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ON EGITIMLIi DIiL MODELLERININ KOKAN KOD
SINIFLAMA PERFORMANSININ UCLU KAYIP YONTEMIYLE
IYILESTIRILMESI

Ertugrul Islamoglu

OZET

Tez ¢alismasinin amaci, gelistiricilerin kodda yaptiklar1 degisiklikleri ve kot
kokan kod veya kisaca kotii kod (code smell) tespit araclarmmin ciktilarmi derin
O0grenme sistemleriyle analiz ederek bir kotlii kod tespit sistemi olusturmaktir.
Analizin derin 6grenme teknikleriyle yapilmasiyla kotii kod tespitinde semantik
anlamin dikkate alinmasi, dogruluk ve performansin arttirilmasi hedeflenmektedir.
Bu hedefe yonelik olarak derin 6grenme alaninda kullanilan 6n egitimli dil
modellerin, ti¢lii kayip teknigiyle iyilestirilerek kokan kod smiflama performansinin
arttirilmasina yonelik bir ¢alisma yapilmustir.

Gilinitimiizde bliyiiyen ve ¢esitlenen kod miktari, kod analizi islemlerinde ve
kod ydnetiminde zorluklar meydana getirmistir. Bununla birlikte Internetteki biiyiik
miktarda acik kaynak kod iceren GitHub gibi depolar kod analizinde 6nemli firsatlar
sunmaktadir.

Kod yerlestirmesi (code embedding), kodun semantik anlamini vektorel
bicimde saklar. Mevcut kod yerlestirmesi yontemleri, kaynak kod analizinde ¢esitli
yazilim mithendisligi gérevleri igin basariyla kullanilmis olsa da statik kod analiz
araglarmm performansmi ve islevselligini elde edebilmek icin ilave caligmalara
ihtiya¢ vardir. Ayrica, kod yerlestirme modelleri kullanan sistemlerde performansin
arttirilmasi i¢in, goriintii isleme alaninda oldugu gibi, yerlestirmeleri iyilestirme igin
kullanilan 6n isleme yontemlerinin standartlastirilmasina ihtiya¢ vardir.

Bu c¢alisma, toplanan koti kodlar1 siniflandirmak icin  bir modelin
gelistirilmesini ve bu modelin performansini iyilestirmek amaciyla karsilagtirmali

(contrastive) 6grenmenin kod yerlestirmelerine uygulanmasini kapsamaktadir.



Kod kokusu tespiti gibi kod smiflandirma gorevleri i¢in smif i¢i benzerligi
giclendirmek ve farkli smiflar arasindaki mesafeyi artirmak amaciyla tigli kayip
tabanli bir ag kullanilmaktadir. GitHub'daki agik kaynakli proje depolarindan kod
toplanarak deneysel bir veri kiimesi olusturulmustur.

Calismada, yaygin olarak kullanilan, 6nceden egitilmis; BERT, CodeBERT
ve GraphCodeBERT dil modellerinin iirettigi kod yerlestirmeleri ve karsilagtirmali
ogrenme ile iyilestirilmis ve bu iyilestirmenin siiflamaya etkisi degerlendirilmistir.
Bulgular, 6n egitimli modeller ile olusturulan yerlestirmelerinin dogrudan kullanimi
ile %80-89 arasinda bir dogruluk orani elde edildigini gostermistir. Bu dogruluk
orani karsilastirmali 6grenme kullanimi ile %7-19 arasinda iyilestirilmistir. Bu
sonuglar, karsilastirmali 6grenmenin bir 6n isleme adimi olarak 6nceden egitilmis
kod yerlestirmeler yaklasimlar1 i¢cin avantajlar sunabilecegini gostermektedir. Sonug
olarak, karsilastirmali 6grenme tekniklerinin kod yerlestirme vektérii olusturma
sirecine dahil edilmesi, kod analizinde performans iyilestirmesi i¢in firsatlar
saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Kotii Kod, Uglii Kayip, Karsilastirmali

Ogrenme
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OPTIMIZING THE CODE SMELL CLASSIFICATION
PERFORMANCE OF PRETRAINED LANGUAGE MODELS
USING THE TRIPLE LOSS METHOD

Ertugrul islamoglu

ABSTRACT

The aim of this thesis is to create a bad code or smelly code detection system
by analyzing the code changes made by developers and the outputs of code smell
detection tools with deep learning systems. By using deep learning techniques, it is
aimed to take semantic meaning into account in bad code detection and to increase
accuracy and performance. Towards this goal, a study has been conducted to
improve the performance of the pre-trained language models used in deep learning
by using the triple loss technique to improve the performance of bad code
classification.

Today, the growing and diversifying amount of code has created difficulties
in code analysis and code management. However, repositories such as GitHub,
which contain large amounts of open source code on the Internet, offer significant
opportunities in code analysis.

Code embedding stores the semantic meaning of code in vector form. While
existing code embedding methods have been successfully used in source code
analysis for various software engineering tasks, additional work is needed to achieve
the performance and functionality of static code analysis tools. Furthermore, to
improve the performance of systems using code embedding models, there is a need
to standardize the preprocessing methods used to refine embeddings, as in the field
of image processing.

This thesis presents the development of a model for classifying collected
smelly codes and the application of contrastive learning to code embeddings to

improve the performance of this model.

vii



For code classification tasks such as code odor detection, a triple loss-based
network is used to strengthen the intra-class similarity and increase the distance
between different classes. An experimental dataset was created by collecting code
from open-source project repositories on GitHub.

In the study, the widely used, pre-trained BERT, CodeBERT and
GraphCodeBERT language models are improved with code embeddings and
benchmark learning, and the effect of this improvement on classification is
evaluated. The results show that the direct use of the embeddings generated by the
pre-trained models yields an accuracy rate between 80-89%. This accuracy was
improved by 7-19% with the use of contrastive learning. These results show that
contrastive learning can offer advantages for pre-trained code embeddings
approaches as a pre-processing step. Consequently, the incorporation of contrastive
learning techniques into the code placement vector generation process can provide
opportunities for performance improvement in code analysis.

Keywords: Deep Learning, Code Smells, Triplet Loss, Contrastive Learning
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ON SOz

Bu tez, yazilim gelistirme siirecinde 6nemli bir yer tutan koti kodlarin tespit
edilmesi ve bu siirecin iyilestirilmesi amaciyla derin 6grenme tekniklerini kullanan
bir ¢6zum sunmay1 amaglamaktadir. Kod kokular1 veya kot kod, yazilimin zamanla
bakimini ve genisletilmesini zorlastiran, ancak dogrudan hataya yol agmayan yapisal
kusurlardir. Bu tez, yazilim miihendisligi alanindaki bu 6nemli soruna yenilik¢i bir
yaklasim getirmeyi hedeflemektedir.

Tez calismasi boyunca, derin 6grenme modellerinin kod kokusu tespitinde
nasil kullanilabilecegi lizerine yogunlasilmis ve bu alanda yapilan literatiir taramalar1
sonucunda mevcut yontemler incelenmistir. Ayrica, onerilen yontemlerin etkinligini
degerlendirmek iizere kapsamli deneyler yapilmis ve elde edilen sonuglar detayl1 bir
sekilde analiz edilmistir. Bu g¢alismanin yazilim miihendisligi teorik ve pratik
uygulamalarma 6nemli katkilar saglayacag: diistiniilmektedir.

Bu ¢aligmanin gergeklestirilmesinde emegi gecen ve desteklerini esirgemeyen
birgok kisi bulunmaktadir. Oncelikle, tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi Ali NIZAM
hocama, degerli bilgi ve yonlendirmeleri i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica,
aileme ve arkadaglarima, bu zorlu siire¢te verdikleri manevi destek ve sabirlari i¢in
minnettarim. Bu tezin her asamasinda yanimda olan, fikirleriyle beni motive eden ve
calismalarimm gelismesine katkida bulunan tiim proje arkadaslarima tesekkiir
ederim.

Bu calisma, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK)
tarafindan “Derin Ogrenme ve Kod Tarihgesi Tabanli Yazilim Kod Kalite Analiz
Sistemi Gelistirilmesi” isimli, 123E020 numarali proje kapsaminda desteklenmistir.

Destekleri i¢in TUBITAK'a da tesekkiir ederim.

Haziran, 2024 Ertugrul Islamoglu
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GIRIS

Kod kalite standartlarmin yiikseltilmesi, yazilim miihendisliginde ¢ok dnemli
bir konudur. Bu konuda ilk olarak Cunningham tarafindan (Cunningham, 1992)
Teknik bor¢ kavrami ortaya atismistir. Teknik bor¢ “tam dogru olmayan ama
diizeltmeyi erteledigimiz kod” olarak tanmmlanmistir. Teknik borcun yazilim
kalitesindeki etkileri ampirik olarak kanitlanmis olsa da, teknik borcun nerede, ne
zaman ve nasil ortaya ¢iktig1 tizerine hala yeterince ampirik kanit yoktur (Tufano vd.,
2015).

Nesne tabanli baglamda teknik bor¢ yaratacak kodlarin tespitinde yardimci
olmas1 i¢in Fowler ve Beck, 22 yazilim yapisini, kotii kokan kod (code smells)
ismiyle one stirmiislerdir (Martin Fowler vd., 1999). Koétu kokan kod (kisaca “kokan
kod” veya ‘“kokular”), yani kotii tasarim ve uygulama segimlerinin belirtileri, teknik
borca katkida bulunan ve bir yazilim sisteminin siirdirilebilirligini olumsuz
etkileyen 6nemli bir faktoru temsil eder (Tufano vd., 2015).

