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OZET

YAPAY ZEKA TEKNIKLERI iLE YAZILIM TEST FAALIYETLERININ
INCELENMESI VE YAZILIM KALITE TAHMINI

Done KARHAN

Yiiksek Lisans Tezi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Danisman: Do¢. Dr. Fulya ASLAY
2025, 77 sayfa

Bu tez ¢alismasi, yazilim test siireclerinin kaliteyi artirmadaki belirleyici roliinii vurgulayarak,
bu siireglerin yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleriyle nasil daha verimli, 6ngoriilebilir
ve stratejik sekilde yonetilebilecegini gdstermeyi amaglamaktadir. Dijitallesmenin
hizlanmasiyla birlikte yazilim projelerinde iglevselligin yani sira giivenilirlik, siirdiiriilebilirlik
ve kullanict memnuniyeti gibi kalite unsurlar1 6nem kazanmakta; bu durum test siire¢lerinin
planlanmas1 ve ylriitiilmesini yazilim kalitesinin ana unsurlarindan biri haline getirmektedir.
Geleneksel yontemlerin sinirhiliklarint agmak igin gelistirilen bu ¢alismada, yazilim
firmalarinda goérev yapan test miihendislerinden elde edilen anket verileri {izerinden gesitli
makine O0grenmesi algoritmalart uygulanmis, yazilim test siireclerine iliskin kalite diizeyi
ongoriilerek siniflandirma modelleri olusturulmustur. Elde edilen bulgular, gelistirilen
modellerin yazilim test siireglerinde karar vericilere destek olabilecek giivenilir g¢iktilar
tirettigini ve bu yaklagimin hem akademik literatiirde hem de sektdrel uygulamalarda somut

katkilar saglayabilecegini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim testi, Kalite tahmini, Makine 6grenmesi, Yapay zeka, Veri analizi
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ABSTRACT

EXAMINATION OF SOFTWARE TESTING ACTIVITIES AND SOFTWARE
QUALITY ESTIMATION WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Done KARHAN

Master’s Thesis, Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and
Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Fulya ASLAY
2025, 77 pages

This thesis emphasizes the decisive role of software testing processes in enhancing software
quality and aims to demonstrate how these processes can be managed more efficiently,
predictably, and strategically through artificial intelligence and machine learning techniques.
With the accelerating pace of digitalization, not only functionality but also quality factors such
as reliability, sustainability, and user satisfaction have gained prominence in software projects,
making the planning and execution of testing processes a key determinant of software quality.
To overcome the limitations of traditional methods, this study applied various machine learning
algorithms to survey data collected from software test engineers working in the field, and
developed classification models to predict the quality level of software testing processes. The
findings reveal that the proposed models generate reliable outputs that can support decision-
makers in managing software test processes, demonstrating that this approach can make

concrete contributions to both the academic literature and sectoral practice.

Keywords: Software testing, Quality prediction, Machine learning, Artificial intelligence, Data

analysis
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1. GIRIS

Bilgi teknolojilerindeki hizli ilerlemeler, yazilim sistemlerini bireylerin ve kurumlarin giindelik
yasaminda vazgecilmez bir konuma tasimistir. Ozellikle dijitallesmenin yayginlagsmasi ve
kullanici taleplerinin ¢esitlenmesi, yazilim projelerinin yalnizca islevsel olarak yeterli olmasini
degil; aynm1 zamanda giivenilir, kullanici odakli ve siirdiiriilebilir olmasini da zorunlu
kilmaktadir. Bu doniisiim, yazilim gelistirme siirecinde kalite giivencesine duyulan ihtiyaci

artirmakta; test faaliyetlerini ise bu siirecin ayrilmaz ve kritik bir parcasi haline getirmektedir.

Yazilim projelerinin basarisi, yalnizca teknik yeterlilikle degil; dogru planlama, etkin yonetim
ve kullanict memnuniyetini esas alan ¢iktilarla dogrudan iligkilidir. Ancak pratikte karsilagilan
zaman ve biit¢e sinirlamalari, yazilim test siireglerinin goz ardi edilmesine ya da yiizeysel olarak
yiiriitiilmesine neden olabilmektedir. Bu durum, yazilimin kullanim siirecinde hata {iretme
olasiligmi artirmakta ve hem kullanici memnuniyetini hem de kurumsal itibar1 olumsuz
etkilemektedir. Oysa kaliteli bir yazilim iiriinline ulagmak, yalnizca kodlama siirecine degil;
yazilim yasam dongiisliniin her asamasina entegre edilmis sistematik test uygulamalarina

baghdir.

Yazilim testi; yazilimin gereksinimlere uygun calisip ¢calismadigini denetlemek, olasi hatalari
erken asamalarda tespit etmek ve bu hatalarin etkilerini en aza indirgemek amaciyla yiiriitiilen
biitiinciil bir siirectir. Geleneksel test yontemlerinin Stesinde, gliniimiizde yapay zeka ve veri
madenciligi gibi ileri analiz teknikleri, yazilim test siireclerini daha etkili ve 6ngoriilebilir hale
getirmek adina énemli imkanlar sunmaktadir. Ozellikle biiyiik dlgekli yazilim projelerinde test
faaliyetlerinin otomasyonu ve simiflandirilmasi, maliyetlerin azaltilmasi, zamanin verimli

kullan1lmas1 ve daha giivenilir sonuglarin elde edilmesi agisindan kritik rol oynamaktadir.

Literatiirde yer alan caligmalar, yazilim hatalarinin projelere olan ekonomik etkilerini acikca
ortaya koymustur. Ornegin Hayes (2002), 800 Bilgi Teknolojileri (BT) ¢alisam ile
gerceklestirdigi  calismada katilimcilarin = %97’sinin - yazilim  hatalariyla  karsilastigini
ve %90 11 bu hatalarin maliyet veya gelir kaybina neden oldugunu ifade etmistir. Bu veriler,
test slireglerinin stratejik dnemini ve test faaliyetlerinin basarisinin yazilim kalitesi izerindeki
etkisini agikca ortaya koymaktadir.

Yazilim hata tahmini alanindaki c¢alismalarda ozellikle Naive Bayes algoritmasinin

siniflandirma basarimi 6ne ¢ikmaktadir. Catal (2011), 1990-2009 yillar1 arasinda yapilan 90



ayr1 caligmay1 inceleyerek bu algoritmanin yiiksek performans sagladigini ve yazilim kusur

tahminlerinin otomatize edilmesi gerektigini vurgulamistir.

Bu tez ¢alismasi, yazilim firmalarinda yiiriitiilen test faaliyetlerini ¢ok boyutlu olarak analiz
etmeyi, yapay zeka teknikleri yardimiyla bu faaliyetleri siniflandirmay1 ve bu siniflandirma
sonuclarina dayanarak yazilim kalite tahmini yapmay1 amaglamaktadir. Arastirmanin temel
problemi, test miithendisleri ve analistlerin gerceklestirdigi degerlendirmeler dogrultusunda test
faaliyetlerinin siniflandirilmasinin miimkiin olup olmadigin1 ortaya koymak ve bu siiflandirma
tizerinden yazilim kalitesine iligkin Ongoriiler gelistirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda, besli
Likert 6l¢cegi (Biiytikoztiirk, 2017) kullanilarak toplanan veriler yapay zeka ve veri madenciligi

teknikleri ile analiz edilmistir.

Arastirmada 90 katilimcidan elde edilen ¢coktan segmeli anket verileri cogaltilarak 3849 satirlik
bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti lizerinde veri 6n isleme iglemleri (sayisal doniisiim,
Cronbach Alpha giivenilirlik analizi) gergeklestirilmis ve ardindan Lojistik Regresyon, K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors — KNN), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines — SVM), Naive Bayes, Rastgele Orman (Random Forest) ve Yapay Sinir Aglari
(YSA) gibi denetimli 68renme algoritmalar1 kullanilarak siiflandirma ve kalite tahmini
yapilmistir. Model basarimlar1 Dogruluk, F1 Skoru, Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error — MAE), Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error — MSE), Kok Ortalama Kare Hata
(Root Mean Squared Error — RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute

Percentage Error - MAPE) gibi metrikler tizerinden degerlendirilmistir.

Bu arastirma, yazilim test siireclerinin yalnizca kalite giivencesi saglama isleviyle sinirlt
olmadigini; ayn1 zamanda veri analitigi ve yapay zeka destekli karar verme siireglerine katki
sundugunu gostermeyi hedeflemektedir. Gelistirilen modellerin, mevcut projelerde test
stireclerinin degerlendirilmesinin yani sira; yeni gelistirilecek projelerde test basarisini ve
yazilim kalitesini 6nceden tahmin edebilme potansiyeli bulunmaktadir. Bu baglamda ¢aligma,
geleneksel hata tahmini yontemlerinden farkli olarak igerik temelli siniflandirma yaklagimi

sunmakta ve sektorde uygulanabilir, esnek bir karar destek sistemi altyapis1 6nermektedir.

Calismanin kapsami, yazilim firmalarinda goérev yapan uzmanlarin, sorumlu olduklari
projelerdeki yazilim kalite metriklerine iliskin degerlendirmelerine dayanmaktadir.

Katilimcilar, test siirecleri ve proje performansini “cok diisiik’ten, “cok yiiksek”’e kadar degisen



besli Olcekle derecelendirerek proje kalitesini puanlamistir. Bu yanitlar temel alinarak
gelistirilen siniflandirma modelleri sayesinde, projelerin mevcut basari diizeyleri analiz edilmis
ve benzer projeler icin gelecege yoOnelik Ongoriiler olusturulmustur. Kullanilan farkl
algoritmalar ise modelleme siirecinin esnekligini artirarak veriye dayali bir kalite tahmini

mekanizmasi sunmakta ve yazilim miithendisligi literatiiriine somut katkilar saglamaktadir.

Sonu¢ olarak bu tez, yazilim test siireglerinin yapay zeka destekli yOntemlerle
degerlendirilmesine yonelik literatiirdeki boslugu doldurmay1 hedeflemekte; yazilim kalitesinin
sistematik olarak tahmin edilmesine yonelik biitiinciil, veri temelli ve yenilik¢i bir yaklagim
ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgularin hem akademik alanda hem de sektorel

uygulamalarda yol gosterici olmasi beklenmektedir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI CALISMALAR

2.1. Tigili Calismalar

Bu boéliimde, yazilim yasam dongiisiiniin 6nemli bir pargasi olan test silireglerinin, yapay zeka
ve makine 6grenmesi teknikleri ile nasil desteklendigine dair literatiirde yer alan ¢aligsmalar
kapsamli bi¢imde incelenmistir. Mevcut calismalar, yazilim test faaliyetlerinin etkinligini
artirmak, kalite tahminlerini gliglendirmek ve siliregelen problemlere ¢6ziim iiretmek amaciyla
bu tekniklerin basariyla kullanildigimi gostermektedir. Literatiirdeki bu yaklasimlar, tez
calismasinin teorik temelini olusturmakta ve onerilen modelin gelistirilmesinde yonlendirici rol

ustlenmektedir.

Yazilim test faaliyetlerinin, yalnizca hata bulmaya yonelik bir teknik uygulama olmanin
Otesinde; yazilim kalitesini giivence altina alma, miisteri memnuniyetini saglama ve ekonomik
stirdiiriilebilirligi destekleme gibi ¢ok boyutlu etkileri bulunmaktadir. Test siireglerinin iyi
planlanmasi, fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimlerin karsilanmasi agisindan
onemlidir. Nitekim Standish Grubu'nun raporlar1 (1994-2012) da test siireglerinin yazilim
projelerinin basarisinda belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Basili ve Selby (1987), test
yontemlerini karsilastirdiklar1 c¢alismalarinda, kod okuma tekniklerinin hata tespitinde
ustiinliigiine dikkat ¢cekerken; Gelperin ve Hetze (1988), test modellerini satha ve 6miir devri
modelleri olarak siniflandirarak gereksinim ve tasarim hatalarimin 6nlenmesindeki rollerini

vurgulamistir.

2000’11 yillarla birlikte test siireclerinin kapsami genislemis, kalite kontrol, test planlamasi,
kapsam belirleme ve verimlilik 6l¢limii gibi konular 6n plana ¢ikmistir (Whittaker, 2000;
Tassey, 2002). Bu gelismeleri destekleyen verilerden biri, InformationWeek’in 2002 tarihli
anketidir. Ankete gore, 800 BT c¢alisganinin %97’si yazilim hatalariyla ilgili sorun
yasarken, %90°1 bu sorunlarin maliyet ve gelir kaybina neden oldugunu ifade etmistir (Hayes,

2002).

Turhan ve Bener (2007), yazilimlarda mevcut hatalarin erken asamada tespiti i¢in kaynak kod
Olclitlerine dayali Bayes siniflandirma temelli bir hata kestirim metodolojisi dnermis ve bu

yaklagimin test kaynak yonetiminde verimlilik sagladigini1 gostermistir.



Martin ve arkadaslar1 (2007), Birlesik Krallik merkezli kiigiik 6l¢ekli bir yazilim sirketinde
yurittiikleri etnografik calismayla, yazilim test faaliyetlerinin kurumsal baglamda nasil
sekillendigini incelemislerdir. Caligmada detayli bigimde ele alinan entegrasyon testi 6rnegi
araciligiyla; test kapsami, gereksinim testi ve senaryo tasarimi gibi siireclerin organizasyonel
kosullar ve kisitlarla nasil etkilendigi ortaya konmustur. Yazarlar, yazilim testi arastirmalar ile
pratik uygulamalar arasinda ciddi bir kopukluk bulundugunu belirtmis ve bu boslugun

giderilmesi gerektigine dikkat ¢ekmiglerdir.

Besli ve Cavdar (2010), test prosediirlerinin ayrintili uygulanmasinin yazilim giivenilirligini
dogrudan artirdigim vurgulamuslardir. Kilig ve Oztiirk (2010) ise entegrasyon test siireclerinin
kurulum, modiil uyumlulugu ve entegre sistemde islevsellik agisindan planlanmasinin 6nemine

deginmislerdir.

Vural ve Sagiroglu (2011), gilivenlik testlerinin standartlara uygun sekilde yiiriitiilmesinin
yazilim dayanikliligimma katki sundugunu belirtmis; Nasir ve Sahibuddin (2011) ise yazilim
projelerinin basarisinda gereksinimlerin net tanimlanmasi, ger¢ek¢i zaman planlamasi ve

kullanict memnuniyetinin belirleyici faktorler oldugunu ifade etmislerdir.

Atagoren (2012), yazilim miihendisligindeki gelismelerin test siireglerine olan etkisini,
Standish Grubu’nun 1994-2011 verileriyle iliskilendirerek ele almig; yazilim projelerindeki
basar1 oranlarindaki artigsa dikkat ¢ekmistir.

Orso ve Rothermel (2014) ise testin, yazilim kalite giivencesi yontemleri arasinda en yaygin

uygulamalardan biri haline geldigini belirtmislerdir.

Arora ve arkadaslar1 (2015), yazilim hata kestirimi konusunda mevcut acik problemlere dikkat
cekmis ve Ozellikle ¢apraz dogrulama gibi alanlarda daha genis gecerlilige sahip modellere
ihtiya¢ duyuldugunu vurgulamiglardir. Yaptiklar1 ¢alismada, farkli projeler arasinda hata
kestirimi yapabilen modellerin gelistirilmesinin énemine deginilmis ve bu alandaki mevcut
yontemlerin sinirhiliklarina isaret edilmistir. Bu baglamda, yazilim hata kestirimi modellerinin
genellenebilirligini artirmak i¢in daha kapsamli ve esnek yaklagimlarin gelistirilmesi gerektigi

belirtilmistir.



Hourani ve arkadaslar1 (2019), yapay zekanin yazilim test siiregleri tizerindeki doniistiiriicti
etkisini ele almiglardir. Caligmalarinda, yapay zeka destekli testlerin daha otomatik, tutarli ve
verimli hale geldigini belirtmislerdir. Ayrica, yapay zeka teknolojilerinin test siireglerinde
zaman tasarrufu sagladigi, hata tespitinde dogrulugu artirdig1 ve genel olarak yazilim kalitesini
tyilestirdigi ifade edilmistir. Bu bulgular, yapay zekanin yazilim test siireclerine
entegrasyonunun, kalite giivencesi ve test verimliligi agisindan 6nemli katkilar sundugunu

gostermektedir.

Yiicalar ve Borandag (2019), test olgunluk modelleri ile siireglerin kalitesine katki saglandigini
ortaya koymus; ayni zamanda Uzun ve Koruyan (2019), hata tipine dayali test raporlarinin karar
verme siireglerinde Onemli bir referans noktast sundugunu ifade etmislerdir. Yiicalar ve
Borandag (2019) ayrica, TMMI modelinin sistematik test siirecleri olusturmadaki etkinligine
dikkat ¢ekmistir.

Garousi ve arkadaglart (2020) ise dogal dil isleme (NLP) destekli yazilim test yaklagimlarina
odaklandiklar1 sistematik derlemelerinde, bu yontemlerin yazilim testine olan katkilarini
kapsamli bicimde degerlendirmistir. Calismada, NLP tabanli test metotlarinin insan

miidahalesini azaltarak test siireclerinin verimliligini artirabilecegi vurgulanmistir.

Lima ve Vergilio (2020), siirekli entegrasyon ortamlarinda test durumlariin
onceliklendirilmesine iliskin ¢6zlim arayislarini ortaya koymus; test 6nceliklendirmenin artan

Oonemine ve ¢oziilmemis problemlere dikkat ¢cekmistir.

Zhao ve arkadaslar1 (2021), yazilim sektoriiniin kiiresel Olgekte ekonomik biiylimenin temel
itici giiclerinden biri haline geldigini vurgulamaktadir. Arastirmacilar, sektdrdeki teknik
yeniliklerin siirdiiriilebilir kalkinma acisindan kritik 6neme sahip oldugunu belirtmis ve yazilim
kalitesini bu baglamda stratejik bir unsur olarak degerlendirmistir. Yazilim testlerinin, kalite
gilivencesinin saglanmasinda en giivenilir yontemlerden biri oldugunu ifade eden ¢alisma,
gelistirici ekiplerin, test miihendislerinin ve bagimsiz kalite glivence uzmanlarinin roliinii
acikca ortaya koymaktadir. Yazilim testi siireclerinin net bir sekilde tanimlanmasi ve bu
siireclerin standartlara uygun sekilde yiiriitiilmesi, yazilim projelerinde basar1 oranin1 dogrudan

etkilemektedir.

Yazilim testi yalnizca hata bulma amaciyla degil, ayn1 zamanda yazilim sistemlerinin belirlenen

gereksinimlere ne Olglide uyum sagladigim1 degerlendirmek i¢in de uygulanmaktadir.



Geleneksel yazilim gelistirme siireclerinden farkli olarak, yapay zeka (Al) ve makine 6grenmesi
(ML) tabanli modeller tiimevarimsal yontemlerle olusturulmakta, bu da test ve dogrulama

stireglerine yeni bir perspektif kazandirmaktadir (De Silva ve Alahakoon, 2022).

De Silva ve Alahakoon (2022), yapay zeka yasam dongiisiinii ele alirken; Salahat ve arkadaslari
(2023), yazilim gelistirme projelerinde kalite giivence siireclerinin yalnizca yazilimin
dogrulugunu degil, ayn1 zamanda projenin genel hedeflere uygun yiiriitiilmesini de giivence
altina aldigimi belirtmistir. Arastirmada, yazilim analizinin derinlestirilmesi gerektigi
vurgulanmig; mevcut uygulamalarda analiz yontemlerinin yetersizligi, kullanic1 direnci ve
operasyonel zorluklar gibi sorunlarin kaliteyi olumsuz etkiledigi ifade edilmistir. Ayrica tip ve
kalibrasyon siireclerine dair arastirmalarin halen yazilim testi alaninda 6énemli bir gelistirme

hedefi olarak varligini stirdiirdiigii belirtilmistir.

Panwar ve Peddi (2023) tarafindan yapilan sistematik haritalama calismasi, yazilim testi
stireclerinde makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimina dair kapsamli bir analiz sunmaktadir.
Calismada, 6zellikle test vaka tiretimi, test yiiriitme ve hata tahmini gibi alanlarda siniflandirma
ve regresyon tekniklerinin kullanimina odaklanilmistir. Yazarlar, bu tekniklerin yazilim test
stireglerinin dogrulugunu, kapsayiciligini ve maliyet etkinligini artirma potansiyeline sahip
oldugunu ortaya koymustur. Ayrica calismada, yazilim test siireclerine entegre edilen 6§renme
tabanli algoritmalarin, test miihendislerinin is yiikiinii azalttig1 ve test siiresini kisalttig1 da

vurgulanmaktadir.

Wang ve arkadaslar1 (2023), yazilim testlerinde Biiyiik Dil Modellerinin (Large Language
Models, LLM) kullanimina yonelik kapsamli bir degerlendirme yapmislardir. Bu calisma,
dogal dil isleme temelli modellerin test senaryolarinin otomatik olusturulmasinda ve yazilim
hatalarinin semantik analizi yoluyla tespitinde yiiksek performans sergiledigini gostermektedir.
Ozellikle ChatGPT benzeri biiyiik modellerin yazilimin gereksinim analizinden entegrasyon
testine kadar bir¢ok asamada kullanilabilecegi belirtilmistir. Arastirma, yazilim testinde insan
miidahalesini azaltan ve daha tutarli sonuglar iireten yapay zeka ¢oziimlerinin gelisen bir alan

olduguna dikkat ¢cekmektedir.

Nama (2024) tarafindan gerceklestirilen calismada, yapay zeka destekli otomasyonun test
kapsamini genisletme, senaryo iiretimini hizlandirma ve hata tahmini siireclerinde isabet

oranini artirma potansiyeli degerlendirilmistir. Arastirmada O6zellikle regresyon testleri ve



siirekli entegrasyon ortamlarinda yapay Zeka tabanli sistemlerin hata tespit oranlarim
artirdigmma ve test dongilerini kisalttigina yer verilmistir. Ayrica model temelli test
otomasyonunun yazilim gelistirme siirecinin erken agamalarinda kaliteyi dngoérme agisindan

avantaj sagladigi ifade edilmistir.

Safaat ve Tjhin (2024) tarafindan gerceklestirilen karsilastirmali ¢alismada, Katalon Studio
kullanilarak yiiriitiilen otomatik testlerin, manuel test yontemlerine kiyasla daha hizli ve verimli
sonuglar sagladigi ortaya konmustur. Borsa islemlerine yonelik bir uygulama iizerinde
yuriitiilen dokuz farkli test senaryosu iizerinden yapilan karsilastirmalar sonucunda, otomatik
testlerin zaman agisindan 6nemli bir avantaj sundugu belirlenmistir. Otomatik testlerin 3.177
saniyede tamamlandig1, buna karsin manuel testlerin 3.492 saniye siirdiigli gézlemlenmistir. Bu
sonuclar, yazilim testlerinde otomasyonun zaman tasarrufu ve hizli geri bildirim agisindan

degerli bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.

Khilari ve arkadaslar1 (2024), yazilim kalite giivencesinde kullanilan ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalarinin etkinligini derinlemesine incelemistir. Arastirmada, bu algoritmalarin proje
metriklerini analiz etme, kod karmasikligin1 degerlendirme, proje siiresi ve gelistirici
verimliligi gibi faktorleri tahmin etme potansiyeline sahip oldugu vurgulanmistir. Ayrica her
algoritmanin farkl test tiirleri ve kalite kriterleri i¢in farkli avantajlar sundugu, dogru algoritma

seciminin yazilim kalitesini dogrudan artirabilecegi ifade edilmistir.

Tiim bu literatiir degerlendirmeleri, yazilim testlerinin yalnizca hata tespiti degil; ayn1 zamanda
kaliteyi giivence altina alma, siirecleri etkinlestirme ve proje basarisini artirma gibi temel
islevlere sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Yapay zeka destekli modellerin test siireglerine
entegrasyonu, gelecekte yazilim projelerinin basarisinda belirleyici bir unsur olarak 6n plana

cikmaktadir.

Mevcut literatiirde yazilim testiyle ilgili caligmalarin biiyiik ¢ogunlugu, test eforu kestirimi ve
hata tahmini lizerine yogunlagmistir. Ancak test faaliyetlerinin siniflandirilmasi yoluyla kalite
tahmini yapilmasina yonelik arastirmalar oldukca sinirhidir. Bu tez calismasi, bu boslugu
doldurmay1 hedeflemektedir. Test faaliyetleri, yazilim kalitesine etkisi temel alinarak kalite
siiflarina ayrilacak; ardindan bu smiflandirmadan elde edilen Oriintiilerle, yeni gelen bir

projede uygulanmasi planlanan test siirecinin basar1 diizeyi ongoriilmeye ¢alisilacaktir.



Bu yaklasim klasik test eforu tahmini yontemlerinden farkli olarak; icerik temelli
simiflandirmaya dayali, benzerlik odakli ve kaliteye doniik bir tahmin modeli gelistirmeyi
amagclamaktadir. Boylece, yazilim test faaliyetleri ve yapay zeka teknikleri arasinda 6zgiin bir
bag kurularak hem literatiire katk1 saglanmas1 hem de sektorel uygulamalarda kullanilabilir bir

¢Oziim modeli ortaya konmasi hedeflenmektedir.

llerleyen béliimlerde problem kapsami ve kullanilan tekniklerle ilgili ayrintili bilgiler

sunulacaktir.

