Yazilim Tasarimi Kalitesi

Metrikler ve Kalite Nitelikleri Arasindaki Nedensellik Iliskisi

Hatirlatma: Metriklerin femel kullanim amaci yazilim projelerindeki belirsizlikleri
mimkin oldugu kadar giderip gesitli 6ngériilerde bulunmak, kararlar verebilme ve
riskleri gidermekftir.

Ornegin; hangi birimlerde hata gikma olasiligi yiiksektir, bu siiriim kullanima hazir
midir, kusurlu birim sayisini ne kadar siirede belli bir sinirin altina indirebiliriz.

Bu tiir kararlar: verebilmek igin alt diizey metrikler ile iist diizey kararlar (kalite)
arasindaki iliski (model) dogru kurulmalidir.

Eksik veya hatali metrik kullanimi yanhis kararlara neden olabilir.
Ornek:

Bir yazilim firmasi, sahadaki "basarili" yazilimlarini belirleyip bunlarin gelistirme
siireglerinden dersler gikarmak istiyor.

Sahadan gelen hata bildirimlerine gére "hata sayisi / KLOC (bin kod satirt)" orani
diisiik olan yazilim sistemleri bagarili 6rnek projeler olarak segiliyor.

Ancak daha sonra yapilan arastirmada, kullanicilar memnun kalmadigi igin baz
tirtinlerin gok az kullanildigi, bu nedenle bu sistemlerden az hata bildirimi geldigi
anlasilhyor.

Buradaki sorun, basari élgmek igin sadece "hata sayisi ve KLOC" metriklerinin
kullanilmis olmasi. Yazilimin kullanim durumu da (sikhgs, siiresi) dikkate alinmaliydi.
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Metriklerin ve istatistigin yanhs kullanimina 6rnekler
Ornek 1: Nedensellik iligkisinin dogru kurulmamasi
Gozlem:
ABD'de yapilan bir arastirmada hava sicakligi ile trafik kazalart arasinda pozitif
korelasyon oldugu gériiliiyor. Hava sicaklig: yiikseldikge kaza sayisi artiyor.
Hatali yorumlar:
Hava sicakligina bagl olarak kaza sayisini 6ngormek igin bir model kurulabilir.

Ancak bu model kaza nedenlerinin anlagiimasinda ve risklerin azaltiimasinda yararli
olmaz.

“Kazalari azaltmak igin soguk havalarda yolculuk yapin" veya "kazalari azaltmak igin
havayi sogutun" gibi gegerli 6nerilerde bulunulamaz.
Hava sicakhgi ile kaza sayisi arasinda korelasyon olmasi sebep sonug iligkisi
oldugunu gostermez.
Gergek:
Hava sicakligini ve kaza riskini artiran ortak nedenler (mevsim) olabilir. Ornegin
Iyi havalarda siiriiciiler daha gok yol gidiyorlar (yolculuk siiresi).
Iyi havalarda siiriiciiler daha hizli gidiyorlar (arag hizi).
Iyi havlarda hava sicakligi daha yiiksek oluyor.
Burada modeli sadece hava sicakligina gore degil, yolculuk siiresi, hiz gibi metrik-
lere gore kurmak daha gergekgi ve riskleri azaltmak icin daha yararli olacaktir,
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Ornek 2: Nedenselligin ters veya gift yonlii olmasi
Gozlem:

Bir yazilim projesi siiresince yazilim modiillerindeki degisimleri (satir degistirme,
ekleme ve ¢ikarma) 6l¢mek icin evrimsel metrikler (code churn metric) kullanilir.

Projesi siiresince ¢ok degisen yazilim siniflari testlerde daha gok hata
¢tkartmaktadir.

Hatali yorumlar:

“Hatalari azaltmak igin siniflari degistirmeyin” gibi gegerli éneride bulunulamaz.
Gergek:

Hatalar ile degisim arasindaki sebep sonug iliskisi gift yonlii olabilir.

