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OZET

Bu c¢alismada yazilim hata tahmini konusunda literatiirde yayinlanmig bir¢ok yayinda yer alan
oznitelik se¢imi konusu arastirilmistir. Oznitelik secimi, genellikle veri setlerindeki ilgisiz ve
gereksiz Oznitelikleri azaltarak siiflandiricinin dogrulugunu arttirmak amagcli kullanilir Calismada
NASA veri setleri ve deneysel veri seti lizerinde farkli 6zellik ¢ikarim metotlar1 denenerek, segilen
en uygun iki tanesi olan Cfs Subset Eval algoritmasi ve Temel Bilesen 6znitelik secim metotlari ile
islemler gergeklestirilmistir. Bunun sonucu olarak hangi algoritmalarin basar1 oranlarinin daha
yliksek oldugu tespit edilmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, genellikle dogruluk
oranlarinda bir iyilesme orani goriiliirken, baz1 algoritmalarda ¢ok az bir fark oldugu goriilmektedir.

IM1, KC1, CM1 ve PC1 veri setleri iizerinde farkli 6znitelik ¢ikarim metotlar test edildiginde, tiim
veri setlerinde yer alan 22 6znitelik, en uygun metot olan Cfs Subset Eval algoritmasi ve Principal
Component 6znitelik se¢cim metotlarinin secilmesiyle birlikte 8 znitelige diisiiriilmiistiir. Daha sonra
WEKA platformunda 46 adet siniflandirma algoritmasinin dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Tiim
veri setlerinde dogruluk oranlarinda en iyi degisim Bayes Net, Voted Perceptron, K* ve Random
Forest algoritmalarinda goriilmiistiir. NASA veri setleri ve deneysel veri setleri lizerinde uygulanan
tiim 6znitelik se¢im metotlarinda yazilim metriklerine ait loc, n, v ve defect 6zniteliklerinin kesinlikle
olmasi gerektigi goriilmiistiir. Her veri setini olusturan yazilim metriklerinin hesaplamasinda loc (kod
satir sayist), n(tekil operator ve tekil operand sayist toplami), v(program hacmi) ve defect (hata olup
olmadig1) 6zniteliklerinin oldukc¢a dnemli oldugu agikea belli olmustur.

Anahtar Kelimeler: Hata tahmini, makine 6grenmesi algoritmalari, 6z nitelik se¢imi, dogruluk
orani, WEKA.

ABSTRACT

In this study, the topic of feature selection, which is featured in many publications on software fault
prediction in the literature, has been investigated. Feature selection is generally used to increase the
accuracy of the classifier by reducing irrelevant and unnecessary features in datasets. In the study,
various feature extraction methods were tested on NASA datasets and an experimental dataset, and
the operations were performed using the two most suitable methods, Cfs Subset Eval algorithm and
Principal Component feature selection methods. As a result, an attempt was made to determine which
algorithms have higher success rates.
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When the obtained results were examined, an improvement in accuracy rates was generally observed,
while some algorithms showed only a minimal difference. When different feature extraction methods
were tested on the JM1, KC1, CM1, and PC1 datasets, the 22 features present in all datasets were
reduced to 8 features by selecting the most appropriate methods, namely the Cfs Subset Eval
algorithm and Principal Component feature selection methods. Subsequently, the accuracy rates of
46 classification algorithms were calculated on the WEKA platform. The best changes in accuracy
rates across all datasets were observed with the Bayes Net, Voted Perceptron, K*, and Random Forest
algorithms.

It was observed that the loc, n, v, and defect features of the software metrics should definitely be
included in all feature selection methods applied on the NASA datasets and experimental datasets. It
is clear that the loc (lines of code), n (total number of distinct operators and distinct operands), v
(program volume), and defect (whether there is a fault or not) features are quite important in the
calculation of software metrics that constitute each dataset.

Keywords: Machine learning algorithms, software defect prediction, feature seletion, accuracy score,
WEKA.

1. GIRIS

Oznitelik secimi, genellikle ilgisiz ve gereksiz dznitelikleri azaltarak smiflandiricinin dogrulugu
artirmak amagh kullanilir ve veri setindeki boyutlarin azaltilmasi i¢in verilerin 6n islemden
gecirilmesi asamalarindandir. Veriler lizerinde herhangi bir doniisiim yapmadan, mevcut 6zelliklerin
bir alt kiimesini segmektedir. Bu ¢alismada yazilim hata tahmini konusunda literatiirde yayinlanmis
bir¢ok yayinda yer alan 6znitelik se¢imi konusu arastirilmistir.

Ozniteliklerin 6nemini bulmak icin dznitelik se¢im algoritmalar1 kullanilir. Oznitelik se¢imi, hangi
makine 0grenmesi algoritmalarinda hangi Ozniteliklerin daha 6nemli oldugu ve hangi 6znitelik
secimlerinde dogruluk oranlarmin daha basarili sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Ozellik
seciminde kullanilan tek bir yontem yoktur. Kullanilacak olan yontem veri setinin durumuna gore
degiskenlik gosterebilir. Farkli 6znitelik se¢cim algoritmalart literatiirde mevcuttur. Bunlar, Cfs Subset
Eval, Korelasyon Niteligi, OneR, Kazan¢ Orani, Bilgi Kazanci, relief-F ve Temel Bilesen gibi
algoritmalardir.

