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ONSOz

Tez ¢alismasinin girisini olusturan ilk bélimde yazilim hatalariyla ve tezin ¢ikis noktasi
ile ilgili bilgiler verilmis, literatlr incelemelerine yer verilmis, tezin amaci ve hipotez
sunulmustur. ikinci bélimde, metrik tabanh yazilim hata kestirimi yaklasimlari diger
farkli yontemlerle birlikte tanitiimistir. Bu bolimde, calismamizda yogun olarak
kullanilan metrikler hakkinda da tanim ve bilgiler bulunmaktadir. Ugiincii bélimde
calismamizla ilgili temel veri analizi kavramlari sunulmustur ve veri analizi
yontemlerinden regresyon analizi ve lojistik regresyon analizi agiklanmistir. Bu
bolimde ayrica, calismamizda da siklikla deginilen, genel bazi istatistik terimleri de
actklanmistir. Dérdiinct bélimiin konusu, kaynak veri setinden model olusturma siireci
planlamasidir. Bu bélimde kullanilan kaynak hata kestirim veri tabani tanitilmis, bu
veri tabani kullanilarak hata kestirim modelinin nasil olusturulacagi belirtilmistir.
Besinci béliimde, gelistirilen modelin uygulanacagi ATM izleme ve Ydénetim Sistemi
Yaziliminin yapisi ve bu yazilim kodunun incelenmesiyle modele girdi olarak saglanacak
metriklerin nasil toplandigl ve hesaplandigi anlatiimistir. 6. B6lim, gelistirilen model
Uzerindeki deney ve dogrulama calismalarindan olusmaktadir. Yapilan farkli deney
calismalari detayh olarak, bu bélim kapsaminda anlatilmigtir. 7. Bélimde ise sonuglar
degerlendirilmis, farkli yaklasimlara ait yapilan deneylerin sonuglari karsilastiriimis,
calismadaki genel kazanimlara deginilmis ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalardan
bahsedilmistir. Tezin ek boélimlerinde ise, olusturulan deneysel hata kestirim veri
tabani, kaynak kodlar ve galismayla ilgili yayinlar verilmistir.

Cahsmami yiritiirken benden yardimini esirgemeyen ve fikirleriyle bana yon veren
danismanim Prof. Dr. Oya KALIPSIZ’a, arastirmalarimda bana veri ve teknoloji
bakimindan destek veren Provus Bilisim Sistemleri A.S. firmasina, bana anlayis gosteren
ve her daim bana manevi destekte bulunan hayat arkadasim Derya SARI’'ya ve beni
yetistirip buglinlere getiren aileme tesekkirlerimi sunarim.
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OZET

YAZILIM HATA KESTIRIM YAKLASIMLARI

Ozkan SARI

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Yuksek Lisans Tezi

Tez Danigmani: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ

Gelistirilen yazihmlarin bazi hatalar icermesi dogaldir. Onemli olan bu hatalarin tespit
edilebilmesidir. Hatalarin tespitinde testler 6nemli bir yer tutmaktadir ancak her zaman
bu yeterli degildir. Bu nedenle yazilim hatalarinin ve kusurlarinin tespit edilebilmesi icin
etkin yontemlere ihtiyac vardir.

Yazilim hatalarinin, yazilim gelistirme faaliyetlerinin erken safhalarinda tespit
edilmesinin daha az masrafli oldugu bilinmektedir. Arastirmalara gore, yazilimin teslimi
sonrasi bir hatanin bulunmasi ve dizeltilmesi, hatanin yazilimin gereksinim ve tasarim
safhalarinda bulunmasina kiyasla 100 kat daha masraflidir. Yaziimdaki hatalarin
ortalama %80'i, yazihm pargalarinin (moddllerin) %20'sinde toplanmakta ve yazilimin
%50'lik kisminda ise hi¢ hata bulunmamaktadir. Bu olguya dayanarak, koddaki hatali
olabilecek yerler kodun 6zellikleri incelenerek tespit edilebilirse hatalarin daha erken
bulunmasi ve miidahale edilmesi mimkin olacaktir. Bu sekilde, hata egilimli yazilim
parcalarinin tespit edilmesiyle test ¢abalari buralarda yogunlastirilabilecek ve eldeki
kaynaklarin hatalarin bulunma ihtimali ylksek vyerlere yonlendirilmesi ile hata
tespitinde basari ihtimali artacak ve hatanin erken tespiti ile blylk kazan¢ saglamak
muimkin olacaktir.

Hata egilimli yazilim pargalarinin tespiti ve hata kestirim faaliyetleri olarak adlandirilan
bu calismalar bu amaca hizmet ederek, yazilimdaki hatalarin erken safhada tespitini
amaclamaktadir. Hata egilimli yazillm parcalarinin tespiti yoniinde ¢ok cesitli
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yaklasimlar bulunmaktadir. Bu yaklagimlar hem ydontem hem de basarim agisindan
farkhliklar gostermektedirler. Tez g¢alismasinda, belli bash hata egilimli yazilim
parcalarinin tespiti yontemlerinin incelenmesi ve hata kestirimi icin bir etkin bir model
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Calismamizda lojistik regresyon analizi tabanh bir
yaklasim benimsenmis ve kaynak kod metrikleri Gizerine yogunlagilmistir.

Ortaya konulan model cesitli halka acik veri setleri (izerinde ve Provus Bilisim Sistemleri
A.S. blinyesinde gelistirilen yazilimlarda sinanmig ve sonuglar paylagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim hatalari, Hata egilimli yazihm pargalari, Hata kestirimi,
Yazilim metrikleri, Yazilim givenilirligi, Hata tahmini, Lojistik regresyon analizi, Kusur,
Sezimleme, On kestirim modelleri

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

SOFTWARE DEFECT PREDICTION APPROACHES

Ozkan SARI

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ

For the software being developed, it is natural to have some degree of defects. What is
important is to be able to find these defects. Testing activities are essential but testing
each fragment of the software is impossible and defects still occur even after several
detailed test activities. Therefore, there is a need for effective methods to detect bugs
in software.