Kod kokular1 koddaki hatalar degildir, yani yazilimm c¢aligmasmni
engellemezler. Kokular, bir yazilim sisteminin tasarim kismindaki zayifliklardir ve
gelistirmeyi yavaslatabilir ya da gelecekte basarisizlik veya hata tehdidini artirabilir
(Brown & Greer, 2023).

Kod kokularini tespit etmek i¢in farkli yontemler olmakla birlikte (Rasool &
Arshad, 2015), bu tez ¢alismasinda, DNN (Deep Neural Network — Derin Sinir Ag1)
ag1 kullanilarak derin 6grenme tabanli bir yaklagimda bulunulmustur. Agda test
edilmek iizere gerekli verilerin ¢ikarilmasi i¢in SonarQube aract kullanilmistir.

Kod verilerini bir derin aga besleyebilmek i¢in bu verilerin sayisallagtiriimasi
gereklidir. Dogal dil islemede saf verinin sayisal bir formata doniistiirilmiis haline
yerlestirme (embedding) denir. Kod yerlestirmeleri, kaynak kod analizi igin kodu,
dagitilmig vektor yerlestirmelerine donistiiriir (Sui vd., 2020) ve kod dzetleme ve
anlamsal etiketleme, kod klon tespiti, hata raporu, yazilim kalite degerlendirmesi,
kod kokusu tespiti, kod incelemesi vb. gibi ¢esitli yazilim miihendisligi gorevlerinde
kullanilir (Hou vd., 2023), (Blyuk & Nizam, 2023).



Etkili yerlestirmenin kesfedilmesi onemli ve yeni bir arastirma alanidir.
Yazilim miihendisligi arastirmacilari; AST'deki (Abstract Syntax Tree — soyut
sozdizimsel agag) yollar gibi sozdizimsel bir aga¢ yerlestirmesi kullanan (Alon vd.,
2019), (Yahav & Levy, 2019), veya BERT (Bidirectional Encoder Representations
From Transformers, Doéniistiiriiciilerden Cift Yonlii Kodlayict Yerlestirmeleri)
(Devlin vd., 2019) gibi LLM (large language model, biytk dil modeli) kullanarak
kodu dogrudan isleyen, veya CodeBERT (Feng vd., 2020), GraphCodeBERT (Guo
vd., 2020) gibi kod semantigini anlamak i¢in 6zel egitilmis LLM kullanan veya
derleyici ara yerlestirmeleri (compiler intermediate representation) gibi diisiik seviye
kod yapilarin1 kullanan (Ben-Nun vd., 2018), farkli kod yerlestirme teknikleri
gelistirilmistir.

Yerlestirme performansmi artirmak i¢in ¢esitli optimizasyon teknikleri
kullanilmaktadir. Ince ayar (fine-tuning), o&nceden egitilmis modelleri belirli
gorevlere uyarlamak ve boylece bir dizi dogal dil isleme uygulamasinda
performanslarmi artirmak i¢in LLM c¢alismalarinda baskin optimizasyon yontemi
haline gelmistir. Hiper parametre optimizasyonu, belirli goérevlerde optimum
performans elde etmek icin dil modellerinin hiper parametrelerine ince ayar
yapmanin onemini vurgulayan bir diger 6nemli yaklasimdir (Hou vd., 2023). Buna
ek olarak, daha iyi yerlestirmeler 6grenmek icin veri artirma (data augmentation)
teknikleri 6nerilmektedir (Li vd., 2022). Ancak, kaynak kod modelleme ve
yerlestirme optimizasyonunda tam olarak arastirilmamistir (Zhuo vd., 2023).

Bu c¢alisma, Gglii kayip (triplet loss) tabanli bir derin sinir agi (DNN) ile
yerlestirme smiflar1 arasindaki mesafeyi diizenleyerek kod yerlestirmelerini
iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bilgisayar goriisiinde; yiiz tanima, goriintii erigimi, kisi
tespiti gibi alanlarda kullanilan tiglii kayip (Dong & Shen, 2018), 6ziinde ayn1 sinifa
sahip olan drneklerin yerlestirmelerinin birbirlerine yaklastirilmas:t ve farkli olan
smiflarin uzaklagtirilmasi lizerinedir. Bu kayip yontemi elde edilen yerlestirmeler
iizerinde calistirilmig ve basarida ciddi bir artis gozlemlenmistir.

Tez kapsaminda yapilan temel katkilar: (1) Kod kokusu tespiti igin dnceden
egitilmis yerlestirme modelleri igin hiper parametre optimizasyonu uygulanmis,
kaynak-hedef ¢ifti veri kiimemizle ince ayar yapilmistir, (2) Kod kokusu tespitinin

dogrulugunu artirmak i¢in tiglii kayip kullanilarak 6n egitimli yerlestirmeler optimize

2



edilmistir. Onerilen {iclii kayip yontemlerinin avantajlar1 teorik olarak analiz edilmis

ve test bulgulariyla gosterilmistir.



BiRINCi BOLUM

1. LITERATUR ARASTIRMASI VE TEORIK CERCEVE

Bu boliimde tez galismasmin konusu ile alakali olan diger calismalardan
kisaca bahsedilecektir. Uzerinde durulacak alanlar sirastyla kod kokularmin tespiti,

kod yerlestirmeleri ve kod yerlestirmelerinin iyilestirilmesidir.

1.1. KOD KOKUSU

Yazilim projelerinde kod kalite problemlerinin nasil, ne zaman ve neden
ortaya ¢iktigi tam tespit edilemektedir (Tufano vd., 2015). Bu durum, kodddaki kalite
sorunlariyla etkili ve verimli bir sekilde ydnetilmesinin Oniinde bir engel teskil
etmektedir. Fowler ve Beck, nesne yonelimli baglamda sorunlu kodun belirlenmesine
yardimc1 olmak amaciyla, “kotii kokular” olarak adlandirdiklar: 22 yazilim yapisini
kotu kodun gostergeleri olarak tanitmuslardir (Martin Fowler vd., 1999). Bu kot
kokularin, yazilim gelistiricilere yazilimin ne zaman yeniden diizenlenmesi (refactor)
gerektigine karar vermelerinde yardimci olmalar1t amaglanmustir (Mantyla vd., 2003).

Gegmiste, kod kokularmin gelistiriciler igin ne kadar 6nemli oldugu, kod
kokularmin bir yazilim sisteminde ne kadar uzun siire kalma egiliminde oldugu ve
kod kokularmm degisiklik ve hata egilimlerinde artis veya yazilimin
anlagilabilirliginde ve siirduriilebilirliginde azalma gibi yan etkileri ¢esitli
caligmalarla arastirilmustir (Tufano vd., 2015).

Fowler tarafindan tanimlanan uzun metot, farkli arayiizlere sahip alternatif
siniflar ve mesaj (Fowler, 2018) gibi 22 kod kokusu yaninda 6lu kod gibi Fowler
tarafindan baslangigta tanimlanmamis bazi ek kod kokular1 da ortaya ¢ikmistir. Bazi
kod kokular1 (6zellik kiskangligi gibi) bireysel metodlarda, bazilar1 (tembel sinif gibi)
bireysel siiflarda ve bazilari (uygunsuz samimiyet gibi) siiflar arasindaki iliskilerde
mevcuttur. Mantyla vd., (Méantyl& vd., 2003) Fowler tarafindan tanimlanan 22 kod
kokusunu ve bir ek kod kokusunu yedi kategoriye aywrmustir: gereksiz kod sisiriciler
(bloaters), nesne yonelimini kotiye kullananlar, degisim  Onleyiciler,
vazgegilebilirler, kapsiilleyiciler, baglayicilar ve digerleri. Ornegin sisiriciler,

calisilmasi 6zellikle zor olacak kadar artan yontem ve siniflar1 ifade eder; genellikle



hemen ortaya ¢ikmak yerine program ve kod tabani gelistikce zaman iginde
birikirler. Nesne yonelimini kot kullananlar, nesne yonelimli programlama
ilkelerinin eksik veya yanlis uygulamalarmni ifade eder. Diger kategorilerin

aciklamalar1 Mantyla vd.’nin (Mantyla vd., 2003) taksonomisinde bulunabilir.

1.2. KOD KOKULARININ TESPITI

Yazilim miithendisligi literatiiriinde farkli kod kokusu tiirleri mevcuttur:
yinelenen kod, uzun yontem, biiyiik sinif, uzun parametre listesi vb. (Martin Fowler
vd., 1999). Bu kokular bir kodu yeniden diizenlemenin gerektigini belirten sinyaller
olarak disiiniilebilir (Alazba & Aljamaan, 2021). Bu nedenle, yeniden diizenlemek
icin kod kokularini tespit etmek oldukc¢a 6nemlidir.

Alazba vd.’ye gore kod kokusu tespiti i¢in {ic ana yaklasim vardir: metrik
tabanli, kural tabanli ve makine Ogrenimi tabanli (Alazba & Aljamaan, 2021).
Metrik tabanli yaklasim, kalitim, boyut ve uyum gibi kalite metriklerinin
tanimlanmasini ve ardindan her metrik i¢cin bir esik degeri belirlenmesini gerektirir.
Ancak, bu yaklasimda dogru esik degerini se¢gmek ve tanimlamak basit bir gorev
degildir. Daha sonra, kural tabanli yaklasimda, alan uzmanlarinin her bir kod
kokusunu tanimlamak i¢in belirli kurallar1 belirlemeleri gerekir. Bu kurallar bazen
manuel olarak olusturulur ve alana 6zgii bir dil kullanilir. Bu yaklasimlarda yazilim
muihendislerinden istenen ¢aba ve bilissel yiik nedeniyle, son arastirmalar daha gok
makine 6grenimi yaklasimlarina yonelmistir (Alazba & Aljamaan, 2021).

