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Ozet

Yazihm Test diinyasindaki en o6nemli problemlerden bir tanesi yazilim test planlari
olusturulurken test eforunun net bir sekilde belirlenememesidir. Yazilim test siireci, her
zaman yazilimin i¢erisinde hatalar oldugunu 6nkosul olarak kabul etmeli ve olabildigince fazla
hata bulabilmek i¢in ¢abalamalidir. Bundan dolay1 projelerdeki yazilim test is¢iligi icin
ayrilmasi gereken siire ve kaynak ihtiyacinin dogru bir sekilde belirlenebilmesi, proje
takvimlerinin olusturulabilmesi ve kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢cin 6nem

Makale Bilgisi arz etmektedir. Bu makalede makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak yazilim test eforu

B ) tahmini {izerine yeni bir metot &énerilmistir. Onerilen metot ile ASELSAN biinyesinde
asvuru: o - e

17/07/2020 gelistirilen, Komuta Kontrol Kullanici Arayiizii Yazilimlar1 ve Gomilii ve Gergek Zamanh

Kabul: Yazilimlar1 dogrulamak i¢in harcanan test eforu analiz edilerek, ileride yapilmasi planlanan

03/0 1'/2 021 test aktiviteleri icin etkin bir test eforu tahmini yapilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim Test Eforu Kestirimi, Yapay Sinir Aglari, Kaynak Kullanimi, Yapay
Ogrenme, SVM

Software Test Effort Estimation with Machine Learning

Abstract

One of the main problems of software test literature is the issue of not having a sound
estimation of software test effort while scheduling a plan for the whole software development.
Software test process always assumes that there are errors inside within the software under
test and struggle in order to find out more errors. There is a great importance of assigning
correct amount of time and resources for the software test effort in order to have project
calendars that are realistic with efficient resource assignments. In this study, using Machine
Learning Algorithms, we propose a new method of software test effort estimation. With the
proposed method, using the past experiences of ASELSAN Software Test Efforts in the areas of
command control interfaces, embedded and real-time software test developments, we strive
for better estimations.

Keywords: Software Test Effort Estimation, Artificial Neural Networks, Source Optimization,
Machine Learning, SVM
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1 Giris

Savunma sanayinde emniyeti kritik sistemler
gelistirilmektedir. Sistemlerde ve yazilimlarda
cikabilecek olasi hatalar en iist seviyede 6nem arz
etmektedir. Yazilim test faaliyetleri ile sadece
gelistirilen yazilim icerisindeki hatalarin bulunmasi
degil, yazillmin miisteri/sistem gereksinimlerine
uygunlugunun kontrol edilmesi de
amaclanmaktadir.  Dolayisiyla  yazilim  test
faaliyetleri, yazilim gelistirme yasam dongiisi
icerisinde ©6nemli bir par¢a olarak kendini
gostermektedir.

Yazilim test yoneticileri acisindan projelerde
harcanacak olan yazilim test isgiiciiniin dogru bir
sekilde belirlenebilmesi, mevcut olan kaynak ve
zamanl etkin kullanabilmek acisindan oldukga
onemlidir. Cogu zaman uzman goriisine bagh
olarak belirlenen yazilim test eforunun gercekei
tahmin edilememesi, test faaliyetlerinin yetersiz
yapilmasina sebep olabilmektedir. Bu durum,
gelistirilen yazilimin kalitesini o6nemli o6lciide
etkilemektedir. Yazilim metrikleri ve yazilim
gelistirme eforu tahmini hakkinda genis bir
arastirma yelpazesi olmasina ragmen yazilim test
eforu tahmininde arastirmalarin oldukc¢a kisith
sayida kaldigr ve gelisime agik bir alan oldugu
gorilmektedir.

