahminde bulunur ise siniflayici basarist %99
olmaktadir. Bu durum makine 6grenmesinde dengesiz sinif veri
problemini olusturmaktadir. Bir veri kiimesinde bir sinif etiketi
sayis1 digerine gore ¢ogunluk (majority) ise siniflayici bazen
azinlik (minority) sinif etiketine sahip kayitlar: tahmin edemez.
Siniflayic1 model egitilmis verideki ¢ok olan sinifa dogru egilim
gosterir. Diger bir ifade ile az olan sinif degeri tahmini
yapilirken biylik oranda hatali tahminler yapilmis olunur.
Siniflayici her zaman yiiksek sayida olan sinifi tahmin etse bile
yliksek derecede basarili dogruluk oranina sahip olmakta fakat
gercekte kullanissiz olmaktadir [12].

Smote algoritmasi, dengeli olmayan veri kiimelerinde azinlikta
olan smif degerine sahip kayit sayisim1 sentetik olarak
artirilmasini saglayarak dengeli veri kiimesi olusturabilen bir
yaklasimdir [14]. Smote algoritmasi genel parametreleri ile
asagidaki calisma adimlarina gore islem yapar.

1. Azmnhk smnifina ait bir érnege, azinlik smifi icinde
Oklid mesafesine gore en yakin 5 adet érnek veri
bulunur,

Yakin 6rnekler i¢cinden rastgele 1 komsu segilir,

Rastgele sec¢ilmis komsu 0 ile 1 arasindaki rastgele bir
say1 ile carpilir,

4. Carpim sonucu elde edilen deger ile ilk 6rnek
toplanarak yeni sentetik 6rnek olusturulur.

Smote algoritmasi bu sekilde sentetik olarak olusturdugu
ornekler ile azinlik smif sayisini ¢ogunluk sinif degerine
esitleyerek sinif 6rnegi sayis1 bakiminda dengeli bir veri kiimesi
elde etmektedir.

Tablo 3’te siniflama basarisi 6l¢iimii i¢in kullanilan karisiklik
matrisi gorilmektedir [19]. Tablodaki,

TP (True Positive) : Siniflayic1 model tarafindan basarili sekilde
tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisiny,

FP (False Positive): Smiflayict model tarafindan basarisiz
sekilde tahmin edilen negatif 6rneklerin sayisini,

FN (False Negative): Siniflayici model tarafindan basarisiz
sekilde tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisini,

TN (True Negative): Siniflayicc model tarafindan basarili
sekilde tahmin edilen negatif Orneklerin sayisini
gostermektedir [50].

Tablo 3: Karisiklik matrisi.

Tahmin edilen sinif

Smif 1 Sinif 2
Sinif 1 TP FN
Gergek Sinif
Sinif 2 FP TN

Tablodaki degerlere gore hassasiyet (precision)=P/(TP+FP) ve
anma (recall)=TP/(TP+FN) seklinde hesaplanmaktadir.
F-0lgiitii degeri, Denklem 1’'deki gibi hesaplanir. B parametresi
genellikle 1 olarak alindigindan bu ¢alismada da 1 olarak
kullanilmistir. F-6l¢iitli, hassasiyet ve anma gibi siniflayici
basar1 oOlgiitlerinin kombinasyonudur. Eger bu iki 6l¢iit ayni
anda iyi olursa F-o6l¢iitii degeri iyi olmaktadir. Boylece dengesiz
bir veri kiimesi icin siniflayici degerlendirme kistasi olarak
kullanilabilmektedir. = G-ortalama  basar1  ol¢litii  ise
Denklem 2’deki gibi hesaplanmaktadir. Bu dlgiit, siniflama
algoritma basarisinin iki sif arasindaki dengeli olma
durumunu gostermektedir. Her iki olgiitte daha biiyiik bir
deger daha basarili bir siniflayiciyr ifade etmektedir [20].
F-olgiitii degeri, dengesiz veri kiimesinin azinlik sinifina ait
siniflama basarisini degerlendirmek icin kullanilirken, G-
ortalama ise tiim smiflarin geneli icin degerlendirme
yapmaktadir [21],[22].

