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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY OGRENME iLE YAZILIM TEST EFORU KESTIRIMI

Ozgenil Meric¢

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Damigmani: Dog.Dr. Ahmet Murat Ozbayoglu
Tarih: EKIM 2020

Yazilim Test diinyasindaki en 6nemli problemlerden bir tanesi yazilim test plan-
lar1 olusturulurken test eforunun net bir sekilde belirlenememesidir. Projelerdeki
yazilim test is¢iligi i¢in ayirilmasi gereken siire ve kaynak ihtiyacinin dogru bir
sekilde belirlenebilmesi, proje takvimlerinin olusturulabilmesi ve kaynaklarin ve-
rimli bir sekilde kullanilabilmesi icin 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada yapay
0grenme algoritmalar1 kullanarak yazilim test eforu tahmini iizerine cesitli yapay
ogrenme modelleri 6nerilmistir. Onerilen metot ile ASELSAN A.S. biinyesinde
geligtirilen, Komuta Kontrol Kullanict Arayiizii Yazilimlar: ve Gomiilii ve Gergek
Zamanlh Yazilimlar1 dogrulamak ic¢in harcanan test eforu analiz edilerek, ileride
yapilmasi planlanan test aktiviteleri i¢in etkin bir test eforu tahmini yapilmaktadir.
Yapilan test eforu tahminleri, su anda kullanilmakta olan geleneksel yontemler ile

karsilastirilarak Onerilen yontemin basar1 degerlendirmesi de yapilmastir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim test eforu kestirimi, Yapay sinir aglari, Kaynak kul-

lanimi, Makine 6grenmesi.
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ABSTRACT
Master of Science
SOFTWARE TESTING EFFORT ESTIMATION WITH
MACHINE LEARNING

Ozgenil Meric¢

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Dog.Dr. Ahmet Murat Ozbayoglu

Date: October 2020

One of the main headlines of software test literature is the problem of not having a
sound estimation of software test effort while scheduling a plan for the whole
software development. The software test process time in software projects should
be estimated timely in order to gather the required resources beforehand. In this
work, using Machine Learning algorithms, we propose a new method of software
effort estimation. Using the past experiences of software test efforts processed in
ASELSAN in the areas of command center graphical user interfaces, embedded
and real-time software test developments, we strive for better estimations. The

new estimations are evaluated in comparison with the traditional methods.

Keywords: Software test effort estimation, Artificial neural networks, Source op-

timization, Machine learning.
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1. GIRIS

Giiniimiiz yazilim projelerinde yazilim test siireci, yazilimin olmazsa olmazlar
arasindadir. Yazilimcilar kendi kendilerine yaptiklart yazilim testlerinde sozdi-
zimi (syntax) hatalarin1 yazilimi derlemeye bile gerek gérmeden tespit edebilir-
ken kendi yazdiklar1 yazilimdaki ¢alisma zamani hatalarin1 ve mantik hatalarini
gorememeleri insani bir durumdur. Bu problemin ¢6ziimii yazilim test siirecin-
den gecer. Giintimiiz hizli soluklu ve biiyiik ¢capli Savunma Sanayi projelerinde,
projelerin baslangi¢c ve teslimat siireleri arasindaki zamanlar gitgide azalsa da,
kullanilan Savag Yonetim Sistemleri’nin kontrol ve komuta edildigi yazilim sis-
temlerinde olugabilecek en ufak hatalara bile engel olmak en ileri donceliktir. Bu
nedenle proje takviminde, dogas1 geregi efor tespiti zor olan yazilim testine yeterli
zaman ve kaynak ayrildigina emin olunmalidir. Bu ¢calismada Savunma Sanayi ya-
zilim test siireclerinde uygulanabilecek, yazilim test siireclerine harcanan test efor
kestirimlerini yapabilecegimiz sistematik bir 6znitelik arastirma siirecine yer ve-
rilmigtir. Savunma Sanayi yazilim test siireclerinde uygulanabilecek bir yazilim
test kestirimi altyapis1 kazandirilmistir.

Savunma sanayinde emniyet kritik sistemler gelistirilmektedir. Sistemlerde ve ya-
zilimlarda cikabilecek olasi hatalar en iist seviyede 6nem arz etmektedir. Yazilim
test faaliyetleri ile sadece gelistirilen yazilim icerisindeki hatalarin bulunmasi de-
gil, yazilimin miisteri/sistem gereksinimlerine uygunlugunun kontrol edilmesi de
amaclanmaktadir. Dolayisiyla yazilim test faaliyetleri, yazilim gelistirme yasam
dongiisii igcerisinde onemli bir parca olarak kendini gostermektedir.

Yazilim test yoOneticileri acisindan projelerde harcanacak olan yazilim test isgii-
cliniin dogru bir sekilde belirlenebilmesi, mevcut olan kaynak ve zamani etkin
kullanabilmek acisindan olduk¢a 6nemlidir. Cogu zaman, uzman goriisiine bagh
olarak belirlenen yazilim test eforunun gercekci tahmin edilememesi, test faaliyet-
lerinin yetersiz yapilmasina sebep olabilmektedir. Bu durum, gelistirilen yazilimin
kalitesini 6nemli Olciide etkilemektedir.

Yazilim metrikleri ve yazilim gelistirme eforu tahmini hakkinda genis bir aras-
tirma yelpazesi olmasina ragmen, yazilim test eforu tahmininde arastirmalarin,
oldukca kisitli sayida kaldig1 ve gelisime agik bir alan oldugu goriilmektedir.

Literatiirde, bilisim teknolojileri yazilim projelerinde 40 temel yaygin kalite riski
bulundugu ifade edilmektedir. Ayrica bu riskleri azaltmak i¢in yazilim risklerini
ve hatalarin1 bulma amagli dogrusal kademeli ayrimcilar tanitilmistir [18][24].

Her kuruma, projeye ve calisan personel yelpazesine uygun bir model gelistirmek
oldukc¢a zordur. Bu nedenle ¢calismamizda ASELSAN SST Sektor Bagkanligi biin-

1



yesinde gelistirilen Komuta Kontrol Yazilimlar1 ve Gomiilii ve Ger¢ek Zamanl
Yazilimlar i¢in yapilan fonksiyonel kara kutu testlerin efor calismalar1 degerlen-
dirilmistir.

Bu calismay1 ana hatlar1 ile ifade etmek gerekirse: Oncelikle yazilim test ve yapay
O0grenme algoritmalarinin beraber kullanildig1 arastirma alanlar1 hakkinda genis
bir literatiir aragtirmasina yer verilmistir. Bununla birlikte literatiirde yazilim test
efor kestirimi ile ilgili ¢aligmalar anlatilmistir. Bir sonraki bolim olan Yazilim
Testi boliimiinde, en ¢ok kullanilan yazilim test metotlarina, yazilim miihendis-
liginde siklikla kullanilan yazilim test plani ve siireglerine yer verilmistir. Yapay
Ogrenme Modelleri béliimiinde bu ¢alismada kullanilan yapay 6grenme modelleri
olan, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman Algoritmalar1 ve Destek Vektor Maki-
nelerinin teorileri kisaca agiklanmigstir. Bu ¢alismanin yazilim diinyasina katkis1
olarak goriilebilecek Onerilen Calisma béliimiinde Savunma Sanayindeki proje-
lerde kullanilabilecek Oznitelik Secim siirecine, Kestirim Y&ntemine ve Deneysel
Sonuglara yer verilmistir. Ayrica bu boliimde yer alan Oznitelik Arastirmasi kis-
minda da Oznitelik korelasyon matrisleri olusturulmus ve aralarindaki iliskilerin
sonuca olan katkilar1 sunulmustur. Son olarak Savunma Sanayi Projelerinde uy-
gulanabilecek kendine has yeni bir 6znitelik secim stratejisi olan kestirim meto-
dumuza bir ornek ile yer verilmis ve gelecek calismalar planlanmistir.



2. GECMIS CALISMALAR

Bu boliimde yazilim test ve yapay 0grenme algoritmalarinin beraber kullanildig:
aragtirma alanlar1 hakkinda genis bir literatiir arastirmasina yer verilmistir. Litera-
tiirde yapilan calismalar yazilim test diinyasinda agik olan problemlerin belirlen-
mesinde ve bu ¢alismanin sekillenmesinde olduk¢a faydali olmustur.

Hourani [26], yapay zekanin yazilim testin gelecegine 151k tuttugundan bahset-
migtir. Calismalarinda ayrica yazilim testlerinde yapay zeka kullanimi arttik¢a cok
daha tutarli sonuclar alinacagini, daha otomatik bir sekilde testlerin gerceklestiri-
lebilecegini ve yazilim gelistirme verimliliginin de artacagini savunmustur.

Durelli [16], makine 6grenme algoritmalarinin, yazilim test faaliyetlerini iyilestir-
mek i¢in nasil kullanildigin1 aragtiran bir haritalama calismasi iizerinde durmus-
tur. 48 calisma iizerinde yaptiklar1 arastirmada makine 6grenme algoritmalarinin
otomatik test senaryosu olusturma ve iyilestirmesi, test odagi degerlendirmesi,
test faaliyetleri efor tahmini gibi alanlarda temel olarak kullanildig1 belirtilmistir.
Bu calisma ile yazilim test alan1 ve makine 6grenme algoritmalarinin nasil kesis-
tigi ve literatiirdeki mevcut durumlar1 hakkinda arastirmacilarin bilgilendirilmesi
amaclanmustir.

Turhan [43], yazilimlarda mevcut olan hatalarin olabilecek en erken asamada tes-
pit edilmesini saglamak amaciyla bir hata kestirim metodolojisi tizerine ¢caligmig-
tir. Kaynak kod ol¢iitleri kullanilarak Bayes siniflandiricilar tizerinde ¢aligilmis
ve gelistirilen modellerin kamuya acik veri setleri tizerinde performans degerlen-
dirmesi yapilmigtir. Calismanin sonucunda yazilim test kaynak yonetimi tizerinde
verimlilik saglandig1 vurgulanmustir.

Briand [9], test senaryolarinin iyilestirilmesi amaciyla yeniden yapilandirilmasi
icin cesitli makine 68renme modellerini kullanan bir metodoloji gelistirmistir.
Kara kutu test iceren bir vaka calismasinda onerdikleri metodolojiyi kullanarak
oldukc¢a olumlu sonuglar elde etmislerdir.

Yazilim miihendisliginde ¢ogunlukla gereksinim, test adimlari, hata gibi metrik-
lerin 6nem derecelerinin olmadigini ifade eden Zhang [48], yazilim miihendisli-
ginde uygulanan makine 6grenme metotlarinin da bu ortamda sinirlandirildigini
gozlemlemistir. Calismasinda yazilim miihendisliginin her alanina deger tabanh
(value-based) yazilim miihendisligi kavraminmi entegre ederek makine 6grenme
algoritmalarinin da bu alana kaydirilmasi gerektigini savunmaktadir. Ayrica, yazi-
lim test verilerinin de deger tabanli olarak iiretilmesi icin bir altyap1 6nermektedir.
Onerilen altyapi ile beraber yazilim test verimliliginin de artacagin1 savunmakta-
dir.



Cotroneo [13], gecmis test deneyimlerini makine 6grenme algoritmalarina 68rete-
rek, testler ilerledikce test senaryolarinin uyarlamali olarak birlestirilmesi tizerine
bir calisma yapmistir. Gelistirdigi metodolojiyi testler sirasinda ¢evrimici olarak
kullandig1 icin hata tespiti veriminde artis oldugunu deneyimlemistir.

Zamli [3], test girdi uzaymin orneklenebilmesi i¢in kapsama kuvveti (variable st-
rength) etkilesimli test senaryosu iireten bir strateji Onermistir. Bu stratejide, test
senaryolarinin en iyi boyutta olabilmesi i¢in parcacik siirii optimizasyonu kulla-
mlmstir. Onerilen stratejinin 6zellikle ag bilesenleri etkilesimlerinin test edilmesi
gibi konularda basarili oldugu gosterilmistir.

Klasik Yazilim Hata Kestirim modellerindeki sinif dengesizligi sorununu (class
imbalance problem) ¢c6zmeye calisan Pandey [37], makine 6grenme algoritmala-
rinda, hata barindiran ve barindirmayan yazilim modiillerinin etkin bir sekilde ay-
rilmasini saglayan ozniteliklerin belirlenmesini saglamistir. Onerdikleri hata kes-
tirim modelinde topluluk 6grenmesi (Ensemble Learning) ve derin temsil (Deep
representation)’i birlikte kullanarak geleneksel modellere gore daha iyi bir basa-
rim elde etmistir.

Hunt [27], genetik algoritmalar kullanarak kontrol yazilimlarini test etmek iizerine
calismistir. Caligma alani i¢in erken zamanlarda yapilan bu caligsmada insan tara-
findan yalnizca limitler belirlenip, yazilim girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki baglanti
genetik algoritma tarafindan degerlendirilip bir sonraki girdi bilgisine ulasilmis-
tir. Calismada uygulanan hata arama modeli, tanimlanan hata senaryolarina gore
kendini egitmektedir.

Ozakinci [34], Erken yazilim hata kestirimleri iizerine calismustir. Caligmanin ge-
nelinde erken yazilim hata kestirim programlarinin giiniimiizde yazilim kalitesine
olumlu katkilarindan bahsedilmistir. Yapilan karsilastirmali caligmada erken yazi-
lim hata kestirimi i¢in en ¢ok kullanilabilir kestirim metotlarina, veri setlerine ve
tasarim fazlarina yer verilmistir.

Chi [12], say1sal ¢coziimleme testleri icin iligki bazli test durum Onceliklendirme-
leri iizerine calismistir. Yazilim davranig haritalamalarinin yaninda onerilen yeni
metot ile test kapsam alanlarmin genisletilmesi 6nerilmistir. Onerilen yeni meto-
dun uygulanan yazilim biiyiikliigii arttikca daha iyi performans verdigi gozlem-
lenmistir.

Lima [30], entegrasyonun devam ettigi yazilim projelerinde test durum Oncelik-
lendirmesi konusunda kargsilastirmali ¢alismalarda bulunmusgtur. Devam eden pro-
jelerde test onceliklendirmenin son yillarda ilgi ¢gekmeye bagladigini ve de ¢6ziime
acik bir¢ok probleme sahip olduguna dikkat cekmistir.



Zhang [49], yapay sinir ag1 kullanilarak emniyet kritik sistemler iizerindeki kont-
rol ve test yazilimlar1 hakkinda karsilagtirmal1 bir calisma yapmistir. Fakli ¢calisma
alanlarindaki giivenilirlik hayat dongiilerini karsilagtirmali tablolar halinde ortaya
koymustur. Genel gecer olarak kullanilabilecek endiistri uygulamalar1 degerlendi-
rilerek, farkli alanlar i¢cin dogrulama adimlar1 belirlenmistir.

Bibi [8], yazilim hata tespiti i¢in siniflandirma ve sayisal ¢oziimleme iizerinde ¢a-
lismistir. Hata var/yok , ’Kac tane hata var?’ sorularina cevap aramanin yaninda
hatalarin olasi nedenleri {izerinde de durulmustur. Sonug olarak farkli veri setleri
tizerinde alinan sonuglara yer verilmistir. Kullanilan veri kiimesinin sonug iizerin-
deki etkinliine dikkat ¢ekilmistir.

Arora [6], yazilim hata kestirimi konularindaki agik problemler iizerinde ¢aligmis-
tir. Hatalar izerinde ¢esitli parametrelerin degerlendirilebilecegi tizerinde durulur-
ken, performans iizerinde genel kabul gérmiis bir ¢calisma olmadigini degerlendir-
migtir. Farkli projeler arasinda yapilan ¢apraz dogrulamalarin 1s181nda, projeler
aras1 kestirim yapabilecek daha genis gecerliligi olan metotlara ihtiya¢ oldugu de-
gerlendirilmistir.

Pandey [36], Bayes ag sinmiflandirmalar1 kullanarak yazilim hata kestirimlerinde
bulunmustur. Calismada, kullanilan veri setleri iizerinde yapilmasi gereken 6n ig-
lemenin 6nemi iizerinde durulmustur. Calismanin sonucunda Bayesci algoritmalar
yerine kullanilacak rastgele orman algoritmalar1 veya destek vektor makinelerinin
daha 1yi sonug verebilecegi degerlendirilmistir.

Gondra [23], yazilimlardaki hataya yatkinlik lizerine yapay 0grenme calismala-
rinda bulunmustur. Yazilim raporlarindan alinan parametreler ve de hata raporlari
ile yapay sinir aglar iizerinde parametrelerin duyarlilik analizleri ¢ikartilmistir.
Biiyiik veri setleri kullanilarak yazilimlarin hatali veya hatadan yoksun oldukla-
rin1 bulmaya caligan ikili siniflandirma ¢alismalarinda bulunmustur.

Xie [47], Yazilim kalitesi tizerinde kestirimler yapabilmek icin test ve yapay 0g-
renme sinflandiricilarini kullanmistir. Yapay 6grenme ile yapilan testler ile elle
yapilan testler arasinda ¢apraz dogrulamalarda bulunulmustur. Calismada 6neri-
len yeni metot, acik kaynak kodlu yazilimlar iizerinde yapilan testlerde basarili
sonuglara ulasmistir.

Xiao [45], yazilim testinden alinan geri doniisler ile hata bulmak icin entegre bir
sistem lizerinde ¢alismistir. Geleneksel hata bulma metotlarina yazilim test sii-
recinde alinan geri doniisleri ekleyerek yeni bir metot Snermistir. Onerilen yeni
metot, geleneksel metotlara gére %40 oraninda daha etkin sonuglar vermistir.