Hatali siniflar diizeltme amagh ¢ok sik degistiriliyorlardir. Degisim sebep degil,
hatanin sonucudur.

Siniflar gok degistikleri igin hata liretiyorlardir. Yazilim yapilan her etki hata
¢tkarma riski tagir.

Degisim metrikleri (code churn metric) ilerideki hatalari 6ngormek igin
kullanilabilirler ancak modeller baska metriklerle de desteklenmeli.

Egder degisimler tasarim kusurlarini giderecek sekilde yapilirsa degisen siniflarin
hata ¢itkarma olasiliklari da zaman iginde azalabilir.
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Ornek 3: Etkili degiskenlerin gozden kagmasi
Gozlem ve hatali yorum:

Bir yazilim projesinde liriin sahaya siiriilmeden dnce (pre-release) yapilan testlerde
¢ok hata gikaran modiillerin, yazilim sahada kullanilirken (post-release) diger
modiillere gore daha ¢ok hata iiretmesi beklenir.

Bu beklentiye gére, sahada ¢alisan modiillerin kalitesi, siiriim oncesi testlerde gikan
hata sayisi ile orantili oldugu diisiiniiliir.

Ancak gergek projelerde farkli sonuglar gozlemlenebilmektedir.

Asagidaki diyagramda gergek yazilimlardan toplanan verilere gére siiriim éncesi ve
sonrasi modiillerde gikan hata sayilari gésterilmistir. Diyagramdaki her nokta bir
modiile (sinif, metot, dosya) kars: diismektedir.

siiriim sonrasi
E\Post-re/ease) o Beklentinin tam tersi olarak siiriim oncesi ¢ok hata
ata sayisi ¢ikaran modiiller sahada az hata iiretebilirler.

siirlim oncesi (pre-release)
hata sayisi
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Ornek 3: Etkili degiskenlerin gozden kagmasi (devami)

Gergek:

Beklentinin tam tersi olarak siiriim éncesi ¢ok hata ¢tkaran modiiller sahada az
hata iretebilirler.

Bunun bir nedeni test kalitesinin veya yogunlugunun dikkate alinmamis olmasidir.

Bazi modiiller siiriim oncesi daha yogun olarak test edildikleri igin hatalardan
arindirilmig olabilirler.

Bazi modiiller ise siiriim oncesi yeteri kadar test edilmedikleri igin az hata
tiretmislerdir. Ancak bu modiiller daha sonra sahada ¢ok hata iiretmislerdir.

Diger gozden kagan bir degisken de modiillerin sahada kullanilma yogunlugu.

Programin bazi modiilleri sahada gok kullanilmiyor, bu nedenle de hatalar:
ortaya gikmiyor olabilir.

Burada test kalitesi ve kullamilma yogunlugu sonuglar: etkileyen gizli
degiskenlerdir (lurking variable).
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Simpson Celiskisi (Simpson's Paradox)

Bir veri kiimesi lizerinde yapilan analizden elde edilen sonug, o veri gruplara
ayrildiginda degisiyorsa buna Simpson geliskisi denir.

Kisaca, bir veriyi bir biitiin olarak analiz etmekle gruplara ayirarak analiz etmenin
farkh (geligkili) sonuglar lretmesidir.

Bu durum karar vermede sorun yaratir. Hangi sonug dogru ve gegerlidir?

Simpson, Edward H. (1951). “The Interpretation of Interaction in Contingency
Tables". Journal of the Royal Statistical Society, Series B. 13: 238-241.

Daha 6nce Karl Pearson (1899) ve Udny Yule (1903) tarafindan da oraya konmus
ancak daha sonraki yazilarda Simpson'in makalesine referans verildigi igin adi bu
sekilde kalmis.

Ornek 1:

Gozlem:

1973 yilinda UC Berkeley'de yiiksek lisansa basvuran erkek adaylardan %44'ii kabul
alirken kadin adaylardan %35'i kabul ediliyor.