Her kuruma, projeye, calisan personel yelpazesine
uygun bir model gelistirmek olduk¢a zordur. Bu
nedenle c¢alismamizda ASELSAN SST Sektor
Baskanlig1 biinyesinde gelistirilen Komuta Kontrol
Yazilimlari ve Gomiilii ve Gercek Zamanh Yazilimlar
icin yapilan fonksiyonel kara kutu testlerin efor
calismalar1 degerlendirilmistir. ikinci béliimde
sirasiyla yazilim test eforu tahmini icin yapilan
mevcut calismalar ve giincel problemlere isaret
edilmistir. Calismamizin icerisinde kullanilan gesitli
metotlar ve teorik altyapilarindan kisaca
bahsedilmistir. Ardindan secilmis veri seti altyap1
detaylarina yer verilmis ve c¢alisma adimlar
siralanmustir. Ugiincii béliimde ¢alisma sonuclarina,
degerlendirmelere  ve gelecek  calismalar
hakkindaki 6ngortilere yer verilmistir.

2 Calisma metotlar:
2.1 Ilgili cahismalar

Literatlirdeki yazilim test efor calismalari [1] genel
olarak Test Nokta Analizi (Test Point Analysis),
Kullanilan Durum Noktalar1 (Use Case Points)
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lizerlerine yapilan makine 6grenme iyilestirmeleri
lzerine yogunlasmaktadir. Coziim icin c¢esitli
dogrusal doniisiim algoritmalar1 [2] kullanilsa da
farkl veri setine sahip sistemler icin genel gecerli
bir sonuca ulasilamadigi [3] ve sinirh veri setiyle
beraber zor bir Kkestirim problemine sahip
oldugumuz isaret edilmektedir. Bununla birlikte
test altyapisinin zorluklarina gore de Kkestirim
metotlarinda farkhiliklara agik olarak ihtiyag
olduguna isaret edilmistir [5]. COCOMO (Yapisal
Masraf Modeli) [6] ile deneye dayali pratik
¢oziimler de bulunmaya calisilmis fakat endustri
diizeyindeki calismalar icin sonuglara yer
verilememistir  [6]. Endiistri ve akademi
dizeyindeki calismalarin farkliliklary, akademik
test yazilim altyapisindaki gereklilikler ve endistri
yazilim gereksinimlerindeki farkliliklar dolayisi ile
iki ana ¢alisma alanindaki is birliginin gerekliligine
isaret etmektedir [9].

2.2 Yazilim Test

Yazilim testin kalitesini belirleyen temel faktor her
zaman yazilimin taniminda yatmaktadir. Temel
olarak nihai amag, slire¢ sonunda yazilimi hata
kalmamis bir hale getirmek olarak algilanmaktadir.
Fakat testin temel amaci yazilimin yaratilis
amacindaki tiim fonksiyonlara basari ile sahip olup
olmadiginin anlasilmasi olmalidir. Yapilan testlerin
amacit yazilima ve gorevlerine olan giliveni
arttirmaktir. Bazen bu amaclar
karistirilabilmektedir. Yazilim test siirecinin amaci
yazilimin triin olarak kalitesine deger katmaktir.
Test ile katilan deger kendini yazilim kalitesi ve
sistem  giivenilirligi  olarak  gdstermektedir.
Glivenilirligin arttirilmasi, hatalarin bulunmasi ve
ortadan kaldirilmasi ile gergeklesir. Bundan dolay1
hi¢bir yazilim testg¢i yazilimin ¢alistigini gostermek
icin test yapmamalidir. Her zaman yazilimin
icerisinde hatalar oldugunu 6nkosul olarak kabul
etmeli ve olabildigince fazla hata bulabilmek igin
cabalamalidir.