2.2. Kavramsal Cerceve

2.2.1. Yazihmda kalite

Yazilimda kalite, bir yazilim iiriiniiniin kullanic1 beklentilerini karsilamasi, giivenilir bicimde
caligmas1 ve siirdiiriilebilirliginin saglanmasi gibi temel kriterler dogrultusunda tanimlanir.
Kaliteli bir yazilim driinii, yalnizca dogru calismakla kalmaz; ayni zamanda degisen
gereksinimlere uyum saglayabilir, 6l¢eklenebilir ve uzun vadeli kullanima elverislidir. Bu
diizeyde kaliteye ulagsmak i¢in yazilim gelistirme siirecinin her asamasinda planli, sistematik ve

disiplinli bir yaklasim benimsenmelidir.

Yazilim projelerinin kapsami ve karmasikligi arttikga, basariya ulagsmak igin siireg
yonetimindeki resmiyet ve disiplinin de artmasi kaginilmaz hale gelir. Ozellikle kiiciik 6lgekli
projelerde siklikla g6z ardi edilen siire¢ yonetimi, biiyiik ve karmasik projelerde dogrudan
kaliteyi belirleyen baglica faktorlerden biri haline gelir. Plansiz, denetimsiz ve rastlantisal

yaklasimlar, yazilimimn hem islevselligini hem de giivenilirligini riske atar.

Yazilim kalite glivencesi i¢in dikkate alinmas1 gereken temel siiregler sunlardir:

e Analiz ve Gereksinim Yo6netimi: Yazilimin hedeflerinin net ve dogru sekilde tanimlanmasi,
tiim proje siirecinin saglikl ilerlemesini saglar.

e Tasarim ve Planlama: Yazilimin islevsel ve teknik gereksinimlerini karsilayacak bigimde
yapilandirilmasi, saglam bir temel olusturur.

e Test ve Gozden Gegirme: Hatalarin erken asamalarda tespit edilerek diizeltilmesi hem

zaman hem de maliyet acisindan tasarruf saglar.



Yazilim gelistirme siireclerinin siirekli olarak iyilestirilmesi, yalnizca kaliteyi yiikseltmekle
kalmaz; ayn1 zamanda ekiplerin iiretkenligini artirir ve yazilimin kullanici ihtiyaglarina
uygunlugunu uzun vadede garanti altina alir. Bu baglamda kalite yonetimi, yalnizca teknik bir

gereklilik degil; ayn1 zamanda siirdiirtilebilir basar1 i¢in vazgeg¢ilmez bir stratejik aragtir.

2.2.1.1. Kalite unsurlari

Yazilim kalitesi, yalnizca yazilimin hatasiz ¢alismasiyla siirl degildir; ayn1 zamanda sistemin
kullanic1 ihtiyaglarii karsilamasi, giivenilirligi, siirdiiriilebilirligi ve g¢evresel degiskenlere
uyum saglayabilmesi gibi cok boyutlu 6zellikleri icerir. Yazilim projelerinde kalite hem teknik
hem de organizasyonel siireclerin uyum iginde yiiriitiilmesiyle elde edilebilir. Kaliteye yonelik
biitiinsel bir yaklasim, yazilimin yalnizca gelistirme asamasinda degil, ayn1 zamanda igletme ve

bakim siireglerinde de basarisini siirdiirebilmesini saglar.

Yiiksek kaliteli bir yazilim iirtinii gelistirmek i¢in dikkate alinmasi gereken temel faktorler

asagida acgiklanmistir:

e Standartlara Uyum: Yazilimin, uluslararasi gegerlilige sahip kalite standartlariyla uyumlu
olarak gelistirilmesi kalite diizeyini dogrudan etkiler. Ozellikle ISO/IEC 25010 standardi,
yazilim tirlinlerinde kaliteyi 6lgmeye yonelik kapsamli bir model sunar. Bu tiir standartlar

sayesinde yazilimin dogrulanabilirligi, glivenilirligi ve genis ¢capta kabul gérmesi saglanir.

e QGivenlik ve Giivenilirlik: Yazilimin yetkisiz erisimlere, veri kayiplarina veya giivenlik
aciklarina kars1 korunakli olmasi; kullanicilarin sisteme duydugu giiveni pekistirir. Ayni
sekilde sistemin hata toleransi, siirekli erisilebilirligi ve kesintisiz hizmet sunabilme

kapasitesi de giivenilirlik gostergesidir.
e Kullanilabilirlik ve Kullanishlik: Bir yazilimin kullanicilar tarafindan kolayca 6grenilebilir,
kullanilabilir ve ihtiyaclara uygun ¢oziimler sunuyor olmasi, kullanici deneyimini dogrudan

etkiler. Basit, sezgisel ve tutarli bir arayiiz tasarimi, yazilimin kabul edilebilirligini artirir.

e Tasmabilirlik ve Esneklik: Farkli platformlar, cihazlar ya da isletim sistemlerinde sorunsuz

calisabilen bir yazilim, tasinabilirlik agisindan basarili kabul edilir. Esneklik ise yazilimin
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degisen gereksinimlere ve gevresel kosullara kolayca uyum saglayabilme yetenegidir. Bu

iki faktor, 6zellikle uzun vadeli yazilim bakim stireclerinde kritik 6neme sahiptir.

Verimlilik ve Performans: Yazilimin, sistem kaynaklarin1 ne kadar etkin kullandigi ve
verilen gorevleri ne kadar siirede yerine getirdigi verimlilik ve performans gostergeleridir.
Ozellikle yiiksek trafik alan sistemlerde, performans testleri ve optimizasyonlar kaliteyi

belirleyen kilit unsurlardir.

Dokiimantasyon ve Egitim: Yazilimin tiim siire¢lerinin anlagilabilir, giincel ve kapsamli
bir sekilde belgelenmesi siirdiiriilebilirligi destekler. Teknik dokiimanlar, kullanict
kilavuzlar1 ve egitim materyalleri sayesinde hem gelistirici ekip hem de son kullanici

yazilimla daha etkin etkilesim kurabilir.

Uyum ve Entegrasyon: Yazilimin dis sistemlerle ve mevcut altyapiyla entegre ¢alisabilme
kabiliyeti, sistemin genel basarisini belirler. Ozellikle kurumsal sistemlerde, diger yazilim

cozlimleriyle uyumlu ¢alisabilmek biiylik avantaj saglar.

Islevsel Uygunluk: Yazilimin, kullanic1 veya kurum tarafindan belirlenmis gereksinimlere
uygun olarak calismasi, islevsel kaliteyi ifade eder. Beklenen islevlerin eksiksiz ve dogru

sekilde yerine getirilmesi, yazilimin basarisini artirir.

Stirdiiriilebilirlik: Kaliteli yazilim, yalnizca bugiinii degil, gelecekteki degisiklik ve bakim
stireglerini de destekleyebilmelidir. Modiiler yapilar, temiz kodlama prensipleri ve siirekli

entegrasyon siirecleri bu siirdiiriilebilirligi miimkiin kilar.

Ekip Yetenekleri ve Takim Dinamigi: Yazilim gelistirme siirecinde yer alan ekip iiyelerinin
bilgi, beceri ve deneyimi; projenin kalitesini dogrudan etkiler. Etkili bir ekip ¢alismasi, acik

iletisim ve gii¢lii koordinasyon, yazilim kalitesinin istikrarli bir sekilde korunmasini saglar.
Karmasiklik ve Tasarim Sadeligi: Yazilimin tasarimindaki karmasiklik, hata olasiligini

artirabilir. Bu nedenle sade, anlasilir ve iyi yapilandirilmis bir mimari tercih edilmelidir.

Yiiksek karmasiklik, bakim zorluklarina ve diisiik siirdiiriilebilirlige yol agabilir.

11



e Zaman ve Planlama: Kaliteli bir yazilim gelistirmek icin yeterli zamanin ayrilmasi
gereklidir. Zaman baskis1 altinda yiiriitiilen projeler, test ve kalite giivence siireclerinin
ihmal edilmesine yol acabilir. Bu da yazilimin uzun vadeli basarisin riske atar.

Yazilim kalitesini yalnizca teknik basarim diizeyinde degil; ayni zamanda kullanici

memnuniyeti, stirdiiriilebilirlik, ¢evresel uyum ve ekip performansi gibi ¢ok yonlii dlgiitlerle

degerlendirmek gerekir. Bu baglamda gelistirilen yazilim kalite modelleri, yapay zeka destekli
otomatik kalite tahmini sistemlerine de temel teskil etmektedir. Yazilim test siire¢lerinden elde
edilen verilerin anlamlandirilmasi ve kalite dngoriilerinin makine 6grenmesi algoritmalariyla
modellenmesi, gelecekte yazilim kalite yonetiminin daha 6ngoriilebilir ve etkin hale gelmesini

saglayacaktir.

2.2.2. Yazihm testlerinin yazilim kalitesine etkisi

Yazilim test siirecleri, yazilim kalite glivencesinin saglanmasinda merkezi bir rol oynamakta ve
gelistirme yasam dongiisiiniin her asamasinda etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Test
stirecleri, yalnizca teknik dogruluk saglamaz; ayni zamanda kullanici memnuniyetini artirmak,
sistem stirdiiriilebilirligini garanti altina almak ve yazilimin beklenen islevselligi giivence altina

almak gibi hedeflere de hizmet eder.

Hem islevsel hem de islevsel olmayan test yaklasimlari, yazilimin gereksinimlere uygunlugunu
degerlendirerek olas1 hatalar1 erken evrede tespit etmeyi saglar. Kalite kontrol ve test
stireclerinin yetersizligi, projelerde yiiksek hata oranlarina, biitge asimlarina ve teslimat
gecikmelerine yol agabilmektedir. Bu baglamda yapilan akademik caligmalar, yazilim test

stratejilerinin kalite lizerindeki etkilerini agikca ortaya koymaktadir.

Basili ve Selby (1987), yazilim test stratejilerini karsilagtirdiklar1 deneysel ¢aligsmalarinda, kod
gdzden gegirme yonteminin hata tespitinde diger test tekniklerine kiyasla daha etkili oldugunu
gostermistir. Bu sonug, test siirecinin yalnizca caligtirilabilir test senaryolariyla degil, ayni
zamanda kaynak kodun yapisal analiziyle de desteklenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Gelperin ve Hetze (1988) ise yazilim test siireclerini iki ana kategoriye aymrmistir: satha
modelleri ve yasam dongilisii (0miir devri) modelleri. Her iki modelde de gereksinim, tasarim
ve uygulama asamalarinda yapilacak testlerin kaliteyi artirict roliine dikkat cekilmistir. Bu
modeller, test faaliyetlerinin yalnizca sonu¢ odakli degil, stire¢ odakli olarak da ele alinmasi

gerektigini vurgular.
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Whittaker (2000), test siire¢lerini modelleme, senaryo se¢imi ve degerlendirme olmak {izere ii¢
temel asamada ele alarak, bu yapilandirmanin yazilimin giivenilirligini artirmada kritik 6neme
sahip oldugunu belirtmistir. Ozellikle test senaryosu olusturma ve se¢im siirecinin, yazilimin

risk tagiyan bilesenlerini erken evrede ortaya cikarabildigi ifade edilmistir.

Tassey (2002), yazilim test siireglerinin eksikligi nedeniyle ortaya ¢ikan kalite kayiplarinin
maliyet artig1 ve teslimat gecikmeleriyle sonuglandigini belirtmistir. Ayrica test faaliyetlerinin
yalnizca kodlama asamasinda degil, analiz ve tasarim evrelerinde de gerceklestirilmesinin,

yazilim gelistirme siirecine olan katkisini1 6nemli 6l¢iide artiracagini vurgulamistir.

Literatiir genelinde, yazilim test siireclerinin sadece hata tespitine yonelik bir faaliyet olmadigi;
ayn1 zamanda kalite giivence mekanizmasi olarak sistematik, disiplinli ve stratejik bir sekilde
yapilandirilmasi gerektigi sonucuna ulasilmistir. Test siirecleri; entegrasyon, giivenlik, silire¢
analizi ve olgunluk modelleri gibi farkli alanlarda yazilim kalitesine ¢ok yonlii katkilar
sunmaktadir. Bu siireclerin her biri, yazilim yasam dongiisiiniin farkli evrelerinde hatasiz,
giivenilir ve kullanic1 beklentilerini karsilayan iirlinlerin ortaya konulmasina katkida

bulunmaktadir.

2.2.3 Yapay zeka

Yapay zeka (YZ), yalnizca akademik ¢evrelerde degil, toplumun genelinde de ilgi uyandiran
teknolojik kavramlardan biridir. ilk kez 1956 yilinda Dartmouth Konferansi'nda ortaya atilan
bu kavram, giiniimiize kadar farkli alanlardan beslenerek gelisimini stirdiirmiistiir. Yapay zeka,
genel anlamda bilgisayarlarin veya makinelerin insan benzeri davraniglar sergileyebilme,

ogrenme ve karar verme gibi biligsel iglevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir

(TUBA, 2020).

Toplumun biiyiik bir kism1 yapay zekay1, insan gibi hareket eden robotlarla 6zdeslestirse de bu
teknolojiyi gercekten anlamak, Oncelikle insan zihninin nasil calistigini kavramaktan
gecmektedir. Heniiz beynin isleyisi tam anlamiyla agiklanamazken, bu karmasik yapiy dijital
sistemlerle taklit etmeye calisan yapay zeka sistemleri hem bilim insanlar1 hem de kamuoyu

acisindan merak uyandirmaktadir (Oztiirk ve Akman, 2023).
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Yapay zeka, disiplinler aras1 bir arastirma alanidir. Bilgisayar miithendisligi, yazilim, elektronik,
matematik, felsefe, etik gibi farkli bilim alanlarin1 bir araya getirir. YZ sistemleri; algilama,
O6grenme, problem ¢ozme, tahmin ve karar verme gibi islevleri insan zekasina benzer bigimde
yerine getirebilmek iizere tasarlanir (Yildirnm ve Kiiglikcan, 2023). Bu yeteneklerin
kazandirilmasinda en biiyiik rolii oynayan bilesen ise makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi,
sistemlerin verilerden O6grenmesini ve Ogrendiklerini yeni durumlara uygulamasini saglar

(Alpaydin, 2020).

Yapay zekanin uygulama alanlar1 oldukca genistir. Goriintii ve ses tanima teknolojilerinden
dogal dil islemeye, karar destek sistemlerinden dneri motorlarina kadar pek cok teknolojide
yapay zeka kullanilmaktadir. Ozellikle kameralar ve mikrofonlar araciligiyla toplanan verilerin
analiz edilmesi sayesinde, yapay zeka sistemleri cevresel kosullari yorumlayabilir hale

gelmistir (Cevik ve Arslan, 2022).

Karar destek sistemleri de YZ'nin 6nemli uygulama alanlarindan biridir. Bu sistemler, veriye

dayal1 karar alma siireglerinde insanlara destek sunar (Kog¢ ve Altun, 2023).

Yapay zeka yalnizca teknik bir ilerleme degil; ayn1 zamanda etik, sosyal ve ekonomik boyutlari
olan bir doniisiim siirecidir. Mahremiyet, algoritmik Onyargi, kararlarmn sorumlulugu gibi

sorunlar, yapay zekanin glindeme getirdigi 6nemli tartisma basliklaridir (Floridi vd., 2018)

Buna ragmen, yapay zeka teknolojileri saglik, tarim, ulasim, finans ve akilli sehir planlamast
gibi birgok alanda insan yasamimi kolaylastirmaktadir. Yapay zeka dogru sekilde
kullanildiginda, tekrarlayan goérevler otomatiklestirilebilir, riskler azaltilabilir ve daha hizl,

giivenilir karar alma siiregleri saglanabilir (Y1ldiz ve Akbulut, 2021).

2.2.4 Yapay zekanin uygulama perspektifleri

Yapay zeka teknolojileri, giiniimiizde yalnizca teorik bir kavram olmaktan ¢ikmis, ¢ok gesitli
sektorlerde aktif bi¢imde uygulama alani bulmustur. Veri analitigi, karar destek sistemleri,
otomasyon, goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi yetenekleri sayesinde yapay zeka, saglik
hizmetlerinden tarima, ulagim sistemlerinden egitim teknolojilerine kadar genis bir yelpazede

dontigiim yaratmaktadir (Floridi vd., 2018)
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Yapay zeka sistemlerinin bu kadar genis bir alana entegre edilebilmesinin temelinde, biiyiik
veriyle basa ¢ikabilme ve karmagik oriintiileri yliksek dogrulukla tanima yetenegi yatmaktadir.
Son yillarda yapilan ¢aligmalar, yapay zeka destekli ¢dztimlerin yalnizca verimliligi artirmakla
kalmadigini, aynt zamanda insan kaynakli hatalar1 azalttigim1 ve karar siireglerini daha

ongoriilebilir hale getirdigini géstermektedir (Yildiz ve Akbulut, 2021).

Ozellikle derin Ogrenme, yapay sinir aglari ve destek vektdr makineleri gibi modern
algoritmalarin gelisimiyle birlikte, yapay zekanin disiplinler aras1 uygulama alanlar1 giderek
genislemekte ve bu teknolojiler, yazilim miihendisliginden biyoinformatige kadar pek cok
alanda stratejik bir rol tistlenmektedir. Bu gelismeler, yapay zekanin yalnizca bir arac¢ degil,
aynit zamanda teknoloji temelli karar alma siireglerinin merkezinde konumlandigini ortaya

koymaktadir (Jordan ve Mitchell, 2015).

Bu baglamda, yapay zeka yalnizca teknik bir yenilik degil, ayn1 zamanda is modelleri,
toplumsal yap1 ve bilgi yonetimi pratiklerini yeniden sekillendiren giiglii bir paradigma olarak

degerlendirilmektedir.

2.2.4.1. Saghkta yapay zeka

Gilinliimiizde yapay zeka (YZ), saglik alaninda yalnizca yardimci bir arag degil, klinik siireglerin
temel bir pargasi haline gelmistir. Ozellikle goriintiileme teknolojilerinde, YZ algoritmalari
kanser, akciger hastaliklar1 ve kalp rahatsizliklar1 gibi birgok hastaligin erken teshisinde ytliksek
dogruluk oranlar1 sunmaktadir (Shaik vd., 2023). Bu sistemler; BT, MR ve ultrason

goriintiilerini degerlendirerek radyologlara destek olmakta, tanisal gecikmeleri azaltmaktadir.

2023 yilinda yapilan sistematik bir analizde, YZ uygulamalarinin en yaygin olarak radyoloji,
gastroenteroloji ve kardiyoloji alanlarinda kullanildigi, bunun da goriintii tabanh tanilara olan
giliveni artirdig1 ortaya konmustur (Horowitz, 2023). Bununla birlikte, uzaktan hasta izleme
sistemlerinin  gelisimi, kronik hastaliklarin yonetiminde de yapay zekénin roliinii
giiclendirmektedir. Bu sistemler; hasta verilerini gercek zamanli analiz ederek, doktorlara olas1

komplikasyonlar hakkinda erken uyarilar saglamaktadir (Shaik vd., 2023).

Amerikan Tabipler Birligi’nin (AMA) 2025 verilerine gére, ABD’de yapay zeka kullanan
hekim oran1 2023’te %38 iken, 2024 itibariyle bu oran %66’ya yiikselmistir. Bu durum,
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hekimlerin klinik kararlarda YZ destekli sistemlere giiven duymaya basladigini gostermektedir

(American Medical Association, 2025)

Saglik sektoriinde yapay zeka tabanli karar destek sistemlerinin yayginlagsmasi, sadece tani
siireclerini hizlandirmakla kalmayip, hasta giivenligini artirma ve maliyetleri azaltma

potansiyeli ile de dikkat ¢ekmektedir.

2.2.4.2. Ulasim ve lojistikte yapay zeka

Yapay zeka (YZ), ulasim ve lojistik sektdrlerinde operasyonel verimliligi artirmak, kaynak
kullaniminm1 1iyilestirmek ve siirdiiriilebilir ¢oziimler iiretmek amaciyla yaygin olarak
kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle rota optimizasyonu, tasima ydnetimi ve talep tahmini gibi
alanlarda YZ tabanli sistemler ciddi performans iyilestirmeleri saglamaktadir. Uber Freight’in
2025 yilinda yayimladigi rapora gore, YZ destekli rota planlama algoritmalar1 sayesinde
kamyonlarin bog seyir oran1 %15’e kadar azaltilmis; bu da hem maliyetlerin disiiriillmesine hem

de karbon ayak izinin kiiciilmesine katki saglamistir (Uber Freight, 2025).

Sadece biiylik lojistik firmalar1 degil, kiigiik ve orta oOlgekli isletmeler de YZ’den
yararlanmaktadir. Ozellikle depo i¢i operasyonlarda kullanilan YZ destekli otomasyon
sistemleri, iirlin toplama, stok yonetimi ve paketleme islemlerinde hem hiz hem de dogruluk
kazandirmaktadir (Acropolium, 2025). Transport Logistic (2025) tarafindan yayimlanan
sektorel analizde, lojistik sirketlerinin %68’inin YZ tabanli karar destek sistemlerini aktif
olarak kullandig1, %42’sinin ise Onlimiizdeki iki yil i¢inde bu sistemlere ge¢is yapmayi

planladig: belirtilmistir.

Tim bu gelismeler, yapay zekanin ulasim ve lojistik alaninda sadece gegici bir yenilik degil,
kokli bir doniisiim araci oldugunu gostermektedir. Akillr lojistik sistemlerinin yayginlagsmast

ile birlikte daha ¢evreci, hizli ve ekonomik tedarik zincirleri inga etmek miimkiin hale gelmistir.

2.2.4.3. Egitimde uyarlanabilir sistemler

Yapay zeka destekli uyarlanabilir 6grenme sistemleri, 6grencilerin bireysel ihtiyaclaria gore
ozellestirilmis egitim deneyimleri sunarak 6grenme siireclerini daha etkili ve verimli hale

getirmektedir. Bu sistemler, 6grencilerin performans verilerini analiz ederek, 6grenme
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materyallerini ve 6gretim stratejilerini dinamik bir sekilde uyarlamakta, bdylece her 6grencinin

kendi hizinda ve tarzinda 6grenmesini saglamaktadir (Darad, 2024).

2023 yilinda yapilan bir arastirma, kisisellestirilmis uyarlanabilir 6grenme sistemlerinin
Ogrencilerin akademik basarilarin1 ve 68renme siireglerini olumlu yonde etkiledigini ortaya
koymustur. Bu sistemler, Ogrencilerin giiglii ve zayif yonlerini belirleyerek, 6grenme
materyallerini buna gore uyarlamakta ve 6grencilerin motivasyonunu artirmaktadir (Yalanskyi,

2024).

Ayrica, yapay zeka destekli uyarlanabilir 6grenme sistemleri, Ogretmenlerin is yiikiini
azaltmakta ve 6grencilere daha fazla bireysel destek saglama imkani sunmaktadir. Bu sistemler,
Ogrencilerin 6grenme siireglerini siirekli izleyerek, Ogretmenlere Ogrencilerin ilerlemesi
hakkinda detayli geri bildirimler sunmakta ve &gretim stratejilerini buna gore

sekillendirmelerine yardimci olmaktadir (Darad, 2024).

2.2.4.4. Tarimda akilli uygulamalar

Tarim sektorli, yapay zekd (YZ), nesnelerin interneti (IoT) ve robotik teknolojilerin
entegrasyonu sayesinde dnemli bir doniisiim gecirmektedir. Bu teknolojiler, tarimsal iiretimde
verimliligi artirmak, kaynak kullanimini optimize etmek ve cevresel etkileri azaltmak amaciyla

kullanilmaktadir (Hasan vd., 2022).

Ozellikle hassas tarim uygulamalarinda, YZ destekli sistemler toprak nemi, hava durumu ve
bitki sagligi gibi parametreleri gergek zamanli izleyerek, sulama ve giibreleme islemlerini
optimize etmektedir. Bu sayede, su ve giibre kullaniminda tasarruf saglanmakta, ayn1 zamanda
tirtin verimliligi artirilmaktadir (Gupta ve Pal, 2025).

Ayrica, goriintii isleme ve makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak, bitki hastaliklar ve
zararlilar erken donemde tespit edilebilmekte, bu da hastaliklarin yayilmasini 6nleyerek iiriin

kayiplarin1 azaltmaktadir (Albanese vd., 2021).
Bununla birlikte, YZ tabanli karar destek sistemleri, ¢iftcilere ekim zamani, hasat donemi ve

pazarlama stratejileri konusunda Oneriler sunarak, tarimsal karar alma siireclerini

tyilestirmektedir (Chaterji vd., 2020).
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Ancak, bu teknolojilerin yayginlagmasi i¢in altyap1 eksiklikleri, yliksek maliyetler ve giftcilerin
dijital okuryazarlik diizeyleri gibi engellerin asilmasi gerekmektedir. Bu nedenle, kamu ve 6zel
sektor ig birligiyle egitim programlar1 ve tesvik mekanizmalarinin gelistirilmesi énem arz

etmektedir (Hasan vd., 2022).

