Tasarim dlglimlerinin (metriklerin) olasi hatalar ile iligkisi
Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Makine 6grenmesine dayali yontemlerden biri de lojistik regresyon yéntemidir.

Olgiimler (metrikler) ile yazihm kalitesi (karsilagilan hatalar) arasindaki iliski ne
kadar kuvvetlidir?

Olgiimler yardimiyla ileride hataya neden olacak siniflar tahmin edilebilir mi?

Konuyu incelerken asagidaki yazidaki deneylerden yararlanacagiz:

« L. C. Briand, J. Wiist, J. W. Daly, and D. Victor Porter, "Exploring the
relationships between design measures and software quality in object-
oriented systems,"” Journal of Systems and Software, vol. 51, no. 3, pp. 245-
273, May 2000.

Yazi uzun siire 6nce yayimlanmasina karsin burada s6zii edilen matematiksel
yontemler gegerlidir ve baska projeler lizerinde de uygulanabilirler.
Matematiksel yontemlerle ilgili kaynak:

+ David W. Hosmer, Jr., Stanley Lemeshow, Rodney X. Sturdivant, "Applied
Logistic Regression", 3/e, Wiley, 2013.

(Daha eski baskilar: da kullanilabilir)

Sinanacak olan Hipotezler

H-IC (import coupling measures): Baska siniflara bagimliligi yiiksek olan sinifta
hata ¢ikma olasiligi daha yiiksektir.

H-EC (export coupling measures): Kendisine baska siniflarin ¢ok bagimligi oldugu
sinifta hata gikma olasiligr daha yiiksektir.

H-COH (cohesion measures): Uyumu diisiik olan siniflarda hata ¢ikma olasiligi
daha yiiksektir.

H-Depth (measures DIT, AID): Tiiretim agacinda daha derinde olan siniflarda
hata gikma olasiligr daha yiiksektir.

DIT (depth of inheritance tree)

AID (average inheritance depth of a class)

H-Ancestors (measures NOA, NOP, NMI): Cok sayida atasi (6nciilii) olan
siniflarda hata gikma olasiligr daha yiiksektir.

NOA (number of ancestors)

NOP (number of parents)

NMI (number of methods inherited)




Sinanacak olan Hipotezler (devami)

+ H-Descendents (measures NOC, NOD, CLD): Cok sayida gcocugu/torunu (ardil)
olan siniflarda hata ¢ikma olasiligi daha yiiksekfir.
NOC (number of children)
NOD (humber of descendents)
CLD (class-to-leaf depth)
H-OVR (measures NMO, SIX): Icinde ¢ok sayida metot értiilen (override)
siniflarda hata ¢ikma olasiligi daha yiiksektir.
NMO (humber of methods overridden)
SIX (specialization index) = NMO * DIT / (NMO+NMA+NMT)
NMA (number of methods added), NMTI (number of methods inherited)

H-SIZE (measure NMA and the size measures): Biiyiik siniflarda hata ¢ikma
olasiligr daha yiiksektir.

Calismada kullanilan metriklerin tanimlar: igin ilgili yazidaki Tablo 20-22'ye bakiniz.

Veriler zerinde o6niglemler

Degerlendirmeye baslamadan dnce verilerin (6l¢iim degerleri) ne kadar saglikli
oldugu ile ilgili arastirmalar ve gesitli onislemler yapilir.

1. Olgiimlerin (metrik degerlerinin) dagilimlarinin ve varyanslarinin incelenmesi:
Cok degisim gostermeyen olgiimler siniflar hakkinda ayirt edici bilgi fasimazlar.

Ornek ¢alismada sifirdan farkli en az bes sonug iiretmis olan élgmeler
degerlendirmeye alinmistir.

2. Ugdegerlerin (outlier) belirlenmesi:

Ayni degiskenle ilgili bazi 6lgiim sonuglari (degisik siniflar igin) digerlerinden gok
farkh olabilir.

Bu tiir ug degerler olusturulan hata dngorii modelini olumsuz etkileyebilir.