Alsolai [4], Yapay 0grenme metotlar1 kullanarak, nesne tabanl yazilimlar i¢in ya-



zilim bakim kolaylig1 hakkkinda kestirimlerde bulunmustur. Kullandig1 metotta
yazilim bakim kolayligi ile eslestirebilecegi, yazilimin kullandig1 veri kiimesi ve
cesitli parametrelerin belirlendigi tiimlesik ve yazilima 6zel modellere yer veril-
migtir. Caligmanin sonucu olarak tiimlesik modellerin yazilma has olarak hazirla-
nan modellere gore daha iyi sonuglar verdikleri belirlenmistir.

Garousi [44], dogal dil isleme kullanilarak yapilan yazilim test metotlar1 hakkinda
genis bir kargilastirmali calisma yapmustir. Inceledigi tiim ¢alismalarin genel oy-
lama metotlar1 ile yazilim teste olan katkilarini ortaya koymustur. Sonug¢ olarak
yazilim test ilizerinde harcanacak insan aktivitelerini azaltacak dogal dil isleme
kullanilarak yapilan yazilim test metotlari belirlenmistir.

Literatiirde yapay 6grenmenin yazilim test icin ara¢ olarak kullanildig1 bir¢ok ye-
nilik¢i uygulama mevcuttur. Yazilim hatalarinin yazilim test uzmani davraniglar
izlenerek geri besleme alinip hata kestirimleri yapildig1 uygulamalarin [46] ya-
ninda, cesitli hatalar iceren yazilimlarin yapay 6grenme algoritmalarina girdi ola-
rak verilip hata kestirimlerinin yapildig1 ¢calismalara da yer verilmistir [31]. Ayrica
yazilim {izerinde hataya egilimi 6l¢mek i¢in yapay 6grenme algoritmalar ile ka-
rar verici etkinligi egrilerinin (ROC curve) karsilastirildigy, ikili siniflandiricilarin
kullanmildig1 karsilagtirmali calisma[ 1], yazilim test calismalari tizerinde yapay 6g-
renme algoritmalarinin etkinligini gostermistir.

Literatiirde arastirmalarin genel olarak yazilim hata kestirimi, test girdi uzaymin
en iyi sekilde orneklenmesi, otomatik test senaryosu olusturma gibi konularda
yogunlasti81 gozlemlenmistir. Giiniimiiz biiyiik ¢apli yazilim projelerinde kaynak
verimliligini saglamak icin proje takvimlerinde onemli bir yeri olan yazilim test
eforu kestirimi gibi konular hakkinda sinirli sayida aragtirma yapildig1 goriilmiis-
tiir. Bu sebeple bu alanda yapilacak calismalarda agik olan problemlere cevap bul-
manin yazilim test alanina 6nemli katkilar saglayacagi diisiiniilmektedir. Yazilim
test eforu ile ilgili yapilmis olan sinirli sayidaki calismaya asagida yer verilmistir.

Bu c¢alismanin konusu olan yazilim test eforu [19] genel olarak Test Nokta Ana-
lizi (Test Point Analysis), Kullanim Durum Noktalar1 (Use Case Points) iizerlerine
yapilan yapay 0grenme iyilestirmeleri tizerine yogunlagmaktadir. Coziim i¢in ¢e-
sitli dogrusal doniisiim algoritmalar [40] kullanilsa da, farkli veri kiimesine sahip
sistemler icin genel gecer bir sonuca ulagilamadig: [39] ve sinirh veri kiimesiyle
beraber zor bir kestirim problemine sahip oldugumuz isaret edilmektedir. Bununla
birlikte test altyapisinin zorluklarina gore de kestirim metotlarinda farkliliklara
acik olarak ihtiya¢ olduguna isaret edilmistir [29]. COCOMO (Yapisal Masraf
Modeli) [7] ile deneye dayali pratik ¢coziimler de bulunmaya ¢alisilmig fakat en-
diistri diizeyindeki calismalar i¢in sonuglara yer verilememistir [7]. Endiistri ve
akademi diizeyindeki ¢alismalarin farkliliklari, iki ana ¢alisma alanindaki is birli-



ginin gerekliligine isaret etmektedir [2]. Yapilan ¢aligmalarda test eforu kestirimi
icin yalin yazilim kodunun kullanilmasinin yaninda ayni zamanda yazilim testin
karmasikligi, yazilimin test edilebilir olmasi, islenebilir ¢ikti alinabilecek kisim
sayisl, liretkenlik, test stratejisi, tecriibe ve insan sayisi gibi bircok 6znitelik ya-
zilim test eforunu tespit icin kullanilmigtir [2]. Giivenligi kritik olan sistemlerde
daha cok tercih edilen test sekli olan elle yapilan testler icin yapilan ¢alismada
[41], testler sirasinda dogal dil isleme teknikleri kullanilarak test ile ilgili anah-
tar noktalar belirlenmis ve buna uygun regresyon algoritmalari ile bir test eforu
kestirimi Onerilmisgtir.

Literatiirde yazilim test alaninda yapilmig olan ¢alismalari inceledikten sonra ya-
zilim test eforu kestirimi hakkinda oldukga kisith sayida ¢alisma oldugunu far-
ketmemiz iizerine bu konuda yapay 6g8renme modelleriyle bir ¢oziim getirmeyi
amagladik. Boylelikle yazilim testi ve yapay 6grenme konularinin bir arada yer
alacagi sekilde hem literatiire bir katki saglamay1 hedefledik, hem de pratik olarak
kullanilabilecek ve basarili tahmin sonuclar1 verecek bir ¢oziim modeli gelistir-
meyi hedefledik.

Ilerleyen boliimde problem kapsami ve kullanilan tekniklerle ilgili bilgiler verile-
cektir.






3. YAZILIM TESTI

Bu ¢alismada yer alan ASELSAN biinyesinde gelistirilen projeler V yazilim gelis-
tirme modeli [21] [38] uygulanarak gelistirilmistir. Yazilimlarin fonksiyonel ge-
reksinimlerinin karsilanip karsilanmadigin1 gérmek ve yazilimlarda bulunan olasi
hatalar1 tespit edebilmek icin kara kutu test yaklagimi kullanilmigtir.

Yazilim testin kalitesini belirleyen temel faktor her zaman yazilimin taniminda
yatmaktadir. Temel olarak nihai amag, siire¢ sonunda yazilimi hata kalmamis bir
hale getirmek olarak algilanmaktadir. Fakat testin temel amact yazilimin yarati-
lis amacindaki tiim fonksiyonlara basari ile sahip olup olmadiginin anlasilmasi
olmalidir. Yapilan testlerin amaci yazilima ve gorevlerine olan giiveni arttirmak-
tir. Bazen bu amaclar karistirilabilmektedir. Yazilim test siirecinin amaci yazili-
min Uriin olarak kalitesine deger katmaktir. Test ile katilan deger kendini yazilim
kalitesi ve sistem giivenilirligi olarak gostermektedir. Giivenilirligin arttirilmasi,
hatalarin bulunmasi ve ortadan kaldirilmasi ile gerceklesir. Bundan dolayi higbir
yazilim testci yazilimin ¢alistigini gostermek i¢in test yapmamalidir. Her zaman
yazilimin icerisinde hatalar oldugunu 6nkosul olarak kabul etmeli ve olabildigince
fazla hata bulabilmek i¢in ¢abalamalidir. Ayrica kabul edilmelidir ki, higbir yazi-
lim hatasiz degildir.

Tiim bu altyapr ile yazilim test tanimini tekrar yapmamiz gerekir ise, "Yazilim
testi, hatalar1 bulmak icin yazilimi kosturma siirecidir” diyebiliriz.

Kelime oyunu gibi goriinse de yapilan isin tanimi verilen eforu etkinlestirmede ve
basarisinda anahtar rol oynamaktadir. Mizag olarak hedef odakli calismaya yone-
lik bu tutumun ayn1 zamanda calisma temposunda pozitif etkileri de goriilmekte-
dir. Glinlimiiz yazilim endiistrisinin dinamik ve zaman ile yarisan proje takvim-
lerinde maalesef 6nceden karar verilmis son teslim tarihlerinin de etkisi ile hata
olmadigin gostermek amach test altyapilari ve kasitsiz olarak hatanin ¢ikma ola-
siliginin az olacag: veri girdi setleri siklikla goriilmektedir. Bu yaklasim yazilima
hicbir sey katmamakla beraber yazilimin olgunlagmasina da katkida bulunmaya-
rak tiim siireci sabote etmektedir.

Test siireci bir¢ok kez yikici ve sadistik sifatlar alabilmektedir. Bundan dolay1 bir-
cok Kisi tarafindan islevi zor bir hal alabilmektedir. Insan daha ¢cok yapic1 bakmaya
alismig beseri bir varlik oldugundan is yeri sorumluluklari ile giinliik hayat bakis
acilar1 birbirlerinin i¢ine gecebilmektedir.

Test tanim1 ayn1 zamanda test vakalarinin nasil tasarlanacaginin ve bunlari kim-
lerin test etmesi gerektigi sorusuna da cevap bulmalidir. Uygun test tanimini pe-
kistirmenin bagka bir yolu da proje yoneticilerince siklikla kullanilan basarili ve
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basarisiz terimleridir. Bu terimler ¢ogu kez test yazilim sahipleri ile proje yo-
neticileri tarafindan birbirlerine ters anlamlarda kullanilmaktadir. Daha once de
bahsedildigi gibi hata bulma siireci yazilimi, daha iyi ve kararli bir hale getirmek
amachdir. Bu amaca hizmet eden test yazilimlari, test yazilimcisi ve herkes tara-
findan basarili olarak adlandirilmalidir. Giderilen her hata bu amaca hizmet eder.
Herhangi bir hata bulunamadigi durumlar ’saglama’ olarak degerlendirmek dogru
degildir. Iyi bir test yaziliminin, yazilimi olgunlastiramamasi diisiiniilemez.

Durumu daha iyi anlatabilmek icin bir 6rnek vermek gerekirse; hafif keyifsiz ol-
dugu i¢in veya uzun yagam konusunda yasamsal degerlerini yukariya ¢cekmek icin
doktora muayene olmak i¢in gitmis bir hastay1 diisiinelim. Doktorlar laboratuvar
sonuglarinda herhangi bir sonu¢ bulamadiginda tiim bu siirece bagarili demek, her-
kesin kabul ettigi gibi, dogru degildir. Hasta para ve zaman kaybetmistir. Sagligini
geri kazanma veya uzun yasam konusunda kendisine herhangi bir sey katama-
mistir. Bu durumda hasta kendisini doktorun yeteneklerini sorgulama konusunda
hakl1 bulabilir. Fakat laboratuvar sonuglart dogrultusundaki bulgular esliginde uy-
gun bir tedavi ile hastanin iyilesme ve uzun yasam yolculugu baglayabilir. Tip
endiistrisinde dogru sekilde genel kabul bulmug bu terminoloji tiim yazilim en-
diistrisi paydaslar tarafindan da bu sekilde kabul edilip kullanilmalidir.

Tanimdan gelen bagka bir problem de yapilacak olan testlerin belirli bir siire¢
sonucunda hatalara sahip olmadigin1 gostermesidir. Psikolojik caligmalar goster-
migtir ki, insanlar miimkiin oldugunu diisiinmedigi bir gorevi dar bir zamanda
tizerlerine aldiklarinda gorev konusunda hicbir zaman bagar1 gdsterememektedir-
ler. Buna kiyasla gorev konusunda motivasyonu iyi seviyede olan kisilere uzun
stireler verilse bile, ayn1 dar zamanlar icerisinde gorevlerinin biiyiik bir kismim
tamamladiklar1 gozlemlenmistir. Devamli hatalar1 bulmak iizerine yapilan yazilim
test calismalari, tiim yazilim projeleri i¢in daha uygun bir felsefe icermektedir. Bu
felsefe yukarida bahsedilen psikolojik engeli de calisanlarin iizerinden kaldirmak-
tadir [32].

Tanim olarak ele alinabilecek son problem: "Yazilimin, yapmasi gereken gorev-
leri yerine getirmesi" dir. Kisaca, yazilim gorev ¢iktilarini veremiyor ise hatalidir
diyebiliriz. Bununla birlikte, vermesi gereken ¢iktilarinin yaninda bagka ¢iktilar
da veriyor ise yine hatalidir demeliyiz.

Ozetlemek gerekir ise, basarili bir test senaryosu yazilimin iizerinde hatalar bul-
mak iizere kendini evrimlestirir. Dogal olarak test yaziliminin amaci yazilim iize-
rinde giiven saglamak ve yazilim altyapisint giiclendirmektir. Yazilimin gerekli
gorevleri ve yalnizca verilen gorevleri yerine getirdigiden emin olmak da 6nemli
bir yazilim test ¢iktisidir. Bu amaclara ulagsmanin tek yolu itina ve ¢aba ile hatalari
aramaktir.



"Benim yazilimim miikemmel (hatadan yoksun)! " diyen bir yazilim tasarimci-
sina yapilabilecek en biiyiik yardim ¢aba ve itina ile gececek bir yazilim test siire-
cidir.

3.1 Test Metotlar:
3.1.1 Kara kutu testleri

Fonksiyonel test metotlar: ailesinin en ¢ok kullanilan iiyelerinden biri olan Kara
Kutu Testleri [10] [17] [32], tiim i¢c mekanizmalara aldirmadan verilen veri kii-
mesine gore alinan ¢iktilar1 ve icra kosullarini esas goriir. Kara kutu testleri ge-
nel olarak sistem seviyesinde ve entegrasyon asamalarinda en ¢ok kullanilan test
metotlarindan biridir. Yazilim test konseptine indirgendiginde, 6zellikle raf iiriinii
olan ve kaynak kodlarinin bulunmadig1 3. kisilerce yazilmis yazilimlarin sistem
entegrasyonlarinda yazilimin kararlilig1 i¢in oldukga faydali ve kullaniglt bir me-
tot olarak kendini gostermektedir. Kisaca gorevleri:

1) Kara kutu testleri i¢ mekanizmalara aldirig géstermeden yalnizca verilen girdi-
lere gore alinan ¢iktilara ve icra kosullarina dikkat eder.

2) Sistem icerisinde entegrasyon uyumlulugunu ve 6nceden karar verilmis fonk-
siyonel gerekliliklerin yerine getirilip getirilmedigini test eder.

Kara kutu testlerinin temel amaci yazilimin verilen gorevleri yerine getirip getir-
medigini test etmektir. Bu test metodu birim testlerinde, entegrasyon testlerinde,
sistem testlerinde, miisteri kabul testlerinde kullanilabilir. Fakat her bir seviye i¢in
ayr1 gereklilikler belirlenmelidir. Ornegin entegrasyon asamasindaki bir proje icin
kullanilan kara kutu testleri birbirleri ile entegre olan modiillerin fonksiyonel dav-
raniglarina odaklanirken, sistem seviyesindeki kara kutu testleri sistem performan-
sina ve giivenilirlige odaklanmaktadir. Kara kutu testleri yazilim siirecinde farkli
alanlarda farkli yaklasimlar gostermekle birlikte uzun siiredir kullanilmaktadir.
Kullanilan teknikler kisaca 3 gruba ayrilabilir:

1) Kullanim bazli kara kutu testleri: Rastgele testler veya istatistiksel testler.

2) Hata bazl kara kutu testleri: Bu teknigi kullanan kara kutu testleri genel olarak
hata bulmak iizere kendini evrimlestirir. Her bir iterasyon i¢in, yazilim, kullanici
arayiiziine hiikkmeden test sorumlusunun adimlarina gore sekillenir. Bu yazilim
metodolojileri esit ayirim testleri, kategori ayirim testleri, sinir deger analizleri,
karar tablo testleri vb. gibi cesitlere ayrilabilir.
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3) Ariza bazli kara kutu testleri: Uzerinde islem goren sistemin hatalarin1 bulmak
tizere evrimlesir. Bu tip karakutu testleri genel olarak iizerinde calistig1 yazili-
min kaynak kodlarina ihtiya¢ duyar ve yazilim parcalar1 yerine gecebilecek degis-
ken altyapilar olusturur. Bu altyapilarin 6zellikleri genel olarak arayiiz yardimai ile
farklh 6zellikler kazanabilir.

Yeni bir yazilim test siireci 6zgiil isterlere gore hizlica kara kutu testlerini esas
alarak baslangic bulabilir. Bununla birlikte aym: kisim i¢in tekrar eden yazilim
parca testleri yazilim test siireci icin cok uygun bir durum degildir. Geleneksel
kara kutu testlerini uygulama asamasinda cesitli durumlar géz oniine alinmalidir.

Kaynak koduna erisim: Genel olarak kullanilan raf iiriinleri nedeni ile kaynak kod
erisimleri miimkiin olmamaktadir. Bundan dolay1 kara kutu testleri bu gibi du-
rumlar i¢in en uygun secenek haline gelmektedir. Kaynak koduna ulasamamak
yalmizca gerekli yazilim dilindeki orjinal algoritmaya ulagimin miimkiin olma-
masinin yaninda ayni zamanda 3. kisilerce hazirlanmis yazilimin test loglari, test
ortamlari, test metodolojileri ve dogrulama altyapilarina da ulagimin miimkiin ol-
madig1 bir duruma bizi siiriikler. Bu gibi durumlar kara kutu testlerinin dogrulama
zamanlari ve test etkinliklerinde iistiin rol oynar.