Son zamanlarda, makine 6grenimi siniflandiricilarinin kod kokusu tespit
kurallar1 ve esikleri olusturdugu yazilim kod kokusu tespitinde makine 6grenimi
smiflandiricilarinin uygulanmasi arastirilmistir. Bu yaklasimda, yazilim metrikleri
kaynak koddan ¢ikarilir ve otomatik olarak algilama kurallar1 ve esikleri iiretmek i¢in
makine 6grenimi siniflandiricilarina beslenir. Bu sayede yazilim miihendislerinin
harcadig1 efor azaltilmakta ve tespit siireci kolaylastirilmaktadir. Kod kokularmnin
tespit edilmesinde cesitli makine Ogrenimi smiflandiricilart kullanilmistir: karar
agaclari, destek vektor makineleri, rastgele orman ve naif Bayes. Ancak, farkli kod
kokular1 iizerinde etkili bir algilama performansina sahip bir siniflandirict bulmak

heniiz basarilamamistir (Alazba & Aljamaan, 2021).



1.3. DERIN OGRENME

Son zamanlarda, makine 6grenimi (machine learning), arastirmalarda gok
yaygin hale gelmistir ve metin madenciligi, spam algilama, video dnerme, goriintii
smiflandirma ve multimedya kavram erisimi gibi ¢esitli uygulamalara dahil
edilmistir. Farkli makine Ogrenimi algoritmalar1 arasinda derin 6grenme (deep
learning) bu uygulamalarda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin ve dagitik
O0grenme alanlarinda siirekli yeni ¢aligmalarin ortaya ¢ikmasi, hem veri elde etme
yetenegindeki Ongoriilemeyen biiyiimeden, hem de yiksek performans hesaplama
(high performance computing) gibi donanim teknolojilerinde kaydedilen sasirtict
ilerlemeden kaynaklanmaktadir (Alzubaidi vd., 2021).

Derin 6grenme, geleneksel sinir agindan (neural network) tiiretilmistir ancak
oncullerinden 6énemli 6lctide daha iyi performans gosterir. En son gelistirilen derin
o0grenme teknikleri, ses ve konusma isleme, gorsel veri isleme, dogal dil isleme dahil
olmak iizere ¢esitli uygulamalarda dnceki modellere gore yiksek performans elde

etmistir.

1.3.1. Doniistiiriicii

Dontistiirticti (transformer) (Vaswani vd., 2017) dogal dil isleme, bilgisayarla
gorme ve konugsma isleme gibi cesitli alanlarda yaygin olarak benimsenen 6nemli bir
derin 6grenme modelidir.

Diziden diziye (sequence-to-sequence) bir model olan doniistiiriicii, her biri L
6zdes bloklardan olusan bir yigin olan bir kodlayic1 ve bir kod ¢oziicliden olusur. Her
bir kodlayic1 blogu temel olarak ¢ok bash bir 6z dikkat (multi-head self-attention)
modiiliinden ve konum bazli bir ileri besleme agindan (feed-forward network) olusur.
Daha derin bir model olusturmak ic¢in, her modiiliin etrafinda bir artik baglanti
(residual connection) ve ardindan katman normallestirme (layer normalization)
modilii kullanilir. Kodlayict bloklarla karsilastirildiginda, kod ¢oziicti bloklara ek
olarak ¢ok bash 6z dikkat modiilleri ile konum bazli ileri besleme aglari arasina
capraz dikkat modiilleri ekler. Ayrica, kod ¢oziiciideki 6z dikkat modulleri, her bir
konumun sonraki konumlara katimasini Onleyecek sekilde uyarlanmigtir.

Doniistiirticiiniin genel mimarisi Sekil 1.1'de gosterilmektedir.
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Sekil 1.1 Déniistiiriicii mimarisi (Vaswani vd., 2017)
Sonug olarak doniistiiriicii, 6zellikle 6nceden egitilmis modeller, dogal dil

islemede tercih edilen bir mimari haline gelmistir (T. Lin vd., 2021).

1.4. KOD YERLESTIRME URETEN TEKNIKLER

Makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin kod analizine uygulanmasi
nispeten yeni bir arastirma alanidir. ilk zamanlarda, Word2Vec (Mikolov vd., 2013)
tabanli kod yerlestirme teknikleri, kaynak koda bir dizi metinsel belirte¢c (token)
olarak yaklasmistir. Word2Vec, sozliigii (vocabulary) bir Huffman ikili agaci olarak
diizenler ve degerlendirilen ¢ikt1 birimlerinin sayisin1 ve karmasikligi azaltmak icin
daha sik kullanilan kelimelere daha kisa ikili kodlar atar (Mikolov vd., 2013).
Word2Vec yiiksek Kkaliteli kelime vektorleri olusturabilir ancak yazilim kaynak kodu
dogal dilden farklidir (Sui vd., 2020). Kod, calistirilabilirdir ve resmi sfzdizimi ve
semantige sahiptir (Allamanis vd., 2017).

Bazi kod yerlestirmeleri teknikleri, ¢izge bilgisini korurken bir ¢izgeyi diistik
boyutlu bir uzaya doniistiiren ¢izge yerlestirmeye dayanmaktadir. AST'deki farkli
anlamsal birimler, kaynak kodun karmasik yapisini temsil eder. Kod bilesenlerini bir
AST yollar1 koleksiyonuna ayristirdiktan sonra sinir ag1, her yolun atomik temsilini
ve yollarin aralarindaki birlesme modellerini 6grenir (Alon, Zilberstein, vd., 2018).
Code2Vec (Alon, Zilberstein, vd., 2018) PathPair2Vec (Shi vd., 2020) ve Code2seq
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(Alon, Brody, vd., 2018) gibi bir¢cok kod temsil modeli vardir. Code2Vec, anlamsal
Ozellikleri tahmin etmek icin bir kod verisini sabit uzunlukta tek bir kod vektdrine
dontstirir(Alon, Zilberstein, vd., 2018).

1.4.1. Kod Yerlestirme Ureten On Egitimli Dil Modelleri

On egitim, daha biiyiik ve daha iyi bir modelin egitilmesini saglayarak
yardime1 olan baska bir yontemdir. Ilk zamanlarin dogal dil tabanl 6n egitimli
modellerinde, sozdizimsel ve anlamsal yapilar gibi koda 6zgii 6zellikler uygun
sekilde dikkate alinmayabilir ve performanslart yeterli olmayabilir (Niu vd., 2023).
Son zamanlarda, biyuk 6lgekli 6n egitim tekniklerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte,
kaynak kod igin gesitli on egitim gorevlerine sahip bazi biiyiik modeller dnerilmis ve
onceki modellerden 6nemli 6lglide daha iyi performans gostermislerdir (Li vd.,
2022). Kod yerlestirme tabanli derin 6grenme ¢oziimleri i¢in yinelemeli (recurrent)
sinir ag1 (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) ve doéniistiiriicii (Vaswani vd., 2017)
tabanli sistemler kullanilmaktadir. Doniistiiriicii yapisinin avantajlari, bu alandaki
aragtirmalarin yogunlagsmasma yol a¢mustir. CodeBERT (Feng vd., 2020) ve
GraphCodeBERT (Guo vd., 2020) gibi bir¢ok 6n egitimli kod temsil modelleri kod
analizinde basariyla kullanilmaktadir. Ayrica, yakin zamanda gelistirilen BERT
(Devlin vd., 2019) gibi doniistiiriicii tabanli metin tabanli yontemlerin de kod

temsilinde basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

1.5. YERLESTIRME IYILESTIRME TEKNIKLERI

Kod yerlestirme performansini artirmak igin ince ayar, ag agiliklarin
diizenleyerek onceden egitilmis modelleri belirli gorevlere uyarlar. Evrensel kod
Ozelliklerini ¢ikarmak icin temsil iizerinde ¢izge sinir aglarim1 6n egitime tabi
tuttuktan sonra, cesitli asag1 akis uygulamalarini desteklemek i¢in ince ayar yapma
olasihigr vardir (Liu vd., 2021). Ince ayar stratejileri ile transfer 6grenme ve goklu
gorev 6grenme, tiim gorevlerde tek gorev tabanli modellerden daha iyi performans
gosterir Yerlestirme optimizasyonu igin 6zellik ¢ikarmaya dayali farkli yontemler de
kullanilir. Konumsal kodlama (positional encoding) olarak kullanmadan énce k en
diistik 6zdegere sahip Ozvektorleri 6n isleme tabi tutmak, yapiya duyarli bir

donistiiriicii elde etmek i¢in kullanilan bir diger yontemdir (Geisler vd., 2023). Bazi



caligmalar, programlarin dinamigini kesfetmek ve tamamlayicilar (Huang vd., 2023)
veya kod gegmisi olarak kodun ozellik temsillerine yerlestirmek igin program test
durumlar1 gibi ek kaynaklardan ortaya ¢ikan bilgileri onermektedir. Son zamanlarda,

kod analizi gorevleri i¢in kontrasth 6grenme kullanilmistir (Bui vd., 2021).