It is well known that it's less expensive to find software defects early on in program.
Research shows that finding and fixing a software problem after delivery is often 100
times more expensive than the requirements and design phase. About 80% of the
defects come from 20% of the modules, and about half the modules are defect free.
Considering these facts, if fault-prone modules are detected, software test efforts can
be focused on these modules. By using the limited resources we have on the modules
having the highest possibility to have defects, defect detection rate will increase and it
will be possible to gain valuable resources by finding defects early.

Serving this purpose, activities named as detection of fault-prone modules or defect
prediction, help to detect the presence of defects as early as possible in an automated
fashion. These approaches differ according to their techniques and success rates. The
main approaches in the field will be inspected and an effective model is aimed to be
developed in order to predict software entities having bugs. In our study, an approach
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based on logistic regression analysis and focusing on static software code metrics is
utilized.

A public bug database and an ATM monitoring software source code which is
developed by Provus Bilisim Hizmetleri A.S., are used for the creation of the model and
to find the performance of the study.

Keywords: Software defects, Fault-prone modules, Defect prediction, Software
metrics, Software reliability, Error estimation, Logistics regression analysis, Fault,
Detection, Prediction models

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Yazilimin teslimi sonrasi bir hatanin bulunmasinin ve dizeltiimesinin, hatanin yazilimin
gereksinim ve tasarim safhalarinda bulunmasina kiyasla ¢cok daha masrafli oldugu
bilinmektedir [1]. Hata egilimli yazilim pargalarinin tespit ile yazilimdaki hatalarin erken
safhada tespiti amaclamaktadir. Hata egilimli yaziim parcalarinin tespiti yoniinde ¢ok

cesitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlar hem yontem hem de basarim

acisindan farkliliklar géstermektedirler [2].

Bilgisayar donanimlari ve yazilimlari birbirinden ayrilmaz bir bitindir. Bununla
beraber, artik bilgisayar donanimlari ¢cok diistik maliyetlerle ve sifira yakin hata oraniyla
Uretilirken; yazilimlar icin tam aksi bir durum s6z konusudur. Yazilimlarin boyutlari,
kapasiteleri ve karmasikliklari arttikca yazilim maliyetleri ve hata oranlar yliksek

seviyelere ulasmistir [3].

Yazilim maliyetlerinin blylk 6l¢lide gelistirme maliyetlerinden kaynaklandigi distndlse
de, vyazihmlarin bakim masraflart zaman zaman daha biylik miktarlara
ulasabilmektedir. Tabi ki bu basarili olan yazilim projeleri icin gecerli bir ifadedir.
Bununla beraber, yazilmlarin bircogu ya gelistirilirken ya da gelistirildikten sonra
ihtiyaci karsilamadigi icin basarisizlikla sonuglanmaktadir. Amerikan ordusunun yazilim
projeleri Uzerine yaptigi bir arastirma gostermektedir ki, yazihm projelerinin %19’u
basgladiktan sonra iptal edilmekte, %47’si hi¢ kullanilmamakta, %29’u musteri
tarafindan kabul gérmemekte, sadece geri kalan %3’lik kismi ufak degisiklikler gorerek

kullanilmakta ve ancak %2’lik kismi teslim alindigi gibi kullanilmaktadir [3].

McKinsey tarafindan 2012 yilinda yapilan bir arastirmada, biitcesi 15 Milyon dolardan
fazla olan 5400 adet biyiik 6lcekli bilisim sistemleri projesi incelenmistir. Bulgulara
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gore, projelerin %17’si o kadar kotu bir sekilde basarisiz olmaktadir ki, firmanin varhg
dahi tehlikeye girmektedir. Ayrica projelerin %45’i finansal bltgelerini agsmakta, %7’si
zamaninda tamamlanamamakta ve %56’si ise planlanandan daha az Ozellikte teslim

edilmektedir [4].

Yazilimlarin bagarisiz olmasinin birgok sebebi vardir ancak bunlardan en énemlilerinden

birisi yazilim hatalari ve dolayisiyla ortaya ¢ikan artan kaynak ve bitce masraflaridir.

Yazihm hatalarinin, yazilim gelistirme faaliyetlerinin erken safhalarinda tespit
edilmesinin daha az masrafli oldugu bilinmektedir. Arastirmalara gore, yazilimin teslimi
sonrasl! bir hatanin bulunmasi ve dizeltilmesi, hatanin yazilimin gereksinim ve tasarim

safhalarinda bulunmasina kiyasla 100 kat daha masraflidir [1].

Gelistirilen yazilimlarin bazi hatalar icermesi dogaldir. Onemli olan bu hatalarin tespit
edilebilmesidir. Hatalarin tespitinde testler 6nemli bir yer tutmaktadir ancak her zaman
bu yeterli olmamaktadir. Testte tespit edilemeyen hatalarin sonradan tespit
edilmesinde veya yazihimdaki hatalari miimkin oldugunca erken tespit edebilmesi igin

etkin yontemlere ihtiyag vardir.

Yazilimlarin hataya agik olma egiliminin tespiti, s6z konusu yazilim birimlerinin hata
icerme ihtimalinin tespit edilmesinde bilgisayar destekli bir yaklasim kullanilmasina
dayanir. Yaziim hatalarinin ¢ogu, belirli ve az sayida yazilim parcalarinda toplandigi
kabul edildigi icin; bu hataya agik yaziim pargalarinin tespit edilmesi ile test eforu

buralarda yogunlastirilabilir ve yazilimin kalitesinin arttirilmasi saglanir [5].