2.2.4.5. Finans ve giivenlikte yapay zeka

Yapay zekda (YZ) teknolojileri, finans sektoriinde devrim niteliginde degisikliklere yol
agmaktadir. Ozellikle, YZ'nin kredi degerlendirme siireglerine entegrasyonu, finansal
kurumlarm kredi risklerini azaltmalarma ve karliliklarini artirmalarina olanak tanimaktadir.
Gelismis algoritmalar, yiiksek risk tasiyan bireyleri tespit etmek ve krediye uygun kisileri
degerlendirmek konusunda biiyiik katkilar sunmaktadir. Ozellikle derin grenme ve makine
Ogrenimi teknikleri, geleneksel finansal kurumlarin hizmet veremedigi bireyleri hedeflemek

icin etkili bir yontemdir (Sar1, 2024).

Ayrica, YZ destekli sistemler, dolandiricilik tespiti ve Onlenmesinde Onemli bir rol
oynamaktadir. YZ, anomalileri ve alisilmadik aktiviteleri belirleyerek, dolandiriciliklar: tespit
ve Onlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede, finansal kurumlar, potansiyel riskli miisterileri

tespit etmekte ve gerekli onlemleri alabilmektedir (Yildiz, 2022).

Ancak, YZ'nin finans sektoriinde kullanimi baz1 zorluklari da beraberinde getirmektedir.
Ozellikle, veri gizliligi ve giivenligi, seffaflik ve hesap verebilirlik, adalet ve dnyarg: gibi etik
sorunlar, YZ uygulamalarinin etkinligini sinirlayabilmektedir. Bu nedenle, finansal kurumlar
ve diizenleyici otoriteler, YZ ve veri analitigi uygulamalarinin etik anlayisina uygun olmasini

saglamak i¢in ¢esitli politikalar ve diizenlemeler gelistirmektedir (Sahin, 2024)

2.2.4.6. Kamu hizmetleri ve akill sehirler

Yapay zeka (YZ) teknolojileri, kamu hizmetlerinin sunumunda ve akilli sehirlerin yonetiminde
onemli déniisiimler saglamaktadir. Ozellikle, YZ destekli sistemler sayesinde sehir yonetimleri,
trafik akisini optimize edebilmekte, enerji tiiketimini izleyebilmekte ve ¢evresel verileri analiz

ederek siirdiiriilebilirlik hedeflerine katkida bulunabilmektedir (Wolniak ve Stecuta, 2024).

Tiirkiye'de, Cevre ve Sehircilik Bakanlig1 tarafindan yayimlanan "2020-2023 Ulusal Akill

Sehirler Stratejisi ve Eylem Plan1" kapsaminda, YZ tabanli uygulamalarin kamu hizmetlerine
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entegrasyonu tesvik edilmektedir. Bu plan, veri ve uzmanlhiga dayal karar destek sistemleri

araciligryla, vatandaslara daha etkili ve verimli hizmet sunumunu amaglamaktadir (Un, 2022).

Ancak, YZ'nin kamu hizmetlerinde kullanimi1 bazi zorluklar1 da beraberinde getirmektedir.
Ozellikle, veri gizliligi, seffaflik ve hesap verebilirlik gibi etik konular, YZ uygulamalariin
etkinligini siirlayabilmektedir. Bu nedenle, kamu kurumlar1 ve diizenleyici otoriteler, YZ
uygulamalarinin etik standartlara uygunlugunu saglamak i¢in ¢esitli politikalar ve diizenlemeler

gelistirmektedir (Degirmenci, 2024).

2.2.4.7. Medya, sosyal aglar ve dijital kiiltiirde yapay zeka

Yapay zekd (YZ) teknolojileri, medya, sosyal aglar ve dijital kiiltiir alanlarinda koklii
doniisiimlere yol agmaktadir. Ozellikle, YZ destekli algoritmalar, sosyal medya platformlarinda
kullanict deneyimlerini kisisellestirerek igerik akislarini sekillendirmekte ve bireylerin dijital

etkilesimlerini yonlendirmektedir (Bilgici, 2023).

Medya sektoriinde, YZ'nin haber iiretim siireclerine entegrasyonu, icerik olusturma ve
dagitiminda verimliligi artirmakta, ancak bu durum ayni zamanda etik ve giivenilirlik
konularinda yeni tartismalar1 da beraberinde getirmektedir (Erdem, 2021). YZ'nin medya ve
yayincilik alanina etkisi iizerine yapilan analizler, bu teknolojinin sektordeki roliinii ve

potansiyel risklerini ortaya koymaktadir.

Djjital kiiltiir baglaminda, YZ'nin sanatsal iiretim siireclerine katkisi dikkat ¢ekmektedir.
Ornegin, YZ destekli sistemler, sanat eserlerinin olusturulmasinda yaratic siirecleri
desteklemekte ve yeni ifade bigimlerinin ortaya ¢ikmasina olanak tanimaktadir (Anantrasirichai
ve Bull, 2020). Bu durum, sanatin iiretim ve tiiketim dinamiklerini yeniden sekillendirmekte ve

dijital kiiltiiriin evriminde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Ancak, YZ'nin medya ve dijital kiiltiir alanlarindaki etkileri, ayn1 zamanda bazi zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Ozellikle, algoritmik &nyargilar, veri gizliligi ve etik sorumluluklar
gibi konular, YZmin bu alanlardaki uygulamalarinda dikkate alinmasi gereken Onemli

hususlardir (Bilgici, 2023; Erdem, 2021).
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2.2.5. Yazihm testlerinde kalite ve yapay zeka

Yazilim test siirecleri, yazilim gelistirme yasam dongiisiiniin kritik bir agamasini olusturmakta
ve lriin kalitesinin saglanmasinda énemli bir rol oynamaktadir. Geleneksel test yontemleri,
manuel miidahalelere dayandigindan zaman alic1 ve hata yapmaya acik olabilir. Bu baglamda,
yapay zekda (YZ) ve makine dgrenimi (MO) tekniklerinin entegrasyonu, test siireglerinin
otomasyonu ve etkinliginin artirilmasi agisindan biiyiik bir potansiyel sunmaktadir (Bagar ve

Khanda, 2024).

YZ destekli test araclari, gecmis test verilerini analiz ederek otomatik test senaryolari
olusturabilir, test kapsamini genisletebilir ve hata tespitini daha hassas bir sekilde
gerceklestirebilir. Ozellikle, derin 6grenme ve dogal dil isleme teknikleri, test senaryolarinin
otomatik olarak olusturulmasi ve yazilim gereksinimlerinin analiz edilmesi siireclerinde etkin

bir sekilde kullanilmaktadir (Ramadan vd., 2024).

Ancak, YZ'nin yazilim test siireclerine entegrasyonu bazi zorluklar1 da beraberinde
getirmektedir. Ozellikle, yiiksek kaliteli egitim verilerine duyulan ihtiyag, model seffaflig1 ve
otomasyon ile insan denetimi arasindaki denge gibi konular, YZ tabanli test sistemlerinin
etkinligini sinirlayabilir (Bagar ve Khanda, 2024). Bu nedenle, YZ'nin yazilim test siire¢lerinde

etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in bu zorluklarin {istesinden gelinmesi gerekmektedir.

2.2.5.1. Yapay zeka destekli testlerde kalite gostergeleri

Yapay zeka destekli yazilim test siirecleri, geleneksel test yontemlerinin 6tesine gegerek daha
dinamik, 6grenebilen ve ongorii yapabilen bir test altyapisi sunmaktadir. Ancak bu altyapinin
basarisinin degerlendirilmesinde kullanilacak kalite gostergeleri, klasik test metriklerinin
Otesinde, yapay zekadya oOzgli parametreleri de icerecek sekilde ¢ok boyutlu olarak ele

alinmalidir (Panichella, 2021).

Yapay zeka destekli testlerin kalitesini 6l¢gmek icin sadece test kapsami ya da hatalar1 bulma
orani gibi metrikler yeterli olmayip, ayn1 zamanda modelin dogrulugu, genelleme yetenegi, veri
kalitesi ve model onyargisi (bias) gibi faktorler de dikkate alinmalidir. Bu baglamda, baslica

kalite gostergeleri su sekilde siralanabilir:
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Model Giivenilirligi ve Genellenebilirlik (Generalizability): Egitim verileri disinda
karsilasilan senaryolarda modelin basar1 diizeyi, test sisteminin glivenilirligini dogrudan

etkiler (Amershi vd., 2019).

Modelin Agiklanabilirligi (Explainability): Yapay zekd modellerinin karar alma
stireclerinin seffaf olmasi, hem kalite giivence ekiplerinin degerlendirmelerini kolaylastirir

hem de sistem giivenilirligini artirir (Amershi vd., 2019).

Model Dogrulugu (Accuracy ve Precision/Recall): Al algoritmasinin test senaryolarini
dogru iiretme ve hatalar1 saptama basaris1 bu gostergelerle lgiiliir. Ozellikle hata tahmini

veya veri siniflandirmada precision-recall dengesi biiyiik nem tasir (Panichella, 2021).

Test Kapsami1 (Test Coverage): Yapay zeka destekli testlerin sistem gereksinimlerini ne
derece kapsadigi, test kalitesinin temel gostergelerindendir. Derin 6grenme modelleri bazi
durumlarda kapsami smirli tutabilir, bu nedenle kapsama alami 6zel olarak analiz

edilmelidir.

Veri Kalitesi ve Temsiliyeti: Kullanilan veri setlerinin giincelligi, ¢esitliligi ve etiketleme

dogrulugu, model performansini etkileyen 6nemli faktorlerdendir.

Hata Yakalama Orani (Defect Detection Rate): Al destekli testlerin hata tespit etme orant,

geleneksel test yontemleriyle karsilastirmali olarak degerlendirilmelidir.

Zaman ve Kaynak Verimliligi: Otomatiklestirilmis yapay zeka tabanli test sistemlerinin

gelistirme siireglerinde zaman kazandirma potansiyeli, kaliteye dolayl1 katki saglar.

Sonug olarak, yapay zeka destekli test sistemlerinde kalite gostergeleri hem klasik yazilim test

metriklerini hem de Al tabanli sistemlerin performans kriterlerini biitiinciil olarak kapsamalidir.

Bu sayede gelistirilen sistemlerin hem teknik dogrulugu hem de saha uygulamalarindaki

basarisi daha etkili sekilde degerlendirilebilir.
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2.2.5.2. Yapay zekanin kalite dl¢ciim metodolojilerine katkisi

Yazilim test silireglerinde kalite 6l¢timii, genellikle hata yogunlugu, test kapsama orani ve geri
bildirim temelli kalite metrikleri gibi istatistiksel verilere dayanarak gerceklestirilmektedir.
Ancak bu geleneksel yontemler, biiyilk ve dinamik veri setleriyle calisan, siirekli evrilen
yazilim projelerinde yeterince esnek ve dngdriicii olamamaktadir. Bu noktada yapay zeka (YZ),
gecmis test verilerini ve hata Oriintiilerini analiz ederek kalite Ol¢iim siire¢lerine hem
derinlemesine i¢gdrlii hem de kestirimci (predictive) analiz yetenekleri kazandirmaktadir.
Boylece YZ destekli sistemler, yalnizca mevcut kalite diizeyini degerlendirmekle kalmayip,
olas1 riskleri 6nceden dngdrerek proaktif miidahale imkani1 da sunmaktadir (Jordan ve Mitchell,

2015).

YZ tabanli sistemler, ge¢mis test verilerini, hata raporlarin1 ve kullanict davranislarini analiz
ederek yazilimin gelecekteki hata olasiliklarini tahmin edebilmekte, bu da yazilim kalitesine
yonelik daha stratejik kararlarin alinmasini saglamaktadir. Kalite 6l¢iim siirecine katki saglayan

bazi temel YZ yaklagimlari sunlardir:

e Tahmine Dayali Kalite Degerlendirmeleri (Predictive Quality Assessment): Makine
O0grenmesi algoritmalari, gecmis hata kayitlart ve test metrikleri ile egitilerek bir yazilim
bileseninin gelecekte hata iiretme olasiligin1 hesaplayabilir (Panichella, 2021). Bu sayede

kritik bilesenlere dncelik verilebilir ve kaynaklar daha verimli kullanilabilir.

e Smiflandirma Tabanli Hata Tiirii Analizi: Destek vektor makineleri (SVM) veya karar
agaclar1 gibi algoritmalar, tespit edilen hatalar1 otomatik olarak kategorilere ayirarak kalite

raporlamasini hizlandirir ve standardize eder.

e Dogal Dil isleme (NLP) ile Gelistirilmis Geri Bildirim Analizi: Kullanic1 yorumlari, hata
bildirimleri veya gelistirici agiklamalar1 gibi dogal dildeki metinler analiz edilerek yazilim

kalitesine dair anlamli gostergeler cikarilabilir.

e Zaman Serisi ve Anomali Tespiti: Test verilerindeki zamana bagli kalite degisimleri veya
olagandis1 hata artiglari, zaman serisi analizi ve anomali tespiti algoritmalar1 kullanilarak
belirlenebilir. Bu sayede erken uyar1 sistemleri gelistirilebilir ve test siire¢lerinde anlik

midahaleler saglanabilir (Batarseh vd., 2021).
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Yapay zeka, bu katkilar1 sayesinde kalite 6l¢iim siirecini yalnizca geriye doniik bir analizden
cikararak proaktif bir izleme ve yonlendirme aracina doniistiirmektedir. Bu da hem yazilim

giivenilirligini artirmakta hem de toplam test maliyetlerini diistirmektedir.

2.2.5.3. Akademik literatiirde yapay zeka ile kalite iyilestirme yaklasimlar:

Yapay zeka tekniklerinin yazilim testi ve kalite giivencesi alaninda kullanilmasina yonelik
akademik caligmalar son yillarda artis gostermektedir. Bu calismalar hem test siireglerinin
otomasyonu hem de yazilim kalitesinin iyilestirilmesi agisindan 6énemli katkilar sunmaktadir.
Literatiirde ©ne c¢ikan yaklasimlar; makine Ogrenmesi tabanli hata tahmini, test
onceliklendirme, otomatik test senaryosu iiretimi ve dogal dil isleme destekli geri bildirim

analizleri gibi alanlara yogunlagsmaktadir.

Makine 6grenmesi tabanli hata tahmini, yazilim bilesenlerinde hata olusma olasiligin1 ge¢mis
veriler iizerinden Ongdrmeyi amaclamaktadir. Panichella (2021), bu yoOntemin, test
kaynaklarimin daha verimli kullanilmasina imkan tanidigin1 ve yiiksek riskli modiillere dncelik

verilmesini sagladigini ifade etmistir.

Destek vektor makineleri (SVM) ve Random Forest gibi siniflandirma algoritmalari, hatali kod
bloklarini tespit etmede siklikla kullanilmaktadir. Zhang ve ark. (2020), bu modellerin yazilim
hatalarin1 %80'e varan dogrulukla tahmin edebildigini ve manuel test yiikiinii 6nemli 6l¢iide

azalttigin1 vurgulamistir.

Otomatik test senaryosu lUretimi ise, yapay zeka algoritmalarinin kullanici hikayeleri, kod
taban1 veya hata kayitlarin1 analiz ederek test senaryolar1 olusturmasi stirecidir. Gao ve ark.
(2019), bu yontemin cevik gelistirme dongiilerinde test siirekliligini sagladigini belirtmistir.

Dogal dil isleme (NLP) teknikleri, 6zellikle kullanicit geri bildirimlerinden anlamli kalite
gostergeleri cikarilmasinda kullanilmaktadir. Hindle ve ark. (2016), hata raporlar1 ve
yorumlardan elde edilen metin analizlerinin, yazilimin kullanict memnuniyeti agisindan zayif

yonlerini ortaya koyabildigini gostermistir.

Bu literatlir ¢alismalarindan da anlasilacagi iizere, yapay zekd uygulamalar1 sadece test

stireclerini otomatiklestirmekle kalmayip, ayn1 zamanda yazilim kalitesine dair daha biitiinciil,
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veri temelli bir bakis agis1 gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Boylece yazilim miihendisligi

stirecleri hem daha 6ngoriilebilir hem de daha siirdiiriilebilir bir yapiya kavugmaktadir.

2.2.6. Makine 68renmesi

Makine o6grenmesi (MO), sistemlerin agik¢a programlanmaksizin verilerden Oriintiiler
ogrenerek karar verebilmesini saglayan bir yapay zeka yaklasimidir. Insan dgrenme siirecine
benzer sekilde, MO algoritmalar1 da nceki deneyimlerden yola ¢ikarak yeni durumlara yonelik
tahminler gelistirebilir. Bu siirecte model, bir veri seti lizerinden egitilir; ardindan
smiflandirma, kiimeleme veya tahminleme gibi gorevleri gerceklestirebilecek duruma gelir
(Gezmez, 2022). Ozellikle biiyiik ve karmasik veri kiimeleriyle ¢alisiimas1 gereken alanlarda
MO, karar verme siireclerini hizlandirmakta ve insan miidahalesini azaltarak hatalar1 en aza

indirmektedir (Keles vd., 2020).

Yazilim test siirecleri baglaminda ele alindiginda, makine 6grenmesi teknikleri hata tahmini,
test veri iretimi, test Onceliklendirme ve kalite degerlendirmesi gibi pek ¢ok alanda etkili
bicimde uygulanmaktadir. Bu sayede test siiregleri daha hizli, otomatik ve esnek bir yapiya
kavusmaktadir (Meri¢ ve Ozbayoglu, 2021). MO tabanli sistemler, gegmis test sonuglari ve hata
ortintiilerini analiz ederek yeni gelen projelerdeki test faaliyetlerini siniflandirabilir ve kaliteye
dair kestirimlerde bulunabilir. Bdylece yalnizca zaman ve kaynak tasarrufu saglanmakla

kalmaz, ayn1 zamanda igerik temelli test yaklasimi sayesinde daha stratejik kalite ongoriileri

yapilabilir (Zhang vd., 2020).

Makine 6grenmesi yontemleri genel olarak ii¢ temel yaklasima ayrilmaktadir: gozetimli
O0grenme, gbdzetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 0grenme. Gozetimli 6grenmede algoritmalar,
etiketlenmis veriler lizerinden Oriintiileri 6grenerek gelecekteki veriler ic¢in tahminlerde
bulunur. Bu yontem genellikle hata tahmini ve yazilim bilesenlerinin siiflandirilmasi gibi
gorevlerde kullanilir. Gozetimsiz 6grenme ise etiketsiz verilerdeki yapisal benzerlikleri ve
ortintiileri kesfetmeye odaklanir; kiimelendirme (clustering) ve anomali tespiti bu yaklagimin
temel uygulamalar1 arasindadir. Pekistirmeli 6grenmede ise model, ¢evreden aldig1 6diil veya
ceza sinyalleri dogrultusunda stratejik kararlar almay1 6grenir; yazilim test senaryosu tiretimi

ve regresyon testi gibi alanlarda bu yaklasim 6n plana ¢ikmaktadir (Onan ve Korukoglu, 2016).
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Sonu¢ olarak makine 6grenmesi, yalnizca ge¢mis veriler lizerinden Ogrenme yetenegi

kazandirmakla kalmayip; ayn1 zamanda yazilim test siireglerinin daha tutarl, olgiilebilir ve

tahmin edilebilir hale gelmesine katki sunmaktadir. Bu yoniiyle, yazilim kalitesini dogrudan

etkileyen test faaliyetlerinin siniflandirilmasi ve kalite tahmini gibi gorevlerde MO temelli

yaklasimlari kullanim1 oldukga stratejik bir deger tasimaktadir.

2.2.6.1. Makine 6@renmesi tiirleri

Makine O0grenmesi yontemleri, 6grenme bicimlerine gore temel olarak ii¢ ana kategoriye

ayrilmaktadir: gozetimli 6grenme, gozetimsiz Ogrenme ve pekistirmeli Ogrenme. Bu

siiflandirma, modelin 6grenme siirecinde kullandigr veri yapisina ve geri bildirim

mekanizmasina gore yapilmaktadir.

Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning): Gozetimli &grenme, verilerin giris ve
cikislarinin 6nceden tanimlandigi durumlarda kullanilan bir 6grenme yaklasimidir. Bu
yontemde model, etiketli verilerden faydalanarak girdi-¢ikt1 iligkisini 6grenir ve yeni
girdilere karsilik gelebilecek ¢iktilar1 tahmin etmeye calisir. Ornegin, bir yazilim
modiiliiniin daha 6nceki test sonuglarina goére hatali m1 hatasiz mi1 oldugu belirtilmisse,
model bu Orneklerden 6grenerek yeni bir modiiliin durumunu tahmin edebilir (Aydin ve
Ozkul, 2015). Yazilim testinde, hata tiirii siniflandirmasi veya kod kalitesi tahmininde sikca

tercih edilir (Panichella, 2021).

Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu yaklasimda, veriler herhangi bir etiket
icermemektedir. Model, veriler arasindaki benzerlikleri veya oriintiileri kendiliginden
kesfetmeye calisir. Ozellikle verilerde gizli kiimeleri belirlemek veya alisiimadik
davraniglari tespit etmek i¢in kullanilir. Yazilim test siireclerinde, benzer hata oriintiilerinin
gruplandiriimasi ya da anomali (sira dis1 durum) tespiti icin uygundur. Ornegin, bir e-ticaret
sisteminde sepete eklenen liriinler analiz edilerek kullanici davraniglar: kiimelere ayrilabilir
(Keskin ve Yildiz, 2018). Yazilim test verilerinde de benzer yaklasimlar uygulanarak test

senaryolar1 otomatik siniflandirilabilir (Zhang vd., 2019).
Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Pekistirmeli 6grenme, modelin ¢evreyle

etkilesimi sonucunda 6diil ya da ceza gibi geri bildirimlerle 6grenmesini saglayan bir

yontemdir. Model, hangi eylemlerin daha fazla 6diil sagladigini deneyim yoluyla kesfeder.
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Bu yaklagimda dogrudan dogruya bir etiketli veri sunulmaz; sistem kendi hatalarindan ve
basarilarindan 6grenir. Yazilim testinde, 6zellikle test senaryosu tiretimi ve test akiglarinin
dinamik olarak diizenlenmesi gibi alanlarda kullanilabilir. Bu yontem, bir ¢ocugun
ylriimeyi 0grenirken diise kalka gelisim gostermesine benzetilebilir (Efe, 2021; Zhang, J.

M. vd., 2019).

2.2.6.2. Makine 6@renmesi yontem ve algoritmalari

Makine 6grenmesi, yazilim test siireclerinin otomatiklestirilmesi, hatalarin erken tespiti ve
yazilim kalitesinin Ongoriilmesi gibi bir¢ok alanda etkin bi¢imde kullanilmaktadir. Bu
teknikler, 6zellikle biiyiikk miktarda test verisinin analiz edilmesi ve bu verilerden 6grenilen
kaliplar araciligiyla gelecekteki test senaryolarina yonelik ¢ikarimlar yapilmasi agisindan 6nem
arz etmektedir. Yazilim projelerinde gegmiste yasanan test sonuglari, hatalar ve kalite metrikleri
gibi veriler, makine 6grenmesi algoritmalariyla islenerek yeni durumlar i¢in tahmin modelleri
olusturulabilir.

Bu baglamda, Zhang ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada, yazilim
bilesenlerinin hataya yatkinliklar1 ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ile basariyla tahmin
edilmis ve yazilim kalitesinin artirilmasina katki saglanmistir. Benzer sekilde Panichella
(2021), test veri setlerinin 6grenilmesiyle otomatik test senaryolarinin olusturulabildigini ve bu
sayede manuel test yiikiiniin 6nemli 6l¢lide azaldigini ortaya koymustur. Son olarak, Gao, ve
arkadaslar1 (2019) tarafindan gelistirilen sistemde, ge¢mis test kayitlar1 analiz edilerek

gelecekteki test adimlarinin otomatik onerileri yapilabilmis ve test siirekliligi saglanmustir.

Bu calismada da benzer bicimde, makine 6grenmesine dayali yontemler araciligiyla yazilim
test verilerinin smiflandirilmast ve yazilim kalitesine dair Ongoriilerde bulunulmasi
hedeflenmektedir. Denetimli 6grenme temelli bu algoritmalar; hata egilimlerinin belirlenmesi,
riskli bilesenlerin saptanmas1 ve daha etkili test stratejilerinin gelistirilmesi gibi bir¢ok ag¢idan

katki saglamaktadir.

2.2.7. Makine 6grenmesi algoritmalari

2.2.7.1. Lojistik regresyon (Logistic regression)

Lojistik regresyon, ikili (binary) ya da ¢ok sinifli (multinomial) siniflandirma problemlerinde

yaygin olarak kullanilan, istatistiksel bir modelleme yontemidir. Bu yontem, bagimh
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degiskenin olasilik degerini tahmin etmeye c¢alisir ve ciktilar genellikle "evet/hayir",
"bagarili/basarisiz" gibi kategorik degerlerdir. Dogrusal regresyondan farkli olarak, lojistik
regresyonda cikti siirekli degil; siniflandirmaya yonelik olasilik degeri (0 ile 1 arasinda) olarak

ele alinir.