Bu nedenle ug degerlerin belirlenerek incelenmesi ve eger gerekli ise veri
kiimesinden ayiklanmalari gerekir.

Tek degiskenli (univariate) ve gok degiskenli (multivariate) ug degerler (outlier)
lizerinde analizler yapilir.

Hata 6ngoriisii lizerinde etkili olan ug degerler (influential outlier) (varhig: yoklugu
fark yaratan) veri kiimesinden gikartilir.




Yazihm Tasarimi Kalitesi
Hata 6ngérii modelinin (Prediction model) olusturulmasi
Bu modelde siniflardan toplanan metrikler bagimsiz degiskenler (predictor,
covariate), o sinifta hata olma olasiligr ise bagimh degisken (dependent) olacaktir.
Model ii¢ adimda olusturulacaktir.
1. Tek degiskenli lojistik regresyon (univariate logistic regression)
2. Cok degiskenli lojistik regresyon (multivariate logistic regression)
3. Modelin degerlendirilmesi (model evaluation (goodness of fit))

Tek degiskenli lojistik regresyon (univariate logistic regression)

Her bagimsiz degiskenin (metrik) tek basina bagiml degisken (sinifta hata olmast)
ile beklenen dogrultuda iliskisi arastirilir.

Amag bir metrigin beklendigi sekilde hata ¢tkma olasiligini etkileyip etkilemedigini
gormekfir.

Burada daha dnce verilen hipotezlerin gegerliligi sinanir.

Cok degiskenli lojistik regresyon (multivariate logistic regression)
Cok degiskenden olusan hata 6nhgorii modelinin kurulmasi amaglanir.
Birden fazla metrigin uygun bir birlesiminin (kombinasyonunun) hata ongériisiinde

nasil kullamlaca“l belirlenir.
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Lojistik regresyon
Veri kiimesine uygun olarak asagidaki gibi bir denklemi olugturmak amaglanir.
Logit transformassion:

m[ p(X)
1-pX)

:| = bo + b1x1 + b2X2 + b3X3 + .- 4 bmxm

e(b0+b1x1+b2x2 +b3x3+-+bpxm)

p(X) = 1+ e(b0+b1x1+b2xz+b3x3+---+bmxm)

Burada x4, x5, x3, ..., X, bagimsiz degiskenlerdir. X = {x4, %3, X3, ..., X; }
Bizim konumuzda bunlar siniflardan elde edilen olgiimlerdir (metrikler).

p(X), incelenen bir olayin, X = {x4, x5, x3, ..., X, } degerlerine bagl olarak meydana
gelme olasihgidir.

Bizim ornegimizde p(X) sinifta hata olma olasiligidir.

Ornegin tek degiskenli bir regresyon modelinde DIT=3 degeri igin p(DIT=3) = 0.4
sonucu elde ediliyorsa DIT=3 olan bir sinifta hata olma olasiligi 0.4 demekfir.

Diger bir deyisle DIT=3 olan siniflarin %40"inda hata vardir.
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

Lojistik regresyon (devami)

Modelin olusturulmas::

Regresyon modeli olusturulurken amag dogru katsayilari (bg, b1, by, bs, ..., by,)
belirlemektir.

Lojistik regresyon modelinin dogru olmasi igin bagimsiz degiskenler (x;) ile p(X)
arasinda monotonik iligki olmalidir.

Katsayilar belirlenirken maksimum olabilirlik (maximum likelihood) yontemi
kullanihr.

Olabilirlik fonksiyonu olarak veri kiimesi {izerinde yapilan her bir gozlemde
(denemede) elde edilen olasiliklarin ¢arpimi kullanilir.

Her bir gozlemde x;'ler bilinenler, b;'ler ise bilinmeyenlerdir.

Ornek ¢alismadaki bir gézlemde bir sinifin metrik degerleri (x;'ler) ve o sinifta
hata olup olmadigi bilgileri elde edilir.

Bu olastliklarin ¢arpimlarinin kullanilabilmesi igin her bir g6zlemin digerlerinden
istatistiksel olarak bagimsiz olmasi gerekir.