Bu ¢alismada NASA veri setleri ve deneysel veri seti lizerinde 6znitelik se¢imi algoritmalari iizerinde
cesitli islemler gergeklestirilmis ve veri setlerinde yer alan hangi 6zniteliklerin daha 6nemli, hangi
Ozniteliklerin daha 6nemsiz oldugunun tespit edilmesi saglanmistir. Bunun sonucu olarak hangi
algoritmalarin basar1 oranlarinin daha yiiksek oldugu tespit edilmeye calisilmigtir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde, genellikle dogruluk oranlarinda bir iyilesme orami goriiliitken, bazi
algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir.

Bu caligsmada farkli 6zellik ¢ikarim metotlar1 denenerek, secilen en uygun iki tanesi olan Cfs Subset
Eval algoritmasi ve Principal Component 6zellik secim metotlar: ile veri setleri iizerinde islemler
gerceklestirilmistir

Oznitelik segimlerinde loc, v(g), IOcomment, 10blank &znitelikleri hem Cfs Subset Eval metotunda
hem de Principal Component metotunda tiim makine 6grenmesi algoritmalariin dogruluk oranlarini
olemek i¢in kesinlikle olmasi gereken en 6nemli 6znitelik olarak belirlenmistir.

Deneysel veri seti i¢in, Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise algoritmalar birlikte secildiginde sadece
loc 6zniteliginin se¢ilmesi durumu ortaya ¢ikmistir. Ancak loc 6zniteliginin tek bagina secilmesi veri
seti i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk orani hesabinda mantikli bir yaklasim olmaz.

[\S)

www.euroasiajournal.org Volume (11), Issue (37), Year (2024)


http://www.euroasiajournal.org/

International Indexed and Refereed
ISSN 2667-6702

i
Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences % Q’%

Bu ylizden Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise 0znitelik se¢im algoritmalar1 deneysel veri setinde
kullanilmamustir.

Deneysel veri setleri iizerinde yapilan farkli 6zellik ¢ikarim metotlarinda ise, sadece loc 6zelligi
secilemeyecegi icin Cfs Subset Eval algoritmasinda 6znitelik se¢cimi uygulanamayacagi goriilmiistiir.
Bu yilizden yalnizca Temel Bilesen Oznitelige se¢im metotlar1 secilmistir. Veri setlerindeki 14
Oznitelik bu metotun Ranker algoritmasi ile birlikte uygulanmasi sonucunda 5 6znitelige diisiiriilmiis,
daha sonra WEKA platformunda 46 adet siniflandirma algoritmasinin dogruluk oranlari
hesaplanmistir. Sonuglara bakildiginda deneysel veri setlerinde dogruluk oranlarindaki en iyi
degisimin Multilayer Perceptron, OneR ve Random Tree algoritmalarinda oldugu goriilmiistiir.

NASA veri setleri ve deneysel veri setleri iizerinde uygulanan tiim 6znitelik se¢im metotlarinda
yazilim metriklerine ait loc, n, v ve defect 6zniteliklerinin kesinlikle olmas1 gerektigi goriilmiistiir.
Her veri setini olusturan yazilim metriklerinin hesaplamasinda loc (kod satir say1si), n(tekil operator
ve tekil operand sayisi toplami), v(program hacmi) ve defect (hata olup olmadigi) 6zniteliklerinin
olduk¢a 6nemli oldugu acike¢a belli olmustur.

2. MALZEME VE YONTEM
2.1 Veri Setleri
2.1.1 NASA Veri Setleri

Bu ¢aligmada yazilim hata tahmini konusunda en fazla kullanilan PROMISE veri tabaninda yer alan
ve NASA’ya ait yazilim projelerindeki bilgileri igeren JM1, PC1, KC1, CM1 adli dort veri seti
incelenmigtir. Literatiirdeki diger modellerle kiyaslama imka&ni olusturmasi, veri setlerinin tim
arastirmacilara iicretsiz ve acik bir sekilde sunulmasi, oldukga detayli sekilde bilgilerin olusturulmus
olmasindan dolay1 projelerdeki hata bilgileri ve metrikleri kullanilmistir. Veri setleri, metrik 6l¢iim
degerlerini ve degiskenleri icerir. Veri setindeki kayitlarin her birinin bir sinif etiketi vardir, bu da
bagli oldugu yazilim modiiliinde bildirilen veya rapor edilmeyen bir hata oldugu anlamima gelir.
Tablo 2.1°de, veri setlerinin adlari, sahip olduklar1 6zelliklerin sayisi, kayit sayisi, kullanilan
programlama dili ve igerigi verilmektedir. Veri setleri 6zellikleri de asagida sunulmustur.

Tablo 2.1: Veri Setlerinin Ozellikleri

Adi__ | Ozellik Sayis1 | Metot Sayist Programlama Dili Icerik

IM1 22 10.885 C Yer Sistemi Bilgileri

KC1 22 2.109 C+ Lokasyon Depo Yonetimi Bilgileri
CM1 22 498 C Uzay Arag Bilgileri

PC1 22 1.109 C Ucuslardaki Diinya Yo6riinge Bilgileri

JM1: C dili ile gelistirilmis, ger¢cek zamanli bir projedir. 315.000 kod satir1 ve 10.885 fonksiyon
icermektedir. 8 yillik hata bilgisi icermektedir ve modiillerde hata raporlandik¢a diizeltmeler
yapilarak gilincellenmektedir. NASA’da yer alan en kapsamli veri setlerindendir. Bu veri setindeki
modiillerin %19’u test ya da sahada hataya neden olmustur.