2.3 Teori

Teorik  Altyapilara  kisaca yer verilmeye
calisilacaktir. Gerekli altyapt ve fonksiyonlar
kullanilan ~ veri altyapisina uygun olarak

dizenlenmistir. Yapay Sinir Ag, Geri Yayilim
Algoritmas1 [8], en basit ve en ¢ok kullanilan
denetimli metotlardan biridir. Bu algoritmadaki
temel yaklasim 6nce egitilmemis bir yapay sinir ag1
ile baslayip yapay sinir aginin degisim agirliklarini
istenilen sonuca gore alistirmaktan geger.
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Sekil 1. Bir gizli katmanl Geri Yayilim Sinir Ag1 6rnegi

Sekil 1’'de Geri Yayilim Sinir Aglarina 06rnek
olabilecek bir taslaga yer verilmistir. Ag davranisi,
bir veri kiimesi olarak gosterilen ve bunlari
onceden tanimlanmis siniflara siniflandirmasi
istenen bir insana benzer. Bir insan gibi, 6rneklerin
siniflara nasil uydugu hakkinda hipotezler ortaya
¢ikacaktir. Bunlar daha sonra ag tahminlerinin ne
kadar dogru oldugunu gérmek i¢in dogru ¢iktilara
karst test edilirr En son hipotezdeki kokli
degisiklikler, agirliklardaki biyiik degisimlerle
gosterilir ve kiiciik degisimler, hipotezde kiiciik
ayarlamalar olarak goriilebilir.

Rastgele Orman Algoritmalar1 [8], toplu 6grenim
algoritmalarindan biridir. Egitim sirasinda birden
fazla karar agaci ile pek ¢ok degisken sahibi
istatistiksel modellere uygun olarak sonug
kiimelenmeleri yapilandirilir. Temel olarak bu
sonu¢ kiimelenmelerinin ortalamasi veya kiime
olarak ayrimlariyla sonuca karar verilir. Rastgele
Orman Algoritmasi, biiyiik veri setlerinde etkin bir
sekilde calisir. Girdi degismesine gerek duymadan
binlerce veriyi isleyebilir, 6nemli degiskenlerin
tahminlerini verir ve orman biiylimesi ilerledik¢e
sabit bir genellestirme hatasi tiretir. Eksik verileri
tahmin etmek icin etkili bir metoda sahiptir. Bliyiik
veri oranlar1 eksilse bile simif popiilasyonunun
dengesiz olma durumlarina karsi veri kiimelerinde
sinif hatasini dengeleme yontemleri vardir. Ayrica;
¢ok parcacikli, ¢ok ¢ekirdekli ve paralel mimariler
kullanarak paralel uygulamalara 6n ayak olmustur.
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Sekil 2. Destek Vektor Makineleri Ornegi

Destek Vektor Makineleri (SVM) [8], verilen egitim
setini, farkl boyutlarda noktalar olarak temsil edip,
temsil edilen 6rnekler arasinda agiklar1 kullanarak
karar vermeye calisir. Basit bir 6rnek olarak; iki
kiime arasindaki smiflandirmayr  yapmaya
calistiginizda ikili dogrusal siniflandiric ile ¢ahsilir.
Sekil 2’de kisaca orneklenmeye calisiimistir. Bu
noktada farkli tanilar1 siniflandiracak niteliksel
ozellikler ¢ok onemli rol oynamaktadir. Destek
Vektor Makineleri siniflandirmalarindaki temel
amag uygun bir hesaplama zorlugu ile ¢cok boyutlu

diizlemler arasinda ayiricat  hiper diizlemler
olusturabilmektir.

2.4 Veri seti

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, ASELSAN

biinyesinde 2011-2019 yillar1 arasinda gelistirilmis
olan 8 farkli projeye ait 31 yazilim konfiglirasyon
birimi i¢in gergeklestirilmis olan test sonuglar
analiz edilerek olusturulmustur. Veri setinde 85
adet test verisi 6rnegi bulunmaktadir. Her bir veri
ornegi, bir yazilim konfigiirasyon birimi igin
yapilmis olan kara kutu fonksiyonel test sonuclarini
icermektedir ve gercek degerli bir test eforu
cevabini tahmin etmeyi amaclayan 5 o6zellikten
olusmaktadir. Cikti degeri olarak bir test
doéngiisiinde harcanan saat bilgisi bulunmaktadir.
Nageswaran'in [7] oOnerdigi parametreler, kendi
verilerimize uygun olarak dilizenlenmis ve veri
setinde  kullanilan  projeler géz  Onilinde
bulundurularak bu 15 parametrenin agirliklar
belirlenmistir. Veri setinde bulunan her bir veri i¢in
uzman gorisi ortalamalar1 alinarak parametre
degerleri hesaplanmistir.