Maksimizasyon islemi yapilirken kolaylik amaciyla olabilirlik fonksiyonunun dogal
logaritmasi (In) kullanilir (Log likelihood) (Tiirev almada kolaylik).

Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden katsayilar (b;) segilir.
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Cok degiskenli lojistik regresyon (multivariate logistic regression)

Gok degiskenden olusan hata 6ngérii modelinin kurulmasi amaglanir.

Birden fazla metrigin uygun bir birlesiminin (kombinasyonunun) hata ongérisiinde
nasil kullanilacag belirlenir.

Bagimsiz degiskenler (metrikler) segilirken iki konuya dikkat edilir:
+ Degisken sayisinin miimkiin oldugu kadar az tutulmasi,
+ Birbirine bagimli (highly correlated) degiskenlerin azaltilmasi.

Boylece model daha kolay anlasilir ve daha genel (o deneydeki verilerden
bagimsiz) olabilir.

Bagimsiz degiskenler segilirken bu ¢alismada ¢ok sayida degisken oldugu igin
ileriye dogru ekleme (forward selection) yontemi kullanilmistir.

Her adimda, o anda modelde olmayan degiskenler sinanir ve en anlamli sonug veren
modele eklenir.

Yeni bir degisken eklendiginde modeldeki degiskenlerden birinin modele katkisi
azalirsa (0,,;=0.10) bu degisken modelden ¢ikarilir.

Ekleme isleminin durmasi: Eger disarida kalan degiskenlerden higbirinin modele

olan katkisi belli bir degeri gegmiyorsa (0=0.05) degisken ekleme islemi
sonlandirilir.
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Cok degiskenli lojistik regresyon (devami)

Segilen degiskenler arasindaki bagimliligin (multi-collinearity) incelenmesi:

Degiskenler arasi bagimlilik modelin anlasilirligini ve kullamisliligint azaltir.
Bu analizi yapmak igin Belsley tarafindan ortaya koyulan yontem onerilmistir.
Buna gore modeldeki degiskenlere PCA yontemi uygulanir.

Amax: En biiylik 6zdeger; A;.: En kiigiik 6zdeger olmak lizere asagidaki gibi bir
kosul degeri (conditional number) hesaplanir.

o -
kosul degeri = | /xmm

Kosul degerinin (conditional number) biiyiik olmasi bagimliliga (multi-collinearity)
isaret eder.

Belsley'e gore bu deger 30'u astiginda degiskenler incelenip modelde diizeltme
yapilmali.

Bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken tizerindeki etkisi:

Bu etkiyi gormek igin incelenen degisken nedeniyle olasiliklar oraninda (odds ratio)
meydana gelen degisim hesaplanir.
Olastliklar oran:

p(x)
1-p(x)
Bu oran ornek galismada, belli bir metrik degeri elde edildiginde bir sinifta hata
olma olasiliginin hata olmama olasiligina oranini gésterir.

Ornegin belli bir X degeri igin OR(X)=2 ise bu durumda sinifta hata olma olasiligi
olmama olasiliginin 2 katidir.

odds ratio OR(x;) =

Olastliklar oraninda (odds ratio) meydana gelen degisim:
OR(x; + 0)

(JHED)
Burada g, x; dlglimiiniin standart sapmasidir.

AOR(x;) =

AOR(x;) orani, x; degerinin standart sapma kadar artmasi veya azalmasi sonucu
olasiliklar oraninda meydana gelen degisikligi gosterir.

Bu deger x; bagimsiz degiskeninin (metrik) bagimli degisken (sinifta hata olmast)
lizerinde ne kadar etkili oldugunu gosterir.




Yazihm Tasarimi Kalitesi
Modelin degerlendirilmesi
Model, bilinen bir veri kiimesi kullanilarak olusturulur (katsayilar bulunur).
Bu veri kiimesindeki siniflarin metrik degerleri ve hangi siniflarda hata oldugu
bilinmektedir.

Hem modeli olustururken hem de modeli sinarken ayni veri kiimesi kullanilabilir
ancak bu durumda sonuglar gergektekinden daha iyi gikabilir.