KCI: C++ dili ile gelistirilmistir ve 750.000 kod satir1 2.109 modiilden olugmaktadir.
5 yillik hata verisi icermekte olan veri setindeki modiillerin %15°1 test ya da sahada hataya neden
olmustur. Kod satir1 olarak JM1’den genis olsa da modiil ve igerdigi hata miktar ile daha kiiciik bir
veri setidir.

www.euroasiajournal.org 3 Volume (11), Issue (37), Year (2024)
Ly 8


http://www.euroasiajournal.org/

Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences
International Indexed and Refereed
ISSN 2667-6702

&s

CM1: C dili ile gelistirilmig, 20.000 kod satir1 ve 498 modiile sahip, 2 yillik hata bilgisi iceren ve
modiillerinin %10’u hatal1 olan bir projedir.

PCI: C dili ile gelistirilmis, 40.000 satir ve 1109 modiile sahip, 3 yillik hata bilgisi igeren ve bu
modiillerin %7’si test ya da sahada hataya neden olan bir veri setidir (Catal,2008)

Tablo 2.2 veri setlerinde kullanilan McCabe ve Halstead 6l¢iimlerinin 6zelliklerini agiklamaktadir.

Tablo 2.2: Metrik Ozellikleri

Ozellik Aciklama
loc McCabe kod satir sayis1”
v(g) McCabe "gevrimsel karmasiklik"
ev(g) McCabe "temel karmagiklik"
iv(g) McCabe "tasarim karmagiklig1"
n Halstead toplam operator +operand
v Halstead "yogunluk"(volume)
1 Halstead "program uzunlugu"(level)
d Halstead "zorluk"(difficulty)
i Halstead "zeka"(intelligence)
e Halstead "gaba"(effort)
b Halstead “hata”(bug)
t Halstead “zaman tahmincisi”’(time)
10Code Halstead “satir say1s1”
10Comment Halstead “yorum satir sayis1”
10Blank Halstead “bos satir sayis1”
uniq Op Benzersiz operatorler
uniq Opnd Benzersiz operandlar
total Op Toplam operatdrler
total Opnd Toplam operandlar
branchCount Akis Grafigindeki Sube Sayisi
defects {false,true} Modiilde rapor edilmis bir
veya birden fazla hata sayist

2.1.2. Deneysel Veri Seti

Calismanin bu boliimiinde, Bilgisayar Miihendisligi boliim 6grencilerine ait C++ dilinde gelistirilen
102 tane yazilim projelerindeki program kodlar1 kullanilarak elde edilmis yazilim metrikleri deneysel
bir veri seti haline getirilmistir. Veri setindeki 102 proje kodu i¢inde 72 dgrencinin kodunda hata
bulunmakta, 30 6grencinin kodunda ise hata bulunmamaktadir. Bu veri setini olusturan yazilim
metriklerinin seciminde NASA veri setlerinde ortak olan ve literatiirde de siklikla kullanilan metrik
ol¢tim degerleri kullanilmistir. Tablo 2.3°de deneysel veri setinin sahip olduklar1 6zellikler, kullanilan
programlama dili ve icerigi verilmektedir. Deneysel veri setini olusturmak igin NASA veri setlerinde
de ortak olarak yer alan 14 metrik secilmistir. Tablo 2.4’te deneysel veri setine ait metriklerin
ozellikleri yer almaktadir.

Tablo 2.3: Deneysel Veri Seti Ozellikleri

Adi Ozellik Sayist
Ogrenci Veri Seti 14

Satir Sayisi Programlama Dili Icerik

9.142 C++

Ogrenci Yazilim
Proje Kodlar1
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Tablo 2.4: Deneysel Veri Seti Metrik Ozellikleri

Ozellik Aciklama
loc McCabe kod satir sayist
n Halstead Kelime Sayis1
N Halstead Program Uzunlugu
v Halstead "yogunluk" (volume)
d Halstead "zorluk" (difficulty)
e Halstead "¢aba"(effort)
b Halstead "hata" (bug)
t Halstead “zaman tahmincisi” (time)
10Comment Halstead “yorum satir sayis1”
uniq Op Benzersiz operatorler
uniq Opnd Benzersiz operandlar
total Op Toplam operatdrler
total Opnd Toplam operandlar
defects {1,0} Modiilde rapor edilmis bir veya

birden fazla hata sayisi

Veri setini olusturma asamasinda oncelikle ilk adim olarak 102 adet yazilim projesi i¢in her yazilim
koduna ait operator ve operand sayilar1 hesaplamigtir. Operatorler bir yazilim kodunda yer alan
aritmetik ve mantiksal iglemleri gerceklestiren (for, if, else if, while vb) gibi anahtar kelimeler ve
semboller olarak adlandirilir. Operandlar ise, aritmetik ve mantiksal islemlerde kullanilan diger
degiskenler ve sabit sayilara verilen addir. Yazilim proje kodlarinda yer alan bu operatorler ve
operandlar sayisal olarak toplanarak diger yazilim metriklerinin hesaplanmasinda temel girdi olarak
rol oynar. Veri setini olugturmak i¢in 102 yazilim kodunda yer alan tiim operatdr ve operandlar teker
teker sayilarak ka¢ adet olduklari, isim etiketlendirmesi ile beraber bir dosyaya kaydedilmistir.
Oncelikle 102 tane yazilim proje kodlarinda kullanilan benzersiz (tekil) operatdr sayisi ve toplam
operatOr sayilart hesaplanmis ve olusturulmus her bir projeyi temsilen proje kod numaras: ile birlikte
tabloya eklenmistir. Daha sonra ise benzersiz (tekil) operand ve toplam operand sayist hesaplanmis
ve benzer sekilde proje kod numaralar ile birlikte tabloya eklenmistir. Hesaplanan benzersiz
operatOr- toplam operatdr ve benzersiz operand- toplam operand sayisal bilgileri deneysel veri seti
icin kullanilacak olan temel metriklerdir