Bilesen ozellikleri, klasik yazilim sistemlerinde her bir i¢ modiil i¢in 6nceden ta-
nimlanmistir ve sistemin paydaslarina agik olarak kendilerini gostermektedirler.
Bu nedenle sistem paydaglarinin entegre oldugu donemde i¢ modiillerin entegras-
yonu hakkinda herhangi bir siipheye yer kalmaz. Bununla birlikte, par¢ca tanimli
testlerin genel olarak iki detay1r mevcuttur. 3. kisilerce yazilmisg raf tiriinleri kulla-
nildigindan genel bir 6zellesmeye tabii alt parcalar kullanilir. Tekrar kullanilabilir
raf iirtinleri baz1 zamanlar par¢a olarak kullanildiginda giindemdeki yenilikleri ta-
kip edemeyip yazilim kokenli problemlere neden olabilmektedir. Ayrica kullani-
cilar genel olarak sistemlerine bu tip raf iirlinlerini entegre etmeye ¢alistiklarinda
secim yapilirken bilesen 6zellik isterlerinde birebir uyum saglamak olduk¢a zor-
dur. Bu tip raf {iriinii saglayicilarinin saglayabildikleri test altyapilar1 ve sistem
mimarisi tarafindan istenebilecek altyapilarin uyumlarini saglamak baska bir zor-
luk olarak kendilerini gostermektedir. Hazir raf iirtinii kullanicilarini bekleyen bu
gibi zorluklar kara kutu test yazilimlarinda da farkli boyutlarda degisimlere sebep
olmaktadir.

Bilegenler test edilirken bilesen kullanicilari iki adet yol segebilir. Teste en asagi
seviyede baglamak veya bileseni 6zellestirmek ve dzellestirmenin yazilim bilese-
nini olumsuz etkilemeyeceginden emin olmak. Ik segenek icin en biiyiik olum-
suzluk gereken yiiklii is giiciidiir. Ikinci secenekte bilesen yazilim kullanicilarinin,
bilesen yazilim testlerini daha etkin kullanabilecekleri diisiiniilmektedir fakat ye-
terlilik konusunda ve test eforlarinin yeniden kullanimi, bilesen kullanicilarina
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hangi formatlarda agilmasinin dogru oldugu gibi yeni ve zorlayici sorular kendi-
lerini gostermektedir.

Bilesen arayiizii: Geleneksel yazilim sistemlerinin aksine, bilegsen bazli yazilim
tiirlerinde arayiiz aracilig1 ile olduk¢a esnek bir formda yazilim test sistemleri kos-
turulabilmektedir. Ornegin genele acik bir nesne araciligi ile yazilimin genele agik
verilerine kolayca ulagim saglanabilmektedir. Bilesen bazli yazilim sistemlerinde
arayiizler maalesef tek iletisim noktalaridir. Boylelikle bilesenler arasindaki ileti-
sim de arayiiz tizerinden saglanmaktadir. Bundan dolay1 arayiiz 6zellikleri yazilim
test tizerinde anahtar rol oynamaktadir. Eger dogru zaman verilirse ve testler caba
ile yiirtitiiliirse, etkin ve etkili bilesen testleri, arayiiz iizerinden gerceklestirilecek
kara kutu testleri ile gergeklestirilebilir.

Yazilim pargalart icin, arayiizler tek etkilesim noktalari olmakla beraber kara kutu
yazilim test altyapilart i¢in ¢esitli 6zel altyapilara izin verilmelidir. Bunlar ara-
yiiziin ¢esitli parcalarinin nasil ¢agirilacagi ile baslar ve i¢ arayiizlerin dogrudan
cagirtlmast igin 6zel komutlarin varhigina kadar 6zellestirilebilir. Ek bilgiler ve
analiz verileri de arayiiz tarafindan tutulacak sekilde ozellesebilir.

Bununla birlikte bilesenlerin miisteri istegine gore ozellestirilmesi ve sertifikas-
yon bilgilerinin bile eklenmesi yoniinde gidilebilmektedir. Giiglii bir test altya-
p1s1, yazilim test sonug¢larini almadan yazilima olan giivenin artmasina yardimci
olmaz.

3.1.2 Rastgele test

Dogru rastgele test altyapisi icin oncelikle operasyon dncesi profil olusturulma-
lidur. Iyi bir operasyonel girdi profili olusturmak da gercek sistem kurulumu ya-
pilmadan kullanic1 gercek sistemleri ile ¢alismaya baslamadan oldukca zordur.
Rastgele testler ayrica hazir yazilim bloklar1 kullanilan sistemler tarafindan da
etkin bir sekilde kullanilabilir. Burada yapilan testler bazen yazilim bloklarinin
kendilerinde bazen de birlesen biitiiniin tamamina uygulanabilmektedir. Bazi ha-
zir yazilim bloklarinin tespitleri de yazilim blok iiriinii ile birlikte gelmektedir.

Bu durumlarda da ek olarak yapilacak testlerin planlanmasi gerekmektedir. Ek
olarak planlanan testlerin haritasim1 belirleyecek faktor daha once de belirtildigi
gibi operasyonel girdi dagilimi olarak kendini gostermektedir. Kullanilan hazir
yazilim bloklarinin yeni versiyonlarinin ¢ikmasi durumunda, yeni bir veri kiimesi
olusturup yeniden deneme testlerinin yapilmasi cogunlukla standart prosediir ha-
line gelmistir.
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Kullanilan kullanicr profilinin degismesi veya sistemin kullanim alaninin degis-
mesi durumlarinda ise profile gore yeniden test veri vaka setleri olusturulup, test
yapilmalidir. Yapilmayan test alanlar1 da ayrica yeniden olusturulabilir.

3.1.3 Kategori parca testleri

Kategori parca testleri orjinal fonksiyonel testler ve ozellikleri ile baglar. Her bir
alt yazilimin 6zellikleri ve detaylar ile devam eden bir prosediirii takip eder. Ka-
tegori parga testleri genel olarak 7 adimi takip eder:

1) Fonksiyonel isterler {izerinden tiim yazilimi fonksiyonel birimlere ayirmak
2) Ilgili parametreleri ve gevresel kosullari tanimlamak

3) Ilgili kategori bilgilerini belirlemek

4) Her bir kategoriyi farkli secenekler i¢in kisimlara bolmek

5) Her bir kisim i¢in parca 6zellikleri belirlemek

6) Sistem test iskeletini belirlemek

7) Gerekli test vakalarin1 belirlemek
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3.1.4 Sinir deger testleri

Kategori parca testleriyle karsilastirildiginda girdi alanlari farkls, birbirleriyle bag-
lantisiz pargalara bolmeye calisilir. Idealde ise her bir parcanin hatay1 ortaya ¢i-
karma veya saklama olasilig1 aynidir. Fakat pratik olarak bu dogru degildir.

Sinir degerlerine daha yakin olan testlerde istatistiksel olarak hata oran1 daha faz-
ladir. Ornegin, pratik olarak 100 km/saat hiz yapabilen bir aracin farlarinin yan-
mamas! durumu, 100 km/saat hizla giderken yapilan testlerde daha siklikla gorii-
liir. Ara¢ dururken farlarin ¢calismamasi istatistiksel olarak daha az goriilmektedir.
Bundan dolay1 sinir deger testlerinde bir elementten daha fazla sayida testin ayni
anda yapilmasi hata bulma olasiligin1 artiracaktir.

Siir deger testleri hizlar1 ve etkinlikleriyle 6zellikle yiiksek riskli alanlarda goz
doldurmaktadir. Kategori parca testleri yapilacak toplanti sayisini azaltma yo-
niinde etkin iken, sinir deger testleri yapilan testlerin etkinligini ve de yapilan
testlerin giivende olmasimi saglar. Bundan dolay: iki stratejiyi beraber kullanmak
oldukc¢a avantajlidir.

3.1.5 Karar tablolar testleri

Kategori parca testleri ve sinir deger testleri tiim kullanilan test kategorilerinin ara-
sinda bir korelasyon olmadigini 6ngoriir. Diger bir deyisle eger analizde kullanilan
degiskenler birbirleri ile iligkili ise kullanilan sinir degerleri gercekci olmayabi-
lir. Karmasik senaryolarin ¢esitli mantiksal dnermeler ile sekillendigi bazi yazilim
sistemleri de karar tablosu bazli test stratejilerine ihtiya¢ duyar. Karar tablolar: iki
kisma sahiptir [32]:

1) Farkli durum kombinasyonlarinin sebep oldugu sirali ¢ciktilar.
2) Farkli aksiyonlarin neden oldugu yeni durumlar.

Ornegin a, b, ¢ kenarlarina sahip bir iicgen problemini diisiinelim. Verilen a, b,
¢ kenar uzunluklar bir {iggen olusturabilir mi? Cevap evet ise, ne tiir bir iiggen
olusturabilir? Cizelge 3.1°de buna uygun karar tablosuna yer verilmistir.

Bu problemlerin ¢iktilari, kenarlar arasindaki iligkilere bagli oldugu i¢in girdi-
leri ayr pargalara bolmek oldukca zordur. Bundan dolay1 sinir degerlerini atamak
kolay olmayacaktir. Bu gibi problemlerde karar tablosu testleri bizlere kolaylik
saglamaktadir.
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Cizelge 3.1: Karar Tablosuna bagl test ornegi.

Durum Dgy:a>b>c>0 T T T T T
Di:a<b+c F T T T T
Dy:a=b - T T F F
Dy:b=c - T F T F

Aksiyon
Ucgen degil X
Cesitkenar X
Ikizkenar X X
Eskenar X

3.1.6 Beyaz kutu testleri

IEEE Standartlari’na [5] gore beyaz kutu testleri, ayn1 zamanda yapisal test veya
saydam kutu testleri olarak da adlandirilir. Teste tabi tutulan i¢ mekanizmalara da
erisimin miimkiin oldugu sistem veya yazilim parcalarinda kullanilir. Kara kutu
testlerinden bu yani ile ayrilir. Kara kutu testleri ile islevsel olarak ayrildig1 bagka
bir yer de yazilim icerisinde gerceklesebilecek hatalar1 bulabilecek altyapiy1 bize
sunmasidir. Ornegin, bir mantik hatasi, olusabilecek hatalarin %50’sine neden ola-
bilir. Bunun da temel problem olarak tespiti kara kutu testinde miimkiin degildir.
Bunun i¢in kullandigimiz yazilim bilesenlerinin 6zellikleri yazilim test strateji-
mizde 6nemli rol oynamaktadir.

3.2 Yazilim Test Plam ve Siireci

Yazilim projelerinde kullanilan test planlar1 genel olarak detayli ve kompleks do-
kiimanlardir. Planlama yaparken bazi sorularin cevaplar1 proje takvimleri ve de
insan kaynagi i¢in kritik oneme sahiptir.

1) Test amaci nedir? Test sonuglarinda ulagilacak olan nedir? Test sirasinda alinan
riskler nelerdir?

2) Test edilecek olan nedir? Hangi kalemler, 6zellikler, prosediirler, fonksiyonlar,
nesneler, kiimeler ve alt sistemlerin test edilmeye ihtiyaci var?

3) Test sorumluluklari kimlerde olacak?

4) Nasil test edilecek? Hangi stratejiler, metotlar, donanimlar, yazilimlar ve tek-
nikler uygulanacak ? Hangi test sonu¢ dokiimanlari diizenlenecek?
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5) Ne zaman test edilecek? Test i¢in takvim ne olacak? Hangi tarihte hangi ka-
lemlere ihtiyag¢ olacak?

6) Ne zaman test sonlandirilmali? Her zaman tiim problemlerin ¢oziimlendigi test
sonuglar1 proje takvimine ve biitgesine uygunluk gostermeyebilmektedir. Proje
O0demeleri, takvim, sézlesmeler, miisteri teslim tarihleri, 6zel kosullar bu sorunun
cevabinda etkili olmaktadir[11].

Planlama safhasinda test takim1 hangi dokiimantasyonlarin test siirecinin temelle-
rini olusturacagina karar verir. Bu safhadaki temel aktivite ihtiya¢ bulunan testle-
rin gozden gecirilmesidir. Yapilan testlerin tamaminda aranan temel unsurlar bii-
tiinliik, aciklik ve tutarlhiliktir. Bu unsurlarin temelde oncelik olarak kabul edilmesi
basaril1 bir test siirecinin anahtaridir. Planlama safhasi baglangi¢ olarak secilmis
temel test dokiimantasyonlarinin kalite kontrolii olarak da gorev goriir.

Test tasarim siirecinin ilk ¢iktisi test tasarim temellerinin atilmasidir. Test i¢in ilk
firsat budur. Kusurlar ne kadar hizli bulunursa onlan diizeltmek de bir o kadar
ucuz ve kolay olacaktir. Sonrasinda bulunan kusurlar temel ve bagh oldugu cesitli
entegrasyon fonksiyonlariyla beraber testlerin yeniden yapilmasina neden olaca-
gindan onemli zaman kayiplarina neden olabilmektedir.

Ilgili dokiimanlarin se¢imi, test vakalarina karsilik gelecek dokiimantasyonlar
isaret etmelidir. Bununla birlikte test plan hazirlig1 ve test sathalari cogunlukla i¢
ice girmektedir. Genelde test plan hazirlig1 yasayan bir siirec olarak islem ve islev
gormektedir. Bitmis bir test planina eklentiler siirec icerisinde yapilabilmektedir.

Test gozden gecirmelerine genel olarak bir kontrol listesi eglik eder. Bu kontrol
listesi kullanilan tasarim tekniklerine gore farklilik gosterebilmektedir. Test plani
ortaya c¢ikinca kullanilacak test tasarim teknikleri ile beraber hangi kontrol liste-
sinin hangi test parcalarina uygulanacagi da ortaya cikar.

Dokiimantasyon degerlendirmesi, kontrol listelerinin hazirlig1 sonrasi test takimi
her bir bulunan hata i¢in rapor ¢ikarmaktadir. Sistem entegrasyonu tamamlan-
madan bulunan hatalar yapilan test kalite temelini arttirmaktadir. Ayrica sistem
altyapis1 ve biiyiikliigii hakkinda 6nemli bulgulara da varilir ve test planini sekil-
lendirir.

Sonuglarin raporlanmasi, bulunan hatalar dizisi sonras test takimi tarafindan test
sonug raporu baglig1 altinda bir dokiiman hazirlanir. Bu raporda verilen bagliklar
sirastyla kisaca: yapilan isin Ozeti, test temellerinin tanimi, test takimi ve gorev
tanimlari, test sorumlusu ve de test sonuclaridir. Ik bulgular sonucundaki risk
analizine de yer vermeli ve de var ise ilgili tavsiyeler ile son bulmalidir. Son olarak
kullanilan tiim kontrol listeleri de rapora ek olarak eklenmelidir [10].
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Cogu sistemler ¢esitli alt sistem ve onun altinda da bir veya birden fazla katman-
lardan ve destek modiillerinden olusur. Kullanicilarin arayiiz ile yaptig1 islemler
alt katmanlardaki diger alt sistemler ile baglant1 kurup gerekli fonksiyonlari ye-
rine getirmeye caligir. Sistemin alt katmanlarinda kullanilan baglantilar ne kadar
fazla ise hatalar1 bulma ve izole etmek bir o kadar zor olmaktadir.

Yazilim gorevlerinden birini 6rneklemek gerekirse, ilk olarak yazilim arayiizii kul-
lanicidan girdisini alir. Bu gorev yazilimin cesitli katmanlarinda kullanilir, iglenir
ve veri tabanina kayit edilir. Daha sonra bagka bir destek sistemi veya alt sistem
tarafindan da kullanilabilir. Eger yapa siire¢ akis veya eszamanlilik problemleri ile
karsilasilir ise bu hatanin yer tespiti ve yeniden tekrarlanmasi oldukca zor olmak-
tadur.

Yazilim test mimarisi tasarlanma safhasinda yazilim test sorumlularinin bir girdiyi
sistem icerisinde nasil takip edebilecekleri acik ve net olmalidir. Ornegin bir girdi
sonrasi yardimei bir gorev yazilimi bagka bir sunucuda islem goriiyor ise yazilim
test uzmaninin gerekli hak tanimlar1 6nceden diistiniilmiis ve kontrol i¢in gerekli
altyapinin tanimlanmig olmasi gereklidir. Eger teklif edilen yazilim mimarisi bu
gibi dogrulamalara izin vermiyor ise daha giivenilir ve teste uygun altyapilari mi-
mariye dahil etmek gereklidir. Bu gibi iyi diisiiniilmemis yazilim mimarileri yazi-
lim test agsamasinda ayr alt sistem sorumlularinin da dahil oldugu uzun ve yorucu
siireclere neden olmaktadr.

Uciincii kisilerce yazilmus iiriinleri ele almak gerekirse kaynak kodunun miisa-
itligi ve degistirilebilirligi sorgulanmalidir. Yazilim test altyapilarina kucak agan
ticlincii kisilerce yazilmis alt sistemlerin kullanimi kritik onem tagimaktadir. Tiim
sistemler i¢in gecerli olan birsey vardir ki, akig mimarisinin seffaf olmadig1 yazi-
lim iskeletleri giivenilir ve kararli sonuglar vermez.

Tiim bu tedbirler ile yazilim testi sirasinda karsimiza cikabilecek bir¢ok olas1 zor-
luk ve siiprizin asilmasinda kolaylik saglanacaktir. Ayrica eger test mimarisinde
tam olarak anlagilmayan noktalar var ise test ekibi denemeler yapabilmek icin
prototip yazilim konusunda 1srarc1 olmalidir. Verilecek geri doniisler yazilim ka-
litesinin yukari ¢ekilmesinde kesinlikle etkili olacaktir [17].