Verilerde degisiklik yaratmak igin k-katl ¢apraz saglama yontemi (k-fold cross
validation) kullanilabilir.

Bu durumda veri kiimesi k gruba baliindir.

Model k-1 gruptaki veri ile olusturulur; sinama kalan diger grup ile yapilir.

Bu islem k defa her grup lizerinde sinama yapilacak sekilde tekrar edilir.
Hatirlatma; model metrik degerlerine bagl olarak bir sinifin hatali olma olasiligini
vermektedir p(x).

Modelin verdigi p(x) degeri 6nceden belirlenen bir p, esik degerinden biiyiikse o
sinif "hataya sahip" olarak tahmin edilmis olur. (p(x) > p, — sinif hatalr)

Bu galismada p, esik deger:i segilirken veri kiimesindeki gergekten hatali sinif
sayisi ile hatali olarak tahmin edilebilecek sinif sayisinin esit (yakin) ¢itkmasi

sa“lanmaa calisiimigtir.
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Yazilm Tasarimi Kalitesi
Modelin degerlendirilmesi (devami)

Modelin gergekten hatali olan siniflari tahmin etmekteki basarisi asagidaki
olglimlerle degerlendirilir:

+ Tamlik (Eksiksizlik) (Completeness) (Recall):
Tamlik= Hatali oldugu ongdriilebilen sinif sayisi / toplam hatali sinif sayisi

Eder bir sinifta birden fazla hata varsa tamlik hata sayilarina gére de
tanimlanabilir:

Tamlik= Hatali oldugu angoriilebilen siniflardaki toplam hata sayisi /
Sistemdeki toplam hata sayisi

Tamlik degeri kiiglikse bazi hatalarin gozden kagirildigr anlasilir.
Bu degerin bliyiik olmasi ise hatalarin gogunun tahmin edildigi anlamina gelir.
Ancak bu degerin tek basina kullanilmasi anlamli degildir.

mi.itu.edu.tr/buzluca
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Modelin degerlendirilmesi (devami)

+ Dogruluk (Correctness) (Precision):

Hatali olarak tahmin edilen sinif sayisini (tamlik) arttirmak igin siniflar:
hatali olarak degerlendirmede kullanilan esik degeri p, kiigiiltiilebilir.
Ancak bu durumda hatali olmadigi halde yanlislikla hatali olarak tahmin
edilen sinif sayisi da artacaktir (false positive).

Dogruluk = Hatali oldugu dogru olarak angoriilen sinif sayisi /

Hatali oldugu tahmin edilen toplam sinif sayisi

Bu degerin yiiksek olmasi istenir. Aksi durumda test yapanlar ve siniflarin
bakimini yapanlar aslinda hatali olmayan siniflarla zaman harcamis olurlar.

Modelin degerlendirilmesi (devami)

+ Kappa (Cohen) :

Bu dlgii iki degerlendiricinin (rater) ayni konuda verdikleri kararlarin
birbirleriyle ne kadar uyumlu oldugunu gosterir.

K (Kappa) -1,+1 arasi degerler alir.

K, 1'e yakin ise iki degisken (verilen kararlar) uyumludur.

K, 0'a yakin ise iki degisken (verilen kararlar) arasindaki uyum rastlantisaldir.

K, 0'dan kiigiikse iki degisken (verilen kararlar) arasindaki uyum rastlantisaldan
da azdir.

Bu ¢alismada Kappa o6l¢iisii modelin degerlendirme sonucu ile gergekte siniflarin
hatali olmasi arasindaki uyumu belirlemek igin kullaniimistir.

Genellikle K > 0.7 uyum sinirt olarak kullanilir.




Yazihm Tasarimi Kalitesi
Sonuglar
Tek degiskenli (univariate) analizler :
- Bagimlilik (Coupling) Olgiimleri:
Yeteri kadar degisim gosteren dlgiimler (metrikler) hata iizerinde etkili olmustur.
Sonuglar H-IC (Import coupling) hipotezini desteklemektedir.

Metot ¢agirilariyla ilgili bagimhlik metriklerinin AOR degeri digerlerine gore
yiksektir.