Yapilan calismanin uygulama alani sadece nesne yoOnelimli programlama dilleri
kullanilarak gelistirilen yazilimlarla sinirli olmasa da c¢alismanin pratik kisminda
kullanilan metrikler, genelde nesne vyonelimli yazihmlar ilgilendiren kalitim,
kapsulleme, c¢ok bicimlilik, uyumluluk, bagimhlik gibi ilkelere baghdir. Yazilim
gelistirmenin popller bir yolu olan nesne yonelimli programlama Java, CH#, C++ gibi
gozde programlama dilleri tarafindan da desteklenmektedir. Yapisal programlamadan
farkli yapiya sahip nesneye yonelik programlamada yapilan gelistirme, test, onarim ve
bakim calismalari da farkhlik arz etmekte ve bu yontemle gelistirilen yazilimlarin farkl

kalite 6lcutlerine sahip olmasina yol agmaktadir.



1.1 Literatiir Ozeti

Yazilim miihendisligi alaninda yapilmis ¢alismalar incelendiginde yazilim hata kestirimi
Uzerine bircok arastirma vyapildigi gorilmektedir. Bu alanda kullanilan yontemler
incelendiginde, istatistik veri analizi, makine 6grenmesi, genetik programlama [6],
karar agaclari[7], yapay sinir aglari [8], bulanik mantik [9] , yapay bagisiklik sistemleri
[10], Bayes siniflandirmasi ve bunun yani sira karma yontemler olmak Uzere ¢ok gesitli

yontemler kullanildigi gorilmektedir [11].

Hataya agik yazilim pargalarinin tespiti, tzerinde yogun olarak ¢ahsiimis bir konudur
[5,12,13,14]. Bu calismalarin ¢ogu karmasiklik, boyut, nesneye yonelik programlama
(OOP) metrikleri gibi cesitli yazillm metriklerinden faydalanmis ve sonucgta bir
matematik modeli olusturarak yazilim pargalarinin hataya egilimli olma ihtimallerini

tespit etmiglerdir.

Lanubile ve digerleri tarafindan, 1995 yilinda yapilan ¢alismada, yazilim karmasiklik
Olcltleri kullanilarak, bilesenler hata iceren veya hata icermeyen seklinde
ayristirlmistir. Yapilan c¢alismada, temel bilesen analizi (PCA), diskriminant analizi,
lojistik regresyon, mantiksal siniflandirma modelleri, katmanh sinir aglari ve holografik
aglar gibi cok cesitli temel siniflandirma modelleri incelendi ve sonuglar
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda, hi¢cbir modelin yeterince basarili olamadigi iddia

edilmistir [15].

Khoshgoftaar ve digerleri 2002 yilinda yaptiklari calismada, yazilim parcalarini hataya
acik ya da degil olarak siniflandirmak igin kaynak kod dosyalarinda yapilan degisiklik
sayisini temel alan bir calisma gerceklestirdi ve kaynak koda eklenen/cikarilan satir
sayisinin yazilim parcgalar bazindaki, gelecekteki kusurlarin tahmini agisindan énemli

oldugunu gosterdi [16].

Graves ve digerleri ise 2000 yilindaki ¢alismalarinda, yazilim pargalarinin gelecekteki
hatalari icin en iyi ©6ngorlclinin (prediktér) gelistirilmesi amaciyla istatistiksel
modellere dayanan bir yaklasim gelistirdi ve en iyi 6ngoriicliniin yazilim parcalarina

gecmiste yapilan katkilarin toplami oldugunu gosterdiler [17].

Giovanni ise 2000 yilindaki calismasinda, statik kod metrikleri ile yazilim hatalarina agik

olma egilimi arasinda baglanti oldugunu tespit etmistir [18].
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Manasi Deodhar 2002 yilindaki ¢alismasinda, nesne yonelimli sistemlerde (OOP) hataya
aclk olma Uzerine arastirmalarini ortaya koydu ve hata egilimli siniflari belirleyerek
bunlar lzerinde test ¢abalarina odaklanilabilecegini belirtti [19]. Calismasinda, her bir
sinifin yapisal kalitesini belirleyerek hata egilimi kestiriminin yapilabilecegini ve sinif

blyuklik ol¢itliniin 6nemli bir etmen oldugunu ortaya koydu.

Briand ve digerleri 2002 vyilinda yaptiklari calismada hata egilimli olma tespiti
modellerinin ekonomik olarak uygulanabilirligini/yasayabilirligini ve farkli sistemler
boyunca dogrulugunu/hassasiyetini koruyup korumadigini sorguladi [20]. Yapilan
calisma bir modeli farkh sistemlere uygulamanin, modelin dogrulugunu/hassasiyetini
gerilettigini ispatlamakla beraber, siralamanin hala gegerli oldugunu ispatladi. Yani
modelde bulunan sinifin hatali olma ihtimali yeni sistemde pek bir sey ifade etmemekle
beraber diger siniflara gore daha az ya da daha fazla hatali olma ihtimalinin hala
gecerliligini korudugunu gosterdi. Bu ¢alisma, olusturulacak modelin farkli yaziim ve

sistemlerde kullanilabilirligi s6z konusu oldugunda yol gosterici bir kaynak olmustur.

Moser ve digerleri, 2008 vyilinda yaptiklari ¢alismada, farkh metrikleri bir araya
getirerek Eclipse kaynak kodlarinda hatalarin varhgi/yoklugunu tahmin igin bir
siniflandirma teknigi onermislerdir [21]. Yaptiklari calismada kod calkantisi, gecmis
hatalar ve kod yenilemeleri (refaktér), gelistirici sayisi, dosya boyutu ve yasi gibi ¢cok

farkl metrikleri bir arada kullanmiglardir.

Calismamiza kaynak olusturan belki de en 6nemli kaynaklardan birisi de, D'Ambros ve
digerlerinin 2012 yilina ait “Hata Tahmini Yaklagimlarinin Detayli Kiyaslanmasi” isimli
calismasidir [2]. Bu ¢alismalarinda yazarlar farkli hata kestirim faaliyetlerini inceleyerek

bunlari birbirleriyle kiyaslamiglardir.