Bu boliimde yazilim test tanimu ve siirecinden bahsedilmistir. Bu calismanin amaci
olan yazilim test efor kestirimini, dogru bir sekilde yapabilmek icin farkli yapay
0grenme algoritmalarina bagvurulmustur. Bir sonraki boliimde bu yapay 6grenme
algoritmalarinin teorilerine kisaca yer verilmeye calisilmistir.
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4. YAPAY OGRENME MODELLERI

Pratik problemleri ¢6zmek icin makineleri kullanmadan 6nce girdi degerlerine
gore alinmasi gereken ciktilar acik bir fonksiyon haline getirilmelidir. Yazilim
test mimarisinde temel amag bu fonksiyonu bilgisayarin anlayacag: dillerde siral
yazilim talimatlar1 haline getirmektir. Giris ve c¢ikis talimatlarinin belli oldugu
ogrenme metodolojileri kiimesine denetimli 6grenme denilmektedir. Ornek olarak
saglanan giris-¢ikis verilerine de genel olarak egitim verileri denilmektedir.

Giris-cikis verileri bu sekilde ifade edildiginde yapilacak olan sirali islemler bir
bagvuru cizelgesi ile ¢oziilecek gibi diisiiniilse de tiim verilerinin iizerine eklenen
bilgi giiriiltii faktoriinden dolay1 isimiz cok da kolay olmamaktadir. Tiim fonk-
siyonlarin temele indirgendigi ve acikca tiim degiskenleri ile ifade edildigi giris
cikig iligkisi hedef aksiyon veya karar fonksiyon olarak ifade edilir. Bir ¢oziim
olarak alinacak fonksiyon aday olarak sec¢ilmis bir ¢ok hipotez arasindan teste
sokulup en iyi sonuclar1 veren arasindan secilir.

Basitce egitim verilerini girdi olarak alip bir ¢ok hipotez arasindan en dogru olani
secen bu yapiya yapay 6grenme algoritmasi denir.

Ornek olarak birgok kiimeyi secilen 6zellikleri ile ifade etmeye calisip, birbirinden
ayirip, tanimaya calistigimiz algoritmalara siniflandirma algoritmalar1 denir iken;
Ornegin protein tiplerini algilamak i¢in yazilmis milyonlarca ¢ikt1 olasiligina sahip
algoritmalara ise regresyon algoritmalari denir.

Calisma sirasinda kullanilan teorik altyapilara kisaca yer verilmeye calisilacaktir.
Gerekli altyap1 ve fonksiyonlar kullanilan veri altyapisina uygun olarak diizenlen-
mistir.

4.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Ag1, Geri Yayilim Algoritmasi [15], en basit ve en ¢cok kullanilan
denetimli metotlardan biridir. Bu algoritmadaki temel yaklagim once egitilmemis
bir yapay sinir ag1 ile baglayip yapay sinir a8inin degisim agirliklarini istenilen
sonuca gore giincellemekten gecer.

Insan beyninin geleneksel dijital bilgisayardan tamamen farkl1 bir sekilde isledigi
bilindiginden yapay sinir aglar1 iizerindeki ¢alismalar her zaman ilgi ¢ekici ol-
mustur. Cevresindeki ortama uyum saglamak icin gelisen bir sinir sistemi beynin
esnekligini anlatir. Bu konudaki arastirmalar insan beynindeki bu birimleri mo-
dellemeye calisip bilgiyi isleme alan néron mimarileri iizerindedir. Insan beynin-
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deki yapiya benzer bu yapilara yapay sinir aglar1 denmektedir. Bu aglar genellikle
elektronik bilesenler kullanilarak uygulanir veya bilgisayar kullanarak dijital ola-
rak yazilimda benzetimi yapilir.

Bir sinir a1, bilgi islem giictinii 6ncelikle kendi i¢inde biiyiik 6l¢iide paralel da-
gitmis olan yapisindan ve ikinci olarak 68renme yeteneginden alir. Bu iki yetenek
sinir aglarinin bilgi isleme yeteneklerini belirler ve ¢oziilemeyen karmagik ve bii-
yiik o6l¢ekli problemlere ¢oziimler bulabilmesine elverir.

Yanlilik,

Aktivasyon

Fonksiyonu
Yi
(p( : ) Cikis

Adirliklar

Sekil 4.1: Dogrusal olmayan ag modeli

Sekil 4.1’in néron modeli, by ile gosterilen harici olarak uygulanan bir girdi icerir.
Bu girdi, sirasiyla pozitif veya negatif olmasina bagl olarak aktivasyon fonksiyo-
nunun net girisini artirma veya azaltma etkisine sahiptir.

Matematiksel olarak Sekil 4.1° da goriilen ag1, Denklem 4.1, ve 4.2 ile gosterebi-
liriz.
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Up = Z ijx]' (4~1)
j=1

Vi = ¢ (ux + by) (4.2)

X1,X2, ..., Xy girig sinyalleri,

Wi, WE2,s -+, Wi, NOTON K n1N 1lgili agirliklar,
uy dogrusal birlestirici,

by yanlilik sabiti,

¢(.) aktivasyon fonksiyonu,

Vi noronun sinyal ¢iktisidir.

by nin kullanilmasi, u; eklenen dogrusal bilestirici sayesinde Sekil 4.1°de de go-
rildiigii gibi Denklem 4.3, 4.4 olarak gosterilebilir.

Vi = U+ by 4.3)
m
Vi = Z Wi jXj (44)
j=0

Sekil 4.1°de goriilen ¢ aktivasyon fonksiyonu, islenmis olan sinyali iki sekilde de-
gerlendirebilir: Esik fonksiyonu ve sigmoid fonksiyonu. ilgili Fonksiyonlar Sekil
4.2°de gosterilmistir.

20



: Esik Fonksiyonu ve Farkli edimlerdeki Sigmoid Fonksiyonlar
= f_r___.____. T T

08+

08 |

06 |

05 |

)

04+

03

[

01 F

Sekil 4.2: Normalize Edilmis Esik fonksiyonu ve Degisen Egimlere
gore Sigmoid Fonksiyonu

4.1.1 Yapay sinir ag1 mimarisi

Bir sinir aginin néronlarinin yapilandirilma sekli, ag1 egitmek icin kullanilan 68-
renme algoritmasi ile yakindan baglantilidir. Yapay Sinir Ag1 mimarilerinin temel
olarak farkl: {i¢ sinifindan bahsedebiliriz:

Tek Katmanl ileri Beslemeli Aglar: Katmanl bir agin en basit formunda, dogru-
dan noronlarin bir ¢ikis katmanina yansitilan, ancak tam tersi olmayan bir kaynak
diigtimleri girig katmanina sahibiz.

Cok Katmanl ileri Beslemeli Aglar: hesaplama diigiimlerine karsilik gelen gizli
noronlar veya gizli birimler olarak adlandirilan bir veya daha fazla gizli katmanin
varlig1 ile digerlerinden ayrilir. Gizli terimi sinir aginin bu kisminin, agin girisin-
den veya cikisindan dogrudan goriilmedigi gercegini ifade eder. Gizli néronlarin
islevi, harici giris ve ag c¢ikisi arasinda aga yararh sekillerde miidahale etmektir.
Bir veya daha fazla gizli katman ekleyerek, ag girdisinden daha yiiksek dereceli
istatistikler ¢ikartilabilir.
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Kaynak
Diglmlerinin Cikis Katmani
Giris Katmani

Sekil 4.3: Bir katmanli yapay sinir ag1

Agin giris katmanindaki kaynak diiiimleri, ikinci katmandaki hesaplama diigiim-
lerine uygulanan giris sinyallerini olusturan aktivasyon desenine giris vektorii ola-
rak gorev goriir. Ikinci katmanin sinyalleri ii¢iincii katmana giris olarak kullanilir
ve bu kurgu ile ag altyapis1 devam eder. Sekil 4.4 deki mimari grafik, tek bir gizli
katman durumunda ¢ok katmanl ileri beslemeli bir sinir aginin yerlesimini gos-
termektedir.

Tekrarlayan sinir aglari, geri besleme dongiilerine sahip olmasi nedeniyle kendi-
sini ileri beslemeli sinir aglarindan ayirir. Geri besleme dongiilerinin varligi, agin
0grenme yetenegi ve performansi lizerinde derin bir etkiye sahiptir.
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Cikis Katmani

Néron Sakli
Kaynak Katmani
Dugumlerinin
Girig Katmani

Sekil 4.4: Tam baglamli, ileri beslemeli, bir gizli katmanli, bir ¢ikis
katmanl yapay sinir ag1

4.1.2 Ogrenme siireci

Genel anlamda, sinir aglar isleyisindeki 68renme siire¢lerini denetimli ve dene-
timsiz olarak iki kategoride degerlendirebiliriz. Ikinci 6§renme seklini, denetimsiz
0grenme ve pekistirici 6grenme olarak iki alt kategoriye ayirabiliriz. Bu 6grenme
tipleri insanlarda ve yapay 6grenme dillerinde paralel stratejilere sahiptirler.

Sekil 4.5 “de, bu 6grenme bicimini gosteren bir blok diyagram gosterilmektedir.
Kavramsal olarak, egitim verilerinin ¢evre hakkinda bilgi sahibi oldugunu diisii-
nebiliriz. Bu bilgi bir dizi girdi-¢ikti 6rnegi ile temsil edilir. Bunun neticesinde
istenen cevap icin optimum sinir ag1 tarafindan gerceklestirilecek sonug egitilir.
Bu egitim, egitim vektorii ve hata sinyallerinin birlesik etkisi ile sekil bulur. Hata
sinyali, istenen yanit ile agin gercek yaniti arasindaki fark olarak tanimlanir. Bu
hatay1 minimize etmek icin ayn1 adim birden ¢ok kez tekrarlanir ve belirli bir hata
Olciisiiniin altinda optimum oldugu varsayilir. Bu sekilde ortam bilgisi egitilmis
sinir agina aktarilmis olur. Bu asama sonunda egitilmis yapay sinir aginin cevre
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ile etkilesimi sonrasi kendisinin karar verebilecegi bir tecriibeye ulasilmis olunur.

OGRETICI

Beklenen Cikti

CEVRE

OGRENME
SISTEMI

!

Hata Sinyali

Sekil 4.5: Geri beslemeli denetimli 6grenme blok diagrami

Denetimsiz veya kendi kendine organize olan 6grenmede, 6grenme siirecini denet-
leyecek harici bir egitmen yoktur. Agin gerek duydugu temsil kalitesinin gbrevden
bagimsiz ol¢iisii, 6grenmek ve agin serbest parametrelerini buna gore optimize et-
mektir. Belirli bir gorevden bagimsiz 6nlemler icin, ag ayarlandiktan sonra girdi
verilerinin istatistiksel diizenlilikleri, ag dahili yetenegi gelistirir. Girdinin 6zel-
liklerini kodlar ve boylece girdi temsillerini otomatik olarak siiflar.
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4.1.3 Cok katmanh algilama

Tek katmanl bir sinir ag1, dogrusal olarak ayrilabilir desenlerin siniflandirilmasi
ile stnirhdir. Algilayicinin ve en kiiciik ortalama kare algoritmasinin (LMS) pra-
tik sinirlamalarimin iistesinden gelmek icin, ¢cok katmanl algilayici olarak bilinen
bir sinir ag1 yapisina ihtiya¢ vardir. Cok katmanl algilayicilarin temel 6zellikleri
asagidaki gibidir:

1) Agdaki her noronun modeli, ayirt edilebilen dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu igerir.

2) Ag, hem giris hem de cikis diigiimlerinden gizlenen bir veya daha fazla katman
igerir.

3) Ag, derecesi agin sinaptik agirliklariyla belirlenen yiiksek derecede baglanti
gosterir.

Gikig Katmani

Kaynak
Digtimlerinin 1. Sakh 2. Sakli
Girig Katmani Katmani Katmam

Sekil 4.6: Iki gizli katmanli, yapay sinir ag1 gosterimi

Cok katmanl algilayicilarin egitimi i¢in popiiler bir yontem, LMS algoritmasini
0zel bir durum olarak iceren geri yayilma algoritmasidir. Egitim iki fazda ilerler:

1) 1leri fazda, agimn sinaptik agirliklar1 sabitlenir ve giris sinyali, ¢ikisa ulasana
kadar agdan katman katmana yayilir. Degisiklikler agdaki noronlarin aktivasyon
potansiyelleri ve ¢iktilari ile sinirhidir.

2) Geriye dogru fazda, agin cikisi istenen bir yanitla karsilastirilarak bir hata sin-
yali iiretilir. Sonucta ortaya ¢ikan hata sinyali ag {izerinden tekrar katman katman
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olarak yayilir, ancak bu sefer yayilma geri yonde gerceklestirilir. Bu ikinci asa-
mada, agin sinaptik agirliklarinda ardisik ayarlamalar yapilir. Ciktt katmani icin
ayarlamalarin hesaplanmasi basittir, ancak gizli katmanlar i¢in ¢ok daha zordur.

4.1.4 Geri yayilim algoritmasi

Geri yayilim sinir ag1; ¢ok katmanli, ileri beslemeli sinir agidir ve literatiirde bi-
linen en yaygimidir. Ayn1 zamanda ¢ok katmanli sinir aglarinin denetimli egitimi
icin kullanilan en basit ve en genel yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir
[25]. Geri yayilim metodolojisi, agirlik degerlerini dahili olarak ayarlayarak girig
ve cikig arasindaki dogrusal olmayan iligkiye dayanarak calisir. Bu sekilde egitim
ortintiilerine dahil olmayan girdiler i¢in genellestirilebilir.

Genel olarak, Geri Yayilim aginin egitim ve test olmak iizere iki asamasi vardir.
Egitim asamasi sirasinda, ag ornek girislerini ve dogru simiflandirmalari gosterir.
Ornegin, girdi bir yiiziin kodlanmus bir resmi olabilir ve ¢ikt1 kisinin adina karsilik
gelen bir kodla temsil edilebilir.

Bir¢cok 6grenme algoritmasi gibi bir sinir ag1, giris ve ¢ikiglarin kullanici taniml
bir semaya gore kodlanmis olmas1 gerekir. Sema, bir ag egitildikten sonra, tama-
men yeni bir ag olusturmadan semanin degistirilemeyecegi sekilde a§ mimarisi
olusturacaktir. Benzer sekilde ag yanitin1 kodlamanin bircok bicimi vardir.

Sekil 4.7°de geri yayilim algoritmasi sinir aginin topolojisini ve giris katmanin,
iki gizli katmam ve bir ¢ikis katmanin1 gosterilmektedir. Geri yayilim sinir agla-
rinin birden fazla gizli katmani olabilecegine dikkat edilmelidir.

Sinir aglarinin islemleri iki adima ayrilabilir: Tleri beslemeli ve Geri yayilimli.
Ileri besleme adiminda, bir giris vektorii giris katmanina uygulanir ve etkisi, bir
cikt1 iiretilene kadar ag iizerinden katman halinde yayilir. Agin gercek cikis de-
geri daha sonra beklenen cikisla karsilagtirilir ve ¢ikis diigtimlerinin her biri i¢in
bir hata sinyali hesaplanir. Tiim gizli diigiimler, bir dereceye kadar, ¢ikis katma-
ninda goriilen hatalara katkida bulunur. Cikis hata sinyalleri, katkida bulunan gizli
katmandaki her diigiime geri iletilir. Bu islem daha sonra, agdaki her diigiim icin
tekrarlanir. Genel hataya gorece olarak katkisi tanimlanan bir hata sinyali alana
kadar katman katman tiim diigtimler tekrarlanir.

Her diigiim icin hata sinyali belirlendikten sonra; hatalar ag tarafindan tiim egitim
modellerinin kodlanmasina izin verene kadar diigiimler tarafindan her baglanti
agirhiginin degerini giincellemek i¢in kullanilir. Geri yayilim algoritmasi, delta
kurali veya gradyan inisi denilen bir teknik kullanarak agirlik alanindaki hata is-
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Sekil 4.7: Iki gizli katman ile geri yayilim sinir ag1

levinin minimum degerini arar. Hata fonksiyonunu en aza indiren agirliklarin ve-
rilen probleme bir ¢oziim olduguna karar verilir.

Ag davranisi, bir veri kiimesi olarak gosterilen ve bunlari 6nceden tanimlanmus si-
niflara siniflandirmasi istenen bir insana benzer. Bir insan gibi, 6rneklerin siniflara
nasil uydugu hakkinda hipotezler ortaya ¢ikacaktir. Bunlar daha sonra ag tahmin-
lerinin ne kadar dogru oldugunu gormek i¢in dogru ¢iktilara karsi test edilir. En
son hipotezdeki koklii degisiklikler, agirliklardaki biiyiik degisimlerle gosterilir
ve kiiciik degisimler, hipotezde kii¢iik ayarlamalar olarak goriilebilir.

Sinir a8 genelleme konusundaki hususlar yetersiz egitim ve asir1 egitim veri-
leriyle iligkili problemlerdir. Sinir ag1 karmasik bir veri kiimesindeki bir deseni
tespit edecek kadar karmagsik olmadiginda yetersiz egitim olusabilir. Bu genel-
likle ¢6ziimii kesin olarak temsil edemeyecek kadar az gizli diigiimii olan aglarin
sonucudur. Ote yandan, asir1 egitim, cok karmagik bir agla sonuclanabilir ve bu
da egitim verisi araliginin ¢ok 6tesinde tahminlerle sonuglanabilir. Cok fazla gizli
diiglimii olan aglar, ¢oziime asir1 uyma egilimi gosterecektir. Burada amag, soruna
1yi bir ¢6ziim saglayacak gizli diiglim sayisina sahip sinir aglar1 olusturmaktir.

Girig katmanina belirli bir egitim modeli beslendiginde, gizli katmandaki j’ninci
diigiim i¢in girdinin agirlikli toplami Denklem 4.5 olarak verilmistir.