Demek ki metot ¢agirilmasi seklindeki bagimhliklar hatalar iizerinde etkili
olmaktadir.

Ele alinan bazi bagimlilik metriklerinin hatalar iizerinde etkili olmadigi fikrine
varilmigtir.

Etkili olmayan bu metrik degerlerinin ortalamalari ve standart sapmalari da
digerlerine gore diisiik degerlerdedir.

H-EC (Export coupling) ile ilgili bir kanit bulunamiyor, ¢iinkii sinifa disaridan gelen
bagimliliklarla ilgili metriklerin anlamlilik degerleri diisiik ¢ikiyor.

Sadece OCAEC 0=0.05 diizeyinde anlamlidir; onun regresyon katsayisi negatif
ikiyor.

Bunun anlami disaridan bagimli olan siniflarin hata olasiliklarinin diismesidir.
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Yazilm Tasarimi Kalitesi

Tek degiskenli (univariate) analizler (devami) :

+ Uyum (Cohesion) Olgiimleri:
Uyum ile ters orantili degerler iireten LCOM1-5 metriklerinin katsayilar: pozitif,

Uyum ile diiz orantili degerler tireten LCC, TCC gibi metriklerinin katsayilari ise
negatif gikiyor.

Demek ki siniftaki uyum azaldik¢a hata ¢ikma olasiligi artmaktadir.

Sadece ICH metriginin katsayisi beklenmedik sekilde pozitif ¢ikmistir. “Uyumlu
sinifta daha ¢ok hata olur."

Sadece LCOM3, Coh ve ICH metrikleri 0=0.05 sinir degerine gore anlamlidir.
ICH uyumu dlgmemektedir.

Bu nedenlerle degerler H-COH hipotezini ("uyumlu sinifta daha az hata olur")
sadece zayif bir sekilde desteklemektedir.

LCOM1,3,4,5 Coh ve ICH metrikleri 0=0.25 diizeyinde anlaml olduklari igin ¢ok
degiskenli regresyonda kullanilacaklardir.

LCOM2 en diigiik anlamli metrik ¢ikmigtir. Zaten bu metrik arastirmacilar
tarafindan elestirilmektedir.

ju.tr/buzluca
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Yazihm Tasarimi Kalitesi
Tek degiskenli (univariate) analizler (devami) :

« Kalitim (Inheritance) Olgiimleri:

Tim kalitim 6lgiimleri 0=0.05 diizeyinde anlamli gikmistir.

H-Depth hipotezi DIT ve AID olgiimleri ile desteklenmistir.

Bir tiiretim agacinda derinde olan siniflarda hata olma olasiligi daha yiiksektir.

H-Ancestors hipotezi NOA, NOP ve NMT dlgiimleri ile desteklenmistir.

Bir sinifin gok atasi varsa ve gok sayida metodu kalitimla almissa hata olma olasiligi
daha yiiksektir.

NOA, NOP, NMI élgiimleri DIT ve AID ile ayni PC'de (temel bilesen) yer
aldiklarindan H-Depth ve H-Ancestors arasinda bir ayrim yapmak zordur.

Ikisi de biiyiik olasilikla ayni bilgiyi veriyordur.

H-Descendents hipotezi NOC, NOD ve CLD dl¢iimler:i ile incelendiginde cok sayida
gocugu olan siniflarin daha az hata igerdigi gorilmistiir.

Nedeni, yazilim gelistirenlerin bu siniflara daha dikkatli yaklasmas: olabilir.

Diger taraftan bu 6lglimlerin AOR degerleri gok diisiiktiir. Bu nedenle bu algiimlerin
hata olasiliklar: iizerindeki etkisi de azdir.
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Yazilm Tasarimi Kalitesi
Tek degiskenli (univariate) analizler (devami) :

« Kalitim (Inheritance) Olgiimleri (devami) :

H-OVR hipotezi, NMO ve SIX dlgiimleri ile desteklenmektedir.

Bir sinifta gok sayida metot ortiiliiyorsa (overriding) hata olma olasiligi daha
yiiksektir.