Tablo 1’de, testlerin zorluk seviyesi agirliklarina ve
aciklamalarina yer verilmistir. Gergeklestirilen
testler ylizdesel olarak basit, ortalama ve zor olarak
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siniflandirilarak agirhiklar
degerleri hesaplanmistir.

ile carpilip toplam Tablo 2’de goriilen teknik faktorler icerisinde yer

alan parametrelerin test eforunu ciddi sekilde

Tablo 1. Testlerin zorluk seviyesi

TESTLERIN
ZORLUK AGIRLIK  ACIKLAMA
SEVIYESI
Basit kullanici
Basit 1 araylizi islemleri
vb.
Konfigiirasyon
dosyasi islemleri,
Ortalama 2 veri tabani kontrolii
vb.
Simiilator ya da
baska bir
yazilim/sistem
Zor 3 kullanimi, dosya

ylkleme islemleri,
uzun suiren test
adimlari vb.

Tablo 2. Teknik Faktorler

TEKNIK FAKTORLER AGIRLIK
Test Otomasyonu 5
Test Verisi Kullanma 5
Donanim Uzerinde Test Ihtiyac 6
Test Baslangicinda Donanim v
Altyapisinin Kurulmasi [htiyaci

Dagitik Sistemlerde Calisma 4

Tablo 3. Test ekibinin deneyimi

T
Deneyimli 3
Deneyimli ve Deneyimsiz
Karisik 2
Deneyimsiz 1
Tablo 4. Yazilim Tipi
YAZILIMIN TIPi SINIF
Kullanic1 Arayiiz Testleri 0
Gomulu Sistemler Testleri 1
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etkiledigi bilinmektedir. Ozellikle Gomiilii ve Gergek
Zamanli yazilimlarin testlerindeki donanimsal
altyapi ihtiyaci test eforunu arttirmaktadir. Bu
testlerde donanimsal altyapinin kurulma siiresi,
toplam test sliresi igerisinde en biiyiik kalemdir. Bu
sebeple bu iki parametrenin agirlhiginin yiliksek
olmasi degerlendirilmistir. Tablo 3 ve 4’te goriilen
test ekibi deneyimi ve yazilim tipleri de test
stiresinde biiyiik varyanslara sahip olabileceginden
o6nemli giris degiskenleri arasinda yerlerini almistir.

2.5 Yontem

Bu ¢alismada, Kara Kutu test kosma doéngiisii, yani
Kara Kutu test senaryosu paketinin tam
kosulabilmesi icin gereken test c¢abasini tahmin
etme problemi T{zerine c¢alisiimaktadir. Bu
problemin ¢6ziimiinde geleneksel yontemler
kullanmak yerine yapay 06grenme (makine
O6grenmesi) metotlar ile ge¢mis verileri analiz
ederek yeni bir efor kestirimi yapilmaktadir.

Tablo 5. Yapay Ogrenme Giris Degiskenleri
DEGISKENLER

1) Gergeklestirilen test senaryosu sayisi
2) Testedilen yazilimin tipi

3) Test senaryolarinin zorluk seviyesi
4) Teknik faktorler

5) Test ekibinin tecriibesi

Yapay Ogrenme Giris degiskenleri Tablo 5'te
verilmistir.

