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Oz Kitle Kaynakli Calisma (KKC) ve Bulut Bilisim bilgi teknolojilerinde
&nem kazanan kavramlar arasinda yer almaktadir. insan ve makine bulutlarinin
karma kullanimiyla bir sinerji olusturulmasi ve bu sekilde iki diinyanin giiclii
taraflar1 6ne ¢ikarilirken zayif noktalarmin da iistesinden gelinmesi miimkiin
kilinabilir. Bu makale Orta Dogu Teknik Universitesi’nde kullanilmakta olan,
ancak kullanim &mriinii tamamlamaya yakin bir akademik yayn kayit takip
yazilimimin gilincel siirimiiniin  gelistirilmesi siirecinde karma bir ¢6ziim
kullammini  konu almaktadir. Bu ydntem yazilimm yeni siiriimiiniin
gelistirilmesine paralel olarak, kayitli tutulan biiylik miktarda verinin temizlene-
rek yeni sisteme aktarilmasinda kullanilmustir. Veri aktarimi icin gelistirilmis
olan kullan-at prototip sistem ile 53,822 akademik kayit temizlenmis ve
aktartlmustir. Bu ¢dziimiin ilk adimi harici web servislerinden Sayisal Nesne
Kimligi (Digital Object Identifier) sorgulanmasi ve kayitlarin etiketlenmesinden
olusmaktadir. Tkinci adimda ise bu ¢dziim igin 6zel tasarlanmis dizgi benzerlik
algoritmasi ile kalan kayitlar filtrelenmistir. Son olarak benzer ancak birebir
aynit olmayan kayitlar KKC yontemi kullanilarak analiz edilmis ve veri kiime-
sindeki tekrarlar elenmistir. Bu karma yontem sayesinde projede, yalnizca
makinelerin kullanildigr bir ¢6ziim ile ulasilamayacak bir dogruluk seviyesine
erigilebilmis ve is yalnizca insanlarin kullanildigr bir ¢6ziim ile erisilemeyecek
bir hizda sonuglanmistir. Céziimiin KKC fazinda ulasilan hata pay1 6.4% olarak
gbzlemlenmis ve insan ve makine bulutlarinin sinerjisine Tiirkiye’deki kamu
iniversitelerinde bir ilk 6rnek olan bu ¢alismanin basarist belgelenmistir.

Anahtar kelimeler: Kitle Kaynakli Calisma, bulut bilisim, dizgi benzestirme

Giris

Teknolojinin ulastigi son noktada pek c¢ok is bilgisayarlar tarafindan ¢ok hizli ve
verimli bi¢imde yiiriitiilebilmektedir. Buna ragmen bazi islerde bilgisayarlar hala
insanlarin performansma ulagamamistir. Bu sayede, insan ve makinenin birlikte
calismasindan sinerji dogmasi beklenebilmektedir. Ustelik bu birliktelik genis lcekte
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uygulandiginda, makine bulutlar1 ve insan bulutlarinin olusturacagi bir kiiresel beyin
[1] kurgusunda bu sinerji daha da vurgulanacaktir.

1900’lerde uygulanmaya baslayan ve is¢ilerin basit goérevlerde uzmanlagmasi yak-
lasimi, son yillarda yazilim ve sistemlerin kiigiik, smirlari tanimli, nig sorunlara
¢Oziim treten servisler seklinde gelistirilmesine 6nayak olmustur. Son on yil iginde
gergeklesen bir diger dnemli gelisme ise Kitle Kaynakli Calisma’nin (KKC) ortaya
¢ikmasidir. KKC’nin bir is modeli olarak yaygin olarak uygulanmaya baslamasiyla
birlikte kalabaligin bilgeligi ve insan biligselligi faydalanilabilir ve olgeklenmesi
miimkiin kaynaklar arasinda yer almaya baslamistir. Giiniimiizde KKC, tisort
tasarimindan ansiklopedi makalesi yazilmasina, uydu goriintiilerinden kaza enkaz
belirlemeden, orman yanginlarinin tespitine ¢ok degisik tipte sorunlarin ¢6ziime ka-
vusturulmasmda kullanilmaktadir. Bazi KKC platform saglayicilarinin sundugu pro-
gram arayiizleri (API) ile, yazilimin isleyisi sirasinda c¢esitli isler insan bulutuna
yaptirilip, sonuglart yazilim tarafindan kullanilmakta ve boylece gercek zamanli, kar-
ma bir insan — makine bulut ¢6ziimii olusturulabilmektedir.