1.2 Tezin Amaci

Yazihm kalite faaliyetleri icerisinde hatalarin giderilmesi icin gerceklestirilen test
faaliyetleri 6nemli bir yer tutmaktadir. Bazi test faaliyetleri neticesinde dahi hatalarin
tespit edilemedigi durumlar olabilir. Bu nedenle yazilim hatalarinin ve kusurlarinin

tespit edilebilmesi icin etkin yontemlere ihtiyac vardir.



Koddaki hatali olabilecek yerler kodun &zellikleri incelenerek tespit edilebilirse
hatalarin daha erken bulunmasi ve miidahale edilmesi mumkin olacaktir. Hata
kestirim faaliyetleri de bu amaca hizmet ederek, yaziimdaki hatalarin otomatik bir

sekilde ve erken safhada tespitini amaglamaktadir.

Galhsmamizda, belli basli hata kestirim yontemleri incelenmis ve hata kestirimi igin bir
etkin bir model gelistirilmesi amaglanmistir. Modelin olusturulmasi igin lojistik

regresyon analizi tabanli yontemler (izerinde durulmustur.

Bu galismanin amaci, yaziimdaki hatalarin kodun 6zellikleri incelenerek tespit edilmesi
ve hatal sinif/dosyalarin otomatik bir sekilde ayirt edilebilmesidir. Bu amagla, kodlarin
bir kisim metrikleri (zerinden lojistik regresyon analizi uygulanarak, metrik

degerlerinden yazilim pargalarinin hatali olma ihtimali tespit edilecektir.

1.3 Hipotez

Kaynak, zaman, test elemani gibi kisitlar nedeniyle ¢ogunlukla yazilimin her yerinin
yogun bir sekilde test edilmesi mimkiin olmamaktadir. Titiz bir sekilde ele alinmayan
yazilim pargasinin/sinifin hata icermesi durumunda da bu hatalar ¢ogunlukla gézden
kagmaktadir. Bunun icin test icin ayrilan kaynaklarin hesaph kullanilmasi énemlidir.
Yazilim hatalarinin ¢ogunlugu kodun yalnizca belli bélimlerinde bulundugu kabul
edilen bir gercektir [5]. Bu ylizden, hataya egilimli yazilim pargalarinin tespit

edilmesiyle test cabalari buralarda yogunlastirilabilir.

Yazilim kodundaki bir sinifta hata bulunup bulunmadigi, kodun 6zellikleri incelenerek
tespit edilebilir ve hatalarin erken tespit edilmesi mimkin olur. Hatalarin tespit

edilebilmesi i¢in kullanimi kolay ve uygulanabilir bir model olusturulmasi 6nemlidir.

Yazihmdaki hataya egilimli parcalar incelenirken, proje, paket, sinif, metot gibi farkli
blydkliklerde yazilim birimleri ele alinabilir. Calismamizda yazilim hatalarinin sinif
bazinda incelenmesi uygun gorilmdistir. Proje ve paket gibi bliylik yazilim parcalarini
incelemek, hem bazi ayrintilarin gézden kagmasina neden olabilecegi hem de proje ve
paket bazinda yazilimi inceleyen metriklerin kisitli olmasi nedeniyle tercih edilmemistir.
Metot ve kod satiri gibi yazilim parcalarinin da degisken yapilari nedeniyle uygun

olmadigi diistiniimustr.



BOLUM 2

METRIK TABANLI YAZILIM HATA KESTIRiMi YAKLASIMLARI

Yazihim faaliyetlerinin basarili bir sekilde sonuclanmasi, degerlendirilecek metriklerin
dogru teshisine ve yorumlanmasina baglanmaktadir [22]. Yazilim kalitesinin
saglanmasinda faydalanilan metrikler, yazilimlarin 6l¢iim ve gelistirilmesinde 6n plana
¢ikmaktadir. Bu metrikler ile yaziimlarin hatali pargalarinin tespit edilmesi amaciyla
kodun asiri bagimh, uyumsuz ve karmasik kisimlari tespit edilir. Bu sayede, yazilim
parcalarindan hangilerinin 6ncelikli olarak test edilecegi, hangi kisimlarin daha yogun
test edilmesi gerektigi ve bakim faaliyetleri igin ne kadar kaynak ayrilacagi gibi 6nemli

bilgiler saglanir [3].

Metrik tabanh yazilim hata kestirimi konusunda yapilan ¢alismalarda kullanilan farkli

yaklasimlar Marco D'Ambros ve digerleri [23] tarafindan bes ana gurupta toplanmistir:
e Sireg Metrikleri Tabanli Yaklagim

e  Onceki Kusurlardan Kestirim Yaklagimi

o  Kaynak Kod Metrikleri Tabanh Yaklasim

o Degisikliklerin Entropisi Tabanlh Yaklasim

e Kod Calkantisi (Churn) Kaynak Kod Metrikleri Tabanl Yaklasim

2.1 Sure¢ Metrikleri

Degisiklik metrikleri olarak da adlandirilirlar. Hatalara degisikliklerin sebep oldugu

tezinden yola cikarak degisikliklerin sayisi, son zamanlardaki degisikler vb. degerler



incelenir. Moser ve digerlerinin [21] calismalari siire¢ metriklerine 6rnek olarak
verilebilir. Yaziimdaki hatalar dogal olarak kodda yapilan bazi degisiklikler sonucunda
ortaya ctkmaktadir. SVN gibi kod yapilandirma sistemlerinde tutulan kod strimleri ve
degisiklik tarihgeleri sayesinde kodda yapilan degisiklikler hakkinda birgok farkl bilgi
edinmek mimkiindir. Bu sayede degisiklikler ile hatalar arasinda bir iliski belirlemek

mumkun olur.
Belli basl stire¢ metrikleri asagida verilmigtir:

Revizyon Sayisi (NR, Number of Revision): Koddaki yapilan degisiklik sayilaridir. SVN
gibi kod yapilandirma sistemlerinden cekilen bilgilerle elde edilir. Graves ve digerlerinin
calismalarinda gostermis oldugu Uzere, hata kestirimi icin gelistirilen en iyi lineer

modeller, yapilan revizyon sayisi tabanl olusturulan modellerdir [17].