2.1 Oznitelik Secimi

Oznitelik sec¢imi bir veri seti icinden, modelin basarisini etkileyen gerekli verilerin secilip gereksiz
verilerin ¢ikarilmasi islemidir. Bu sekilde modelin basaris1 artirlmaktadir. Oznitelik segimi veriler
iizerinde herhangi bir doniisiim yapmadan mevcut Ozniteliklerin bir alt kiimesini olusturmaktadir
(Giiven Aydn, 2021). Oznitelik se¢imi, siniflandirma sistemlerinde verimli ve yaygimn bir sekilde
kullanilmaktadir. Oznitelik secimi ile yapilan siniflandirmada, islem sayisi azalr, giiriiltiilii ve
alakasiz Oznitelikler veri setinden ¢ikarilarak siniflandirma basarist arttirilir. Egitim zamani kisalir,
daha az ol¢lim yapilir ve daha az bellek tiiketilir. Bu sayede, anlamli ve daha kolay siniflandirma
saglanmis olur (Abe vd., 1998) , (Huang ve Chow, 2005).

2.2 Oznitelik Secim Algoritmalar

Bu c¢alismada WEKA programinda bulunan CfsSubsetEval (Corelation-based Feature Subset
Selection Evaluation — Korelasyon Tabanli Ozellik Se¢cim Degerlendirici) yontemi, en etkili
Ozniteliklerin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmistir. CfsSubsetEval, 6znitelik alt kiimelerini
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korelasyon degerine gore siralayan sezgisel basit bir filtre algoritmasidir. En iyi 6znitelik alt kiimesini
korelasyon yardimi ile bulmaktadir. Bu algoritma smifla yiiksek diizeyde iligkili olan ve birbirleriyle
iligkisiz Oznitelikler iceren alt kiimeleri degerlendirmektedir. Alakasiz olan 6znitelikler sinifla diisiik
korelasyona sahip olacagindan goz ardi edilmektedir. CfsSubsetEval bir arama yontemi degildir,
bunun yerine arama algoritmalarina 6znitelik alt kiimesinin etkinligini degerlendirmek i¢in bir metrik
onermektedir. Algoritmanin temelinde ¢ikt1 sinifiyla yiiksek oranda iligkili ancak birbiriyle iliskisiz
ozelliklere sahip iyi bir 6znitelik alt kiimesi olusturma yatmaktadir (Hall, 1999). CfsSubsetEval,
herhangi bir a¢gozlii veya meta-sezgisel arama yaklagimiyla kullanilabilir.

2.2.1. CFS Subset Eval Oznitelik Secim Algoritmasi

Cfs Subset 0znitelik secim algoritmasi, en iyi Oznitelikleri veri setindeki degigkenleri korelasyon
yardimu ile bulur. Bu algoritma aralarinda diisiik korelasyonlu, sinif etiketleri arasinda ise yliksek
korelasyonlu oznitelikleri seger. Bu algoritmada, yiliksek korelasyonlu ozellikler veri setinden
cikarilir ¢iinkii iligkisiz ozellikler daha iyi smiflandirma basarist ortaya cikarir. Algoritma,
Ozniteliklerin 6ngorii yetenegi ve fazlalik derecesi temelinde 6nemini Olger. Daha az karsilikli
korelasyona sahip olan ancak hedef sinifla yiiksek oranda iligkili olan alt gruplar tercih edilir.

Cfs Subset bir arama algoritmasi kullanmaktadir. Algoritmada nitelikler arasindan, sinif etiketi ile en
iyi iligskiye sahip olanlarin belirlenmesi saglanmaktadir. Bu durumda belirlenen 6zellik grubu simif
etiketi ile yliksek bir baglanti icermekte fakat diger niteliklerin daha 6nemsiz bir duruma sahip oldugu
tespit edilmektedir. Dolayisiyla sinif etiketi ile yliksek baglantiya sahip olan nitelik grubunun
kullanimmin basarimi artirmasi beklenmektedir. (Giimiiscii, I. B. Aydilek ve R. Tasaltin, 2016). Bu
caligmada veri setleri lizerinde Cfs Subset Eval algoritmasi ile birlikte Greedy Stepwise arama
algoritmasi birlikte kullanilmigtir.

2.2.2. Temel Bilesen Oznitelik Secim Algoritmasi

Verilerin temel bilesen analizi ve doniisiimiinii gerceklestirir. Ranker arama algoritmasiyla birlikte
kullanilir. Veri setinin, kovaryans matrisinin veya tekil deger ¢ikariminin ydntemi ile elde edilen
basitlestirilmis halidir. Algoritma, sadece veri setlerini sadelestirmez, verilerin birbiri ile olan
iliskisini de ortaya koyar. Boylece verilerin sonuca etkilerinin agirliklarinin hesaplanmasi i¢in de
kullanilir. Amaci, orijinal Oznitelikler alanini Ozniteliklerin iligkisiz oldugu yeni bir alana
doniistlirerek ¢ok sayida iliskili 6znitelik iceren veri setinin boyutlulugunu azaltmaktir. Algoritma
daha sonra orijinal veri seti ile yenisi arasindaki degisimi siralar.