Bu makale Orta Dogu Teknik Universitesi’nde (ODTU) yiiriitiilen bir veri
temizleme ve aktarim isi sirasinda uygulanan karma ¢ozimii konu almaktadir.
ODTU’de yaklasik 2,500 akademik, 3,000 idari personel gérev yapmaktadir. Ogren-
ciler de hesaba katildiginda ODTU Bilgi Islem Daire Baskanhg: (BIDB) tarafindan
sunulan BT servislerinden yararlanan kullanicilarin sayist 30,000’in iizerine ¢ikmak-
tadir. Yerleskedeki BT yapisi biinyesinde ¢ok sayida giincellenmesi gereken eski
uygulamalar ve bu uygulamalar tarafindan kullanilan biiyilk miktarda veri
barindirmaktadir. Yakin gegmiste bu uygulamalarin giincellenmesi ve siire¢ otomasy-
on yaklasimi ile biitlinlestirilmesi igin bir program baslatilmistir. Bu biiyiik degisim
bazi eski verilerin yeni gelistirilen sistemlere aktarilmasi gereksinimini dogurmak-
tadr.

Bu uygulamalardan biri olan CV-Akademik, 1990’larda hayata gegirilmis olup,
ODTU’niin kuruldugu tarihten beri {iniversite biinyesinde yapilmis yaymlarin takibi
i¢in kullanilmaktadir. Bu uygulama kullanicilarin serbest metin bigciminde yayin
basliklart ve diger bilgilerini girmesini gerektirmektedir. Ayrica birden fazla yazar
tarafindan yazilmig yayimnlarin bilgisi, yazarlar tarafindan sisteme ayr1 ayr1 girilebild-
iginden veriler tekrarlanmaktadir. Serbest metin girisinde yapilan yazim hatalar1 ve
tekrarli kayitlarin bu sebeple tutarsiz olmasi, yeni gelistirilen uygulamaya veri
aktarimi ve veri tabaninin normalizasyonu igin asilmasi gereken bir giigliik teskil
etmektedir. Aktarilmasi ve temizlenmesi gereken 53,822 kayit satir1 bulunmaktadir.

Bu makalede anlatilan karma ¢6ziim yaklasimi harici bir servis olan CrossRef DOI
sorgu web servislerini, kurum biinyesinde iyilestirilmis dizi benzerlik hesaplama algo-
ritmalarmi ve KKC kullanimimni igermekte ve bahsedilen, gergek hayatta karsilasiimis,
veri aktarim sorununun ¢o6ziilmesinde uygulanmistir. Bu arastirmanin ¢6zmeyi
hedefledigi is sorunu veri kiimesinde bulunan hatali kayitlarin tespit edilmesi ve
diizeltilmesi, ayrica gereksiz tekrarlarin elenerek normalize edilmesi ve harici yayin
depolarindaki standart yayin kimlikleri ile etiketlenmesidir. Arastirma hedefi ise
KKC’nin yazilim miihendisligi pratiklerinin bir parcasi olarak etkili ve verimli bir
bi¢imde kullanilabilecegine dair bir kavramsal tanit sunmaktir.
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Makale su sekilde diizenlenmistir: Boliim 1 arastirma ortami, ¢6ziilmek istenen so-
run ve Onerilen ¢6ziim yontemini anlatarak konuya giris yapmaktadir. Boliim 2 litera-
tiire gegcmis olan benzer uygulamalar hakkinda bilgi sunmakta, Boliim 3 ise dnerilen
karma ¢6ziim hakkinda detayli bilgi vererek uygulanan yontemi anlatmaktadir. Son
olarak, Boliim 4 arastirma sonuglarint ve gelecekte yapilmasi hedeflenen galismalari
belirtmektedir.