27



Netj=Zw,-7jxj—|—0j 4.5)

Denklem 4.5 ag girdisini hesaplamak i¢in kullanilir. Terim, her zaman 1 ¢ikis
degerine sahip bir yanlilik diigtimiinden agirlikli deger ile kullanilir. Yanlilik dii-
gumi, gizli katmandaki ve ¢ikis katmanindaki her bir ndrona "sahte bir giris"
olarak kabul edilir ve girisin sifir oldugu durumlarin iistesinden gelmek icin kulla-
nilir. Herhangi bir giris deseninin sifir degeri varsa, sinir ag1 bir yanlilik diigtimii
olmadan egitilemez.

Bir noronun ¢ikis degeri aktivasyon fonksiyonundan gecer. Aktivasyon fonksiyo-
nundan elde edilen deger, noronun ¢ikisini belirler ve ona baglanan bir sonraki
katmandaki noronlar icin giris degeri olur.

Geri yayilim algoritmasi i¢in gereksinimlerden biri olan aktivasyon fonksiyonu-
nun ayirt edilebilir 6zellige ihtiya¢c duydugundan dolayi en ¢ok kullanilan aktivas-
yon fonksiyonlarindan biri de Sigmoid denklemidir.

Oj=x;=1/(1+e Ny (4.6)

Benzer sekilde denklem 4.5 ve 4.6, ¢ikis katmanindaki diigiim k i¢in ¢ikis degerini
belirlemek i¢in kullanilir.

Cikis diigiimiiniin (k) gercek etkinlestirme degeri Oy ise ve k diigiimii i¢in bek-
lenen hedef ¢ikt1 #; ise, gercek cikti ile beklenen cikti arasindaki fark su sekilde
verilir:

Ay =t — Oy 4.7)

Cikis katmanindaki k diigiimii i¢in hata sinyali su sekilde hesaplanabilir:

6k = AkOk(l — 0k> = (lk — Ok)Ok(l — Ok) (4.8)

AyOr (1 — Oy ) sigmoid fonksiyonunun tiirevidir.

Delta kuraliyla, agirlik giris diigiimii j ve ¢ikis diigiimii k’daki degisiklik, digiim
k’daki hata ile j diiglimiiniin aktivasyonu ile carpilir.

Cikig diigiimii, k ve diigiim k arasindaki agirli1 degistirmek i¢in kullanilan denk-
lem w ko
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AWj,k = 1[‘5ka (49)

Wik = Wj,k+AWj,k (4.10)

Aw; j, j ve k diigiimleri arasindaki agirhiktaki degisim, 1 6grenme oranidir.

Ogrenme orani, agirhiklardaki goreceli degisikligi gosteren nispeten kiiciik bir sa-
bittir. Ogrenme oran1 ¢ok diisiikse, ag cok yavas dgrenir ve dgrenme orani cok
yiiksekse, ag minimum agirlik etrafinda Sekil 4.8 deki gibi salinabilir. Genellikle
o0grenme orani ¢ok diistiktiir, ornegin 0,01 gibi. Geri yayilim algoritmasinda ya-
pilan bazi degisiklikler, 68renme islemi sirasinda 6grenme hizinin biiyiik bir de-
gerden yavas yavas diismesine izin verir. Bunun bir¢ok avantaji vardir. Agin, op-
timum agirlik kiimesinden uzak bir durumda basladig1 varsayildig: icin, e8itim
baslangigta hizli olacaktir. Ogrenme ilerledikge, 6grenme orani1 en uygun noktaya
yaklastikca, 6grenme orani1 azalir. Ogrenme oranini en uygun noktaya yakinlagir-
ken azaltmak, sinir a1 sonucunun en iyi noktayr asma olasilifim1 azaltirken en
1yi ¢oziime ulagmaya tesvik eder. Bununla birlikte, 6grenme siirecinde sistem en
uygun noktaya yakin bir sekilde baslarsa, baglangicta salinabilir. Ancak 6grenme
hiz1 azaldik¢a bu etki zamanla azalir.

Denklem 4.9 ’te x; degiskeninin k diigiimiiniin giris degeri oldugu ve j diigiimiin-
den c¢ikan degerle ayni deger olduguna dikkat edilmelidir.

Agirliklarin giincellenmesi siirecini iyilestirmek i¢cin Denklem 4.9°da bir degisik-
lik yapilir:

Awﬁj = 1 &xk +AWZJ_-1,LL (4.11)

Burada, n’inci yineleme sirasindaki agirlik giincellemesi, (n-1) ’in yinelemesiyle
carpilan bir momentum terimi ile belirlenir. Momentum teriminin tanitilmasi, agir-
lik degisikliklerinin daha biiyiik adimlarla ayn1 yonde devam etmesini tesvik ede-
rek ogrenme siirecini hizlandirmak i¢in kullanilir. Ayrica, momentum terimi 6g-
renme siirecinin yerel bir minimum seviyeye yerlesmesini onler. Tipik olarak, mo-
mentum terimi O ile 1 arasinda bir degere sahiptir.

Gizli katmandaki j diigtimii icin hata sinyali su sekilde hesaplanabilir:

& = (tx — Ok) Ok Y_ (W x6%) (4.12)
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Yerel Minimum

Global Minimum

Adim Basina Hata Fonksiyonu

Agirhklar

Sekil 4.8: Fonksiyonun yerel ve global mimumum gosterimi

Toplam terimi, ¢ikis katmanindaki tiim diigtimler (k) i¢in agirlikli hata sinyallerini
toplar. Girig diigiimii i, ¢ikig diigiimii j, diigiim agirhigr w; ; olarak verildiginde,
Denklem 4.13:

AW} ;= 1r8jx;+Aw) (4.13)
Wij =W+ AW,',]', (4.14)

Evrensel hata, sinir agina sunulan tiim desenler iizerindeki ¢ikis diigiimlerindeki
hatanin en aza indirilmesinin arzu edildigi bir yakinsamayla tiiretilir. Tiim denk-
lemler icin hata fonksiyonunu (E) hesaplamak i¢in Denklem 4.15 kullanilir.

E= %Z(Z(rk —0)?) (4.15)

Idealde sinir ag1 dogru bir sekilde egitildiginde hata fonksiyonu sifir degerine sa-
hip olmalidir. Ancak bu sayisal olarak gercek¢i degildir.

Yapay sinir aglar1 en eski ve en ¢cok kullanilan yapay 6grenme algoritmalarindan
biridir. Genel gecer bir yapay 0grenme algoritmasi oldugundan dolay1 farkli alan-
larda bir¢cok uygulamasi vardir [35]. Bu calismada Yapay Sinir Aglarindan, Geri
Yayilim Algoritmas1 kullanilmistir.

4.2 Rastgele Orman Algoritmalari

Rastgele Orman Algoritmalari [15], toplu 6grenim algoritmalarindan biridir. Egi-
tim sirasinda birden fazla karar agaci ile pek cok degisken sahibi istatistiksel mo-
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dellere uygun olarak sonu¢ kiimelenmeleri yapilandirilir. Temel olarak bu sonug
kiimelenmelerinin ortalamasi veya kiime olarak ayrimlariyla sonuca karar veri-
lir. Rastgele Orman Algoritmalar: ¢esitlerinde anahtar 6zelliklerin verildigi [28]
kaynagindan faydalanabilir.

Bu denetimli yapay 0grenme algoritmasi, ge¢mis verileri inceler ve kestirimci bir
anlayisla trendler olusturmaya caligir. Siniflandirict olarak karar agaclar kulla-
nir. Rastgele Orman Algoritmasi rastgele karar agacglar1 olusturur. Rastgelelik iki
sekilde ifade edilebilir:

1) Torbalamanin yapildig1 sirada segilen drneklerin rastgele segilmesi.
2) Her bir karar agaci icin secilen niteliklerin rastgele secilmesi.

Her bir karar agaci simiflandiricisinin giicii ve birbirleri arasindaki korelasyon,
rastgele orman siniflandirma algoritmasinin sonuglarindaki hata yiizdelerinin te-
mel gostergeleridir.

Rastgele Orman Algoritmasi, biiyiik veri setlerinde etkin bir sekilde calisir. Girdi
degismesine gerek duymadan binlerce veriyi isleyebilir, 5nemli degiskenlerin tah-
minlerini verir ve orman biiylimesi ilerledik¢e sabit bir genellestirme hatasi iiretir.
Eksik verileri tahmin etmek i¢in etkili bir metoda sahiptir. Biiyiik veri oranlari ek-
silse bile sinif popiilasyonunun dengesiz olma durumlarina karsi veri kiimelerinde
sinif hatasin1 dengeleme yontemleri vardir. Rastgele Orman Algoritmasi; ¢ok is
parcacikli, ¢cok cekirdekli ve paralel mimariler kullanarak paralel uygulamalara
On ayak olmustur.

Rastgele Orman Algoritmasi, yukarida belirtilen 6zellikleri nedeniyle bir¢ok yeni
siniflandirma ve tahmin uygulamasinda kullanilmaktadir. Literatiirdeki calismalar
5 ayr1 ana sinifta toplanmistir. Bunlar hassasiyet odakli, performans odakli, online
uygulamalar, veriye 6zel ve sade olarak kendini gostermektedir [28].

4.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM) [14] [15] [22], verilen egitim setini, farkli bo-
yutlarda noktalar olarak temsil edip, temsil edilen 6rnekler arasinda agiklari kulla-
narak karar vermeye caligir. Basit bir ornek olarak, iki kiime arasindaki siniflandir-
may1 yapmaya calistiginizda ikili dogrusal siniflandirict ile ¢alisilir. Bu noktada
farkli tanilar1 simiflandiracak niteliksel 6zellikler cok onemli rol oynamaktadir.
Destek Vektor Makineleri siniflandirmalarindaki temel amag uygun bir hesaplama
zorlugu ile ¢ok boyutlu diizlemler arasinda ayirici hiper diizlemler olusturabil-
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mektir.

o SINIF 1

e ]
Destels Vektarleri

Sekil 4.9: SVM Ornegi

Bundan sonraki boliimde basit¢e 2 boyutlu bir diizlem iizerinden gidilerek SVM
ve Ozellikleri orneklendirilmeye calisilacaktir. Bulunan hiper diizlemler iki simf
arasinda bir sinir teskil etmektedir, w’ x 4+ b = 0. Bu siir noktasinin iistiindeki ve
altindakileri sirasiyla +1,-1 olarak etiketleyebilmek icin f (x) = sign(w’ x+b)
kul-lanilabilir. Sekil 4.9 ’da da goriildiigii gibi simiflandirma icin kullanilan 3
dogru da birbirine paraleldir. Bu da w ve b parametrelerinin paylasildigini
gostermektedir. Bu iki dogru arasindaki mesafeyi bulmak icin w’ x + b = —1
iizerinde x| noktasi secelim. w/ x +b = +1 iizerindeki x; noktasina en yakin
noktaya x; diyelim. x; = x; +A xw olarak gosterilebilir. w her zaman her iki
dogruya da diktir. Bu denkleme gére A * w iki noktay1 birbirine baglayan dogru
pargasidir. A * ||w|| ise iki paralel dogru olarak ifade edilmis olan sinirlar
arasindaki mesafedir. w’ x, + b = 1 iken x = x| + A * w’dir.

wl(xi + A xw)+b=1, (4.16)

wixi+b+Asxwlw=1, 4.17)
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wlixi+b=—1, (4.18)

—1+Axwlw=1, (4.19)
Aswlw=2, (4.20)
2
wsw
2
A= . (4.22)
[Iwlf?
i ise: _ Jw — 2 _ _2 -
Aradaki mesafe ise; A xw = T * [|lw|| = Tl = Voo dir. Smiflandirma ya

parken aradaki mesafeyi en biiyiik secmek yapilacak olan hata olasiligin1 en aza
indirgemek icin gereklidir. Bundan dolay1 problemimizi ikinci dereceden denk-
lemler halinde ifade edebiliriz.

T
min,.; % 4.23)
yiw' xi+b) > 1, (Vx,). (4.24)

Yanlis siniflandirilmig bir egitim seti veya niteligi iyi olmayan bir siniflandirma,
dogrusal olarak ayrilamayacak bir duruma neden olabilir. Ornegin, farkl tiirde ba-
liklar1 ayirmaya calisirken pullarinin olup olmamasina bakmak gibi. Bu durumda
gevsek degiskenler tanimlayabiliriz.

& > 0 her bir x; icin
Bu durumda yeni dogrusal denklemimiz,
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T

Mittyp ¢ % L Crg (4.25)

yiwlxi+b) > 1—g,& > 0,Vx; (4.26)

Veri vektorlerimizi daha yiiksek dereceden boyutlara haritalamak veri vektorleri-
mizin ayrilabilmesi i¢in kullanilan bir metottur. Bu durumda x; , ¢ (x;) ile degisti-
rildiginde yeni denklemlerimiz,

T
iR, 5 e % FCYe 4.27)
yviwl ¢ (x;)+b) >1—¢g;,€ > 0,Vx; (4.28)

Lagrange carpanlar1 bir denkleme ait olan degiskenlerin tepe ve minimumlarinin
bulunmasi igin kullamgh bir metodolojidir. y;(w” ¢ (x;) +b), 1’e olabildigince ya-
kin olmahdir. Bu durum max,, a;[1 —y;(w? ¢ (x;) +b)], a; > 0 ile saglanmaktadr.

yi(w! ¢ (x;) +b) > 1 oldugunda [1 —y;(w! ¢ (x;) +b)] negatife gittigi igin a; = 0 ol-
dugu zaman yukaridaki durum saglanmaktadir. Diger taraftan y;(w? ¢ (x;) +b) < 1
oldugunda [1 —y;(wT ¢ (x;) + b)] pozitif bir deger oldugu igin a; => o ile saglan-
maktadir. Bu sartlarda yapilan her yanlis siniflandirma cezalandirilmakta ve dogru
yapilan her siniflandirmaya ceza verilmemektedir.

Bundan dolay1 denklem,

WTW

2

miny,,p |

+ Y maxqoai[l = yi(w' ¢ (xi) +b)]] (4.29)

Bundan dolay1 Denklem 4.29 iizerinde a degiskeninin sonsuza gitmesini engelle-
mek i¢in sinirlamak faydali olacaktir 0 < a; < C . Lagrange denklemlerindeki egli
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problemi olusturabilmek i¢in max ve min degisimini yapip yeni denklemi olustu-
ralim:

maxq>o[miny, pJ (w, b; a)], (4.30)
wlw T
Jw,bsa) = —=+} aill = yi(w' ¢ (x;) + )] (4.31)

Optimizasyon problemi ¢ozdiigiimiiz i¢in,

aJ
o O,Zi:aiyi‘l)(xi) (4.32)
oJ

Yerine koyup basitlestirdikten sonra,

1
miny,pJ (w,bsa) =Y a;— 5 Zaiajyj¢(xi)T¢(Xj) (4.34)
i ]

Bu durumda Lagrange Esli Denklemlerimiz:

1
maxazo[Za,- — EZaiajyjd)(xi)Tq)(xj)] (4.35)
i i,

, Y ayi =0ve 0 <q; <C tabiidir.

Genel olarak ¢ok boyutlu uzaylarda ¢alistigimizdan dolay: yukaridaki denklemde
verilen ¢ (x;)” ¢ (x;) denklemini hesaplamak zorlu olabilmektedir. Bunun igin alt
uzaylarda x; ve x; lizerinde skalar carpima denk gelecek ozel ¢ekirdek denklem-
leri kullanilmaktadir. Bu garpimi K (x;,x;) olarak ifade edebiliriz.
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Yeniden denklemi ifade edecek olursak:

maxazo[Zai Za,aijK(x,,xj)] (4.36)
i L,j

Yeni bir x noktasini1 degerlendirmek istedigimizde tek yapmamiz gereken, yukari-
dan 6grendigimiz optimal a; parametrelerini degerlendirip denklemi hesaplamak-
tir.

f(x) = sign(w' x+b) Zaly, (xi,x (4.37)

w= Zaiy,-(])(xi) (4.38)

Burada son olarak not edilmesi gereken g; nin yalnizca ¢ (x;) iizerinde sifir olma-
yan degerlere sahip olmasidir. Bu noktalar karar sinirin1 olusturmaktadir. Bundan
dolay1 basitge x; lizerinde toplama yapmaktayiz.

Bu calismada Hiperparametre Regresyonu ve Klasik Gaussian regresyonlar1 kul-
lanilmigtir. Bu metodolojilerin detaylarina [15]’den ulasilabilir.
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5. ONERILEN CALISMA

Onerilen Calisma béliimiinde kullanilan veri kiimesi, oznitelik secim siireci ve
uygulanan yontem anlatilmaktadir.

5.1 Problem Tanim

Savunma sanayi yazilim gelistirme projelerinde yazilim test siireci oldukca bii-
yiik bir zaman alabilmektedir. Yazilim test siireci dogas1 geregi is giicii kaynagi
tahmini zor bir problem olarak tiim yazilim sistemlerinde kendini géstermektedir.
Insan performans faktorii, projelerin biiyiikliigiine gore yazilim zorluklarinin ar-
tis1 gibi sebeplerden dolay: test siirecinde ne kadar kaynak kullanilacagini dogru
kestirilebilmek imkansizdir. Bu nedenle giiniimiiz hizli soluklu savunma sanayi
projelerinde yazilim test kaynak atamasi icin dogru bir tahmin yapmak proje tak-
vimi i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Bu ¢alismada, ASELSAN biinyesinde gerceklestirilmis proje verileri kullanilarak
yeni yazilim test projeleri i¢in isgiicii tahmini yapabilecek bir yapay 6grenme al-
goritmasi gelistirmek amaclanmustir. Kullanilan veri kiimesi ile birlikte 6znitelik
secim siirecine bir sonraki boliimde detayl olarak yer verilmistir.