Modelin temelinde, dogrusal regresyon ile hesaplanan degerin bir sigmoid (lojistik) fonksiyon
araciligiyla doniistiiriilmesi yer alir. Bu sayede tahmin edilen degerler, bir sinifa ait olma

olasilig1 seklinde yorumlanabilir. Sigmoid fonksiyonun matematiksel ifadesi su sekildedir:

1
1 + e—(Bo+ B1X1++ BuXn)

P(y=1lx) = (2.1

Lojistik regresyon, 6zellikle siniflandirma gerektiren yapay zeka uygulamalarinda; 6rnegin bir
yazilim test senaryosunun "hatali/hatasiz" olarak etiketlenmesi ya da kullanici davranislarinin
"riski var/yok" seklinde ayristirilmasi gibi durumlarda siklikla tercih edilmektedir. Yazilim test
stireclerinde de test drneklerinin hata icerip igcermedigi gibi ikili karar gerektiren analizlerde
etkili bir yontemdir. Bu model sayesinde test verileri, gecmiste gdzlemlenen sonuglara gore

smiflandirilabilir ve hata olasilig1 yiliksek test 6rnekleri onceliklendirilebilir.

Lojistik Regresyon ile Hata Siniflandirmasi

1.0 x X x ¢ X BN XIOCBIAT K BN XK

0.8F

g
=

% Test Verisi
—— Lajistik Regresyon Egrisi

Hata Olasiligi

o
~

0.2

0.0 FOUOOROK HECH — HKHHK KB X W XX X 3

0 2 4 6 8 10
Test Senaryosu Karmasikligi (0-10)

Sekil 1. Lojistik Regresyon Modeli (Hosmer vd., 2013)

Sekil 1°de goriildiigi gibi, karmagsiklik diizeyi arttik¢a hata olasiligi 6nemli 6l¢iide artmaktadir.
Bu durum, test senaryolarinin Onceliklendirilmesinde sayisal modellerin 6nemini ortaya

koymaktadir.
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Yiiksek hesaplama verimliligi ve yorumlanabilirligi sayesinde lojistik regresyon, daha
karmasik makine Ogrenmesi algoritmalarina ge¢meden Once referans model olarak da
kullanilmaktadir. Ayrica, model ¢iktis1 dogrudan olasilik temelli oldugundan, karar esikleri
ayarlanarak sistemin ihtiyacina gore esneklik saglanabilir.

Lojistik regresyonun basar1 diizeyi, degiskenler arasindaki ayrim giicline ve model
varsayimlarina olan uygunluga baghidir. Ozellikle coklu degiskenli durumlarda, degiskenler
arast korelasyon dikkatle analiz edilmeli ve gerektiginde boyut indirgeme teknikleriyle

desteklenmelidir (Hosmer vd., 2013).

2.2.7.2. Dogrusal regresyon (Linear regression)

Dogrusal regresyon (Linear Regression), bagimli bir degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek i¢in kullanilan temel bir istatistiksel
yontemdir. En sade formu olan basit dogrusal regresyonda, tek bir bagimsiz degiskenin etkisi
incelenirken, ¢oklu dogrusal regresyon modelinde birden fazla degisken bu etkiye dahil edilir.

Modelin genel formu:

Y = ﬂ0+ ﬁ1X1+ ﬂ2X2++ ﬂan+E (22)

Seklinde olup; burada Y bagimli degiskeni, X;bagimsiz degiskenleri, 5; regresyon katsayilarini
ve € hata terimini temsil eder.

Bu yontem, degiskenler arasindaki iligskinin derecesini sayisal olarak ifade etmesi sayesinde
hem agiklayici hem de tahmin edici analizlerde sikc¢a tercih edilmektedir. Dogrusal regresyonun
avantajlarindan biri, modelin yorumlanabilirliginin oldukga yiiksek olmasidir. Her bir bagimsiz
degiskenin ciktiya olan katkis1 dogrudan katsayilar iizerinden anlasilabilir. Ancak bu yontemin
basarili sonuglar verebilmesi i¢in bazi1 varsayimlarin saglanmasi gerekir: dogrusal iligki, sabit
varyans (homoskedastisite), hata terimlerinin normalligi ve degiskenler arasinda c¢oklu

baglantinin (multicollinearity) diisiik olmas1 gibi.

Yazilim testi alaninda dogrusal regresyon modelleri, test sonuglarmi etkileyen faktorlerin
sayisal olarak analiz edilmesinde ve yazilim kalitesine etki eden unsurlarin éngoriilmesinde
kullanilmaktadir. Ornegin; bir yazilim projesinde hata sayismin, test kapsamu, gelistirici sayis1

veya Onceki stiriimdeki hata oranlar1 gibi bagimsiz degiskenler ile agiklanmas1 miimkiindiir. Bu
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sayede kaliteyi diisiiren etmenler sayisallastirilarak gelistiricilere ve test miithendislerine yol
gosterici veriler saglanabilir.

Sekil 2°de gosterildigi iizere, dogrusal regresyon modeli kullanilarak test sayisi ile hata sayisi
arasindaki iliski incelenmistir. Asagidaki grafik, hipotetik bir yazilim test projesine ait test
sayis1 (bagimsiz degisken) ile tespit edilen hata sayis1 (bagimli degisken) arasindaki dogrusal
iliskiyi modellemektedir. Grafikte kirmizi ¢izgi, en kiigiik kareler yontemi ile elde edilen
regresyon dogrusunu temsil etmektedir.

Model sonuglari, test sayisinin artmasiyla birlikte hata sayisinin da arttigini géstermektedir. Bu
dogrusal iliski, yazilim test siireclerinde kapsamin genisletilmesinin potansiyel hata tespitini
artirabilecegini ve bu nedenle test kapsaminin yazilim kalitesi agisindan kritik bir unsur

oldugunu desteklemektedir.

Dogrusal Regresyon: Test Sayisi ile Hata Sayisi iliskisi

6 x Gercek Degerler x
—— Regresyon Dogrusu

Hata Sayisi

10 20 30 40 50 60
Test Sayisi

Sekil 2. Dogrusal Regresyon Modeli (James vd., 2021).

Dogrusal regresyon ayni zamanda makine 0grenmesi algoritmalarinin temel yapitaslarindan
biridir. Basitligi, hesaplama maliyetinin diisiikligli ve hizli uygulanabilirligi nedeniyle,
denetimli 6grenme modellerinde 6zellikle baslangic analizi olarak sik¢a kullanilmaktadir

(James vd., 2021).
Sonug olarak, dogrusal regresyon analizi hem teorik hem de pratik uygulamalarda etkili bir

yontem olarak 6ne ¢ikmakta; yazilim miihendisligi, kalite analizi ve hata tahmininde genis bir

kullanim alani1 bulmaktadir.
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2.2.7.3. K-en yakin komsu (K-nearest neighbors — KNN)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors — KNN) algoritmasi, 6rnek tabanli 6grenmeye
dayanan, denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Ik olarak Cover ve Hart (1967)
tarafindan Onerilen bu yontem, siniflandirma ve regresyon gorevlerinde yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Modelin temel prensibi, siniflandirilmast gereken bir gozlemin, egitim veri
kiimesindeki "K" adet en yakin komsusunun sinifina gore tahmin edilmesidir. Bu islem
sirasinda genellikle Oklid mesafesi kullanilir; ancak Manhattan, Minkowski ve Mahalanobis
gibi farkli mesafe dlciitleri de tercih edilebilir.
KNN, "tembel 6grenme" (lazy learning) yaklagimini benimseyen bir algoritmadir. Yani klasik
O0grenme algoritmalarindan farkli olarak model egitimi siireci yoktur. Bunun yerine tiim
o0grenme islemi, tahmin yapilacagi anda gerceklesir. Bu 6zellik, algoritmanin egitim siiresini
minimize ederken, tahmin siirecinde daha yiiksek hesaplama yiikii olusturabilir (Mitchell,
1997).
KNN algoritmasinin siniflandirma basarisi, bazi hiperparametrelerin dogru sekilde se¢ilmesine
baghidir:
e K degeri: Ka¢ komsunun dikkate alinacagi; kiigiik K degerleri giirtiltiiye duyarlhidir,
biiylik degerler ise fazla genellemeye neden olabilir.
e Mesafe dlgiitii: Oklid, Manhattan, Minkowski gibi farkli metriklerin secimi, verinin
dagilimina bagl olarak sonuglar1 etkiler.
o Agirlikli mesafe: Komsularin smiflandirma kararina etkisi esit mi olacak, yoksa
yakinliklarina gore agirliklandirilacak mi1? Bu da modelin performansini etkileyen bir

tercihtir.

Bu parametrelerin belirlenmesinde genellikle ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemi
kullanilir. Dogru parametre kombinasyonlar1 ile optimize edilen KNN modelleri, 6zellikle

diisiik boyutlu ve i1yi ayrilmis veri kiimelerinde ytiksek basar1 saglar (Umar vd., 2019).

KNN algoritmasi, yalnizca siiflandirma degil, regresyon problemleri i¢in de uyarlanabilir. Bu
durumda, bir gozleme en yakin K komsunun hedef degisken degerleri ortalanarak tahmin
yapilir. KNN regresyonu, veri dagilimmin goézlemlenebilir oldugu ve iliskilerin dogrusal

olmadig1 durumlarda da etkili sonuglar verebilir.
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Mitchell (1997), KNN’yi oOrnek tabanli O6grenme yontemleri arasinda degerlendirerek,
yorumlanabilirlik, sadelik ve genis uygulama alani nedeniyle makine 6grenmesinde giiclii bir

alternatif olarak tanimlamaktadir.

Sekil 3’te, iki farkli smifa ait veri noktalarmin KNN algoritmasi kullanilarak nasil
siiflandirildigint gosteren bir 6rnek sunulmaktadir. Bu 6rnekte, mavi renkli noktalar birinci
smifa, kirmizi renkli noktalar ise ikinci sinifa aittir. Sar1 liggenle temsil edilen yeni bir veri
noktasi, K=3 parametresiyle en yakin ii¢ komsuya gore degerlendirilmistir. Bu ii¢ komsunun
ikisi kirmizi, biri mavi smifa ait oldugundan, yeni veri noktasi kirmizi smifa ait olarak

siiflandirilmistir. KNN algoritmasi bu karari, en yakin komsularin sinif dagilimina gore verir.

~

-~
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Sekil 3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi I¢in iki Smifli Ornek

Bu tir bir yaklasimda, sisteme yeni eklenen veri ile mevcut veriler arasindaki mesafe
hesaplamalar1 Oklid, Manhattan, Minkowski veya Hamming gibi fonksiyonlar araciligiyla

yapilir.

e Oklid Uzakligr: Oklid uzakligi, iki nokta arasindaki dogrusal (geometrik) mesafeyi
6l¢en klasik bir yaklasimdir. Genellikle sayisal veri kiimelerinde tercih edilir. n-boyutlu

bir uzayda iki vektor arasindaki mesafe asagidaki sekilde hesaplanir:

d(6,y) = [Tla Gt - y? (2.3)
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e Manhattan Uzaklig1: Manhattan (city-block) uzakligi, iki nokta arasindaki mesafenin,
eksenlere paralel adimlarmn toplami olarak tanimlanir. Ozellikle smiflandirma
problemlerinde, veri degerlerinin dagilimina bagl olarak Oklid'e alternatif olarak tercih

edilir;

D= |Z&,(xi—y)® (2.4)

e Minkowski Uzakligi: Minkowski uzakligi, Oklid ve Manhattan uzakliklarinin
genellestirilmis bir versiyonudur. p parametresi farkli degerler aldiginda diger

metriklere doniisiir. Genel formiilii su sekildedir:

1
D= (TX)lx; — yilP)P (2.5)

e Hamming Uzakligi: Hamming uzakligi, 6zellikle kategorik ya da ikili (binary) veri
kiimelerinde kullamilir. ki esit uzunluktaki dizide karsihk gelen 6gelerden farkli
olanlarin sayisini dlger. Bu mesafe, siklikla metin verilerinin ya da ikili 6zniteliklerin

karsilastirilmasinda kullanilir:
Dy =3k, 1% — yil (2.6)

KNN algoritmasinda siiflandirma islemini etkileyen temel unsurlardan biri mesafe 6l¢iim
yontemleriyken, bir diger 6nemli unsur ise “k” parametresinin dogru bi¢cimde belirlenmesidir.
Mesafe metrikleri veriler arasi benzerligi dlgerken, k degeri ise karar siirecinde ka¢ komsunun

dikkate alinacagini tanimlar.

Bu parametrenin uygun seg¢ilmemesi, modelin smiflandirma dogrulugunu olumsuz
etkileyebilir. Cok kiigiik bir k degeri modelin giiriiltiiye duyarli olmasina yol agarken, ¢ok
biiyiik bir deger modelin asir1 genelleme yapmasina neden olabilir. Genellikle pratikte, k degeri
veri kiimesindeki 6rnek sayisinin karekokii ya da Oznitelik sayisinin yaklasik yarisi olarak

Onerilse de, en ideal deger veri setine 6zgii olarak belirlenmelidir.

Bu belirleme siirecinde yaygin olarak deneme-yanilma yontemi veya ¢apraz dogrulama (cross-
validation) stratejileri kullanilir. Deneme-yanilma yaklasiminda, farkli k degerleriyle model
egitilir ve her bir k i¢in test verisi lizerindeki hata oran1 gozlemlenerek en diisiik hatay1 veren

deger secilir. Ote yandan, ¢apraz dogrulama ydnteminde veri kiimesi esit biiyiikliikte alt
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parcalara bolliniir; her bir parca sirasiyla test seti olarak kullanilir ve diger pargalarla model

egitilir.

Bu islemin sonucunda elde edilen ortalama hata oranlar1 dikkate alinarak en uygun k degeri
secilir. Ayrica veri setinin yapisi, siniflar arast dagilim dengesi ve veri boyutu da k parametresi
tizerinde belirleyici olabilir. Biiylik veri kiimelerinde daha yiiksek k degerleri tercih

edilebilirken, bu durum modelin duyarliligini azaltabilir.

Ozetle, k parametresinin belirlenmesi yalnizca sayisal denemelerle degil, ayn1 zamanda alan
bilgisi ve uygulama hedefleri géz oniinde bulundurularak yapilmalidir. KNN algoritmasinin
basitligi ve yorumlanabilirligi avantaj saglarken, performans agisindan bu tiir parametre

ayarlarinin 6zenle gerceklestirilmesi gerekmektedir.

2.2.7.4. Naive bayes

Naive Bayes, istatistiksel temelli ve denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Temelinde Bayes
teoremi yer alir ve siniflandirma problemlerine basit ama etkili ¢dziimler sunar. Ozellikle metin
madenciligi, spam filtreleme, duygu analizi ve saglik verisi siiflandirmasi gibi uygulama
alanlarinda siklikla tercih edilmektedir (Saylan ve Cinaroglu, 2024).

Bayes teoremi, bir olayin belirli kosullar altinda gerceklesme olasiligin1 hesaplamaya dayanur.

Genel formiil asagidaki gibidir:

P(X|S;).P(S)

(2.7)

Burada:
e P(S;|X): X orneginin S; sinifina ait olma olasiligidur.
e P(X|S;):S; sinifina ait 6rneklerin X 6zelliklerini tasima olasiligidir.
e S;: S; smifinin 6nsel olasiligidir.

e P(X): Gozlemlenen X degerinin olasiligidir.

Naive Bayes’in en belirgin varsayimi, tim Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugudur.
Gergek hayattaki verilerde bu varsayim her zaman gecerli olmasa da 6zellikle biiyilik veri
kiimelerinde diigiik hesaplama maliyeti ve hizli sonug¢ iiretmesi nedeniyle yaygin olarak

kullanilmaktadir (Baktir ve Atay, 2022).
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Naive Bayes algoritmasinin ¢esitli tiirleri bulunmaktadir:
e Gaussian Naive Bayes: Siirekli 6zellikler i¢in normal dagilim varsayimi yapar.
e Multinomial Naive Bayes: Kelime frekanslarinin analiz edildigi metin siniflandirma
problemlerinde etkilidir.
e Bernoulli Naive Bayes: Ozelliklerin ikili (var/yok) olarak tanimlandig1 veri kiimelerinde

kullanilir.

Son yillarda yapilan caligmalar, Naive Bayes algoritmasinin ozellikle metin tabanli veri
setlerinde tatmin edici basar1 oranlarina sahip oldugunu gostermektedir. Ornegin, spam e-posta
siiflandirma problemi {izerinde yapilan karsilastirmali analizlerde, Naive Bayes'in KNN ve
Karar Agaclar1 gibi yontemlerle benzer diizeyde performans sergiledigi ortaya konmustur

(Cinar, 2024; Baktir ve Atay, 2022).

Ancak, algoritmanin temelindeki “6zellik bagimsizligi” varsayimi nedeniyle, 6znitelikler
arasinda yiiksek korelasyon bulundugunda siniflandirma basarist olumsuz etkilenebilir. Bu

nedenle, veri 6n isleme asamasinda dikkatli 6znitelik se¢imi yapilmasi 6nerilmektedir.

2.2.7.5. Destek vektor makineleri (Support vector machines — SVM)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM), denetimli 6grenme yaklagimina
dayali giiglii ve esnek bir siniflandirma algoritmasidir. Bu yontem, farkli siniflara ait 6rnekleri
birbirinden en iyi sekilde ayirabilecek hiper diizlemi (decision boundary) belirlemeyi hedefler.
SVM'in temel stratejisi, smiflar arasinda maksimum marjini saglayacak karar smirini
bulmaktir. Bu sayede, model hem siniflandirma basarisini artirir hem de genelleme kabiliyetini

giiclendirir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).
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Sekil 4. iki Smifin SVM Hiper Diizlemi (Ayhan ve Erdogmus, 2014)

Veri kiimeleri dogrusal olarak ayrilabilir oldugunda, birden fazla olas1 hiper diizlem ¢izilebilir.
SVM, bu segenekler arasindan en genis marjine sahip olani segerek optimal ayrimi saglar.
Ancak pek cok gergek diinya problemi dogrusal bir sekilde smiflandirilamaz. Bu tiir
durumlarda, SVM algoritmas1 ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 yardimiyla veri noktalarini daha
yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirlir. Boylece, giris uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan
ornekler, doniistiiriilmiis uzayda dogrusal bicimde ayrilabilir hale gelir (Kavzoglu ve Colkesen,

2010). SVM'de yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari sunlardir:

e Dogrusal ¢ekirdek:

K(x;, X)) = x; - X; (2.8)

e Polinom ¢ekirdek:
K&, x) = (y(xi - x) + ©d (2.9)

e Sigmoid cekirdek:
K(x;,x;) = tanh(y (x; - x;) + ©) (2.10)

e Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF):

K(x;, x) = exp(—y |xi — X; |2) (2.11)

SVM'nin basaris1  yalmizca ¢ekirdek fonksiyonu se¢imine degil, aym1 zamanda

hiperparametrelerin uygun ayarlanmasina da baglidir. C parametresi, siniflandirma hatalarina
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kars1 ne kadar tolerans gosterilecegini belirler. Daha yiiksek C degeri daha az hata toleransi
saglar ancak asir1 6grenmeye (overfitting) yol acabilir. Gamma (y) parametresi ise bir 6rnegin
ne kadar genig bir etki alanina sahip olacagini kontrol eder. Bu parametrelerin dogru
kombinasyonu, modelin genel performansin1 énemli dlclide etkiler (Zavuoglu ve Colkesen,

2010).

SVM, kiigiik ve orta olgekli veri setlerinde yliksek dogruluk oranlariyla calisirken; aym
zamanda karmasik karar sinirlarina sahip smiflandirma problemlerinde de etkili ¢oziimler
sunar. Ayrica, yalnizca siniflandirma degil, regresyon analizi (SVR) ve aykir1 deger tespiti gibi
diger makine 6grenmesi uygulamalarinda da yaygin sekilde kullanilmaktadir (Meral ve Saragli,

2020).

SVM’nin temel basarisi, siiflari ayiran karar simirmin, her iki smifa ait en yakin veri
noktalarina (destek vektorlerine) olan mesafeyi maksimize etmesinden gelir. Bu strateji,
modelin sadece egitim verisine degil, ayn1 zamanda yeni Orneklere karsi da daha yiiksek

dogrulukla genelleme yapabilmesini saglar.

2.2.7.6. Rassal orman yontemi (Random forest)

Rassal Orman (Random Forest, RF) algoritmasi, Leo Breiman tarafindan gelistirilen ve karar
agaclar1 temelli bir topluluk (ensemble) 6grenme yaklasimidir. Bu yontem, her biri egitim
verisinin rastgele bir alt kiimesiyle egitilen ¢ok sayida karar agacindan olusur ve nihai tahmin,
agaclarin cogunluk oyuna gore yapilir (Breiman, 2001). Her agac, 6zelliklerin rastgele secilen
bir alt kiimesi kullanilarak insa edilir; bu rastgelelik, modelin genelleme giiciinii artirirken,

agaclar arasi korelasyonu azaltir (Haddouchi ve Berrado, 2024).

Son yillarda RF algoritmasi, ¢esitli alanlardaki bagarili uygulamalariyla dikkat ¢ekmektedir.
Saglik alaninda yapilan bir ¢calismada, RF yontemi kullanilarak EEG verileri iizerinden bipolar
bozukluga sahip bireylerin siniflandirilmasi gerceklestirilmis ve %93"in lizerinde dogruluk elde

edilmistir (Pettorruso vd., 2023).

Egitim alaninda ise algoritma, dgrencilerin akademik basarisini etkileyen faktorleri tahmin
etmede kullanilmig ve 6grenme yonetim sistemleri iizerinden anlamli 6ngdriiler sunmustur (Hu,

Zhang ve Chen, 2023).
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Finans sektoriinde yapilan aragtirmalar da RF algoritmasinin kredi risk degerlendirmelerinde
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk sundugunu ortaya koymustur (Kuyoro,

Sanusi ve Ajayi, 2022).

RF yoOnteminin temel avantajlari; yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikabilme, eksik verilerle
calisma esnekligi, asir1 degerlere kars1 dayaniklilik ve degisken 6neminin belirlenebilmesidir
(Van der Laan ve Rose, 2022). Ote yandan, ¢ok sayida karar agacinin bir araya gelmesiyle
olusan yapi, yorumlanabilirligi azaltmakta ve modelin karar verme siirecini anlamay1

zorlagtirmaktadir (Haddouchi ve Berrado, 2024).

Yapi icerisindeki her karar agaci, veri setinin rastgele segilen alt kiimeleri lizerinde egitilir.
Ayrica, her diigiimde boliinme i¢in dikkate alinan 6zellikler de rastgele secilir. Bu rastgelelik,
modelin agir1 6grenmesini (overfitting) Onlemeye yardimci olur. Rassal Orman, hangi
ozelliklerin tahmin yaparken en 6nemli oldugunu belirlemeye yardime olabilir. Bu, modelin
hangi girdilerin ¢iktiy1 en ¢ok etkiledigini anlamamiza olanak tanir. Bu yontem, eksik verilere
ve asirl degerlere karsi oldukca saglamdir. Ayrica, modelin veri setindeki giiriiltiiye karsi
toleranshi olmasini saglar. Yontemin basarisi, agag sayisi, 0zellik sayis1 ve agag¢ derinligi gibi

hiperparametrelerin uygun bir sekilde ayarlanmasina baglhdir.

Rassal Orman yOntemi, genis bir uygulama alanina sahiptir ve Ozellikle karmagik veri
yapilarina sahip problemlerde etkilidir. Ancak, modelin yorumlanabilirligi sinirlidir ¢iinkii cok

sayida karar agacinin birlesimi nedeniyle sonuglarin arkasindaki mantig1 anlamak zor olabilir.

2.2.7.7. Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglari (YSA), insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndronlarin) calisma
prensibinden esinlenerek gelistirilen, cok katmanli ve ¢ok baglantili matematiksel modellerdir.
Bu yapilar, girdi verilerini isleyerek belirli oriintiileri 6grenebilmekte ve bu 6grenme siirecine
dayanarak yeni veriler iizerinde tahminlerde bulunabilmektedir. Ozellikle dogrusal olmayan ve
karmagik veri yapilarinin modellenmesinde yiiksek performans gostermeleri, YSA'lart modern
makine 6grenmesi uygulamalarinda vazgecilmez hale getirmistir.

Bir yapay sinir ag1 genel olarak; giris katmani, bir veya birden fazla gizli (hidden) katman ve

¢ikis katmanindan olusur. Her katmandaki diigiimler (noronlar), kendilerine gelen verileri
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belirli bir aktivasyon fonksiyonu (6rnegin sigmoid, ReLU) araciligiyla isler. Agirliklar ve bias
degerleri, 6grenme siirecinde giincellenerek modelin ¢iktilara daha isabetli tepkiler vermesi

saglanir.