Ilgili Cahsmalar

KKC ve bulut bilisim bilesenlerini i¢eren karma sistemler ¢agdas BT uygulamalarin-
da oncii bir etmen olarak degerlendirilmektedir [2]. Karma sistemleri ifade etmek icin
cok farkli terimler kullanilsa bile altta yatan fikir benzerdir: Insan ve bilgisayar
servislerinin sinerjisi ile katma deger yaratilmaktadir. Insan ve bilgisayar servislerinin
biitiinlestirilmesi ile her iki tipte servisin sunabileceklerinin 6tesinde, artirilmig bir
servisin sunulmast miimkiin kilinabilmektedir [3]. Biiyiik 6l¢ekli insan-bilgisayar
iletisimi ile miimkiin kilman bu yeni varlik A. Bernstein tarafindan kiiresel beyin
olarak adlandirilmistir [1]. Bulut ekosistemini servis katmanlarmin bir yigit1 olarak
tarif eden Lenk, KKC’yi bu katmanlarin en istiinde gostermeyi uygun gormiis ve
servis-olarak-insan (human-as-a-service) olarak adlandirmistir [4]. Lackermeir
tarafindan e-ticarete uyarlanarak tasvir edilen karma bulut mimarisi de servis-olarak-
insan katmani icermektedir [5]. Vukovic arastirmalarinda bulut bilisim ile
giiclendirilmis bir KKC servisinden bahsetmistir [6]. M. Bernstein internet aramalari
i¢in kullanici tecriibesinin iyilestirilmesi amaciyla otomatik sorgu madenciligi ve
KKC igeren karma bir yapi kullanmistir [7]. Bunlarin yani sira, literatiirde karma
yontemlerin biiylik veri sorunlari [8], bilgi yonetimi [9], piyasa tahmin [10], kitlesel
ortak calisma [11], a¢ik yenilikgilik [12] ve bilimsel sorunlarmn ¢dziimiinde [13]
kullanildigina rastlanmaktadir.

Karma ¢oziimler her zaman basarili olmak zorunda degildir. Bernestein basarili
karma sistemler gelistirmek i¢in, bu sistemlerin énemli 6zelliklerinin farkinda olun-
masi ve karma ¢oziimleri gelistirmek ile geleneksel bilgisayar sistemlerini gelistirmek
arasindaki farklarin ¢ok iyi anlasilmasi gerektigini vurgulamaktadir [1].

Karma Bir Coziim Yaklasimi

53,822 kaydin temizlenmesi isi, bir uzman tarafindan el ile yapildiginda durumunda
¢ok uzun zaman alacaktir. Bu sebeple KKC kullaniminin zaman ve maliyet agisindan
verimlilik saglayacagi 6ngoriilmektedir.

CrossRef Veri Servislerinde DOI Sorgular:

Ilk asamada CrossRef DOI sorgulama web servisleri kullanilmigtir. Bu harici web
servislerini kullanan basit bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama, tagman veri ve
baslik boyutu verimliligi saglamak i¢in, her web servis ¢agrisinda 20 kayit génderip,

573



yanit almaktadir. Web servisinin parametrelerinden biri olan “bulanik arama”
seceneginin secilmesi sayesinde aramalar bire bir es olan kayitlarin yani sira benzer
kayitlar1 da bulacak sekilde isletilmektedir. Web servis ¢agrisinin yanitlari geldiginde
DOI bilgisi bulunan kayitlar bu bilgi ile eslestirilmektedir. leriki asamalarda DOI
bilgisi var olan kayitlarin benzerlik veya eslik durumu bu alanlarin karsilagtirilmasi ile
yapilabilecektir.

Tim kayitlar i¢in DOI ¢6ziimleme siireci 40 saatte tamamlanmistir. Web servis ile
DOI sorgulama siirecinin sonunda 5,681 kayit gegerli bir DOI ile eslestirilmis, 39,415
kayit icin DOI kaydi bulunamamis, 391 kayit ise igerdikleri 6zel karakterler sebebiyle
islem gormemistir. Geri kalan 8,335 kayit ise DOI kaydi olmasi beklenmeyen (6r:
ulusal yayinlar) yaymlar i¢ermeleri sebebiyle islem goéren kayit kiimesine dahil
edilmemistir.

