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TESEKKUR

Bu tez calismam siiresince beni her zaman destekleyen, ayn1 zamanda bu siiregte sinif
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Saymn Dr. Ogr. Uyesi Onder SAHINASLAN’a sonsuz tesekkiir ederim.
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OZET

YAZILIM TEST SURECLERINDE HATA KRITIKLIK SEVIYELERININ
MAKINE OGRENMESi YONTEMLERIYLE BELIRLENMESI

Adem Orpek
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Onder Sahinaslan
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2026

Bu calismada, yazilim test siireglerinde tespit edilen hata kayitlarinin kritiklik
seviyelerinin makine Ogrenmesi yoOntemleriyle otomatik olarak belirlenmesi
amaglanmistir. Yazilim gelistirme yasam dongiisiinde test siireci, yazilim kalitesinin
saglanmasi, hatalarin erken tespit edilmesi ve ¢oziim onceliklerinin dogru belirlenmesi
acisindan Onemlidir. Ancak hata kritiklik seviyelerinin ¢ogunlukla test uzmanlari
tarafindan manuel olarak atanmasi, tecriibe ve yorum farkliliklar1 gibi insan kaynakli
nedenlerle tutarsizliklara yol agabilmektedir. Calisma kapsaminda, bir e-ticaret mobil
uygulamasina ait yazilim test silireglerinde olusturulan hata kayitlar1 kullanilmistir.
Calismada Support Vector Machine, Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree,
XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 karsilastirilmistir. Ayrica sinif dengesizliginin
model performansi iizerindeki etkisini azaltmak amaciyla Easy Data Augmentation
yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, sinif dengesizliginin 6zellikle az 6rnekli
Blocker smifinin tahmin bagarisint olumsuz etkiledigini gostermistir. Easy Data
Augmentation yontemi sonrasinda ise modellerin azinlik siniflarindaki performansinda
belirgin iyilesmeler elde edilmistir. Deneyler sonucunda, XGBoost algoritmasinin hem
Macro F1 hem de Blocker smifi Fl-skoru acisindan en basarili model oldugu
belirlenmistir. Sonug olarak, makine 6grenmesi yontemlerinin hata kritiklik seviyelerinin

daha tutarli, hizli ve objektif bicimde belirlenmesine katki saglayabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Yazilim Testi, Hata Kritiklik Seviyesi, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

DETERMINING DEFECT CRITICALITY LEVELS IN SOFTWARE TESTING
PROCESSES USING MACHINE LEARNING METHODS

Adem Orpek
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Master Program in Computer Enginnering with Thesis
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Onder Sahinaslan
Maltepe University Graduate School, 2026

In this study, it was aimed to automatically determine the criticality levels of defect
records identified in software testing processes using machine learning methods. In the
software development life cycle, the testing process is important for ensuring software
quality, detecting defects at an early stage, and determining solution priorities accurately.
However, the fact that defect criticality levels are mostly assigned manually by test
specialists may lead to inconsistencies due to human-related factors such as experience
and differences in interpretation. Within the scope of the study, defect records generated
during the software testing processes of an e-commerce mobile application were used. In
the study, Support Vector Machine, Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree,
XGBoost, and LightGBM algorithms were compared. In addition, the Easy Data
Augmentation method was applied to reduce the effect of class imbalance on model
performance. The results showed that class imbalance negatively affected the prediction
performance, especially for the minority Blocker class. After Easy Data Augmentation,
significant improvements were obtained in the performance of the models for minority
classes. As a result of the experiments, the XGBoost algorithm was determined to be the
most successful model in terms of both Macro F1 and the F1-score of the Blocker class.
Consequently, it was observed that machine learning methods can contribute to

determining defect criticality levels in a more consistent, faster, and objective manner.

Keywords: Software Testing, Defect Criticality Level, Machine Learning
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1. GIRIS
Teknolojinin hizla gelismesiyle beraber, insanlarin giinliilk hayatta karsilastiklar
problemlerin ¢o6ziilmesi ve iyilestirilmesi konusunda yazilimlarin katkisi oldukga
artmistir. Yazilimlar, is siireglerini daha verimli hale getirmekle kalmayip ayni zamanda
egitim, iletisim, eglence, saglik gibi bir¢ok farkli alanda da hayati kolaylastirma diizeyine
gelmistir. Bu denli gelisim gosteren yazilimlar sonucunda ise, insanlarin giinliik
yasamlarinin vazgeg¢ilmez bir pargasi haline gelmis ve yer, zaman fark etmeden insanlar
yazilimlara bagvurur hale gelmistir. Yazilimlar kullanildik¢a insan aligkanliklarinda

degisimler baslamis ve tiim alanlarda yazilimlara duyulan ihtiyag siirekli artig gdstermistir

(Sahinaslan ve digerleri, 2023).

Yazilim diinyasindaki bu hizli doniisiim, yazilim gelistirme standartlarint da 6nemli
Olgiide degistirmistir. Artik yazilim gelistirme ekipleri, bir programin ugtan uca
gelistirilmesini ve calistirilmasini saglamakla kalmayip, kullanicilarin ihtiyaglarini
karsilayan, giivenli, kullanici dostu ve verimli yazilimlarin iiretilmesini temel bir hedef
olarak belirlemislerdir. Bu nedenle, yazilimlarin basarisi, biiyiik 6l¢iide kullanici
ihtiyaclarmin dogru bir sekilde anlasilmasina ve bu ihtiyaglara yonelik uygun yazilim
tretilmesine dayanmaktadir. Bu nedenle, yazilim gelistirme siireglerinde yazilim
kalitesinin saglanmasi, siirecin en kritik asamalarindan biri haline gelmistir. Yazilim
kalitesinin sistemli ve kontrollii bir bicimde saglanabilmesi i¢in yazilim gelistirme
siireclerinin belirli bir metodoloji ¢ergevesinde isletilmesi gerekmektedir. Bu
metodolojilerden en yaygin kullanilan1 SDLC (Yazilim Gelistirme Yasam Dongiisii,

Software Development Life Cycle) yaklagimidir.

SDLC, yazilimin planlama, tasarim, gelistirme, test etme, dagitim ve bakim asamalarin
iceren kapsamli bir silirectir. Bu dongili, yazilimin baslangicindan son kullanicinin
kullanimina sunulana kadar gegen her asamay1 kapsar ve her bir asama, yazilimin

kalitesini iyilestirip, kullanict memnuniyeti saglamak ig¢in kritik bir dneme sahiptir.

Platform fark etmeksizin yazilim gelistirme siire¢lerinde SDLC, tiim proje ekiplerinin
ortak bir amag¢ dogrultusunda calismasini saglayan evrensel bir yontem olarak

benimsenmistir. Bu siirecin her adiminda saglanan basar1 sonucunda yazilimda biiyiik bir
1



kalite giivencesi saglanmig olur. SDLC siirecinin adimlar1 Sekil 1°de gosterilmektedir

(AWS, 2025).

Bakim §>

Planlama

Dagitma Tasarim

Test Etme Uygulama

Sekil 1. Yazilim Gelistirme Yagsam Dongiisii

Baslangic olan planlama asamasi, yazilim gelistirme siirecinin ilk ve olduke¢a kritik bir
adimidir. Bu asamada, projenin amaci, hedefi, bu hedeflere ulasmak i¢in nasil bir yol
izleneceginin belirlenmesi ve proje i¢in kaynaklarin temin edilmesi saglanir. Geligtirme
ekibi projeyi degerlendirir, risk olusabilecek durumlar1 aktarir ve bu durumlara kars
alinabilecek olan dnlemler hakkinda beyin firtinast yapilir. Planlamanin olabilecek en iyi
sekilde yiiriitiilmesi hem proje ekibinin motivasyonunu artirirken hem de diger
asamalarin daha sorunsuz sekilde ilerlemesine yardimci olacagindan olduk¢a 6nem
verilmektedir. Kalite giivence gereksinimi, risk tanimi ve fizibilite raporu bu asgamanin en

onemli ¢iktilaridir (Gupta, 2021) .

Tasarim asamasi, planlanmis olan yazilimin nasil hayata gegirilecegini belirleyen ve
mimarisinin sekillendirildigi asamadir. SDLC siirecinin en yaratici agsamasidir (Dora ve
Dubey, 2013). Bu siirecte yazilim miihendisleri, planlama asamasinda ortaya ¢ikarilan
gereksinimlere gore yazilimin stratejisini belirler, kodlama i¢in uygun araglari seger ve
gorev paylasimmi  modiillere gore gergeklestirir. Analiz uzmanlari, mevcut
gereksinimlerin yazilimda nasil gergeklestirilebilecegini degerlendirir ve teknik

dokiimanlar olusturur. Test miihendisleri ise, kullanici ihtiyaglarina gore test
2



senaryolarinin olusturulmasii saglar ve olast olusabilecek hata durumlarmni yazilim
miithendisleri ile paylasarak gikabilecek hatalarin erken asamada Oniine gegilmesine

yardimei olur.

Uygulama asamasi, yazilim gelistirme siirecinde tasarlanan projenin artik yazilima
dokiildiigli adimdir. Bu agamadaki ilk hedef ¢6ziim bilesenlerinin kodunu gelistirmek ve
dokiimantasyonunu olusturmaktir (Sahu ve digerleri, 2014). Bu asamada yazilim
miihendisleri, kullanici ihtiyaglarini karsilayacak ve olabildigince az hata ¢ikacak sekilde
kodlama islemini saglarlar. Bu asamada artik proje gercek bir ¢ikt1 ile takip edilebilir hale
gelir. Yazilim devam ettik¢e olusabilecek gereksinimler ¢ikartilir, engeller belirlenir ve

engellerin kaldirilmasi i¢in aksiyonlar alinir.

Ciktilarin daha anlamli ve izlenebilir olmasi i¢in her bir modiil kiigiik ekiplere ayrilabilir.
Boylelikle yapilan zaman planlamasinin dogru sekilde yiiriitiiliip yiiriitiilmedigi de
kolaylikla anlagilabilir olur. Analiz uzmanlart gelistirilen yazilim ile kullanici
gereksinimlerini siirekli olarak karsilagtirarak yazilim siirecinin dogru yolda ilerleyip
ilerlemedigini kontrol eder. Test miihendisleri gelistirilen modiillerin islevselligini

kontrol ederek ilgili yazilim i¢in otomasyon testlerini gergeklestirebilir.

Test etme, yazilim gelistirme siirecinde kaliteli bir yazilimin ortaya konmasi i¢in en kritik
ve dikkatlice ylriitiilmesi gereken asamalardan biridir. Bu asamada, yazilimin tiim
fonksiyonlari, tanimlanan kullanic1 gereksinimlerine ve tasarim dokiimanlarina gore
uygunluklar test edilir (Hossain, 2023). Test siirecinde ayni zamanda giivenlik ve
performans kriterlerine goére de kontroller saglanir. Bunun yani sira birim testleri,
entegrasyon testleri, sistem testleri ve kabul testleri gibi farkli test seviyeleri uygulanarak
yazilimin hem modiil bazinda hem de biitiinsel olarak dogru calisip ¢alismadigi

dogrulanur.

Yazilimda olumsuz bir durum tespit edildigi durumda, hataya ait detayli bir hata raporu
test miithendisleri tarafindan olusturularak yazilim gelistirme ekibine iletilir ve sorunun
giderilmesi talep edilir. Olusturulan hata raporu genellikle hatanin bashgi, aciklamasi,
tekrarlanmasi i¢in adimlari, beklenen sonug, gergeklesen sonug, sistem ortami bilgileri,

hata ekran goriintiileri veya log kayitlar1 gibi teknik detaylar igerir. Ayrica, hatanin



oncelik ve kritiklik seviyesi de raporda belirtilerek gelistirme siirecinde hangi sirayla

¢cozlime alinmasi gerektigi belirlenir.

Yazilim testinin genel amaci olarak 4 temel madde bulunur. Bu maddeler asagidaki

gibidir (Tuteja ve Dubey, 2012).

- Yazilimin dogru ¢aligtigint géstermek
- Hatalar tespit etmek
- Gelecekteki sorunlar1 6nlemek

- Genel olarak kaliteyi artirmak

Tamamlanan yazilimin test edilmesi, yazilimda kaliteyi saglamak ve yazilimin kullanici
gereksinimlerine uygun olup olmadigini belirlemek amaciyla birgok siireci igermektedir.
Bu siireg, yazilimda daha az hata ile karsilasilmasi ve sistemin giivenli bi¢imde ¢alismasi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Ancak yazilim testinin 6nemi yalnizca basit
uygulamalarin dogrulugunu saglamakla siirli degildir. Glinlimiizde yazilimlar; savunma
sistemleri, havacilik ve uzay teknolojileri, saglik sistemleri, finans ve kritik kamu
hizmetleri gibi insan hayatin1 dogrudan etkileyen alanlarda da kullanilmaktadir. Bu tiir
yazilim sistemlerinde meydana gelebilecek bir yazilim hatasi, maddi kayiplarin disinda
ciddi giivenlik risklerine ve hayati sonuglara yol agabilmektedir. Bu nedenle test siirecleri
yalmizca teknik bir kontrol mekanizmas: degil, ayni zamanda giivenlik ve risk

yonetiminin temel bir bileseni olarak degerlendirilmelidir.

Bu kapsamda, olas1 hata ve risklerin etkin bi¢imde yonetilebilmesi i¢in test siire¢lerinin
belirli asamalar dogrultusunda planlanmasi ve uygulanmasi gerekmektedir. Test
siirecinin temel adimlar1 test planlama, test tasarimi, test uygulama, hata tespiti ve
raporlama, test sonuglarinin degerlendirilmesi ve dagitim ve izleme asamalarindan

olusmaktadir.

Dagitim asamasi, gelistirilmis veya gilincellenmis yazilimi kullanicilarin kullanimina
hazir hale getirme, kullaniciya sunma evresidir (Sahinaslan ve arkadaslari, 2023).
Yazilim ve test siireci sonrasinda kullanicilarin sorunsuz sekilde kullanabilecekleri bir
versiyon canli ortama tasinmis olur. Bu tasinma bazen tiim kullanicilara ayni1 anda

olabilirken bazen de kademeli sekilde gozlem yapa yapa gerceklestirilebilir. Kademeli
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sekilde agilan versiyonda olasi bir sorunda tiim kullanicilara etki etmeden ¢6ziim saglanip

tekrar dagitim islemi gerceklestirilebilir.

Yazilim dagitildiktan sonra, bakim asamasi devreye girer. Bu asama, yazilimin
kullanilabilirligini siirdiirebilmesi i¢in 6nemlidir. Bakim siirecinde, yazilimda ortaya
cikan hatalar diizeltilir ve performans iyilestirmeleri yapilir. Ayrica, kullanicilar
tarafindan bildirilen sorunlar ¢oziilir ve yazilimm yeni gereksinimlere gore
giincellenmesi saglanir (Hossain, 2023). Bakim asamasi, yazilimin émrii boyunca devam

eder ve yazilimin tiim yasam dongiisiiniin en uzun siiren agsamasidir.

SDLC siirecinin her agamasinda kalite giivencesi ve siirekli iyilestirme prensiplerinin
uygulanmasi, yazilimm basarisi i¢in oldukca 6nemlidir. Ozellikle yazilim test siiregleri,
yazilimin kullanici1 beklentilerini karsiladigini dogrulamak ve yazilimin gilivenilirligini,
islevselligini ve kullanilabilirligini saglamak icin en etkili araglardan biri olarak kabul
edilmektedir. Yazilim testleri, yalnizca hatalarin tespit edilmesi ve diizeltilmesi i¢in degil,

ayni zamanda yazilimin genel kalitesinin artirilmasinda da 6nemli bir rol oynamaktadir.

SDLC'nin uygulanan farkli modelleri, yazilim gelistirme siirecini ¢esitli sekillerde
organize eder ve proje gereksinimlerine gore esneklik saglar. Bu modeller, yazilimin
ozelliklerini, teslimat siirelerini ve riskleri yonetme bi¢imini belirler. Her bir model,
belirli avantajlar ve zorluklar sunarak farkli proje tiirleri i¢in uygun olabilir. Yaygin

olarak kullanilan baz1 modeller asagidaki gibidir (Dora ve Dubey, 2013).

- Selale Model

-V Model

- Spiral Model

- Iteratif Model

Selale Modeli, yazilim projelerinde kullanilan faaliyetlerin ardisik safhalar halinde icra
edildigi en eski ve en temel modeldir (Gencer ve Kayacan, 2017). Bu modelde gelistirme
siireci adim adim ve sirali sekilde ilerler. Bir asama tamamlanmadan bir sonraki asamaya
gecilmez. Siireg, gereksinim analizi ile baslar, ardindan tasarim, kodlama, test ve bakim
asamalar1 ile tamamlanir. Selale modelinin temel o6zelligi, basta belirlenen

gereksinimlerin  slireg  boyunca degismemesine odaklanmasidir. Bu nedenle
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dokiimantasyon yogun olup planlama ve takip oldukg¢a sistemli bir sekilde ilerlemesi
gerekmektedir. Selale modeli, 6zellikle gereksinimleri net, kapsami belirli olan ve kiiciik
Olcekli projelerde etkili sonuglar vermesi nedeniyle bu tarz projelerde kullanilmasi

onerilmektedir.

V Modeli, Selale Modeline benzer olarak siireglerin ardisik bir sekilde yiiriitildigi
modeldir (Kute ve Thorat, 2014). Siireg, “V” harfi seklinde ilerler. Bu modelde gelistirme
asamalari1 (sol kol) ile bu asamalara karsilik gelen test asamalar1 (sag kol) birbirine paralel
olarak planlanir. Yani her gelistirme fazi i¢in heniiz kodlama baglamadan bir test plani
olusturulur. Siireg, gereksinim analiziyle baslayip sistem tasarimi ve mimari tasarimla
devam ederken, bu agamalarin tam karsisinda kabul testi, sistem testi ve entegrasyon testi
gibi dogrulama adimlar1 yer alir. V-Model’inin en biiyiik avantaji, hatalarin siirecin en

sonunda degil, daha analiz ve tasarim agsamalarindayken tespit edilmesidir.

Spiral Model, yazilim gelistirme siirecini risk odakli ve tekrarli bir yapida ele alan bir
SDLC yaklasimidir. Bu modelde proje, her biri planlama, risk analizi, gelistirme ve
miisteri degerlendirmesi asamalarindan olusan dongiiler halinde ilerler. Planlama ile
baslayarak gereksinimler toplanir, olasi riskler belirlenir ve sonraki asamalarda ¢oztimler
sunulur (Agarwal ve arkadaslari, 2023). Her bir dongii sonunda ¢alisan bir {iriin parcast
ortaya c¢ikarilir. Bu sekilde hatalarin her asamada erkenden tespit edilmesi amaglanir.
Ozellikle biiyiik olgekli ve belirsizligin yiiksek oldugu projelerde tercih edilen bu
yaklasim, yazilimin her adimda daha giivenli ve test edilmis bir sekilde biiylimesini

saglar.

Iteratif Model, yazilimimn tek seferde cikarilmasi yerine kiiciik pargalar halinde
gelistirilmesini amaglar. Bu modelde proje, birden fazla yineleme siirecine boliiniir ve her
dongiide yazilimin calisir bir pargasi ortaya ¢ikarilir. Ik asamada temel gereksinimler
belirlenerek basit bir stirlim gelistirilir, ardindan kullanici geri bildirimleri dogrultusunda
sistem her dongilide gelistirilerek genisletilir. Bdylece yazilimda eksikler erken
asamalarda fark edilerek diizeltilir. Ozellikle karmasik ve belirsiz projelerde tercih edilir

clinkii sistem, siire¢ boyunca siirekli olarak iyilestirilir ve giincellenir.



1.1. Problem

Yazilim test siireclerinde tespit edilen hatalarin dogru sekilde raporlanmasi kadar, bu
hatalara ait kritiklik seviyesinin dogru belirlenmesi de yazilim kalitesi acisindan biiyiik
Oneme sahiptir. Hata kritiklik seviyesi, bir yazilim hatasimnin sistem isleyisi, kullanici
deneyimi, veri biitiinliigii ve is siirecleri lizerindeki etkisini ifade eder. Bu seviye,
hatalarin hangi sirayla ¢oziilecegini, gelistirme ekibinin kaynaklarini nasil kullanacagini
ve yazilimin canli ortama ne Olclide giivenli sekilde alinabilece§ini dogrudan
belirlemektedir. Bu nedenle kritiklik seviyesinin hatal1 ya da tutarsiz belirlenmesi, kritik
hatalarin ge¢ fark edilmesine, diisilk Oncelikli hatalara gereginden fazla kaynak

ayrilmasina ve yazilim kalitesinin olumsuz etkilenmesine neden olabilmektedir.

Yazilim test stireglerinde hata kritiklik seviyeleri cogu zaman test miithendisleri tarafindan
manuel olarak belirlenmektedir. Bu durum, degerlendirme siirecinin kisisel yorumlara,
deneyim diizeyine, modiil bilgisine, is yiikiine ve zaman baskisina bagli olarak
degismesine yol acabilmektedir (Gomes ve arkadaslari, 2019). Ayn1 hatanin farkli test
miihendisleri tarafindan farkli kritiklik seviyelerinde degerlendirilmesi, hata yonetim
siirecinde tutarsizlik olusturmakta ve c¢oziim Onceliklerinin dogru belirlenmesini
zorlastirmaktadir. Ozellikle hizli teslimat beklentisinin yiiksek oldugu yazilim
projelerinde, hatalarin yanlis onceliklendirilmesi gelistirme siirecinde zaman kaybina,
kaynaklarin verimsiz kullanilmasma ve kritik sorunlarin ge¢ c¢oziilmesine neden

olabilmektedir.