1.5.1. Karsilastirmah Ogrenme

Karsilagtrmali 6grenme (contrastive learning), pozitif ve negatif 6rnek
ciftlerini karsilastirarak anlamli temsiller ¢ikarmaya odaklanir. Ana prensibi,
Ogrenilen bir yerlestirme uzayinda benzer ornekleri birbirine daha yakin ve benzer
olmayan Ornekleri daha uzak konumlandirmaktir. Yontem, gizli uzayda (latent space)
bir zithk kaybi1 kullanarak ayni Ornegin farkli sekilde artirilmis gdoriintimleri
arasimndaki uyumu en st diizeye ¢ikarir (Zhang vd., 2024). Kontrastli egitimin, yuz
algilamanm gorsel temsilleri gibi alanlarda kullanimi vardir (Chen vd., 2020).
FaceNet, kontrasth egitimin ilk uygulamalarindan birisidir (Schroff vd., 2015). Yiz
tanima performansini artirmak amaciyla yerlestirme islemini optimize etmek icin
yeni bir ¢evrimi¢i U¢li madencilik yontemi kullanilarak olusturulan kabaca
hizalanmis eslesen / eslesmeyen yiiz eslesmelerinin tigliilerini kullanir (Schroff vd.,
2015).

Gorinti isleme alanindan uyarlanan ti¢lii kayip (triplet loss), kod analizi icin
kod Klon tespiti ve veri arttrma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Cesitli
calismalar, denetimli ve denetimsiz yontemler kullanarak kod analizinde
karsilastirmali 6grenmeyi kullanmistir. Denetimli karsilastirmali 6grenme, etiketleri
ile birlikte veri noktalar1 ¢iftleri lizerinde egitilmis bir model kullanarak, benzer ve
benzer olmayan ornekler arasinda ayrim yapmak iizere modelleri agikca egitmek i¢in
etiketli verileri kullanir. Denetimsiz egitim igin, Bui vd., etiketli verileri kullanmadan
ogrenmek icin, semantigini degistirmeden bir kodun birden ¢ok siiriimiinii olusturan
kendi kendini denetleyen (self-supervised) bir karsilagtirmali 6grenme ¢ergevesi
Onermistir (Bui vd., 2021).



IKiNCi BOLUM

2. YONTEM

Kullanilan 6n egitim teknikleri ve uyarlanma yontemi Sekil 2.1°de
agiklanmistir. Onerilen sistemin yaygin olarak kullanilan BERT, CodeBERT ve
GraphCodeBERT dil modelleri ile karsilastirmali bir degerlendirmesi yapilmistir. Bu
bélimde bu dil modelleri tanitilmis ve kullanilacak olan karsilastirmali 6grenim

yontemi olan ti¢lii kayip (triplet loss) tanimlanmigtir.

| Koku Tiirii
Uglii Kayip Ag1 l

Referans Yogun Katmanh
DNN Siniflayici

9 [ ortak
= = 1 LAgridar @ Kokan Kod
Kokan Kod o Ui Kayip Pozitif >000 > ® —  Tiri
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-5
. DNN
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(1) Veri kiimesi olusturma (2) Vektor temsilinin (3) Koku tahmini

iyilestirilmesi

Sekil 2.1 Uclii ag kod smiflama modeli

Uclii kayip ile 6n egitimli modellerin kod siniflama performans: artismi
denemek icin BERT, CodeBERT ve GraphCodeBERT modelleri kullanilmustir.
Metin ve kod tabanli On egitim yaklagimlarinin temel bir karsilastirmasini
yapabilmek i¢in metin tabanli BERT modeli incelenmistir. CodeBERT, BERT
yapisin1 bir doniistiiriici mimarisi ve kod ile yorum satirlar1 arasindaki ayrimla
genisletmektedir. Boylece kod ve metnin birlikte kullandigi bir model de test
edilmigtir. GraphcodeBERT, kontrol akis bilgisini de kullanarak kodun dogal

yapisinin arastirilmasini saglar. Boylece, metin tabanli, metin + kod tabanli ve koda
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Ozgl optimizasyon iceren (¢ model tizerinden genel bir iyilestirme yontemi
saglanmas1 hedeflenmistir. Bu modeller 512 belirtegle sinirhdir. Incelenen kodlarin
uzun olmas1 sebebiyle sisteme verilmeden 6nce yorum satirlari kaldirilarak sistemin

sadece kod analizine yogunlagmasi hedeflenmistir.

2.1. STATIK KOD ANALIZ ARACI ILE KOKAN KOD VERI SETi
OLUSTURMA

SonarQube, 25'ten fazla programlama dilinde hatalari, kod kokularmi ve
giivenlik agiklarmi tespit etmek i¢cin kodun statik analizi ile otomatik incelemeler
gerceklestiren agik kaynakli bir platformdur. SonarCloud ise, SonarQube
kullanilarak incelenmis kod depolarmin (repository) ve depolarda tespit edilen hata,
koku ve giivenlik aciklarinin saklandigi halka agik bir platformdur.

SonarCloud (zerinden elde edilen veriler ile olusturulmus veri setleri
calismada kullanilmistir. Kokan kod igeren metod oOrnekleri SonarCloud’dan
toplanmistir. Kod ornekleri, DNN ag1 i¢in girdi, bu 6rneklerin sahip olduklar1 kod
kokular1 ise temel dogru (ground truth) olarak kabul edilerek ag ile koku tespiti igin
smiflandirma (classification) yapilmistir. Toplanan 5 farkli kokan koda sahip olan
ornekler ile ¢ok sinifli siniflandirma (multiclass classification) yapilmistir.

Kokan kaynak kodlariyla incelenecek veri setlerinin olusturulmasi amaciyla
SonarCloud’un Rest API’sinden yararlanildi. Bu API, iizerinde analiz yapilmis farkl
kod depolarindaki kokan kod 6rneklerini verilen parametre ve filtreler dogrultusunda
bularak  json  formatinda  yerel ortaminiza  aktarmanizi = saglamistir.
“https://sonarcloud.io/api/issues/search” adresine asagidaki parametreler ile atilan
istekler dogrultusunda veri seti olusturuldu; bkz. Cizelge 2.1.

Cizelge 2.1 REST API yapisi

Anahtar Deger Aciklama

Koddaki kokunun durumunu belirtir, ¢6ziilmiis kokular1 alarak

resolutions FIXED kodun 6nceki ve sonraki hali elde eder.

Tek bir istek igerisinde donebilecek koku sayist belirtir. Maksimum
ps 500 500

1 Toplamda 2500 adet kokan kod varsa bu parcalara bolunir ve her
P kokan kod i¢n bir istek atilir.
languages Java Programlama dili segmek i¢in kullanilir.
componentKeys my-example_my-exaple ~ Uzerinde arama yapilacak kod deposunun Id tammudir.
rules java:s1172 Istenilen koku tiirii burada belirtilir. Bos birakildig1 takdirde tiim
’ koku turlerinden donut gelebilir.

additionalFields all Kokunun ayrintilariyla alakali hangi alanlarin donmesinin istendigi

burada belirtilir. “ all” ile tiim alanlar dondiirtiliir.

11



Acik kaynak kodlu projelerde kod degisimlerinin toplanmasi i¢in GitHub API

kullanilmistir. SonarCloud API ile SonarCloud ortaminda ¢ok karsilasilan kotl kod

ornekleri toplanmistir. Calismada islenen kokularin anahtarlar1 ve agiklamalari,

ornekler ile Cizelge 2.2°de verilmistir. SonarQube icerisinde her koku igin bir

anahtar Id degeri bulunmaktadir. Calisma kapsaminda kokan kod ornekleri, bu Id

degerleri ile etiketlenmistir.
Cizelge 2.2 Caligmada kullanilan kokan kod bilgileri

Ihlal Eden Ornek Kod

Koku Id Agiklama
. Yontem adlar1 bir public short getDefaultValueAs_short(){
java:S100 try {
adlandirma kuralna uygun return initExpr == null ? 0 : Short.parseShort(initExpr);
olmalidir. } catch (NumberFormatException nfe) {
return StringUtils.isEmpty(initExpr) ? 0 :
CoreComponentsBuilder.get().getMVELExecutor().eval(initExpr,
Short.class);
}
}
o “@Override” metotlar public String toString(){
java:S1161 . return symbol;
gegersiz kilmak ve }
uygulamak igin
kullanilmalidir
. Jenerik joker degisken public static AbstractlteratorAssert<?, T> then(Iterator<? extends T> actual){
java:S1452 . return assertThat(actual);
tiirleri doniis tlirlerinde }
kullanilmamalidir
N Tiir parametre adlar1 bir protected MH handler(Class<MH> handlerClass){
java:s119 return getMetadataHandlerProvider().handler(handlerClass);
adlandirma kuralina uygun }
olmalidir
N Kullanilmayan fonksiyon private void setPartOfDayFromHour(int hour){
java:s1172 arametreleri setAfternoon(true);
P setMorning(true);

kaldirilmalidir

}

Cizelge 2.3’te ise her koku igin toplam kod satir sayis1 ve kurulacak sistemde atanan

kimlik degeri verilmistir.
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Cizelge 2.3 Metot diizeyinde dengeli kokan kod veri kiimesi (Her smifta 500 &rnek)

Smuf ld Toplam Kod
Koku Id degeri Referans Satir Sayisi
java:S100 0 https://rules.sonarsource.com/java/RSPEC-100/ 5269
java:S1161 1 https://rules.sonarsource.com/java/RSPEC-1161/ 3140
java:S1452 2 https://rules.sonarsource.com/java/RSPEC-1452/ 2285
java:S119 3 https://rules.sonarsource.com/java/RSPEC-119/ 4172
java:S1172 4 https://rules.sonarsource.com/java/RSPEC-1172/ 5960
Toplam 20826

2.2. ON EGITIMLI DIL MODELLERI

Kodun incelenebilmesi i¢in sayisallastirilmast ve kod yerlestirme
(embedding) olarak isimlendirilen vektorel bir gdsterime doniistiiriilmesi gerekir.
Farkli Onceden egitilmis modeller icin ayr1 ayr1 performans testleri
gerceklestirilmistir. Performans testleri sonuglar1 asagida kod kalite analiz
caligmalarinda ayr1 ayri1 sunulmustur. Burada uygulanan modellerin genel yapilar1 ve
bunlarin ¢alismada kullanim sekilleri asagida kisaca siralanmistir.