Dizgi Benzerlik Hesaplamalan

ikinci asamada kayit benzerligi cesitli algoritmalar ile degerlendirilmistir. Bu durum
ozelinde kayit esitligi DOI bilgisi olmayan kayitlar icin baslik, yazar ve yayinci alan-
larinin ayni olmasi olarak tanimlanmistir. DOI'nin kiiresel gegerlilikte essiz olarak
belirlenmis bir anahtar veri olmasi sebebiyle karsilastirmalarda 6ncelikli alan olarak
kullanilmaktadir. Oyle ki, DOI bilgisi olan kayitlar igin yalnizca DOI alanlarimn ayni
olmasi yeterlidir. Bununla birlikte, dizgi karsilastirma yoluyla benzer kayitlar1 tespit
ederken dogru olmayan sonuglara varmak da miimkiin olmaktadir. Kayit kiimesinde
ayni yayin i¢in olmasina ragmen hatali yazilmis kelimeler veya kisaltmalar yiiziinden
farkli olarak kabul edilen kayitlar bulunabilmektedir. Bu yiizden kayitlarin ayniliginin
degil, benzerliginin tespit edilmesi hedeflenmistir. Her kayit diger tim kayitlarla
karsilastirilarak her bir benzerlik durumuna bir benzerlik skoru ile benzerlik anahtar
verisi atanmaktadir. Benzerlik skorunu hesaplamak i¢in, Levenshtein Distance (LD)
yontemi ve bir Jaccard Index varyantt (JI”) birlikte kullanilmistir.

Hesaplanan benzerlik skorlart hem LD hem de JI” igin 1’¢ esit olan kayitlar, ayn1
kabul edilerek kayit kiimesinden c¢ikarilmistir. Benzerlik skorlart bir esik degerle
kargilastirilarak hem LD hem de JI” degerleri belirli bir esik degerden daha yiiksek
olanlar bir araya getirilerek benzerlik gruplari olusturulmustur. Kullanilan esik deger,
biiyiik dlgiide kullanilan dile gore belirlenmektedir. Belirtilen algoritmalar gesitli esik
degerleriyle 50 kayitlik 6rnek gruplarla denenmis ve sonug olarak LD ve JI” igin en
uygun esik degerlerinin sirasiyla 0.7 ve 0.5 oldugu goézlemlenmistir. Test sonuglarna
gbre, ayni yayina ait olan kayitlarin tamami ayni benzerlik grubunda yer almaktayken,
gercekte farkli yayinlara ait olmasina ragmen hatali sekilde benzer kabul edilen
kayitlarin orani yalnizca % 18 olarak hesaplanmistir. Farkli olmasina ragmen benzer
kabul edilme hatasi, bir diger hata olan, gercekte benzer olan kayitlarm farkli kabul
edilme hatasina tercih edilmistir. Bu tercihin nedeni, birinci tipteki hatalarin sonraki
asamalarda giderilebilir olmasina karsm, ikinci tip hata durumunda boyle bir olanagin
olmamasidir.

LD skoru 0.7 den kiigiik olan kayitlar farkli kayit olarak kabul edildiginden ben-
zerlik skoru 0.7 ye esit veya daha biiylik olanlarin diginda kalan kayitlar, benzeri
olmayan kayitlar olarak nitelendirilip, kayit kiimesinden ¢ikarilmustir.
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Benzerlik skoru hesaplama asamasi tamamlandiginda, 4.558 kayit ayni olarak
degerlendirilirken 38.830 kaydin benzersiz oldugu belirlenmistir. Bu kayitlar normal-
ize edilmis ve kayit kiimesinden ¢ikarilmistir. Geriye kalan 10.434 kayit daha tekrar
degerlendirilmek iizere diger agsamalara aktarilmistir.

Levhenstein Distance (Levhenstein Arahg).

LD degeri ile karsilastirma yapilmadan once dizgiler biiyiik harflere doniistiriiliir.
Ozel karakterler ASCII karsiliklarina doniistiiriilir veya dizgiden g¢ikartilir. Yazar
(Author) alani basit dizgi islemleri kullanilarak standart hale getirilir.

LD, dizgileri karsilastirmak ve bir dizgiyi digerine ¢evirmek igin yapilmasi gere-
ken islem sayisini temsil eden aralik degerini hesaplamak i¢in kullanilir. LD Algorit-
mast literatlirde tanimlandigi sekliyle kullanilir [14], [15].