Test uzmaninin yazilimda bir hata ile karsilagtiginda genellikle segebilecegi kritiklik
seviyeleri Blocker, Critical, Major ve Minor olarak ele alinmaktadir. Blocker
seviyesindeki hatalar, ilgili modiiliin veya sistemin tamamen calisamaz hale gelmesine
neden olan ve test siirecinin devam etmesini engelleyen problemlerdir. Critical
seviyesindeki hatalar, sistemin tamamen durmasina neden olmaz fakat, temel islevlerin
ciddi bigimde bozulmasina yol agan ve kullanici deneyimini, is siireclerini veya veri
biitlinliigiinii dogrudan etkiler. Major seviyesindeki hatalar, sistemin genel isleyisini
tamamen durdurmasa da belirli fonksiyonlarin beklenen sekilde ¢alismamasina neden

olan problemlerdir. Minor seviyesindeki hatalar ise sistemin temel iglevselligini dogrudan



etkilemeyen ancak kullanict deneyimini ve kalite algisini olumsuz etkileyebilecek gorsel

veya metinsel problemlerdir.

Bu  kritiklik  seviyelerinin manuel olarak belirlenmesi, hata kayitlarinin
degerlendirilmesinde standartlagsma ihtiyacini ortaya c¢ikarmaktadir. Bir hata kaydinin
hangi kritiklik seviyesine ait oldugunun yanlis belirlenmesi, yalnizca ilgili hatanin ¢éziim
sirasint degil, ayn1 zamanda yazilimin yayin planini, test kapanis kararlarini ve bakim
siireclerini de etkileyebilir. Ornegin, gercekte yiiksek kritiklik diizeyine sahip bir hatanin
daha diisiik seviyede degerlendirilmesi, yazilimin riskli sekilde canli ortama alinmasina
neden olabilir. Benzer sekilde diisiik etkili bir hatanin yiiksek kritiklikte
degerlendirilmesi, gelistirme ekibinin zamanint ve kaynaklarmi daha o6ncelikli

sorunlardan uzaklastirabilir.

Bu kosullar nedeniyle, gelistiricilerin dogru ciddiyet seviyelerine karar vermelerine
yardimci olmak i¢in otomatik ciddiyet tahmin mekanizmalaria ihtiya¢ duyulmaktadir
(Dao ve arkadaslari, 2022). Glinimiizde makine 6grenmesi yontemleri, veri kiimeleri
icerisindeki Oriintiileri 6grenerek siniflandirma ve tahmin problemlerinde etkili ¢éziimler
sunabilmektedir. Yazilim test siireclerinde olusturulan hata raporlar1 da baslik, agiklama
ve hata tiirli gibi metinsel bilgiler icerdiginden, bu veriler makine 6grenmesi modelleri
tarafindan analiz edilebilir niteliktedir. Bu nedenle hata kayitlarinin kritiklik seviyelerinin
otomatik olarak tahmin edilmesi, manuel degerlendirmeden kaynaklanan tutarsizliklarin

azaltilmasi agisindan uygulanabilir bir ¢6ziim yaklasimi olarak degerlendirilmektedir.

Bu tez calismasinin temel problemi, yazilim test siire¢lerinde olusturulan hata kayitlarina
ait kritiklik seviyelerinin manuel olarak belirlenmesinden kaynaklanan subjektiflik,
tutarsizlik ve yanlis Onceliklendirme riskidir. Bu problem dogrultusunda, hata
kayitlarinda yer alan metinsel bilgilerden yararlanarak makine dgrenmesi yontemleriyle
hata kritiklik seviyelerinin otomatik, tutarli ve daha objektif bigimde tahmin edilmesi
hedeflenmektedir. Boylece yazilim test ve hata yonetim siireglerinde insan kaynakli
degerlendirme farkliliklarinin azaltilmasi, kritik hatalarin daha dogru onceliklendirilmesi

ve yazilim kalitesinin artirilmasi amaglanmaktadir.



1.2. Amac¢

Bu tez ¢alismasinin amaci, yazilim test siireglerinde hata tespiti ve raporlama agamasinda
belirlenen hata kritiklik seviyelerinin makine 6grenmesi ydntemleri kullanilarak
otomatik, dogru ve tutarli bigimde tahmin edilmesini saglamaktir. Yazilim hata
kayitlarinda kritiklik seviyesinin manuel olarak belirlenmesi, degerlendirmeyi yapan
kisiye bagli olarak degisebilmekte ve insan kaynakli hatalara ya da tutarsiz
onceliklendirmelere yol agabilmektedir. Bu nedenle calismada, hata kayitlarinin metinsel
iceriklerinden yararlanilarak kritiklik seviyelerinin otomatik olarak simiflandirilmasi

amaclanmaktadir.

Bu amag¢ dogrultusunda, yazilim hata kayitlarinin makine 6grenmesi yontemleriyle
kritiklik seviyelerine gore siniflandirilip siniflandirilamayacagi arastirilacaktir. Ayrica
farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin hata kritiklik seviyesi tahminindeki
performanslarinin ~ karsilagtirnlmast  ve en  basarili  yontemin  belirlenmesi
hedeflenmektedir. Bunun yaninda, veri setinde yer alan siif dengesizliginin model
performansi {lizerindeki etkisinin incelenmesi ve veri artirma yaklagiminin 6zellikle az
ornekli kritik hata smiflarinin  tahmin basarisina  katkisinin ~ degerlendirilmesi

amaclanmaktadir.
Calismada asagidaki arastirma sorularina yanit aranacaktir:

1. Yazilim test siirecinde olusan hata kayitlarimin kritiklik seviyeleri makine
O0grenmesi yontemleriyle otomatik olarak tahmin edilebilir mi?

2. Hata kritiklik seviyesi tahmininde kullanilan farkli makine 0Ogrenmesi
algoritmalar1 arasinda en basarili model hangisidir?

3. Smif dengesizligi, o6zellikle azinlikta kalan kritik hata siniflarinin tahmin
basarisini nasil etkilemektedir?

4. Veri artirma yontemi uygulandiginda modellerin genel performansinda ve smif

bazli basarilarinda iyilesme saglanabilir mi?

Bu arastirma sorular1 dogrultusunda calismada, hata kritiklik seviyelerinin otomatik
tahminine yonelik uygun yontemin belirlenmesi ve elde edilen bulgularin yazilim test

stireclerine saglayabilecegi katkilarin ortaya konulmasi hedeflenmektedir.
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1.3. Onem

Yazilim test silireclerinde hata raporlama ve kritiklik seviyesi belirleme, yazilimin
kalitesini dogrudan etkileyen 6nemli asamalardir. Hata tespiti ve kritiklik seviyesi
belirleme, yazilim gelistirme siirecindeki ¢oziim sirasini, kaynak atamasini ve zaman
yonetimini dogrudan etkilemektedir. Ancak, bu siirecte insandan kaynaklanan hatalar,
yanlig siralama ve Onceliklendirme gibi sorunlara yol acabilmektedir. Hatalarin yanlis
derecelendirilmesi, kritik sorunlarin gozden kagmasina veya diislik 6ncelikli hatalarin 6n
plana ¢ikmasina neden olabilir. Bu durum, yazilimin kalitesini olumsuz etkileyebilir ve
yazilim gelistirme silirecinde verimliligi diisiirebilir. Bu nedenle, hata tespiti ve kritiklik
seviyelerinin dogru bir sekilde belirlenmesi, yazilim projelerinin basari oranini artiran

temel faktorlerden biridir.

Bu tez caligmasi, yazilim test siireclerinde hata raporlama ve kritiklik seviyesi belirleme
asamalarindaki insan kaynakli hatalar1 en aza indirmeyi ve siireci daha objektif hale
getirmeyi hedeflemektedir. Makine Ogrenmesi yontemlerinin uygulanmasi, hata
raporlama siirecindeki tutarsizliklar1 ortadan kaldirarak, yazilim hatalarinin dogru bir
sekilde kategorize edilmesini saglayacaktir. Otomatiklestirilen bu sistem, yazilim
gelistirme siireglerinde daha verimli bir ¢6ziim siralamasi olusturulmasina yardimei
olacak ve yazilim kalitesini artiracaktir. Boylece, yazilim projelerinde daha hizli ve dogru
¢Oziim tlretme kapasitesi artacak, insan hatalarindan kaynaklanan riskler minimize
edilecektir. Bu ¢alisma, yazilim gelistirme siireglerinin daha verimli ve gilivenilir hale

getirilmesine onemli bir katki saglayacaktir.
1.4. Varsayimlar

Bu tez calismasinda, yazilim test siireglerinde hata raporlama ve kritiklik seviyesi
belirleme asamalarinda makine 6grenmesi tabanli bir modelin etkin bir sekilde
uygulanacagi varsayilmaktadir. Modelin dogru bir sekilde egitilmesi ve test verilerinin
yeterli kaliteye sahip olmasi durumunda, insan kaynakli hatalarin minimize edilecegi ve
hata raporlama silirecinin daha objektif bir hale gelecegi Ongoriilmektedir. Ayrica,
hatalarin kritiklik seviyelerinin dogru sekilde siniflandirilmasi ve dnceliklendirilmesiyle
yazilim gelistirme siirecinde daha hizli ve verimli bir ¢6ziim siralamasi olusturulacagi
varsayilmaktadir.
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Bununla birlikte, bu ¢aligmanin basarili olabilmesi i¢in kullanilan makine 6grenmesi

modelinin yeterli miktarda etiketlenmis veriye sahip olmasi gerektigi kabul edilmektedir.
1.5. Smirhklar

Bu ¢alisma, yalnizca e-ticaret mobil platformunda yer alan bir mobil uygulama 6zelindeki
hata raporlama ve kritiklik seviyesi belirleme siireglerini ele almaktadir. Calismanin
bulgulari, bu spesifik platforma ait yazilim hatalarin1 ve raporlama siireglerini
icermektedir. E-ticaret uygulamalari, kullanici etkilesimi, 6deme sistemleri ve iiriin
yonetimi gibi 6zel modiillere sahip oldugundan, burada elde edilen sonuglarin diger
yazilim platformlart i¢in genellenmesi sinirhidir. Diger yazilim alanlarinda, o6zellikle
farkli sektorlerdeki uygulamalarda bu modelin gegerliligi ve dogrulugu konusunda ek

calismalar gerekmektedir.

Calisma siirecinde, farkli yazilim projelerinden yeterli miktarda etiketlenmis veriye
erisim saglanamamasi nedeniyle, makine O0grenmesi modelinin daha genis bir veri
kiimesiyle test edilmesi miimkiin olmamistir. Bu durum, elde edilen sonuglarin yalnizca
e-ticaret mobil uygulamalariyla smirli kalmasimma yol acmus, diger sektorlerdeki
uygulamalarda modelin performansini degerlendirmeyi engellemistir. Bu sebeple, bu
tezde kullanilan yontemlerin baska alanlardaki yazilim test siireclerinde uygulanabilirligi

konusunda daha fazla arastirma yapilmas1 gerektigi sonucuna varilmaktadir.
1.6. Tanmimlar

Yapay Zeka: Bilgisayar sisteminin akil yiiriitme, problem ¢dzme, anlam ¢ikarma ve
genelleme gibi insans1 davranislari kullanarak belirli gorevleri yerine getirebilmesidir

(Arslan, 2010).

Makine Ogrenmesi: Bir makinenin, kendi kendine verilen 6rnek ve onceki
¢ikarimlarindan yola ¢ikarak grenebilecegi 6grenme bigimidir (Aylak ve arkadaglari,

2021).

Test Miihendisligi: Yazilimin kullanilabilirligi, glivenilirlik ve performans gibi kalite
ozelliklerini degerlendirmeye yonelik testlerin planlanmasi, tasarimi, yiiriitiilmesi ve

raporlanmasi siirecidir.
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Bulgu (Defect/Bug): Yazilimin beklenmeyen bir sonug¢ iiretmesine ve istenmeyen

sekillerde davranmasina neden olan bir hata, kusur ya da arizadir.

Hata Raporu: Yazilim test slirecinde tespit edilen bir hataya ait baslik, agiklama, yeniden
tekrarlama adimlari, beklenen sonug, gerceklesen sonug ve kritiklik seviyesi gibi bilgileri

iceren kayittir.

Sinif Dengesizligi: Veri setinde bazi smiflara ait 6drnek sayisinin diger siniflara gore
belirgin sekilde az veya fazla olmasi durumudur. Bu durum, modelin ¢ogunluk siniflarina

daha yatkin tahminler iiretmesine neden olabilir.

Egitim Veri Seti: Makine 6grenmesi modelinin 6grenme siirecinde kullandigi, 6rnek

girigler ve bunlara ait dogru sinif etiketlerinden olusan veri kiimesidir.

Test Veri Seti: Egitilen makine 6grenmesi modelinin daha 6nce gormedigi veriler

tizerindeki bagarisin1 6l¢gmek amactyla kullanilan veri kiimesidir.

Veri On Isleme: Ham verilerin makine 6grenmesi modellerinde kullanilabilir hale
getirilmesi i¢in temizlenmesi, diizenlenmesi ve gereksiz bilgilerden ayristirilmasi

surecidir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yazilim test siiregleri ve bu siireglerde tespit edilen hatalarin yonetimi, yazilim kalitesi
acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ozellikle hata kritiklik seviyesinin dogru sekilde
belirlenmesi, hatalarin ¢oziim onceligini etkileyen temel bir faktor olarak karsimiza
cikmaktadir. Son yillarda, bu siirecin daha etkili ve otomatik hale getirilmesi i¢in yapay
zeka ve makine 68renmesi tekniklerinden yararlanildigi goriilmektedir. Yapay zekanin
yazilim testinde kullanimi {izerine yapilan ¢aligmalar, hata tespiti ve hata siniflandirmasi
gibi Onemli sonuclar ortaya koymustur. Bu dogrultuda literatiirdeki akademik ve

uygulamali calismalar incelenmis, konuyla ilgili giincel yontemler analiz edilmistir.
2.1. Yazihm Test Siireci Uzerine Yapilan Cahsmalar

Yazilim test siireci lizerine yapilan ¢aligmalar incelendiginde, test faaliyetlerinin yalnizca
hata tespiti ile smirlt olmadigl, ayn1 zamanda yazilim kalitesinin artirilmasi, sistem
giivenliginin saglanmasi ve miisteri memnuniyetinin yiikseltilmesi agisindan da kritik bir
rol oynadigi goriilmektedir. Uzun ve Koruyan (2019), test siirecinde hata raporlamasinin
onemine dikkat ¢ekerek, test boyunca elde edilmis verilerin diizenli bir sekilde takip
edilmesinin olusabilecek risklere karst onceden tedbir alinabilecegini ifade etmistir.
Bagka bir calismada Kuday (2014), yazilim test siirecinde karsilasilan hatalarin sistemli
bir sekilde takip edilmesinin yazilim kalitesini dogrudan etkiledigini belirtmis ve hata
bildirimi, analiz, diizeltme, test etme ve kapatma asamalarindan olusan bir hata yasam
dongiisiiniin ne kadar onemli bir gereklilik oldugunu vurgulamistir. Ayrica hata
raporlarinda yer almasi gereken tiim bilgilerin acik ve anlasilabilir bir sekilde belirtilmesi

ekipler aras1 iletisimi giiclendirdigini ifade etmistir.

Oztiirk (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada ise ozellikle bankacilik alaninda
yazilim test siireclerinin kritik oldugu ele alinmistir. Test planlama, analiz, kosum ve
raporlama adimlarmin dikkatlice yiiriitiilmesi gerektigi belirtilmistir. Bu yaklagimi
destekleyen Taley ve Pathak (2020), test siire¢lerinin SDLC ile biitiinsel olarak
yuriitiilmesi gerektigini ve test faaliyetlerinin gereksinim analizinden bakim siirecine
kadar durmadan devam etmesinin 6nemini vurgulamistir. Jamil ve arkadaslar1 (2016) ise

yazilim testinin SDLC’nin en kritik agsamalarindan biri oldugunu belirterek, test
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faaliyetlerinin ¢ogu projede Onemsenmeyerek gecistirilmesinin maliyetleri artirdigini
belirtmis ve test miihendislerinin erken asamalarda siirece aktif bir sekilde dahil

edilmesinin gerektigini belirtmistir.

Literatiir incelendiginde test siireglerinin sadece nasil yiiriitiillecegine degil, ayn1 zamanda
neden yiritiildiigiine yonelik yaklasimlar da bulunmaktadir. Uddin ve Anand (2019),
yazilim testinin amacinin dogru anlagilmasinin, uygun test yontemlerinin belirlenmesini
kolaylastiracagin1 ifade ederek “nasil test edilir” sorusundan c¢ok “neden test edilir”

sorusuna odaklanmanin daha 6nemli oldugunu vurgulamistir.

Hata yonetimi ve hata yasam dongiisiine odaklanan ¢alismalarda ise, hatalarin etkin bir
bicimde incelenmesinin yazilim kalitesine dogrudan katki sagladig1 goriilmektedir. Rana
ve arkadagslar1 (2017), hata yasam dongiisiinii agcilma, atanma, diizeltme, yeniden test etme
ve kapatma agamalariyla ele alirken, farkli hata tiirlerini detaylandirmistir. Caligsmada,
kabul gormeyen hatalarin biiyiikk bir kisminin eksik veya hatali raporlamadan
kaynaklandig1 ortaya ¢ikarilmis ve standart hata rapor sablonlarinin kullanilmasinin bu

problemi azaltacagini 6nermistir.

Son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin yazilim test siireglerine
entegrasyonu iizerine yapilan ¢aligmalar da bulunmaktadir. Islam ve arkadaslar1 (2023),
bu alanda gerceklestirdikleri literatiir incelemesinde, manuel test siireclerinin zaman alict
ve maliyetli oldugunu ve insan hatasina acik oldugunu belirtmislerdir. Buna karsilik
makine 6grenmesi destekli ¢oziimlerin test senaryosu iiretimi, hata tahmini ve test
edilecek modiillerin onceliklendirmesi gibi bircok siireci otomatiklestirebildigi ifade
edilmistir. Ancak ¢alismada incelenen arastirma sayisinin sinirli olmasi bir kisit olarak

belirtilmis ve daha kapsamli ¢alismalarin gerekliligi vurgulanmastir.

Yazilim test siireclerine yonelik yeni yaklagimlar da literatiirde yer almaktadir. Ozdemir
ve Oztiirk (2025), kuantum yazilim testine ait ¢alismalarinda klasik test ydontemlerinin
kuantum sistemlerin karmasik yapisini karsilamakta yetersiz kaldigini belirtmis ve bu
alanda yeni test yontemlerine ihtiya¢ duyuldugunu ifade etmistir. Calismada farkl

kuantum test araglar1 ve yontemleri karsilastirmis, giiglii ve zayif yonleri analiz edilmistir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, literatiirde yazilim test siireglerinin stirekli
takiplenerek izlenmesinin yazilim kalitesini artirdig1 goriilmektedir. Ozellikle yapay zeka
yardimli test yaklagimlarinin gelecekte daha yaygin hale gelecegi ve test siireglerinin daha

verimli yiirtitiilmesine katki saglayacagi ongoriilmektedir.
2.2. Yazihm Test Siirecinde Makine Ogrenmesi Uzerine Yapilan Cahsmalar

Yazilim test siireclerinde makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi son yillarda 6nemli
bir arastirma alani olusturmustur. Bu yonde yapilan ¢alismalar incelendiginde, hata
kritiklik seviyesinin otomatik olarak tahmin edilmesine yonelik ¢esitli ¢dziimlerin
gelistirildigi goriilmektedir. Gomes ve arkadaslar1 (2019), agik kaynak kodlu yazilim
projelerinde bu alandaki c¢aligmalar1 inceleyerek, kullanilan yontemleri ve aragtirma
gerekliliklerini ortaya koymustur. Calismada, ¢ogu yaklasimin yapilandirilmamis metin
verilerine dayandigi ve geleneksel makine dgrenmesi algoritmalarinin yaygin olarak
kullanildigr belirtilmistir. Ayrica veri dengesizligi ve yiikksek boyutluluk gibi

problemlerin model performansini olumsuz yonde etkiledigi vurgulanmaistir.

Brown ve arkadaslar1 (2022), blocker yazilim hatasi tahmini alaninda makine 6grenmesi
tekniklerinin kullanimini inceleyen bir literatiir taramasi gerceklestirmislerdir. Calismada
2012-2022 yillart arasinda yayimlanan ¢aligmalar Scopus, SpringerLink, IEEE Xplore,
ACM Digital Library ve ScienceDirect veri tabanlar1 iizerinden alti calisma
degerlendirilmistir. Incelenen ¢aligmalarda Chromium, Eclipse, FreeDesktop, Mozilla,
NetBeans, OpenOffice, Gentoo ve Fedora gibi acik kaynak kodlu projelerden elde edilen
hata kayitlar1 kullanilmistir. Blocker hata tahmini i¢in Decision Tree, Random Forest,
Bayes Network, XGBoost ve Deep Neural Network modellerinin kullanildig
goriilmiistiir. Calismada ayrica veri setlerinin 6nemli 6l¢iide dengesiz oldugu, bu nedenle
Accuracy metriginin tek bagina yeterli olmadig1 ve Fl-score, precision ve recall gibi

metriklerin kullanilmasinin daha uygun oldugu belirtilmistir.

Alharbi ve arkadaslar1 (2026), tarafindan yapilan bir diger calismada ise, yazilim bakim
siireclerinde hata raporlarinin kritiklik seviyesinin otomatik olarak tahmin edilmesi
konusu ele alinmistir. Calismanin temel amaci, manuel hata kritiklik belirlenmesinden
kaynaklanan tutarsizliklar1 azaltmak ve yazilim ekiplerinin hata ¢oziim onceliklerinin
daha verimli belirlemesine katki saglamaktir. 2019-2025 yillar1 arasinda yayimlanan 27
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calisma incelenmis, klasik makine Ogrenmesi, derin 6grenme, transformer tabanli
modeller, biiyliik dil modelleri, grafik sinir aglar1 ve kaynak kod tabanli yaklagimlar
karsilastirilmistir. Calismada, derin 6grenme ve 6zellikle transformer tabanli yontemlerin

hata kritiklik tahmininde daha basarili sonuclar verdigi belirtilmistir.

Bu alandaki caligmalardan bir digeri olan Lamkanfi ve arkadaglar1 (2010), hata
raporlarinin metinsel aciklamalarim1 kullanarak kritiklik seviyesini tahmin etmeyi
amaclayan bir model 6nermistir. Mozilla, Eclipse ve GNOME projelerinden elde edilen
veriler lizerinde yapilan incelemelerde, 6zellikle kisa hata 6zetlerinin model performansi
acisindan daha etkili oldugu belirlenmistir. Benzer sekilde Tian ve arkadaslart (2012),
bilgi geri getirim tabanli k-en yakin komsu yontemi ile hata kritiklik seviyesini tahmin
etmeye calismis ve Onerilen yaklasimin 6zellikle zor simiflandirilan durumlarda énceki

yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigini géstermistir.