5.2 Kullanilan Veri Kiimesi ve Oznitelik Secim Siireci

Bu calismada kullanilan veri kiimesi, ASELSAN biinyesinde 2011-2019 yillar1
arasinda gelistirilmis olan 8 farkli projeye ait 31 yazilim konfigiirasyon birimi
(YKB) i¢in gerceklestirilmis olan test sonuglart analiz edilerek olusturulmustur.
Veri kiimesinde 85 adet test verisi ornegi bulunmaktadir. 85 adet test verisinin
68 tanesi kullanici arayiiz yazilimlarina ait test verisi 17 tanesi ise gomiilii sis-
tem yazilimlarina ait test verilerinden olugsmaktadir. Her bir veri 6rnegi, bir YKB
icin yapilmis olan kara kutu fonksiyonel test sonug¢ raporlarinin analiz edilmesiyle
olusturulmusgtur.

Yazilim Test Sonug raporlarinda; gerceklestirilen test sayisi, testlerin kimler tara-
findan yapildigi, kullanilan yazilimlar/simiilatorler ve test yazilimlari, kullanilan
donanimlar, testlerin baslangi¢c ve bitis tarihleri, testlerin gerceklestirilmesi i¢in
harcanan siire gibi bilgiler bulunmaktadir. Bu bilgiler kullanilarak, ge¢cmis veri-
lere dayal1 olarak yazilim test eforu kestirimi yapan bir yapay 68renme metodu
gelistirilmesi amac¢lanmustir.
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Cizelge 5.1°de goriilebilecegi gibi calismanin ilk asamalarinda gerceklestirilen
test sayisi, simiilator/test yazilimi kullanim bilgisi ve yazilimin tipi (Kullanici
Arayliz Yazilimlari/Gomiilii ve Ger¢cek Zamanli Yazilimlar) bilgilerinin yazilim
testinin eforunu etkileyen 6nemli degiskenler oldugu diisiiniilerek bu degiskenle-
rin Oznitelik olarak belirlendigi bir veri kiimesi olusturulmustur (Veri kiimesi-1)
ve bu veri kiimesi yapay 0grenme ¢alismalarinda kullamilmustir. Cizelge 5.2 ve
5.3’de de Veri kiimesi-1’de yer alan 6zniteliklerin alabilecegi degerlere yer ve-
rilmigtir. Kullanilan yapay 6grenme algoritmalarinin, bu 6znitelikler ile gercek
degerlere gore %139 oraninda hatali tahminler iirettigi goriilmiistiir. Geligtirilen
modele bagli tahmin sonuclarinin cok etkili olmadigi, belirlenen 6zniteliklerin
problem iizerinde iyi bir ayrim yapmaya yeterli olmadig1 gézlenmistir.

Cizelge 5.1: Veri kiimesi-1, Ik Kullanilan Oznitelikler

1-Gergeklestirilen Test Sayisil
2-Yazilimin Tipi
3-Simiilator/Test Yazilimi Kullanim Durumu

Cizelge 5.2: Yazilimin Tipi Oznitelik Vektoriiniin Alabilecegi Degerler

YAZILIMIN TiPI DEGER
Kullanici Arayiiz Testleri | O
GoOmiilu Sistemler Testleri | 1

Cizelge 5.3: Simiilator/Test Yazilim1 Kullanim Durumu Oznitelik
Vektoriiniin Alabilecegi Degerler

SIMULATOR/TEST YAZILIMI KULLANIM DURUMU | DEGER
Kullanim Yok 0
Kullanim Var 1

Veri Kiimesi-1’de kullanilan 6zniteliklerin yeterli derecede ayirici 6zellige sahip
olmamasi nedeni ile, yazilim test eforunu etkileyen ve gelistirilen modele 6znite-
lik olarak girdi saglayabilecek diger 6zelliklerin belirlenebilmesi i¢in bir calisma
yapilarak elimizdeki veriler yeniden diizenlenmistir (Veri Kiimesi-2). Testi ger-
ceklestiren test ekibinin deneyimi ve test edilen yazilimin zorluk derecesinin de
test eforunu etkileyen 6zellikler arasinda olmasi gerektigi degerlendirilmistir. Test
ekibinin deneyiminin harcanan test eforunu dogrudan etkileyecegi, deneyimli bir
ekiple yapilan yazilim testleri i¢in daha az efor harcanacagi varsayimi iizerinde
durulmustur. Yazilimin zorluk derecesinin de test eforu iizerinde 6nemli etkisi
oldugu degerlendirilmistir. Test edilen yazilimin zorluk ve karmagiklik seviyesi
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arttikca harcanan test eforunun da artacagi diistiniilmiistiir. Yazilim Test Sonug
Raporlarinda mevcut olmayan test ekibinin deneyimi ve yazilimin zorluk seviyesi
bilgileri, her bir veri 6rnegi i¢in tek tek uzman goriisleri alinarak degerlendiril-
mis ve veri kiimesine bir girdi, gelistirilen modele de 6znitelik olarak eklenmis-
tir. Veri kiimesi-2’de kullanilan 6zniteliklere Cizelge 5.4’de yer verilmistir. Yeni
eklenen Ozniteliklerin alabilecegi degerlere 5.5 ve 5.6’da yer verilmistir. Kullani-
lan yapay 0grenme algoritmalarinin, bu asamada kullanilan 6znitelikler ile gercek
degere gore %82 oraninda hatali tahminler tirettigi gdzlenmistir. Gelistirilen bu
modelin 6l¢iim sonuglart degerlendirildiginde; onceki modele gore daha iyi per-
formans alindig1 fakat hala gercekte kullanilabilir olarak degerlendirilemeyecegi
goriilmiistiir.

Cizelge 5.4: Veri Kiimesi-2’de Kullanilan Oznitelikler

1-Gergeklestirilen Test Sayis1

2-Yazilimin Tipi

3-Simiilator/Test Yazilimi Kullanim Durumu
4-Test Ekibinin Deneyimi

5-Yazilimin Zorluk Derecesi

Cizelge 5.5: Test Ekibinin Deneyimi Oznitelik Vektoriiniin Alabilecegi Degerler

TEST EKIBININ DENEYIMi | DEGER
Deneyimli 3
Deneyimli ve Deneyimsiz Karigik | 2
Deneyimsiz 1

Cizelge 5.6: Yazilimin Zorluk Derecesi Oznitelik Vektoriiniin Alabilecegi

Degerler
YAZILIMIN ZORLUK DERECESI | DEGER
Basit 1
Orta 2
Zor 3
Cok Zor 4

Son olarak Nageswaran’in [33] Kullanim Durum Noktalari’n1 (Use Case Points)
test efor tahmine uyarladig: teknikten esinlenilerek yapay 68renme algoritmala-
rina girdi olabilecek parametreler tekrar degerlendirildi. Savunma Sanayi projeleri
ozelinde, kendi verilerimize uygun olarak degerlendirdigimiz, yazilim test efo-
runu etkileyen 15 parametreye karar verildi. Cizelge 5.7°de de goriilebilecegi gibi
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veri uzayini azaltmak amaci ile bu belirlenen 15 parametreyi 5 farkli 6znitelik al-
tinda gruplandirarak Veri Kiimesi-3 olusturulmustur. Calismaya bu veri kiimesi
ile devam edilmistir.

Cizelge 5.7: Veri Kiimesi-3’de Kullanilan Oznitelikler

1-Gergeklestirilen test senaryosu sayisi
2-Test edilen yazilimin tipi

3-Test senaryolarinin zorluk seviyesi
4-Teknik faktorler

5-Test ekibinin tecriibesi

Cizelge 5.8: Teknik Faktorler

TEKNIK FAKTORLER AGIRLIK
Test Otomasyonu 5
Test Verisi Kullanma 5
Donanim Uzerinde Test Ihtiyaci 6
Test Baslangicinda Donanim Altyapisinin Kurulmasi Ihtiyact | 7
Dagitik Sistemlerde Calisma 4
Karmagik Kullanici Arayiizii 5
Cizelge 5.9: Testlerin Zorluk Seviyesi
ZORLUK SEVIYESI | AGIRLIK | ACIKLAMA
Basit 1 Basit kullanici arayiizii islemleri
Orta 2 Konfigiirasyon dosyasi islemleri,
veri tabani kontrolii
Zor 3 Simiilator ya da bagka bir yazilim/sistem
kullanimi, dosya yiikleme islemleri,
uzun siiren test adimlari

Parametrelerin hesaplanmasi i¢in belirlenen agirlik degerleri, veri kiimesinde kul-
lanilan projeler gbz oniinde bulundurularak ve uzman goriisleri alinarak karar ve-
rilmistir. Veri kiimesinde bulunan her bir veri i¢in de uzman goriisii alinarak para-
metre degerleri hesaplanmugtir.

Bu calismada, yazilim test eforunu dogrudan etkileyen, yapay dgrenme modelle-
rine girdi olan 5 0zniteli8i incelersek:
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Gergeklestirilen Test Senaryosu Sayisi: Bir yazilim i¢in bir test dongiisii sirasinda
yiiriitiilen test senaryolarinin sayisidir.

Test Edilen Yazilimin Tipi: Cizelge 5.2°de de goriilebilecegi gibi calismada kul-
lanilan veriler, Kullanict Arayiiz Yazilimlar1 ya da Gomiilii ve Ger¢gek Zamanlh
Yazilimlar olarak isaretlenmistir.

Test Senaryolarimin Zorluk Derecesi: Cizelge 5.9’da goriilebilecegi gibi Basit ola-
rak siniflandirilan testler, yazilimdaki basit kullanic1 arayiizii islemleridir. Orta
olarak smiflandirilan testler, kullanici arayiizii islemlerine nazaran daha uzun sii-
rede gerceklestirilen, veri tabani kontrolii, konfigiirasyon dosyas1 iglemleri gibi
testlerdir. Zor olarak siniflandirilan testler ise, simiilator ya da bagka sistemlerin
kullanildig1, dosya yiikleme/yazma iglemlerini iceren ya da ¢ok sayida yazilimin
gereksiniminin dogrulandig: test maddelerini igeren testler 6rnek gosterilebilir.

Test senaryolar1 yiizdesel olarak basit, orta ve zor olarak siniflandirilarak, agir-
liklar1 ile ¢arpilip, toplam degerleri hesaplanmistir. yapay 6grenme algoritmala-
rina da oznitelik olarak, hesaplanan toplam deger girdi olarak verilmistir. Orne-
gin, 100 test senaryosu olan bir yazilim test siirecinde, test senaryolarinin %601
basit, %30’u orta, %10’u zor olarak uzman goriisii alinarak siniflandirilmis olsun.
Cizelge 5.10°de goriilebilecegi gibi Denklem 5.1 kullanilarak her bir yiizdeligin
agirliklart ile carpilip toplam deger normalize edilerek test senaryolarinin zorluk
seviyesi hesaplanmaktadir.

Cizelge 5.10: Zorluk Seviyesi Ozniteligi Ornegi

Seviye Yiizde | Agirhik | Toplam
Basit 60 1 60
Orta 30 2 60
Zor 10 3 30
Zorluk Seviyesi 1.5

Y%Basit x 1 + %Orta*2+ %Zor * 3
100

ZorlukSeviyesi = (5.1

Teknik Faktorler: Cizelge 5.8°de goriilen teknik faktorler icerisinde yer alan pa-
rametrelerin test eforunu ciddi sekilde etkiledigi bilinmektedir. Ozellikle Gomiilii
ve Ger¢ek Zamanl Yazilim testlerinin donanim iizerinde yapilma ihtiyaci test efo-
runu arttirmaktadir. Bu testlerde donanimsal altyapinin kurulma siiresi, toplam test
stiresi igerisinde en biiyiik kalemdir. Bu sebeple bu iki parametrenin agirliginin
yiiksek olmasi degerlendirilmistir.
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Test otomasyonu kullantminin maliyetinin yiiksek oldugu bilinmektedir. Her ne
kadar uzun vadede diisiiniildiigiinde test eforunda maliyet azaltic1 bir etmen olsa
da, toplamda test otomasyonu gerektiren testler yiiksek bir efor gerektirmektedir.

Test verisi kullanilan testler, birden ¢ok verinin ya da veri kiimesinin ayr1 ayri
test edilerek beklenen ¢iktiy1 karsilayip karsilamadiginm test eder. Dolayisiyla bu
testler yiiksek test eforu gerektiren testlerdir.

Dagitik sistemlerde gerceklestirilen testler, birden ¢ok sistemde calismay1 gerek-
tirdigi ve test ortaminin karmasikligini arttirdig1 icin normalden fazla test eforu
gerektirir. Ayrica dagitik test ortamlarinda diger sistemlerden kaynakli problem
cikma olasilig1 da fazla oldugu icin test eforunda artis yasanabilir.

Karmagik kullanici arayiizii olan yazilimlarin test eforunu olumsuz yonde etkile-
digi bilinmektedir. Yazilim ve sistemlerin karmagiklik seviyesi arttikca test efo-
runda da artis yasanmaktadir.

Teknik faktorler icerisinde yer alan parametrelerin agirliklar: veri kiimesinde kul-
lanilan projeler gbz 6niinde bulundurularak ve uzman goriisleri alinarak karar ve-
rilmigtir. Veri kiimesinde bulunan her bir veri i¢in de uzman goriisii alinarak para-
metre degerleri hesaplanmistir. Ornegin, bir yazilim test siirecinde, test ortaminda
donanimsal testlerin oldugu, donanim test ortaminin kurulmasi gerekliligi, dagitik
sistemlerden olusan bir test ortaminin oldugu ve yazilimin karmagik bir kullanici
ara yiiziine sahip oldugu degerlendirilmis olsun. Cizelge 5.11°de teknik faktorler
icin hesaplanacak olan teknik faktdr degerine Denklem 5.2 kullanilarak ulagilmis-
tir. Burada TF, teknik faktorii; TFa teknik faktor agirligini, K ise kullanimi ifade
etmektedir.

Cizelge 5.11: Teknik Faktor Hesaplama Ornegi

Faktorler Agirhk | Kullammm | Toplam
Test Otomasyonu 5 0 0

Test verisi kullanma 5 0 0

Donanim {izerinde test ihtiyaci 6 1 6

Donanim setup’inin kurulmas: ihtiyact | 7 1 7

Dagitik sistemlerde calisma 4 1 4

Karmagik Kullanici arayiizii 5 1 5

Teknik Faktor 2.2

TF = —Z(TTS*K) (5.2)
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Test Ekibinin Deneyimi: Yazilim projelerinde, ilgili projelerde deneyim arttik¢a
test eforunun da olumlu yonde etkilenmesi beklenmektedir. Cizelge 5.5’de gorii-
lebilecegi gibi, calismada kullanilan veriler, testleri gerceklestiren test ekibinin
deneyimine gore deneyimli, deneyimsiz ve deneyimli/deneyimsiz karisik olarak
isaretlenmigtir.

Calismada kullanilan veri kiimesi ve 0znitelikler hakkinda 6zet bilgiler Cizelge
5.12 ’de yer almaktadir.

Cizelge 5.12: Veri Kiimesi Hakkinda Ozet Bilgiler

-17 Adet Gomiilii

.. .. | Sistemler Yazilimlar1

Veri Kiimesi 85 adet veri Ornegi | 63 Adet Kullanict
Arayiizii Yazilimlar

Veri kiimesindeki tiim veriler
85 adet test verisi | K-Bslme (K-Fold) yontemi
ornegi ile test verisi igerisinde yer
aldu.

-Gergeklestirilen Test
Senaryosu Sayisi

-Test Edilen Yazilimin Tipi

Veri Kiimesi kullanimi

Oznitelikler (Girdi) 5 adet Oznitelik -Test Senaryolarinin
Zorluk Seviyesi
-Teknik Faktorler
-Test Ekibinin Tecriibesi
Cikt1 1 Parametre -Yazilim Test Eforu (saat)
5.3 Yontem

Bu calismada, kara kutu test kogsma dongiisii, yani kara kutu test senaryosu pake-
tinin tam kogulabilmesi icin gereken test cabasini tahmin etme problemi iizerine
calisilmaktadir. Bu problemin ¢6ziimiinde geleneksel yontemler kullanmak yerine
yapay 6grenme metotlar1 ile ge¢cmis veriler analiz ederek yeni bir efor kestirimi
yapilmaktadir.

Yapay 6grenme igin kullanilan 6zniteliklere Cizelge 5.7 *de yer verilmistir. Ozni-
teliklerin anlam ve detaylarina bir dnceki boliimden ulagilabilir.

Bu calismada test eforu tahmini problemine ¢6ziim olabilecek 6 model (Cizelge
5.13) tizerinde calisilmig ve sonuclar1 kargilastirilmisgtir.
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Cizelge 5.13: Calisilan Modeller

1) Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi (geleneksel MLP
(MultiLayer Perceptron) ag1 ve ikinci derece Levenberg-Marquardt
Geri Yayilim Algoritmast)

2) Bayesci Geri Yayilim Algoritmasi (geleneksel
MLP ag1 ve Bayesci Geri Yayilim Algoritmasi)

3) Rastgele Orman Regresyonu

4) Destek Vektor Makinesi (SVM) Regresyonu

5) Gauss Cekirdek Fonksiyonu ile Destek Vektdr Makinesi (SVM) Regresyonu

6) Otomatik Hiper-parametre Optimizasyonu ile Destek Vektor Makinesi
(SVM) Regresyonu

Calismada Onerilen yapay 0grenme yontemlerinde egitim ve test sonuglarinin daha
verimli hale gelmesi ve daha iyi bir 6grenmenin yapilabilmesi icin yiiksek varyas-
yon igeren Ozniteliklere logaritmik normalizasyon iglemi uygulanmistir. Bu calis-
mada normalizasyon islemi uygulanan parametreler Gerceklestirilen Test Sayisi
ve Harcanan Saat’tir. Normalizasyon islemi Denklem 5.3’de verilmistir.