Calismanin bu kisminda tclii kayip ile 6n egitimli modellerin kod smiflama
performansi artigin1 denemek igin BERT, CodeBERT ve GraphCodeBERT modelleri
kullanilmistir.  Calismada, metin tabanli, metin + kod tabanli ve koda ozgii
optimizasyon iceren ¢ model tizerinden genel bir iyilestirme yontemi saglanmasi
hedeflenmistir. Metin ve kod tabanli 0n egitim yaklasimlarinin temel bir
karsilastirmasin1  yapabilmek i¢in metin tabanli BERT modeli incelenmistir.
CodeBERT, BERT yapisini1 bir doniistiiriicii mimarisi ve kod ile yorum satirlari
arasindaki ayrimla genisletmektedir. Boylece kod ve metnin birlikte kullandig1 bir
model de test edilmistir. GraphCodeBERT, kontrol akis bilgisini de kullanarak
kodun dogal yapisinin arastirilmasini saglar. Bu modeller 512 belirtecle sinirlidir.
Incelenen kodlarin uzun olmasi sebebiyle sisteme verilmeden dnce yorum satirlari

kaldirilarak sistemin sadece kod analizine yogunlagsmas1 hedeflenmistir.
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2.2.1. BERT
BERT, tek yonlii standart dil modelleri iyilestirmek i¢in tiim katmanlarda
hem sol hem de sag baglami ortaklasa ele alarak, etiketlenmemis bir metinden derin
¢ift yonlu yerlestirmelere 0n egitim uygulamak i¢in tasarlanmigtir (Devlin vd., 2019).
On egitim ile iiretilen yerlestirme vektorleri, alana 6zel islemler gerektiren birgok
goreve Ozel mimari tasarlamaya olan ihtiyact azaltmaktadwr. BERT

[C[CLS], Ci,Cq, -y C[SEP]] seklindeki giris vektor yerlestirmelerini bir dizi transformers

katmanindan gecirdikten sonra [T[CLS], T, Ty, ..., T[SEP]] seklinde bir ¢ikis vektoriine
dontistirir (Lin vd., 2020). Giris vektorleri, belirteg (token), segment ve konum
yerlestirmelerinin 6ge bazinda toplamimi igerir. BERT attention katmani her bir
belirteg icin yerlestirme vektoriinii zenginlestirir. Giris dizisindeki her bir belirteci
digerleriyle karsilastirarak iliskisel ve baglamsal karmasik ve iist diizey iligkileri
cozumleyebilir. On egitim swrasmda model, farkli ©6n gorevler (zerinden
etiketlenmemis verilerle egitilir. BERT, giris dizisinden bir belirtecini maskeler ve
modelden "tahmin etmesini™ ister. Model, tahminlerde bulunmak igin maskelenmis
belirtecin sol ve sag baglamlarini ayni anda kullanabilir.

BERT modelinin mimarisi 12 doniistiiriicii blogundan olusan bir kodlayici, 12
dikkat katmani ve 768 gizli durum tanimidan olusur. Tiim modelin giris ve ¢ikis
uzunluklar1 512 olarak ayarlanmistir. Kendi kendini denetleyen 6grenme asamasinda,
belirteclerin %15’i benzersiz bir maske belirteciyle maskelenir. Ince ayar asamasinda
BERT modeli dnceden egitilmis parametrelerle baslatilir ve tiim parametreler bir
climle ¢ifti (6rnegin, < Soru, Cevap >) gibi alana 0zel etiketli veriler kullanilarak
tyilestirilir. Ciimle kavramu gercek bir dilsel climle yerine, bitisik metnin keyfi
secilen bir araligi olabilir. Pek c¢ok yerlestirme tekniginde, yalnizca cilimle
yerlestirmeleri akis gorevlerine aktarilir; BERT’te ise sonraki gorevlere tiim
parametreleri aktarir. BERT, giris swras1t hakkinda ek bilgi saglamak i¢in 6zel
belirtegler kullanir:

Kelime Belirtegleri: Bunlar, giris metnindeki gercek kelimeler veya alt
kelimelerdir. Kelimeleri daha kiiclik birimlere ayiran ve bunlar1 alt kelime

belirteclerinin sdzIigii olarak temsil eden WordPiece ile belirteg olusturulur.
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Ozel simflandirma belirteci [CLS]: Her giris dizisinin basina eklenir ve
"simiflandirma" belirtecini temsil eder. Siniflandirma veya regresyon gibi alana 6zel
gorevler i¢in tiim dizinin sabit boyutlu bir yerlestirmesini elde etmek i¢in kullanilir.

Aywra¢ [SEP]: Bu belirte¢ giristeki iki diziyi ayirmak i¢in kullanilir. Giris
olarak birden fazla dizi saglandiginda, bir dizinin sonunu ve digerinin baslangicini
belirten ciimle ¢iftleri arasina eklenir.

Parca Yerlestirmeleri: BERT, giris dizisindeki farkli boliimler veya ciimleleri
ayirt etmek icin boliim yerlestirmeleri kullanir. Soru yanitlama veya dogal dil
cikarimi gibi birden fazla dizi igeren goérevler icin her diziye benzersiz bir bolim
kimligi (genellikle O veya 1) atanir.

Model N adet doniistiiriicti katmani kullanarak kod H™ yerlestirme vektorini
olusturur. Burada kullanilan formiiller:

H™ = transformers,(H" 1),n € [1,N].

G™ = LN(MultiAttn(H™™ ) + H™ 1)

H™ = LN(FFN(G™) + G™)

G™ cok bash 6z-dikkat katmanin ¢iktisidir. FFN iki katmanl ileri beslemeli
bir agdwr. LN katman normalizasyon operasyonunu gosterir. BERT agmin son
katmani ek normalizasyon gerceklestirmektedir.

Calismada H™ ¢ikt1 vektori tretilerek siniflama asamalarinda kullanilmistir.

2.2.2. CodeBERT

CodeBERT, dogal dil ile programlama dili arasindaki anlamsal baglantiy1
yakalamak i¢in tasarlanmigtir. Doniistiiriici tabanli bir a§ mimarisi kullanilarak
olusturulmus ve degistirilen belirte¢ algilama goérevini iceren hibrit bir amag
fonksiyonuyla egitilmistir. Kod i¢in programlama dili ve yorum satirlar1 i¢in dogal
dil belirteglerini birlestirmek i¢in tasarlanmustir (Feng vd., 2020). CodeBERT
yorumlari, kaynak kodunu ve degiskenleri ardisil giris X olarak alir ve bu giris
degerlerini giris vektorii H%’a ¢evirir. Kaynak kodu C = {c;, ¢, ...c,,}, yorumlari
W = {w;,w, ..w,}, birlestirerek giris icin X = {[CLS],W,[SEP],C} vektori
olusturulur.

CodeBERT hem dogal dil-kod ¢iftlerinin iki modlu verilerini hem de tek

modlu verileri kullanmasina olanak taniyarak, dogal dil ile kod arama ve kod
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dokiimantasyonu olusturma gibi uygulamalarda performansi artirir. Bu sayede
CodeBERT modeli ¢ok ¢esitli gorevlerde iyi performans gosterebilmektedir.
Calismada CodeBERT icin H™ ¢ikt1 vektorii, kod yorumlar: géz ardi edilerek

iiretilerek smiflama asamalarinda kullanilmistir.

2.2.3. GraphCodeBERT

GraphCodeBERT, kodun i¢ yapist ve veri akis grafin1 dikkate alan bir 6n
egitimli modeldir. Soyut s6zdizimi agac1 gibi kodun sézdizimsel diizeydeki yapisini
almak yerine On egitim i¢in anlamsal diizeydeki veri akisi bilgilerinden yararlanir
(Guo vd., 2020). Temelde BERT (Devlin vd., 2019) ve Cift Yonli Doniistiiriicii
(Vaswani vd., 2017) yapilarmi kullanir. GraphCodeBERT yorumlari, kaynak kodunu
ve degiskenler kiimesini giris vektoriine alir ve yerlestirmeye doniistiiriir. Ek olarak,
degiskenler arasi veri akisini belirtmek 6zel bir konum belirleme matrisi kullanr.

Calismada Oncelikle bu model icin de H™ ¢ikt1 vektorii {iretilerek
kullanilmistir. Ancak yapilan testlerde bu ¢iktiyr kullanmak kod kokusu tespiti i¢in
istenen sonuglar1 vermediginden son gizli katman H" 1 ’in durumu da ek olarak

egitimde kullanilmistir.

2.2.4. Kod Yerlestirmelerinin Olusturulmasi ve Ortak Aga Verilmesi I¢in
Yapilan On islemler

Calisma kapsaminda tiim dil modelleri i¢in gereken API’ler g¢alisir hale
getirilmistir. Onceden egitilmis modeller, Hugging Face servisi Uzerinden temin
edilmistir. Her dil modelinin ¢aligmasi i¢in gerekli 6n islemler gerceklestirilmistir.
Kod 6rnekleri her zaman yorumlardan temizlenerek isleme alinmistir.

Biitiin dil modellerinde ortak olarak yapilan islem, kod verilerini model i¢in
tanimli tokenizer’dan geg¢irmektir. Her dil modeli icin en iyi performans: veren
tokenizer seg¢ilmistir. Dil modelleri i¢in kullanilan &nceden egitilmis modellerin
Hugging Face kittphanesindeki isimleri Cizelge 2.4°de verilmistir.