3. BULGULAR
3.1 NASA Veri Setleri ve Deneysel Veri Seti ile Oznitelik Secim Algoritmasi

Calismasinin bu boliimiinde NASA veri setleri ve deneysel veri seti lizerinde Oznitelik segimi
algoritmalarin, metriklerden olusan veri setlerinde yer alan hangi 6zellikler bir arada kullanildiginda
veya hangi metriklerin 6nemli, hangi metriklerin o algoritma i¢in 6nemsiz oldugunun bunun sonucu
olarak da hangi algoritmalarin basari oranlarinin daha yiiksek oldugu 6znitelik se¢im algoritmalariyla
belirlenmistir.

JM1 veri seti icin, Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise algoritmalar1 birlikte segildiginde loc,
v(g),ev(g),iv(g),i, lOcomment,lOblank,lOcodeandcomment ve defect Oznitelikleri segilip
makine 0grenmesi algoritmalar1 gerceklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde
edilen degisim Tablo 3.5.’te verilmistir. Tablo incelendiginde, dogruluk oranlarinda bir iyilesme
orani gortliirken, bazi algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir. JM1 veri seti i¢in, Principal
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Components ve Ranker algoritmalar birlikte secildiginde loc, v(g), ev(g),iv(g),n, v, 1, d ve defect
oznitelikleri secilip makine 6grenmesi algoritmalar1 ger¢eklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk
oranlarinda elde edilen degisim Tablo 3.5.te verilmistir. Tablo incelendiginde, bazi algoritmalarda
dogruluk oranlarinda bir iyilesme orani goriiliirken, bazi algoritmalarin dogruluk oranlarinda ¢ok az
bir fark goériilmektedir. Tabloda sirastyla *: Cfs Subset Eval+Best First (Korelasyon Tabanli Ozellik
Secici + Once En lyi (Dogruluk Oranm1 %) (Ozellik Se¢imi Olmadan), **: Cfs SubsetEval+Greedy
Stepwise (Korelasyon Tabanli Ozellik Segici + A¢gdzlii) (Dogruluk Oran1 %) ve ***: Principal
Componenets+Ranker (Temel Bilesen+ Siralayici) (Dogruluk Orani %) ifade etmektedir.

KC1 wveri seti i¢cin, Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise algoritmalar1 birlikte secildiginde
v,d,i,l0code,lOcomment, lOblank,uniqopnd, branchcount ve defect Oznitelikleri segilip
makine 0grenmesi algoritmalar1 gerceklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde
edilen degisim Tablo 3.6’da verilmistir. Dogruluk oranlarinda bir iyilesme orani goriiliirken, bazi
algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir. KC1 veri seti i¢in, Principal Components ve Ranker
algoritmalar1 birlikte secildiginde loc,v(g),ev(g),iv(g),n,v,l,d ve defect Oznitelikleri segilip
makine 0grenmesi algoritmalar1 gerceklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde
edilen degisim Tablo 3.6’da verilmistir. Tablo incelendiginde, dogruluk oranlarinda bir iyilesme orant
goriiliirken, baz1 algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir.

CMI1 veri seti igin, Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise algoritmalari birlikte secildiginde
loc,i(v),i,l0comment, lOblank, uniqop, uniqopnd, ve defect Oznitelikleri sec¢ilip makine
ogrenmesi algoritmalar1 baz1 algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde edilen degisim Tablo 3.7°de
verilmistir. Tablo incelendiginde, dogruluk oranlarinda bir iyilesme orani1 goriiliirken, bazi
algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir. CM1 veri seti icin, Principal Components ve Ranker
algoritmalar1 birlikte secildiginde loc, v(g), ev(g), iv(g), n, v, i ve defect dznitelikleri se¢ilip makine
Ogrenmesi algoritmalar1 gergeklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde edilen
degisim Tablo 3.7°de verilmistir. Tablo incelendiginde, dogruluk oranlarinda bir iyilesme orani
goriiliirken, baz1 algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir.

PC1 veri seti icin, Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise algoritmalar1 birlikte se¢ildiginde v(g),
i,l0comment, lOcodeandcomment, lOblank,uniq_opnd ve defect 6znitelikleri segilip makine
Ogrenmesi algoritmalar1 gergeklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde edilen
degisim Tablo 3.8’de verilmistir. Tablo incelendiginde, dogruluk oranlarinda bir iyilesme orani
goriiliirken, baz1 algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir. PC1 wveri seti igin, Principal
Components ve Ranker algoritmalar1 birlikte secildiginde loc,v(g),ev(g),iv(g),n,v,i ve defect
oznitelikleri secilip makine 6grenmesi algoritmalar1 ger¢eklendiginde bazi algoritmalarda dogruluk
oranlarinda elde edilen degisim Tablo 3.8 *da verilmistir. Tablo incelendiginde, dogruluk oranlarinda
bir iyilesme orani goriiliirken, baz1 algoritmalarda ¢ok az bir fark goriilmektedir.

IM1, KC1, CMI1 ve PC1 veri setleri tizerinde farkli 6zellik ¢ikarim metotlar: test edildiginde, tiim
veri setlerinde yer alan 22 6zellik, en uygun metotlarin Cfs Subset Eval algoritmast ve Principal
Component 6zellik secim metotlarinin secilmesiyle birlikte 8 6zelllige diisiiriilmiistiir. Daha sonra
WEKA platformunda 46 adet siniflandirma algoritmasinin dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Tiim
veri setlerinde dogruluk oranlarinda en iyi degisim Bayes Net, Voted Perceptron, K* ve Random
Forest algoritmalarinda goriilmiistiir.