¥ = In(x) (5.3)

Yapay Ogrenme tekniklerinin performansini etkileyen en énemli sorunlardan bir
tanesi de kullanilan veri kiimeleri icerisindeki giiriiltiilii verilerdir. Veri kiime-
leri icerisindeki uygun olmayan ve gereksiz degiskenleri ortadan kaldirarak 68-
renme algoritmalarinin performansin arttiracak bircok yontem bulunmaktadir. Bi-
zim veri kiimemizde oldugu gibi veri 6rneklerinin sayisinin nispeten az oldugu
durumlarda, uygun olmayan ve gereksiz degiskenlerin getirdigi giiriiltii nedeniyle
degisken se¢im siirecinin 6nemi daha da artmaktadir.

Degisken se¢iminin bir¢cok avantaji vardir: Daha 1yi veri anlama ve gorsellestirme,
bilgi toplama ve depolama i¢in daha basit altyapr sunumu ve 6grenme makinele-
rini egitmek ve calistirmak icin gereken siireyi azaltma [40]. Bu ¢alismada, veri
kiimesinde bulunan veriler icerisinde alakasiz ve gereksiz verilerin ayiklanmasi
icin bir ¢alisma yapilmistir. Veri kiimesinde bulunan biitiin veri ornekleri hem
egitim veri kilmesinde hem de test veri kiimesi icerisine eklenerek egitim ve test
veri kiimelerindeki performanslarina bakilmistir. Biitiin modellerde test veri kii-
mesinde kotii performans sergileyen veriler, egitim veri kiimesi igerisine alindi-
ginda sistemin genel performansi izlenmistir. Bu verileri veri kiimesinden ¢ikart-
tigimizda sistemin genel performansinda artis gozlenmistir.
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Sistemlerin performansint 6l¢mek i¢in bircok formiil kullanilmaktadir. Bu ¢alis-
mada yapay 0grenme yontemlerinin performansini 8lgmek ve yontemleri karsilas-
tirmak i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan formiiller olan RMSE, MAPE ve MAE
kullanilmagtr.

Sonuglar boliimiinde kullanilan istatistiksel standart denklemler kisaca Denklem
5.4,5.5,5.6’de gosterildigi gibi hesaplanmigtir. Denklemlerde ifade edilen y;, ger-
cek yazilim test eforunu(saat), y;ragan ise bu calismada Onerilen kestirim sonu-
cunu ifade etmektedir.

no(y. —v.\2
RMSE — Z (YirAHMIN — Yi) (5.4)
i=1 i
100 ; —y;
MAPE — Z | ViTAHMIN — )i | (5.5)
n y
n . [ .
MAE — | YViTAHMIN — Yi | (5.6)
r— n

i=1

ASELSAN’da test eforu tahmini i¢in ortalama bir deger hesaplanmaktadir. Bu
hesaplama herhangi parametrik bir tahmin icermemektedir. Hesaplama formulii
dogrusal bir sonuca tabiidir. Insan faktérii ve yapilan is zorlugu yazilim test efor
tahminini etkilememektedir.

Ortalama olarak bir test miihendisinin giinde 25 test gerceklestirebilecegi baz ali-
narak adam/saat olarak bir tahmin yapilir.

Bu ¢alismada maalesef sinirli sayida veri 6rnegi vardir. Cesitli giivenlik ve bilgi
korunum politikalar1 dolayisi ile bu durumun iistesinden gelinememistir.

Literatiirdeki cesitli ¢aligmalar [40][39][7], veri altyapilarinda kurumdan kuruma
farkliliklarin goriildiigiinii gostermektedir. Fakat ortak 6zellikleri, yapilan tiim ¢a-
lismalarin, veri, ortam ve organizasyona 6zel altyapilari olmalaridir. Veri kiime-
sindeki sinirlt say1, problem sonuglandirmadaki kesin sonu¢landirmalara engel ol-
maya devam etmektedir.

Bu calismada kullanilan yapay 6grenme metodlarina girdi olarak kullanilan para-
metrelere Cizelge 5.14 ’de yer verilmistir.

Test sonuclarinmi alirken agagida bulunan adimlar uygulanmugtir:
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Cizelge 5.14: Yapay Ogrenme Modellerinin Girdi Parametreleri

METOT PARAMETRE

MLP-Geri Yayilim 5 girdi, 1 gizli katman 10 noron
Algoritmasi-LM,BR

SVM Regresyonu-Gaussian 10 K-bolmeli Gauss cekirdek fonksiyonu
SVM Regresyonu-Hiperparametre | Hiperparametre (Box constraint,
Optimizasyonu Kernel scale, Epsilon) optimizasyonlar1
Rastgele Orman Algoritmasi 100 Regresyon Agaci

1- Veri kiimesi, rastgele olarak %84 oraninda egitim seti, %16 oraninda test seti
olarak ayirilmigtir.

2- Geri Yayilim Algoritmalarinda capraz dogrulama yapildig: icin burada %70
oraninda egitim seti, %15 oraninda capraz dogrulama ve %15 oraninda test verisi
olarak ayrilmistir.

3- Geri Yayilim Algoritmasinda daha saglikli 6l¢iimler elde edebilmek icin her
bir veri kiimesi 10’ar kez kosturulup, test eforu tahmini sonuglariin ortalamasi
alinmugtir.

4- Veri kiimesindeki tiim veriler K-Bolmeli Capraz dogrulama (K-Fold) yapilarak
tlim verilerin test verisi igerisinde kullanilmas1 saglanda.

5- Her yapay 6grenme yontemi i¢in sonuglar kayit altina alinarak performanslari
Olctimlenmistir.

6- Biitiin yontemlerin performanslart kargilagtiriimistir.

5.4 Deneysel Sonuclar

Son olarak, Cizelge 5.15 ’de verilen yapay 6grenme yontemlerinin test eforu tah-
mini problemi iizerinde sonug¢ performanslar karsilagtirilmistir. Karsilagtirma tab-
losundan da goriilebilecegi lizere SVM regresyonu RMSE ve MAE icin deger-
lendirildiginde tiim metotlara gore en iyi performansi sergilemistir. Bununla bir-
likte temel ve kullanigh bir metot olan Bayesci Geri Yayilim Algoritmast MAPE
icin degerlendirildiginde en iyi performansi sergilemistir. Biitiin degerlendirme-
ler icinde en kotii tahmin Gauss Cekirdek fonksiyonu ile Destek Vektor Makinesi
(SVM) Regresyonunda yapilmistir.

Cizelge 5.16 ’da calismada kullanilan veri kiimesi tizerinde farkli metotlarin yap-
t1g1 tahminin, ASELSAN’da yapilan mevcut tahminlerle kiyaslandiginda gercek
test eforlara yakinlig1 performans yiizdeleri olarak verilmistir. Ornegin MLP-
BR modeli test ettidi verilerin %73.626 ’sinda ASELSAN’1n yaptig1 tahminden
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Cizelge 5.15: Yapay Ogrenme Modellerinin Performans Karsilastirmalari

METOT RMSE (saat) | MAPE | MAE (saat)
MLP-Geri Yayilim Algoritmasi-LM | 134,554 0,446 60,044
MLP-Geri Yayilim Algoritmasi-BR | 133,500 0,393 54,262
Rastgele Orman Algoritmasi 138,791 0,470 61,310
SVM Regresyonu 94,271 0,423 46,299
SVM Regresyonu-Gaussian 167,145 0,627 65,312
SVM Regresyonu-Hiperparametre | 95,889 0,409 | 46,700
Optimizasyonu

ASELSAN Tahmini 154,774 0,605 81,142

daha basarili bir tahminde bulunmustur. Cizelgedeki hata metriklerinin biiyiik bir
veri kiimesi kargisinda birbirini daha iyi takip etmeleri beklenmektedir.

Cizelge 5.16: Mevcut Tahmine Gore Performans Kargilagtirmasi

METOT PERFORMANS(%)
MLP-Geri Yayilim Algoritmasi-LM %67,033
MLP-Geri Yayilim Algoritmasi-BR %73,626
Rastgele Orman Algoritmasi %70,330
SVM Regresyonu %73,626
SVM Regresyonu-Gaussian %58,242
SVM Regresyonu-Hiperparametre Optimizasyonu | %73,626

SVM algoritmalarinin, veri kiimelerinde yeterli 6znitelik oldugunda, en iyi so-
nuglart verdigi literatiirde gosterilmistir [42]. Bunun yaninda ¢alismamizda sinirh
veri kiimesi ile birlikte Bayesci Geri Yayilim Algoritmast (BR) test verilerimiz
iizerinde SVM ile birlikte en iyi sonuclar1 vermistir. Ozellikle ¢cok boyutlu 6zni-
telikler ile birlikte hesaplama karmagikligin1 ¢cozmede etkili olan SVM algorit-
malari, 6znitelik dagiliminin daha seyrek oldugu ve kisi performanslarini iceren
karmagik veri kiimesinde beklenildigi gibi Gaussian dagilim kabulii yapan model
disinda en iyi performanslara ulasmistir. BR algoritmasi asir1 6grenmeye (overfit-
ting) daha bagisikli oldugundan capraz dogrulama metotlarina ihtiya¢ duyulma-
mistir. Bayesci Geri Yayilim Algoritmalarinin karmagik veri kiimelerinde, daha
1yi performans vermesi de beklenilen bir durumdur. Geleneksel Geri Algoritma-
larinda sabit bir agirlik vektorii bulunurken Bayesci Geri Yayilim Algoritmalarda
bir olasilik dagilimi kullanilmaktadir.

Sekil 5.1, veri kiimesindeki harcanan saat (target) veri histogramini gostermek-
tedir. Veriler incelendiginde yapay 6grenme modeli hedefinin yaklasik %90’ mnin
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200 saatin altinda oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte 1200 saati bulan testler
de veri kiimemizde bulunmaktadir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu ¢alismaya
uygun yalnmizca 85 adet yazilim test verisi saglanabilmistir. Veri kiimesine ekle-
nebilecek yeni veriler ile histogramda goriilen bogluklarin doldurulup daha iyi
sonuclara ulagilabilecegi diisiiniilmektedir.

Veri Seti Harcanan Saat Histogrami

25 T

20

TEST SAYISI #

o

!
400 600 800 1000 1200

HARCANAN SAAT

Sekil 5.1: Veri Kiimesi harcanan saat histogrami

Sekil 5.2, SVM regresyonu i¢in % hata histogramim gostermektedir. %60 a kadar
hata histograminda benzer sayilarda test verisi goriinse de egitilen SVM modeli
%280’e varan hatalar yapabilmistir. Hata yiizdeleri yiiksek olan veriler incelendi-
ginde, genel olarak testler icin harcanan saatin 60 saatin altinda oldugu verilerde
daha biiytik yiizdeliklerde hatalarin oldugu goriilmiistiir. SVM algoritmast dogasi
gere8i harcanan saatin 1200’lere vardig1 veri setlerindeki Ozniteliklere gére bir
yaklagim sergileme dogasinda oldugundan, tiim veri kiimesi istatistiklerinde bir
sapmaya neden olmaktadir. En biiylik sapma da dogal olarak harcanan saatin dii-
siik oldugu degerlerde goriilmektedir.

Sekil 5.3 Bayesci Geri Yayilim Algoritmast i¢in % hata histogramim gostermek-
tedir. Bu algoritmanin sonuglari en fazla % 140 lik hatalara neden olmustur. Hata
yapilan veriler incelendiginde yiizdelik hatalarin genele yayildigi goriilmektedir.

Sekil 5.4 Rastgele Orman Algoritmas1 % hata histogramini gostermektedir. Bu al-
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TEST SAYISI #
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Sekil 5.2: SVM % hata histogrami

Bayesci G

eri Yayilim Algoritmasi Hata Histogrami
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Sekil 5.3: Bayesci Geri Yayilim Algoritmasi % hata histogrami
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goritmanin sonuglar incelendiginde tiim veri kiimesinin %90 lik bir kisminda%70
ve altinda hata ile sonug¢ bulunuldugu goriilmiistiir. Bu deger veri kiimesinin %50
sinde %30 hatanin altinda kalmistir. Fakat Rastgele Orman Algoritmasi asir1 68-
renmeye (overfitting) yatkin oldugundan bazi verilerde %600’e varan hatalar ya-
pabilmistir.

Rastgele Orman Hata Histogrami

TEST SAYISI #

0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500
Hata Orani %

Sekil 5.4: Rastgele Orman Algoritmas1 % hata histogrami

Sekiller 5.5 ve 5.6’de Bayesci Geri Yayilim Algoritmasinin, Sekiller 5.7 ve 5.8°de
ise Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasinin performans ve hata gra-
fikleri verilmistir. BR ve LM (Levenberg-Marquardt) Geri Yayilim Algoritma-
lar1 kargilastirildiginda, LM Geri Yayilim Algoritmasinin tahmin performanst BR
Geri Yayilim Algoritmasinin biraz daha altinda kalmistir.

Sekiller 5.5 ve 5.7 ’de Levenberg-Marquardt ve Bayesci Geri Yayilim algoritma-
lar1 i¢in egitim ve test performansindan birer 6rnek goriilmektedir.

Sekiller 5.6 ve 5.8 ’de Levenberg-Marquardt ve Bayesci Geri Yayilim algorit-
malar1 icin iterasyon-hata grafikleri icin birer drnek goriilmektedir. Beklenildigi
iizere iterasyon sayisi arttikca 6grenmenin daha iyi seviyelere c¢iktigi, basarimin
artti@1 grafiklerden de goriilmektedir. Veri kiimesi iizerinde uyguladigimiz Levenberg-
Marquard Geri Yayilim algoritmasinda iterasyon sayis1 ortalama 10 iken Bayesci
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Sekil 5.5: Bayesci Geri Yayilim Algoritmasi i¢in egitim ve test
performansindan bir 6rnek

Best Training Performance is 0.13806 at epoch 138
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Sekil 5.6: Bayesci Geri Yayilim Algoritmasi icin iterasyon/mse grafigi
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Geri Yayilim algoritmasinda ise dnceden tanimli iterasyon sayisina ulasildiginda
(1000) algoritma durmaktadir.

Training: R=0.9569 Validation: R=0.8951
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Sekil 5.7: Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi i¢in egitim, capraz
dogrulama ve test performansindan bir 6rmek

Bu calismada kullanilan metotlarin ortalamalar1 arasindaki farkin anlamliligin
test etmek i¢in Tek Yonlii Varyans Analizi (ANOVA) kullanilarak Sekil 5.9a, 5.9b
ve Sekil 5.10 olusturulmustur. ANOVA, istatistik biliminde ¢oklu gruplar i¢in kul-
lanilan varyans analizinin baglica teknigidir [20]. ANOVA sonug¢larina gore calis-
mada kullanilan yapay 0grenme metotlar1 arasinda anlamli bir farkliligin olma-
dig1 (Sig (p) > 0.05) fakat Gauss Cekirdek fonksiyonu ile Destek Vektor Makinesi
(SVM) Regresyonu i¢in bir farklilik oldugu goriilmiistiir. ASELSAN ’da kullani-
lan mevcut tahminler ile ¢alismada kullanilan metotlar arasinda ise beklenildigi
gibi anlaml1 bir farklilik ¢ikmustir (Sig (p) < 0.05).
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5 Best Validation Performance is 0.088057 at epoch 9
105+ :

Train
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Best

Mean Squared Error (mse)

15 Epochs

Sekil 5.8: Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmast i¢in -
Iterasyon/MSE grafigi

5.5 Oznitelik Arastirmasi

Calismanin bu kisminda yazilim test eforu tahmininde en etkili 6znitelikleri bul-
mak ve yazilim test eforunu en ¢ok etkileyen faktorler hakkinda bilgi edinmek
istenmistir. Bu amacla 6zniteliklerin tek baslarina sonug {izerinde etkisi ve bir 6z-
nitelik olmadiginda sonuca olan etkileri incelenmigtir. Cizelge 5.17°de goriilebi-
lecegi iizere *Gergeklestirilen Test Sayist’ Ozniteliginin yazilim test eforu tahmini
izerinde en yiiksek etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Diger 6zniteliklerin de kes-
tirim sonucuna olumlu yonde etkileri oldugu fakat ’Gergeklestirilen Test Sayist’
ozniteligi kadar giiclii bir etkilerinin olmadig1 goriilmiistiir. Cizelge 5.17°de yapi-
lan ¢alismada Tiim Ozniteliklerin var oldugu kestirim sonucu %42.05’lik Yapay
Ogrenme Ortalama Yiizde Hata Sonucu vermistir.