Bu ¢alismada test eforu tahmini problemine ¢éziim
olabilecek 6 model (Tablo 6) iizerinde c¢alisildi ve
sonuglari karsilastirild:

Tablo 6. Calisilan Modeller

MODELLER

1) Levenberg-Marquardt Geri Yayilim
Algoritmasi (geleneksel MLP (Multilayer
Perceptron) ag1 ve ikinci derece Levenberg-
Marquardt geri yayilim algoritmasi)

2) Bayesci Geri Yayilim Algoritmasi (geleneksel
MLP ag1 ve Bayesci geri yayilim algoritmasi)

3) Rastgele Orman Regresyonu

4) Destek Vektor Makinesi (SVM) Regresyonu

5) Gauss Cekirdek fonksiyonu ile Destek Vektor
Makinesi (SVM) Regresyonu

6) Otomatik Hiper-parametre Optimizasyonu
ile Destek Vektor Makinesi (SVM)
Regresyonu
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Yapay 0Ogrenme tekniklerinin performansini
etkileyen en onemli sorunlardan bir tanesi de
kullanilan veri tabanlari icerisindeki gereksiz veya
aykir1 verilerdir. Veri tabanlar icerisindeki uygun
olmayan ve gereksiz verileri veya degiskenleri
ortadan kaldirarak 06grenme algoritmalarinin
performansini arttiracak bircok yontem
bulunmaktadir. Bizim veri setimizde oldugu gibi
veri orneklerinin sayisinin nispeten az oldugu
durumlarda, wuygun olmayan ve gereksiz
degiskenlerin getirdigi giiriiltii nedeniyle degisken
secim siirecinin 6nemi daha da artmaktadir.

Bu calismada, veri setinde bulunan veriler
icerisinde alakasiz ve gereksiz verilerin ayiklanmasi
icin bir ¢alisma yapilmistir. Veri setinde bulunan
biitlin veri 6rnekleri hem egitim veri setinde hem de
test veri seti icerisine eklenerek egitim ve test veri
setlerindeki performanslarina bakilmistir. Biitiin
modellerde test veri setinde kotli performans
sergileyen veriler, egitim veri seti igerisine
alindiginda sistemin genel performansi izlenmistir.
Bu verileri veri setimizden ¢ikarttigimizda sistemin
genel performansinda artis gozlenmistir.

ASELSAN’da test eforu tahmini icin ortalama bir
deger hesaplanmaktadir. Hesaplama formiilii
dogrusal bir sonuca tabiidir. Insan faktorii ve
yapilan is zorlugu yazilim test efor tahminini
etkilememektedir.

Ortalama olarak bir test miihendisinin giinde 25
test gerceklestirebilecegi baz alinarak adam/saat
olarak bir tahmin yapilmaktadir. Test sonuglarimizi
alirken Tablo 7’de bulunan adimlar uygulanmistir.

Tablo 7. Sonug¢ Adimlari

ADIMLAR

1) Veri setini rastgele olarak %84 oraninda
egitim seti olarak, %16 oraninda test seti
olarak ayirilmistir.

2) Geri Yayilim algoritmalarinda ¢apraz
dogrulama yapildigi icin burada %70
oraninda egitim seti, %15 oraninda ¢apraz
dogrulama ve %15 oraninda test verisi
olarak ayrilmistir.

3) Geriyayllim algoritmasinda daha saghkli
Olctimler elde edebilmek icin her bir veri seti
10’ar kez kosturulup test eforu tahmini
sonuclarinin ortalamasi alinmistir.

4) Her yapay 6grenme yontemi icin sonuclar
kayit altina alinarak performanslari
Olciimlenmistir.
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5) Biitlin yontemlerin performanslari
karsilastirilmistir.

3 Deneysel Sonuclar

Son olarak, Tablo 8'de verilen yapay 0grenme
yontemleri test eforu tahmini problemi {izerinde
sonug performanslari karsilastiriimistir.
Karsilastirma tablosundan da goriilebilecegi iizere
SVM regresyonu RMSE (Root Mean Square Error)
ve MAE (Mean  Absolute Error) icin
degerlendirildiginde tiim metotlara gore en iyi
performansi sergilemistir. Bununla birlikte temel ve
kullanighh bir metot olan Bayesci Geri Yayillim
Algoritmast MAPE (Mean Absolute Percent Error)
icin degerlendirildiginde en 1iyi performansi
sergilemistir. Biitiin degerlendirmeler icinde en
kot tahmin Gauss Cekirdek fonksiyonu ile Destek
Vektor Makinesi (SVM) Regresyonunda yapilmistir.