(1 + B?)x anma x hassasiyet

F — blciitii =

orutt (B? x anma) + hassasiyet )

anma, duyarliik (recall, sensitivity) = TP/TP + FN S
hassasiyet (precision) = TP/TP + FP

G — ortalama = \/anma x 6zgullik @)

ozgullik (specificity) =TN/TN + FP

Siniflama ¢alismalarinda karar agaclari siklikla
kullanilmaktadir. Bir karar agaci sebeplerin haritasini sunarak
bir sonucun nasil elde edildigini aciklayabilmektedir. Ozellik
degerlerinden sinif degerine kadar giden yolu gosteren bir ters
agac yapist seklindedir [11]. Fakat bu agaci olusturmak
zahmetli ve zor bir siire¢ olabilmektedir. Agacin en iyi yapisi
bilgi kazanci ve/veya kazang orani hesaplamalar ile
olusturabilmektedir.

Entropi, 1872’de Boltzmann tarafindan onerilmis ve bir
sistemin belirsizlik 6l¢iitiinlin tanimi olarak kullanilmaktadir.
Karar agac¢larinda entropi, Denklem 3’teki gibi hesaplanmakta
ve bilgi kazancinin hesaplamasinin temelini olusturmaktadir.
Bilgi kazanci yiiksek olan 6znitelik karar agacinda degerlidir ve
ters agacin kokiini olusturmak i¢in kullanilmaktadir.
Denklemdeki I(p,n), veri kiimesindeki bir 06rnegi
siniflayabilmek icin gerekli ortalama bilgi miktarin1 [50], p
pozitif sinif, n negatif siif sayisini, v ise 4 6zelliginde bulunan
farkli deger sayisini gostermektedir.

pi1) = p+no‘g2 p+n/ p+n ©92 p+n
v 3)
I+ni
Entropi(A) = Z Pp T I(pi,ni)
=

Bilgi kazanci, veri kiimesindeki nitelikler ile sinif etiketi
arasindaki matematiksel iligkiler hakkinda bilgiler sunan ve
dengeli sinif etiketi dagiliminda daha kararli sonug verebilen
olasilik temelli bir hesaplamadir. Bilgi kazanci, Denklem 4’deki
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hesaplanmaktadir. Yazilim hata tahmini veri kiimelerinde
bulunan metrik degerinin ilgili modiiliin hatali olma veya hatali
olmama durumuna olan katkisini gdstermektedir [15]. Katkisi
yani sinif etiketi tizerindeki etkisi en fazla olan metrik i¢in en iyi
bilgi kazancina sahip metrik denmektedir. Karar agaglarinda
siniflama yapabilmek veya siniflama kurali olusturabilmek i¢in
ilk olarak en yiiksek bilgi kazan¢h metrigin tespit edilmesi
gerekmektedir.

Bilgi Kazanci(A) = I(p,n) — Entropi(A) (4)

C4.5 algoritmasi calismalarda siklikla kullanilan, basarili ve
giivenilir bir karar agaci algoritmasidir. C4.5 algoritmasinda
bilgi kazanci yerine bilgi kazan¢ orani kullanilmaktadir. Cok
sayida farkli deger iceren ozelliklerde olusan kisitlamalarin
giderilmesi i¢in bilgi kazanci yerine dnerilmistir. Bilgi kazang
oranyi, bilgi kazanci degerinin ilgili 6zellige ait entropi degerine
béliinmesi ile elde edilmektedir [16],[17]. PART algoritmasi,
C4.5 algoritmasinin en iyi yaprak degerlerini kural haline
doniistiirerek smiflama yapmaktadir. Bol ve fethet mantig ile
calismaktadir. Bu algoritmada kismi bir C4.5 karar agac
olusturularak her dongiisel islemde en iyi yapraklar kural
haline dontstiiriilmektedir. C4.5 karar agaci ile kiyaslandig
zaman daha az sayida fakat daha dogru ve tam olan kurallar
olusturuldugu goriilmektedir [18].

Hem C4.5 hem de PART algoritmasi, entropi ve bilgi kazanci ile
kural ¢ikarimi ve siniflama yapan, karar agaci temelli
algoritmalardir. Bu sebeple Smote algoritmasi ile elde edilen
sonuglar bu algoritmalar iizerinden degerlendirilmis ve
deneysel sonuglar bu sekilde elde edilmistir.