YSA’larin en 6nemli avantajlarindan biri, etiketli biiyiik veri kiimeleri ile egitildiklerinde
karmagik iliskileri yliksek dogrulukla 6grenebilmeleridir. Bu nedenle goriintii isleme, dogal dil
isleme ve zaman serisi tahmini gibi alanlarda oldugu kadar, yazilim testi siireglerinde de yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Ozellikle yazilim sistemlerinden elde edilen log verileri, test
sonuglart ve hata gecmisi gibi ¢ok boyutlu ve hacimli veri kiimeleri, yapay sinir aglar
tarafindan islenerek; hata tahmini, test onceliklendirme ve otomatik test senaryosu iiretimi gibi

cesitli ¢ciktilar elde edilebilmektedir.

Yazilim test siireglerinde YSA’nin sagladig: katkilar, test 6rneklerinin gegmis performansina
gore siniflandirilmasi, sistem bilesenlerinin hata egilimlerinin tahmin edilmesi ve manuel
testlerin otomatiklestirilmesi gibi ¢esitli kullanim senaryolar1 ile somutlasmaktadir. Ozellikle
yazilim projelerinin bilyiikliigii ve karmasikligi arttikca, geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi

durumlarda YSA modelleri alternatif ve gii¢lii bir ¢6ziim sunmaktadir.

Ancak YSA modellerinin egitimi yiiksek islem giicii gerektirmekte ve O6grenme silirecinde
kullanilan hiperparametrelerin dikkatle ayarlanmasini zorunlu kilmaktadir. Model karmagiklig:
arttik¢a agiklanabilirligin azalmasi ise, bu yontemlerin “kara kutu” olarak elestirilmesine neden
olmaktadir (Goodfellow wvd., 2016). Bu nedenle yazilim testinde kullanilacak YSA
modellerinin, miimkiin oldugunca sadelestirilmis yapilarla olusturulmasi ve agiklanabilirlik

kriterlerinin géz 6niinde bulundurulmasi 6nemlidir.

2.2.7.7.1. Tek katmanh yapay sinir aglar

Yapay sinir aglariin en basit formunu olusturan tek katmanli yapilar, yalnizca bir giris katmani
ve dogrudan bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir; bu aglarda gizli katman bulunmaz. Sadece
dogrusal olarak ayrilabilir problemlerin ¢6ziilebilmesine olanak tanir. Egitim siireci hizli olup,
hesaplama maliyeti diisiiktiir. Ancak dogrusal olmayan iligkiler s6z konusu oldugunda yeterli
performansi gosteremezler. Bu nedenle, yazilim testi gibi karmasik oriintiiler igeren uygulama

alanlarinda basar1 diizeyleri sinirhdir.

38



Tek Katmanli Yapay Sinir Agi (Giris ve Cikis Katmani)

Giris
5.0

Giris Cikig
5.0 ndronu

Girig
5.0

Sekil 5. Tek Katmanli YSA

2.2.7.7.2. Cok katmanh yapay sinir aglarn

Giris ve ¢ikis katmanlari arasinda bir ya da daha fazla gizli katman igeren ¢ok katmanli yapilar,
dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme yetenegine sahiptir. Her gizli katman, Onceki
katmandan aldig1 veriyi isleyerek bir sonraki katmana aktarir ve bu sayede ¢ok katmanli aglar,
veri igerisindeki yiiksek boyutlu ve karmagik Oriintiileri basarili sekilde dgrenebilir. Yazilim
test verileri gibi ¢ok degiskenli ve karmasik yapilara sahip veri setlerinde bu modellerin iistiin

performans sergiledigi goriilmektedir.

Yapay Sinir AgI Mimarisi (Girdi - Gizli - Cikis Katmani)

Girdi Katmani Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 6. Cok Katmanli YSA
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Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron — MLP)

Yapay sinir aglarinin en yaygin kullanilan tiirlerinden biri olan Cok Katmanli Algilayict (MLP),
ileri beslemeli (feedforward) yapiya sahiptir. Giris verileri, sirasiyla bir veya birden fazla gizli
katmandan gecirilerek ¢ikis katmanmna ulasir. MLP modelleri, geriye yayilim
(backpropagation) algoritmasint kullanarak hata degerlerini minimize etmek amaciyla ag

agirliklarini siirekli olarak giinceller.

Yazilim testi baglaminda, MLP modelleri test senaryolarinin basarili ya da basarisiz sonuglarini
siiflandirmak, hata egilimi yiiksek modiilleri tahmin etmek ve kalite kontrol siireglerini

otomatiklestirmek amactyla yaygin olarak kullanilmaktadir.

e Toplama Fonksiyonunun Rolii: Sinir aglarinda her néron, kendisine gelen sinyalleri
belirli agirliklarla ¢arpar ve bunlari toplar. Bu islem "toplama fonksiyonu" araciligiyla
gerceklestirilir. Genellikle lineer bir fonksiyon olan bu yapi, aktivasyon fonksiyonuna
aktarilmadan once girislerin agirlikli toplamini hesaplar. Bu toplam, modelin 6grenme

kapasitesi lizerinde dogrudan etkilidir.

e Yaygin Aktivasyon Fonksiyonlari: Aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun ¢iktisini
belirlemek i¢in kullanilir. En sik kullanilanlar arasinda sigmoid, tanh ve ReLU

(Rectified Linear Unit) fonksiyonlar yer alir.

1. Sigmoid: Ciktiy1 0 ile 1 arasina sikistirarak oOzellikle ikili siniflandirmalarda
kullanilir.

Formuli:

fx) = (2.12)

1+e*

Bu yap, ¢ikist olasilik yorumu yapilabilecek bir araliga getirir. Ancak biiylik pozitif
veya negatif girislerde tlirevi ¢ok kiiciik oldugundan, geri yayilimda gradyanlarin

sonmesine neden olabilir.

2. ReLU: Negatif degerleri sifira esitleyip pozitif degerleri oldugu gibi alir; derin

aglarda tercih edilir ¢iinkii 6grenme hizin artirir.
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Formuli:

f(x) = max(0, x) (2.13)

ReLU, ozellikle derin sinir aglarinda etkinligi sayesinde tercih edilir. Ancak negatif

egerleri tamamen sifira indirdigi icin bazi noronlarin "6lmesi" riski vardir.
d leri t fi dird b | "1 " risk d

3. Tanh (Hiperbolik Tanjant): Ciktiy1 -1 ile 1 arasinda normalize eder ve merkezli
yapist nedeniyle bazi durumlarda sigmoid’e gore daha iyi sonuglar verir.

Formuli:

e¥—e™”*

f(.X') = tanh(x) = m

(2.14)
Tanh fonksiyonu, sigmoid'e gére daha giiclii gradyanlar saglayabilir ¢iinkii ¢iktilar -1

ile 1 arasinda merkezlidir.

4. Leaky ReLU (Sizintih Dogrultucu Lineer Birim): Leaky ReLU, ReLU
fonksiyonunun bir tiirevidir ve negatif degerler icin sifir yerine ¢ok kii¢lik bir gradyan
degeri iiretir. Boylece ReLU'nun en biiylik dezavantaji olan "6lii néron" (dead neuron)
probleminin &niine gecilmesi hedeflenir. Ozellikle derin katmanli aglarda bazi
noronlarin tamamen pasif kalmasini engelledigi icin performans artis1 saglar.

Formuli:

f(x) = max(0.001 - x, x) (2.15)

Bu yap1 sayesinde agin negatif girdilere karst duyarliligi tamamen ortadan kalkmaz;

bunun yerine ¢ok kiiclik de olsa bir gradyan aktarimi devam eder (Bedi vd., 2022).

5. Softmax Fonksiyonu: Softmax, genellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde,
ozellikle ¢ikis katmaninda kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, her
bir sinifin karsilik geldigi logit (net giris) degerini olasilik degerine g¢evirir ve tiim
smiflarin toplam olasilig1 1 olacak sekilde normalize eder.

Formili:
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Xi

f(x) = L. (2.16)

Z;lzl exi

Burada x; i'inci sinifin logit (agirlikli toplam) degerini; )’ e* ise tiim siniflarin iistel
degerlerinin toplamini1 ifade eder. Softmax, Ozellikle ¢ok smifli yazilim test

senaryolarinda (0rnegin testlerin "basarili", "siipheli", "basarisiz" gibi etiketlenmesinde)

kullanildiginda yiiksek siniflandirma basarisi saglar (Gao vd., 2020).

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 1’ de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlariin 6zeti (Haykin, 2009)

Fonksiyon  Cikti1 Araligi  Avantajlar Smurliliklar
Siemoid (0, 1) Olasilik yorumu yapilabilir, ~ Gradyan sonme problemi
& ikili siniflama i¢in uygundur.  yasanabilir.

Tanh (-1, 1) Crlaggprkezlidig Asirt uglarda gradyan
giiclii gradyan saglar. kiigiiliir.

ReLU [0, o) Basit ve hesaplama acisindan  Negatif girislerde néronlar
verimli. olebilir.

Leaky ReLU ~(-00, 00) Negatif degerlere duyarlidir,  Negatif gradyanlar ¢ok

Y olii néron problemini azaltir.  kiiciiktiir.
(0,1), toplam -
Softmax Gok snifh ¢iktilar igin Yiiksek hesaplama maliyeti.

1 olasilik dagilimi sunar.

Her fonksiyonun avantajlar1 ve sinirliliklari, ilgili simiflandirma probleminin yapisina gore

farkli performans gosterebilir.

Sinir ag1 modellerinin basarisinda énemli rol oynayan hiperparametrelerden biri olan epoch,
tiim egitim verisinin modele bir kez sunulmas: siirecini ifade eder. Genellikle model egitimi,
birden fazla epoch boyunca siirdiiriiliir ve her bir epoch sonunda model, hata oranlarini
azaltmak amaciyla agirliklarin1 giinceller. Ancak epoch sayisinin yetersiz olmasi 6grenmenin
sinirli kalmasina neden olurken, asir1 sayida epoch uygulanmasi ise asir1 6grenme (overfitting)

riskini artirabilir.
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Bu nedenle yazilim testi uygulamalarinda, dogruluk ve genelleme basaris1 dikkate alinarak
optimal epoch sayisinin belirlenmesi biiylik 6nem tasir. Bununla birlikte, 6grenme siirecinin
hassasiyetini belirleyen bir diger parametre 6grenme katsayisidir (learning rate). Bu katsayinin
yuksek olmasi, modelin dengesiz ve kararsiz sekilde Ogrenmesine; diisiik olmasi ise
O0grenmenin gereginden fazla yavaslamasina yol acabilir. Dolayisiyla, dogru 6grenme katsayisi

secimi modelin genel dogruluk oranini dogrudan etkiler.

Ote yandan, 6grenme siirecinin daha kararli ilerlemesini saglayan bir baska parametre olan
momentum katsayisi, gegmis agirlik giincellemelerinden elde edilen yon bilgisini hesaba
katarak modelin yerel minimumlara takilmadan global minimuma daha hizli ve dengeli bir
sekilde ulagsmasina katki saglar. Yazilim testine yonelik sinir ag1 uygulamalarinda, 6zellikle
dengesiz veri kiimeleriyle calisildiginda momentumun sagladigi bu ivme, modelin kararlilig1

ve dogrulugu acisindan kritik bir avantaj sunmaktadir.

2.2.8. Hata metrikleri (Error metrics)

Makine 6grenmesi modellerinin dogrulugunu degerlendirmek igin ¢esitli hata metrikleri
kullanilmaktadir. Bu metrikler, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farki
sayisal olarak ifade ederek modelin performansini 6lgmede 6nemli bir rol oynar. Bu baglamda,
ozellikle regresyon temelli tahmin modellerinde siklikla tercih edilen dort temel hata metrigi

bulunmaktadir:

e 1. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE): MAPE,
tahminlerin gergek degerlere gore ne oranda sapma gosterdigini yiizde cinsinden ifade
eder. Bu metrik genellikle kolay yorumlanabilir olmasi nedeniyle tercih edilir. Ancak

gercek degerlerin sifira yaklagmasi durumunda metrik dengesiz sonuglar verebilir.

100%
MAPE =

(2.17)

n |Yi— Vi
i=1
L

y.

Burada y; gercek degeri, § tahmin edilen degeri ve n toplam 6rnek sayisini temsil eder.
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e 2. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE): MAE, tiim tahmin hatalarinin
mutlak degerlerinin ortalamasini alarak modelin ortalama hata miktarin1 hesaplar. Basit

ve anlagilir yapisi sayesinde regresyon analizlerinde yaygin olarak kullanilir.

1
MAE = P Yicalyi— 9il (2.18)

Bu metrik, modelin genel hata seviyesini net bir sekilde sunar ve u¢ degerlerden MSE

kadar etkilenmez.

e 3. Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error - MSE): MSE, tahmin hatalarinin
karelerinin ortalamasini alarak biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandiran bir metrik sunar.

Bu 6zelligi sayesinde modelin istikrar1 ve varyansi hakkinda bilgi verir.
1 n 5. \2
MSE:;Ziﬂ (¥i— ¥:i) (2.19)

Modelin hatalarinin karelerinin ortalamasi alindigi i¢in, tekil biiylik hatalarin etkisi daha

fazla olur.

e 4. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error — RMSE): RMSE, MSE’nin
karekokii alinarak elde edilir ve hata 6l¢iisiinli orijinal veri birimleriyle sunar. Bu

yoniiyle yorumlanmast MAE’ye benzer ancak biiyiik hatalara daha duyarhdir.

1
RMSE = \/; Y1 (¥i— 9i)? (2.20)

Bu metrik, genellikle modelin genel hata seviyesini anlasilir bi¢imde ifade etmesi

agisindan tercih edilmektedir.

Bu metrikler, gelistirilen modellerin hem dogrulugunu hem de giivenilirligini 6l¢gmek adina
krittk Oneme sahiptir ve bu g¢alismada olusturulan kalite tahmin modellerinin

degerlendirilmesinde etkin olarak kullanilmistir.
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3. YONTEM

Bu tez c¢alismasinda, Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bir yazilim firmasinda yiiriitiilen test
faaliyetlerinin siniflandirilmasi ve yazilim kalite tahmini yapilmasi1 amaciyla yapay zeka temelli
bir yaklasim benimsenmistir. Calismanin temelinde, yazilim projelerinde gerceklestirilen test
uygulamalarinin kalitesine iliskin alginin dl¢tilmesi ve bu alginin yapay zeka algoritmalar ile
tahminlenebilir hale getirilmesi yer almaktadir. Bu dogrultuda, test miithendisleri ve yazilim
uzmanlarinin siirece dair deneyimlerinden yararlanilarak ¢cok boyutlu bir veri seti olusturulmus

ve bu veri seti lizerinden analizler ger¢eklestirilmistir.

Veriler, dijital ortamda uygulanan ve ii¢ boliimden olusacak sekilde yapilandirilmis bir anket
araciligiyla toplanmistir. Anketin ilk boliimiinde, katilimcilarin gérev aldiklar1 projelerdeki
demografik ve mesleki profilleri belirlenmistir. Ikinci boliimde, projelerin genel cercevesi
cizilerek kullanilan gelistirme metodolojileri, tercih edilen yazilim test tiirleri, kullanilan
yazilim dilleri, test araglar1 ve karsilasilan zorluklara iliskin bilgiler elde edilmistir. Ugiincii
boliimde ise, projelerde yiiriitiilen yazilim test faaliyetleri ve yazilim kalite diizeyine dair
degerlendirmeler besli likert 6lcegi kullanilarak o6lgiilmiis; katilimcilardan, test edilen
yazilimlarin genel kalite diizeyini “¢ok yiiksek™, “yiiksek”, “orta”, “diisik” ve “cok diisiik”
olarak derecelendirmeleri istenmistir. Ayrica proje basarisina yonelik olarak “Bu projede
bulunan hatalarin ne kadarini tespit ettiginizi diisliniiyorsunuz?” ve “Bu projeyi genel olarak ne
kadar basarili buluyorsunuz?” gibi sorularla, test faaliyetlerinin yazilim tizerindeki etkisi nicel

olarak sorgulanmustir.

Anketin hazirlanma siirecinde sektorel dil farkliliklari ile teknik terimlerin anlagilirlig
gozetilmig; bu kapsamda O6zgiin olarak hazirlanan sorular, bir ofiste gorev yapan 15 test
miihendisi lizerinde pilot bir uygulama ile test edilmistir. Pilot uygulamadan elde edilen geri
bildirimler dogrultusunda anket sorularimin formati gézden gegirilerek revize edilmis; coktan
secmeli ifade bi¢cimleri eklenmis ve boylece bir projede birden fazla yontemin eszamanl olarak
kullanilabilme durumu da kapsam altina alinmistir. Bu diizenlemelerle, anketin hedef kitle
tarafindan acik, tutarli ve dogru bicimde anlasilmasi amaglanmistir. Pilot asamanin ardindan
gerceklestirilen asil uygulama ile toplam 90 katilimcidan veri toplanmistir. Ancak bazi
sorularin ¢oktan se¢cmeli ve birden fazla yanit igermesi nedeniyle, makine O&grenmesi
algoritmalarinin veri yapisina uygunluk saglamak amaciyla satir gogaltma (data augmentation)

teknigi uygulanmais; her ¢oklu yanat, tekil bir gozlem satir1 olarak doniistiiriilerek veri setindeki
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toplam veri sayis1 artirilmistir. Bu yontemle proje kapsamai sabit tutulurken, ayni projede birden
fazla yontemin uygulanabildigi durumlar ayristirilarak modele girdi olarak sunulmus ve

boylece siniflandirma performansi ile analiz derinligi gliclendirilmistir.

Elde edilen veriler lizerinde ¢esitli veri 6n isleme adimlar1 gerceklestirilmistir. Bu adimlar
arasinda bos hiicrelerin islenmesi, metinsel ifadelerin temizlenmesi ve 6zellikle ¢oklu yanitlarin
analiz edilebilir hale getirilmesi amaciyla satir gogaltmalar1 uygulanmistir. Ardindan, kategorik
veriler Bayrow formiilii kullanilarak sayisal formatlara doniistiiriilmiis ve makine 6grenmesi
algoritmalarina uygun hale getirilmistir. Veri setinin giivenilirligini degerlendirmek amaciyla

Cronbach’s Alpha katsayis1 hesaplanarak verilerin i¢sel tutarliligi saglanmistir.

Hazirlanan sayisal veri seti lizerinde Python programlama dili ve ilgili veri analizi kiitiiphaneleri
kullanilarak c¢esitli makine 6grenmesi teknikleri uygulanmistir. Bu algoritmalar yardimiyla,
geemis yazilim projelerindeki test yapilarina iliskin basar1 diizeyleri analiz edilerek, yeni
projelerin test siireglerine iliskin kalite tahminlerinin yapilmasi hedeflenmistir.

Modelleme siirecinde egitim ve test verileri ayrilmis, her bir algoritma ilizerinde capraz

dogrulama teknikleri uygulanarak basarim degerlendirmesi yapilmaistir.

Sonug olarak bu yontem, yazilim test siireclerinin veriye dayali sekilde siniflandirilmasina ve
ongoriilebilir kalite modellerinin olusturulmasina olanak tanimakta; yazilim firmalarinin daha

etkin test stratejileri gelistirmesine katki saglamaktadir.

3.1. Veri Toplama

Bu aragtirmada ihtiya¢ duyulan veriler, bir yazilim firmasinda gorev yapan yazilim test
miihendisleri ve ilgili uzmanlara yoneltilen kapsamli bir dijital anket aracilifiyla toplanmaistir.
Anket formu, katilimcilarin gorev aldiklar1 projelere iliskin olarak kullanilan gelistirme
metodolojilerini, tercih edilen test tekniklerini, uygulanan yazilim test tiirlerini, ekip
biiytlikliigiinii, proje siiresini ve siirecte karsilasilan zorluklari ayrintili sekilde sorgulamaktadir.
Ayrica proje i¢i iletisim, miisteri memnuniyeti ve genel basari algis1 gibi kaliteyi dogrudan
etkileyen unsurlar da ¢oktan se¢meli ve kapali uglu sorularla Slgiilmiistiir. Katilimcilardan,
kendi deneyimlerine dayanarak yer aldiklar projelerin genel yazilim kalite diizeyini de “cok
yiiksekten “¢ok diisiik”’e kadar uzanan besli likert Olcegiyle derecelendirmeleri istenmistir.

Boylece birden fazla boyutu kapsayan bu verilerden olusan veri seti, projelerin teknik
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ozellikleri, yonetim siirecleri ve test faaliyetleri ile kalite algis1 arasindaki iligkilerin ayrintili
bigimde analiz edilmesine imkan tanimaktadir.

Anket sorular1 ve segeneklerin tamami, tezin sonunda yer alan Ek A’da sunulmustur.

Anket, Erzincan Binali Yildirim Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Etik Kurulu’ndan
gerekli etik onay alinarak dijital ortamda uygulanmistir. Anket formunun hazirlanma
asamasinda sektorel dil farkliliklari, teknik terimlerin katilimcilar tarafindan dogru anlagilmasi
ve kavramsal tutarlilik unsurlar1 dikkate alinarak sinirli sayida test miihendisiyle pilot bir
uygulama gercgeklestirilmis; elde edilen geri bildirimler dogrultusunda formda gerekli

diizenlemeler yapilmistir.

Veri toplama siireci sonucunda toplam 90 katilimcidan gegerli yanitlar elde edilmis ve analiz

asamasina dahil edilmistir.

3.2. On isleme ve Doniistiirme

Veri toplama siireci sonrasinda elde edilen ham veriler, analiz 6ncesinde ¢esitli 6n isleme
adimlarindan gegirilmistir. Anketin bazi sorular1 ¢oktan se¢meli yapida oldugundan, birden
fazla segenek isaretleyen katilimcilarin yanitlar1 analiz edilebilir hale getirilmek iizere satir
cogaltma yontemiyle yeniden yapilandirilmistir. Bu islemde her bir ¢oklu yanit, ayr1 bir gézlem
satir1 olarak ele alinmis ve veri setinde ¢ogaltilmistir. Boylece baslangicta 90 satirdan olusan
veri seti, kademeli g¢ogaltmalarla 3.849 analiz edilebilir satir iceren bir veri kiimesine

doniistliriilmiistiir.

Veri ¢ogaltma isleminin tamamlanmasinin ardindan, veri setinde yer alan kategorik degiskenler
sayisal forma doniistliriilmistiir. Bu doniistiirme siirecinde Bayrow formiilii esas alinmis;
katilimcilarin yanitlart 6nceden tanimli sayisal karsiliklara eslenerek analiz edilebilir hale
getirilmistir. Ornegin, “cok diisiik” yamit1 1 puan, “cok yiiksek” yanit1 ise 5 puan seklinde
Ol¢eklendirilmistir. Bu sayede makine dgrenmesi algoritmalarinin isleyebilecegi, temiz ve

yapilandirilmis bir veri seti olusturulmustur.
Hazirlanan bu veri kiimesi, ¢aligmanin sonraki asamalarinda makine 6grenmesi tekniklerinin

uygulanmasina temel olusturmus; test faaliyetlerinin smiflandirilmas1 ve yazilim kalite

tahminine yonelik algoritmalarin egitilmesinde kullanilmistir.
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3.3. Veri Giivenilirligi ve Gecerleme

Veri setinin igsel tutarliligini ve O6lglim aracinin giivenirligini degerlendirmek amaciyla
Cronbach Alpha (o) katsayist hesaplanmistir. (Cronbach, 1951) Cronbach Alpha, 6zellikle
anket formunda yer alan ¢ok maddeli 6l¢iim yapilarinda, maddelerin birbiriyle olan i¢ tutarlilik

diizeyini belirlemek i¢in kullanilan yaygin ve giivenilir bir istatistiksel yontemdir.

Bu katsay1, asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

k i1 0%,
(X—m(l— T}( (31)

Burada:
e k: Olgekteki madde saysi,

o 0}211,: Her bir maddenin varyansi,

e ¢%: Toplam 6lgek puanlarinin varyansi

Cronbach Alpha katsayist 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Degerin 0.70’in iizerinde olmasi,
Olcegin giivenilir olduguna; 0,80 ve lizerindeki degerler ise yiiksek giivenirlige isaret etmektedir

(Tavsancil, 2002).

Bu ¢alismada, anket sorularinin biiyiik cogunlugu yazilim test siireglerinin yazilim kalitesi
tizerindeki etkilerini biitlinciil bicimde o6l¢meyi amaglayan, aymi kavramsal cati altinda
gruplanmis maddelerden olusmaktadir. Cronbach’s Alpha i¢ tutarlilik katsayis1 hesaplanirken,
Ek A’da yer alan anket sorular1 arasindan kalite boyutunu dogrudan, dl¢iilebilir ve nicel veriye
dondstiirtilebilir sekilde temsil eden toplam 10 madde secilmistir. Secilen maddeler; planlama,
hata tespiti, otomasyon, raporlama, slire yonetimi gibi test siirecinin temel bilesenlerini
kapsamaktadir. Bu kapsamda, proje bazli yamit farkliliklarini azaltmak, test siireglerinin
biitiinciil kalitesini homojen bir dl¢ekte yansitmak ve analizde kavramsal tutarlilik saglamak
amaciyla, acikca nicel degerlendirme imkani sunan sorular tercih edilmistir. Olgekte yer
almayan diger sorular ise proje genel bilgisi, yontem tercihi veya tanimlayict nitelikte

oldugundan, i¢ tutarlilik katsayisina anlamli katki saglamayacagi degerlendirilmistir. Boylece
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secilen sorular, 6l¢egin giivenilirligini giiclendirmekte ve modelleme siirecinde anlamli bir

bagimsiz degisken kiimesi olusturmaktadir.