Kadin adaylar daha mi az basarihi?
Universite erkek égrencileri mi tercih ediyor?
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Simpson Celigkisi (Simpson's Paradox)
Ornek 1 (devami):

Kabul oranlari béliimlere gére ayri ayri incelendiginde baliimlerin gogunda kadin
adaylarin kabul oranlarinin daha yiiksek oldugu ortaya gikiyor.

En biiyiik alt1 béliimiin dordiinde kadin adaylar daha basarili olmus.

Bolim | Toplam | Toplam |Erkek |Erkek | Kadin Kadin
Basvuru | Kabul Basvuru | Kabul Basvuru | Kabul
A 933 64% 825 62% 108 82%
B 585 63% 560 63% 25 68%
C 918 35% 325 37% 593 34%
D 792 34% 417 33% 375 35%
E 584 25% 191 28% 393 24%
F 714 6% 373 6% 341 7%
Toplam |4526 39% 2691 45% 1835 30%
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Ornek 1 (devami):

Gergek:

Celiskinin nedeni, gok sayida kadin adayin kabul orani daha diisiik olan béliimlere
basvurmasi.

Cok sayida erkek aday ise kabul orani daha yiiksek olan béliimlere bagvurmustur.
Ozellikle A, B, C ve E béliimlerindeki bagvurulardaki dengesizlik ve kabul
oranlarindaki farkhlik geliskinin olusmasinda rol oynamistir.

Burada modellemeyi sadece kabul orani ile yapmak dogru degildir.

Modelde béliimlerin kabul oranlari ve adaylarin basvuru sayilari da yer almalidir.
Sonug olarak kadin adaylarin daha az basarili olduklari dogru degildir.

Béliimlere esit (veya yakin sayida) kadin ve erkek aday basvursaydi béliimlerin
kabul politikasi degismeyecektiyse kadin adaylarin daha basarili oldugu
soylenebilir.

Sonug (bagimh degisken) iizerinde etkili oldugu halde modelde yer almayan
degiskenlere gizli degisken (lurking variabale) denir.

Burada béliimlerin kabul oranlari ve adaylarin basvuru sayilari gizli degiskenlerdir.
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Ornek 2:
Gozlem:

Simpson Celiskisi (Simpson's Paradox)

ediliyor.
Yontem | Olay | Basarili | Basari
tedavi | orani
A 350 | 273 %78
B 350 | 289 %83
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Bu sonuglara gére B yontemi daha basarili goriiniiyor.
Bobrek tasi olan bir kisi B yontemini mi tercih etmelidir?

Bobrek taslarinin tedavisinde kullanilan iki yontemin (A ve B) etkinligi inceleniyor ve
sonuglar tibbi bir makalede yayimlaniyor.*

Her iki yontem igin de 350 olay inceleniyor ve asagidaki bagsari degerleri elde

* C.R. Charig, D. R. Webb, S. R. Payne, and J E Wickham, "Comparison of treatment of renal
calculi by open surgery, percutaneous nephrolithotomy, and extracorporeal shockwave
lithotripsy", Br Med J (Clin Res Ed). 1986.

https://doi.org/10.1136/bmj.292.6524.879

akademi 1u-edu.t @ ®OSG)| 2012- 2022 FezaBUzZLUCA 1.9
Yazilim Tasarimi Kalitesi
Ornek 2 (devami):

Gergek: Yéntem

Olaylar bébrek taslarinin Tas boyutu A 8

biiyiikligiine gore iki gruplara — Grup 1 Grup 2

GYI"IIC(I"C(k mcelenlyor‘. KUGUk (81 /87) %93 (234/270) %87

T Grup 3 Grup 4

Byik (192/263) %73 | (55/80) %69
Toplam (273/350) %78 | (289/350) %83

Yoéntem A agik ameliyat uygulanan bir yéntemdir ve gogunlukla daha zor olan biiyiik
taslarla ilgili olaylarda kullantliyor.