Yeniden Diizenleme Sayisi (NREF, Number of Refactoring): Bir yazilim parcasinin kag
defa yapisal degisiklik/yeniden diizenleme calismasina tabi tutuldugunu gosterir.
Yazihmi surekli iyilestirmek ve yeni teknolojilere uyumlandirma amach yapilan bu
calismalar yazilimin kalitesini arttiran faaliyetler olmasina ragmen, dikkatli ve planli

yapilmayan bir yeniden diizenleme ¢alismasi hatalara yol agabilir.

Dosyada Degisiklik Yapan Kisi Sayisi (NAUTH, Number of authors who committed the
file): SVN gibi kod yapilandirma sistemleri sayesinde kodda yapilan degisikliklerin
kimler tarafindan yapildigini bulmak mimkindir. Bir yaziim parcasinda ¢ok sayida
gelistiricinin degisiklik yapmasi, eger bu gelistiriciler birbirinden habersiz olarak ve
yazilim pargasinin igyapisini ve iligskilerini tam anlamadan degisiklik yapiyorlarsa hatalar

ortaya cikabilir.

Eklenen/Cikarilan Satir Sayisi (LINES, Lines added and removed): Kodda yapilan her
bir degisiklikte, eklenen ve ¢ikarilan satir sayisi bilgisi yapilan degisikliklerin boyutu
konusunda faydali bilgi vermektedir. Eklenen/Cikarilan satir sayisi ile kodda olusan

hatalar arasinda iliski kurmak mimkinddr.

Degisiklik Boyutu (CHGSET, Change set size): Kod degisiklik isleminin toplam boyu,

yani eklenen-cikarilan satir sayilari birlikte dikkate alinir.



Kod Calkantisi (CHURN, Codechurn): Koddaki ciddi degisikliklerin tespitinde, koda
yapilan ekleme ve g¢ikarmalara bakilmasindan ziyade, matematiksel hesaplamalarla
modellenerek kodun belirli araliklarla 6rnegi alinir ve 6rnekler arasindaki degisikliklerin

boyutu (delta) hesaplanir.

Kod Yasi (AGE): Kodun mevcut kesiti ile yapilan son degisiklikler arasindaki zaman
hesaplanir. Ornegin, incelenen kod lizerinde 6 aydir degisiklik olmamasi durumunda

kodun yasinin 6 ay olmasi.

2.2 Onceki Kusurlar

Ge¢misteki hatalardan vyola c¢ikarak gelecekteki hatalarin tahmin edilebilecegi
disincesinden vyola ¢ikilmigtir. Zimmermann ve digerlerinin [24] ¢alismalar bu

yaklasim i¢in drnek teskil eder. Bu yaklasimda asagidaki metrikler kullanilir:

Hata Diizeltmede Yer Alma Sayisi (NFIX, Number of times a file was involved in bug-
fixing): Oriintl isleme tabanli sezgisel bir yaklasimla, kod degisiklik (commit) yorumlari
incelenir. Yorumlarin “%hata%”, “%kusur”, “%fix”, “%bug%” gibi orlintllerle eslesip

eslesilmedigine bakilir.

Hata Veritabaninda Yer Alma Sayisi (BUGFIXES): Yapilan degisikliklerin hata

veritabanindaki karsiliklarinin eglestirilmesiyle 6lgtlen bir degerdir.

Hata Kategorilendirme (BUG-CATG): Gec¢mis hatalarin kritik, yiksek oncelikli, 6nemli,

basit gibi kriterlere ayirarak degerlendirmesiyle olusur.
Bu metriklere ek olarak ¢alismamizda faydalanilan metrikler asagida verilmistir:

Onceki Hata (PREVBUGS): Kodun tahminde kullanilan kesitinde hata olup olmamasini

belirtir.

Sonraki Hata (NEXTBUGS): Kodun tahminden sonraki kisminda hata olup olmamasini.

Bu metrikle tahminin basarisi kontrol edilir.

2.3 Kaynak Kod Metrikleri

Karmasik bilesenlerin degistirilmesinin daha zor oldugu ve bu nedenle bu bilesenlerin

hataya daha acik oldugu disiincesine dayanir. Literatlrdeki bircok calisma CK



metriklerini kullanmaktadir. Buna ek olarak nesne tabanli metrikler (OOP), kaynak kod
satir sayisi (LOC) gibi cok farkli metriklerden de faydalanilmaktadir. Ek olarak bunlarin
CK metrikleri ile birlesimi de hata kestiriminde tercih edilmektedir. CK metrikleri
Uzerinden hata kestirimi yapan c¢alismalara, Chidamber & Kemerer modeli [25] ve
Gyimothy ve digerlerinin [26] kod satir sayisi (LOC) tabanli hata kestirim yaklasimi

ornek olarak verilebilir.

Bu kategorideki metrikler asagidaki sekilde gruplanabilir:
e CKmetrikleri

e Halstead metrikleri

e Tasarima dayali Metrikler

e  Kod buyukligu ile ilgili metrikler

e Metotlarla alakal metrikler

e Diger metrikler

2.3.1 Chidamber & Kemerer (CK) Metrikleri

Agirlikhh Metot Ortalamasi (WMC, Weighted Method Count): Kodun karmasikhigi
(cyclomatic complexity) degerini ifade eder. Hesaplanmasinda, metottaki toplam farkl
yollar hesaba katilir. Buradaki deger incelenen birimdeki tim metotlarin toplam WMC
degerini ifade eder. Siniftaki bitiin metodlarin karmasikligl 1 ise, WMC degeri siniftaki
toplam metot sayisini verir. Agirlikh metot ortalamasi degeri sinifin gelistiriimesine ve

bakimina ne kadar zaman harcanacagi hakkinda fikir verir.