Cizelge 5.18de oOznitelik vektorleri icerisinde en 6nemlisi ile baglanarak teker te-
ker yeni 6znitelikler eklenmistir. Sadece Gergeklestirilen Test Sayisi, Teknik Fak-
torler ve Zorluk Seviyesi 0zniteliklerinin kullanildig1 yapay 6grenme metodu ile
tiim Ozniteliklerin oldugu Ortalama Hata Yiizdelerine ¢ok yakin sonuglara ulagil-
migtir. Bunun nedeni sahip oldugumuz veri kiimesinde yazilim tiplerindeki veri
say1st dengesizligi ve bu Ozniteliklerin problemi iyi modelleyebilmis olmasidir.
Ayrica sahip oldugumuz veri kiimesinde, farkli yazilim tiplerindeki veri sayisi
dengesizligi, bu 6znitelik ¢ikartildiginda %0,43 oraninda daha iyi sonuglarin or-
taya cikmasina sebep olmustur. Ilerideki calismalarda bu dengenin saglanabile-
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Paired Samples Test

Paired Differences
5% Confidence .
ste, | S | intervatorthe | t | ar [F9@
Mean e Error R tailed)
Deviation Difference
Mean
Lower | Upper
pairq |R8ndom Forest- | ga5 | g7qy | 947 | 948 | 2819 | 099 | 84 | 0.33
BackProp_BR ' ' ' ' ' ' '
. Random_Forest -
Pair2 | koros L 0,31 | 9958 | 10,80 | -21,78 | 21,17 |-0,03| 84 | 0,98
Pair 3 :3”Md°m—’=°r95t' 473 | 8107 | 879 | -1276 | 2222 | 054 | 84 | 059
pair4 |REndom_Forest- | 5 4o | 19956 | 1329 | 805 | 6092 | 2,59 | 84 | 0,01
SVM_Gaussian
pair5 |random_Forest- | o9 | gs0o | 923 | -1406 | 2264 | 047 | 84 | 084
SVM_Opt ‘ ‘ ‘ ' ‘ ‘ :
' BackProp_BR -
Pairé | ackprop L 956 | 4706 | 510 |-1981 | 049 |-1.89| 84 | 0,06
Pair 7 gaﬁz‘pmp—m' 452 | 6078 | 659 |-17.74 | 849 |-070| 84 | 048
paira |DackProp BR- | oo 1o | 10786 | 1168 | 191 | 4835 | 215 | 84 | 0,03
SVM_Gaussian
. BackProp_BR -
Pairs | ont 507 | 5167 | 560 |-1621| 608 |-090| 84 | 0,37
Pair 10 gamprop_w- 504 | 7084 | 7,68 | -10,24 | 2032 | 066 | 84 | 0,51
Pair 11 |BACKPrOP_LM -1 o) 79 | 10875 | 1395 | 7.02 | 6256 | 249 | 84 | 0.02
SVM_Gaussian
(a) 1.Kisim
Paired Samples Test
Paired Differences
0y
St 95% Confidence Sig. (2
Std. Interval of the t df :
Mean o Error R tailed)
Deviation Difference
Mean
Lower | Upper
' BackProp_LM -
Pair 12 | Gu 0% 459 | 6480 | 7.04 | -840 | 18,59 | 065 | 84 | 052
. SVM -
Pair 13 2976 | 110,80 | 12,02 | 586 | 53.65 | 248 | 84 | 0,02

SVM_Gaussian

Pair 14 |SVM - SVM_Opt -0.44 19,70 2,14 | -4,69 381 |-0,21| 84 | 0,84

SVM_Gaussian -

Pair 15 SVM_opt -30,20 | 112,90 | 1225 | -54,55 | -585 |-2,47| 84 | 0,02
ASELSAN_Mevcut
Pair 16 |_Tahmin - -68,01 | 117,05 | 12,70 | -93.25 | -42,76 |-536| 84 | 0,00

Random_Forest

ASELSAN_Mevcut
Pair 17 |_Tahmin - -58,65 | 106,16 | 11,51 | -81,55 | -35,76 |-5,09| 84 | 0,00
BackProp_BR

ASELSAN_Meveut
Pair 18 |_Tahmin - -68,31 | 119,71 | 1298 | -94,13 | -42,49 |-526| 84 | 0,00
BackProp_LM

ASELSAN_Mevcut

PaIr19 | ohmin - SVM

-63,28 | 79,82 8,66 | -80,49 | -46,06 |-7,31| 84 | 0,00

ASELSAN_Mevcut
Pair 20 |_Tahmin - -33,52 | 8246 8,94 | -51.31 | -1573 |-3,75| 84 | 0,00
SVM_Gaussian

ASELSAN_Mevcut
Pair 21 |_Tahmin - -63,72 | 8947 9,70 | -83,02 | -4442 |-657| 84 | 0,00
SVM_Opt

(b) 2.Kisim

Sekil 5.9: Tiim modeller icin ANOVA Analiz sonucu
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Paired Samples Test
Paired Differences

Std 95% Sig.
Mean Std. Errolr Confidence t df (2-
Deviation Mean Interval of the tailed)

Lower | Upper

ASELSAN_Mevcut
Pair 1 |_Tahmin - -68,01| 117,05 | 12,70 |-93,25(-42,76| -5,36 | 84 0
Random_Forest
ASELSAN_Mevcut
Pair 2 |_Tahmin - -58,65( 106,16 | 11,51 |-81,565|-35,76| -5.09 | 84 0
BackProp_BR
ASELSAN_Mevcut
Pair 3 |_Tahmin - -68,31| 119,71 | 12,98 |-94,13|-4249|-526 | 84 0
BackProp_LM
ASELSAN_Mevcut
Tahmin - SVM
ASELSAN_Mevcut
Pair 5 |_Tahmin - -33,52| 82,46 | 8,94 |-51,31(-15,73|-3,75| 84 0
SVM_Gaussian
ASELSAN_Mevcut
Pair 6 |_Tahmin - -63,72| 89,47 | 9,70 |-83,02|-44,42| -6,57 | 84 0
SVM_Opt

Pair 4 -63,28| 79,82 | 8,66 |-80,49|-46,06| -7,.31 | 84 0

Sekil 5.10: ASELSAN tahmini ve tiim modellerin ikili ANOVA karsilastirilmasi

cegi daha biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisip daha fazla sayida yazilim tipine sahip
olan veri kiimeleri ile caligilmasi 6ngoriildiigiinden bu fark gérmezden gelinmis-
tir.

Cizelge 5.19°da Yapay Ogrenme Modellerine 6zniteliklerin ikili kombinasyonla-
rim girdi olarak verdigimizde alinan sonuglar goriilebilir. Gergeklestirilen Test Sa-
yisinin en onemli 6znitelik oldugu bu ¢izelgede de dogrulanmistir. Cizelge 5.20°de
Yapay Ogrenme metotlarina girdi olan 6zniteliklerin birbirleri ile olan korelas-
yonlar1 goriilmektedir. Cikan korelasyon matrisine gére Yazilimin Tipi ve Teknik
Faktorler 6zniteliklerinin birbiri ile iligkili oldugu goriilmektedir. Gomiilii ve Ger-
cek Zamanl Yazilimlarda donanim iizerinde test, donanim ortaminin kurulma ih-
tiyacinin siklikla goriilmesi ve dagitik sistemlerde ¢aligsma ihtiyacinin ¢ok oldugu
bilinmektedir. Bu da Teknik Faktorler 6znitelik degerini arttirmaktadir. Bu sebeple
de Yazilim Tipi ve Teknik Faktorler arasinda korelasyon yiiksek ¢ikmaktadir. Di-
ger Ozniteliklerin birbirleri ile iligkili olmadi81, bagimsiz olduklari sdylenebilir.
Cizelge 5.17°deki sonuca paralel olarak Cizelge 5.20’de de ’Gerceklestirilen Test
Sayis1’ Ozniteliginin sonug (Gergekte Harcanan Saat) iizerinde en biiyiik korelas-
yona sahip oldugu goriilebilir.

Cizelge 5.20’de aym1 zamanda Teknik Faktorler ile Harcanan Saat lizerinde de
0.363’liik bir korelasyon bulunmustur. Bunun nedeni Teknik Faktor degerinin art-
masi ile daha karmagik ve birbirleri ile haberlesmesi gereken daha fazla altsiste-
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Cizelge 5.17: Oznitelik 6nem arastirmasi - Yapay Ogrenme Ortalama

Yiizde Hata Sonuglari
Sadece Bu Oznitelik Var | Sadece Bu Oznitelik Yok

Gergeklestirilen | %52.05 %123,01
Test Sayis1
Yazilimin Tipi 9%119.24 %41,62
Zorluk Seviyesi | %144.09 %49,48
Teknik Faktorler | %115.19 %49,86
Test Ekibinin %120.12 %43,24
Tecriibesi

Cizelge 5.18: Oznitelik Ekleme Evrimi ile Yapay Ogrenme Ortalama

Yiizde Hata Sonuglar1

Oznitelikler Ortalama Yiizde
Hata (MAPE)

G.Test Sayisi %52.05

G.Test Sayis1 + Teknik Faktorler %47.76

G.Test Sayis1 + Zorluk Seviyesi %57.67

G.Test Sayis1 + Yazilim Tipi %50.43

G.Test Sayis1 + Yazilim Tipi + Teknik Faktorler %48.39

G.Test Sayis1 + Teknik Faktorler + Zorluk Seviyesi %42.31

G.Test Sayis1 + Teknik Faktorler + Zorluk Seviyesi + Yaz. Tipi | %43.24

G.Test Sayis1 + Teknik Faktorler + Zorluk Seviyesi + Tecriibe | %41.62

Tiim Oznitelikler

%42.05

min bulundugu, donanim iizerinde test ihtiyacinin ve test donanimi kurulumlarinin
fazlalastig1 yazilim test altyapilarina ihtiya¢ duyulmasidir.

Calismanin bu boliimii, Gergeklestirilen Test Sayis1 6zniteliginin yazilim test efo-
runda sonuca en etkin olan faktor oldugunu agik¢a gostermektedir. Teknik Faktor-
ler ve Zorluk Seviyesi Oznitelikleri de eklendiginde, Cizelge 5.18’de de goriilebi-
lecegi gibi yazilim test eforu kestiriminde kullanilan tiim 6zniteliklerin ¢iktilarina
yakin bir yapay 6grenme sonucuna ulagilmistir. Her ne kadar Gerceklestirilen Test
Sayisi faktorii ortalama bir deger alabilmek icin gerekli altyapiy1 saghiyor gibi go-
riinse de, yazilim gereksinimlerini dogrulamak icin karar kilinmis testlerin teknik
faktor kriterleri ve testlerin zorluk seviyeleri, test eforunun dogru olarak kestirile-

bilmesi i¢in Onemli bir katkida bulunmaktadir.
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Cizelge 5.19: Ikili Oznitelik Vektorlii Yapay Ogrenme Ortalama Yiizde Hata So-
nu¢ Matrisi - 1-Gergeklestirilen Test Sayisi, 2-Yazilim Tipi 3-Test
senaryolarimin zorluk seviyesi, 4-Teknik Faktorler, 5- Test Ekibinin

Tecriibesi
Oznitelikler | 1 2 3 4 5
1 52.05 | 5043 | 57.67 | 47.76 | 49.85
2 119.24 | 139.43 | 116.54 | 125.87
3 144.09 | 118.97 | 133.95
4 115.19 | 118.15
5 120.12

Cizelge 5.20: Oznitelik Korelasyon Matrisi - 1-Gergeklestirilen Test Sayisi, 2-
Yazilim Tipi 3-Test senaryolarimin zorluk seviyesi, 4-Teknik Faktor-

ler, 5-Test Ekibinin Tecriibesi 6-Harcanan Saat (Sonug)

Oznitelikler 2 3 4 5 6
1 1]0.2115 | -0.3350 | -0.0035 | 0.1451 | 0.5603
2 1 0.2527 | 0.7243 | -0.3339 | 0.0642
3 1 0.2643 | -0.2957 | 0.0850
4 1 -0.2587 | 0.3630
5 1 -0.1249
6 1

6. SONUC VE ONERILER

Yazilim test planlamasi1 yapilirken, ihtiya¢ duyulan yazilim test isgiiciiniin ger-
cekei bir sekilde belirlenmesi, degerli olan zaman ve isgiicii kaynagini etkin kulla-
nabilmek icin oldukc¢a onemlidir. Bu ¢alismada yazilim test eforlarin1 daha iyi bir
oranla tespit edebilecegimiz, ASELSAN icerisinde daha iyi bir test efor kestirimi
icin kullanilabilecek en iyi yapay 6grenme metotlar1 ve dznitelikleri belirlenmistir.
Kestirim 6zniteliklerinin sistematik olarak saglanabilecegi bir altyapi ile savunma
sanayi proje zaman kistaslarin1 daha dogru saglayabilecek dinamik temel taglar
atilmistir. Ayrica yazilim test eforunu etkileyen faktorler belirlenerek efor tahmini
tizerinde hangi 6zniteliklerin en 6nemli olduguna karar verilmistir.

Bu ¢alisma savunma sanayisi biinyesinde gelistirilen sistemler/yazilimlar 6zelinde
gerceklestirilmistir. Se¢ilen 6znitelikler savunma sanayisinde gelistirilen yazilim-
larin altyapilarina ve ihtiyaglarina gore belirlenmistir. Her kuruma, projeye ve ca-
lisan personel yelpazesine uygun bir model gelistirmek olduk¢a zordur. Her ku-
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rumun kendi sektoriine ve calisan yelpazesine uygun 6zniteliklerini belirlemesi
daha uygundur.

Yazilim ve yazilim testin temelinde insan ve insan etkileyen diger cevresel fak-
torler bulunmaktadir. Performans temelinde bunlar oldugu i¢in yazilim test diin-
yasinda literatiire de gecen hi¢bir efor tahmini gercegi diisiik bir hata payi ile kes-
tirememektedir. Bu ¢alismada gerce8e en yakin sekilde yazilim test siirecini mo-
delleyebilmek ve yazilim test eforu tahmini yapabilmek amaclanmstir. Onerilen
Oznitelik secim stratejisi ile yapilan efor kestirimi proje planlarinda daha verimli
bir yazilim test siirecine izin vermektedir. Yapay 6grenme algoritmalari i¢in kulla-
nilabilecek 6znitelik secim siirecinde ’Gergeklestirilecek Test Sayis1” yaninda Sa-
vunma Sanayi Yazilim Projelerinde kullanilabilecek *Teknik Faktor’ hesaplama
altyapisi1 kazandirilmistir.

ASELSAN’da uygulanan mevcut test eforu tahmin yontemi, yalnizca gercekles-
tirilecek olan test sayisin1 baz almaktadir. Bu ¢caligmada test sayis1 girdisine ilave
olabilecek ve test eforunu etkileyen diger faktorler de eklenerek daha gergekei bir
yazilim test eforu tahmini yapilmasi saglanmustir.

Yazilim test eforunu etkileyen faktorlerin test sayisi, yazilimin tipi, gerceklestiri-
len testlerin zorluk orani, donanimsal altyapi ihtiyaci, test verisi ya da test otomas-
yonu kullanimi, dagitik ve karmasik sistemlerde calisma ve test ekibinin deneyim
seviyesi oldugu belirlenmistir. Bu faktorler igerisinde test eforunu en cok etkile-
yen faktoriin de test sayisi oldugu gézlenmistir.

Gerceklestirilen test sayisinin en 6nemli 0znitelik olmasi beklenen bir durumdur.
Fakat savunma sanayi projelerinde kullanilan altyapilarin her gecen giin kendi-
lerini yenilemeleri, yeni donanimlara ve test diizeneklerine ihtiya¢ duymalar1 ne-
deni ile kullanilan teknolojiyi ve de yapilacak isin platformunu belirlemek icin
gosterge gorevini goren Teknik Faktorler 6zniteligi eklenmistir. Ayrica uzman go-
ihtiyacin duyulacagi karmasik sistemler i¢in onemli bir ayiricidir. Bu ii¢ 6znite-
lik beraber kullanildiklarinda giintimiiz yazilim test siire¢leri i¢in kullanilabilecek
yazilim test eforu kestirimleri yapilabilmektedir.

Veri kiimesinde kullandigimiz sinirli sayidaki yazilim tipi genisletilerek ASEL-
SAN Yazilim Test Miidiirliigii sorumlulugundaki tiim yazilim tiplerinin eklenmesi
planlanmaktadir.

Bu ¢alismada uyguladigimiz yapay 6grenme metotlar: arasinda veri kiimesi iize-
rinde en iyi performansi sergileyen yontem en iyilestirilerek ASELSAN siirecle-
rine uygulanacak ve gelecek projelerde test planlamasi sathasinda daha etkili test
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eforu tahmini yapmak icin kullanilmas1 planlanmaktadir. Onerilen kestirim yazi-
liminin kullanim senaryosu su sekilde diisiiniilebilir: Gergeklestirilmesi Planlanan
Test Sayist ve Yazilim Tipi girilir. Planlanan Test Senaryolarinin Zorluk Seviyesi
hesaplanir. Teknik Faktorler icin Cizelge 5.8’de ve Denklem 5.2’de verildigi gibi
Teknik Faktor degeri hesaplanir. Testlerin hangi deneyim seviyesinde bir ekip ile
gerceklestirilecegi girilir. Oznitelikler gecmiste kullanilan tiim veriler ile egitilmis
Yapay Ogrenme Algoritmasina girdi olarak kullanilip test eforu kestirimi yapalir.

Veri kiimesinde, sistemin performansini bozan verilerin ¢ikartilmasi i¢in analiz
calismas1 yapilmistir. Bu analize ek olarak bozuk veya gereksiz oldugu tespit edi-
lerek cikartilan bu veriler hakkinda bir kok neden analizi yapilarak bu verilerde
hataya sebep olan durumlar tespit edilecek ve bundan sonraki projeler i¢in ha-
zirlanacak olan Yazilim Test Raporlarina test eforu verisinin daha dogru sekilde
girilmesi i¢in siire¢ ¢caligmas1 yapilacaktir.

Diger projelerden toplanan yeni verilerin eklenmesi ile birlikte nispeten kiigiik
olan veri kiimemizin genisletilmesi ve uygulanan modeller iizerinde cesitli opti-
mizasyonlar yapilarak daha yiiksek basarim elde edilebilecegi 6ngoriilmektedir.
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