Yontem B kapali ameliyat uygulanan bir yontemdir ve gogunlukla daha kolay (basari
orani yiiksek) olan kiigiik taslarla ilgili olaylarda kullantliyor.

Gok sayida olayin yer aldigi Grup 2 ve Grup 3 toplam sonuglari etkiliyor, B yontemi
daha bagariliymis gibi goriiniiyor.

.....

degiskendir. Bu sekilde hem bagimsiz hem de bagiml degiskeni (sonug) etkileyen
degiskenlere yaniltici degisken (confounding variable) denir.

Bu tiir degiskenleri dikkate almamak yaniltici sonuglara neden olur.

(cc) DOOG)| 2012 2022 Feza BUZLUCA
BY NC ND
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Bayes Teoremi (Thomas Bayes, Ingiliz matematikgi,1702-1761)

Degerlendirmek istedigimiz bagiml degisken (sonug) ile bagimsiz degiskenler olan
metrikler (sebepler) arasinda nedensel (causal) modeller kurmanin bir yéntemi de
Bayes aglaridir (Bayesian network).

Bayes aglarini agtklamak igin dnce kosullu olasiligi tfanimlayan Bayes teorimi
hatirlatilacaktir.

Kosullu olasilik:

Bayes teorimi, bir olay oldugunda ona bagli baska bir olayin olma (kosullu) olasiligini
hesaplamay! saglar.

P(A|B): B olayinin oldugu bilindigine gére A olayinin olma olasihigidir.

B'nin olma o|05|||§|,E’-(B)',’—e‘:crjer bilinmiyorsa bu deger kosullu olasiliklardan
yararlanilarak a§d‘g“ldaki gibi hesaplanabilir.

(’\134(73‘5:,‘: P(B|A) x P(A) + P(B|notA) x P(notA)
notA, A olaylrﬂn olmamasini ifade eder, P(notA) = P(A = False).
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Bayes Teoremi (devami)

Ornek 1:

+ Bir projede test edilen modiillerde hata gikma orant %5, P(A) = 0.05.

Modiil boyutunun hata gikma olasiligini ne kadar etkiledigini belirlemek istiyoruz.

Sebep: Modiil boyutu > 200 satir (B) > Sonug: Sinifta hata gikmasi (A)

Bir modiiliin satir sayisinin LOC>200 oldugunu biliyorsak o modiilde hata gikma

olasiligi nedir? P(A|B) = ?

+ Projede satir sayisi LOC>200 olan modiil orani %40 olarak belirleniyor.

* Hata gikaran modiillerin %80'inde LOC>200 oldugu gériiliyor.

Satir sayisini bilmiyorsak hata gikma olasiligi igin 6ngériimiiz P(A) = 0.05.

LOC>200 olasiligi P(B)=0.4.

Hata gikaran modiillerin %80'inde LOC>200 olduguna gore P(B|A) = 0.8.

P(B|A) x P(A) 0.8 % 0.05
PAIB)=—p5 =~ oa

Satir sayisini bilmedigimiz durumda hata gikma olasiligr %5'ti.

Modiiliin satir sayisinin 200'den fazla oldugunu 6grendigimiz anda hata gikma

olasihgi %10'a yiikseldi.

Projede LOC>200 olan modiil orani daha disiik olsaydi, bu olasilik daha da

yiikselecekti. Ornegin, P(B) = %10 > P(A|B) = %40.

=0.1=%10
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Bayes Teoremi (devami)
Ornek 2:
Bir hastaligi belirlemek iizere bir test geligtiriliyor.

» Eger kisi hasta ise test onu mutlaka belirliyor. Hastaligi yakalama orani %100.
False Negative = 0.

+ Kisi hasta degilse test hata yapabiliyor. Test olan saglikli kisilerin %5'inde hatali
olarak "hasta" sonucu veriyor. False Positive = %5.

Bin kisiden birinin hasta oldugu bir toplumda bu test uygulandiginda sonucu pozitif
gikan birinin gergekten hasta olma olasiligi nedir?