Literatiirde dnemli bir problem olarak 6ne ¢ikan veri dengesizligi konusu da farkli
calismalarla ele alinmistir. Roy ve Rossi (2017), bu problemi ¢6zmek amactyla maliyet
duyarli 6grenme yaklagimlarini incelemis ve siif agirliklandirma yontemlerinin model
performansini ciddi sekilde artirdigini ortaya koymustur. Bu konuyu destekler nitelikte
Mahmood ve arkadaslar1 (2015), veri setinin dengelenmesinin model basarisin1 dogrudan
etkiledigini gozlemlemistir. Calismada, ozellikle azinlik sinif oraninin artirilmasinin

performans metriklerinde iyilesme sagladigi ifade edilmistir.

Cheng ve arkadaglar1 (2020), acik kaynak yazilim projelerinde blocker hata tahmini igin
XGBoost tabanli XGBlocker yaklasimini 6nermistir. Calismada Eclipse, FreeDesktop,
NetBeans ve OpenOffice projelerinden elde edilen toplam 214.873 hata raporu
kullanilmistir. Veri setlerinde blocker hata oraninin %7-9 araliginda olmasi nedeniyle
siif dengesizligi bulundugu belirtilmistir. Yazarlar, XGBoost modelini egitmis, Random
Forest, ELBlocker, AdaBoost, GBDT, CART ve Logistic Regression yontemleriyle
karsilastirmistir. Sonuclarda XGBlocker yontemi ortalama 0.767 Fl-score degerine
ulasarak, literatiirdeki giincel ELBlocker yontemine gore daha basarili performans

gdstermistir.

Farkli makine O©grenmesi yontemlerinin kullanildigi ¢aligmalar da literatiirde
bulunmaktadir. Otoom ve arkadaslar1 (2016), AdaBoost tabanli bir yaklasim Onererek
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hata kritiklik tahmininde genel dogruluk oranini artirmig ve geleneksel modellere gore
daha basarili sonuglar elde ettigini agiklamistir. Benzer sekilde Pushpalatha ve Mrunalini
tarafindan gerceklestirilen calismada, Bagging yontemi ile C4.5 algoritmasi

karsilastirilmis ve Bagging yaklasiminin daha yiiksek dogruluk sagladigi belirlenmistir.

Guo ve arkadaslar1 (2004), yazilim modiillerindeki hata egilimini erken asamada tahmin
etmek icin RF metodolojisini dnermistir. Bes gercek NASA projesine ait veri seti
tizerinde gergeklestirilen ¢alismada McCabe ve Halstead kaynak kod metrikleri girdi
olarak kullanilmistir. Sonuglara gére Random Forest, 6zellikle biiyiik veri setlerinde daha
yiiksek dogruluk ve hata tespit oran1 sagladig1 paylasilmistir. Genel dogruluk %75-94
araliginda, hata tespit orami ise %87’ye kadar c¢ikmigtir. Calisma, yazilim kalite

tahmininde RF modelinin gii¢lii ve uygulanabilir bir yontem oldugunu gdstermektedir.

Alenezi ve Banitaan (2013), hata raporlarinin 6ncelik seviyesinin otomatik olarak tahmin
edilmesini amaglayan makine 6grenmesi tabanli bir yaklagim onermistir. Calismada
Eclipse ve Firefox acik kaynak projelerinden elde edilen hata raporlari kullanilmistir.
Hata oncelikleri High, Medium ve Low olmak {izere ii¢ sinif belirlenmistir. Aragtirmada
iki farkli 6zellik seti karsilastirilmistir. ik zellik setinde hata raporlarinin 6zet alanindan
cikarilan metinsel 6zellikler kullanilmis, ikinci 6zellik setinde ise component, operating
system ve severity gibi metadata bilgileri ele alinmistir. Siniflandirma agamasinda NB
(Naive Bayes), DT (Karar Agaci, Decision Tree) ve RF (Rastgele Orman, Random
Forest) algoritmalar1 karsilastirilmistir. Sonuglara gore metadata tabanl ikinci 6zellik
seti, metinsel Ozelliklere gore daha basarili sonuglar iiretmistir. Ayrica RF ve DT

modellerinin NB modeline gore daha ytiksek performans gosterdigi belirtilmistir.

Hufsa ve Javed (2012), acik kaynak yazilim projelerinde hata kayitlarinin otomatik
siiflandirilmasina yonelik bir sistem Onermistir. Bugzilla’dan alinan yaklasik 29.000
Eclipse ve Firefox hata kayd ile ¢alisma gergeklestirilmistir. On isleme siirecinde Bag of
Words, TF-IDF ve Chi-Square 6zellik se¢imi uygulanmistir. Siiflandirma asamasinda
Multinomial Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Calismada NB tabanli 6nerilen
sistem, SVM kullanan 6nceki bir ¢alisma ile de karsilastirilmistir. Egitim verisinin az

oldugu durumlarda NB modelinin daha avantajli oldugu belirtilmistir. NB ve Chi-Square
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kombinasyonu ile ortalama %83 dogruluk saglarken, en yliksek oranda ise %86 dogruluk

elde edilmistir.

Prabha ve Shivakumar, 2020, yazilim hata tahmini i¢in makine 6grenmesi kullaniml1 bir
calisma onermistir. Calismada, NB, RF, SVM (Destek Vektor Makinesi, Support Vector
Machine) ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 karsilastirilmistir. PCA (Temel Bilesen
Analizi, Principal Component Analysis) yOntemi ile veri adeti azaltilarak model
performansinin arttirildigr belirtilmistir. PROMISE veri seti tizerinde yapilan deneyde,
SVM modelinin yiiksek dogruluk sagladigi ve yapay sinir aglarinin ise daha diisiik hata
oranina sahip oldugu sonucu ¢ikarilmistir. Sonug olarak, 6zellik se¢imi ve veri boyutunun
azaltilma tekniklerinin yazilim hata tahmini performansini énemli bi¢imde etkiledigi

belirtilmistir.

Yazilim hata yonetimi siire¢lerindeki otomasyon kullaniminin artirilmasima yonelik
caligmalar da literatiirde bulunmaktadir. Jalbert ve Weimer (2008), tekrarlayan yazilim
hata kayitlarin1 otomatik olarak tespit etmeye yonelik bir model 6nermistir. Calismada,
metinsel benzerlik ve kiimeleme yoOntemleri kullanilarak tekrar eden hatalarin
belirlenebildigi ve bu sayede gelistiricilerin is yiikiinlin azaltilabilecegi Onerilmistir.
Benzer calisma olarak Hooimeijer ve Weimer (2007), hata raporlarinin kalitesini tahmin
eden bir model gelistirerek, hangi hatalarin daha hizli ¢6ziilebilecegini tahminlemeyi
amaclamislardir. Bu ¢alismada, hata raporundaki agiklama miktari, ek dokiimanlar gibi

faktorlerin 6nemli oldugu belirtilmistir.

Yazilim test siire¢lerinde makine 6grenmesi kullanimina iliskin incelenen ¢alismalar, ele
aldiklar1 problem alani, kullandiklar1 yontemler ve temel yaklasimlar bakimindan Tablo

1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Makine Ogrenmesi Tabanli Hata Tahmini Calismalarinin Ozeti

Calisma Konusu Yontem, Algoritma, Kaynak Tez Calismasi ile
Mimari Tlgisi

Acik kaynak yazilim Geleneksel makine Gomes ve  Hata kritiklik

projelerinde hata O0grenmesi, arkadaslar1  tahmini alanindaki

kritiklik seviyesi yapilandirilmamais (2019) eksiklikleri
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tahminine yonelik
calismalar sistematik
olarak incelenmis,
kullanilan yontemler ve
arastirma bosluklari

degerlendirilmistir.

Hata raporlarimin
metinsel agiklamalari
kullanilarak kritiklik
seviyesinin tahmin

edilmesi amaglanmistir.

Hata kritiklik
seviyesinin tahmini igin
bilgi geri getirim tabanl
bir yaklasim

onerilmistir.

Veri dengesizligi
probleminin hata
kritiklik tahmini
tizerindeki etkisi ele

alimmastir.

metin verisi, veri

dengesizligi analizi

Metin tabanli
siniflandirma, hata
Ozeti ve agiklama

analizi

Bilgi geri getirim, k-
en yakin komsu

yontemi

Maliyet duyarlh
O0grenme, sinif

agirliklandirma
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Lamkanfi
ve
arkadaglar

(2010)

Tian ve
arkadaglar

(2012)

Roy ve
Rossi

(2017)

gostermesi
nedeniyle bu tez
¢alismasinin
literatiirdeki yerini

desteklemektedir.

Hata raporlariin
metinsel i¢eriginden
kritiklik tahmini
yapilabilecegini
gostermesi
nedeniyle tezdeki
metin siniflandirma
yaklagimiyla
iligkilidir.

Benzer hata
kayitlarindan
yararlanarak tahmin
yapilmasi, tezde
kullanilan metinsel
benzerlik ve
siniflandirma
yaklagimini

desteklemektedir.

Simif
dengesizliginin
tahmin bagarisini
etkiledigini
gostermesi
nedeniyle tezdeki

dengesiz veri



Veri setinin Veri dengeleme,

dengelenmesinin model  azinlik sinif oranini

basarisi lizerindeki etkisi  artirma
degerlendirilmistir.
Hata kritiklik AdaBoost

tahmininde geleneksel
modellere gore daha
basaril1 sonuclar elde
etmek amaciyla
AdaBoost tabanli bir

yaklagim Onerilmistir.

Hata tahmininde farkl Bagging, C4.5
siniflandirma yontemleri

karsilagtirilmistir.

Yazilim hata tahmini NB, RF, SVM,
icin farkli makine Yapay Sinir Aglari,
O0grenmesi algoritmalart  PCA
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Mahmood
ve

arkadaglar

(2015)

Otoom ve
arkadaglar

(2016)

Pushpalatha
ve

Mrunalini

Prabha ve
Shivakumar

(2020)

problemine
dogrudan katki

saglamaktadir.

Veri dengelemenin
model
performansina
etkisini incelemesi,
tezde EDA sonrasi
sonuglarin
degerlendirilmesiyle
iligkilidir.
AdaBoost ile hata
kritiklik tahmini
yapilmasi, tezde
farkli makine
O0grenmesi
algoritmalarinin
karsilastirilmasini

desteklemektedir.

Farkli siniflandirma
yontemlerinin hata
tahmininde
karsilastirilmast,
tezdeki model
karsilastirma
yaklagimiyla
benzerlik

gostermektedir

Farkl1 algoritmalar
ve boyut azaltma

tekniklerinin



karsilastirilmig ve veri
boyutu azaltma

uygulanmustir.

Hata takip sistemlerinde
tekrarlayan hata
kayitlarinin otomatik
olarak tespit edilmesi

amaglanmstir.

Hata raporlarmin kalitesi
tahmin edilerek hangi
raporlarin daha hizl
coziilebilecegi

incelenmistir.

Hata raporlarinin
kritiklik seviyesinin
otomatik tahmini lizerine
2019-2025 yillart
arasindaki ¢alismalar

incelenmistir.

Metinsel benzerlik, Jalbert ve
kiimeleme, duplicate ~ Weimer
hata tespiti (2008)
Hata raporu kalite Hooimeijer
tahmini lizerine ve Weimer
model Onerilmistir. (2007)
Klasik makine Alharbi ve
O0grenmesi, derin arkadaglar

ogrenme, transformer (2026)
tabanli modeller,

biiylik dil modelleri,

grafik sinir aglari,

kaynak kod tabanl

yaklagimlar
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kullanilmasi,
tezdeki ¢coklu model
degerlendirme
yaklagimini

desteklemektedir.

Tekrarlayan hata
kayitlarinin
tespitine
odaklanmasi, tezde
benzer kayitlarin
veri sizintisini
Onlemek icin
gruplandirilmasiyla
iligkilidir.

Hata raporu
kalitesinin ¢6ziim
stirecine etkisini
incelemesi, tezde
veri kalitesinin
siniflandirma
basarisindaki
Onemini

desteklemektedir.

Giincel yontemleri
birlikte
degerlendirmesi, tez
calismasinin klasik
ve modern
yaklagimlar i¢indeki
konumunu

gostermektedir.



Y azilim modiillerinin
hataya yatkin olup
olmadiginin tahmin
edilmesi amaglanmustir.
NASA veri setleri
iizerinde hata i¢eren
modiillerin erken tespit
edilmesine yonelik
siniflandirma

yapilmistir.

Acik kaynak yazilim
projelerinde hata
kayitlarinin otomatik
olarak siniflandirilmasi
amaclanmistir. Eclipse
ve Firefox Bugzilla
depolarindan elde edilen
hata 6zetleri kullanilarak
hatalarin ilgili siniflara

atanmasi hedeflenmistir.

Blocker hata tahmini
iizerine yapilan
calismalar sistematik
olarak incelenmis;
kullanilan veri setleri,
makine 6grenmesi
yontemlerti,
degerlendirme metrikleri
ve arastirma bosluklari

ele alimmastir.

Random Forest, Guo ve
lojistik regresyon, arkadaglar
WEKA, See5, (2004)
ROCKY

karsilastirmast

Metin madenciligi, (Hufsa ve
Bag of Words, TF- Javed,
IDF, Chi-Square 2012)
ozellik se¢imi,

Multinomial Naive

Bayes

Sistematik literatiir Brown ve
taramasi, Decision arkadaslar
Tree, Random (2022)

Forest, Bayes
Network, XGBoost,
Deep Neural
Network, sinif

dengesizligi analizi
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Yazilim hatalarinin
erken tahmin
edilebilecegini
gostermesi, tezdeki
karar destek odakli
siniflandirma
amacini

desteklemektedir.

Hata kayitlarinda
TF-IDF ve metin
madenciligi
kullanilmasi,
tezdeki metinsel
ozellik ¢ikarimi
yaklagimiyla
dogrudan iliskilidir.

Blocker hata
tahmininde veri
dengesizligi ve
metrik se¢imini
vurgulamasi, tezde
Macro F1 ve simif
bazli degerlendirme
yapilmasint

desteklemektedir.



Acik kaynak yazilim XGBlocker, Cheng ve XGBoost ile

projelerinde blocker XGBoost, arkadaslar1  blocker hata tahmini

bug’larin otomatik gelistirilmis 6zellik (2020) yapilmasi, tezde

olarak tahmin edilmesi ¢ikarimi, sinif XGBoost modelinin

amaclanmigtir. Eclipse,  dengesizligi analizi degerlendirilmesi

FreeDesktop, NetBeans acisindan dogrudan

ve OpenOffice hata iliskilidir.

raporlar1 lizerinden

blocker ve non-blocker

hata ayrimi1 yapilmustir.

Hata raporlarinin 6ncelik Naive Bayes, Alenezi ve  Hata raporlariin

seviyesinin otomatik Decision Tree, Banitaan oncelik seviyesinin

olarak tahmin edilmesi Random Forest, (2013) tahmin edilmesi,

amaglanmustir. Eclipse metinsel 6zellikler, tezdeki hata

ve Firefox hata raporlar1  metadata tabanl kritiklik seviyesi

iizerinde High, Medium  ozellikler smiflandirma

ve Low simiflar1 tahmin problemiyle

edilmistir. benzerlik
gostermektedir.

Bu ¢aligmalar genel olarak degerlendirildiginde, hata kritiklik seviyesi tahmininde farkli
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi, ancak veri dengesizligi,
model genellenebilirligi ve azinlik siniflarindaki diisiik tahmin basarisinin halen 6nemli
problemler arasinda yer aldig1 goriilmektedir. Bu tez c¢alismasi, literatiirdeki
caligmalardan farkli olarak bir e-ticaret mobil uygulamasina ait gergek hata kayitlart
tizerinde yiuritilmiis ve hata kritiklik seviyeleri Blocker, Critical, Major ve Minor
siniflar1 kapsaminda ele alinmistir. Calismada yalnizca genel dogruluk basarisina
odaklanilmamus, 6zellikle az 6rnekli Blocker sinifinin tahmin performansi ayri olarak

degerlendirilmistir.
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3. YONTEM

Bu c¢alismada, yazilim testinde bulunan hatalarin kritiklik seviyelerinin tahmin

edilmesinde makine O6grenmesi tekniklerinden yararlanilmigtir. Makine Ogrenmesi,

denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olmak {izere {i¢ ana tiire

ayrilmaktadir (Arslankaya ve Toprak, 2021). Bu 3 tiire ait agiklamalar Sekil 2’de

verilmistir.

Makine Ogrenmesi Tiirleri

Denetimli Ogrenme
Etiketlenmis veri setleri kullanilarak modelin belirli bir ¢iktiy1
—— tahmin etmeyi 6grenmesini saglar. Model, giris verileri ile
dogru ciktilar arasindaki iliskiyi 6grenerek yeni veriler
tizerinde tahmin yapar.

Denetimsiz Ogrenme
Etiketsiz veriler iizerinde ¢alisir ve veri icerisindeki dogal
—— Oruntiileri, benzerlikleri veya kiimeleri ortaya ¢ikarmay1
amagclar. Bu yaklasim, veri setindeki benzer hata kayitlarini
gruplayarak yapisal iligkileri kesfetmek i¢in kullanilabilir.

Takviyeli Ogrenme
Bir sistemin yaptig1 dogru veya yanlis davraniglara gore geri

— bildirim alarak 6grenmesi prensibine dayanir. Sistem, dogru
karar verdiginde 6diil, yanlis karar verdiginde ise ceza alir ve
zamanla en iyi sonucu verecek davranis bigimini 6grenir.

Sekil 2. Makine Ogrenmesi Tiirleri
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Bu calisma kapsaminda yazilim hata kayitlari, dnceden belirlenmis kritiklik seviyeleri ile
etiketlenmis oldugundan problem denetimli 6grenme yaklasimi cercevesinde ele
almmistir. Ayrica, dort farkli kritiklik seviyesinin tahmin edilmesi hedeflendigi icin

problem ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi olarak tanimlanmugtir.

Bu ¢alisma kapsaminda yazilim hata kayitlarinin sistematik bigimde analiz edilmesi ve
kritiklik seviyelerinin tahmin edilmesi amaciyla bir makine Ogrenmesi siireci
uygulanmustir. Izlenen siirecin genel akis1 Sekil 2°de gosterilmektedir. Sekilde 6zetlenen
15 akis, veri setinin hazirlanmasindan model performanslarinin degerlendirilmesine kadar

izlenen temel agamalar1 gostermektedir.

Jira Hata Kayitlarinin Toplanmasi

Veri Temizleme ve Anonimlestirme

Metin On Isleme

Ozellik Se¢imi (Baslik - Aciklama)

Egitim ve Test Veri Setinin Ayrimi1

Model Egitimi
(SVM - NB - RF - DT - XGBoost - LightGBM)

Model Performans Degerlendirme

(Accuracy - Macro F1 - Weighted F1 - Siif bazli F1)

Smif Dengesizligi i¢in EDA Uygulanmasi

EDA Sonras1 Egitim ve Karsilagtirma

En Basarili Modelin Belirlenmesi

Sekil 3. Hata Kritiklik Seviyesi Tahmin Siirecinin Genel Akis1
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Sekil 3’te verilen genel is akist dogrultusunda, yazilim test siireglerinde iiretilen hata
kayitlarinin iglenmesi ve kritiklik seviyelerine gore siniflandirilmas i¢in izlenen temel

adimlar asagida agiklanmistir:

1. Veri Toplama: Modelin 0Ogrenebilmesi i¢in gerekli olan ham verilerin
toplanmasidir. Bu agamada problemle ilgili tiim kayitlar, dokiimanlar veya veriler
bir araya getirilir.

2. Veri Temizleme ve On Isleme: Toplanan verilerin kullanilabilir hale
getirilmesidir. Hatali, eksik veya gereksiz bilgiler ¢ikarilir, veriler diizenlenir ve
modele uygun formata dontistiiriliir.

3. Ogzellik Secimi: Veri igindeki hangi bilgilerin model icin énemli oldugunun
belirlenmesidir. Gereksiz bilgiler ¢ikarilir, modelin daha dogru 6grenmesini
saglayacak anlamli 6zellikler segilir veya olusturulur.

4. Model Sec¢imi: Problemi ¢6zmek i¢in uygun makine dgrenmesi algoritmasinin
belirlenmesidir. Siniflandirma ya da tahmin yapmaya uygun model tiirii segilir.

5. Model Egitimi: Se¢ilen modelin, mevcut veriler kullanilarak 6grenme siirecinden
gecirilmesidir.

6. Model Degerlendirme: Bu asamada modelin ne kadar dogru tahmin yaptigi
belirlenir ve performansi ¢esitli degerlendirme olgiitleri kullanilarak analiz edilir.

7. Model lyilestirme: Modelin performansini artirmak igin parametre ayarlari yapilir
ve ¢esitli iyilestirmeler uygulanir.

8. Model Dagitimi ve Izleme: Egitilen modelin gergek bir sistemde kullanilmasi ve

performansinin diizenli olarak takip edilmesidir.
3.1. Veri Toplama

Bu ¢alismada kullanilan veriler, bir e-ticaret mobil uygulamasinda yiiriitiilen yazilim test
siiregleri sirasinda olusturulan hata kayitlarindan elde edilmistir. Yazilim testleri
sonucunda tespit edilen hatalar, kurumsal yazilim gelistirme siireglerinde kullanilan Jira
platformu iizerinde test miithendisleri tarafindan raporlanmis ve her bir hata i¢in baslik,
aciklama, olusturulma tarihi, modiil bilgisi, hata tiirii, dncelik ve kritiklik seviyesi gibi

ayrintil bilgiler sistem tarafindan saklanmistir.
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Calismanin amaci dogrultusunda, bu sistemde yer alan hata kayitlar1 veri setine
dontistiiriilmiis ve analiz siirecinde kullanilmak tizere disa aktarilmistir. Disa aktarma
islemi sirasinda yalnizca hata tanimiyla dogrudan iliskili alanlar dikkate alinmustir.
Boylece olusturulan veri seti, makine 6grenmesi modellerinin egitimi i¢in anlamli ve
aciklayict nitelikler icerecek bi¢imde yapilandirilmistir. Verilerin tamami analiz
siirecinden dnce anonimlestirilmis, kisisel veya kurumsal bilgi iceren alanlar ¢aligma
kapsami1 disinda tutulmustur. Veriler yalnizca teknik igerikli hata raporlarindan
olustugundan, gizlilik ilkeleri korunmus ve etik arastirma standartlarina uygun hareket

edilmistir.