Jaccard Index Variant (Jaccard indisi Varyantr).

LD hesaplama islemi tamamlandiktan sonra kayitlari, icerdigi kelimelere gore
kargilastirmak igin JI” kullanilir. Algoritmayr kullanmadan once, “THE”, “FROM”,
“FOR” kelimeleri ile 1 ve 2 harfli kelimeler kayitlardan ¢ikartilir.

Jaccard Indisi’nin [16] bir varyanti olan JI’, ayn1 kelimeleri farkli siralama ile
kullanmis olan dizgilerle ilgili hatali sonuglara varmayr engellemek amaci ile LD ile
birlikte kullanilarak onu tamamlar.

Jaccard Gostergesi ile JI” arasindaki fark (1) ve (2) de gosterilmektedir.

(1) Jaccard Indisi=ANB/AUB
(2) ' =ANB/A, |Al>[B|

JI” algoritmasinda farklilagsmaya gidilmesinin sebebi, algoritmanin yeni bi¢imiyle
daha yiiksek kesinlik ile kayit farkliliklarint tespit edebilmesidir. Bu degisiklik
sayesinde sik rastlanan hatalardan biri olan baslik, yayinci ve yil bilgilerinin tiimiiniin
bir arada baslk alanma girilmesi durumu elenebilmektedir. Jaccard Indisi, A U B
kiimesinde bulunan kelime sayisinin fazla olmasindan dolay1 JI’ya kiyasla daha diisiik
bir benzerlik skoru hesaplar. Bu durum igin JI”, Jaccard indisi’nden daha dogru sonug
vermektedir.

Kitle Kaynakh Calsma

Hem ozellestirilmis web servisleri hem de algoritmalar tarafindan siniflandirilamayan
kayitlar, bir sonraki asama olan KKC asamasina aktarilmistir. Bu asamada insan al-
gismin, benzer metin alanlarindaki farkliliklar: teshis edebilme yeteneginden fayda-
lanilmas1 hedeflenmistir.

S6z konusu 10,434 kayit, benzerlik anahtar verilerine gore 4,359 gruba ayrilmistir.
Cesitli biiylikliiklerdeki bu gruplara ait olan kayit sayilart Tablo 1°de gosterilmektedir.
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Tablo 1. Benzerlik gruplarindaki yayin sayilar

Gro Rec- Grou Rec-
up Size ord p Size ord
Count Count
15 1 8 9
14 0 7 14
13 1 6 32
12 1 5 53
11 3 4 248
10 6 3 637
9 9 2 3,345

KKC’nin tasariminin, isgilerin goérev performansi iizerinde énemli etkisi oldugun-
dan benzerlik gruplari ciftler halinde yeniden diizenlenmistir. Boylelikle, “iki kayt
ayni m1 yoksa farklt mi1?” bi¢ciminde basit ve ikili yanith sorular sorabilme olanagi
bulunmustur.

Kayitlari ciftler haline getirmek KKC gorev sayisinda artisa neden olmustur. Bir
grupta bulunan benzer kayitlardan olusturulacak benzerlik ¢itlerinin sayisi asagidaki
formiille hesaplanabilir.

# Benzerlik Ciftleri = Grup Boyu . (Grup Boyu — 1) /2

Boylece toplam gorev sayist 9.308 olarak hesaplanmistir. Bu gorevler Amazon
Mechanical Turk (AMT) platformunda yayinlanmistir. Her gorevde iscilerden dort
benzerlik ¢ifti igeren kayit kiimesini degerlendirmeleri istenmistir. Basariyla
tamamlanan her gorev i¢in 0.02$ 6denmistir. Gorevlerdeki dortlii ¢iftlerden birisi altin
standart kiimesinden segilerek elde edilmis iken kalan ¢iftler olagan kayit ¢iftleri
kiimesinden segilmistir. Gorevin basarili olup olmadig altin standart kiimesinden
secilen ¢ift igin verilen cevabin dogruluguna bakilarak degerlendirilmistir.