Test sonucunu bilmiyorsak hasta olma olasiligi igin éngoriimiiz P(A) = 0.001.

Hasta olmama olasihgi igin 6ngériimiiz P(notA) = 0.999

Hasta olan birinin testinin pozitif ¢ikma olasihgi P(B|A) = 1.

Hasta olmayan birinin testinin pozitif ¢ikma olasihgi P(B|notA) = 0.05.

Buna gére sonucu pozitif gikan rastgele birinin gergekten hasta olma olasiligi:
P(B|A) x P(A) 1% 0.001

P(B]A) x P(A) + P(B|notA) x P(notA) 1 x 0.001 + 0.05 x 0.999

Test sonucu pozitif olmasina ragmen bir kisinin gergekten hasta olma olasiligi

%2'den disiiktir. Bunun nedeni, toplumda hasta oraninin kiigiik olmasi ve buna da
bagli olarak testin keskinliginin (precision) diisiik olmasidir.

P(AIB) = =0.0196
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Nedensel Modeller, Bayes Aglari
(Causal Models, Bayesian Networks)

Bayes aglari, sebepler (kosullar, bagimsiz degiskenler) ve sonuglar (bagimli
degiskenler) arasindaki olasilik iliskilerinin graf seklinde gosterildigi yapilardir.

Bir sebebe bagli olan sonug, baska bir sonucun sebebi olabilir.

Ornegin; hava durumu — yolculuk siiresi — kaza riski.

Bir sonucu etkileyen birden fazla neden olabilir.

Ornegin, kaza riski hem yolculuk siiresine hem de arag hizina baglidir.

Bir kosul birden fazla degiskeni etkileyebilir.

Ornegin, hava durumu hem sicakhigi hem de yolculuk siiresini etkileyebilir.
Birbirini etkileyen degiskenler birbirlerine baglanarak bir ag olusturulur.

Bir kosul gergeklestiginde ona bagli degiskenin alacagi degerlerin olasiliklari bir
tablo seklinde yazilir.

[TSOP

olasilik tablosu (conditional probability table "CPT") denir.

Kaynak:
N. Fenton, M. Neil, "Risk Assessment and Decision Analysis with Bayesian
Networks", 2 ed., CRC Press, 2018.
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Ornek 1: Bir yazilim sinifinda hata olma olasiligi onun karmagikligina baghdir.

Bu 6rnekte basitlik saglamak igin bagimsiz (C) ve bagimli (E)
degiskenlerin ayrik (discrete) degerler (dogru/yanhs) aldigi
varsayilmistir.

Karmasiklik igin bir esik degeri belirlenebilir. Bunun istiindeki
siniflar "karmasik" olarak siniflandirilabilir.

Olasilik Tablolar::

var (E) 1. "Sinif karmagik" P(C) tablosu

,,,,,,,,,,,,,, i P(C) Bu degerler projede inceleme yapilarak
' Karmasik degil || Yanlis | 0.9 elde edilebilir.

» Buna gére incelenen projede siniflarin
 Karmagik ;| Dogru | 0.1 %10'u karmagikmis.

2. "Sinif karmasik (C) ise sinifta hata var (E)" P(E|C) kosullu olasilik tablosu

I A b - B iedeki agzleml sre k k
c = u projedeki gozlemlere gore, karmasi
,,,,,,,,,,,,,,,,, E Yanlis | Dogru olmayan siniflarin %90"'inda hata gikmiyor,

| Hata yok || Yanlis | 0.9 0.2 %10'unda hata gikiyor.

'Hata var || Dogru | 0.1 0.8 Karmagik siniflarin ise %80'inde hata gikiyor.
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Ornek 1 (devami):

Nedensel model kurulduktan sonra farkl senaryolara gére olaylarin olma
olasiliklari agagidaki gibi hesaplanabilir.

a) Bir sinifta hata olmasinin (kosulsuz) baslangig olasiligi P(E).
Bu asamada sinifin karmasik olup olmadigi bilinmiyor.