Cizelge 2.4 Dil modelleri igin HuggingFace kutliphanesindeki tanimlayici degerleri

Dil Modeli Tokenizer Model
sentence-transformers/bert-base-nli-mean- sentence-transformers/bert-base-nli-mean-

BERT tokens tokens

CodeBERT microsoft/codebert-base microsoft/codebert-base
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GraphCodeBERT microsoft/graphcodebert-base microsoft/graphcodebert-base

Calismada kullanilan modellerin hepsi 512 belirte¢ sabit olarak caligirlar. Bu
sebeple, bir kod 6rnegi igin tokenizer sonucunda elde edilen belirte¢ sayisi; bu
miktardan fazla ise sondan kesilir (truncate), az ise bos belirtegler ile doldurulur
(padding). Bu 512 belirteg, her dil modeli i¢in temeli olusturur.

GraphCodeBERT modelinde ek 6n islem olarak kod 6rneklerinin kontrol akis
grafigi de {iretilmistir. Bunun i¢cin Tree-sitter isimli ayristirict (parser) olusturma
aracl kullanilmistir. Bu kontrol akis grafigini temsil eden veriler tokenizer’a
verilmistir.

Bu modellerle iretilen kod yerlestirme vektorlerinin boyutlar1 farkls
olabilmektir. Her teknik i¢in ¢ikt1 boyutu Cizelge 2.5’te verilmistir. Ortak ag yapisi
fakli biiytikliikteki 6n egitim sistemleri ¢iktilariyla calisacak sekilde ayarlanmustir.
Bu amacla ortak ag yapisina verilmeden 6nce kod yerlestirme sistemlerinin ¢ikislari
bir diizlestirme (flatten) katmanindan gegirilmektedir. Bu asamada ilk katmanin

vektor boyutu ilk katman giris boyutu bir eslestirilmektedir.

Cizelge 2.5 Kod yerlestirme modelleri i¢in ¢ikt1 vektor boyutlar

On egitim modeli Yerlestirme ¢ikt1 boyutu
BERT 768
CodeBERT 768
GraphCodeBERT 768

GraphCodeBERT (Son gizli katman) 320 x 768

2.3. UCLU KAYIP ILE SINIFLAMA

Uclii kayip, kod yerlestirme vektdrlerinin dogrudan nasil optimize edecegini
ogrenmek igin egitilmis bir DNN kullanir. Uglii kaylp uygulamalari daha gok
goriintli benzerligi i¢in kullanildigindan evrisimli (convolutional) sinir aglar1 tercih
edilmektedir (Schroff et al., 2015b). Ancak calismada kod benzerligi analiz
edileceginden PyTorch (Paszke vd., 2019) araci ile ¢ok katmanli yogun bir derin
ogrenme ag1 olusturulmustur; bkz. Sekil 2.2. Burada Gemm (General Matrix
Multiplication), PyTorch’daki torch.Linear katmanini temsil eder. Yapilan deneyler

sonucunda 3 katmanin performans agisindan yeterli oldugu gortilmiistiir.
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Gemm Gemm Gemm

Negatif B (500x768) LeakyRelu B (250%500) LeakyRelu B (768x250) Negatif Cikti
1024x768 C (500) € (250) C (768) 1024x768

Paylasimli Agirhklar Paylasimh Agirhiklar Paylagimh Ag:

< <

Gemm Gemm

B (768x250)
C (768)

rliklar

Y

Gemm
LeakyRelu B (250x500) LeakyRelu

B (500x768)
C {(500) C (250)

Pozitif Gikt

1024x768 1024x768

Paylasimh Agirhiklar Paylasiml Agirlikiar Paylagimli Agirhiklar
Gemm Gemm Gemm

B (500x768) LeakyRelu B (250%500) LeakyRelu B (768x250) Gapa Gikti
1024x768 C (500> C (250) C (768) 1024x768

Sekil 2.2 Uglii kayip ag1 yapisi.

Uclii kaybm ¢alisma sekli su sekildedir.

Girdi tensorleri x;, x5, x5 ve bir marj degeri isleme alinir. Bu ti¢ tensoriin her
birisi bir kod yerlestirmesi temsil eder. Bir ii¢lii a, p ve n (anchor, positive, negative;
capa, pozitif, negatif) degerlerinden olusur. Biitiin tensérlerin boyutlart ayni
olmalidir. Bu tensorler ile asagidaki kayip hesabi yapilir (PyTorch Contributors,
2024):

L(a,p,n) = max{d(a;, p;) — d(a;n;) + marj, 0} (1)
Burada mesafe olan d fonksiyonu,
d(x;,y;) = ||xi - Yi||a (2)
olarak verilir. Calismada « degeri 2, marj degeri ise 0.4 olarak kullanilmistir.

Hizli yakinsama, kalite ve ¢esitlilik saglamak ic¢in en ayirt edici Ugliileri
se¢cmek ¢ok onemlidir. Rastgele 6rnekleme, negatif kodlar1 esit sansla tekdiize bir
dagilim olarak orneklemektedir. Basitligine ragmen bu yontemin, O6zellikle diger
negatif Ornekleme stratejileriyle birlestirildiginde, performansi artwrmada etkili
oldugu gosterilmistir (Zhan vd., 2021). Bununla birlikte, negatif kodlar sorguya ¢ok
benzemiyorsa etkinligi smirl olabilir.

Calismada, bir koku tiirli igindeki kod yerlestirme vektorlerini eslestirerek
pozitif ¢iftler ve farkli koku tiirii 6rneklerindeki yerlestirmelerle eslestirerek negatif
ciftler olusturmak i¢in rastgele bir drnekleme stratejisi kullanildi. Ancak, 6rnek

sayisinin diisiik oldugu denemelerde, iigli agm kullanilmadigi durumlara kiyasla
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performansta hafif bir diisiis oldugunu fark edildi. Istedigimiz sonucun diisiik 6rnek
sayilarindan kaynaklanabilecegini diisiiniildii. Bu zorlugun iistesinden gelmek igin,
asagidaki denklemi kullanarak tiim olasi ¢aprazlamalar1 olusturarak Ornekleme
boyutunu genisletildi.
CE,xCE, ...xCE, = {(ce,xce, ...ce,):ce; € CE;,ce, € CE, ...ce, € CE,}

Ornekler [(CE),xCE, ...xCE,);,i € random(1,2..m) indeks kiimesi ile
olusturuldu. m Kkartezyen kiimenin toplam ornek sayisini gostermektedir. Se¢imin
indeksler kullanilarak yapilmasi ve dogrudan yerlestirme ciftlerinin olugturulmamasi
sayesinde kartezyen carpiminin olusturdugu cok fazla sayidaki 6rnegin performansi

diistirmesi engellenmistir.

2.4. SINIFLAMA AGI

Calismanin baglangicinda kod yerlestirmeleri farkli derin 6grenme modelleri
iizerinde denenmigtir. Daha sonra kullanilan model ve bu modele giris verilerinin
uyarlanma stireci standart hale getirilmistir. Olusturulan sistemde farkli hiper
parametrelerin optimizasyonu denenmesi ve ol¢ciim degiskenlerinin konflizyon matris
ve ilgili grafiklerinin ¢ikartilmasi otomatik olarak gerceklestirilmektedir. Bu sayede
yeni kod temsillerinin denenmesinde hiper parametre belirleme islemi ve sonuglari
analiz etmek daha kolay bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.

CodeBERT icin 128 ornek ve 768 6zellik iceren 6rnek bir girdi Sekil 2.3'de
gosterilmistir. Gemm dana once belirtildigi gibi PyTorch'ta dogrusal bir katman olan
genel matris ¢arpimi anlamina gelir. Modelde sirasiyla 256-128-128-5 néronlardan
olusan ve aralarinda Leaky ReLU aktivasyonu bulunan 4 katman vardir. Katman ve

ndron sayisi, tatmin edici bir performans elde edilene kadar denenerek se¢ilmistir.

Gemm

B (5x128)
c(s)

Gemm Gemm

B (128x256) B (128x128)
c (128) C (128)

Sekil 2.3 Ortak ag modeli

Gemm

B (256x768)
C (256)

Yerlestirmeler

LeakyRelu LeakyRelu LeakyRelu

128x768

Model mimarisi belirleme, belirte¢ olusturma ve egitim siireclerinde tahmin
performansin1 en st diizeye ¢ikarmak igin ayarlanmasi gereken bir¢ok hiper
parametre bulunmaktadir (Svyatkovskiy vd., 2020). Bu hiper parametreler, 6grenme

hizi, doniistliriicii katman sayis1 ve gomme uzaymin boyutu gibi sayisal veya
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kullanilan optimizer gibi kategorik degerleri igerir. Doniistiiriicii sinir aglarmin
optimizasyonu ve iyi performans gosteren hiper parametrelerin se¢imi karmasik bir
hesaplama problemidir ve yiksek boyutlu bir uzayda arama yapilmasimni gerektirir
(Swarna vd., 2023).

Gelistirilen sistemde tiim hiper parametreler disaridan JSON formatinda bir
dosya icerisinde sisteme verilmektedir. Ciktilar da ayni sekilde ortak dosyalara
kaydedilmekte ve bu dosyalar1 gorsellestirilmesi i¢in de ortak bir uygulama
kullanilmaktadir. Gelistirilen ortak smiflama agi lizerinde i1zgara aramasi (grid
search) islemi gerceklestirmistir. Izgara aramasinda asagidaki parametreler verilen
sinirlar arasinda adim adim arttirilmistir:

Optimizer, agrrliklar ve 6grenme oranlar1 giincelleme kurallari, 6grenme
oranlart ve momentum stratejileri gibi sinir agmin niteliklerini ayarlayan bir
fonksiyondur. Kayip fonksiyonunun dik inisi yOniinde agirliklari iteratif olarak
gunceller. Tez calismasmnda Stokastik Gradyan Inisi (SGD) ve Adam
optimizerlarinin performanslari test edilmistir.