Miras Agaci Derinligi (DIT, Depth of Inheritance Tree): Miras agacindaki sinifin
seviyesini yani kok sinifa uzakligini belirtir. Kalitim hiyerarsisinde daha derinde olan
siniflar, Gst siniflardan daha ¢ok metot miras aldiklari igin bunlarin davraniglarini
tahmin etmek zorlasir ve sinif hataya acik hale gelir Hig bir siniftan tlretilmemis siniflar
icin DIT degeri 0’dir. Ornegin, Java’da ara yiiz (interface) tipindeki bir sinifin miras agaci
derinligi 0’dir. Ayrica her sinifin atasi konumunda bulunan java.lang.Object sinifinin da
miras agaci derinligi 0’dir. Java dilinde ¢coklu kalitim yoktur ama coklu kalitima izin

veren dillerde DIT degeri hesaplanirken, en uzak koke olan derinlik dikkate alinir.
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Ortalama Miras Agaci Derinligi (AvgDIT): incelenen kapsamdaki (paket/sinif) tanimli

tiplerin ortalama miras agaci derinligidir.

Miras Alan Sinif Sayisi (NSC, Number Of Children): Bir siniftan dogrudan tiretilen

siniflarin sayisidir.

Sinif igin potansiyel karsilik (RFC, Response For Class): Sinifa gelen mesaja karsilik
verilebilecek, potansiyel olarak cagrilabilecek metotlarin sayisinin toplamidir [27].
incelenen siniftaki bir nesnenin metodlari ¢agrildiginda, bu nesnenin tetikleyebilcegi
tim metodlarin toplam sayisi RFC degerini verir. Bu metrik sinifin test maliyeti
hakkinda fikir vermektedir. Bir mesajin ¢ok sayida metot ¢agrisi tetiklemesi, sinifin
karmasikhginin yiksek oldugunu gosterir ve bu da siniftaki hatalarin ayiklanmasini

zorlastiracaktir [3].

Nesneler Arasi Baglasim (CBO, Coupling Between Objects): Miras alinan siniflar haric,

sinifin calismak icin ihtiya¢ duydugu sinif sayisini gosterir.

Yordamlarda Yapiskanlk Eksikligi (LCOM, Lack of Cohesion in Methods): Yapiskanlik
(cohesion), metotlarin uyumlulugu olarak da adlandirilir. Sinif uyumlulugunun dusik
olmasi, sinifin daha fazla alt pargaya bolinmesi gerektigini gosterir. Duslik uyumluluk,
karmagsikhgl arttirdigindan gelistirme asamasinda hata yapma ihtimalini yulkseltir.
Ayrica metotlar arasindaki uyumsuzluk tasarimin kusurlu olduguna dalalet eder [3].
Literatirde LCOM2, LCOM3, LCOM4 gibi farkh LCOM metrik tanimlari vardir.
Chidamber & Kemerer tarafindan yapilan orjinal tanim soyledir: C1 sinifinin My,M,, ...
,Mn metotlarina sahip oldugu ve {L;j} kiimesinin de Mi metodunda kullanilan nitelik
degiskenleri kiimesi oldugunu kabul edilirse, LCOM bu n adet kiimenin kesisiminden

olusan ayrik kiimelerin sayisidir [25].

2.3.2 Halstead Metrikleri

Maurice Howard Halstead tarafindan, 1977 yilinda tanimlanan yazilim metrikleridir.
Halstead’in amaci, maddelerin hacim, kitle, basing vb. ozellikleri gibi yazilimlarin da
Olcllebilir ozelliklerini ve aralarindaki iliskiyi ortaya koymaktir. Halstead’a gore bir

modilin okunurlugu ne kadar diisiikse, modil o kadar hataya egilimlidir [28].
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Terim Sayisi (NOOpd, Number of Operands): Kapsamda kullanilan fonksiyon ismi,

literal vb. terim sayisidir.

Essiz Terim Sayisi (NOUOpd, Number of Unique Operands): Kapsamda kullanilan essiz

terim sayisidir.

Operator Sayisi (NOOpr, Number of Operators): Aritmetik (+,-, vb.), esitlik (<,>,vb.),

atama (+=) gibi kapsamda kullanilan operator sayisidir.

Essiz Operator Sayisi (NOUOpr, Number of Unique Operators): Kapsamda kullanilan

essiz operator sayisidir.

Program Uzunlugu (LEN, Program Length): Program boyutunun uzunluk olarak

tahminlenmesidir. Operator ve terim sayisinin toplami seklinde hesaplanir.

Kelime Haznesi (VOC, Program Vocabulary): Programi anlamak icin gerekli
kavramlarin yani programin kelime haznesinin tahminlenmesidir. Essiz Operator ve

Essiz terim sayilarinin toplami seklinde hesaplanir.

Program Hacmi (VOL, Program Volume): Program boyutunun hacim olarak

tahminlenmesidir. [Program uzunlugu] * log2([Kelime Haznesi]) seklinde hesaplanir.

Zorluk (DIFF, Difficulty): ([Essiz Operator Sayisi] / 2) * ([Terim Sayisi] / [Essiz Terim

Sayisi]) seklinde hesaplanir ve bulunan deger programin zorlugunu ifade eder.

Caba (EFF, Effort): [Zorluk] * [Hacim] seklinde hesaplanir ve programa harcanan caba

degerini ifade eder.