Secilen maddeler asagida siralanmustir:
e Yazilim test planlarinin proje gereksinimlerini karsilayacak diizeyde olma derecesi
e Yazilim test ortamlariin uygunlugu ve kullanilabilirligi
e Test caselerinde bulunan kritik hata tespit orani
e Tekrarlanan hatalarin sayisi
e Test faaliyetlerinin zamaninda tamamlama orani (hedefe gore)
e Test slirecindeki otomasyonun etkinligi
e Test caselerinin raporlanmasinin projeye etkisi
e Test caseleri sayisi ve hata oranlarinin gelistirmeye etkisi
e Test faaliyetlerinin planlanan siire i¢cinde tamamlanma orani

o Test faaliyetlerinin genel kalitesi (dogruluk, kapsam, etkinlik, hata tespiti)

Bu dogrultuda giivenirlik analizi, istatistiksel analizlerde yaygin olarak kullanilan SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences) yazilimi ile gerceklestirilmistir. SPSS araytiziinde
“Analyze> Scale > Reliability Analysis” adimlart izlenmis; yukarida belirtilen maddeler
“Items” olarak segilerek, Cronbach’s Alpha katsayis1 hesaplanmistir. Analizler sirasinda
orneklem biiytikliigii (N=3849), veri yapist ve Olgek tlirleri géz Oniinde bulundurulmus;
yalnizca gecerli (eksiksiz) veriler degerlendirmeye alinmistir. Bu siirecte kullanilan SPSS

arayliziine iliskin 6rnek Sekil 7°de sunulmustur.
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Sekil 7. SPSS ile Cronbach’s Alpha Giivenirlik Analizi Ekrani

Yapilan analiz sonucunda elde edilen Cronbach Alpha katsayis1 0.760 olarak bulunmustur. Bu
sonug, analizde kullanilan 6l¢egin yeterli diizeyde i¢ tutarliliga sahip oldugunu ve veri setinin

modelleme siireci i¢in giivenilir bir temel sundugunu gostermektedir.

Bu ¢alismada, yazilim test siireglerinin kaliteye etkisini 6lgmeye yonelik secilen 10 bagimsiz
degiskenin besli likert Ol¢egine dayali ortalama puanlari hesaplanmis ve cubuk grafik
formatinda gorsellestirilmistir. Grafik, Python programlama dili kullanilarak hazirlanmis; veri
isleme ve gorsellestirme asamalarinda yaygin olarak kullanilan pandas (McKinney, 2010) ve

matplotlib (Hunter, 2007) kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.

Bu gorsel analiz, test miithendislerinin yazilim test siireglerine iligkin kalite algilarini biitiinciil
bigcimde yansitarak, hangi test unsurlarinin daha yiiksek ya da daha diisiik diizeyde
degerlendirildigini agikca gostermektedir. Elde edilen bulgular, modelleme siirecinde 6ncelikli
alanlarin belirlenmesi acgisindan yol gosterici niteliktedir ve karsilastirmali egilimler Sekil 8’de

detayl1 bicimde sunulmaktadir.
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Yazilim Test Kalitesi Sorularina Ait Ortalama Puanlar

Ortalama (1-5)
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Sekil 8. Yazilim Test Kalitesi Sorularina Ait Ortalama Deger Grafigi

Sekil 8’de her bir cubuk, ilgili anket maddesine katilimcilar tarafindan verilen puanlarin
ortalamasini temsil etmektedir. Boylece yazilim test siireglerinin hangi boyutlarinin daha
yiiksek veya diisiik algilandigi somut bigimde ortaya konmakta; bu veriler, modelleme

asamasina yon verecek 6nemli ipuglar1 saglamaktadir.

3.4. Veri Analizi i¢in Programlama Dili Se¢imi

Veri analiz siireci, yalnizca istatistiksel testlerle sinirli kalmamis; ayn1 zamanda veri
gorsellestirme, 6n isleme ve sayisallastirma gibi ¢cok boyutlu islemleri de kapsamistir. Bu
nedenle analiz siirecinin her agsamasinda esnek, modiiler ve gii¢lii araglara ihtiya¢ duyulmustur.
Anket verilerinin gilivenirlik analizleri ve temel istatistiksel degerlendirmeleri i¢in SPSS

yazilimi tercih edilmistir.

Bununla birlikte, Python programlama dili yalnizca veri isleme ve modelleme degil, ayn
zamanda temel grafiksel ¢iktilar aracilifiyla verinin daha iyi yorumlanmasini da miimkiin
kilmistir. Veri analizi siirecine katki saglayan bu gorsel yaklasimlar, 6zellikle test siireglerine
iligkin algilarin anlagilmasinda kullanilmigtir. Python’un agik kaynak yapisi ve pandas,
matplotlib gibi kiitiiphaneleri sayesinde veri gorsellestirme islemleri etkili bi¢imde

gergeklestirilmis; bu sayede analizlerin yorumlanabilirligi artirilmistir.
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Bu kapsamda kullanilan veri seti, 3.2. On Isleme ve Déniistiirme boliimiinde ayrintili sekilde
aciklandigi lizere ¢ogaltma ve sayisallagtirma adimlarindan gecirilmis; ¢coktan segmeli yanitlar
yeniden yapilandirilmis ve Bayrow formiilii kullanilarak sayisal karsiliklar atanmistir. Bu 6n
isleme siireci sayesinde veri, Python tabanli analiz tekniklerine uygun, temiz ve yapilandirilmig

bir forma doniistiirilmiistiir.

Sonug olarak, bu ¢alismada Python programlama dili ve SPSS yazilimi birlikte kullanilarak
hem istatistiksel giivenirlik testleri hem de ileri diizey veri analizi siiregleri basariyla
yuriitiilmistiir. Nitekim, Python’un oOzellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinin
modellenmesinde sagladig1 avantajlar literatiirde de siklikla vurgulanmakta ve bu dilin veri

bilimi alaninda standart haline geldigi ifade edilmektedir (Miiller ve Guido, 2016).

3.5. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Modelleme ¢alismalarina temel olusturmak amaciyla, bu tez ¢alismasinda kullanilan anket
verileri iizerinde kapsamli bir veri &n isleme siireci yiiriitiilmiistiir. Ilk asamada, anket
formundan elde edilen g¢oktan se¢meli, sirali ve kategorik degiskenler, Bayrow formiili
kullanilarak sayisal formatlara déniistiiriilmiistiir. Ornegin, cinsiyet degiskeni ‘kadin=0’,
‘erkek=1" biciminde kodlanmis; egitim durumu, yas araligi ve pozisyon gibi degiskenler ise
sirali yapiya uygun sekilde derecelendirilmistir. Bu doniisiim siirecinin sonucunda ‘Sayisal
Ceviri’ baslikli yeni bir veri seti olusturulmus ve ¢oktan se¢meli sorularda uygulanan veri

cogaltimi sayesinde toplam 3.849 gozlem birimine ulagilmistir.

Veri kiimesinin hazirlanmasinda ii¢ temel 6n islem adimi izlenmistir:

e 1. Egitim/Test Ayrmmu (Train/Test Split): 1Ilk olarak, objektif sekilde
degerlendirebilmek amaciyla veri seti, Python'da train test split fonksiyonu
kullanilarak egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Bu islemde yaygin olarak tercih
edilen %70 egitim — %30 test oranina ek olarak, %80 egitim — %20 test ve %60 egitim
— %40 test oranlar1 da uygulanarak farkli bdlme senaryolar1 incelenmistir. Elde edilen
sonuclar karsilastirildiginda, hata metrikleri agisindan oranlar arasinda belirgin bir fark
olmadig1, modelin farkli veri bolme oranlarina kars: stabil bir performans sergiledigi
goriilmiistiir. Egitim verileri makine 6grenmesi algoritmalarini egitmek amaciyla
kullanilirken, test verileri ise modelin daha 6nce gormedigi yeni veriler iizerindeki

tahmin performansini degerlendirmek i¢in ayrilmistir.
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e 2. Veri Normalizasyonu / Standartlastirma (Scaling): Ikinci asamada, modelin 6zellikle
mesafe tabanli algoritmalar (6rnegin KNN, SVM) tarafindan daha etkili
kullanilabilmesi i¢in degiskenler arasinda ortak bir dlgekte karsilastirma yapilmasi
gerekmistir. Bu nedenle veri kiimesine MinMaxScaler (Min-Max Olgekleme) veya
StandardScaler (Standart Olcekleme) gibi 6lcekleme teknikleri uygulanmistir. Bu
calismada MinMaxScaler kullanilarak tiim degiskenler O ile 1 araligina normalize
edilmistir. Bu islem sayesinde biiyiik sayisal farkliliklara sahip degiskenlerin model
tizerinde baskin etkiler olusturmasi engellenmis ve her degisken esit Onemle

degerlendirilmistir. Sekil 9°da ilk sekiz degiskenin dlgekleme dncesi ve sonrast dagilimi

gosterilmistir.

Olcekleme Oncesi Secili Degiskenler MinMax Olcekleme Sonrasi Secili Degiskenler
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Sekil 9. Secili Degiskenlerde MinMax Olcekleme Oncesi ve Sonrast Dagilim

e 3. Eksik Veri Temizligi: Uciincii ve son asamada eksik veri temizligi
gerceklestirilmistir. Veri setinde eksik veya bos birakilan hiicreler kontrol edilmis;
uygun durumlarda ortalama gibi istatistiksel yontemlerle doldurulmus, gerekli goriilen
durumlarda ise model performansint olumsuz etkilememesi adina veri setinden
cikartlmistir. Bu adim, veri kalitesinin korunmasi ve algoritmalarin saglikli sekilde

caligabilmesi agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Tim bu islemler Python ortaminda gerceklestirilmis ve veri Olgekleme adimi
scaler.fit_transform() ve scaler.transform() komutlariyla tamamlanmistir. Sekil 10 egitim/test

ayrimi ve normalizasyon siirecine ait Python uygulama ekran goriintiisii sunulmustur. Bu
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yapilandirilmig veri seti, modelleme asamasinda yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik

saglayacak sekilde hazirlanmis ve sonraki siiregler i¢in saglam bir temel olusturmustur.

import train test split
ort MinMaxScaler

df = pd.read excel("C:/Us es Analizi/Tez Anket Verileri 202 x", sheet_name=

X = df.drop(df.columns[-1], axis=1)
y = df[df.columns[-1]]

X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=6.3, random state=42)

X_train_s el aler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

Sekil 10. Python ile Egitim Ayrim1 ve Olgekleme

Sonug olarak, bu boliimde gerceklestirilen veri kiimesi hazirlama islemleri, makine 6grenmesi
algoritmalarinin daha dengeli, dogru ve genellenebilir sonuglar iretmesine zemin hazirlamistir.
Egitim ve test ayrimi, veri dlgekleme ve temizlik adimlari sayesinde olusturulan yapilandirilmis

veri seti, sonraki modelleme siirecleri i¢in gii¢lii bir temel sunmustur.

3.6. Modelleme Siireci ve Algoritmalarin Uygulanmasi

Yazilim projelerindeki test siireglerinin yazilim kalitesi tizerindeki etkisini tahmin edebilmek
amaciyla, bu calismada ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir (KNN, RF, Naive
Bayes, SVM, Lojistik Regresyon ve YSA). Anket verileri iizerinden tiiretilen bagimsiz
degiskenler kullanilarak, yazilim test siireclerinin kalite tahminine olan katkis1 siiflandirma
odakli yontemlerle degerlendirilmistir. Bu kapsamda hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
veri Orlintiilerine uygun ¢esitli algoritmalar test edilmis ve karsilastirmali analizler

gerceklestirilmistir.

Modelleme siirecinde kullanilan veri seti, 3.3. Veri Gilivenilirligi ve Gegerleme boliimiinde
detaylandirildig1 iizere, Cronbach’s Alpha analizi ile ig¢sel tutarliligt dogrulanmis
degiskenlerden olusturulmustur. Bu degiskenler, yazilim testi siirecine iliskin oOl¢iilebilir
nitelikteki temel unsurlar olan planlama, test ortami uygunlugu, kritik hata tespiti, otomasyon

uygulamalari, zaman yonetimi ve raporlama gibi bilesenleri igermektedir. Bdylece, kalite
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diizeyini etkileyen ¢ok boyutlu faktorlerin modele biitiinciil bigimde entegre edilmesi
saglanmistir.
Boylece modelleme i¢in kullanilacak verilerin gilivenilirligi saglanmais, egitim ve test kiimeleri

de bu dogrultuda yapilandirilmistir.

Modelin dogruluk ve tahmin giicii, sadece genel basar1 oranlartyla degil, detayli performans
metrikleriyle de degerlendirilmistir. Bu kapsamda, siniflandirma problemlerinin basarimini
6lemek icin F1 skoru 6ne ¢ikan temel dlciitlerden biri olarak kullanilmistir. Ozellikle F1 skoru,
modelin hem precision (kesinlik) hem de recall (duyarlilik) performansini birlikte
degerlendiren dengeli bir metriktir. F1 skoru, yanlis olumlu (false positive) ve yanlis olumsuz
(false negative) simiflamalarin birlikte dikkate alindigr durumlarda, modelin genel bagarimini
daha adil bi¢cimde yansitir. Asagidaki formiil yardimiyla hesaplanan bu metrik, 6zellikle

dengesiz veri kiimeleriyle ¢alisirken 6ne ¢ikan degerlendirme kriterlerinden biridir.

Precision - Recall
F1=2

" Precision + Recall (3.2)

Bu baglamda, her bir algoritmanin performansi dogruluk, F1 skoru ve hata metrikleri (MAE,

MSE, RMSE, MAPE) temelinde analiz edilmistir.

Asagida, bu calismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin kisa agiklamalart ile

siniflandirmalar1 Tablo 2’de sunulmaktadir:

Tablo 2. Yazilim kalite tahmininde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri (Geron, 2019)

Yontem Adi Turi Acgiklama

Lojistik Regresyon Symiflandirma Olasilik tem&?ll‘l; evet/hayir gibi ikili
siiflamalar i¢in kullanilir.

KNN(K-Nearest Smiflandirma/ Yeni verileri benzer komsularina

Neighbors) Regresyon bakarak tahmin eder.

Naive Bayes Symiflandirma Olasilik ve Bayes teoremi temelinde
caligir.

SVM(SupportVector Siniflandirma En iyi ayrim sinirini bulur; kiigiik ama

Machines) karmagik veri i¢in uygundur.

Siniflandirma/ Karar agaclarimin ¢ogul kararia

Random Forest Regresyon dayanir (ensemble).

C s Smiflandirma/ Insan beyninden esinlenmistir; giiclii
Yapay Sinir Aglar (YSA) Regresyon orlintli tanima saglar.
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Bu ¢aligmada kullanilan makine §grenmesi algoritmalarinin uygulanmasinda, 3.4. Veri Analizi
I¢in Programlama Dili Secimi bdliimiinde de detaylandirildig: {izere, Python programlama dili
tercih edilmis; ilgili analizler kapsaminda scikit-learn, pandas ve numpy gibi yaygin
kiitiiphanelerden faydalanilmistir. Modelleme siirecinde, egitim ve test veri setlerinin ayrimi
gerceklestirilmis; ayrica ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemi uygulanarak modellerin
genellenebilirlik diizeyi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, her bir

algoritmanin yazilim kalite tahmini {izerindeki etkisi karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Modelleme siirecinde kullanilan veri kiimesi, 3.5. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi boliimiinde de
belirtildigi lizere, oncelikli olarak %70 egitim — %30 test oraninda boliinmiis; bununla birlikte,
modellerin kararliligini test etmek amaciyla %80—%20 ve %60-%40 seklinde farkli bolme
oranlar1 da uygulanarak sonuclar arasindaki tutarlilik analiz edilmistir. Elde edilen bulgular,
hata metrikleri acisindan farkli oranlar arasinda belirgin bir performans farki olmadigini,
modelin degisen veri bolme oranlarina karsi stabil bir smiflandirma basarimi sergiledigini

gostermektedir.
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4. BULGULAR

Bu c¢alisma kapsaminda kullanilan her bir makine 0grenmesi algoritmasinin yazilim test
siireclerine iliskin kalite diizeyini tahmin etme basarimi; Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) gibi hata metrikleri araciligiyla ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Boylelikle her bir
modelin tahmin degerlerinin gercek kalite puanlarma yakinlik diizeyi nesnel olarak

karsilastirilmistir.

Lojistik Regresyon algoritmasi, yazilim test faaliyetlerinin kalite diizeyini 6ngérmede yiiksek
dogruluk oran1 ve sinif i¢i tutarliligi ile 6ne ¢ikmistir. Model uygulamasi Python programlama
diliyle yiiriitiilmiis; veri isleme, egitim-test bélme, model egitimi ve hata metriklerinin
hesaplanmas1 islemleri scikit-learn kiitiiphanesi yardimiyla gerceklestirilmistir. Calismada
model parametreleri varsayilan ayarlarda tutulmus, iterasyon siniri max iter = 1000 olarak
belirlenmis ve bu sayede lojistik regresyon algoritmasinin veri iizerinde tam uyum saglamasi

hedeflenmistir.

Lojistik regresyon modeli ile elde edilen tahmin degerlerinin gergek verilerle karsilastirmasi
Sekil 11°de sunulmustur. Bu grafik, ilk 100 gézlem iizerinde modelin tahmin bagarimini gorsel
olarak ortaya koymakta; kirmiz1 ¢izgi gergek degerleri, mavi ¢izgi ise lojistik regresyon

tahminlerini temsil etmektedir.

Gergek ve Lojistik Regresyon Tahmini Kargilastirmasi
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Sekil 11. Lojistik Regresyon Yontemi ile Tahminleme
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Elde edilen bulgular dogrultusunda, lojistik regresyon modelinin genel dogruluk oran1 %94,20,
agirlikli ortalama F1 skoru ise 0,941 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin hem smif
bazinda hem de genel veri kiimesi lizerinde yliksek diizeyde bir tahmin performansi
sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayrica MAE (0.0615), MSE (0.0684), RMSE (0.2615) ve
MAPE (%2,76) degerlerinin diisiik seviyelerde olmasi, modelin 6ngoriide bulundugu degerlerin
gercek degerlere oldukga yakin oldugunu desteklemektedir. Lojistik Regresyon algoritmasi,
elde edilen diislik hata oranlar1 ve yliksek basar1 6l¢litleriyle yazilim projelerinin kalite diizeyini

tahmin etmeye yonelik giivenilir bir karar destek araci olarak degerlendirilmektedir.

K-En Yakin Komgsu (KNN) algoritmasi, kalite diizeyini siniflandirmada iistiin bir performans
gostermistir. Cesitli k degerleri (k=3, 5, 7 ve 9) denenmis, k=3 optimum parametre olarak

belirlenmistir.

Elde edilen bulgulara gore, en yliksek dogruluk ve F1 skoru k=3 degerinde gozlemlenmis; k
degeri biiyiidiikce basar1 oraninda sinirl diizeyde bir azalma meydana gelmistir. Bu durum, veri
setinde daha diisik k degerlerinin komsuluk iliskilerini daha dengeli yansittigini ve sif

ayirimini daha hassas bicimde sagladigini gostermektedir.

KNN Kansiklik Matrisi (K=3)
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Sekil 12. KNN Karisiklik Matrisi

Sekil 12°de sunulan karigiklik matrisi, optimum k=3 parametresiyle olusturulan KNN

modelinin smif bazli tahmin dogrulugunu gostermektedir. Matris incelendiginde, model
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ozellikle ‘Yiiksek’ ve ‘Orta’ kalite smiflarinda yiliksek diizeyde dogru simiflandirma

gerceklestirmis; yanlis siniflandirmalar minimum diizeyde kalmistir.

Bu senaryoda modelin genel dogruluk orani %99,39 ve agirlikli F1 skoru 0,9939 olarak elde
edilmistir. Sayisal hata metrikleri son derece diisiiktiir: MAE (0.0061), MSE (0.0061), RMSE
(0.0779), MAPE (%0.29). Bu bulgular, KNN algoritmasinin sinif bazli 6riintiileri yiiksek isabet
orani ile Ongdrebildigini ve 6zellikle veri yogunlugu yiiksek kiimelerde hata oranint minimum

diizeyde tutabildigini ortaya koymaktadir.

Naive Bayes algoritmasi, yazilim test siireclerine iliskin kalite diizeyi tahmininde %78,61
dogruluk oram1 ve 0,7874 agirhkli F1 skoru ile degerlendirilmistir. Ozellikle MAPE
degeri %12,14 ile diger algoritmalara kiyasla oldukca yiiksektir. MAE (0.2528), MSE (0.3307)
ve RMSE (0.5751) gibi diger hata metrikleri de bu sonucu desteklemektedir. Bu durum, Naive
Bayes algoritmasinin kosulsuz bagimsizlik varsayimina dayanmasi ve bu varsayimin gergek
veri setindeki bagimliliklar1 tam olarak temsil edememesiyle agiklanabilir. Yazilim test
stireclerinde yer alan kriterler arasinda dogal olarak bulunan ¢ok degiskenli iliskiler, bu modelin

siniflandirma basarisini sinirlamistir.

Modelin genel basarimi, dogruluk orami, MAE, MSE, RMSE ve MAPE gibi temel hata
metrikleriyle degerlendirilmistir. Ayrica elde edilen sinif tahminlerinin performansi, Sekil 13’te
sunulan karigiklik matrisi yardimiyla simif bazinda ayrintili olarak incelenmistir. Karigiklik
matrisi, modelin her bir kalite diizeyine iliskin dogru ve hatali siniflandirma durumlarini
gostermekte, sinif i¢ci Ongorii basarisini sayisal olarak ortaya koymaktadir. Buna ek olarak
precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1 skoru (kesinlik ile duyarliligin harmonik
ortalamasi) metriklerinin sinif bazli dagilimi Sekil 14’te ¢izgi grafik bi¢iminde sunularak

modelin kalite diizeyi tahmin performansi gorsellestirilmistir.
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Naive Bayes Karisiklik Matrisi
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Sekil 13. Naive Bayes Karigiklik Matrisi

Gaussian Naive Bayes algoritmasiyla elde edilen sinif tahminleri, ger¢ek sinif degerleriyle
karsilastirilarak smif i¢i dogru ve yanlis siniflandirma durumlar ile tahminlerin Ortiisme

diizeyini gostermektedir.

Naive Bayes Sinif Bazli Performans Grafigi
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Sekil 14. Naive Bayes Sinif Bazli Performans Grafigi

Sekil 14’te precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1 skoru degerlerinin siniflar bazinda
karsilastirmali dagilimi sunularak, modelin siniflar arasindaki 6ngorii performansi istatistiksel

olarak gorsel bicimde ifade edilmektedir.
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Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi, farkli ¢ekirdek (kernel) tiirleri iizerinden
uygulanmis ve elde edilen performanslar karsilastirilmistir Dogrusal cekirdegi, %97,75
dogruluk orani ve 0,9776 agirlikli F1 skoru ile yiiksek smiflandirma basarist sunmustur.
Polinom ¢ekirdegi, %95,93 dogruluk oran1 ve 0,9582 agirlikli F1 skoru ile dogrusal olmayan
Oriintlilerin ayriminda etkili olmustur. Dogrusal c¢ekirdegi i¢in MAE 0,0294, MAPE %]1,18;
Polinom ¢ekirdegi i¢in ise MAE 0,0407, MAPE %2,03 olarak odl¢iilmiistiir. Ug senaryo
icerisinde en basarilt sonuglar, %98,87 dogruluk orani ve 0,9887 agirlikli F1 skoru ile RBF
cekirdegi tarafindan elde edilmistir. Hata metrikleri de bu durumu desteklemektedir: MAE
(0.0113), MSE (0.0113), RMSE (0.1061) ve MAPE (%0.56). RBF c¢ekirdegi, karmasik
ortintiileri daha iyi 6grenme yetenegine sahip oldugundan, yazilim test siire¢lerinde yer alan

cok boyutlu iliskileri basariyla modellemistir.