Disa aktarilan hata kayitlarini igeren veri seti toplam 1467 adettir. Bu hata kayitlarinin

kritiklik seviyelerine gore dagilimi Tablo 2°de gosterilmektedir.

Tablo 2. Hata Kayitlarinin Kritiklik Seviyesine Gore Dagilimi

Kritiklik Seviyesi Adet Oran
Blocker 52 %3.5
Critical 359 %24.5
Major 647 %44.1
Minor 409 %27.9
Toplam 1467 %100

Tablo 2°de gortildiigii iizere, veri setinde yer alan hata kayitlari kritiklik seviyelerine gore
dengeli bir dagilim gostermemektedir. Ozellikle Blocker sinifina ait kayit sayismin diger
siiflara gore oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum yalnizca bu ¢aligmaya 6zgii
degildir. Valdivia Garcia ve Shihab (2014), Eclipse, FreeDesktop, Mozilla, NetBeans ve
OpenOffice projelerinden elde edilen toplam 363.343 gecerli hata kaydini incelemis ve
bu projelerin ¢ogunda blocker bug oraninin toplam hata kayitlar1 i¢cinde %3’iin altinda
oldugunu belirtmistir. Bu bulgu, blocker tiirlindeki hatalarin yazilim hata veri setlerinde
azinlik smifi olusturabildigini ve bu tez caligmasinda karsilagilan siif dengesizligi

durumunun literatiirdeki benzer ¢aligmalarla uyumlu oldugunu géstermektedir.
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3.2. Veri Temizleme ve On Isleme

Literatiirde veri temizleme ve on isleme adimlari, ham verinin makine O0grenmesi
modelleri tarafindan 6grenilebilir ve analiz edilebilir bir yapiya doniistiiriilmesi a¢isindan
onemli bir asama olarak degerlendirilmektedir. Ozellikle metin tabanli siniflandirma
calismalarinda noktalama isaretleri, 6zel karakterler, ilgisiz sayisal ifadeler, tekrar eden
kayitlar ve konu dis1 iceriklerin temizlenmesiyle verinin model egitimine daha uygun hale
getirildigi goriilmektedir. Ornegin Veziroglu ve Bucak (2025), haber siniflandirma
sistemleri iizerine gerceklestirdikleri ¢alismalarinda metinlerde yer alan noktalama
isaretleri, Ozel karakterler vb. degerleri temizleyerek ham metin verilerini makine
Ogrenmesi algoritmalari i¢in uygun bir yapiya doniistiirmiistiir. Bu tez ¢calismasinda da
literatiirdeki benzer yaklasimlar ve uygulama siirecinde edinilen deneyimler dikkate

alinarak veri temizleme ve 6n isleme akisi olusturulmustur.

Makine 6grenmesi modellerinin, daha dogru sonuglar verebilmesi i¢in kullanilan veri
setinin temiz ve analiz edilmeye uygun bir duruma doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
yapilan calismada, Jira platformu iizerinden elde edilen islenmemis hata kayitlar1 hem
manuel yontemlerle hem de Python tabanli otomatik islemlerle kapsamli bir 6n isleme
stizgecinden gecirilmistir. Bu iglemlerin amaci, veri setindeki gereksiz kirliligi ortadan

kaldirmak, metinleri anlamli bir yapiya kavusturmaktir.

Oncelikle heniiz islenmemis veri seti iizerinde manuel incelemeler yapilarak, tekrarlanan,
hatali veya anlamsiz igerik bulunduran kayitlar tespit edilmis ve veri setinden silinmistir.
Bu agamada 6zellikle hata detay agiklamalarinda olan uygulama versiyon bilgileri, cihaz
model bilgileri, fazla bosluklar, satir gecisleri ve okunamayan Ozel karakterler
temizlenmistir. Bununla beraber, veri setinde yer alan sirket adi, proje 6zel bilgileri,
kullanicr bilgileri, yazilim miihendislerinin isimleri, e-posta adresleri ve benzeri sirkete
ait Ozel bilgiler tespit edilerek veri setinden ¢ikarilmis veya anonimlestirme islemi
saglanmistir. BOylece veri seti, herhangi bir kisi veya sirketi dogrudan hedeflememis

duruma gelmistir.

Manuel temizlik isleminden hemen sonra veri 6n isleme asamasi Python ortaminda
stirdiiriilmiistiir. Bu asamada pandas ve numpy kiitiiphaneleri veri setinin yiiklenmesi,
eksik degerlerin kontrol edilmesi, gereksiz siitunlarin kaldirilmast ve genel
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diizenlemelerin yapilmasi i¢in kullanilmistir. Metinlerde manuel temizleme isleminde
temizlenmemis olabilecek 6zel karakterlerin, emojilerin, HTML etiketlerinin ve standart

dis1 sembollerin temizlenmesi i¢in regular expressions kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Dogal dil isleme adimlarinda ise nltk, spaCy ve scikit-learn kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Bu agamada metinler kii¢lik harfe doniistiiriilmiis, noktalama isaretleri kaldirilmis, Tiirkge

ve Ingilizce durak kelimeler (stop words) temizlenmistir.

Tim bu islemler sonucunda veri seti hem igerik hem yap1 agisindan sadelestirilmis, ve
makine Ogrenmesi modellerinin egitiminde dogrudan kullanilabilir bir formata

donistiirilmesi saglanmigtir.

Bu c¢alisma kapsaminda izlenen veri temizleme ve On isleme siireci Sekil 4’te akis

diyagrami seklinde gosterilmektedir.

29



( Baslangi¢ )

v

Ham verinin Jira tizerinden elde edilmesi

Eksik / hatali
kayit var mi1?

Hayir

A4

Eksik / hatali
kayitlarin gikariimasi

¥

Tekrarlanan kayitlarin
silinmesi

Y

Versiyon ve cihaz bilgisi
temizligi

v

| Pandas / NumPy ile diizenleme ]
| Eksik siltunltmn kontrolii ]
[ J
[

v

Gereksiz alanlarin kaldirilmasi
K ]

Regex ile ozl karakter, emoji ve HTML temizligi |

Veri temizligi
tamam mi?

NLP tabanh metin 6n isleme

= [ Lowercase iglemi ve noktalama igaretleri temizligi ]
[ Tiirkge ve Ingilizce stopwords temizleme ]
[ Kok indirgeme :spaCy —NLTK) J
[ Metin sadt.lestinne ]

On isleme
tamam mi?

Islenmis veri: modellemede kullanima hazir temiz veri seti

v
( Bitig )

Bozuk bigimlendirme,
bosluklar ve kopya
metinlerin diizeltilmesi

Sekil 4. Veri Temizleme ve On Isleme Siirecinin Akis Diyagrami
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Tablo 3’te, veri temizleme islemli sonrasinda elde edilen veri setinin sinif bazli dagilimi

yer almaktadir.

Tablo 3. Veri Temizleme Siireci Sonrast Veri Dagilimi

Kritiklik Seviyesi Adet Oran
Blocker 43 %3.8
Critical 295 %?26.1
Major 439 %38.8
Minor 355 %31.3
Toplam 1132 %100

3.3. Ozellik Se¢imi

Veri temizleme siirecinin tamamlanmasinin ardindan, makine 6grenmesi modellerinin
basariyla egitilebilmesi i¢in hata kayitlarindan anlaml, ayirt edici ve modele katki
saglayan Ozelliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda, veri seti iizerinde 6zellik

secimi siirecleri ylriitilmiistiir.

Ozellik se¢imi saglanmamis veri setinde kayit Id, kayit agilma tarihi, baslik, aciklama,
oncelik seviyesi, kritiklik seviyesi, atanan kullanic1 ve kaydi olusturan kullanici gibi
cesitli alanlar yer almaktaydi. Ancak bu alanlardan bir kismi siniflandirma problemine
dogrudan katki saglamadigi i¢in modelleme siirecine dahil edilmemesi gerektigi

distinilmiistiir.

Bu calisma kapsaminda amag, hata kaydinin kritiklik seviyesinin yalnizca hata metnine
dayali olarak tahmin edilmesidir. Bu dogrultuda, 6zellik se¢imi asamasinda modelin
anlamli ve ayirt edici bilgiyle beslenmesini saglamak amaciyla yalnizca ii¢ temel alan
kullanilmistir. Bu 6zellikler ve modeldeki islevlerine ait agiklamalar Tablo 4’te

gosterilmektedir.
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Tablo 4. Ozellik Secimi Asamasinda Belirlenen Nitelikler

Ozellik Aciklama

Hatanin kisa ve 6zet tanimini icerdigi i¢in, ilgili
Baslik problemin tiiriine iliskin 6nemli ipuglar1

barindirmaktadir.

Hatanin detayli anlatimini sundugundan, modelin

Agiklama o i et
O0grenme asamasinda en fazla bilgi i¢eren niteliktir.

o o Caligmanin hedef sinifi olup, makine 6grenmesi
Kritiklik Seviyesi o . S .
modellerinin tahmin edecegi degiskendir.

Sonug olarak, bu 6zellik se¢imi siireci ile yalnizca ¢alisgmanin amacina hizmet eden,

alanlar kullanilarak sade, anlamli ve etkili bir veri olusturulmustur.
3.4. Model Secimi

Bu ¢alismada hata kayitlarinin kritiklik seviyesini otomatik olarak tahmin edebilmek i¢in
farkli 6grenme yaklasimlarini temsil eden SVM, NB, DT, RF, XGBoost (Asir1 Gradyan
Artirma, Extreme Gradient Boosting) ve LightGBM (Hafif Gradyan Artirma Makinesi,
Light Gradient Boosting Machine) modelleri tercih edilmistir. Model se¢imi yapilirken
yalnizca literatiirdeki basarilar1 degil, veri setinin yapis1 da dikkate alinmigtir. Ozellikle
veri kiimesinde belirgin bir siif dengesizligi bulunmasi, farkli algoritmalarin ayn1 veri
seti lizerindeki performanslarinin karsilastirmali olarak degerlendirilmesini gerekli

kilmustir.

Literatiirde NB siniflandiricinin hizli tahminler yapabilen, basit ve etkili siniflandirma
algoritmalarindan biri oldugu ifade edilmektedir (Kayakus ve Yigit A¢ikgoz, 2023). Bu
dogrultuda NB, hizli ve anlasilir bir temel siiflandirma modeli sunmasi nedeniyle
calismada referans model olarak kullanilmigtir. SVM ise istatistiksel 6§renme teorisi ve
yapisal risk minimizasyonu ilkelerine dayanan, teorik altyapisi giiglii bir Oriintii

siniflandirma teknigi olmasi ve metin tabanli siniflandirma problemlerinde ortaya ¢ikan

32



yiiksek boyutlu 06zellik wuzaylarinda etkili sonuglar verebilmesi nedeniyle

degerlendirilmistir (Harman, 2021).

DT, basit ve anlasilir yapiya sahip, karar kurallar1 {izerinden simiflandirma yapan bir
algoritmadir. Literatiirde DT modelinin kiigiik veri setlerinde oldukga iyi calisabildigi,
ancak agir1 6grenmeye yatkin olabilecegi ifade edilmektedir (Sevimli Deniz, 2024). Bu
nedenle DT, calismada yorumlanabilir bir temel smiflandirma modeli olarak
degerlendirilmistir. RF ise hizli, esnek ve yliksek boyutlu verileri analiz edebilecek kadar
gliclii bir algoritma olarak degerlendirilmektedir (Sirin, 2020). Bu nedenle calismada,
karar agaci tabanli yapisi ve topluluk Ogrenmesi avantaji sayesinde daha kararh

siiflandirma sonuglari tiretebilmesi amaciyla tercih edilmistir.

Literatiirde XGBoost’un siniflandirma problemlerinde hizli ve yiiksek dogruluk oranlari
sunabildigi, LightGBM’in ise biiyiik veri setleri ve ¢ok boyutlu 6zellikler lizerinde hizli
ve etkili sonuglar iiretebildigi belirtilmektedir (Esidir, 2025). Bu nedenle bu ¢alismada,
hata kayitlarinin kritiklik seviyesini tahmin etmede giiclii topluluk Ogrenmesi
yaklasimlarini degerlendirebilmek amaciyla XGBoost ve LightGBM modelleri tercih

edilmistir.
3.4.1. Destek vektor makinesi

SVM algoritmas, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan gdzetimli makine §grenme
algoritmalarindan biridir (Wendong ve arkadaslari, 2017). Temel amaci, farkli siniflara
ait ornekleri en genis marjine sahip hiper diizlem araciligiyla birbirinden ayirmaktir. Bu
yaklasim hem dogru smiflandirmay1 maksimize etmeyi hem de modelin yeni veriler
tizerindeki genellenebilirlik performansini artirmayir hedefler. SVM’in matematiksel
temelleri, siniflar arasindaki optimal ayrim sinirinin belirlenmesini saglayan yapisal risk
minimizasyonuna dayanmaktadir. Ayrica SVM, dogrusal olarak ayrilabilen veri
kiimelerinde etkin bir sekilde c¢alisirken, dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu
durumlarda ¢ekirdek fonksiyonlar1 (kernel) araciligiyla veri uzaymi daha yiiksek
boyutlara doniistiiriir ve karmasik karar sinirlarint modelleyebilir. Bu 6zellikleri
nedeniyle metin siniflandirma, veri analizi, goriintii isleme ve hata tespiti gibi yiiksek

boyutlu ve ¢ok degiskenli veri yapilarinin bulundugu bir¢ok alanda yaygin olarak tercih
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edilen bir yontem haline gelmistir. Sekil 5’te SVM modeline ait 6rnek siniflandirma

yapisi gosterilmektedir.

Hyperplane 2 Margin

/
ple
/X Support
. Vectors

v

Sekil 5. SVM Modeline Ait Ornek Siniflandirma Yapisi

Sekilde, dogrusal bir SVM modelinin siniflandirma yapis1 gosterilmektedir. Veri
noktalart iki sinifa ayrilmis olup, smiflar1 ayiran hiper diizlem kalin ¢izgiyle ifade
edilmistir. Hiper diizleme paralel kesikli ¢izgiler, modelin siniflar arasindaki en genis
ayrim mesafesini temsil eden marjinleri gostermektedir. Marjin iizerinde yer alan ve karar
sinirinin konumunu dogrudan belirleyen kritik drnekler ise destek vektorleri olarak
isaretlenmistir. Bu yapi, SVM’in karar fonksiyonunu yalnizca marjin siniridaki
orneklere dayanarak olusturdugunu ve bdylece yliksek genellenebilirlik performansi elde

ettigini gostermektedir.
3.4.2. Naive Bayes

NB smiflandiricist veri madenciligi, makine 6grenmesi, duygu analizi gibi alaninda
yaygin kullanima sahip denetimli 6grenme siifinda bir algoritmadir (Sahinaslan ve
arkadaglari, 2022). Bayes Teoremi’ne dayanarak bir drnegin hangi smifa ait olduguna
iliskin olasilik tahmini yapar. NB modelleri, her bir kelimenin belirli bir sinifta goriilme
olasiligin1 hesaplayarak bir dokiimanin en olas1 sinifin1 belirlemeyi amaclar. Bu yaklagim,
hesaplama maliyetinin diislik olmasi, modelin kolay yorumlanabilir olmasi ve biiyiik veri

kiimelerinde hizl1 ¢aligabilmesi gibi avantajlar sunmaktadir. Ayrica modelin parametre
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sayist kismen az oldugundan, egitim stiresi diger bircok makine 6grenmesi yontemine
kiyasla oldukg¢a kisadir. NB siniflandiricisinin kullanimi, hava durumu tahmin hizmetleri,
miisteri kredi degerlendirmeleri, saglik durumu siniflandirmalar1 gibi birgok basarili
gercek yasam uygulamasi bulunmaktadir (Yang F.-J. , 2018). NB smiflandiricisinin
temelini olusturan Bayes Teoremi’nin matematiksel ifadesi Formiil 1’de verilmistir

(Aytag ve arkadaslari, 2018).

P(Xlyj)P(yj)
P(yi[¥) === (1)

Sekil 6. Bayes Teoremi’nin Matematiksel Ifadesi

Bayes Teoremi, bir olayin gergeklesme olasiliginin, baska bir olayin gerg¢eklesme

olasiligina bagli olarak nasil degistigini belirtir.
P(y | X): X kosulunda y’nin olma olasiligidir.
P(X | y): y kosulunda, X’in olma olasiligidir.
P(y): y’nin baslangigtaki olasiligidir.

P(X): X bilgisinin genel olasiligidir.

3.4.3. Rastgele orman

RF, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir makine
o0grenmesi yontemidir. Egitim asamasinda ¢ok sayida karar agacinin olusturulmasina ve
bu agaglardan elde edilen ¢iktilarin bir araya getirilmesine dayanan RF, topluluk 6grenme
yontemleri arasinda yer almaktadir (Orpek ve arkadaslari, 2026). Algoritmay1 popiiler
yapan en onemli 6zelliklerinden biri, kapsamli hiperparametre kestirimi gerektirmeden
1yi sonuclar tretebilmesi ve hem regresyon hem de siniflandirma problemlerine
uygulanabilmesidir (Ozbay ve Altunbey Ozbay, 2021). Egitim siirecinde her bir karar

agaci, bootstrap ornekleme yontemi ile olusturulan rastgele veri alt kiimeleri iizerinde
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egitilir. Ayrica her diiglim boliinmesinde tiim 6zellikler yerine rastgele seg¢ilmis bir alt

ozellik kiimesinin degerlendirilmesi saglanir.

Bu iki mekanizma, modeller arasinda gesitlilik olusturarak asir1 6grenme riskini azaltir
ve modelin genellenebilirligini artirir. RF algoritmasi, girdi degiskeninin ¢ok oldugu
biiylik verilerde iyi performans gostermesinin yani sira eksik verilerde de yiiksek
tahminler gergeklestirmesi bakimindan biiyiik kolaylik saglamaktadir (Ozliier Baser ve
arkadaslari, 2021). Smiflandirma siirecinde ise her bir karar agacinin irettigi sinif
tahminleri ¢ogunluk oylamasi ile birlestirilmekte ve nihai sinif etiketi belirlenmektedir.
Bu siireg, cok sayidaki karar agacindan elde edilen tahminlerin bir araya getirilmesi
yoluyla nihai kararin olusturulmasini ifade etmekte olup, gorsel olarak Sekil 7°de

sunulmustur (Khan ve arkadaslari, 2021).

Rastgele Orman Siniflandirmasi
Veriseti
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Sekil 7. RF Smiflandirma Semasi
3.4.4. Karar Agaci

DT smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan makine 06grenmesi
algoritmalarindan  biridir. Veri madenciliginde, smiflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu algoritmanin avantaji,
olusturulmasinin ve yorumlanmasinin kolay olmasidir (Ozliler Baser ve arkadaslari,

2021).
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Bir DT nin temel yapis1 Sekil 8’de gosterilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). Agag
yapisi, verileri igeren bir kok diigiimii, i¢ diigiimler (dallar) ve ug¢ diiglimlerden

(yapraklar) olusur.

Kok Dagum

Sekil 8. DT Temel Yapist
Siniflandirma islemi kok diigiimde baslar ve burada bir 6zellik i¢in belirlenen esik degere

gore bir karar testi uygulanir. Test sonucu drnegin dogruysa sol dala, yanligsa sag dala
yonlendirilir. Her i¢ diiglimde benzer sekilde baska bir 6zellik i¢in yeni bir esik testi
yapilir ve ornek, test sonucuna gore ilgili dala aktarilir. Bu siire¢, 6rnek bir yaprak
diigime ulagana kadar devam eder. Yaprak diigtimler (A, B, C) modelin iirettigi nihai
smif etiketini temsil eder. Dolayisiyla, kokten yapraga izlenen her yol, “eger—ise”

bi¢ciminde ifade edilebilen bir karar kural1 dizisini olusturur.
3.4.5. XGBoost

XGBoost algoritmasi, gradyan artirma yaklagimini temel alan, karar agaglariyla calisan
bir makine 6grenmesi algoritmasidir (Tekin ve Yaman, 2023). Algoritma ilk olarak
Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan 2011 senesinde onerilmistir (Chen ve
Guestrin, 2016). XGBoost modelinde, karar agaclar ardisik olarak egitilmektedir. Ilk
agac¢ bir tahmin {iretir ve sonraki agaclar 6nceki modellerin yaptig1 tahmin hatalarini

azaltmayr hedefleyerek 6grenme siirecine katki saglar. Bu yapi sayesinde model
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performansini iyilestirir ve en iyi se¢ilen tahmin, tiim agaclarin ¢iktilarinin toplami olarak
elde edilir. XGBoost’un diizenlilestirme (regularization) 6zelligi modelin karmasikligini

kontrol altina alarak asir1 6grenmenin 6niine gegmeyi amacglamaktadir.

XGBoost’un basarisinin  arkasindaki temel etkenlerden biri, farklt kullanim
senaryolarinda sundugu yiiksek dl¢eklenebilirlik ve hesaplama verimliligidir. Algoritma,
optimize edilmis 6grenme ve sistem tasarimi sayesinde tek bir makine iizerinde dahi
bircok yaygin makine Ogrenmesi ¢oziimiine kiyasla Onemli Ol¢lide daha hizli
calisabilmekte ve biiyilkk Olgekli veri kiimeleri iizerinde etkin bigimde

uygulanabilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).
3.4.6. LightGBM

LightGBM, gradyan artirma catis1 altinda ¢alisan karar agaclari tabanli yeni nesil topluluk
ogrenme algoritmalarindandir (Ustiiner ve arkadaslari, 2020). Algoritma, Microsoft
Research tarafindan gelistirilmis ve ilk olarak 2017 yilinda tanitilmistir. LightGBM’in
temel amaci, biliylik Olcekli veri kiimeleri {izerinde yiiksek dogruluk, diisiik bellek

kullanimi1 ve hizli egitim siiresi saglamaktir.