Ogrenme oran: (learning rate, LR), gradyan optimizasyonu sirasinda agirlik
guncellemelerinin  boyutunu belirler. LR, (107%,107°,107%,1077)  degerleri
icerisinden se¢ilmistir.

Yigin boyutu (batch size, BS), modelin parametrelerini giincellemek igin bir
iterasyonda kullanilan egitim orneklerinin sayisini ifade eder. Egitimin hizini ve
kararliligin1 ve bellek kullanimini etkiler. Daha kiiclik yigin boyutlar daha sik
giincellemeler sunar ancak guraltilt gradyanlara ve daha yavas yakinsamaya neden
olabilir. Daha biiyiik yigin boyutlar1 daha yumusak gradyanlar saglar ancak daha
fazla bellek ve daha yavas hesaplama gerektirebilir. BS degerleri 16, 32, 48, 64 ve 80

arasindan denenmistir.

2.5. UCLU KAYIP iLE KOD BENZERLIK ANALiZi
Uclii  kaybmn ikinci bir uygulamasi olarak kod benzerlik analizi
gerceklestirilmistir. Bu analiz igerisinde test kapsaminda hazirlanan tgli kayip
fonksiyonunun transfer 6grenme yontemiyle kod benzerlik analizine uyarlanmasi
yapilmistir. Ayrica tez kapsaminda incelenen BERT teknigi de kod yerlestirmelerin

tiretilmesi agsamasinda kullanilmistir.

20



Kod benzerligi sistem igerisinde ayni isleve sahip kodlarin tekrar etmesiyle
ortaya ¢ikan ve projemizde kullanilacak en 6nemli kokan kod tiirlerinden birisidir.
Bu konuda erken donemde yapilan ¢alismalar, basit kod benzerlik analizi igin etkili
olan kodun so6zdizimsel analizinde odaklanmistir. Gliniimiizde, kod benzerligi tespiti
icin statik kod Ozelliklerine dayali intihal tespit araglar1 yaygm olarak
kullanilmaktadir. Ancak SonarQube dahil bu araglar koddaki sira degisimi ve
degisken isim degisikligi gibi statik 6zellikle yogunlagmustir. Farkli s6zdizimlerinin
ayni gorevleri yerine getirebilecegi durumlarda genellikle anlamsal benzerlikler
tespit edilememektedir. Derin 6grenme alanindaki ilerlemelerle, AST ve kontrol akis
cizelgesi gibi teknikler araciligiyla daha kapsamli ve anlamsal analiz miimkiin hale
gelmistir. Bu da kod islevselliginin daha ayrintili bir sekilde anlagilmasini
saglamistir.

Kod benzerligini tespiti i¢in derin 6grenmenin kullanimi yenilik¢i bir
arastirma alanidir. Calisma kapsaminda, kod benzerligini tespit etmek i¢in ti¢lii kayip
tabanl yenilik¢i bir derin 6grenme sistemi gelistirilmistir.

Kod benzerlik analizinde Java kod pargaciklarini vektorel yerlestirme icin 6n
egitimli bir model olan CodeBERT tercih edilmistir. Ogrenme asamasindan sonra,
kod benzerligini tespit etmek i¢in egitilmis ti¢lii ag agirliklar1 siniflandiriciya transfer
edilmistir. Onerilen sistemin etkinligi, {iclii kayip entegrasyonu olan ve olmayan
modellerin kayip degerlerindeki azalma ve dogrulukta iyilesme acisindan
degerlendirilmistir.

CodeBERT kullanilarak kod yerlestirme vektorlerinin ¢ikarilmasmin
ardindan, modelin bu yerlestirmeleri kullanarak kod benzerliklerini tespit yetenegini
gelistirmek i¢in yogun bir katman mimarisi olusturmustur. Yerlestirme vektorleri ve
etiketlerini benzer veya degil seklinde siniflamak i¢in Gated Recurrent Unit tabanli

bir ag§ modeli olusturulmustur.
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UCUNCU BOLUM

3. BULGULAR

Modelleri egitmek ve degerlendirmek i¢in TUBITAK projesi kapsaminda
alinan Grafik Islem Birimleri (GPU'lar) kullanildi ve tiim deneyler 10752 CUDA
cekirdegi, 336 Tensor cekirdegi, 84 RT Cekirdegi ve 48GB GDDRG6 bellek ile
donatilmig NVIDIA GPU RTX 6000 tizerinde ger¢eklestirildi.

3.1. KOKAN KOD TESPITI ICIN BULGULAR

BERT, CodeBERT ve GraphCODEBERT modellerinin dogruluk, kesinlik,
duyarhlik ve F1-skor metriklerini kullanarak ti¢lii kayip kullanilan ve kullanilmayan
durumlarda performanslar incelendi. Ayrica, performans artisinin arkasindaki nedeni
aciklamak i¢in ti¢lii kayip oncesi ve sonrasi aglarin smif dagilimlarmi da arastirilda.
Sunulan sonuglarin rasgele se¢imlerle elde edilmesi i¢in 5 kat (fold) dogrulama
kullanilmstir.

Bu c¢alismada Cizelge 2.2’de verilen her koku icin 500 adet metot kodu
iceren bir veri seti kullanilmustir. Veri kiimesi olusturulurken bazi kokan kod
tiirlerinden 1000 adedin {izerinde bazilarindan ise 500 civarinda ornek toplanmustir.
Ancak dengesiz veri kiimesi lizerinde yapilan analiz ve test islemleri performans
acisindan oldukga diisiik sonuglar vermistir. Bu ylizden 6rnek adedi en diisiik olan
smifa yakin, 500 sayis1 esas almarak her smiftan rastgele 500 6rnek seg¢ilmistir.
Toplam olarak 5 farkli kokuya sahip 2500 Ornek ile c¢ok sinifli smiflandirma
yapilmustir.

Modelin performans degerlendirmesi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-
Skor ve kayip gibi degerlendirme 6lgiitleri kullanilmistir. Smiflandirma icin en iyi
kombinasyonu se¢mek amaciyla her modelin dogrulugunu farkli parametre
ayarlariyla degerlendirerek ¢esitli yerlestirme modelleri igin en uygun hiper

parametreler belirlenmistir. Hiper parametre optimizasyonu icin elde edilen sonuglar
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Sekil 3.1°de verilmistir. Ayrica, tutarli ve uygun sayida yinelemenin (epoch)

secilmesini saglayarak, yakinsamaya ulasilincaya kadar yinelemeler boyunca her

algoritmanin aktivasyon fonksiyonu ¢iktilar1 izlendi.

Cizelge 3.1 Her hiper parametre i¢in denenecek olan degerlerin kiimesi

Hiper Parametre

Denenme Kiimesi

Optimizer
LR

BS

{ Adam, SGD}
{10* | k € {~7,—6,-5,—4}}

{16,32,48,64,80}

Hiper parametrelerin deneme kiimeleri Cizelge 3.1°de verilmistir. |zgara

aramasi ile her bir optimazyon calistirmasinda biitiin miimkiin kombinasyonlar

denenmistir. Bu da her ¢alistrmada modelin 40 kere ¢alismasini gerektirmistir.

Dogruluk

1

O O O O O O O o O
O R N W s U oy J W

(a) SGD

O O 0O 0O o o o o o

Dogruluk

1

- o ©

o N W s U o

(b) Adam

Sekil 3.1 Farkli hiper parametreler i¢in dogruluk hesaplari

Sekil 3.1°de goriildiigii tizere Adam optimizer, SGD’den daha tutarl sonuglar

vermistir. Ancak en yiiksek basarty1 %89,92 ile SGD optimizer saglamistir. Sonug

olarak modellerde kullanilan ortak parametreler; SGD optimizer, 10* LR ve 32 BS

olarak seg¢ilmistir.

Saglanan iyilesmenin sebeplerinin anlasilmasi ve gorsellestirilmesi i¢in her

veri noktasina iki boyutlu bir haritada bir konum vererek yuksek boyutlu verileri

gorsellestiren t-SNE  (t-distributed stochastic neighbor embedding, t-dagitilmis

stokastik komsu yerlestirme) teknigini kullanildi (Van Der Maaten & Hinton, 2008).

Sekil 3.2 a-h, sinifa ve veri tiirline gore farkli renklere sahip normal ve gelistirilmis

yerlestirmeler i¢in t-SNE grafiklerini gostermektedir. Burada 0-4 araligindaki sayilar
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Cizelge 2.3’te belirtildigi tizere swrasiyla java:S100, java:S1161, java:S1452,
java:S119, java:S1172 kokularini temsil etmektedir. Grafikler, verilerin her yénde
karmasik bir dagilima sahip oldugunu ve ifadeler arasi iliskilerin daha diisiik
oldugunu gostermektedir. Uglii kayip, kiime kalitesini artirarak her koku tiirii icin

yiiksek kiime uyumu saglamistir.
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Sekil 3.2 Yerlestirmelerdeki iyilesme diizeyleri

Sekil 3.3 a-h, degerlendirilen her model i¢in ii¢lii kayip bazli iyilestirmeler
iceren ve igermeyen test dogrulugunu ve yineleme sayisii gosterir. Uglii kayip
temelli modelin yiiksek yakinsama oranina ve diisiik kayip degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. Bu iyilestirmeler farkli yerlestirme modelleri i¢in benzer 6zellikler
sergilemistir.  On egitim modellerinin ¢iktis1 olan yerlestirmelerin dogrudan
kullanimi, dogrulama siirecinin 2000'inci yinelemesinde en iyi sonuglarimi elde

ederek uzun bir siiregte 6grenmeye devam etmistir.
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Sekil 3.3 Farkli algoritmalar i¢in yinelemeye gore dogruluk ve kayip grafikleri

Cizelge 3.2, tim modellerin performans Olclimlerini  6zetlemektedir.