RBF Cekirdegi - Gercek ve Tahmin Dederleri Karsilastirmasi
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Sekil 15. SVM Yo6ntemi ile Tahminleme

Sekil 15°te sunulan ¢izgi grafigi, SVM algoritmasi ile elde edilen tahmin degerlerinin gerg¢ek
kalite sinif1 degerleriyle 6rnek bazinda ortiisme diizeyini gostermektedir. Grafik incelendiginde,
gbzlem siras1 boyunca modelin sinif bazli tahminlerinin, gercek siif etiketleri ile biiyiik dlciide
uyumlu oldugu goriilmektedir. Sadece sinif atamalarinin degil, siniflar aras1 gegislerin de dogru
sekilde modellenmesi, SVM yonteminin yazilim test siireclerine iliskin kalite diizeylerini

istatistiksel olarak giivenilir bicimde 6ngdrebildigini ortaya koymaktadir.
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Random Forest algoritmasinin parametreleri belirlenirken;

e n_estimators=100 degeri, ormandaki aga¢ sayisini temsil etmekte olup; optimum denge
icin 100 agag yeterli goriilmiistiir. Cok daha yiiksek degerler islem siiresini artirmakla
birlikte performansa anlamli1 katki saglamadigi i¢in tercih edilmemistir.

e max depth=5 parametresi, her bir karar agacinin maksimum derinligini simirlamak
amaciyla ayarlanmigtir. Boylece, agaglarin asirt derinleserek veri setini hatasiz
ezberlemesi engellenmis, asir1 6grenmenin oniine gecilmistir.

e max features='sqrt' ayar1, her diigiim bolme islemi i¢in kullanilacak degisken sayisini
kontrol etmekte; karekok yaklasimi, 6zellik ¢esitliligini koruyarak modelin genelleme

yetenegini artirmaktadir.

Alternatif parametreler de test edilmis; max_depth parametresi kaldirildiginda agaclarin
kontrolsiiz derinlestigi ve karar alanlarinin karmasiklastigi gozlemlenmis; bu durumun modelin
test kiimesinde genelleme basarisini diistirdiigii goriilmiistiir. Benzer sekilde, daha diisiik agag
sayist kullanildiginda model varyansi artmis ve istikrar azalmistir. Bu nedenle, mevcut

parametreler optimum denge gozetilerek secilmistir.

Random Forest - Gercek ve Tahmin Edilen Sinif Dagilimi

3.00 4

2.75 4

2.50 4

2.254

2.004

1.75 4

1.50 +

1.25 4

Kalite Simifi (1: Duslk, 2: Orta, 3: Yiksek)

— Gercek Degerler
1.00 4+ == Random Forest Tahmini

| ! ] ] ! !
0 20 40 60 80 100
Gozlem Sirasi

Sekil 16. Random Forest Yontemi ile Tahminleme

Modelin simiflandirma yetkinligini 6rnek bazinda gostermek amaciyla, Sekil 16’da 100
gozleme ait gergek sinif degerleri ile Random Forest tahminleri karsilastirmali olarak ¢izgi
grafikte sunulmustur. Grafik, sinif etiketlerinin sayisal doniistiirtilmesiyle (1: Diistik, 2: Orta,
3: Yiiksek) olusturulmus, iki dagilimin ortiisme diizeyi modelin tahmin dogrulugunu gorsel

olarak desteklemektedir.
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Random Forest algoritmasi, %98,44 dogruluk orani ve 0,9843 F1 skoru ile gii¢cli bir
smiflandirma performans: ortaya koymustur. Ozellikle siif bazinda yapilan analizlerde
“Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek” simiflarinda %100’e yakin dogru siniflandirmalar
gergeklestirilmistir. Hata metrikleri ise MAE (0.0156), MSE (0.0156), RMSE (0.1248) ve
MAPE (%0,78) seklindedir. Ozellik 6nem siralamasi grafikleri incelendiginde, modelin
ozellikle test planlarinin kalitesi ve otomasyon etkinligi gibi degiskenlere yliksek 6nem atfettigi
gozlemlenmistir. Bu da modelin karar verme mekanizmasimin anlamhi oriintiiler {izerinden

gergeklestigini gostermektedir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli ise %70 egitim-%30 test veri seti bolmesiyle yiiksek bir
tahmin bagarimi gostermistir. Modelin R? skoru 0,9862 olarak hesaplanmis; bu deger YSA nin
tahminlerinin gercek kalite degerleriyle ortlistiiglinii kanitlamaktadir. MAE 0,0347; MSE
0,0084; RMSE 0,0918 ve MAPE %1,01 olarak belirlenmistir. Ek siniflandirma analizine gore
tahmin edilen degerlerin siif bazli doniistimii neticesinde modelin yaklasik genel dogruluk

orani %99,31; agirlikli F1 skoru ise 0,9931 olarak bulunmustur.

Model, ¢ok katmanli algilayici (MLPRegressor) yapisi temelinde olusturulmus ve YSA
mimarisi, veri setinin boyutu ve karmasiklig1 g6z oniinde bulundurularak iki gizli katmanla
yapilandirilmistir.  Ilk  katmanda 50, ikinci katmanda 25 ndéron  kullanilarak
(hidden_layer sizes= (50, 25)) hem modelin veri Oriintiilerini yeterli derinlikte 6grenebilmesi

hem de hesaplama yiikiiniin makul diizeyde kalmas1 hedeflenmistir.

Calismada, farkli katman sayis1 ve ndron kombinasyonlar1 (6r. (25, 10), (100, 50)) denenmis;
tek katmanli veya ¢ok yliksek néron sayilt yapilarin asir1 6grenmeye yatkin oldugu, diisiik
noronlu yapilarin ise karmagsik oOriintiileri tam olarak yakalayamadigi gozlemlenmistir. Bu

nedenle iki katmanli ve dengeli bir néron sayisi tercih edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU (Rectified Linear Unit) tercih edilmistir. ReLU, dogrusal
olmayan oriintiilerin etkin bicimde 6grenilmesini saglamakta ve geri yayilim sirasinda gradyan

soniimlemesi sorununu azaltarak egitim siirecini hizlandirmaktadir.

Epoch (max_iter) degeri belirlenirken 500, 750, 1000 gibi farkl: iterasyon sayilar test edilmis;

diisiik iterasyonlarda modelin hata fonksiyonunu yeterince minimize edemedigi, yliksek
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iterasyonlarda ise dogrulama hatasinda anlamli bir iyilesme goriilmedigi tespit edilmistir. Bu

nedenle 1000 epoch degeri optimum 6grenme siiresi ve genelleme basarimi saglamaktadir.

Gercek ve YSA Tahmin Degerleri Karsilastirmasi (ilk 100 Gozlem)
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Sekil 17. YSA Yontemi ile Tahminleme

Sekil 17 Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile elde edilen tahmin degerlerinin, ilk 100 gozleme iliskin

gercek kalite puanlartyla 6rtiisme diizeyini gosteren ¢izgi grafik.

Elde edilen tiim bulgular, yazilim test siire¢lerine iliskin kalite diizeyinin tahmin edilmesinde
farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin giiclii birer 6ngorii araci olarak kullanilabilecegini
ortaya koymaktadir. Ozellikle YSA, RBF cekirdegi ile uygulanan SVM ve K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmalarmin yiiksek dogruluk oranlar1 ve diisiik hata metrikleri ile karar destek

sistemlerinde etkin bigimde uygulanabilecegi anlagilmaktadir.

Tablo 3’te, incelenen tiim modellerin genel dogruluk, F1 skoru ve temel hata metriklerine

iliskin 6zet bulgular yer almaktadir:
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Tablo 3. Tahmin Modellerine Ait Hata Metrikleri

Algoritma Ad1 Genel Dogruluk F1 Skoru MAPE (%) MAE MSE RMSE

(%)

Lojistik Regresyon 94,20 0,941 2.76 0.0615 0.0684 02615
K-Nearest 99,39 0,9939 0,29 0.0061 0.0061 0.0779
Neighbors

Naive Bayes 78,61 0,7874 12.14 0.2528 0.3307 0.5751
Destek Vektor 98,87 0.9887 0.56 0.0113 0.0113 0.1061
Makinesi

Random Forest 98,44 0.9843 0,78 0,0156 00156 0,1248
Yapay Sinir Ag1

(YSA) 99,31 0.9931 1.01 0.0347 0.0084 0.0918

Bu kapsamda, Tablo 3’te sunulan karsilagtirmali hata metrikleri modellerin genel basari
durumunu 6zetlemektedir. Ayrica gorsel karsilastirmalar, grafiksel dagilimlar ve karisiklik
matrisi analizleri araciligryla, her bir algoritmanin tahmin performans: detayli bi¢imde
degerlendirilmistir. Sonug olarak, elde edilen bulgular, yazilim test siireclerinde yapay zeka
temelli siniflandirma  yOntemlerinin  etkili bir karar destek mekanizmasi olarak
kullanilabilecegini ve 6zellikle YSA ile KNN modellerinin yiiksek 6ngorii giicii ile 6ne ¢iktigini

gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yazilim test siiregleri, glinimiiz yazilim projelerinde yalnizca hata tespiti amaciyla degil, ayni
zamanda yazilim kalitesinin siirdiiriilebilir sekilde yonetilmesi ve proje basarisinin artirilmasi
acisindan stratejik bir rol listlenmektedir. Etkin bigimde planlanan ve yiiriitiilen test faaliyetleri;
hata tespit orani, kapsam, dogruluk ve zamanlama gibi ¢ok boyutlu kalite ol¢iitleri araciligiyla

yazilim iirliniiniin giivenilirligine ve bagarisina dogrudan katki saglamaktadir.

Bu calismada, yazilim test miihendislerinden anket yoluyla elde edilen veriler dogrultusunda,
yazilim projelerine iliskin kalite diizeylerinin dngoriilmesine yonelik makine 6grenmesi temelli
simiflandirma modelleri gelistirilmistir. Uygulama kapsaminda toplanan veriler Cronbach
Alpha katsayisi ile giivenilirlik analizine tabi tutulmus, Bayrow formiilii ile sayisallagtirilmig
ve veri ¢ogaltma teknikleri ile modellemeye uygun hale getirilmistir. Kalite diizeyi hedef
degiskeni, diisiik, orta ve yliksek olmak {izere siniflandirilarak, siniflandirma algoritmalari igin

uygun etiket yapisina doniistiirilmiistiir.

Modelleme siirecinde; Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Random Forest ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmalari
kullanilmistir. Her bir model; genel dogruluk orani, F1 skoru gibi siniflandirma metrikleri ile
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi hata metrikleri iizerinden degerlendirilmistir.
Modeller, %70 egitim — %30 test boliinmesi ile egitilmis; bazi algoritmalarda farkli bolme

oranlar1 uygulanarak model kararlilig1 da gozlemlenmistir.

Elde edilen bulgulara gore, en yiiksek performans degerleri KNN algoritmasinda elde
edilmistir. KNN algoritmast %99,39 dogruluk orani, %0,29 MAPE, %0,0061 MAE gibi son
derece diislik hata metrikleri ile dikkat cekmis; 6zellikle dengeli ve ayrisabilir sinif yapilarinda
yiiksek dogruluk ve diisiik sapma saglamistir. YSA modeli ise %99,31 dogruluk orani, 0,9931
F1 skoru ve %1,01 MAPE degeri ile hem genel basar1 hem de diisiik hata oran1 acisindan
basarili bir model olarak ©ne ¢ikmistir. SVM algoritmasi, RBF c¢ekirdegi ile
uygulandiginda %98,87 dogruluk ve %0,56 MAPE degeri ile yiiksek siniflandirma basarisi
sunmustur. Random Forest algoritmas1 %98,44 dogruluk ve %0,78 MAPE degeri ile basarili

bir tahmin performansi sergilemistir. Lojistik Regresyon algoritmasi ise %94,20 dogruluk oran1
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ve %2,76 MAPE degeri ile klasik modelleme yontemleri arasinda iyi bir basar1 ortaya

koymustur.

Naive Bayes algoritmast %78,61 dogruluk orani, %0,7874 F1 skoru ve %12,14 MAPE degeri
ile en diisiik basarty1 gostermistir. Bu sonug, modelin temel varsayimi olan 6znitelikler arasi
kosulsuz bagimsizlik ilkesinin, yazilim test siire¢lerine iliskin cok boyutlu ve yiiksek etkilesimli
verileri temsil etmede yetersiz kalmasindan kaynaklanmaktadir. Naive Bayes modeli sinif
ayrimini tam olarak yansitamamakta, bu da yiiksek hata oranlarina ve diisiik siniflandirma

basarisina neden olmaktadir.

Sonu¢ olarak, yazilim test silireglerinden elde edilen verilerin, makine Ogrenmesi
algoritmalariyla analiz edilerek kalite diizeylerinin nesnel bigimde tahmin edilebilecegi ortaya
konulmustur. Bu baglamda, KNN en iyi basarimi yakalarken YSA ve RBF ¢ekirdekli SVM
algoritmalari; yiiksek dogruluk, diisiik hata oranlar1 ve giicli simif ayrimi yetenekleriyle,
yazilim sektoriinde karar destek sistemlerine entegre edilebilecek nitelikte modeller olarak

onerilmektedir.

5.1 Oneriler

e Yazilim kalite tahmini siireglerinde, KNN algoritmasi yiliksek dogruluk orani ve diisiik hata
degerleri nedeniyle 6ncelikli olarak tercih edilebilir. KNN’e benzer sekilde basarili sonuglar
veren YSA ve SVM algoritmalar1 da alternatif olarak kullanilabilir.

e Anket tabanli veri toplama yaklasimi, yazilim testi gibi 0Oznel siireclerin
sayisallagtirilmasinda uygulanabilir ve farkli kurumsal yapilara kolayca uyarlanabilir.

e Siiflandirma modellerinin, kurumsal yazilim test yonetim araglarina entegre edilmesi,
manuel kalite takip siire¢lerinin otomasyonuna katki saglayacaktir.

e Yapay zeka destekli otomatik kalite siniflandirma uygulamalari, yazilim test ekiplerinin
karar verme siireclerine entegre edilerek operasyonel verimlilik artirilabilir.

e Gelecek caligmalarda, hata yonetim sistemlerinden veya gercek zamanli test raporlarindan
saglanacak verilerle daha derinlemesine ve dinamik modellemeler yapilabilir.

e Ogzellik segimi, hiperparametre optimizasyonu gibi ileri seviye ayarlamalarla model

basariminin artirilmasi, daha esnek ve giivenilir sonuglar sunulmasina katki saglayacaktir.
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5.2. Kisitlar

e Butez calismasi, yalnizca besli Likert 6lgekli anket verilerine dayandigi icin test siireclerine
iliskin degerlendirmeler 6znel kullanic1 yanitlartyla sinirlhi kalmistir. Gergek zamanl test
ciktilar, sistem hatalar1 veya hata log’lar1 gibi daha nesnel veri kaynaklari modelleme
stirecine dahil edilmemistir.

e Daha ¢esitli ve biiylik 6rneklem gruplari ile model genelleme kapasitesi artirilabilir.

e Gelistirilen modeller, herhangi bir yazilim projesine 6n degerlendirme araci olarak entegre
edilmemistir. ileride bu modeller gereksinim analizi ve test planlamasinda &ngoriisel destek
aract olarak kullanilabilir.

e Modelleme siirecinde yalnizca temel diizey hiperparametre ayarlari tercih edilmistir.
Gelismis optimizasyon teknikleriyle (Grid Search, Random Search, vb.) daha yiiksek

basarimlara ulasilabilir.

Bu tez caligmasi, yazilim test siireclerinin yapay zeka destekli siniflandirma algoritmalari
araciligiyla sistematik bicimde analiz edilebilecegini ve yazilim kalite tahminine yonelik
uygulanabilir modeller gelistirilebilecegini ortaya koymustur. Elde edilen bulgularin hem
akademik literatiire katki sunmas1 hem de sektorel diizeyde karar destek sistemlerine entegre

edilerek fayda saglamasi beklenmektedir.

68



KAYNAKCA

Acropolium. (2025). “Ulasim ve lojistikte yapay zekd: 6 kullanim Ornegi”.

https://acropolium.com/blog/use-cases-of-ai-in-transportation-logistics-are-they-

relevant-for-your-business/ adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.

Albanese, A., Nardello, M. ve Brunelli, D. (2021). “Deep neural network inference for pest
detection on edge devices for precision agriculture”. /[EEE Transactions on Circuits and
Systems for Video Technology.

Alpaydin, E. (2020). Introduction to Machine Learning. Massachusetts Institute of Technology,
Cambridge: The MIT Press.

Altman, N. S. (1992). An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric regression.
The American Statistician, 46(3), 175-185.

American Medical Association. (2025). 2 in 3 physicians are using health Al—up 78% from

2023. https://www.ama-assn.org/practice-management/digital-health/2-3-physicians-

are-using-health-ai-78-2023 adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.
Amershi, S., Begel, A., Bird, C., DeLine, R., Gall, H., Kamar, E., ... ve Zimmermann, T. (2019).

“Software engineering for machine learning: A case study”. [EEE/ACM 4l1st
International Conference on Software Engineering: Software Engineering in Practice,
291-300.

Anantrasirichai, N. ve Bull, D. R. (2021). “Yaratic1 endiistrilerde yapay zeka: Bir inceleme”.
Artificial Intelligence Review, 55, 589—-656.

Arora, A., Soni, D. ve Soni, A. (2015). “A survey on software defect prediction models”.
International Journal of Computer Applications, 116(12), 1-5.

Atagoren, C. (2012). Yazilim miihendisligi projelerinde hata 6l¢iimii, kék neden analizleri ve
ornek bir vaka incelemesi (Doktora tezi). Yiiksekogretim Kurulu Ulusal Tez
Merkezi’nden edinilmistir.

Aydin, M. ve Ozkul, E. (2015). “Makine Ogrenmesi algoritmalarmin smiflandirma
performanslarmin karsilastirilmas1”. Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Dergisi, 19(3), 295-303.

Ayhan, H. ve Erdogmus, N. (2014). “Destek Vektér Makineleri ve Finansal Tahminler Uzerine
Bir Uygulama”. Osmangazi Universitesi I[IBF Dergisi, 9(1), 1-21.

Bagar, M. ve Khanda, R. (2024). “The Future of Software Testing: Al-Powered Test Case
Generation and Validation”. arXiv preprint arXiv:2409.05808.
https://arxiv.org/abs/2409.05808 adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.

69


https://acropolium.com/blog/use-cases-of-ai-in-transportation-logistics-are-they-relevant-for-your-business/
https://acropolium.com/blog/use-cases-of-ai-in-transportation-logistics-are-they-relevant-for-your-business/
https://www.ama-assn.org/practice-management/digital-health/2-3-physicians-are-using-health-ai-78-2023
https://www.ama-assn.org/practice-management/digital-health/2-3-physicians-are-using-health-ai-78-2023
https://arxiv.org/abs/2409.05808

Baktir, N. ve Atay, Y. (2022). “Makine 6grenmesi yaklasimlarinin spam-mail siniflandirma
probleminde karsilastirmali analizi”. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 15(3), 349-354.
Basili, V. R. ve Selby, R. W. (1987). “Comparing the effectiveness of software testing

strategies”. IEEE Transactions on Software Engineering, 13(12), 1278-1296.

Batarseh, F. A., Freeman, L. ve Huang, C. H. (2021). “A survey on artificial intelligence
assurance”. Journal of Big Data, 8(1), 1-36.

Bedi, J. S., Kinger, R. ve Sharma, V. (2022). “A novel hybrid deep learning model using leaky
ReLU and batch normalization for image classification”. Neural Computing and
Applications, 34(13), 10755-10766.

Besli, O. ve Cavdar, I. H. (2010). “Veri ambar1 yazilim gelistirme siirecinde test”. XII.
Akademik Bilisim Konferansi’nda sunulan bildiri, Mugla.

Biiyiikoztiirk, S. (2017). Sosyal bilimler icin veri analizi el kitab: Istatistik, arastirma desenti,
SPSS uygulamalar1 ve yorum. Ankara: Pegem Akademi Yaymcilik.

Breiman, L. (2001). “Random forests”. Machine Learning, 45(1), 5-32.

Bilgici, C. (2023). “Yapay zeka ve algoritmik kiiltiir baglaminda sosyal medya deneyiminin
gelecegi”. Yeni Medya, 7(3), 45-62.

Canaz Sevgen, S. (2022). Kitlesel degerlemede makine 6grenme algoritmalar: (Doktora tezi).
Ankara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Gayrimenkul Gelistirme ve Y®Onetimi
Anabilim Dali, Ankara.

Caruana, R. ve Niculescu-Mizil, A. (2006). “An empirical comparison of supervised learning
algorithms”. 23. Uluslararas1 Makine Ogrenimi Konferans: Bildiri Kitab1, 161-168.
Chaterji, S., DeLay, N., Evans, J., Mosier, N., Engel, B., Buckmaster, D. ve Chandra, R. (2020).

“Genis Olgekli dijital tarim i¢in yapay zeka: Teknikler, politikalar ve zorluklar”.

Cover, T. M. ve Hart, P. E. (1967). “Nearest neighbor pattern classification”. [EEE
Transactions on Information Theory, 13(1), 21-27.

Cronbach, L. J. (1951). Coefficient alpha and the internal structure of tests. Psychometrika,
16(3), 297-334. https://doi.org/10.1007/BF02310555

Cevik, A. ve Arslan, M. (2022). “Goriintii isleme ve yapay zeka destekli sistemlerde ses tanima

uygulamalar”. Yapay Zekd Uygulamalar: Dergisi, 5(1), 21-35.

Cinar, A. (2024). “Multi-class classification with the Gaussian Naive Bayes algorithm”.
Journal of Data Applications, 2, 1-13.

Cortes, C., & Vapnik, V. (1995). Support-vector networks. Machine Learning, 20(3), 273-297.

Darad, K. (2024). “Yapay zeka destekli uyarlanabilir 6grenme: Kisisellestirilmis egitimin

gelecegi”.

70


https://doi.org/10.1007/BF02310555

De Silva, D. ve Alahakoon, D. (2022). “An artificial intelligence life cycle: From conception
to production”. Patterns, 3(10), 100489.

Degirmenci, S. D. (2024). “Yapay Zeka ve Kamu Hizmetleri Calistay1-23.11.2024”. Publicus,
(2), 251-271.

Efe, M. (2021). “Yapay zekada pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin karsilastirilmasi”. Afyon
Kocatepe Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 21(1), 12-22.

Erdem, B. K. (2021). “Yapay zekanin medya ve yayincilik alanina etkisi”. TRT Akademi, 6(13),
896-903.

Floridi, L., Cowls, J., Beltrametti, M., Chatila, R., Chazerand, P., Dignum, V., ... ve Vayena, E.
(2018). “Al4People—An ethical framework for a good Al society: Opportunities, risks,
principles, and recommendations”. Minds and Machines, 28(4), 689-707.

Gao, J., Bai, X. ve Tsai, W. T. (2019). “Automated test case generation using artificial
intelligence techniques”. IEEE Software, 36(2), 44-51.

Gao, C., Xu, J. ve Yu, Y. (2020). “Softmax regression based software fault prediction using
code metrics”. I[EEE Access, 8, 113307-113316.

Garousi, V., Bauer, S. ve Felderer, M. (2020). “NLP-assisted software testing: A systematic
mapping of the literature”. Information and Software Technology, 126, 106321.

Gelperin, D. ve Hetze, B. (1988). “The growth of software testing”. Communications of the
ACM, 51(6).

Géron, A. (2019). Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow (2nd
ed.). O'Reilly Media.

Gezmez, A. (2022). Makine ogrenmesi ve yazilim test siiregleri: Temel kavramlar ve
uygulamalar. Istanbul: Akademik Yaymcilik.

Goodfellow, 1., Bengio, Y. ve Courville, A. (2016). Deep Learning. Cambridge: MIT Press.

Gupta, G. ve Pal, S. K. (2025). “Hassas tarimda yapay zekd uygulamalar1”. Discover
Agriculture, 3(61).

Haddouchi, M. ve Berrado, A. (2024). “A survey and taxonomy of methods interpreting random
forest models”. arXiv preprint arXiv:2407.12759. https://arxiv.org/abs/2407.12759

adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.
Hasan, M. M., Islam, M. U. ve Sadeq, M. J. (2022). “Yapay zeka, IoT ve robotik ile gelismis
tarimin teknolojik adaptasyonuna dogru: Kapsamli bir inceleme”. Artificial Intelligence

and Smart Agriculture Technology, 21-42. https://arxiv.org/abs/2202.10459 adresinden

1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.
Haykin, S. (2009). Neural Networks and Learning Machines (3rd ed.).

71


https://arxiv.org/abs/2407.12759
https://arxiv.org/abs/2202.10459

Hindle, A., Barr, E. T., Gabel, M., Su, Z. ve Devanbu, P. (2016). “On the naturalness of
software”. Communications of the ACM, 59(5), 122—131.

Horowitz, B. T. (2023). “The current state of Al in healthcare and where it's going”. HealthTech
Magazine. https://healthtechmagazine.net/article/2023/01/ai-healthcare-trends

adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.

Hosmer, D. W., Lemeshow, S., & Sturdivant, R. X. (2013). Applied Logistic Regression (3rd
ed.). Wiley.

Hourani, H., Hammad, A. M. ve Lafi, M. (2019). “The impact of artificial intelligence on
software testing”. [International Journal of Advanced Computer Science and
Applications, 10(4), 565-570.

Hu, Y., Zhang, L. ve Chen, J. (2023). “Utilizing random forest algorithm for early detection of
academic failure in open learning environments”. Journal of Educational Data Mining,
15(1), 45-60.