Oznitelik segimlerinde loc,v(g), [Ocomment, lOblank 6znitelikleri hem Cfs Subset Eval
metotunda hem de Principal Component metotunda tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk
oranlarini 6l¢mek i¢in kesinlikle olmasi gereken en 6nemli 6zellik olarak belirlenmistir.

Deneysel veri seti i¢in, Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise algoritmalar birlikte secildiginde sadece
loc 6zelliginin se¢ilmesi durumu ortaya ¢ikmistir. Ancak loc 6zelliginin tek basina se¢ilmesi veri seti
icin makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk orani hesabinda mantikli bir yaklagim olmadigi
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degerlendirilmistir. Bu ylizden Cfs Subset Eval ve Greedy Stepwise 0znitelik se¢im algoritmalari
deneysel veri setinde kullanilmamustir.

Deneysel veri setinde, Principal Components ve Ranker algoritmalar1 birlikte secildiginde
loc,v(g),n, N,V ve defect Oznitelikleri se¢ilip makine 6grenmesi algoritmalar1 gergeklendiginde
baz1 algoritmalarda dogruluk oranlarinda elde edilen degisim Tablo 3.9’da verilmistir. Tablo
incelendiginde, bazi algoritmalarda dogruluk oranlarinda bir iyilesme orani goriiliirken, bazi
algoritmalarin dogruluk oranlarinda ¢ok az bir fark goriilmektedir. Tabloda sirastyla *: Cfs Subset
Eval+Best First (Korelasyon Tabanli Ozellik Segici + Once En Iyi (Dogruluk Oram %) (Ozellik
Sec¢imi Olmadan), ve **: Principal Componenets+ Ranker (Temel Bilesen+ Siralayict) (Dogruluk
Oran1 %) ifade etmektedir.

Tablo 3.5: IM1 Veri Seti Oznitelik Se¢imi ile Dogruluk Orani Degisimi

Algoritma * wk ke
Bayes Net 68,05 75,71 72,00
Naive Bayes 80,42 80,41 80,31
Naive Bayes Multinomial 71,74 78,62
Naive Bayes Multinominal Text 80,65 80,65 80,65
Naive Bayes Multinomial Updateable 71,74 78,62
Naive Bayes Updatable 80,42 80,41 80,31
Logistic 81,35 80,95 81,08
Multilayer Perceptron 80,95 81,10 81,12
Stochastic Gradient Descent 80,77 80,77
Stochastic Gradient Descent Text 80,65 80,65 80,65
Simple Logistic 81,12 80,86 81,13
Sequential Minimal Optimization 80,72 80,65 80,68
Voted Perceptron 52,21 79,55 80,87
K-Nearest Neighbours Classifier 76,97 76,52 76,86
K* 78,56 80,96 80,91
Locally Weighted Learning 80,89 80,65 80,65
Iterative Classifier Optimizer 80,89 80,95 81,01
Adaboostl 80,79 80,65 80,82
Attibute Selected Classifier 80,86 81,0 81,14
Bagging 81,19 81,11 81,22
Classification via Regression 81,24 80,80 81,14
CVParameter Selection 80,65 80,65 80,65
Filtered Classsifier 81,12 81,13 81,40
Logi Boost 80,89 80,65 81,01
Multi Class Classifier 81,35 80,95 81,08
Multi Class Classifier Updatable 80,77 80,71 80,77
Multi Scheme 80,65 80,65 80,65
Random Comittee 81,03 79,54 79,95
Randomizable Filtered Classifer 75,26 76,15 75,50
Random Sub Space 81,49 81,31 81,43
Stacking 80,65 80,65 80,65
Vote 80,65 80,65 80,65
Weighted Instances Handler Wrapper 80,65 80,65 80,65
Input Mapped Classifier 80,65 80,65 80,65
Desicion Table 80,90 80,80 80,97
Repeated Incremental Pruning 81,04 81,15 81,16
OneR 79,39 79,88 79,71
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Algoritma * wE wkE
Part 80,74 80,98 81,25
ZeroR 80,65 80,65 80,65
Desicion Stump 80,65 80,65 80,65
Hoeftding Tree 80,71 80,46 80,65
J48 79,50 81,00 80,93
LMT 81,24 80,91 81,20
Random Forest 81,75 81,20 81,19
Random Tree 75,47 75,66 75,06
Rep Tree 80,67 81,17 80,76