LightGBM, GOSS (Gradyan Tabanli Tek Tarafli Ornekleme, Gradient-based One-Side
Sampling) ve EFB (Ozel Ozellik Birlestirme, Exclusive Feature Bundling) ad1 verilen iki
yeni teknikten faydalanmaktadir. GOSS yontemi, gradyan degeri yiiksek olan 6rneklerin
tamamini korurken, gradyan degeri diisiik olan 6rneklerden rastgele bir alt kiime secerek
hesaplama maliyetini azaltmaktadir. EFB teknigi ise, nadiren ayn1 anda aktif olan seyrek
ozellikleri tek bir 6zellik altinda birlestirerek bellek kullanimini diisiirmekte ve egitim
siirecini hizlandirmaktadir. Bu teknikler sayesinde LightGBM, yiiksek egitim hizi ve
diisiik bellek kullanimi ile 6ne ¢ikmaktadir (Ustiiner ve Balik Sanli, 2019).

LightGBM, klasik GBDT (Gradyan Artirmali Karar Agaclari, Gradient Boosting
Decision Tree) yaklasimlarina kiyasla, 0Ozellikle hesaplama verimliligi ve
Olceklenebilirlik acisindan 6nemli iyilestirmeler sunmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde
LightGBM, hem akademik caligmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda yaygin

bicimde tercih edilen bir boosting algoritmasi haline gelmistir.
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3.5. Model Egitimi

Model egitimi asamasinda, 6n isleme ve 6zellik ¢ikarimi adimlarindan gegirilmis yazilim
hata kayitlar1 kullanilarak smiflandirma modelleri egitilmistir. Veri kiimesi, modelin
genelleme performansini gézlemlemek amaciyla sinif dagilimi korunacak sekilde %85
egitim ve %15 test olacak bicimde iki alt kiimeye ayrilmistir. Test veri kiimesi, deney
slireci boyunca sabit tutulmus ve herhangi bir veri artirma veya dengeleme islemine tabi

tutulmamistir. Egitim ve test veri kiimeleri sirastyla 962 ve 170 kayittan olusmaktadir.

Egitim ve test veri setlerinin ayrilma yapis1 Tablo 5’te, sinif bazli dagilimlar1 ise Tablo

6’da gosterilmektedir.

Tablo 5. Egitim ve Test Veri Seti Ayriminin Sematik Gosterimi

Veri Kiimesi Adet Oran
Egitim 962 %385
Test 170 %15

Tablo 6. Egitim ve Test Veri Setinin Sinif Bazli Dagilimi

Kritiklik Seviyesi Egitim Veri Seti Adet Test Veri Seti Adet
Blocker 36 7

Critical 251 44

Major 373 66

Minor 302 53

Egitim ve test veri setlerinin sinif bazli dagilimlar1 incelendiginde, Blocker sinifinin hem
egitim hem de test veri kiimesinde oldukca diigiik bir orana sahip oldugu goriilmektedir.
Bu durum, modelin 6zellikle yliksek Oneme sahip Blocker seviyesindeki hatalar

O0grenmesini zorlagtiran temel problemlerden biri olarak degerlendirilmistir.

Model egitimi yapilan bilgisayar, Apple M2 islemcili, 8 GB RAM’e sahip ve macOS
Sequoia 15.2 versiyonlu MacBook Air (2022) bilgisayar1 iizerinden gerceklestirilmistir.

Model gelistirme stirecinde Python 3.12.8 programlama dili kullanilmistir.
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3.5.1. Destek Vektor Makinesi

Bu caligmada, yazilim hata kayitlarinin kritiklik seviyelerinin otomatik olarak
siniflandirilabilmesi amaciyla SVM modeli kullanilmistir. Model, hata kayitlarina ait
Summary ve Description alanlarindan elde edilen metin verileri iizerinden egitilmis,
metinler TF-IDF yontemi ile sayisal vektorlere doniistiiriilerek siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Veri kiimesi, sinif dagilimi korunacak sekilde %85 egitim ve %15
test olacak bi¢imde iki alt kiimeye ayrilmistir. Test veri kiimesi deney siireci boyunca

sabit tutulmus ve herhangi bir veri artirma ya da dengeleme islemine tabi tutulmamistir.

SVM modelinin yapilandirilmas: siirecinde, belirli parametre degerlerinden ziyade,
model performansin1 dogrudan etkileyen temel parametreler iizerinde durulmustur. Bu
kapsamda 6zellikle kernel tiirii, regularizasyon parametresi (C) ve metin temsiline iliskin
TF-IDF yapilandirmalar1 farkli kombinasyonlar halinde degerlendirilmis ve her bir
yapilandirma i¢in elde edilen sonuglar karsilagtirilarak en yiiksek genel performansi ve

siif bazli dengeyi saglayan parametre seti tercih edilmistir.

[k asamada, SVM modeli herhangi bir sentetik veri iiretimi uygulanmaksizin, orijinal ve
dengesiz egitim veri kiimesi lizerinde egitilmistir. Bu senaryoda elde edilen performans

metrikleri Tablo 7°de sunulmaktadir.

Tablo 7. Dengesiz Veri Kiimesi ile Egitilen SVM Modelinin Performans Metrikleri

Simf Precision Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.0000 0.0000 0.0000 7
Critical 0.8293 0.7727 0.8000 44
Major 0.7887 0.8485 0.8175 66
Minor 0.8448 0.9245 0.8829 53
Accuracy — — 0.8176 170
Genel Ortalama

0.6157 0.6364 0.6251 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7842 0.8176 0.7997 170

(Weighted)
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Sinif dengesizliginin olumsuz etkisini gidermek i¢in yapilan literatiir arastirmalarinda,
kiigiik veri setleri iizerinde gerceklestirilen benzer ¢alismalarda EDA (Kolay Veri
Artirma, Easy Data Augmentation) temelli sentetik veri iiretim ydnteminin basarili
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. EDA, simif dengesizligini azaltmaya ydnelik olarak
gelistirilmis, metin tabanli artirma islemlerine dayanan bir sentetik veri {iiretim
yaklasimidir. Metin verisi lizerinde rastgele kelime silme, kelime degistirme, kelime
ekleme ve kelime yer degistirme gibi basit ancak etkili islemlerle, mevcut 6rneklerin
anlam biitiinliigiinii koruyarak yeni varyasyonlar iireten bir veri artirma teknigi olarak
tanimlanmaktadir (Wei ve Zou, 2019). Bu ¢alismada EDA yonteminin tercih edilmesinin
temel nedeni, metin siiflandirma problemlerinde az 6rnek iceren siniflart desteklerken
dogrudan metin verisi lizerinde uygulanabilmesi, kolay uygulanabilir olmasi1 ve ek model
gereksinimi olusturmamasidir. Sinif dengesizligi probleminin giderilmesinde literatiirde
kullanilan yontemlerden biri de SMOTE (Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi,
Synthetic Minority Over-sampling Technique) yontemidir. SMOTE, dengesiz veri
setlerinde azinlik sinifina ait 6rnek sayisini artirmak amaciyla kullanilan bir veri
dengeleme yontemidir. Bu yontem, azinlik sinifindaki 6rnekleri dogrudan kopyalamak
yerine, bu Orneklerin en yakin komsulari arasindaki iligkiden yararlanarak 6zellik
uzayinda sentetik yeni 6rnekler tiretir (Nitesh ve arkadaslari, 2002). Ancak SMOTE, ham
veri lizerinde degil, ozellik vektorleri tlizerinde calisan bir yontemdir. Bu caligmada
kullanilan veri kiimesi metin tabanli hata kayitlarindan olustugu i¢in, kelime diizeyinde
veri artirma yapabilen ve metinsel yapiy1 daha dogrudan koruyan EDA yontemi tercih

edilmistir.
EDA yontemi asagidaki dort temel islemden biri rastgele segilerek uygulanir.

1. Es Anlaml Kelime Degistirme: Ciimleden rastgele »n adet, durak kelime (stop word)
olmayan kelime segilir. Bu kelimelerin her biri, s6zliikteki es anlamlilarindan rastgele
secilen bir kelime ile degistirilir.

2. Rastgele Ekleme: Ciimledeki durak kelime olmayan rastgele bir kelimenin es
anlamlis1 bulunur ve bu kelime ciimlenin rastgele bir konumuna eklenir. Bu islem n
kez tekrarlanir.

3. Rastgele Yer Degistirme: Ciimledeki iki kelime rastgele secilir ve birbirleriyle yer

degistirilir. Bu islem » kez uygulanir.
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4. Rastgele Silme: Ciimledeki her bir kelime, belirlenen p olasiliiyla rastgele silinir.

(Wei ve Zou, 2019)

Bu ¢alismada EDA y&ntemi, yalnizca veri kiimesinde ciddi dengesizlik gosteren Blocker
sinifina uygulanmstir. Critical, Major ve Minor siniflarinin egitim veri kiimesinde yeterli
sayida gercek drnekle temsil edilmesi nedeniyle bu siniflar {izerinde herhangi bir sentetik
veri Uretimi gerceklestirilmemistir. Blocker sinifinin egitim veri kiimesindeki 6rnek
sayis1 36’dan 250’ye ylikseltilmistir. EDA isleminin yalnizca egitim veri kiimesi lizerinde
uygulanmasi, test veri kiimesinin sabit tutulmasi ve ardindan SVM modelinin TF-IDF
tabanli olarak egitilmesine iliskin kod kesiti Sekil 9’da verilmistir. Kod kesitinde, veri
setinin egitim ve test olarak ayrilmasi, Blocker sinifina yonelik EDA uygulamasi ve

model performansinin sabit test verisi lizerinde degerlendirilmesi gosterilmektedir.
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def eda_to_blocker_target(X_train, y_train, target=250):
blocker_idx = y_train[y_train == "Blocker"].index
current_count = len({blocker_idx)
needed_count = target - current_count

¥_new, y_new = [1, [I]

for _ in range({needed_count):
selected _idx = np.random.choice(blocker_idx)
augmented_text = augment_text(X_train.loc[selected_idx])
¥_new.append(augmented_text)
y_new.append ("Blocker")

¥_train_eda = pd.concat([X_train, pd.Series(X¥_new)], ignore_index=True
y_train_eda = pd.concat([y_train, pd.Series(y_new)], ignore_index=True

return X_train_eda, y_train_eda

df = pd.read_excel("y1_bug_data.xlsx")

df ["text"] = df ["Summary"].fillna("") + " " + df ["Description"].fillna("")
X = df["text"]
y = df ["Severity"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split|
| X, y, test_size=8.15, random_state=42, stratify=y
)

X_train_eda, y_train_eda = eda_to_blocker_target|
¥_train, y_train, target=250@

model = Pipeline( [
("tfidf", TfidfVectorizer(ngram_range=(1, 2), max_df=0.9)),
("classifier", LinearSVC({random_state=42, C=0.5))

1)

model.fit(X_train_eda, y_train_eda)
y_pred = model.predict(X_test)

print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred))
print{"Macro F1:", fl_score(y_test, y_pred, average="macro")]
print(“Weighted F1:", f1_score(y_test, y_pred, average="weighted"))

Sekil 9. EDA Uygulamasi ve SVM Model Egitimi Kod Kesiti
EDA islemi sonrasi egitim veri kiimesinin sinif bazli dagilimi Tablo 8’de sunulmaktadir.
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Tablo 8. EDA Sonras1 Dengelenmis Egitim Veri Kiimesi Dagilimi

Kritiklik Seviyesi Adet Oran
Blocker 250 %21.26
Critical 251 %21.36
Major 373 %31.72
Minor 302 %25.68
Toplam 1176 %100

Bu dengeli ancak kontrollii veri artirma stratejisiyle egitilen SVM modelinin performans

metrikleri Tablo 9°da gdsterilmektedir.

Tablo 9. EDA Sonras1 Dengelenmis Veri Kiimesi ile Egitilen SVM Modelinin
Performans Metrikleri

Simf Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.7500 0.4286 0.5455 7
Critical 0.8947 0.7727 0.8293 44
Major 0.7887 0.8485 0.8175 66
Minor 0.8421 0.9057 0.8727 53
Accuracy — — 0.8294 170
Genel Ortalama

0.8189 0.7389 0.7662 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.8312 0.8294 0.8266 170

(Weighted)

3.5.2. Naive Bayes

Modelin performansini karsilastirmali olarak degerlendirebilmek ve farkli siniflandirma
algoritmalarmin siif dengesizligine kars1 duyarliligini inceleyebilmek amaciyla, ayni
veri kiimesi NB algoritmasi ile de deneysel siirece tabi tutulmustur. Bu ¢alismada, scikit-
learn kiitliiphanesinde yer alan ve metin siiflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilan Multinomial NB modeli tercih edilmistir. Model, TF-IDF yontemi ile sayisal
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vektorlere doniistiiriilmiis metin temsilleri lizerinden, Bayes Teoremi’ne dayali olasilik

hesaplamalari ile siniflandirma gerceklestirmektedir.

NB algoritmasi, kelimelerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanan yapisi
sayesinde yiiksek boyutlu metin veri kiimelerinde hesaplama agisindan verimli sonuglar
tiretebilmektedir. Modelde kullanilan alpha parametresi ise Laplace diizeltmesi
saglayarak dusiik frekanslh kelimelerden kaynaklanan sifir olasilik problemini azaltmay1
amaclamaktadir. Bu c¢alismada, farkli alpha degerleri denenmis ve modelin genel

performansini ve sinif bazli dengeyi en iyi saglayan yapilandirma tercih edilmistir.

NB modeli ilk olarak herhangi bir veri artirimi islemi uygulanmadan, orijinal ve belirgin
bicimde dengesiz olan veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 10°da

sunulmustur.

Tablo 10. Dengesiz Veri Kiimesi ile Egitilen NB Modelinin Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.0000 0.0000 0.0000 7
Critical 0.7805 0.7273 0.7529 44
Major 0.7761 0.7879 0.7820 66
Minor 0.7742 0.9057 0.8348 53
Accuracy — — 0.7765 170
Genel Ortalama

0.5827 0.6052 0.5924 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7447 0.7765 0.7587 170

(Weighted)

Dengesiz veri seti ile elde edilen sonuglar dogrultusunda, az temsil edilen Blocker
siifinin performansini iyilestirmek amaciyla yalnizca egitim veri kiimesi iizerinde EDA
yontemi uygulanmistir. Bu kapsamda Blocker sinifina ait 6rnek sayisi artirilmis ve diger
siniflarda herhangi bir sentetik veri tiretimi gerceklestirilmemistir. Test veri kiimesi deney
stireci boyunca sabit tutulmustur. EDA igleminin yalnizca egitim veri kiimesi tizerinde
uygulanmasi ve ardindan NB modelinin CountVectorizer tabanli olarak egitilmesine

iliskin kod kesiti Sekil 10°da verilmistir.
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df = pd.read_excel("yl_bug_data.xlsx")

df ["text"] = df ["Summary"].fillna("") + " " + df["Description"].fillna({"")
¥ = df["text"]
y = df ["Severity"]

#_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.15, random_state=42, stratify=y
)

X_train_eda, y_train_eda = apply_eda_blocker_only(
¥_train, y_train, target=250

model = Pipeline( [
("wectorizer", CountVectorizer(
ngram_range=(1, 2},
max_df=@8.95

)},
("classifier", MultinomialNB(alpha=1.5))

1)

mode L. fit(X_train_eda, y_train_eda)
y_pred = model.predict(X_test)

print{"Accuracy:", accuracy_scorely_test, y_pred])
print{"Macro F1:", fl_score(y_test, y_pred, average="macro"))
print{“Weighted F1:", f1_scorel(y_test, y_pred, average="weighted"})

Sekil 10. EDA Uygulanmis Egitim Verisi ile NB Model Egitimi Kod Kesiti

EDA sonras1 dengelenmis egitim veri kiimesi kullanilarak NB modeli yeniden egitilmis

ve elde edilen performans metrikleri Tablo 11°de sunulmustur.
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Tablo 11. EDA Sonrast Dengelenmis Veri Kiimesi ile Egitilen NB Modelinin
Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.3750 0.4286 0.4000 7
Critical 0.8649 0.7273 0.7901 44
Major 0.7656 0.7424 0.7538 66
Minor 0.7869 0.9057 0.8421 53
Accuracy — — 0.7765 170
Genel Ortalama

0.6981 0.7010 0.6965 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7819 0.7765 0.7762 170

(Weighted)

3.5.3. Rastgele Orman

Modelin performansini karsilastirmali olarak inceleyebilmek ve farkli algoritmalarin sinif
dengesizliginden nasil etkilendigini gézlemleyebilmek amaciyla ayn1 veri kiimesi RF ile
de ayr1 bir deneysel siirecten gegcirilmistir. Bu calismada RF modeli, scikit-learn
kiitliphanesi tarafindan saglanan RandomForestClassifier fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Model, metin verilerinden elde edilen 6zellikleri temsil etmek amaciyla
TF-IDF yontemiyle dontstiiriilmiis kelime agirliklarini girdi olarak kullanmakta ve bu
ozellikler tizerinden ¢ok sayida karar agacini topluluk O6grenme yaklasimiyla

egitmektedir.

RF modeli, sinif olasiliklarina dayali basit varsayimlar yerine ¢oklu karar agaclarinin
birlesik giiciinii kullanmas1 sayesinde, 6zellikle karmagsik karar sinirlarina sahip veri
kiimelerinde ve smif dagilimimin dengesiz oldugu senaryolarda daha kararli bir
performans sergileyebilmektedir. Bu ¢caligmada RF modeli, herhangi bir veri artirimi veya
dengeleme islemi uygulanmadan, orijinal ve dengesiz veri kiimesi iizerinde egitilmis, elde

edilen performans metrikleri Tablo 12°de sunulmustur.
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Tablo 12. Dengesiz Veri Kiimesi ile Egitilen RF Modelinin Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.0000 0.0000 0.0000 7
Critical 0.8919 0.7500 0.8148 44
Major 0.8088 0.8333 0.8209 66
Minor 0.7692 0.9434 0.8475 53
Accuracy — — 0.8118 170
Genel Ortalama

0.6175 0.6317 0.6208 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7847 0.8118 0.7938 170

(Weighted)

Dengesiz veri seti ile elde edilen sonuglar dogrultusunda, az temsil edilen Blocker
siifinin performansini iyilestirmek amaciyla yalnizca egitim veri kiimesi iizerinde EDA
yontemi uygulanmistir. Bu kapsamda Blocker sinifina ait 6rnek sayist artirilmis ve diger
siiflarda herhangi bir sentetik veri iiretimi gerceklestirilmemistir. Test veri kiimesi deney
stireci boyunca sabit tutulmustur. EDA isleminin yalnizca egitim veri kiimesi tizerinde
uygulanmasi ve ardindan RF modelinin TF-IDF tabanli olarak egitilmesine iliskin kod

kesiti Sekil 11°de verilmistir.
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df = pd.read_excel("yl_bug_data.xlsx")

df ["text"] = df["Summary"].fillna("") + " " + df["Description"].fillna("")
X = df ["text"]
y = df["Severity"]

¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, ¥, test_size=0.15, random_state=42, stratify=y
)

¥_train_eda, y_train_eda = apply_eda_blocker_only(
¥_train, y_train, target=250
)

model = Pipelinef [

("tfidf", TfidfVectorizer|
ngram_range=(1, 2},
max_Tfeatures=2008,
max_df=@.9

Vs

("classifier", RandomForestClassifier(
n_estimators=308,
random_state=42,
n_jobs=-1

|}

1)

model.fit{X_train_eda, y_train_eda)
y_pred = model.predict(X_test)

print("Accuracy:", accuracy_scorely_test, y_pred])

print{"Macro Fl:", fl_score(y_test, y_pred, average="macro")})
print{"Weighted F1:", fl_score(y_test, v_pred, average="weighted"))

Sekil 11. EDA Uygulanmis Egitim Verisi ile RF Model Egitimi Kod Kesiti

EDA sonras1 dengelenmis egitim veri kiimesi kullanilarak RF modeli yeniden egitilmis

ve elde edilen performans metrikleri Tablo 13’te sunulmustur.
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Tablo 13. EDA Sonrast Dengelenmis Veri Kiimesi ile Egitilen RF Modelinin
Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.3750 0.4286 0.4000 7
Critical 0.9412 0.7273 0.8205 44
Major 0.8060 0.8182 0.8120 66
Minor 0.8033 0.9245 0.8596 53
Accuracy — — 0.8118 170
Genel Ortalama

0.7314 0.7246 0.7230 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.8224 0.8118 0.8121 170
(Weighted)

3.5.4. Karar Agaci

Modelin performansini karsilastirmali olarak inceleyebilmek ve farkli algoritmalarin sinif
dengesizliginden nasil etkilendigini gozlemleyebilmek amaciyla ayni veri kiimesi DT
algoritmasi ile de ayr1 bir deneysel siiregten gecirilmistir. Bu ¢alismada DT modeli, scikit-
learn kiitliphanesi tarafindan saglanan DecisionTreeClassifier fonksiyonu kullanilarak
olusturulmustur. Model, metin verilerinden elde edilen 6zellikleri temsil etmek amaciyla
TF-IDF yontemiyle dontstiiriilmiis kelime agirliklarini girdi olarak kullanmakta ve bu

ozellikler lizerinden hiyerarsik bir karar yapisi inga etmektedir.

DT algoritmasi, siniflandirma siirecini ardisik ve kural tabanli boliinmeler araciligiyla
gerceklestirmektedir. Her bir i¢ diiglimde, segilen bir 6znitelik icin belirlenen esik degere
gore veri kiimesini daha homojen alt kiimelere ayirmaktadir. Bu boliinmeler, sinif
safligini en iist diizeye ¢ikarmay1 hedefleyen 6l¢iitler dogrultusunda belirlenmektedir. Bu
calismada kullanilan modelde, diigiim boliinmelerinin belirlenmesinde varsayilan olarak
Gini safsizlik olgiitii (criterion="gini") tercih edilmis, aga¢ yapisinin karmasikligin
sinirlamak amaciyla maksimum derinlik (max_depth), minimum boéliinme 6rnek sayisi
(min_samples_split) ve yaprak diigiim basina minimum 6rnek sayis1 (min_samples_leaf)

gibi hiperparametreler kontrol altinda tutulmustur.
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Bu calismada DT modeli, herhangi bir veri artirrmi veya smf dengeleme islemi

uygulanmadan, orijinal ve belirgin bicimde dengesiz olan veri kiimesi iizerinde

egitilmistir. Elde edilen performans metrikleri Tablo 14’te sunulmustur.