H-SIZE hipotezi NMA dlgiimleri ile desteklenmektedir.
Cok sayida metot eklenen sinifta hata olma olasiligi daha yiiksektir.

+ Boyut (Size) Olgiimleri :

Siniflarin boyutlarini 6lgen tiim metrikler anlamh gikiyor.

H-SIZE hipotezi destekleniyor.

Bir sinif ne kadar biiyiikse hata gikma olasiligi da o kadar yiiksektir.
Boyut 6lgen metrikler arasinda en etkilisi Stmts olarak goriintyor.

Stmts: Yiiriitilebilir (executable) ve tanimlama (declaration) ifadelerinin toplam
sayisi

Stmts igin AOR = 4.952
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Boyut é&lgiimleri diger metrikler arasindaki korelasyonun arastiriimasi

Yazilimlarin boyutlarinin hatalarin olusmasinda etkili oldugu bilinmektedir.

Bu nedenle diger olgiimlerin (bagimhlik, uyum, kalitim) boyuttan farkli bir bilgi
verip vermedigini anlamak igin boyut él¢iimler:i ile diger dl¢iimler arasinda
korelasyon analizi yapmak gerekir.

Eger aralarinda yiiksek korelasyon varsa zaten boyuttan baska bir sey élgmeye
gerek kalmayacaktir.

Bu ¢alismada, en etkili olan boyut 6lgiisii Stmts ile diger ol¢iiler arasinda
Spearman rho (3) katsayisi hesaplanmistir.

Bagimlilik élgiimleri igin rho genelde 0.5'ten diisiikftiir.
Bu dlgiimler ile boyut arasinda orta diizeyde bir korelasyon oldugu soylenebilir.
Uyumluluk élgiimleri igin rho degerleri genelde diisiikfiir.

Kalitim dlgiimleri icin de rho degerleri genelde diistiktir.

Sadece NMA 6lgiimii igin 8=0.397 gikmistir. NMA sinifa eklenen metot sayisi
oldugu igin boyutla baglantil olmasi beklenen bir durumdur.

¢ok degiskenli regresyon modeli (multivariate logistic regression model)

Bu asamada uygun olgiiler (metrikler) kullanilarak bir hata 6ngérii modeli
kurulmaya gahisiliyor.

Ug farkl model kurulup kargilastiriliyor:

1. Sadece boyut 6lgiilerinden olusan bir model

2. Bagimhhk, uyum, kalitim olgiilerinden olusan bir model
3. Tiim gruplardaki dlgiileri icerebilen bir model

Cevabi aranan soru:

Elde edilmesi daha zor olan bagimlilik, uyum, kalitim él¢tileri ile bir model
olusturmak gerekli mi?

Sadece daha kolay toplanabilen boyut él¢iileri ile saglikli bir model olusturulamaz
mi?
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Gok degiskenli regresyon modeli (multivariate logistic regression model) (devami)

Model 1: Sadece boyut élgiilerinden olusan bir model

Ileri dogru segim yontemiyle (forward selection) metrikler modele katilmigtir.

Modelde 3 metrik (bagimsiz degisken) yer almistir.

Veri kiimesine model uygulandiginda elde edilen sonuglar:
Correctness: %60. 53 sinifi hatali buluyor, aslinda 32 tanesi hatali

Completeness: %67. Sistemdeki 234 hatanin 158 tanesini buluyor. (Bir sinifta
birden fazla hata olabiliyor)

Kappa (tahmin edilen ile gergek hatalar arasinda) = 0.25 (Diisiik bir deger)

Sonug olarak sadece boyut ol¢iileri ile saglikli bir model olusturulamiyor.

Cok degiskenli regresyon modeli (multivariate logistic regression model) (devami)

Model 2: Bagimhlik, uyum, kalitim élgiilerinden olusan bir model

Bagimlilik, uyum ve kalitim ile ilgili tiim metrikleri ileri dogru segim yontemiyle
(forward selection) degerlendirilerek model olusturulmustur.