Tablo 3.6: KC1 Veri Seti Oznitelik Segimi ile Dogruluk Oranmi Degisimi

Algoritma * ok kk
Bayes Net 69,89 75,77 76,57
Naive Bayes 82,36 82,40 82,88
Naive Bayes Multinomial 85,34 83,40 82,83
Naive Bayes Multinominal Text 84,54 84,54 84,54
Naive Bayes Multinomial Updateable 85,34 83,40 82,83
Naive Bayes Updatable 82,36 82,40 82,88
Logistic 85,68 85,20 84,63
Multilayer Perceptron 85,91 85,72 85,01
Stochastic Gradient Descent 85,20 84,44 84,49
Stochastic Gradient Descent Text 84,54 84,54 84,54
Simple Logistic 85,72 85,15 85,06
Sequential Minimal Optimization 84,77 84,49 84,54
Voted Perceptron 83,73 84,40 84,54
K-Nearest Neighbours Classifier 84,40 84,30 83,30
K* 83,97 86,29 86,53
Locally Weighted Learning 71,72 84,73 84,54
Iterative Classifier Optimizer 85,25 85,30 85,82
Adaboost1 84,96 84,92 84,49
Attibute Selected Classifier 84,30 84,16 84,11
Bagging 86,01 85,01 84,87
Classification via Regression 85,58 85,44 85,30
CVParameter Selection 84,54 84,54 84,54
Filtered Classsifier 84,87 84,54 85,15
Logi Boost 85,39 85,30 85,72
Multi Class Classifier 85,68 85,20 84,63
Multi Class Classifier Updatable 85,20 84,44 84,49
Multi Scheme 84,54 84,54 84,54
Random Comittee 85,39 84,82 84,68
Randomizable Filtered Classifer 81,31 83,92 83,07
Random Sub Space 85,49 85,20 85,11
Stacking 84,54 84,54 84,54
Vote 84,54 84,54 84,54
Weighted Instances Handler Wrapper 84,54 84,54 84,54
Input Mapped Classifier 84,54 84,54 84,54
Desicion Table 84,87 84,92 85,25
Repeated Incremental Pruning 84,54 85,06 84,58
OneR 83,68 83,68 82,78
Part 84,82 84,87 84,63
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Algoritma * ok kk
ZeroR 84,54 84,54 84,54
Desicion Stump 84,54 84,54 84,54
Hoeftding Tree 84,54 84,54 84,54
J48 84,54 84,68 84,54
LMT 85,72 85,15 85,15
Random Forest 86,67 85,44 85,58
Random Tree 82,69 82,78 83,45
Rep Tree 85,11 84,54 84,54

Tablo 3.7: CM1 Veri Seti Oznitelik Segimi ile Dogruluk Oran1 Degisimi

Algoritma * w il
Bayes Net 64,65 75,50 74,89
Naive Bayes 85,34 86,54 86,74
Naive Bayes Multinomial 70,68 85,34 86,14
Naive Bayes Multinominal Text 90,16 90,16 90,16
Naive Bayes Multinomial Updateable 70,68 85,34 86,14
Naive Bayes Updatable 85,34 86,54 86,74
Logistic 88,35 89,95 88,75
Multilayer Perceptron 87,55 89,15 89,55
Stochastic Gradient Descent 89,55 90,16 90,16
Stochastic Gradient Descent Text 90,16 90,16 90,16
Simple Logistic 89,15 89,75 89,75
Sequential Minimal Optimization 89,55 90,16 90,16
Voted Perceptron 90,16 89,35 90,16
K-Nearest Neighbours Classifier 84,73 83,13 81,52
K* 87,14 85,14 86,54
Locally Weighted Learning 89,75 89,55 90,16
Iterative Classifier Optimizer 89,15 88,75 90,16
Adaboost1 90,16 90,16 90,16
Attibute Selected Classifier 89,35 89,35 90,16
Bagging 89,75 89,35 89,35
Classification via Regression 89,35 89,75 88,95
CVParameter Selection 90,16 90,16 90,16
Filtered Classsifier 90,16 90,16 90,16
Logi Boost 88,95 88,55 89,55
Multi Class Classifier 88,35 89,95 88,75
Multi Class Classifier Updatable 89,55 90,16 90,16
Multi Scheme 90,16 90,16 90,16
Random Comittee 87,75 88,15 86,94
Randomizable Filtered Classifer 85,54 84,33 84,13
Random Sub Space 90,16 90,16 90,16
Stacking 90,16 90,16 90,16
Vote 90,16 90,16 90,16
Weighted Instances Handler Wrapper 90,16 90,16 90,16
Input Mapped Classifier 90,16 90,16 90,16
Desicion Table 89,15 89,15 90,16
Repeated Incremental Pruning 89,35 87,95 89,95
OneR 88,35 88,35 88,35
Part 88,75 88,75 89,15
ZeroR 90,16 90,16 90,16
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Algoritma * w* i
Desicion Stump 90,16 90,16 90,16
Hoeftding Tree 90,16 90,16 90,16
J48 87,95 89,35 89,55
LMT 89,15 88,55 89,15
Random Forest 88,75 88,55 88,35
Random Tree 84,33 84,73 84,13
Rep Tree 89,15 89,55 90,16
Tablo 3.8: PC1 Veri Seti Oznitelik Se¢imi ile Dogruluk Orani1 Degisimi
Algoritma * wk wkk
Bayes Net 74,39 87,19 85,12
Naive Bayes 89,17 89,99 89,72
Naive Bayes Multinomial 90,53 88,99 88,54
Naive Bayes Multinominal Text 93,05 93,05 93,05
Naive Bayes Multinomial Updateable 90,53 88,99 88,54
Naive Bayes Updatable 89,17 89,99 89,72
Logistic 92,42 93,14 92,87
Multilayer Perceptron 93,59 93,05 92,96
Stochastic Gradient Descent 93,05 93,05 93,05
Stochastic Gradient Descent Text 93,05 93,05 93,05
Simple Logistic 92,60 92,87 92,87
Sequential Minimal Optimization 92,96 93,05 93,05
Voted Perceptron 92,60 93,05 93,05
K-Nearest Neighbours Classifier 92,06 91,07 91,43
K* 91,79 92,42 92,33
Locally Weighted Learning 93,23 93,05 93,05
Iterative Classifier Optimizer 93,05 93,05 92,96
Adaboostl 93,05 93,05 93,05
Attibute Selected Classifier 93,41 92,96 92,96
Bagging 94,13 92,96 92,87
Classification via Regression 93,14 93,14 92,96
CVParameter Selection 93,05 93,05 93,05
Filtered Classsifier 93,50 93,05 93,05
Logi Boost 93,14 92,96 92,78
Multi Class Classifier 92,42 93,14 92,87
Multi Class Classifier Updatable 93,05 93,05 93,05
Multi Scheme 93,05 93,05 93,05
Random Comittee 93,59 92,51 92,33
Randomizable Filtered Classifer 89,45 92,15 90,44
Random Sub Space 93,86 93,14 93,14
Stacking 93,05 93,05 93,05
Vote 93,05 93,05 93,05
Weighted Instances Handler Wrapper 93,05 93,05 93,05
Input Mapped Classifier 93,05 93,05 93,05
Desicion Table 92,87 93,05 93,05
Repeated Incremental Pruning 93,32 92,51 93,14
OneR 92,87 92,60 92,60
Part 93,68 93,14 93,14
ZeroR 93,05 93,05 93,05
Desicion Stump 93,05 93,05 93,05
Hoeftding Tree 93,05 93,05 93,05
J48 93,32 92,96 92,87
LMT 92,42 92,87 92,87
Random Forest 93,68 93,32 93,23
Random Tree 91,07 90,89 91,52
Rep Tree 93,59 92,78 93,05
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Tablo 3.9: Deneysel Veri Seti Oznitelik Se¢imi ile Dogruluk Orani Degisimi