2.3.3 Tasarima Dayali Metrikler

Tasarima dayal metrikler, yazilim tasarim asamasindaki gerceklestirilen islemlere gore

siniflandirmalardir [29].

i¢ ice Yuvalanmis Blok Derinligi (NBD, Nested Block Depth): Kod karmasikliginin
Olcimu icin kullanilir. Koddaki if, for, while, do-while gibi kod bloklarin sadece icice
yuvalanmis olanlarinin, maksimum derinligini sayisal olarak oOlcerek elde edilen
degerdir. Bu degerin ylksek olmasi, ayni anda dikkate alinmasi gereken kosullarin ¢cok
oldugunu gosterdigi icin, bu durum yazilimcilarin kod lizerindeki kontroliini azaltmakta
ve mevcut hatalarin gézden kagirilmasina sebep olmaktadir [30].
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Ortalama Blok Derinligi (Abd, Average Block Depth): Sinifta tanimli metodlarin

maksimum blok derinligi degerlerinin ortalamasidir.

Cevrimsel Karmasiklik (VG, McCabe Cyclomatic Complexity): McCabe tarafindan
tanimlanmustir [31]. incelenen birimdeki metotlardaki dallanmalarin sayisi izerinden
kodun yapisal karmasikligini 6lcen bir metriktir. Koddaki for, if, while, do-while bloklari
gibi akis kontrolleri ve karar noktalari temel alinarak bagimsiz dallanmalar hesaplanir.
Bu dallanmalarin artmasi, karmasikhgin artmasi anlamina gelir. Bu da kodun idaresinin
zorlasmasi ve hatalarin gizlenmesi anlamina gelmektedir. Ayrica, yliksek cevrimsel
karmasikhk degerine sahip metotlarda, dallanmalar arttigi icin yazilacak birim test

sayisi da bu oranda artmakta ve kodun test edilmesi zorlasmaktadir [30].

Ortalama Cevrimsel Karmasiklik (AvgCC, Average Cyclomatic Complexity): incelenen

birimdeki her bir metodun ortalama gevrimsel karmasik degeridir.

Soyutluk Orani (ABS, Abstractness Ratio): incelenen birimdeki soyut tiplerin (abstract
class & interface) , tlim tiplere oranini ifade eder. Yizdelik olarak yada 0-1 arasinda bir

degerle ifade edilir.

i¢ Esleme (Ca, Afferent Couplings/Fan In): incelenen tip disinda yer aldigi halde séz
konusu tipe bagimli elemanlarin sayisidir (Referans veren sinif sayisi). Tipin degismesi

halinde etkilenecek tip sayisini gosterir.

Dis Esleme (Ce, Efferent Couplings): incelenen tipin kendi disinda kag tane tipe bagimli
oldugunu gosterir (referans verilen sinif sayisi). Tipin yeniden kullanilabilirliginin

Olclsuddr.

Kararsizlik (INS, Instability): [Dis Esleme] / ([ic Esleme] + [Dis Esleme]) seklinde
hesaplanir. 0 ile 1 arasinda degisen bu oran 1'e yaklastikca paketin kararhihgi azalir.
(Yani paketin degisimi sistemdeki baska pek cok paket lzerinde degisiklik yapmayi

gerektirir)

Uzaklik (DIST, Distance): [Soyutluk Orani] + [Kararsizlik] - 1 seklinde hesaplanir.

Kararsizlik-Soyutluk grafigi cizildiginde ideal ana ¢izgiye uzakhgi ifade eder.
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2.3.4 Kod Biiyiikliigii ile ilgili Metrikler
Blyklik ifade eden metrikler sunlardir:

Kod Satir Sayisi (LOC, Number of lines of code): incelenen birimdeki, bos satirlarin

¢ikarilmasi sonrasi elde edilen asil kod satiri sayisidir.

Satir Sayisi (NOLines, Number of Lines): incelenen birimdeki bos satirlar dahil tim satir

sayilaridir.

Metod Kod Satir Sayisi (MLOC, Method Lines of Code): incelenen birimdeki sadece

metodlara ait kod satir sayisi degeridir.

Ortalama Metod Kod Satir Sayisi (AvgMLOC, Average Lines Of Code Per Method):

Sinifta tanimli metotlarin ortalam kod satir sayilaridir.

Noktali Virgil Sayisi (NOSC, Number of Semicolons): Kodlarin bitisini ifade eden
noktal virglllerin incelenen birimdeki toplam sayisidir. Bazen bir satira birkag islem

noktali virglllerle ayrilarak yazilabilir, amag bunlarin toplam sayisini elde etmektir.

Karakter Sayisi (NOChar, Number of Characters): incelenen birimdeki toplam karakter

sayisidir.
Degiskenlerle ilgili metrik degerleri sunlardir:

Degisken Sayisi (NoA, Attributes): incelenen birimdeki toplam degisken sayisini ifade
eder. Degiskenler, girdigimiz degerleri alan ve atamayla degeri degisebilen veri

tutuculardir

Tip Sayisi (NoTy, Number of Types): incelenen birimdeki toplam tip sayisini ifade eder.

Tip ile kasit, Java siniflari, C'deki struct gibi yapilardir.

Statik Degisken Sayisi (NoStA, Number of Static Attributes): incelenen birimdeki statik

(sinif ortak degiskeni) olarak tanimlanan toplam degisken sayisini ifade eder.

Disa Agik Degisken Sayisi (NoPa, Number of public attributes): incelenen birimdeki

disa acik (Public), yani disaridan erisime acik toplam degisken sayisini ifade eder.

Gizli Degisken Sayisi (NOPRA, Number of private attributes): incelenen birimdeki gizli

(Private), yani disaridan erisime kapal toplam degisken sayisini ifade eder.
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Miras Alinan Degisken Sayisi (NoAl, Number of attributes inherited): incelenen

birimdeki miras alinan toplam degisken sayisini ifade eder.

Tip Basina Ortalama Degisken Sayisi (AvgNoFPt, Average Number of Fields Per Type):

incelenen birimdeki tanimlanan tip basina diisen ortalama degisken sayisidir.

2.3.5 Metotlarla Alakali Metrikler
Metotlarla ilgili metrikler sunlardir:
Metot Sayisi (NOM, Number of methods): incelenen birimdeki toplam metod sayisidir.