Modelde 4 adet bagimlilik metrigi, 3 adet kalitim metrigi yer almistir.

Uyumla ilgili metriklerin hi¢biri modele girememistir.

Zaten bu metriklerin hatalar ile gok iliskili olmadigi tek degiskenli analizlerde
goriilmisti.

Veri kiimesine model uygulandiginda elde edilen sonuglar:

Correctness: %81. 53 sinif1 hatali buluyor, aslinda 43 tanesi hatali

Completeness: %94. Sistemdeki 234 hatanin 219 tanesini buluyor. (Bir sinifta
birden fazla hata olabiliyor)

Kappa (tahmin edilen ile gergek hatalar arasinda) = 0.64

Sonug olarak hata 6ngoriisii yapabilmek igin bagimlilik ve kalitim élgiileri
gereklidir.




Gok degiskenli regresyon modeli (multivariate logistic regression model) (devami)

Model 3: Tiim olgiilerin yer alabildigi bir model

Bagimlilik, uyum, kalitim ve boyut ile ilgili tiim metrikleri ileri dogru segim
yontemiyle (forward selection) degerlendirilerek model olusturulmustur.

Modelde 4 adet bagimlilik metrigi, 3 adet kalitim metrigi, 2 adet de boyut
metrigi yer almistir.

Veri kiimesine model uygulandiginda elde edilen sonuglar:

Sonuglar Model 2'ye yakin gikmistir.

Correctness: %79. 53 sinifi hatal buluyor, aslinda 42 tanesi hatali

Completeness: %90. Sistemdeki 234 hatanin 210 tanesini buluyor. (Bir sinifta
birden fazla hata olabiliyor)

Kappa (tahmin edilen ile gergek hatalar arasinda) = 0.60

Modelin Sinanmasi

Yapilan degerlendirmelere gore Model 2 digerlerine gére daha iyi sonuglar
dretmistir.

Ancak dnceki denemelerde hem modeli olustururken hem de modeli denerken ayni
veri kiimesi kullanilmigtir.

Modeli daha gergekgi bir sekilde sinamak igin modeli olustururken ve denerken
farkli veri kiimeleri kullanilacaktir.

Bu sinama igin 10 kath ¢apraz saglama (10-fold cross validation) yontemi
kullanilmigtir.

Veri kiimesi (siniflar) 10 esit gruba ayrilmistir.

Her deneyde model 9 gruptaki siniflara gore olusturulur; deneme diger grup
tizerinde yapilr.

Bu denemeler her grup igin tekrar edilip ortalama alinir.
Sonuglar:

Correcthess: %78

Completeness: %92.

Kappa (tahmin edilen ile gergek hatalar arasinda) = 0.59
Degerler diismiistiir ama hala kullanilabilir diizeydedir.
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Calismanin Sonuglari:

Literatiirdeki olgiilerin (metriklerin) gogu ayni bilgileri vermektedir (Temel
bilesen analizi (PCA) sonucu).
Birgok bagimlhilik ve kalitim &lgiisii sinifta hata gikma olasihgi ile iliskilidir.

Bagimlik 6lgiilerinden metot ¢agirma bagimliliginin sinifta hata ¢ikma olasiligi
ile iliskisi kuvvetlidir.

Kalrtim 6lgiilerinden, sinifin tiiretim agacindaki derinligi ve sinifa eklenen metot
sayisi sinifta hata gikma olasiligi ile siki baghdir.

Uyumluluk 6lgiilerinin sinifta hata gikma olasiligi ile iliskisinin zayiftir.

Bunun iki nedeni olabilir: a) Uyumun anlami heniiz tam olarak anlasilamamistir,
b) Bu kavrami 6lgmek (sayisallastirmak) kolay degildir.

Bagimlilik ve kalitim algiileri birlikte kullanilarak hatalarin 6ngorisii igin gok
degiskenli bir model olusturulabilir.

Yapilan bu ¢alismalar veri kiimesine bagimhdir. Bu iddialarin (sonuglarin)
dogrulanmast igin benzer ¢alismalarin baska projeler iizerinde de yapilmasi
gerekKlidir.
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