Algoritma * o
BAYES
Bayes Net 60,78 60,78
Naive Bayes 60,78 60,78
Naive Bayes Multinomial 59,80 57,84
Naive Bayes Multinominal Text 60,78 60,78
Naive Bayes Multinomial Updateable 59,80 57,84
Naive Bayes Updatable 60,78 60,78
FUNCTIONS
Logistic 55,88 58,82
Multilayer Perceptron 52,94 63,72
Stochastic Gradient Descent 61,76 60,78
Stochastic Gradient Descent Text 60,78 60,78
Simple Logistic 57,84 58,82
Sequential Minimal Optimization 62,75 59,80
Voted Perceptron 56,86 60,78
LAZY
K-Nearest Neighbours Classifier 51,96 44,11
K* 49,01 42,15
Locally Weighted Learning 62,75 60,78
META
Iterative Classifier Optimizer 60,78 59,80
Adaboostl 60,78 55,88
Attibute Selected Classifier 59,80 60,78
Bagging 49,01 48,03
Classification via Regression 59,80 62,74
CVParameter Selection 60,78 60,78
Filtered Classsifier 60,78 60,78
Logi Boost 50,98 55,88
Multi Class Classifier 55,88 58,82
Multi Class Classifier Updatable 61,76 60,78
Multi Scheme 60,78 60,78
Random Comittee 45,09 57,84
Randomizable Filtered Classifer 45,09 40,19
Random Sub Space 60,78 60,78
Stacking 60,78 60,78
Vote 60,78 60,78
Weighted Instances Handler Wrapper 60,78 60,78
MISC
Input Mapped Classifier 60,78 60,78
Desicion Table 59,80 60,78
Repeated Incremental Pruning 55,88 57,84
OneR 46,07 53,92
Part 61,76 60,78
ZeroR 60,78 60,78
TREE
Desicion Stump 60,78 60,78
Hoeftding Tree 57,84 60,78
J48 61,76 60,78
LMT 57,84 59,80
Random Forest 48,03 50,62
Random Tree 50,98 58,82
Rep Tree 58,82 59,80

4. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada literatiirde de oldukga fazla kullanilan 6znitelik se¢im metotlar1 NASA veri setleri
iizerinde ve deneysel veri setleri tizerinde kullanilmistir. NASA’ya ait JM1, KC1, CM1 ve PC1 veri
setleri lizerinde farkli 6zellik ¢ikarim metotlar1 test edilmis, en iyi sonuglarin Cfs Subset Eval
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algoritmasi ve Temel Bilesen 6zellik secim metotlarinin segilmesiyle oldugu goriilmiistiir. Veri
setlerindeki 22 6zellik bu metotlarin uygulanmast sonucunda 8 6zellige diisiiriilmiis, daha sonra
WEKA platformunda 46 adet smiflandirma algoritmasinin dogruluk oranlari hesaplanmstir.
Sonuglara bakildiginda tiim veri setlerinde dogruluk oranlarindaki en iyi degisimin Bayes Net, Voted
Perceptron, K* ve Random Forest algoritmalarinda oldugu gériilmiistiir. Oznitelik secimlerinde
loc,v(g), I0comment, I0blank dznitelikleri hem CfsSubsetEval metotunda hem de Temel Bilesen
metodunda tiim makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk oranlarini 6l¢mek i¢in kesinlikle olmasi
gereken en Onemli 6zellik olarak belirlenmistir.

Deneysel veri setleri iizerinde yapilan farkli 6zellik ¢ikarim metotlarinda ise, sadece loc 6zelligi
secilemeyecegi icin Cfs Subset Eval algoritmasinda 6znitelik se¢cimi uygulanamayacagi goriilmiistiir.
Bu  yiizden yalmizca  Temel  Bilesen  6zellik secim  metotlar secilmistir.
Veri setlerindeki 14 6zellik bu metotun Ranker algoritmasi ile birlikte uygulanmasi sonucunda 5
ozellige diistiriilmiis, daha sonra WEKA platformunda 46 adet siniflandirma algoritmasinin dogruluk
oranlar1 hesaplanmaistir. Sonuglara bakildiginda deneysel veri setlerinde dogruluk oranlarindaki en iyi
degisimin Multilayer Perceptron, OneR ve Random Tree algoritmalarinda oldugu goriilmiistiir.
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