P(E) = P(E|C) x P(C) + P(E|notC) x P(notC)
=08x01+01x0.9=0.17

Buna gére bu projede rastgele bir sinifta hata olma olasiligr %17"'dir.

b) Bir sinifta hata buldugumuzda bu sinifin karmasik olma olasiligini P(C|E)
hesaplayabiliriz.
Bu bilgiyi sinifla ilgili diger degerlendirmelerde kullanabiliriz.
P(E|C)x P(C) 0.8x0.01
P(E) 017
Projede karmasik siniflarin genel orani %10 olmasina ragmen eger bir sinifta
hata buluyorsak o sinifin karmasik olma olasihigr %47 'ye yiikseliyor.

P(C|E) = 0.47
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Ornek 1 (devami):

Bayes aglarini kurmak ve farkli senaryolara (kosullara) gore incelemek igin gesitli
yazilimlar bulunmaktadir.

Bu yazilimlar belli bir kosul (veya birden fazla kosul) olustugunda degiskenlerin
hangi degerleri alacagini gorsel olarak da gosterirler.

a) Modelin baslangig (6n) (prior) durumu:

Sinif karmasik (C) Sinifta hata var (E)
Yanlis T %90 | Yanhs o83
Dogru {]es10 Dogru{1%17

b) Modelin bilinen bir kosul (gozlem) gergeklestikten sonraki (posterior) durumu:
Sinifta hata oldugu (E = Dogru) biliniyorsa geriye doniik olarak sinifin karmagik
olma olasiligr hesaplanabilir:

Sinif karmasik (C) Sinifta hata var (E)
Yanhs 1 Jo,52.941 .| Yanlis 4o,,0 e,
Dogru{—1%47.059 Dogru_____%100| | genngyoh/ kTosul: §
— —— | : Siniftahatavar |
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Ornek 2:

Ornek 1'de sadece sinifta hata olma olasiligi ile karmagiklik arasindaki iligki
incelenmisti.

Simdi bu model genisletilecek ve sinifi degistirme zorlugu da degerlendirilecektir.
Bir yazilim sinifinda hata olma olasihgi (E) onun karmasikhgina (C) baglidir.

Bir sinifi glincelleme (degistirme) zorlugu (M) ise o sinifin karmasikligina (C) ve
bagimliligina (B) bagldir.

Bu 6rnekte basitlik saglamak igin
bagimsiz ve bagimli degiskenlerin ayrik
(discrete) degerler (dogru/yanlis) aldigi
varsaytlmistir.

Bunu saglamak igin esik degerleri

kullanilabilir.
Orneg’in CBO degeri belli bir esik
degerinden yiiksek olan siniflar bagimlihg

yiiksek olarak degerlendirilebilir.

Sinif
bagimlihig
liksek (B

Sinifi
degistirmek
zor (M

Sinifi glincelleme siiresi igin belli bir esik degeri belirlenebilir. Bu siireden daha
uzun siirede giincellenen siniflar "zor giincellenen" olarak siniflandirilabilir.
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Ornek 2: Olasilik Tablolar
Ornek 1'deki olasilik tablolarina ek olarak asagidaki tablolari da olugturmak gerekir.

1. "Sinif bagimhgi yiiksek" P(B)tablosu

P(B)
o Buna gore incelenen projede siniflarin
=i YanvI|§ 0.6 %40"inin bagimlilig belirlenen esik degerinin
i Dogru | 0.4 listlindeymis.

2. "Sinif1 degistirmek zordur" P(M | B, C) kosullu olasilik tablosu:
Sinifi degistirme zorlugu (M) iki bagimsiz degiskenden (B ve C) etkilenmektedir.

P(M|B, C)

Yanlg Dogru Sinif gok bagimli
M™C | Yanlis | Dogru | Yanlis | Dogru | Sinif karmagik

Yanhs 0.7 0.4 0.4 0.2
Dogru 0.3 0.6 0.6 0.8

} Sinifi degistirmek zordur

Bu degerler de incelenen projeden elde edilir.