Tablo 14. Dengesiz Veri Kiimesi ile Egitilen DT Modelinin Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.2000 0.1429 0.1667 7
Critical 0.7255 0.8409 0.7789 44
Major 0.7619 0.7273 0.7442 66
Minor 0.8235 0.7925 0.8077 53
Accuracy — — 0.7529 170
Genel Ortalama

0.6277 0.6259 0.6244 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7486 0.7529 0.7492 170

(Weighted)

Dengesiz veri seti ile elde edilen sonuglar dogrultusunda, az temsil edilen Blocker

siifinin performansini iyilestirmek amaciyla yalnizca egitim veri kiimesi tizerinde EDA

yontemi uygulanmistir. Bu kapsamda Blocker sinifina ait 6rnek sayisi artirilmistir ve

diger siniflar lizerinde herhangi bir sentetik veri liretimi gergeklestirilmemistir. Test veri

kiimesi deney siireci boyunca sabit tutulmustur. EDA isleminin yalnizca egitim veri

kiimesi iizerinde uygulanmasi ve ardindan DT modelinin TF-IDF tabanl olarak

egitilmesine iliskin kod kesiti Sekil 12°de verilmistir.
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df = pd.read_excel("yl_bug_data.xlsx")

df ["text"] = df ["Summary"].fillna(""}) + " " + df["Description"].fillna("")
¥ = df ["text"]
y = df ["Severity"]

¥_train, X¥_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=08.15, random_state=42, stratify=y
)

¥_train_eda, y_train_eda = apply_eda_blocker_only|
#_train, y_train, target=250

vectorizer = TfidfVectorizer|
ngram_range=(1, 2},
min_df=1

¥_train_eda_vec = vectorizer.fit_transform(¥_train_eda)
¥ _test_vec = vectorizer.transform(¥_test)

model = DecisionTreeClassifier(
random_state=42,
max_depth=None,
min_samples_split=2,
min_samples_leaft=1

model.fit(X_train_eda vec, y_train_eda)
y_pred = model.predict(X_test_vec)
print{“"Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred))

print{"Macro F1:", fl_score(y_test, y_pred, average="macro"))
print("Weighted F1:", f1_score(y_test, y_pred, average="weighted"})

Sekil 12. EDA Uygulanmig Egitim Verisi ile DT Model Egitimi Kod Kesiti

EDA sonras1 dengelenmis egitim veri kiimesi kullanilarak DT modeli yeniden egitilmis

ve elde edilen performans metrikleri Tablo 15’te sunulmustur.
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Tablo 15. EDA Sonrasi Dengelenmis Veri Kiimesi ile Egitilen DT Modelinin
Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.2727 0.4286 0.3333 7
Critical 0.8250 0.7500 0.7368 44
Major 0.7313 0.7424 0.7368 66
Minor 0.8269 0.8113 0.8190 53
Accuracy — — 0.7529 170
Genel Ortalama

0.6640 0.6831 0.6687 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7665 0.7529 0.7585 170

(Weighted)

3.5.5. XGBoost

Modelin performansini karsilastirmali olarak inceleyebilmek ve farkli algoritmalarin sinif
dengesizliginden nasil etkilendigini gézlemleyebilmek amaciyla, ayni veri kiimesi bu
calismada XGBoost algoritmasi kullanilarak da ayr1 bir deneysel siirece tabi tutulmustur.
XGBoost modeli, Python ortaminda XGBoost kiitiiphanesi tarafindan saglanan
XGBClassifier sinifi kullanilarak olusturulmustur. Modelin girdileri, hata raporlarindan
elde edilen metinsel verilerin TF-IDF yontemi ile sayisal vektorlere doniistiiriilmesiyle

elde edilen 6zelliklerden olusmaktadir.

Bu caligmada kullanilan XGBoost modelinde, 6grenme siirecinin kontrol altinda
tutulmas1 ve agir1 6grenmenin azaltilmasi amaciyla gesitli hiperparametreler dikkate
alinmistir. Modelde kullanilan agag sayis1 (n_estimators), olusturulacak toplam karar
agaci sayisini belirlemekte olup, modelin 6grenme kapasitesini dogrudan etkilemektedir.
Ogrenme orani (learning_rate), her bir agacin modele katki diizeyini dlgeklendirmekte ve
modelin daha kademeli bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir. Agaclarin karmagikligin
sinirlamak amactyla maksimum derinlik (max_depth) parametresi kullanilmistir. Boylece

asir1 karmasik agag¢ yapilarinin olusmasi engellenmistir.
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Ayrica, her bir digimde boliinme yapilabilmesi i¢in gereken minimum 6rnek sayisini
belirleyen min child weight parametresi ile, boliinme sonrasinda elde edilen yaprak
diiglimlerin daha giivenilir istatistikler igermesi amaglanmistir. Subsample ve
colsample bytree parametreleri araciligiyla, her bir agacin egitimi sirasinda kullanilan
orneklerin ve Ozniteliklerin bir alt kiimesi segilerek modelin genelleme yetenegi
artirllmigtir. XGBoost’un 6grenme hedefinde yer alan diizenlilestirme (regularization)
terimleri kapsaminda, yaprak agirliklarini cezalandiran L2 diizenlilestirme katsayisi

(reg_lambda) kullanilarak model karmasiklig1 kontrol altinda tutulmustur.

Bu calismada XGBoost modeli, herhangi bir veri artirimi veya sinif dengeleme yontemi
uygulanmaksizin, orijinal ve belirgin bigimde dengesiz veri kiimesi tizerinde egitilmistir.

Elde edilen performans sonuglar1 Tablo 16’da sunulmustur.

Tablo 16. Dengesiz Veri Kiimesi ile Egitilen XGBoost Modelinin Performans

Metrikleri

Simf Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.6000 0.4284 0.5000 7
Critical 0.7551 0.8409 0.7957 44
Major 0.8033 0.7424 0.7717 66
Minor 0.8364 0.8679 0.8519 53
Accuracy — — 0.7941 170
Genel Ortalama

0.7487 0.7200 0.7298 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.7928 0.7941 0.7917 170

(Weighted)

Dengesiz veri seti ile elde edilen sonuglar dogrultusunda, az temsil edilen Blocker
sinifinin performansini iyilestirmek amaciyla yalnizca egitim veri kiimesi tizerinde EDA
yontemi uygulanmistir. Bu kapsamda Blocker sinifina ait 6rnek sayisi artirilmistir ve
diger smiflar lizerinde herhangi bir sentetik veri liretimi gerceklestirilmemistir. Test veri
kiimesi deney siireci boyunca sabit tutulmustur. EDA isleminin yalnizca egitim veri
kiimesi iizerinde uygulanmasi ve ardindan XGBoost modelinin TF-IDF tabanli olarak

egitilmesine iliskin kod kesiti Sekil 13°te verilmistir.
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df = pd.read_excel("yl_bug_data.xlsx")

df ["text"] = df ["Summary"].fillna("") + " " + df["Description"].fillna("")
K = df["text"]
y = df ["Severity"]

¥_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, vy, test_size=0.15, random_state=42, stratify=y

¥_train_eda, y_train_eda = apply_eda_blocker_only(
X_train, y_train, target=230

label_encoder = LabelEncoder()
label_encoder.fit(["Blocker", "Critical", "Major", "Minor"])

y_train_eda_enc = label_encoder.transform(y_train_eda)
y_test_enc = label_encoder.transform{y_test)

vectorizer = TfidfVectorizer|
ngram_range=(1, 2},
min_df=1

¥_train_eda_wec = vectorizer.fit_transform(¥_train_eda)
¥_test_vec = vectorizer.transformi¥_test)

model = XGBClassifier(
objective="multi:softmax",
num_class=4,
random_state=42,
n_estimators=40a,
max_depth=6,
learning_rate=0.1,
tree_method="hist",
eval_metric="mlogloss"

model. fit{X_train_eda_vec, y_train_eda_enc)
y_pred = model.predict(X_test_vec)
print("Accuracy:", accuracy_scorel(y_test_enc, y_pred))

print{"Macro F1:", fl_score(y_test_enc, y_pred, average="macro"))
print({"wWeighted F1:", fl_score(y_test_enc, y_pred, average="weighted"))

Sekil 13. EDA Uygulanmis Egitim Verisi ile XGBoost Model Egitimi Kod Kesiti

EDA sonrast dengelenmis egitim veri kiimesi kullanilarak XGBoost modeli yeniden

egitilmis ve elde edilen performans metrikleri Tablo 17°de sunulmustur.
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Tablo 17. EDA Sonrast Dengelenmis Veri Kiimesi ile Egitilen XGBoost Modelinin
Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.6667 0.5714 0.6154 7
Critical 0.8043 0.8409 0.8222 44
Major 0.8095 0.7727 0.7907 66
Minor 0.8364 0.8679 0.8519 53
Accuracy — — 0.8118 170
Genel Ortalama

0.7792 0.7632 0.7700 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.8107 0.8118 0.8107 170

(Weighted)

3.5.6. Light GBM

Bu calismada, yazilim hatalarmin kritiklik seviyesinin tahmin edilmesi amaciyla
LightGBM algoritmast kullanilmistir. Model egitimi Oncesinde, siniflandirma
performansin1 ve genelleme yetenegini artirmak amaciyla cesitli hiperparametreler
belirlenmis ve kontrol altinda tutulmustur. LightGBM, gradyan artirma yaklagimina
dayal1 olarak ardisik bi¢imde egitilen karar agaclarindan olustugundan, modelin

karmagiklig1 ve 6grenme siireci bu hiperparametreler araciliiyla diizenlenmektedir.

Modelde kullanilan 6grenme orani (learning_rate), her bir agacin modele olan katki
diizeyini belirlemekte olup, kii¢iik degerler tercih edilerek asir1 6grenmenin Oniine
gecilmesi amaclanmistir. Agag sayis1 (n_estimators), 6grenme orani ile degerlendirilmis
ve modelin yeterli temsil giiciine ulagsmasini saglayacak bi¢imde belirlenmistir. Karar
agaclarinin yapisal karmasikli§ini siirlamak amaciyla maksimum aga¢ derinligi
(max_depth) ve yaprak diigiim basina minimum Ornek sayist (min_data in_leaf)
parametreleri kullanilmigtir. Bu parametreler, 6zellikle kiiciik veya dengesiz veri

kiimelerinde modelin asir1 uyum gostermesini engellemede kritik rol oynamaktadir.

LightGBM’in histogram tabanli boliinme yaklagimi kapsaminda kullanilan 6zellik sayisi

(num_leaves) parametresi, agaclarin 6grenme kapasitesini dogrudan etkilemektedir. Bu
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calismada, num_leaves degeri, max_depth ile uyumlu olacak sekilde sinirlandirilarak
model karmasikliginin kontrol edilmesi hedeflenmistir. Ayrica, her bir agacin egitimi
sirasinda rastgele segilen 6rnek oraninmi belirleyen alt 6rnekleme orani (subsample) ve
rastgele secilen 6zellik oranini belirleyen 6zellik alt 6rnekleme orani (colsample bytree)

parametreleri kullanilarak, modelin genelleme performansinin artirilmasi amaglanmistir.

Son olarak, LightGBM tarafindan saglanan diizenlilestirme (regularization)
mekanizmalari kapsaminda L1 (lambda 11) ve L2 (lambda 12) ceza terimleri kullanilarak
modelin asir1 6grenmeye karst dayanikliligr artirilmistir. Bu hiperparametrelerin beraber
kullanilmastyla, LightGBM modelinin simiflar arasinda dengeli bir siniflandirma

performansi saglamasi hedeflenmistir.

Bu ¢alismada LightGBM modeli, herhangi bir veri artirim1 veya sinif dengeleme yontemi
uygulanmadan, orijinal ve dengesiz veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Elde edilen

performans sonuglar1 Tablo 18’de sunulmustur.

Tablo 18. Dengesiz Veri Kiimesi ile Egitilen LightGBM Modelinin Performans

Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.4000 0.2857 0.3333 7
Critical 0.8605 0.8409 0.8506 44
Major 0.8615 0.8485 0.8550 66
Minor 0.8596 0.9245 0.8909 53
Accuracy — — 0.8471 170
Genel Ortalama (Macro) 0.7454 0.7249 0.7324 170
Genel Ortalama

0.8417 0.8471 0.8436 170

(Weighted)

Dengesiz veri seti ile elde edilen sonuglar dogrultusunda, az temsil edilen Blocker
sinifinin performansini iyilestirmek amaciyla yalnizca egitim veri kiimesi tizerinde EDA
yontemi uygulanmistir. Bu kapsamda Blocker sinifina ait 6rnek sayisi artirilmistir ve
diger smiflar lizerinde herhangi bir sentetik veri liretimi gerceklestirilmemistir. Test veri
kiimesi deney siireci boyunca sabit tutulmustur. EDA uygulanmis egitim veri kiimesi
kullanilarak LightGBM modelinin TF-IDF tabanli olarak egitilmesine iliskin kod kesiti

Sekil 14°te verilmistir.
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df = pd.read_excel("yl_bug_data.xlsx")

df ["text"] = df["Summary"].fillna("") + " " + df["Description"].fillna("")
X = df["text"]
y = df ["Severity"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.15, random_state=42, stratify=y
)

X_train_eda, y_train_eda = apply_eda_blocker_only(
X_train, y_train, target=250

vectorizer = TfidfVectorizer(
ngram_range=(1, 2},
min_df=1

¥ _train_eda vec = vectorizer.fit transform(¥_train_eda)
¥_test_vec = vectorizer.transform(¥_test)

model = LGBMClassifier(
objective="multiclass",
num_class=4,
boosting_type="gbdt",
n_estimators=25a,
learning_rate=0.180,
num_leaves=31,
random_state=42,
n_jobs=-1

model. fit(X_train_eda_vec, y_train_eda)
y_pred = model.predict(X_test_vec)

print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred})
print("Macro F1:", fl_score(y_test, y_pred, average="macro"))
print("Weighted F1:", f1_score(y_test, y_pred, average="weighted"))

Sekil 14. EDA Uygulanmis Egitim Verisi ile LightGBM Model Egitimi Kod Kesiti

EDA sonrast dengelenmis egitim veri kiimesi kullanilarak LightGBM modeli yeniden

egitilmis ve elde edilen performans metrikleri Tablo 19°da sunulmustur.
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Tablo 19. EDA Sonrasi Dengelenmis Veri Kiimesi ile Egitilen LightGBM Modelinin
Performans Metrikleri

Simif Precision  Recall F1-Skoru  Support
Blocker 0.6667 0.2857 0.4000 7
Critical 0.8163 0.9091 0.8602 44
Major 0.8710 0.8182 0.8438 66
Minor 0.8571 0.9057 0.8807 53
Accuracy — — 0.8471 170
Genel Ortalama

0.8028 0.7297 0.7462 170
(Macro)
Genel Ortalama

0.8441 0.8471 0.8413 170

(Weighted)

3.6. Model Degerlendirme

Egitim siirecinde, siiflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde accuracy, precision,
recall ve Fl-skoru gibi temel performans Oolgiitleri kullanilmistir. Bu performans

Olciitlerinin tanimlamalar1 Tablo 20°de gosterilmektedir.

Tablo 20. Smiflandirma Modellerinde Kullanilan Performans Olgiitleri ve A¢iklamalari

Olciit Aciklama

Modelin tiim test verisi iizerinde dogru
Accuracy (Dogruluk Orani) siiflandirdig1 6rneklerin oranini ifade

eder.

Model tarafindan belirli bir sinifa ait
Precision (Kesinlik) oldugu tahmin edilen 6rneklerin

gercekten o sinifa ait olma oranidir.

Gergek Orneklerin model tarafindan ne

Recall (Duyarlilik / Bulma Oram) kadar dogru bulunabildigini gosterir.
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Precision ve recall degerlerinin
harmonik ortalamasidir ve sinif

F1-Sk e
ord dengesizligi durumlarinda daha

giivenilir sonug verir.

Test kiimesindeki ilgili sinifa ait 6rnek

Support (Destek Sayist) sayisini ifade etmektedir.

Her sinifa esit agirlik vererek F1

skorlarinin aritmetik ortalamasin alir.
Macro-F1 Sinif dengesizligi bulunan veri

setlerinde daha saglikl1 bir karsilastirma

saglar.

Her sinifin F1 skorunun, o sinifin
support degeri ile agirliklandirilmis
Weighted-F1 ortalamasidir. Veri kiimesinin gergek

dagilimini dikkate almaktadir.

Bu calismada gelistirilen siniflandirma modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi
amaciyla cesitli istatistiksel Olclitler kullanilmistir. Veri setinde simif dengesizligi
bulunmasi1 nedeniyle model basariminin yalnizca dogruluk (Accuracy) metrigi lizerinden
degerlendirilmesinin yeterli olmayacagi oOngoriilmiistiir. Bu nedenle degerlendirme
siirecinde Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, Macro F1 ve Weighted F1 metrikleri

birlikte kullanilmistir.

Accuracy metrigi, modelin toplam dogru tahmin oranini1 vermektedir. Fakat dengesiz veri
setlerinde cogunluk olan smiflar dogru tahmin edildiginde yiiksek dogruluk elde
edilebilmekteyken azinlik siniflardaki  basarisizliklar  bu  metrikte yeterince
yansimamaktadir. Bu sebeple siiflar aras1 dengeyi daha adil sekilde dl¢iimleyebilmek
adina Macro F1 metrigi burada temel degerlendirme 6l¢iitii olarak ele alinmistir. Macro
F1, her bir sinif i¢in hesaplanan F1 skorlarinin esit agirlikli ortalamasini alarak azinlik

smiflarin performansini daha goriiniir hale getirmektedir. Weighted F1 ise simif 6rnek
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sayist dikkate alinarak hesaplanmakta olup genel performansin dagilimini

yansitmaktadir.

Ayrica azinlik olan Blocker smifinin performansini daha detayli inceleyebilmek adina
sinif bazli F1 skorlar1 da degerlendirilmistir. Kritik hata tespitinin yazilim gelistirme
stireglerinde biiyiikk 6neme sahip olmasiyla, Blocker sinifina ait performans sonuglari

model karsilastirmalarinda dikkatle incelenmistir.

Bu kapsamda elde edilmis performans sonuglari tablolar ile sunulmus ve secilen modeller
hem genel metrikler hem de siif bazli Olgiitler acisindan karsilastirilma yapilarak

degerlendirilmeye alinmistir.
3.7. Model Tyilestirme

Model egitimi ve elde edilen ilk performans degerlendirmelerden sonra, modellerin
basarisini yiikseltme amaciyla gesitli iyilestirme calismalar1 yapilmistir. Bu kapsamda,
ozellikle sinif dengesizliginin performans iizerindeki etkisini azaltmak amactyla veri
artirma ve dengeleme ¢éziimleri uygulanmistir. Azinlik siniflarin daha iyi temsil edilmesi

saglanarak modellerin siniflar aras1 6grenme dengesi iyilestirilmistir.

Bununla beraber, kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalarinin temel hiper
parametrelerinde ayarlamalar gergeklestirilmistir. Parametre ayarlama siirecinde farkli
degerler ile kombinasyonlar denenmis ve performans metrikleri karsilastirilarak en iy1
sonug¢ veren ayar belirlenmistir. Ozellikle siniflar arasi performansi daha adil sekilde
belirleyen Macro F1 metrigi, iyilestirme siirecinde en 6nemli degerlendirme 6lgiitii olarak

belirlenmistir.

Gergeklestirilen 1yilestirme ¢alismalar1 sonucunda modellerin genel performansinda ve
ozellikle azinlik siniflardaki tahmin basariminda artis gozlemlenmistir. Bu siire¢, modelin
genelleme yeteneginin artirilmasimna ve daha dengeli sonuclar elde edilmesine katki

saglamigtir.
3.8. Model Dagitim ve izleme

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen makine 6grenmesi modelleri deneysel ortamda

egitilmis ve performanslar test veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Ger¢ek zamanli bir
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iiretim ortamima dagitim islemi gergeklestirilmemistir. Ancak elde edilen sonuglar,
modelin yazilim hata takip sistemlerine entegre edilmesi durumunda otomatik kritiklik

tahmini amaciyla kullanilabilecegini gostermektedir.

Modelin gergek bir yazilim gelistirme siirecine entegre edilmesi halinde, yeni olusturulan
hata kayitlarinin otomatik olarak analiz edilmesi ve tahmini kritiklik seviyesinin oneri

olarak sunulmasi miimkiin olacaktir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1 Bulgular

Bu béliimde, yazilim hata kayitlarinin makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasi
siirecinde elde edilen deneysel bulgular sistematik bir bicimde sunulmaktadir. Calisma
kapsaminda kullanilan her model, dncelikle sinif dengesizligi bulunan ham veri seti
lizerinde egitilmis ve performans sonuglart analiz edilmistir. Ardindan, sinif
dengesizligini azaltmak amaciyla uygulanan EDA yontemi sonrasinda ayni modeller

yeniden egitilerek performans degisimleri incelenmistir.

Bu dogrultuda, oncelikle modeller tek tek ele alinarak EDA Oncesi ve sonrasi
performanslar1 detayli bi¢imde degerlendirilmis, sonrasinda ise tiim modeller

karsilastirmali olarak analiz edilerek genel bir model degerlendirmesi yapilmistir.
4.1.1 Destek vektor makinesi modeli sonuclari

Bu boliimde, SVM modelinin sinif dengesizligi bulunan veri seti lizerindeki performansi
ve EDA uygulamasi sonrasinda elde edilen sonuglar1 ayrintili olarak incelenmektedir. Tk
olarak dengesiz veri seti ile elde edilen performans metrikleri degerlendirilmis, ardindan

veri artirma siirecinin model bagsarimina olan etkisi analiz edilmistir.