Hunter, J. D. (2007). Matplotlib: A 2D Graphics Environment. Computing in Science &
Engineering, 9(3), 90-95. Erisim adresi: https://matplotlib.org adresinden 1 Haziran

2025 tarihinde edinilmistir.
ISTQB. (2018). Foundation Level Syllabus Version 2018. International Software Testing

Qualifications Board. Retrieved from https://www.istgb.org/ adresinden 1 Haziran 2025

tarihinde edinilmistir.

James, G., Witten, D., Hastie, T. ve Tibshirani, R. (2021). An Introduction to Statistical
Learning with Applications in R (2. bask1). New York: Springer.

Jordan, M. 1. ve Mitchell, T. M. (2015). “Machine learning: Trends, perspectives, and
prospects”. Science, 349(6245), 255-260.

Kavzoglu, T. ve Colkesen, 1. (2010). “Destek vektdr makineleri ile uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasinda  kernel  fonksiyonlarinin  etkilerinin  incelenmesi”.  Harita
Teknolojileri Elektronik Dergisi, 2(1), 1-9.

Keles, M., Oztiirk, F. ve Ayaz, R. (2020). “Makine 6grenmesi temelli sistemlerin karar
stireglerine etkisi: Kavramsal bir degerlendirme”. Bilgi Teknolojileri ve Uygulamalar
Dergisi, 11(2), 145-158.

Keskin, B. ve Yildiz, B. (2018). “Makine 6grenmesi yontemleri ve uygulama alanlari:
Derinlemesine bir inceleme”. Bilgisayar ve Yazilim Bilimleri Dergisi, 6(2), 104—113.

Khan, M. E. (2011). “Different approaches to black box testing technique for finding errors”.
International Journal of Software Engineering & Applications, 2(4), 31-40.

72


https://healthtechmagazine.net/article/2023/01/ai-healthcare-trends
https://matplotlib.org/
https://www.istqb.org/

Khilari, S., Bhamango, B., Dabade, T., Kale, R. ve Khade, M. (2024). “Software quality
assurance using machine learning algorithms”. International Journal of Software
Engineering & Applications, 15(1), 78-91.

Kilig, E. ve Oztiirk, S. (2010). “Biiyiik 6l¢ekli yazilim projelerinde entegrasyon testleri”. 2.
Yazilim Kalitesi ve Yazilim Gelistirme Araglari Sempozyumu’nda sunulan bildiri,
Istanbul.

Kog, M. ve Altun, Y. (2023). “Karar destek sistemlerinde yapay zeka uygulamalari: Bir literatiir
taramas1”. Bilgi Yonetimi ve Teknolojileri Dergisi, 8(2), 50-64.

Kuyoro, A. O., Sanusi, O. A. ve Ajayi, O. T. (2022). “Dynamic effectiveness of random forest
algorithm in financial credit risk management for improving output accuracy and loan
classification prediction”. Information Systems and Informatics, 27(5), 15-25.

Martin, D., Rooksby, J., Rouncefield, M. ve Sommerville, I. (2007). “‘Good’ organisational
reasons for ‘bad’ software testing: An ethnographic study of testing in a small software
company”. Proceedings of the 29th International Conference on Software Engineering,
602-611.

McKinney, W. (2010). Data Structures for Statistical Computing in Python. Proceedings of the
9th Python in Science Conference, 51-56. Erisim adresi: https://pandas.pydata.org

adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.

McLaren, M., Vogt, R., Baker, B. ve Sridharan, S. (2010). “Experiments in SVM-based
speaker verification using short utterances”. /7. Odyssey Konferansi 'nda sunulan bildiri.

Melnik, G., Meszaros, G. ve Bach, J. (2009). Acceptance Test Engineering Guide. Redmond,
WA: Microsoft Press.

Meral, M. ve Saragli, S. (2020). “Makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma problemleri”.
Istatistik Arastirmalar: Dergisi, 13(1), 21-38.

Merig, O. ve Ozbayoglu, A. M. (2021). “Yapay dgrenme ile yazilim test eforu tahmini”. Veri
Bilimi Dergisi, 4(1), 38-44.

Mitchell, T. (1997). Machine Learning. New York: McGraw-Hill.

Miiller, A. ve Guido, S. (2016). Introduction to Machine Learning with Python: A Guide for
Data Scientists. Sebastopol, CA: O’Reilly Media, Inc.

Mpyers, G. J., Sandler, C. ve Badgett, T. (2012). The Art of Software Testing (3. baski). Canada:
John Wiley ve Sons, Inc.

Nama, P. (2024). “Enhancing test coverage and predictive analysis for improved software

quality”. World Journal of Advanced Engineering Technology and Sciences, 3(2), 52—61.

73


https://pandas.pydata.org/

Nasir, M. H. N. ve Sahibuddin, S. (2011). “Critical success factors for software projects: A
comparative study”. Scientific Research and Essays, 6(10), 2174-2186.

Ngah, A., Munro, M. ve Abdallah, M. (2017). “An Overview of Regression Testing”. Journal
of Telecommunication, Electronic and Computer Engineering, 9(3-5), 45-54.

Onan, A. ve Korukoglu, S. (2016). “Makine 6grenmesi yontemleri ve uygulama alanlar1:
Sistematik bir inceleme”. Yazilim Miihendisligi ve Bilgi Sistemleri Dergisi, 4(1), 22-36.

Orso, A. ve Rothermel, G. (2014). “Software testing: A research travelogue (2000-2014)”.
Proceedings of the Future of Software Engineering, 117-132.

Osherove, R. (2013). The Art of Unit Testing (2. baski). United States of America: Manning
Publications.
Oztiirk, M. ve Akman, N. (2023). “Yapay zekanmn gelisimi ve insan zekas: ile iliskisi:
Norobilimsel bir yaklasim™. Bilim ve Teknoloji Arastirmalart Dergisi, 9(1), 15-29.
Panichella, A. (2021). “Automated software testing: A machine learning-based approach”.
Journal of Systems and Software, 175, 110886.

Panwar, A. ve Peddi, P. (2023). “Implementation of software testing using machine learning:
A systematic mapping study”. SSRN Electronic Journal.

Patton, R. (2000). Software Testing (1. baski1). Indiana: Sams Publishing.

Ramadan, A., Yasin, H. ve Pektas, B. (2024). Yazilim testinde yapay zeka ve makine
ogrenmesinin rolii. arXiv. https://arxiv.org/abs/2409.02693 adresinden 1 Haziran 2025

tarihinde edinilmistir.

Pettorruso, M., Martinotti, G., Di Giannantonio, M. ve De Berardis, D. (2023). “Application of
the random forest algorithm for accurate bipolar disorder classification using EEG data”.
Life, 15(3), 394.

Safaat, N. ve Tjhin, V. U. (2024). “A comparative study of manual and automated testing using
Katalon Studio”. International Journal of Advanced Computer Science and Applications,
15(4), 134-141.

Salahat, M., Abu-Tayeh, B., Al-Ghazzawi, K. ve Tarawneh, M. (2023). “Software testing issues
improvement in quality assurance”. 2nd International Conference on Business Analytics
for Technology and Security (ICBATS 2023) kapsaminda sunulan bildiri.

Sari, S. (2024). “Bankacilikta yapay zeka uygulamalart”. Journal of Emerging Economies and
Policy, 9(Ozel Say1), 246-263.

Shaik, T., Tao, X., Higgins, N., Li, L., Gururajan, R., Zhou, X. ve Acharya, U. R. (2023).

“Remote patient monitoring using artificial intelligence: Current state, applications, and

74


https://arxiv.org/abs/2409.02693

challenges”. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery,
13(2), e1485.

Srinivas, N. ve Jagruthi, D. (2012). “Black box and white box testing techniques — a literature
review”. International Journal of Embedded Systems and Applications, 2(4), 29-37.

Steegmans, E., Bekaert, P., Devos, F., Delanote, G., Smeets, N., van Dooren, M. ve Boydens,
J. (2003). Black & White Testing: Bridging Black Box Testing and White Box Testing.
KU Leuven, Bilgisayar Bilimleri Boliimii, Belgika.

Saylan, B. ve Cinaroglu, S. (2024). “Metin madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri ile
saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik Twitter verilerinin analizi”. Bilisim Teknolojileri
Dergisi, 17(2), 109-121.

Sokolova, M. ve Lapalme, G. (2009). “A systematic analysis of performance measures for
classification tasks”. Information Processing & Management, 45(4), 427-437.

Sahin, S. (2024). “Finans sektoriinde yapay zeka, makine 6grenmesi ve biiyiik veri kullanima:
Firsatlar, zorluklar ve politika yapicilar i¢in ¢ikarimlar”. Finans Ekonomi ve Sosyal
Arastirmalar Dergisi, 9(4), 364-381.

Tassey, G. (2002). The Economic Impacts of Inadequate Infrastructure for Software Testing.
RTI for National Institute of Standards and Technology.

Tavsancil, E. (2002). Tutumlarin Olgiilmesi ve SPSS ile Veri Analizi. Ankara: Nobel Yaym

Dagitim.
The Standish Group International Inc. (2013). CHAOS Manifesto 2013: Think Big, Act Small.
Boston, MA: The Standish Group International Inc.

https://www.standishgroup.com/sample_research_files/fCM2013-8%2B9.pdf adresinden

1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.

Transport Logistic. (2025). “Lojistikte yapay zekd: Uygulama alanlart ve firsatlar”.
https://transportlogistic.de/... adresinden 20 Nisan 2025 tarihinde edinilmistir.

TUBA. (2020). Yapay Zekd Raporu. Tiirkiye Bilimler Akademisi Yayinlari.

Uber Freight. (2025). “Uber Freight, yapay zekadyla kamyon tagimaciligini nasil optimize

ediyor”. Business Insider. https://www.businessinsider.com/... adresinden 1 Haziran

2025 tarihinde edinilmistir.

Umar, A. 1., Salim, N. ve Khan, A. (2019). “An improved K-nearest neighbor algorithm for
classification problems”. International Journal of Advanced Computer Science and
Applications, 10(7), 176-182.

Uzun, B. ve Koruyan, K. (2019). “Yazilim test slirecinde durum raporlamasina genel bakis ve

yaklasimlar”. Yonetim Biligim Sistemleri Dergisi, 5(1), 52—63.

75


https://www.standishgroup.com/sample_research_files/CM2013-8%2B9.pdf
https://transportlogistic.de/
https://www.businessinsider.com/

Un, A. (2022). “Yapay zekd uygulamalarinin kamu ydnetimindeki rolii ve 6nemi”. Kamu
Yonetimi Dergisi, 55(1), 123—138.

Van der Laan, M. J. ve Rose, S. (2022). “Using random forest to identify longitudinal predictors
of health in a 30-year cohort study”. Scientific Reports, 12, 14632.

Vocke, H. (2018). The Practical Test Pyramid. https://martinfowler.com/articles/practical-test-

pyramid.html adresinden 1 Haziran 2025 tarihinde edinilmistir.

Vural, Y. ve Sagiroglu, S. (2011). “Kurumsal bilgi giivenliginde giivenlik testleri ve dneriler”.
Gazi Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 26(1), 89—103.

Wang, J., Huang, Y., Chen, C., Liu, Z., Wang, S. ve Wang, Q. (2024). “Software Testing with
Large Language Models: Survey, Landscape, and Vision”. [EEE Transactions on
Software Engineering, 50(4), 911-936.

Whittaker, J. A. (2000). “What is software testing? And why is it so hard?”. IEEE Software,
17(1), 70-79.

Yalanskyi, A. (2024). “Yapay zeka destekli uyarlanabilir 6grenme: Kisisellestirilmis egitimin

gelecegi”. eLearning Industry. https://elearningindustry.com/understanding-adaptive-

learning-how-ai-is-revolutionizing-personalized-education adresinden 1 Haziran 2025

tarihinde edinilmistir.

Zavuoglu, M. ve Colkesen, E. (2010). “SVM parametrelerinin performans tlizerindeki etkisi”.
Akademik Bilisim Konferansi Bildirileri, 537-542.

Yildiz, F. ve Akbulut, T. (2021). “Yapay zeka teknolojilerinin toplumsal etkileri ve etik
sorumluluklar”. Sosyal Bilimler ve Teknoloji Dergisi, 3(2), 113—128.
Yildiz, A. (2022). “Finans alaninda yapay zeka teknolojisinin kullanimi: Sistematik literatiir
incelemesi”. Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 52, 47—66.
Yildirm, B. ve Kiigiikcan, B. F. (2023). Yapay Zekd: Disiplinlerarast Yaklasimlar. Istanbul:
Akademik Yayincilik.

Young, M. ve Pezze, M. (2008). Software Testing and Analysis: Process, Principles and
Techniques (1. baski). Hoboken, NJ: John Wiley & Sons, Inc.

Yiicalar, F. ve Borandag, E. (2019). “Yazilim projelerinde kalitenin arttirilmasi: TMMi”.
AURUM Miihendislik Sistemleri ve Mimarlik Dergisi, 3(2).

Zhang, H. (2004). The Optimality of Naive Bayes. Proceedings of the Seventeenth International
Florida Artificial Intelligence Research Society Conference (FLAIRS 2004).

Zhang, Y., Wang, S. ve Lo, D. (2020). “Predicting defective software components using
machine learning algorithms”. Empirical Software Engineering, 25, 2932-2961.

76


https://martinfowler.com/articles/practical-test-pyramid.html
https://martinfowler.com/articles/practical-test-pyramid.html
https://elearningindustry.com/understanding-adaptive-learning-how-ai-is-revolutionizing-personalized-education
https://elearningindustry.com/understanding-adaptive-learning-how-ai-is-revolutionizing-personalized-education

Zhang, J. M., Harman, M., Ma, L. ve Liu, Y. (2022). “Machine learning testing: Survey,
landscapes and horizons”. IEEE Transactions on Software Engineering, 48(1), 1-36.

Zhao, Y., Hu, Y. ve Gong, J. (2021). “Research on international standardization of software
quality and software testing”. Proceedings of the 2021 IEEE/ACIS 20th International Fall
Conference on Computer and Information Science (ICIS Fall), 56—62.

Wallace, D. R. (1986). An Overview of Computer Sofiware Acceptance Testing. National
Bureau of Standards Special Publication 500-136.

Wolniak, R. ve Stecuta, K. (2024). “Akill1 sehirlerde yapay zeka: Uygulamalar, engeller ve
gelecek yonelimleri”. Smart Cities, 7(3), 1346—1389.

77



EKLER

Ek A. Anket Formu

1. Béliim: Demografik Ozellikler
Bu boliimde demografik 6zellikler yer almaktadir.
1) Cinsiyetiniz nedir?
a. Kadm
b. Erkek

2) En son mezun oldugunuz egitim kurumu hangisidir?

a. Lise

b. On Lisans
c. Lisans

d. Lisansiistii

3) Calisma durumunuz?
a. Part-time calistyorum
b. Tam zamanh c¢alistyorum

4) Calistiginiz firmada kag yillik is deneyiminiz bulunmaktadir?

a. 0-1
b. 1-3
c. 3-5
d. 5-10
e. 10+

5) Calistigimiz firmada bulundugunuz pozisyon nedir?
a. Proje Yoneticisi
b. Yazilim Gelistirici (Developer)
c. Is Analisti

d. Yazilim Test Miihendisi

e. Operasyon Uzmamn

f.  Veri Taban1 Yoneticisi

g. Diger...

6) Hangi yas araligindasiniz?

a. 18-24
b. 25-34
c. 35-44
d. 45-54
e. 55+

2. Boliim: Proje Ozellikleri
Degerlendirmek istediginiz proje ile ilgili asagidaki sorular1 cevaplayimiz.
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1. Degerlendirmek istediginiz projenin tiirii nedir?

Veri Analizi ve Is Zekas1 (BI) Projeleri

Mobil Uygulama Gelistirme Projeleri

Web Uygulamasi ve ya Web Sitesi Gelistirme Projeleri

IoT (Nesnelerin Interneti) Cihaz ve Sistem Gelistirme Projeleri
Telekomiinikasyon Sistemleri (Ozellikle OSS/BSS Gelistirme)
Diger...

2. Degerlendirdiginiz projede hangi yazilim gelistirme metodolojisi kullanilmaktadir?

a)
b)
9)
d)
e)
f)
g)
h)
i)
j)
k)
)

Selale Modeli (Waterfall Model)
V-Model (V-Seklinde Model)
Artirimli Model (Incremental Model)
Prototip Model

Helezonik (Spiral) Model
DevOps

Scrum (Cevik Model - Agile)
Kanban (Cevik Model - Agile)
Extreme Programming (XP)
Lean (Yalin Cevik Model)
Hibrit Model

Diger...

3. Degerlendirdiginiz projede yer alan toplam ekip iiyelerinin sayis1 nedir?

a)
b)
©)
d)

1-5 kisi
6-10 kisi
11-14 kisi
15+ kisi

4. Projenin toplam siiresini belirtiniz.

a)
b)
©)
d)
e)
f)

0-3 ay
4-6 ay
7-12 ay
13-18 ay
19-24 ay
24 + ay

5. Bu projenin yazilim 6lgegini nasil siniflandirirsiniz?

a)
b)

Kigiik 6lcekli
Orta 6lcekli

¢) Bilyiik dlcekli
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6. Projede toplam tahmini kod satir1 miktar1 nedir? ( KLOC — Kilo Lines of Code => 1
KLOC = 1000 Satir Kod )
a) 1-10 KLOC
b) 11-50 KLOC
c) 51-200 KLOC
d) 201-500 KLOC
e) 501-1000 KLOC
f) 1000+ KLOC
g) Fikrim yok / Tahmin edemiyorum

7. Projenin kapsami asagidaki kategorilerden hangisine daha yakindir?
a) Dar kapsam (Tek bir modiil veya 6zellik)
b) Orta kapsam (Birden fazla modiil veya 6zellik)
¢) Genis kapsam (Tiim sistem veya biiylik bir platform)

8. Proje biit¢cesini nasil tanimlarsiniz?
a) Cok Diisiik maliyetli
b) Diisiik maliyetli
c) Orta Maliyetli
d) Yiiksek Maliyetli
e) Cok Yiiksek Maliyetli

9. Proje baslarken risk analizi yaptiniz mi?
a) Evet
b) Hayir
¢) Kismen

10. Projenin basarisini nasil 6l¢tiiniiz?
a) Teslimat tarihi
b) Biitce uyumu
c) Kalite standartlar1
d) Kullanict memnuniyeti
e) Diger...

11. Projede hangi test tilirlerini kullandiniz?
a) Birim Testi (Unit Test)
b) Entegrasyon Testi
c) Sistem Testi
d) Kabul Testi
e) Performans Testi
f) Diger...
g) Test Siirecine Dahil Olmadim
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12. Projede kullanilan programlama dili nedir?
a) Java
b) Python
c) JavaScript
d) PHP
e) Go
f) Kotlin
g) Ruby
h) Swift
1) TypeScript
j) C++
k) C#
1) Diger...

13. Proje cergevesini (framework veya kiitliphane) belirtiniz?

a) Spring
b) Angular
¢) React

d) Vuejs

e) Django
f) Flask

g) ASP.NET
h) Ruby on Rails
1) Laravel
j) Hibernate
k) Express.js
1) Diger...

14. Projede kullanilan veri tabanini yonetim sistemlerini belirtiniz?

a) MySQL

b) PostgreSQL

¢) Microsoft SQL Server
d) Oracle Database

e) MongoDB

f) SQLite

g) Firebase Realtime Database
h) Cassandra

1) MariaDB

7) Redis

k) DynamoDB

1) Diger...

15. Proje boyunca ekip igi iletisim diizeyini nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik
b) Diisiik

c) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiksek
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16. Proje siiresince ekip Ttyeleri ve kullanicilar arasindaki iletisim diizeyini nasil
degerlendirirsiniz?
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiiksek
e) Cok Yiksek

17. Proje sonucunda hedeflenen beklentilere ulagsma diizeyini belirtiniz
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiiksek
e) Cok Yiksek

18. Bu projede bulunan hatalarin ne kadarin1 tespit ettiginizi diisiiniiyorsunuz?
a) 0-10
b) 11-20
c) 21-30
d) 31-40
e) 41-50
f) 51-60
g) 61-70
h) 71-80
i) 81-90
j) 91-100

19. Bu projeyi genel olarak ne kadar basarili buluyorsunuz?

(Asagidaki basari kriterlerini goz oniinde bulundurarak degerlendiriniz: Hedeflere ulagma,
zamaninda tamamlama, kalite, ekip uyumu, miisteri memnuniyeti...)

a) 0-10
b) 11-20
¢) 21-30
d) 31-40
e) 41-50
f) 51-60
g) 61-70
h) 71-80
i) 81-90
i) 91-100

82



3. Boliim: Liitfen bu boliimdeki sorulari, dana 6nceki boliimlerde cevaplandirdiginiz
proje ozelinde yanitlamaya devam ediniz.

1. Yazilim test faaliyetleri i¢in planlanan stire araligini nasil degerlendiriyorsunuz?
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c¢) Orta
d) Yiiksek
e) Cok Yiiksek

2. Yazilim test faaliyetleri icin belirlenen plan siiresi ile gerceklesen siire arasindaki farki
(sapmay1) nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik
b) Diisiik

¢) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

3. Yazilim test faaliyetleri i¢in planlanan insan kaynagi (personel sayist ve yeterliligi) sizce
yeterli miydi?
(Liitfen insan kaynaginin test siirecindeki is yiikiinii karsilama diizeyini degerlendiriniz.)

a) Cok Diisiik

b) Diisiik

c) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiksek

4. Yazilim test faaliyetleri i¢in planlanan insan kaynagi ile fiilen kullanilan insan kaynagi
arasindaki sapma oranini nasil degerlendirirsiniz?

(Liitfen planlanan personele gére artis ya da azalma durumunu goz oniinde bulundurarak
cevaplaymniz.)

a) Cok Distik
b) Diisiik

c) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

5. Yazilim test faaliyetleri i¢in planlanan test faaliyet giin sayisindan sapma oranini nasil
degerlendirirsiniz?
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiksek
e) Cok Yiiksek
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6. Yazilim test faaliyetleri i¢in olusturulan test caselerinde bulunan kritik hata tespit

oranlarini nasil degerlendirirsiniz?
(Kritik hata tespiti, canliya ¢iktiktan sonra énemli problemlere yol acabilecek
hatalarin test siire¢lerinde ne kadar tespit edildigini ifade eder.)

a) Cok Diistik

b) Diisiik

c) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

7. Yazilim test faaliyetleri i¢in olusturulan test caselerinin sayisin1 ve hata oranlarmin
gelistirmeye etkisini nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diisiik
b) Diisiik

¢) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

8. Projede Yazilim test faaliyetlerinin test caselerinin raporlanmasinin projeye etkisini
nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik
b) Diisiik

¢) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

9. Projede planlanan yazilim test faaliyetleri icin ayrilan biitcenin yeterliligini nasil
degerlendirirsiniz?
a) Cok Distik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiksek
e) Cok Yiiksek

10. Yazilim Yazilim test faaliyetlerinin kalitesini nasil degerlendirirsiniz?
(Latfen test strecindeki dogruluk, kapsam, hata tespiti orani ve testlerin etkinligi gibi kriterleri
g6z 6nilinde bulundurarak yanitlayiniz.)

a) Cok Diistik
b) Diisiik

c¢) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

Yazilim test faaliyetlerinin planlanan hedefler dogrultusunda zamaninda tamamlanma
oranini nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik
b) Diisiik

c¢) Orta

d) Yiiksek

¢) Cok Yiiksek

Yazilim test faaliyetlerinde ortaya c¢ikan hatalarin  ¢6ziim siirecini  nasil
degerlendirirsiniz?

a) Yavas ve etkisiz
b) Orta seviyede
¢) Hizli ve etkili

Yazilim test raporlarinin yoneticilere ve ilgili paydaslara sunulma seklini nasil
degerlendirirsiniz?

a) Karisik ve anlasilmaz

b) Orta seviyede

¢) Agik ve anlasilir

Yazilim test siirecindeki otomasyonun etkinligini nasil degerlendirirsiniz?
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiiksek
e) Cok Yiiksek

Yazilim test planlarinin proje gereksinimlerini karsilayacak diizeyde olma derecesini
nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik

b) Diisiik

¢) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

Yazilim testlerindeki hata tespit ve raporlama siirecinin etkinligini nasil
degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik

b) Diisiik

c) Orta

d) Yiksek

e) Cok Yiiksek
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17. Yazilim test ortamlariin uygunlugunu ve kullanilabilirligini nasil degerlendirirsiniz?

a) Cok Diistik
b) Diisiik

¢) Orta

d) Yiiksek

e) Cok Yiiksek

18. Yazilim testlerinde tekrarlanan hatalarin sayisini nasil degerlendirirsiniz?
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiiksek
e) Cok Yiiksek

19. Yazilim test faaliyetlerinin planlanan siire ig¢inde tamamlanma oranini nasil
degerlendirirsiniz?
a) Cok Diistik
b) Diisiik
c) Orta
d) Yiiksek
e) Cok Yiksek
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