Isveren-Calisan iliskilerinin zayif olmasi, anonimlik 6zelligi ve beceri diizeylerin-
deki gesitlilik, beklenecegi tizere KKC ile tiretilen nihai iiriin kalitesinde disiiklige
neden olmaktadir. Bu yiizden, KKC uygulayicilar1 bazi kalite giivence ydntemleri
[17] kullanmak durumundadirlar.

Bu calismada altin standart, tekrarlama (redundancy) ve otomatik kontrol [17],
[18] kalite glivence yontemleri ile bir arada kullanilmustir.

Birinci diizey kalite kontrol yontemi olarak altin standart mikro-gorevleri
kullanilmistir. KKC oncesi, 100 ¢iftten olusan bir altin standart ¢iftler kiimesi
gelistirilmistir. Bu kiimedeki ¢iftlerin yarisi kolay bir sekilde aynilig1 saptanabilecek
sekilde olumlu orneklerden olusturulmustur. Kiimedeki ¢iftlerin diger yarist ise,
olumsuz o&rnek olarak, belirgin bir bigimde farkli kayitlardan olusturulmustur.
Calisanlara atanacak gorevlerin her birinde bulunan 4 kayt ¢iftinin birisi altin standart
kiimesinden se¢ilmistir. Sorulan 4 soru i¢indeki altin standart ¢iftine ait soruya verilen
yanitin dogruluguna gore tiim yanitlar kabul edilmis veya reddedilmistir.
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Her bir gorev 3 defa, 3 farkli ¢alisana atanmistir. Daha sonra ¢ogunluk karari
teknigi kullanilarak, s6z konusu yaym kayitlarmm dogrulugu ile ilgili nihai karar
verilmistir.

Son olarak, ayn1 benzerlik gruplarinda bulunan kayitlarin gegiskenliklerinin tutarli
olup olmadig1 otomatik olarak kontrol edilmistir. Ornegin, birbirine benzedigi belir-
lenen {i¢ yayin kaydindan (A, B, C) ii¢ olusturulan ii¢ benzerlik gifti
((A,B),(A,C),(A,D)) hakkinda verilen karara gore A, B ile ayni ise, ve A, C ile ayn1
ise, B ile C benzerlik ¢iftinin de ayn1 olarak degerlendirilmis olmasi beklenmektedir.

Bu otomatik gegiskenlik kontroliiniin sonucunda az sayida tespit edilen tutarsizlik,
¢ogunluk karar1 teknigi ile ortadan kaldirilmistir.

KKC faz1 17 ginde tamamlanmistir ve 186$’a mal olmustur. 1.385 is¢i, 9.308
mikro-gorev icra etmis ve ¢alisma esnasinda toplam 27.924 karar toplanmistir. Bun-
lardan 1.920’si altin standart gorev basarisizlig yiiziinden kabul edilmemistir. Bir
giinde tamamlanan ortalama gorev sayisi 1.643 olarak tespit edilmistir. Bir mikro-
gorevin tamamlanma siiresi ortalama olarak 52 saniye olarak hesaplanmustir.

6.224 kayit cifti ayni, 3.084 kayit cifti ise farkli olarak degerlendirilmistir. Bu
kararlar, her bir benzerlik grubundaki kayitlar ayni olsun olmasin, otomatik olarak,
nihai yargiyr olusturmakta dogrudan kullanilmustir.

Kitle kaynakli ¢alismanin dogruluk derecesi, rastgele drnekleme yoluyla uzman
degerlendirmeleri kullanilarak saptanmistir. Karsilastirma isine temel olusturmasi
amaci ile uzman degerlendirmelerinden olusan bir kiime gelistirmek igin, 1.500
rastgele se¢ilmis mikro-gorev uzmanlar tarafindan el ile icra edilmistir. Uzman deger-
lendirmeleri sonucunda uymazlik goésteren 96 kayit tespit edilmistir. Bu da segilen
orneklemin 6.4%’tine denk gelmektedir.

Sonug¢ ve Gelecekteki Calismalar

Bu calismada veri temizleme sorununu c¢dzmeye yonelik bir yazilim prototipi
gelistirilmistir. Bu karma ¢oziimde, harici kaynaklardan DOI sorgulanmasi, dizgi
benzerlik hesaplama algoritmalar1 ve KKC kullanilmistir.