Elde edilen sonucglara gore, dengesiz veri kiimesi ile egitilen SVM modelinin genel
dogruluk oran1 %81,76, weighted-F1 skoru ise 0,7997 olarak hesaplanmistir. Sinif bazli
performans sonuglar1 incelendiginde, Major, Minor ve Critical siniflarinda ytiksek ve
dengeli sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bununla beraber, Blocker smifi i¢in

precision, recall ve F1-skoru 0,0000 olarak hesaplanmistir.

Bu durum, modelin ¢ogunluk siniflar1 bagarili sekilde 6grenmesine ragmen, az veri olan
Blocker siifini ayirt edemedigini agikca gostermektedir. Egitim veri kiimesinde Blocker
smifinin  yalnizca 36 veri olmasi, modelin bu smifa ait oOriintilleri 6grenmesini
zorlagtirmistir. Bu sonuglara gore, sinif dengesizliginin model performansi iizerindeki

etkisini diistirmek hedeflenerek Blocker sinifina EDA yontemi uygulanmistir.
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EDA islemi sonrasi tekrar egitilen modelin sonuglari incelendiginde, genel dogruluk
oraninin %82,94’e yiikseldigi, weighted-F1 skorunun 0,8266, macro-F1 skorunun ise
0,7662 olarak sonuc¢landig1r goriilmektedir. En oOnemli iyilesme Blocker smifinda
gerceklesmistir. EDA 6ncesinde 0/7 dogru tahmin ederken, EDA sonrasi 3/7 6rnek dogru
tahmin edilerek siniflandirilmistir. Blocker sinifinin recall degeri 0,0000°dan 0,4286’ya

yiikselmistir.

Bu sonuglar, EDA uygulamasinin modelin genel dogruluk artisindan ¢ok, azinlik sinifin

performansini iyilestirmesi agisindan etkili oldugunu gostermektedir.
4.1.2 Naive Bayes modeli sonuclari

Bu boliimde NB modelinin dengesiz veri seti lizerinde egitilmis performans1 ve EDA

uygulamasi sonrasinda elde edilen sonuglar karsilastirma yapilarak degerlendirilmistir.

Siniflar aras1 dengesizlik bulunan veri kiimesi ile egitilen NB modelinin genel dogruluk
orani %77,65, weighted-F1 skoru ise 0,7587 olarak hesaplanmigtir. Major, Minor ve
Critical siniflarinda kismen dengeli sonuglar elde edilmis olmakla beraber, Blocker sinifi
icin precision, recall ve Fl-skoru degerleri 0,0000 olarak hesaplanmistir. Test veri
kiimesinde 7 adet Blocker 6rneginin higbirinin dogru siniflandirilamamis olmasi, modelin

az Ornekli siiflar ayirt etmede yetersiz kaldigini gostermektedir.

NB modeli EDA uygulanarak yeniden egitildiginde genel dogruluk oraninin %77,65
seviyesinde korundugu, macro-F1 skorunun ise 0,5924’ten 0,6965°¢ yiikseldigi
goriilmektedir. Ozellikle simf dengesizligini daha iyi yansitan macro-F1 metrigindeki bu
artis, veri artirma isleminin smiflar aras1 Ogrenme dengesini iyilestirdigini

gostermektedir.

En gbze c¢arpan iyilesme Blocker sinifinda gergeklesmistir. EDA 6ncesinde 0/7 dogru
tahmin yapilirken, EDA sonrasinda 3/7 6rnek dogru tahminlenerek siniflandirilmistir.
Blocker sinifinin recall degeri 0,00’dan 0,4286’ya, Fl-skoru ise 0,00’dan 0,40’a
yukselmistir.
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Bu sonuglar, NB modelinin sinif dengesizliginden 6nemli 6l¢iide etkilendigini, ancak veri
artirma yoOnteminin azinlik smifinin G6grenilebilirligini yiiksek diizeyde artirdigini

gostermektedir.
4.1.3 Rastgele orman modeli sonug¢lari

Bu boliimde RF modelinin dengesiz veri seti lizerindeki performansi ve EDA uygulamasi

sonrasinda elde edilen sonuglar kargilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Dengesiz veri kiimesi ile egitilen RF modelinin genel dogruluk oram %81,18
(Accuracy=0,8118), weighted-F1 skoru 0,7938 ve macro-F1 skoru 0,6208 olarak
hesaplanmistir. Major, Minor ve Critical siniflarinda goérece dengeli performans degerleri
elde edilmis olmakla birlikte, Blocker sinifina ait precision, recall ve F1-skoru degerleri
0,0000 olarak hesaplanmistir. Test veri kiimesindeki 7 Blocker 6rneginin hicbirinin dogru
siniflandirilamamis olmasi, modelin az temsil edilen siniflara karsi yetersiz kaldigini

gostermektedir.

EDA uygulanarak model yeniden egitildiginde genel dogruluk oraninin %81,18
seviyesinde korundugu, macro-F1 skorunun 0,6208’den 0,7230’e¢ yiikseldigi ve
weighted-F1  skorunun 0,7938’den 0,8121’e ¢iktig1  goriilmektedir. Macro-F1
metrigindeki artis, iyilesmenin Ozellikle siniflar arasi dengeye yansidigini

gostermektedir.

En belirgin iyilesme Blocker sinifinda gézlemlenmistir. EDA 6ncesinde 0/7 dogru tahmin
yapilirken, EDA sonrasinda 3/7 6rnek dogru siiflandirilmistir. Blocker sinifinin recall

degeri 0,00°dan 0,4286’ya, F1-skoru ise 0,00’dan 0,4000’¢e yiikselmistir.

Diger siiflarda belirgin bir performans kaybi gézlemlenmemistir. Critical ve Minor
siniflarinda sinirhl iyilesmeler goriiliirken, Major sinifinda ¢ok kiigiik bir diisiis meydana

gelmistir ancak modelin genel performans dengesi korunmustur.

Bu bulgular, RF modelinin dengesiz veri setinde genel dogruluk agisindan giiglii bir
performans sergilemesine ragmen azinlik sinifi 6grenmekte zorlandigini, EDA tabanhi
hedefli veri artirma yaklagiminin ise az temsil edilen Blocker sinifinin 6grenilebilirligini

anlaml diizeyde artirdiin1 gostermektedir.
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4.1.4 Karar agaci modeli sonug¢lar:

Bu béliimde DT modelinin dengesiz veri seti lizerindeki performansi ve EDA uygulamasi

sonrasinda elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Dengesiz veri kiimesi ile egitilen DT modelinin genel dogruluk orami %75,29
(Accuracy=0,7529), weighted-F1 skoru 0,7492 ve macro-F1 skoru 0,6244 olarak
hesaplanmistir. Major, Minor ve Critical siniflarinda goérece dengeli performans degerleri
elde edilmis olmakla birlikte, Blocker simifinda belirgin bir performans diisiikliigi
gozlemlenmistir. Model, test kiimesindeki 7 Blocker 6rneginin yalnizca 1’ini dogru
smiflandirabilmis. Blocker smifi igin recall=0,1429 ve FIl-skoru=0,1667 olarak

hesaplanmustir.

EDA uygulanarak model yeniden egitildiginde genel dogruluk oranmin %75,29
seviyesinde korundugu, macro-F1 skorunun 0,6244’ten 0,6687’ye yikseldigi ve
weighted-F1 skorunun 0,7492°den 0,7585’e¢ ¢iktig1  goriilmektedir. Macro-F1
metrigindeki artis, veri artirma igleminin siniflar aras1 performans dengesini iyilestirdigini

gostermektedir.

En belirgin iyilesme Blocker sinifinda ortaya ¢cikmistir. EDA 6ncesinde 1/7 dogru tahmin
yapilirken, EDA sonrasinda 3/7 6rnek dogru simiflandirilmistir. Blocker simifinin recall

degeri 0,1429°dan 0,4286’ya, F1-skoru ise 0,1667°den 0,3333’¢ ylikselmistir.

Diger siiflarda belirgin bir performans kaybi gézlemlenmemistir. Major sinifinda sinirh
bir diigiis goriilse de Critical ve Minor siniflarinda dengeli performans korunmustur. Bu
sonuglar, EDA uygulamasinin ¢ogunluk siniflarda ciddi bir performans kaybina yol

acmadan azinlik siifin 6grenilebilirligini artirdigini goéstermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, DT modeli dengesiz veri setinde genel dogruluk
acisindan kabul edilebilir bir performans sergilemesine ragmen az temsil edilen Blocker
smifinda diisiik duyarlilik gostermistir. EDA sonrasi uygulanan hedefli veri artirma
stratejisi, Blocker sinifi performansini anlamhi bigimde iyilestirmis ve smiflar arasi

performans dengesini giiclendirmistir.
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4.1.5 XGBoost modeli sonuglari

Bu bolimde XGBoost modelinin dengesiz veri seti ilizerindeki performans: ve EDA

uygulamasi sonrasinda elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Dengesiz veri kiimesi ile egitilen XGBoost modelinin genel dogruluk orani 0,7941,
macro-F1 skoru 0,7298 ve weighted-F1 skoru 0,7917 olarak hesaplanmigtir. Modelin tim
smiflarda dengeli bir performans sergiledigi goriilmektedir. Minor siifinda F1-skoru

0,8519, Critical simifinda 0,7957 ve Major sinifinda 0,7717 olarak ol¢iilmiistiir.

Azmlik smif olan Blocker icin model, test kiimesindeki 7 Ornegin 3’iinii dogru
smiflandirmigtir ve precision=0,6000, recall=0,4286 ve F1-skoru=0,5000 olarak
hesaplanmistir. Bu sonug, sinif dengesizligine ragmen modelin Blocker sinifina ait

oOrtintiileri belirli 6l¢iide 6grenebildigini gdstermektedir.

EDA uygulanarak model yeniden egitildiginde genel dogruluk oraninin 0,8118’e
yiikseldigi, macro-F1 skorunun 0,7298’den 0,7700’a, weighted-F1 skorunun ise
0,7917°den 0,8107’ye ¢iktig1 goriilmektedir. Macro-F1 metrigindeki artis, siniflar arasi

performans dengesinin giiclendigini géstermektedir.

En belirgin iyilesme Blocker sinifinda gozlemlenmistir. EDA 6ncesinde 3/7 dogru tahmin
yapilirken, EDA sonrasinda 4/7 6rnek dogru simiflandirilmistir. Blocker smifinin recall
degeri 0,4286’dan 0,5714’°e, Fl-skoru ise 0,5000°dan 0,6154’¢ yiikselmistir. Precision
degerindeki artis da modelin Blocker tahminlerini daha gilivenilir bigimde

gerceklestirdigini gdstermektedir.

Diger smiflarda performans korunmus veya smurli iyilesmeler gozlemlenmistir. Bu
durum, veri artirma yaklagiminin cogunluk siniflarda olumsuz bir etki yaratmadan azinlik

sinif performansini artirdigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, XGBoost modeli dengesiz veri setinde dahi ytiksek ve
dengeli bir performans sergilemistir. EDA tabanli hedefli veri artirma yaklasimi ile
kullanildiginda ise 6zellikle azinlik smif olan Blocker iizerinde anlamli bir iyilesme

saglamistir. Bu bulgular, gradyan artirma temelli topluluk yontemlerinin ve hedefli veri

67



artirma stratejilerinin sinif dengesizligi iceren metin siniflandirma problemlerinde etkili

bir yaklasim sundugunu gostermektedir.
4.1.6 LightGBM modeli sonu¢lari

Bu boliimde LightGBM modelinin dengesiz veri seti lizerindeki performans1 ve EDA

uygulamasi sonrasinda elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Dengesiz veri kiimesi ile egitilen LightGBM modelinin genel dogruluk orani1 0,8471,
macro-F1 skoru 0,7324 ve weighted-F1 skoru 0,8436 olarak hesaplanmistir. Modelin
Critical, Major ve Minor smiflarinda oldukca yiiksek ve dengeli bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle Minor smifinda recall degerinin 0,9245 olmast,
modelin bu sinifa ait orneklerin biiylik boliimiinii dogru bigimde yakalayabildigini

gostermektedir.

Azmlik smif olan Blocker i¢in model, test kiimesindeki 7 Ornegin 2’sini dogru
smiflandirmigtir  ve Fl-skoru 0,3333 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, smif

dengesizliginin azinlik sinif performansini sinirladigini gostermektedir.

EDA uygulanarak model yeniden egitildiginde genel dogruluk oraninin 0,8471
seviyesinde korundugu, macro-F1 skorunun 0,7324’ten 0,7462’ye yiikseldigi ve
weighted-F1 skorunun 0,8436°dan 0,8413’e sinirli bir degisim gosterdigi goriilmektedir.
Accuracy degerinin korunmasi, veri artirma isleminin genel performansi olumsuz

etkilemedigini gostermektedir.

Blocker smifinda recall degeri sabit kalmakla birlikte precision degerinin 0,4000’dan
0,6667’ye yiikselmesi, modelin Blocker tahminlerinde daha isabetli hale geldigini
gostermektedir.  Fl-skorunun 0,3333’ten 0,4000’a  yiikselmesi, azinlik simif

performansinda sinirli ancak anlamli bir iyilesmeye isaret etmektedir.

Diger siniflarda performans biiyiik l¢lide korunmus ve 6zellikle Critical sinifinda recall
degerinde artis gozlemlenmistir. Bu durum, EDA uygulamasinin ¢ogunluk siniflar
tizerinde olumsuz bir etki yaratmadan siniflar aras1 performans dengesini giiclendirdigini

gostermektedir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, LightGBM modeli dengesiz veri setinde yiiksek
dogruluk orani ve giiclii sinif performansi sergilemistir. EDA sonrasi ise siniflar arasi
performans dengesini daha da iyilestirmistir. Ozellikle macro-F1 metrigindeki artis,
modelin tiim smiflar iizerinde daha dengeli bir 6grenme gergeklestirdigini ortaya

koymaktadir.
4.1.7 Modellerin karsilastirmah degerlendirilmesi

Yukaridaki alt boliimlerde, her bir modelin dengesiz veri seti lizerindeki performansi ve
EDA uygulanmasi sonrasi elde edilen sonuglari ayri ayr1 degerlendirilmistir. Ancak
model seciminde yalnizca tek bir modele ait bulgular degil, tiim modellerin ortak bir
cergevede karsilastirilmast gerekmektedir. Bu nedenle bu boliimiin devaminda, EDA
Oncesi ve sonrasit senaryolarda elde edilen sonuglar, genel performans metrikleri ve

azinlhik siif basarisi agisindan karsilastirmali olarak sunulmustur.

Oncelikle, EDA uygulanmadan elde edilen genel performans metrikleri Tablo 21°de
sunulmakta ve  modellerin  smif  dengesizligi  karsisindaki  davranislar

karsilastirilmaktadir.

Tablo 21. EDAsiz Veri Seti Uzerinde Modellerin Genel Performans Karsilastirmasi

Model Accuracy Macro F1 Weighted F1
SVM 0.8176 0.6251 0.7997
NB 0.7765 0.5924 0.7587
RF 0.8118 0.6208 0.7938
DT 0.7529 0.6244 0.7492
XGBoost 0.7941 0.7298 0.7917
LightGBM 0.8471 0.7324 0.8436

Tablo incelendiginde, dengesiz veri seti tlizerinde egitilen modellerin Accuracy
degerlerinin birbirine gorece yakin oldugu goriilmektedir. Ancak Macro F1 degerleri
dikkate alindiginda modeller arasinda belirgin performans farklari ortaya ¢ikmaktadir.
Ozellikle LightGBM (0.7324) ve XGBoost (0.7298) modellerinin Macro F1 agisindan
diger modellere kiyasla daha basarili oldugu goriiliirken, NB modelinin simif bazlh

dengeyi saglamada daha zayif kaldigi anlasilmaktadir. Bu durum, smif dengesizligi
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bulunan veri setlerinde yalnizca dogruluk oraninin model performansint degerlendirmek

icin yeterli olmadigini agikca gostermektedir.

Weighted F1 degerleri incelendiginde ise modellerin ¢gogunun gorece yiiksek sonuglar
urettigi gorilmektedir. Bu durum, veri setinde ornek sayisi fazla olan siniflarin model
performansini baskiladigini ve az 6rnekli siniflardaki basarisizligin bu metrikte yeterince
yansimadigini gdstermektedir. Ozellikle SVM ve RF modellerinin Accuracy ve Weighted
F1 degerleri yiiksek olmasina ragmen Macro F1 skorlarinin daha diisiik kalmasi,

modellerin az 6rnekli hata siiflarin1 6grenmekte zorlandigini ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, dengesiz veri setlerinde model bagariminin degerlendirilmesinde Macro F1
metriginin daha ayirt edici bir 6l¢iit oldugunu ve sinif bazli performansin géz oniinde

bulundurulmasinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

EDA uygulanmadan 6nce elde edilen sonuclarin ardindan, veri setine EDA tabanli veri
artirma ve dengeleme islemi uygulanmis ve ayni modeller yeniden egitilmistir. Bu
asamada amag, sinif dengesizliginin azaltilmasi ile model performansinda meydana gelen
degisimin gbzlemlenmesidir. Tablo 22°de, EDA sonrast veri seti lizerinde egitilen
modellerin genel performans metrikleri sunulmakta ve modeller arasi karsilastirma

yapilmaktadir.

Tablo 22. EDA Uygulanmis Veri Seti Uzerinde Modellerin Genel Performans

Karsilastirmasi
Model Accuracy Macro F1 Weighted F1
SVM 0.8294 0.7662 0.8266
NB 0.7765 0.6965 0.7762
RF 0.8118 0.7230 0.8121
DT 0.7529 0.6687 0.7585
XGBoost 0.8118 0.7700 0.8107
LightGBM 0.8471 0.7462 0.8413

Tablo 22 incelendiginde, EDA uygulanmis veri seti {izerinde modellerin Macro F1
degerlerinde belirgin bir artis oldugu goriilmektedir. Bu durum, veri artirma ve
dengeleme isleminin 6zellikle sinif dengesizliginin etkisini azaltarak modellerin siniflar
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arasinda daha dengeli 6grenme yapmasina katki sagladigini gostermektedir. Macro F1
acisindan en yiiksek performansin XGBoost modelinde (0.7700) elde edildigi, bunu SVM
(0.7662) ve LightGBM (0.7462) modellerinin izledigi goriilmektedir. Buna karsilik DT
modeli Macro F1 degerinde (0.6687) diger modellere gore daha diisiik bir performans

sergilemistir.

Genel dogruluk (Accuracy) degerleri acisindan LightGBM modelinin 0.8471 ile en
yuksek degere ulagtig1 goriilmekle birlikte, sinif dengesizliginin etkisini daha iyi yansitan
Macro F1 metriginde LightGBM’nin XGBoost ve SVM’nin gerisinde kaldig1 dikkat
cekmektedir. Weighted F1 degerleri incelendiginde ise en yiiksek sonucun LightGBM
modelinde (0.8413) elde edildigi, ardindan SVM (0.8266) ve RF (0.8121) modellerinin
geldigi goriilmektedir. Bu bulgular, EDA sonrasinda modellerin genel performanslarinin
arttigini ancak model seciminde yalnizca Accuracy veya Weighted F1 degerlerine degil,
smiflar arast dengeyi daha iyi temsil eden Macro F1 degerine de Oncelik verilmesi

gerektigini ortaya koymaktadir.

EDA uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra elde edilen performans sonuglarinin
daha acik bigimde karsilastirilabilmesi amaciyla Tablo 23’te hazirlanmistir. Bu tabloda,
her model i¢in Accuracy, Macro F1 ve Weighted F1 degerlerinin EDA 6ncesi ve sonrasi
durumlan birlikte sunulmaktadir. Boylece veri artirma siirecinin model performansi

tizerindeki etkisi dogrudan gozlemlenebilmektedir.
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Tablo 23. EDA Oncesi ve Sonrast Model Performanslarinin Karsilastirilmasi
Weight Weighte

Macro Macro

Accuracy(O  Accuracy(So . ed d
Model F1(Onc F1(Sonr .

nce) nra) ) ) F1(Onc F1(Sonr

e a
e) a)

SVM 0.8176 0.8294 0.6251 0.7662  0.7997  0.8266
NB 0.7765 0.7765 0.5924  0.6965  0.7587  0.7762
RF 0.8118 0.8118 0.6208 0.7230  0.7938  0.8121
DT 0.7529 0.7529 0.6244 0.6687  0.7492  0.7585
XGBoos

0.7941 0.8118 0.7298 0.7700  0.7917  0.8107
t
LightGB
v 0.8471 0.8471 0.7324  0.7462  0.8436  0.8413

Tablo 23 incelendiginde, EDA uygulanmasinin 6zellikle Macro F1 degerleri iizerinde
belirgin ve tutarli bir iyilesme sagladigi goriilmektedir. Tiim modellerde Macro F1
skorlarinin artmig olmasi, veri artirma ve dengeleme siirecinin siniflar aras1 6grenme
dengesini olumlu yonde etkiledigini gostermektedir. Bu artig en belirgin bigcimde SVM
modelinde gozlemlenmis olup Macro F1 degeri 0.6251°den 0.7662’ye yiikselmistir.
Benzer sekilde NB, RF, DT ve XGBoost modellerinde de Macro F1 degerlerinde dikkat
cekici artiglar meydana gelmistir. LightGBM modelinde ise baslangigta da yiiksek olan
Macro F1 degeri EDA sonrasi daha da artarak 0.7462 seviyesine ulagmustir.

Accuracy degerleri incelendiginde ise bazi modellerde belirgin bir degisim
gozlenmezken, SVM ve XGBoost modellerinde artis oldugu goriilmektedir. Bu durum,
veri dengeleme igleminin genel dogruluk oranina her zaman dogrudan yansimadigin
ancak smnif bazli 6grenme performansini artirdigini gostermektedir. Weighted F1
degerleri de Macro F1’e benzer sekilde cogu modelde artis gostermistir. Ozellikle SVM,
RF ve XGBoost modellerinde Weighted F1 skorlariin yiikselmesi, modellerin hem

cogunluk hem de azinlik siiflarda daha dengeli tahminler {irettigini ortaya koymaktadir.
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Bu bulgular, EDA’nin model basarimina olan katkisinin en dogru sekilde Macro F1
metrigi lizerinden gozlemlenebildigini ve veri dengesizligi probleminin giderilmesinin

sinif bazli performans {izerinde dogrudan etkili oldugunu agikca gostermektedir.