Tablo 8. Sonuglar

RMSE MAPE MAE

METOT (saat) (saat) (saat)
MLP-Geri
Yayilim 134,554 0,446 60,044
Algoritmasi-LM
MLP-Geri
Yayilhim 133,500 0,393 54,262
Algoritmasi-BR
Rastgele Orman

) 138,791 0,470 61,310
Algoritmasi
SVM Regresyonu 94,271 0,423 46,299
SVM
Regresyonu- 167,145 0,627 65,312
Gaussian
SVM
Regresyonu- 95,889 0,409 46,700
Hiperparametre
Optimizasyonu
ASELS.A.N 154,774 0,605 81,142
Tahmini

Tablo 9’da calismada kullanilan veri seti lizerinde
ASELSAN’da yapilan mevcut tahminlere gore farkh
metotlarin performans ylizdelerine yer verilmistir.
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Tablo 9. Mevcut Tahmine gore performans SVM Regresyonu-Hiperparametre 73626
karsilastirmasi Optimizasyonu ’
METOT %
. . Verilerin %73,626’sinda 6nerilen model (SVM ve
MLP-Geri Yayilim Algoritmasi-LM 67,033 - . j
y & MLP) ASELSAN'1n mevcut tahmin modelinden daha
MLP-Geri Yayilim Algoritmasi-BR 73,626 az hata ile sonucu tahmin etmistir.
Rastgele Orman Algoritmasi 70,330
SVM Regresyonu 73,626
SVM Regresyonu-Gaussian 58,242
Paired Differences
95% Confidence Interval of : df Sig. (2-
M Std. Std. Error the Difference tailed)
ean e .
Deviation Mean
Lower Upper
Pair | Random_Forest
9,35419 87,31347 9,47048 -9,47889 28,18726 | 0,988 | 84 0,326
1 BackProp_BR
Pair | Random_Forest - -
2 BackProp_LM -0,30549 99,57863 10,80082 -21,7841 21,17313 0,028 84 0,978
g"’“r Random_Forest - SVM 4,72988 | 81,06887 8,79315 -12,75627 22,21603 | 0,538 | 84 0,592
Pair - | Random_Forest “| 3448635 | 122,55985| 13,29348 8,05081 60,9219 | 2,594 | 84 0,011
4 SVM_Gaussian
l;a‘r Random_Forest - SYM_Opt | 4,28866 | 85,08662 9,22894 -14,0641 22,64142 | 0,465 | 84 0,643
Pair | BackProp_BR - -
6 BackProp LM -9,65967 | 47,06455 5,10487 -19,81126 0,49192 1892 84 0,062
l;alr BackProp_BR - SVM -4,6243 60,78462 6,59302 -17,73524 8,48663 0 701_ 84 0,485
Pair | BackProp_BR 12513217 | 107,65773| 11,67712 1,91093 48,3534 | 2,152 | 84 0,034
8 SVM_Gaussian
ga” BackProp_BR - SVM_Opt -5,06552 | 51,66854|  560424| -1621017 607912 | 150, 84| 0369
i’glr BackProp_LM - SVM 5,03537 70,83956 7,68363 -10,24437 20,31511| 0,655 | 84 0,514
Pair | BackProp_LM 13479184 | 128,74718| 13,96459 7,02172 62,56196 | 2,491 | 84 0,015
11 SVM_Gaussian
11322‘“" BackProp_LM - SVM_Opt 459415 | 6490052 7,03945 -9,40457 18,59287 | 0,653 | 84 0,516
liglr SVM - SVM_Gaussian 29,75647 | 110,79596 12,01751 5,85834 53,65461 | 2,476 | 84 0,015
l;ilr SVM - SVM_Opt -0,44122 19,703 2,13709 -4,69106 3,80862 | 206' 84 0,837
Pair . - -
15 SVM_Gaussian - SVM_Opt 30,19769 112,90032 12,24576 -54,54973 -5,84566 2,466 84 0,016
Pair | ASELSAN Mevcut Tahmin - - -
16 | Random. Forest 68,00685 117,04844| 12,69569 -93,25361 -42,76008 5357 84 0
Pair | ASELSAN Mevcut Tahmin - - -
17 | BackProp BR 58,65266 106,15712| 11,51436 -81,55022 -35,7551 5,004 84 0
Pair | ASELSAN Mevcut Tahmin - - -
18 BackProp_LM 6831233 119,71369 12,98477 -94,13398 -42,49069 5,261 84 0
Pair | ASELSAN Mevcut Tahmin - - -
19 SVM 6327697 79,82369 8,65809 -80,49454 -46,05939 7308 84 0
Pair | ASELSAN Mevcut Tahmin - - -
20 SVM_Gaussian 33,52049 82,45915 8,94395 -51,30652 -15,73446 3,748 84 0
Pair | ASELSAN Mevcut Tahmin - - -
1 SVM Opt 6371818 89,47481 9,70491 -83,01745 -44,41892 6.566 84 0
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Bu calismada kullanilan metotlarin ortalamalari
arasindaki farkin anlamhiligini test etmek icin Tek
Yonli Varyans Analizi (ANOVA) kullanilmistir.
ANOVA, istatistik biliminde c¢oklu gruplar icin
kullanilan varyans analizinin baslica teknigidir.