Bu projedeki gozlemlere gore, bagimligi yiiksek olmayan ve karmasik olmayan
siniflarin %70'i kolay degistirilebiliyor, %30'unu giincellemek zor oluyor.
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Ornek 2: Modelin baslangi¢ durumu
Ornek 1'de sinifta hata olmast olasihigin baslangig degeri %17 olarak hesaplanmigti.

Gelismis modelde benzer sekilde sinifi degistirmenin zor olmasinin olasiligin
baslangi¢ degeri hesaplanacaktir.

Bir sinifi degistirmenin zor olmasinin olasiigin P(M) baslangig degeri:
Bu asamada bagimlilik ve karmagiklik kosullart bilinmiyor.

P(M) = P(M|B, C)P(B)P(C)
+P(M|B, notC)P(B)P(notC)
+P(M|notB, C)P(notB)P(C)
+P(M|notB,notC)P(notB)P(notC)
= (0.8x0.4x0.1) + (0.6 X 0.4 x 0.9) + (0.6 X 0.6 X 0.1) + (0.3 x 0.6 X 0.9)
= 0.446
Buna gore bu projedeki herhangi bir sinifi degistirmenin zor olmasinin olasihgi
yaklasik %45 tir.

Bayes teorimi gift yonlii galistigi igin olasiliklar sonugtan sebebe dogru da
belirlenebilir.

Modeldeki herhangi bir olasilik bilindiginde diger olaylarin olasiliklar: buna bagli
olarak yeniden hesaplanabilir.
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Yazilim Tasarimi Kalitesi

Ornek 2: Bilinen olasiliklara gore digerlerinin hesaplanmasi

Ornegin bir sinifta hata oldugu (E=True) biliniyorsa o sinifi degistirmenin zor
olmasinin olasiligi nasil hesaplanir?
P(M|E) = P(M|B,C)P(B)P(C|E)

+P(M|B,notC)P(B)P(notC|E)

+P(M|notB, C)P(notB)P(C|E)

+P(M|notB, notC)P(notB)P(notC|E)

= (0.8 x 0.4 x 0.47) + (0.6 X 0.4 X 0.53) + (0.6 X 0.6 X 0.47) + (0.3 X 0.6 X 0.53)
=0.542

Buna gore, bu projedeki hata gikaran bir sinifi degistirmenin zor olmasinin olasiligi
yaklasik %54 tir.

P(M)'nin baslangig degeri %45 iken bir sinifta hata oldugunu bilmek bu olasihig
%54'e yiikseltmigtir.
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Yazilim Tasarimi Kalitesi

Ornek 2: Modelin farkli durumlara gére gérsellestirilmesi
a) Modelin baslangig (6n) (prior) durumu:

Sinif gok bagimli (B) Sinif karmasik (C)

Yanlis {1 %60 Yanhs {—1%90

Dogru4{ ] %40 Dogru {]910
Degistirmek zor (M) Sinifta hata var (E)
Yanls T Jo%55.4 Yanhs {983
Dogru{ | %44.6 Dogru {]%17
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Yazilim Tasarimi Kalitesi

Ornek 2: Modelin farkli durumlara gére gérsellestirilmesi
b) Modelin bilinen bir kosul (gozlem) gergeklestikten sonraki (posterior) durumu:
Ornegin bir sinifta hata oldugu (E = Dogru) biliniyorsa

Sinif cok bagimli (B) Sinif karmasik (C)
Yans 1 ]%60 Yanhs 1] %53
Dogru A %40 Dogru 1 %47

Degistirmek zor (M) Sinifta hata var (E)

Yanhg{ ] 94458 Yanlis %0

Dogru{— Jo54.2 Dogru{ 4100
(E=Dogu) |

| Sinifta hata oldugu biliniyor.
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