5 Deneysel sonuclar ve tartisma

Sonuglar, Weka [23] programi ve 10-kath ¢apraz gecerleme
[27] kullanilarak bulunmustur. 10-katl ¢apraz gecerleme, 10
pargaya boliinmiis veri kiimesinin 9 parg¢asinin egitim geri
kalan 1 pargasinin ise test verisi olarak kullanilmasi sonucu
elde edilen siniflama basarisi degerlerinin  aritmetik
ortalamasinin alinmasi sonucu hesaplanmaktadir. Tiim veri
kiimeleri azinlik (minorty) ile ¢ogunluk (majority) verileri
arasindaki yiizde orani farkina gore Smote algoritmasi ile
dengeli simif dagilimina sahip durumuna getirilmistir. Ornegin
CM1 veri kiimesinde 49 azinlik sinifina ait veri érnegi ve 449
cogunluk smifina ait veri ornegi bulundugu i¢in bu veri
kiimesine %816 oraninda Weka programinda Smote
algoritmasi uygulanmistir. Bu sekilde CM1, JM1, KC1, PC1 veri
kiimelerine sirasiyla %816, %317, %447, %1240 oranlarinda
Smote algoritmasi uygulanmistir. Tablo 4’e bakildiginda, Smote
algoritmasi1 ile birlikte veri kiimelerindeki kayit sayilar
artigindan dolay1 kullanilan ydntemler agisindan veri kiimeleri
daha biiytik boyutlu hale gelmistir. Bu sebeple elde edilen kural
sayisl, JRip [49], REPTree, C4.5 ve PART algoritmalarinda tiim
veri kiimeleri diizeyinde artmistir. Tablodaki kural sayilari,
Weka programi ile olusturulan siniflayici modelden alinan
bilgiler ve olusturulan karar agaclarindaki yaprak sayilarina
gore belirlenmistir. Yazilim hatali olma veya hatali olmama
siniflar1 icin siniflama modeli basarisini dlgen G-ortalama
degeri tiim veri kiimelerinde oldukga yiikseldigi goriilmektedir.
Hatali olma sinifi dogal olarak tiim veri kiimelerinde azinlik
durumundadir. F-6l¢titii hatali olma durumunun basarisini veri
kiimesi dengesiz iken 6l¢gmekte ve fikir vermektedir. Buna gore
tiim veri kiimelerinde hata olma sinifi i¢in F-6l¢iitli, Smote
algoritmasi ile birlikte yiikselmistir. PART algoritmasi sadece
NASA tarafindan C programlama dili ile gelistirilen uzay araci
aletleri yazilim olan CM1 veri kiimesinde C4.5 algoritmasini

gecebilmigtir. Diger tiim veri kiimelerinde C4.5 karar agaci
algoritmasi, kural smiflayici PART algoritmasina gore daha
basarili olmustur. Bunun sebebi PART algoritmasinin siniflama
kural sayisinin C4.5 algoritmasina gore daha az ve 6zet seklinde
olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 4: Veri kiimelerine ait farkli ydntemlerin sonuglari.

Yéntem Kural G- F-
Sayisi ortalama olgiiti
JRip 3 0.245 0.102
Smote+ JRip 10 0.842 0.848
REPTree 1 0.000 0.000
Smote+ REPTree 28 0.846 0.853
CM1
C4.5 5 0.243 0.091
Smote+C4.5 51 0.867 0.869
PART 5 0.140 0.034
Smote+PART 16 0.864 0.870
JRip 5 0.399 0.252
Smote+ JRip 30 0.809 0.798
REPTree 98 0.412 0.262
Smote+ REPTree 405 0.817 0.809
M1
C4.5 340 0.464 0.305
Smote+C4.5 673 0.829 0.823
PART 34 0.385 0.237
Smote+PART 102 0.802 0.785
JRip 3 0.406 0.306
Smote+ JRip 20 0.865 0.864
REPTree 32 0.450 0.302
Smote+ REPTree 81 0.857 0.854
KC1 C4.5 56 0.557 0.399
Smote+C4.5 163 0.868 0.867
PART 25 0.429 0.279
Smote+PART 30 0.841 0.837
JRip 3 0.439 0.288
Smote+ JRip 14 0.905 0.905
REPTree 4 0.506 0.360
Smote+ REPTree 38 0.905 0.906
PC1 C4.5 24 0.480 0.327
Smote+C4.5 69 0.922 0.923
PART 5 0.518 0.375
Smote+PART 33 0.921 0.922
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Sekil 1'de tiim veri kiimelerinin genel olarak Smote + C4.5
uygulamasinda daha basarih goriilmesine ragmen genel
anlamda PART algoritmasinin orijinal veri kiimeleri tizerinde
daha iyi gelisim gosterdigi ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni
Smote algoritmasi ile yiikseltilen bilgi kazancina karsi PART
algoritmasimmin daha duyarli olmasi ve orijinal dengesiz
durumda olan veri kiimesinin kural sayisinin ve siniflama
basar1 degerlerinin ilk basta C4.5’e gore daha diisiik
olmasindan kaynaklanmaktadir.