ANOVA sonuglarina goére calismada kullanilan
yapay Ogrenme metotlar1 arasinda anlamli bir
farkliigin olmadigr (Sig (p)> 0.05) fakat Gauss
Cekirdek fonksiyonu ile Destek Vektér Makinesi

(SVM) Regresyonu igin bir farklihlk oldugu
gorilmiistiir. ASELSAN’da  kullanilan mevcut
tahminler ile c¢alismada kullanilan metotlar

arasinda ise beklenildigi gibi anlaml bir farklilik
cikmistir (Sig (p) <0.05).

Training: R=0.9569 Validation: R=0.8951
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Sekil 3. Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi
icin egitim, capraz dogrulama ve test performansindan
bir 6rnek

. BestValidation Performance is 0.088057 at epoch 9
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Best

Mean Squared Error (mse)
=
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Sekil 4. Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi
icin epoch/mse grafigi

Sekil 3 ve 4’de Levenberg-Marquardt (LM) Geri
Yayilim Algoritmasi icin egitim, capraz dogrulama
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ve test performansindan 6rneklere yer verilmistir.
Goriildigi gibi LM Geri Yayilim Algoritmasi 9 devir
sonrasi calistigfimiz 6grenme verileri ile birlikte
optimal sonuglara ulasmistir. Veriye bagimhligi
diger geleneksel metotlara gore daha yiiksek olan
bu algoritma 9 devir sonrasinda bunun etkilerini
test veri performanslarinda géstermektedir.

4 Sonug

Sonug olarak bundan sonraki yazilim test eforlarini
daha iyi bir oranla tespit edebilecegimiz; ASELSAN
icerisinde daha iyi bir test efor kestirimi icin
kullanilabilecek en iyi yapay 6grenme metotlari
belirlenmistir. Kestirim algoritma girdilerinin
sistematik olarak saglanabilecegi bir altyap1 ile
glinlimiiz endiistri standartlarina uygun proje
zaman kistaslarini daha dogru saglayabilecek
dinamik temel taslar atilmistir. Devam eden
projeler ile birlikte verilen yazilim test eforlar:
eklenerek kullanilan veri seti genisletilecek, gercege
daha yakin yazilim test eforlari i¢in yapay 6grenme
altyapilari iyilestirilecektir.
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