Genel performans metrikleri EDA’nin modellere olan olumlu etkisini ortaya koymakla
birlikte, veri artirma siirecinin en belirgin etkisi az 6rnekli siniflarda goriillmektedir. Bu
durumu daha acik bicimde gdsterebilmek amaciyla, Tablo 24’te yalnizca Blocker sinifina
ait Fl-skorlariin EDA Oncesi ve sonrast degerleri sunulmustur. Bu tablo, veri
dengesizliginin model 6grenme siireci lizerindeki etkisini ve EDA’nin bu etkiyi nasil

azalttigin1 dogrudan ortaya koymaktadir.

Tablo 24. Blocker Sinifi i¢in EDA Oncesi ve Sonrasi F-1 Skorlarmin Karsilastirilmasi

Blocker F1 Blocker F1
Model ..

(Once) (Sonra)
SVM 0.0000 0.5455
NB 0.0000 0.4000
RF 0.0000 0.4000
DT 0.1667 0.3333
XGBoost 0.5000 0.6154
LightGBM 0.3333 0.4000

Tablo 24 incelendiginde, EDA uygulanmasiin Blocker sinifi tizerindeki etkisinin son
derece belirgin oldugu goriilmektedir. EDA 6ncesinde SVM, NB ve RF modellerinin bu
sinifa ait higbir 6rnegi dogru sekilde siiflandiramadigi ve F1-skorlarinin 0.0000 oldugu
goriiliirken, EDA sonrasinda bu degerlerin sirasiyla 0.5455, 0.4000 ve 0.4000
seviyelerine yiikseldigi dikkat ¢ekmektedir. Benzer sekilde, DT modelinin F1-skoru
0.1667°den 0.3333’e, XGBoost modelinin 0.5000’dan 0.6154 e ve LightGBM modelinin
ise 0.3333’ten 0.4000’e yiikselmistir.

Bu bulgular, veri dengesizliginin en yogun hissedildigi az 6rnekli siniflarda modellerin
ogrenme kapasitesinin EDA uygulanmadan 6nce son derece sinirli oldugunu, ancak veri
artirma ve dengeleme islemi sonrasinda modellerin bu sinifa ait oriintiileri 6grenebilir

hale geldigini acik¢a gdstermektedir. Ozellikle EDA 6ncesinde tamamen basarisiz olan
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modellerin EDA sonrasinda anlamli F1-skorlarina ulagmasi, veri artirma yonteminin sinif

bazli performans iizerindeki dogrudan ve giiclii etkisini ortaya koymaktadir.

EDA 06ncesi ve sonrasi elde edilen performans sonuglari birlikte degerlendirildiginde, veri
dengesizliginin model se¢iminde belirleyici bir rol oynadig1 goriilmektedir. Bu nedenle,
EDA uygulanmayan ve uygulanan senaryolar i¢in en uygun model ayr1 ayri
belirlenmistir. Tablo 25’te, her iki durum i¢in modellerin kritik performans gostergeleri

birlikte sunularak karsilastirmali bir degerlendirme yapilmistir.

Tablo 25. EDA Oncesi ve Sonrasi En Basarili Modellerin Karsilastirilmasi

Macro

Blocke

Macro Blocke /o Tl EDA Oncesi  EDA Sonrasi
Model F1 r F1 Degerlendirm Degerlendir
- - (Sonra (Sonra
(Once) (Once) ) ) e me
Cogunluk (Sllmﬂar arast
enge
siniflarda -
N saglandi,
SVM 0.6251 0.0000 0.7662 0.5455 ’ Blocker
Blocker smifini
basarimi
tamamen ..
O0grenemedi belirgin
& ' sekilde artti.
Siif Dengeli
dengesizliginde Ogrenme
NB 0.5924 0.0000 0.6965 0.4000 nen fazla sagladi ancak
etkilenen genel basari
model. siirlt kaldi.
Az drnekli Daha dengeli
sonugclar tiretti
smiflarda zayif, ancak iist
RF 0.6208 0.0000 0.7230 0.4000 c¢ogunluk .
modellerin
siniflarda .
I gerisinde
glieli Kald:.
. . Kismi
Dengesiz veri ..
iyilesme
karsisinda sagladi ancak
DT 0.6244 0.1667 0.6687 0.3333 kararsiz ve g
- genel
disiik f
erformans periormans
p ' diisiik kaldu.
Siniflar arasi Ele Ikllqelr\n/lacro
XGBoost 0.7298 0.5000 0.7700 0.6154 en dengeli
v . Blocker
ogrenmeyt bagarimi
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saglayan acisindan en

model. basarili
model.
Genel Yiiksek genel
metriklerde performansini
LightGB 7304 03333 07462 04000 Yuksekancak  koruyarak
M sif dengeli
dengesinde sonuglar
siirli. liretti.

Tablo 25 incelendiginde, EDA uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra modellerin
performanslarinda belirgin farkliliklar olustugu goriilmektedir. EDA 6ncesinde Macro F1
ve Blocker F1 degerleri dikkate alindiginda LightGBM ve XGBoost modellerinin diger
modellere gore daha dengeli sonuglar iirettigi anlasiimaktadir. Ozellikle LightGBM

modelinin EDA 06ncesi en yiiksek Macro F1 degerine sahip oldugu goriilmektedir.

EDA uygulandiktan sonra ise tiim modellerde Macro F1 ve Blocker F1 degerlerinde artig
meydana gelmis, ancak bu artigin en belirgin sekilde XGBoost modelinde gergeklestigi
dikkat ¢cekmektedir. XGBoost modeli, EDA sonrast hem Macro F1 hem de Blocker F1
degerleri acisindan en yiiksek performansi sergileyerek simiflar arasi en dengeli
O0grenmeyi saglayan model olmustur. Bu tablo, EDA uygulanmasinin model davranisi ve

model se¢imi iizerinde dogrudan etkili oldugunu agik bigimde gostermektedir.
4.2 Tartisma

Bu ¢alismada elde edilen bulgular, yazilim hata kayitlarinin siniflandirilmasinda veri
dengesizliginin model performansi iizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugunu agik
bicimde ortaya koymaktadir. Ozellikle Macro F1 ve Blocker sinifina ait F1 skorlari
birlikte degerlendirildiginde, modellerin gercek siniflandirma kapasitesinin yalnizca
Accuracy metrigi lizerinden degerlendirilemeyecegi anlagilmaktadir. Bu bulgu, Gomes
ve arkadaslar1 (2019) ile Brown ve arkadaslar1 (2022) tarafindan vurgulanan veri
dengesizligi problemleriyle ortiismektedir. Brown ve arkadaslar1 (2022), blocker bug
tahmini caligmalarinda veri setlerinin 6nemli 6l¢iide dengesiz oldugunu ve bu nedenle
Accuracy metriginin tek basina yeterli olmadigin1 belirtmistir. Bu tez ¢alismasinda da
benzer sekilde degerlendirme yalnizca dogruluk metrigiyle sinirlandirilmanmis, Macro F1,

Weighted F1 ve sinif bazli F1 skorlar1 birlikte yorumlanmaistir.
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EDA uygulanmadan once elde edilen sonuglar incelendiginde, modellerin Accuracy
degerlerinin gorece yiiksek olmasina ragmen Macro F1 skorlarinin belirgin sekilde daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum, modellerin ¢ogunluk siniflarda bagarili tahminler
iiretirken az rnekli siniflarda ciddi basarim kaybi yasadigim gostermektedir. Ozellikle
SVM, NB ve RF modellerinde Blocker smifi i¢in F1 skorunun 0.0000 olmasi, bu

modellerin kritik hata sinifin1 tamamen goz ard1 ettigini ortaya koymaktadir.

Bu sonug, dengesiz veri setlerinde dogruluk oraninin yaniltict olabilecegini ve modelin
gergek genelleme kapasitesini  yansitmadigini  desteklemektedir. Weighted FI
degerlerinin gorece yiiksek kalmasi da ¢cogunluk siniflarin performans tizerindeki baskin
etkisini dogrulamaktadir. Buna karsilik XGBoost ve LightGBM modellerinin EDAsiz
senaryoda dahi daha yiiksek Macro F1 degerlerine ulagsmasi, boosting tabanli yontemlerin
karmagik Oriintileri ve smiflar arasi simrlart daha etkin  modelleyebildigini
gostermektedir. Bu calismada elde edilen XGBoost sonuglari, literatiirde topluluk
Ogrenmesi tabanli yoOntemlerin hata tahmini ve hata kritiklik smiflandirmasi
problemlerinde etkili oldugunu gosteren calismalarla genel olarak uyumludur. Cheng ve
arkadaglar1 (2020), acik kaynak yazilim projelerinde blocker bug tahmini i¢in XGBoost
tabanli XGBlocker yaklagimini 6nermis ve bu yontemin mevcut ELBlocker yaklagimina
gore daha basarili sonuglar verdigini gdstermistir. Bu yoniiyle, bu tez c¢alismasinda
XGBoost modelinin yliksek performans gostermesi, blocker bug tahmininde XGBoost’un
etkili olabilecegini gdsteren literatiir bulgulartyla da drtiismektedir. Ozellikle AdaBoost
ve Bagging gibi yontemlerin basarili sonucglar verdigi calismalar, topluluk 6grenmesi
yaklagimlarimin yazilim hata kayitlarindan anlamli Oriintiiler ¢ikarma konusunda etkili
olabilecegini gostermektedir. Bu tez c¢alismasinda XGBoost modelinin yiiksek
performans gostermesi de bu literatiir bulgularin1 desteklemektedir. Ancak veri seti, sinif
dagilimi ve degerlendirme metrikleri caligmalar arasinda farklilik gosterdiginden

sonuglar dogrudan birebir karsilastirilmamis, genel egilimler lizerinden yorumlanmaistir.

EDA uygulanmasi sonrasinda tiim modellerde Macro F1 degerlerinin artmis olmasi, veri
artirma ve dengeleme siirecinin siif bazli 6grenmeyi iyilestirdigini agik bigimde
gostermektedir. Ozellikle SVM modelinde Macro F1 skorunun 0.6251°den 0.7662’ye
yiikselmesi, lineer ayiricilarin yeterli temsil giliciine sahip oldugu ancak az oOrnekli

siiflarda veri eksikligi nedeniyle sinir ¢izmekte zorlandig: seklinde yorumlanabilir.
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NB modelinde de anlamli bir iyilesme gozlemlenmis olmakla birlikte, modelin
bagimsizlik varsayimi nedeniyle karmasik baglamsal iliskileri yakalamakta sinirli kaldigi
goriilmektedir. DT modelinde ise kismi bir iyilesme saglanmasina ragmen genel
performansin diger modellere gore diisiik kalmasi, tek aga¢ yapisinin asir1 6grenmeye

yatkinlig1 ve genelleme kapasitesinin sinirli olmasiyla agiklanabilir.

RF modelinde Macro F1 artis1 daha dengeli bir 6grenme siirecine isaret etmekle birlikte,
boosting yontemlerine kiyasla daha siirli kalmistir. Bu durum, bagging yaklagiminin
varyansi azaltmada basarili olmasina ragmen, az ornekli siniflarin siirlarin1 hassas

bicimde modellemede boosting kadar etkili olmayabilecegini gostermektedir.

Calismanin en Onemli ¢iktilarindan biri, Blocker sinifindaki iyilesmedir. EDAsiz
senaryoda bazi modellerin bu sinifi tamamen 6grenememesi, yazilim projelerinde kritik
hatalarin tespit edilememesi anlamina gelebilecek ciddi bir risk olusturmaktadir. EDA
sonrasinda tim modellerde Blocker F1 skorlarinin artmasi, veri dengesizligi probleminin

dogrudan giderilmesinin kritik hata tespiti agisindan hayati oldugunu gostermektedir.

Ozellikle XGBoost modelinin Blocker F1 skorunu 0.5000°dan 0.6154’¢ yiikseltmesi,
modelin kritik hata Oriintiilerini daha saglam bi¢cimde temsil edebildigini gostermektedir.
Bu bulgu, Cheng ve arkadaglar1 (2020) tarafindan 6nerilen XGBoost tabanli XGBlocker
yaklasimimin blocker bug tahmininde basarili sonuglar vermesiyle de paralellik
gostermektedir. Bu sonug, pratik yazilim gelistirme ortamlarinda kritik hatalarin erken

tespiti agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Caligma kapsaminda belirlenen arastirma sorularina elde edilen bulgular dogrultusunda
yanit verilmistir. Sonuglar, yazilim test siirecinde olusan hata kayitlarinin makine
ogrenmesi yontemleriyle otomatik olarak kritiklik seviyelerine gore tahmin edilebildigini
gostermektedir. Modeller aras1 karsilastirmada o6zellikle XGBoost ve LightGBM
modellerinin 6ne ¢iktig1, XGBoost modelinin ise genel performans ve Blocker sinifindaki
basarimi acisindan daha dengeli sonuglar tirettigi goriilmektedir. Bununla birlikte, sinif
dengesizliginin 6zellikle azinlikta kalan kritik hata siniflarinin tahmin basarisini olumsuz
etkiledigi belirlenmistir. EDA uygulanmasi sonrasinda Macro F1 ve smif bazli F1
skorlarinda goriilen iyilesmeler, veri artirma yaklagiminin model performansina olumlu
katki sagladigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle ¢alismada elde edilen bulgular hem
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aragtirma sorularma yanit sunmakta hem de hata kritiklik seviyesi tahmininde veri
dengesi, model secimi ve sinif bazli degerlendirme metriklerinin birlikte ele alinmasi

gerektigini gostermektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Sonuglar:

Bu calismada, yazilim hata kayitlarinin makine 6grenmesi yontemleri ile kritiklik
seviyelerine gore siniflandirilmasi problemi ele alinmis ve veri dengesizliginin model
performansi lizerindeki etkisi sistematik olarak incelenmistir. Elde edilen bulgular,
dengesiz veri setlerinde yalnizca dogruluk (Accuracy) metrigine dayali model
degerlendirmesinin yaniltic1 olabilecegini agik bigimde ortaya koymustur. Ozellikle
Macro F1 ve az ornekli siniflara ait F1 skorlar1 dikkate alindiginda, modellerin ger¢ek

siniflandirma kapasiteleri daha net bi¢imde anlasilmaktadir.

EDA uygulanmadan 6nce elde edilen sonug¢lar, cogu modelin cogunluk siniflarda yiiksek
dogruluk iiretmesine ragmen az 6rnekli ve kritik 6neme sahip Blocker sinifin1 6grenmekte
ciddi sekilde zorlandigini gostermistir. Bazi modellerin bu sinif i¢in F1 skorunun sifir
olmasi, veri dengesizliginin kritik hata tespiti agisindan dnemli bir risk olusturdugunu
ortaya koymaktadir. Bu durum, yazilim gelistirme siireclerinde kritik hatalarin gzden

ka¢masina neden olabilecek bir zayifliga isaret etmektedir.

EDA tabanli veri artirma ve dengeleme islemi sonrasinda ise tiim modellerde 6zellikle
Macro F1 degerlerinde anlamli artislar gozlemlenmistir. Bu iyilesme, veri dengesizliginin
azaltilmasimin siniflar aras1 6grenme dengesini giiclendirdigini ve az 6rnekli siniflarin
temsil giiclinii artirdigin1 gostermektedir. Calismada kullanilan modellerin EDA 6ncesi
ve sonrast Macro F1 performanslarinin genel goriiniimiinii sunmak amaciyla elde edilen

sonuclar Sekil 15°te gorsellestirilmistir.
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Sekil 15. Modellerin EDA Oncesi ve Sonrasi Macro F1 Performans Karsilastirmasi

Sekil 15 incelendiginde, EDA uygulamasinin tiim modellerde Macro F1 performansini
artirdigr goriilmektedir. En belirgin artis SVM modelinde ortaya c¢ikarken, EDA
sonrasinda en yliksek Macro F1 degerine XGBoost modeli ulagsmistir. Bu durum, veri
artirma ve dengeleme isleminin siif dengesizligi bulunan hata kritiklik seviyesi tahmin
probleminde modellerin siniflar arasi 6grenme bagarisini olumlu yonde etkiledigini
gostermektedir.

EDA uygulamasinin az 6rnekli ve kritik 6neme sahip Blocker sinifi tizerindeki etkisini
daha agik bicimde gostermek amaciyla Blocker F1 degerleri Sekil 16’da karsilastirmali

olarak sunulmustur.
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Sekil 16. Modellerin EDA Oncesi ve Sonrasi Blocker F1 Performans Karsilastirmasi

Sekil 16 incelendiginde, EDA uygulamasinin Blocker sinifi tizerinde belirgin bir iyilesme
sagladigi goriilmektedir. EDA dncesinde SVM, NB ve RF modellerinin Blocker sinifinda
F1 skorunun 0,0000 olmasi, sinif dengesizliginin kritik hata siiflarinin 6grenilmesini
zorlagtirdigin1  gostermektedir. EDA sonrasinda ise tiim modellerde Blocker Fl1
degerlerinin artmasi, veri artirma igleminin az 6rnekli kritik siniflarin 6grenilmesine katki
sagladigini ortaya koymaktadir. En yiiksek Blocker F1 degeri EDA sonrasinda XGBoost
modelinde elde edilmistir.

Model bazli degerlendirme sonucunda, EDA uygulanmis senaryoda XGBoost modelinin
hem Macro F1 hem de Blocker F1 agisindan en dengeli ve yiiksek performansi sergiledigi
belirlenmistir. LightGBM modeli genel dogruluk ve Weighted F1 agisindan giiglii
sonuglar iiretmekle birlikte, siniflar aras1 dengeyi daha iyi yansitan Macro F1 ve Blocker
F1 degerleri agisindan XGBoost modelinin gerisinde kalmistir. SVM modeli ise EDA
sonrasinda belirgin bir performans artis1 gostermistir. Bu bulgular dogrultusunda, yazilim
hata kritiklik seviyesi tahmin problemlerinde oOzellikle veri artirma uygulanmig
senaryolarda XGBoost modelinin tercih edilebilir bir yaklasim oldugu sonucuna

ulastlmistir.

Elde edilen sonuglar, yazilim kalite siire¢lerinde veri odakli karar destek
mekanizmalarinin kullanilmasinin hata yonetiminde onemli katkilar saglayabilecegini
gostermektedir. Ozellikle smif dengesizligi bulunan veri setlerinde, yalnizca genel
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dogruluk oranina odaklanmanin yeterli olmadigi; Macro F1 ve simif bazli F1 skorlarinin
birlikte degerlendirilmesinin modellerin ger¢cek basarisini daha dogru bicimde ortaya

koydugu goriilmektedir.
Oneriler:

Bu caligma kapsaminda elde edilen sonuclar dogrultusunda, hata kritiklik seviyesi
tahmini {lizerine yapilacak akademik ¢aligmalarda model basarisinin yalnizca Accuracy
metrigi ile degerlendirilmemesi dnerilmektedir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde Macro
F1, Weighted F1 ve sinif bazli F1 skorlarimin birlikte yorumlanmasi daha dogru sonuglar
saglayacaktir. Bunun yaninda, Blocker gibi az 6rnekli ancak yazilim siireci agisindan

yiiksek etkiye sahip siniflarin ayri olarak degerlendirilmesi 6nemlidir.

Veri dengesizligi bulunan hata kayitlarinda EDA gibi veri artirma yontemlerinin
kullanilmasi, ozellikle az 6rnekli kritik siniflarin 6grenilmesine katki saglayabilir. Bu
nedenle gelecek ¢aligmalarda, veri artirma ve dengeleme yontemlerinin farkli modeller
tizerindeki etkisinin karsilastirmali olarak incelenmesi Onerilmektedir. Bu c¢alisma
kapsaminda EDA sonrasinda XGBoost modelinin 6ne ¢ikmasi, bu modelin benzer hata
kritiklik seviyesi tahmini problemlerinde dikkate alinabilecek giiclii bir alternatif

oldugunu gostermektedir.

Gelecek caligmalarda, bu tez kapsaminda kullanilan modellerin farkli sektorlerden ve
farkli yazilim projelerinden elde edilecek daha genis hata kayitlari lizerinde yeniden
egitilmesi ve performanslarinin karsilagtirilmast Onerilmektedir. Boylece gelistirilen
yaklasimin yalnizca e-ticaret mobil uygulamasi 6zelinde degil, farkli yazilim test
stiireglerinde de ne 6l¢iide genellenebilir oldugu degerlendirilebilir. Ayrica farkli makine
ogrenmesi, derin 6grenme ve transformer tabanli modellerin ayn1 veri yapilar: tizerinde
karsilastirilmasi, hata kritiklik seviyesi tahmini alaninda daha kapsamli sonuglar elde

edilmesine katki saglayabilir.

Uygulama acisindan degerlendirildiginde, gelistirilen yaklasimin Jira gibi hata takip
sistemlerine eklenti veya harici servis olarak entegre edilmesi 6nerilmektedir. Boyle bir
entegrasyonda, hata kaydi olusturuldugunda baglik, agiklama, hata adimlar1 ve ilgili

modiil bilgileri model tarafindan analiz edilerek Onerilen kritiklik seviyesi otomatik

82



olarak sunulabilir. Bu yapi, test mithendisinin kararini tamamen ortadan kaldiran bir

sistem olarak degil, insan denetimli bir karar destek mekanizmasi olarak kullanilmalidir.

Bu tiir bir entegrasyon sayesinde hata 6nceliklendirme siireci daha hizli ve tutarli hale
getirilebilir. Test uzmani model tarafindan 6nerilen kritiklik seviyesini kabul edebilir,
degistirebilir veya manuel olarak farkli bir seviye atayabilir. Bu geri bildirimler ilerleyen
siiregte modelin yeniden egitilmesinde kullanilabilir. Bdylece sistem, zaman iginde
kurumun hata yonetim yapisina uyum saglayan siirdiiriilebilir bir karar destek aracina

doniistiiriilebilir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bu tez calismasinda elde edilen bulgular, veri
dengesizligi dikkate alinarak gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin yazilim test ve
hata yonetimi siireclerinde karar destek aract olarak kullanilabilecegini ortaya

koymaktadir.
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