1
b 1 DN N F AR
KC1 PCl

CM1 IM1

mC4.5 W Smote+Ca.5 PART
Smote+PART  mJRip m Smote+Rip

EREPTree W Smote+REPTree

Sekil 1: G-ortalama degerlerine gore basari degisimi.

Bilgi kazanci ve kazang¢ orani, daha once anlatildigi gibi
Sekil 2’deki CM1 veri kiimesine ait C4.5 karar agacini
olusturmak i¢in 6nemlidir. Bu agacta kok ve diger dallar bélme,
ayirma hesaplarina goére belirlenmektedir. Bu sekilde
olusturulmus bir agactan elde edilen siniflama kurallarina gore
bilinmeyen veya yeni gelistirilmekte olan bir yazilim modiilii
icin hatali (true) veya hatasiz (false) gibi o6ngoriilerde
bulunulabilmektedir.

false (296/9)

false (184/30)

true (10/2)

false (5) true (3/1)

Sekil 2: CM1 veri kiimesine ait C4.5 karar agacl.

Tablo 5’te PART algoritmasi ile CM1 veri kiimesinden elde
edilmis siniflama kural listesi gosterilmistir. Bu kurallarin elde
edilmesinde karar agacinda oldugu gibi bilgi kazanci degerleri
onem arz etmektedir. Buradaki parantez icindeki degerlerin
anlami, elde edilen kural ile ka¢ modiiliin kapsandig1 ve
siniflama sonucunda kag¢inda basarisiz tahmin yapildigini
gostermektedir.

Tablo 5: CM1 yazilim hata tahmini PART kural listesi.

Kural Kural icerigi
EGER 10Comment <= 6 ve
1 10Blank <= 6 ve
iv(g) <= 2 ISE false (221/2)
EGER 10Comment <= 58 ve
1>0.02 ve

2 uniq_Op <= 18 ve
branchCount > 5 ISE false (54/2)

3 EGER 10Comment <= 58 ISE false (205/35)
EGER ev(g) <= 9 ve

4 1<=0.02 ve
iv(g) > 9 ISE true (5)

5 DEGILSE false (13/5)

Karar agaci olusturma ve kural ¢ikarim islemlerinde, sinif etiket
ve diger metrik oranlari etkili oldugundan Smote algoritmasi ile
elde edilmis yeni kayitlarla birlikte genel bilgi kazanci ve
kazang¢ oranlar1 degismis ve yiikselmistir. Tablo 6’de Smote
algoritmasi ile dengeli sinif haline getirilen veri kiimelerine ait
en iyi bilgi kazanci ve kazang orani degerleri verilmistir. Buna
gore en iyi degerlere sahip metrik degerleri yazilmis ve
parantez i¢inde elde edilen sayisal kazang degerleri verilmistir.
Tim veri kiimeleri i¢in orijinal haline gore en iyi kazang
degerleri degismistir. PC1 veri kiimesinin bilgi kazanc1 metrigi
haric¢ diger veri kiimelerindeki tim metrik degerleri degismis
ve sayisal degerleri yiikselmistir. Bunun sebebi, 10Blank
metriginin kazang¢ degeri yiikselmis olmasina ragmen daha
yiksek bilgi kazangh bir metrik degerinin olmamasindan
kaynaklanmaktadir.