Bayle bir isin, firma ¢alisanina atanmasi yerine, KKC ile yapilmast 6nemli olglide
zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir.

Ayrica, ayn1 mikro-gorevlerin tekrar tekrar yapilmasinin ¢ok sikici ve psikolojik
olarak zorlayict oldugu goézlemlenmistir. Boylece mikro-goérevler {izerinde ¢ok sayida
is¢inin ¢aligmasi ve psikolojik yiikii paylagiyor olmalari agisindan KKC kullanimini
avantajli kilmaktadir.

KKC, tasarim agisindan bakildiginda mitkemmel olmaktan uzaktir. KKC ile vasat
kalitede tiriinler kolaylikla elde edilebilir. Bu ¢alismanin KKC asamasinda gézlenen
hata orani 6.4%’diir. Bu ozellikteki bir is i¢in kabul edilebilen bir hata orani olarak
degerlendirilmistir. Dogruluk oranini yiikseltmek igin daha iyi kalite glivencesi
saglayabilen tasarimlar gerekmektedir. KKC asamasi tamamlandiginda elimizde ka-
lan hatali kayitlar (53.822°de 596), yeni gelistirilen sisteme aktarilacaktir. Yeni sistem
yazarlarin kendi yayin bilgilerini diizeltebilmelerine olanak saglayacaktir.
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KKC’nin etkinligini yonetmek kadar kalite maliyetini yonetmek de énemlidir. Bu
yiizden, kalite maliyetlerini kestirmek i¢in bazi maliyet modellerinin kullanilmasi ve
maliyet agisindan en iyilestirilmis kalite giivence yonteminin sec¢ilmesi dnerilmekte-
dir.

Sonug olarak, bazi problemlerin ¢6ziimii i¢in karma yaklagimlarin uygun
olabilecegi kararma varilmistir. Bilgisayarlarin veri igleme giicii ile insanlarin alg1 ve
kavrayis becerilerinin bir arada kullanilmasmm her iki yontemin gii¢lii yonlerinin,
zayif yonlerini dengelemesi yoluyla, daha iyi sonuglar alinmasina katkida bulunacagi
ongoriilmektedir. KKC’nin sadece yazilim gelistirme veya veri analizinde degil ayrica
liniversite arastirmalarinin énemli bir boliimiinde problem ¢oziimi i¢in kullanila-
bilecek degerli bir ydontem olarak goriilmesi tarafimizca 6nerilmektedir.

Bu calismanin birincil katkist veri temizleme ve aktarim sorununun ¢oziilmesi igin
uygulanan ¢oziimiin ¢iktilaridir. KKC kullanmanin avantajli olacagi durumlarla
karsilagan arastirmacilar veya uygulamacilara yol gosterecegi diistiniilmektedir. Kalit-
eyle ilgili olarak sunulan goézlemler, uygulamacilara gercekei beklentiler olusturma-
larinda fayda saglayacaktir. Ayrica, yazilim gelistirme siireglerindeki problemlere
¢Oziim olarak karma yaklagimlarin faydali olabilecegine dair bir 6rnek gosterilmistir.
Bu orneklerin sayisinin artmastyla uygulamacilarin karma yontemlerin kullanilmasi
yoniinde karar vermeleri beklenmektedir.

Bu ¢alismanin ikincil katkisi ise 6zel olarak uyarlanmig JI” algoritmasi ve bu algo-
ritmanin LD ve belirtilen esik degerlerle bir arada kullanilmasmin &rneklenmesidir.
Oyle ki, belirtilen yontem benzer veri temizleme problemlerinde dogrudan kullanila-
bilecektir.

Bu alandaki arastirmalarimiz birbiriyle iliskili iki odak ekseninde siirdiiriilecektir.
Bunlar, KKC ile biiyiik veri analizi siireglerinin biitiinlestirilmesi igin etkin ve elver-
isli yontemler gelistirmek ve KKC kalite giivence maliyetlerinin kestirilmesi ve kalite
giivence yontemlerinin secilmesi konusunda ilkelerin olusturulmasidir.

Tesekkiir. Bu arastirma projesi ODTU Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP) kapsa-
minda desteklenmistir. Proje ODTU Bilgi islem Daire Baskanligi’nda gergeklestiril-
mistir.
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