Deneyler, oOnerilen yaklasimin her model i¢in dogruluk, kesinlik (precision),

hatirlama (recall) ve F1 puaninda Onemli bir iyilesmeye yol actigmi ortaya
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koymaktadir. Uglii kaylp olmadan GraphCodeBERT'in son gizli durumu en iyi
performanst verir. Beklenmeyen bir sonu¢ olarak, liglii kaybi kullanirken, metin
analizi i¢in tasarlanmig bir model olan BERT, kod i¢in tasarlanmig modeller ile boy
Olciisecek bir performans saglamistir. Bu da metin tabanli genis modellerin kod

analizindeki guclini gostermektedir.

Cizelge 3.2 Tim modeller igin test performans dl¢limlerinin Ozeti

Model Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarlihk(%) F1-Skor(%)
Temel Uglu Temel Uglii Kayip  Temel Uglu Temel Ugli
model Kayip model model Kayip model Kayip

BERT 80,44 98,76 80,49 98,76 80,44 98,76 80,45 98,76

CodeBERT 86,00 97,76 85,99 97,77 86,00 97,76 85,99 97,76

GraphCodeBert 81,84 98,80 81,78 98,80 81,84 98,80 81,80 98,80

GraphCodeBert son sakli katman 89,92 97,36 90,15 97,36 89,92 97,36 89,95 97,36

Deneysel sonuglar, onerilen {i¢lii kayit tabanl yaklasimin gesitli 6n egitimli
kod yerlestirme vektorleri ile birlikte kullanildiginda kokan kod smiflarinin
tespitinde daha iyi ve etkin sonuglar sagladigini géstermistir. Yapilan ¢alisma, yeni
kod yerlestirme yontemleri tasarlamak yerine bir 6n islem olarak iyi tigli kaybin
kullannmin model performansi iizerinde onemli bir etki olusturabilecegini ve kod

yerlestirmeye yonelik mimari yeniliklerle karsilagtirilabilir oldugu gosterilmistir.

3.2. KOD BENZERLIGI iCIN BULGULAR

Uclii kayip ile benzerlik analizinde kaynak kodu hirsizlig1 tespiti icin
GitHub'dan elde edilmistir (van Schwartzenberg, 2020). Veri seti, baslangi¢
diizeyindeki yedi programlama degerlendirme goérevini kapsayan 467 Java kod
dosyasmdan olusur. Veri kiimesi, egitim-test bolme fonksiyonu kullanilarak sirasiyla
%80 ve %20 dagilmlarla egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Sonuclar
CodeBERT'in dogrudan kullanimi ve CodeBERT + Uglii Kayip sistemi igin
degerlendirilmis ve karsilagtirilmistir.

Bu calismanin sonuglar1 Cizelge 3.3’de verilmistir. Goriildiigli lizere biitiin

Olcumlerde tglii kayip performansi iyilestirmistir.

Cizelge 3.3 Kod benzerligi test sonuglari

Model Test Kaybi Test dogrulugu  Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F1-Skor (%)
(%)

CodeBERT 0,1040 95,59 96,35 98,50 97,42

CodeBERT +

Co “e 0,0548 97.73 98,14 99,24 98,69

Ucglii kayip
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Bu calisma ICAETA-2024 konferansinda “Analysis of Code Similarity with
Triplet Loss-Based Deep Learning System” basligiyla sunulmustur.
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Kayip cezasi tabanli yaklasimla karsilastirmali analiz sonuglari, tiglii kayip
tabanl iyilestirme kullanmanin farkli yerlestirme modelleri i¢in %7-%19 daha iyi
performans sagladigmi  gostermektedir.  Sekil 3.2'deki t-SNE  grafikleri
incelendiginde, performans artiginin ana kaynaginin {i¢lii tabanli iyilestirmeler
uygulandiginda siniflar arasindaki dagilimin daha diizgiin hale gelmesi oldugu
gorilmektedir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak, onerilen sistemin kod smiflandirma
gorevleri igin bir 6n adim olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu sistem derin
ogrenme tekniklerinin statik kod analiz araglarina entegre edilmesi i¢in kullanilabilir.

Tim modellerin artan dogrulugu, icli kayip tabanli karsilastirmali
o0grenmenin, kod smiflandirma gorevlerinde kullanilmak iizere 6nceden egitilmis kod
yerlestirmelerin gelistirilmesinde genellestirilebilecegini kanitlamistir.  Sonuglar
ayrica Onerilen modellerin diger Onceden egitilmis yerlestirme tekniklerine
uyarlanabilirligini de gostermektedir. Bu yaklasim, kod ve metin analizi i¢in daha
basit ve daha hizli tekniklerin kullanilmasina olanak saglamaktadir.

Onerilen sistem dogrudan derin &grenmeye dayali kod kalite kontrol
araglarinin gelistirilmesi i¢in de bir potansiyel olusturmaktadir. Derin 6grenmenin
sadece kod metinlerinden ve bu metinlerden ¢ikartilan 6zniteliklerden (AST, kontrol
akis semasi vs. gibi) yapilabilmesi; kodun derlenebilir durumda olmasini gerektiren,
bu yuzden sadece tumiyle derlenen projeler capinda ¢alisabilen bazi statik kod analiz
araglarma gore énemli bir Ustlinliktir. Yapilan ¢alismada kullanilan derin 6grenme
tekniginin kod benzerliginin belirleme alanindaki avantaji da semantik benzerligi
yiiksek basari ile tespit edebilmesidir. Statik kod analizi araglar1 bu tir anlamsal
benzerlikleri tespit etmede yetersiz kalmaktadir.

Yerlestirme modelinin karmasiklig1 arttikca ticlii kaybin etkinliginin azaldig:
da gozlemlenmistir. Uglii kayip kullanimi, metin analizi i¢in tasarlanmis olan BERT
modelinin performansini karmasik kod analiz modelleri seviyesine ¢ikarmustir.

GECERLILIGE YONELIK TEHDITLER

Sadece kokan kod tespiti gorevi i¢in 6nceden egitilmis yerlestirme modelleri
degerlendirilmistir. Modellerin genellenebilirligini artirmak i¢in, karsilagtirmali

Ogrenme ile gelistirilmis yerlestirmeler, klon tespiti, kod iiretimi, yazilim kalitesi
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degerlendirmesi ve kod incelemesi gibi diger kod analizi gorevlerinde de
degerlendirilmelidir.

Hiper parametreler 6nceden egitilmis modellerin performansi lizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir ve i¢ tutarliligi etkileyebilir. Farkli hiper parametreler farkli
tekniklerde daha iyi sonuglar verebilir. Sistemleri dogrudan karsilastirmak i¢in bu
etki goz ardi edilmis ve tUm teknikler i¢in 6nceden belirlenmis ve GraphCodeBERT
i¢in iyilestirilmis degerler kullanilmistir.

Model testleri, Java ile yazilmis GitHub depolarindan yontem diizeyinde
toplanan veriler kullanilarak gerceklestirildigi i¢in veri kiimesi boyutu nispeten
kiclk kalmistir. Veri setini genisletmek ve farkli yazilim dilleriyle denemeler
yapmak, dis gecerliligi artirmaya ve sistemi genellestirmeye yardimci olabilir.

GELECEK CALISMALAR

Bu calismada, kod smiflandirma gorevi icin farkl yerlestirme tiirlerini
optimize eden, karsilastirmali 6grenmeye dayali bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen
yontemin etkinligini degerlendirmek i¢in iki asamali bir sistem gelistirilmistir.
Oncelikle, yerlestirmeler ii¢lii kayip tabanli bir ag ile iyilestirilmis ve daha sonra bu
iyilestirmenin  yerlestirmeler bir smiflandirici  kullanilarak  kokan kodlarin
smiflandirilmasi isleminde test edilmistir. Sonuclar, 6nerilen yaklasimin g¢esitli 6n
egitimli yerlestirmeler i¢in dogrulukla ilgili metriklerde daha iyi sonuglar sagladigini
gostermektedir.

Bu c¢alismanm 6nemli bir sonucu, kod temsillerinin performansmi artirmak
icin on isleme ydntemlerinin kullamlabileceginin gostermesidir. On isleme
yontemlerinin nasil kullanilabilecegi de ele alinmistir. Bu amagla, kod yerlestirmeleri
icin artirma ve kayip cezasi gibi 6n isleme tekniklerinin denenmesi de miimkiindiir.

Bu alanda daha iyi sonuclar elde etmek icin gelecekte arastirilabilecek
konular mevcuttur. Oncelikli bir arastirma konusu, 6n islemleri kod analizine dayali
yerlestirmelere gore yeniden yapilandirmaktir. Bu amagla farkli kayip fonksiyonlari
ve Uclii ag modelleri gelistirilebilir. Bir diger arastrma alani ise zit 6grenmenin
onceden egitilmis modelin i¢ yapisina entegre edilmesi konusudur. Boylece tek bir

ag modeliyle daha performansli bir Ogrenme siireci tasarlanabilir.
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