Tablo 6: Veri kiimesinin en iyi bilgi kazanci orani yéniinden

metrikleri.
Yontem Bilgi Kazanci Kazan¢ Orani
CM1 10Comment 10Comment (0.057)
(0.055)
Smote+CM1 10Code (0.470) 10Code (0.168)
M1 loc (0.071) loc (0.026)
Smote+]M1 v(g) (0.382) locCodeAndComment
(0.098)
KC1 B (0.119) uniq_Opnd (0.071)
Smote+KC1 uniq_Op 10Blank (0.143)
(0.445)
PC1 10Blank (0.045) 10Blank (0.05)
Smote+PC1 10Blank locCodeAndComment
(0.514) (0.149)

Sekil 3’te Smote uygulanmis veri kiimelerinde elde edilen en iyi
bilgi kazanci metrik degerlerinin degisimleri goriilmektedir.
Buna gore tiim yazilim hata tahmini veri kiimelerinde bilgi
kazanci degerleri daha iyi duruma gelmistir. Bu sonug¢ metrik ve
sinif degerlerinin dagilim oranlarinin daha dengeli duruma
gelmesiyle yakindan ilgilidir. Tablo 7’deki entropi hesaplamasi
ile ilgili basit 6rneklere bakildiginda [24]:

0,6
0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

0
M1 M1 KC1 PC1

W Orijinal ®WSmote+

Sekil 3: En iyi metriklerin bilgi kazanci degisimleri.

Tablo 7: Entropi hesabi 6rnegi.

Dugiim Say1 Entropi
Smifl=evet 1
Ornek 1 lrlSlmlf 2e=ve -(1/6)log2(1/6)-
hayr 5  (5/6)log2(5/6) = 0.650
o Smif 1 =evet 3 -(3/6)log2(3/6)-
Ornek 2 Sinif 2 = hayir 3 (3/6)logz2(3/6) =1

Dengeli sinif dagilimi olan ikinci 6rnegin entropi degerinin sinif
dagilimi 3 evet, 3 hayir iken 1 olarak hesaplandig fakat 1 evet,
5 hayir oldugunda daha farkli bir entropi degeri (0.650)
hesaplandigi goriilmektedir.
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Sekil 4’te CM1 veri kiimesine Smote algoritmasi uygulanmadan
onceki kazan¢ orani degerleri ile Smote algoritmasi
uygulandiktan sonraki kazan¢ orani degerleri c¢izgi grafigi
seklinde goriilmektedir. Buna gore tiim metrik degerlerinde
artis goriilmekte ve 6zellikle Smote uygulamasindan 6nceki en
iyi bilgi degerine sahip Halstead grubuna ait yorum satir1 sayisi
(10Comment) metrigi iken verinin dengeli hale gelmesinden
sonra Halstead kod satir1 sayis1 (10Code) metriginin daha
degerli oldugu ortaya c¢ikmistir. Ayni sekilde c¢evrimsel
karmasiklik (v(g)) degeri yiikselirken, zorluk (d) degerinin ise
diistiigii goriilmektedir.
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Sekil 4: CM1 bilgi kazang orani degisimi.

Tiim yazilim hata tahmini sonuglari incelendiginde hatali olma
veya hatali olmama durumuna en fazla bilgi sunan metriklerin
10Comment, 10Code, loc, locCodeAndComment, 10Blank gibi
ilgili yazillm modiliine ait satir sayis1 ile ilgili metrik
degerlerinin daha etkili oldugu gériilmektedir.

6 Sonuclar

Bu calismada, azinlik smif degerlerini uygun bir bigimde
cogaltabilen Smote algoritmasi kullanilarak sinif dagilimi
dengesiz olan yazilim hata tahmini veri kiimeleri, dengeli hale
getirilmistir. Bu sekilde yazilim hata tahmini yapilan veri
kiimelerinin G-ortalama ve F-ol¢ttii gibi smiflama basar
Olgiitleri yiikseltilmistir. C4.5, Part, JRip, REPTree gibi
algoritmalarin dengeli yazilim tahmini veri kiimesi ile
kullanilmasi tlizerine yapilmis testlerde elde edilen sonuglarin
daha iyi oldugu goriilmistir. Yazilim hata tahmininde
kullanilan metriklerin, bilgi kazanci yoniinden daha yiiksek
sayisal degerli sonuclar1 elde edilmistir. ileride yapilacak
yazilim hata tahmini ¢alismalarinda, veri kiimeleri lizerinde
ozellik secimi 6n islemesi yapilarak, bilgi kazanci ve kazang
orani degerleri tUzerindeki etkileri incelenebilir. Boylece
yazilim hata tahmini metrikleri sadelestirilmek suretiyle daha
gigli smiflama kurallar1 ve karar agaglari olusturulmasi
saglanabilir. Bu sekildeki giicli siniflama kurallari ile yazilim
kalitesinin 6lgme ve degerlendirme stiregleri daha da iyi hale
getirebilir.
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