Disa Acitk Metod Sayisi (NOPM, Number of public methods): incelenen birimdeki

metodlarin disaridan erisilebilir olarak (public) tanimlanmis metod sayisi.

Statik Metot Sayisi (NSM, Number of Static Methods): incelenen birimdeki

metodlarin statik olarak (static) tanimlanmis metod sayisi.

Tekrar Tanimlanan Metod Sayisi (NORM, Number of Overridden Methods): Miras

alan sinif tarafindan yeniden tanimlanmis metod sayisi.

Gizli Metod Sayisi (NOPRM, Number of private methods): incelenen birimdeki

metodlarin disaridan erisilemez/gizli olarak (private) tanimlanmis metod sayisi.

Miras Alinan Metod Sayisi (NOMI, Number of methods inherited): incelenen

birimdeki kalitim yoluyla miras alinan metodlarin sayisi.

Tip Basina Ortalama Metod Sayisi (AvgNoMPt, Average Number of Methods Per

Type): incelenen birimdeki tip basina taniml ortalama metod sayisi.

Yapilandirici Sayisi (NOConstruct, Number of Constructors): incelenen birimdeki

tanimli toplam yapilandirici sayisini verir.

Tip Basina Ortalama Yapilandirici Sayisi (AvgNoCPt, Average Number of Constructors

Per Type): incelenen birimdeki tip basina diisen ortlama yapilandirici metod sayisidir.

2.3.6 Diger Metrikler

Diger bazi metrikler sunlardir:
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Alt Tip Sayisi (AvgNoSt, Average Number of Subtypes): incelenen birimdeki kalitimla

miras alinan alt tip sayisidir.

Yorum Sayisi (NOComm, Number of Comments): incelenen birimdeki yorumlarin

sayisl. Yazilan koddaki agiklanmis kisimlari gostermesi agisindan énemli kabul edilir.

Yorum Orani (CommR, Comments Ratio):_ Yorumlarin kod satir sayisina oranini ifade

eder.

Parametre Sayisi (PAR, Number of Parameters): Kapsamda gecen toplam parametre

yani birimin ¢alismasini degistiren ¢alisma aninda verilen degisken sayisidir.

Ortalama Parametre Sayisi (AvgPAR, Average Number of Parameters):_Kapsamdaki

ortalama parametre sayisidir.

Ozellesme (SIX, Specialization Index): Sinif bazinda [Tekrar Tanimlana Metot Sayisi] *

[Miras Agaci Derinligi] / [Metot Sayisi] seklinde hesaplanir.

2.4 Degisikliklerin Entropisi

Kompleks degisikliklerin basit degisikliklere kiyasla hataya daha agik oldugu tezine
dayanir. Hassan tarafindan yapilan calisma [32] bu yaklasima 6rnek olarak verilebilir.
Bu fikrin temelinde, bir sistemdeki degisikliklerin ne kadar daginik oldugunun belirli bir
zaman araliginda olctlmesi vardir. Tek bir dosyayi etkileyen degisiklik, bircok dosyayi
etkileyen degisiklikten daha basit kabul edilir. Degisikliklerdeki yayginlik arttikca,

karmasikhk da artacaktir.

2.5 Kod Calkantisi (Churn) Kaynak Kod Metrikleri

Bir koda yapilan eklemeler, silinmeler ve degisiklikler kodun hem ilgili hem de ilgisiz
kisimlarinda yan etkilere yol acabilme ihtimaline sahiptir. Bu yaklasim, kaynak kod
metriklerinin, kod calkantisi (churn) tahmininde daha iyi bir 6l¢it oldugu dislincesine
dayanmaktadir. Bu alanda yapilan ilk ve en iyi calismalardan biri Nikola ve digerleri [33]

tarafindan yapilmis calismadir.
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BOLUM 3

CALISMA iLE iLiSKiLi TEMEL VERI ANALIiZi KAVRAMLARI

Yazihlm hata kestiriminde kullanilan ¢esitli yontemlerden biri de veri analizidir.
Gahsmamizda, veri analizi yontemlerinden lojistik regresyon analizi (zerine

odaklanilmistir.

Lojistik regresyon analizinde temel amac bir regresyon denklemi olusturarak, bireylerin

hangi grubun Uyesi oldugunu kestirmektir [34].

3.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi belirlemek ve 6lgmek igin kullanilir. Hayatin igindeki bir¢ok olayda
sebep sonug iliskisine rastlamak miimkiindiir. Ornegin, yas ile boy, sehir nifusu ile sug
orani, hayvana verilen yem miktari ile alinan st miktari, calisanin is yiki ile stres gibi

cesitli degiskenler arasinda iliski ortaya koymak mimkiindir. [35].

Degiskenler arasindaki bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler ya da kestirimler

yapabilmek amaciyla regresyon analizi kullanilir.

3.2 Dogrusal Regresyon Analizi ile Lojistik Regresyon Analizinin Kiyaslanmasi

Dogrusal regresyon analizi ile Lojistik regresyon analizi degiskenlerin 6lgiim bigimi
yoninden farkhlik gdsterir. Dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler, sayisal (kesikli ya da sirekli) olarak belirtilir. Ornegin, yas ile kan basinci
arasinda bir iliski aranacaksa; hem yas, hem de kan basinci sayisal olarak belirtilmelidir.

Lojistik regresyonda ise bagimh degiskenler nitelik ve kategorik bakimdan nitel olarak
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degerlendirilirler. Cinsiyetin erkek ya da kadin olmasi buna 6rnek verilebilir. Lojistik

regresyonda bagimsiz degiskenler sayisal ya da nitel degerler alabilirler [36].

Asagidaki ornekte 200 Ogrenci, bir kurs bitiminde gecti/kaldi seklinde
degerlendirilmistir. Bu kursa giriste de bir 6lgme sinavi uygulanmisti. Kursa giriste
uygulanan test skoru ile kurstan ge¢me arasindaki iliskiyi bulmak igin lojistik
regresyondan faydalanilabilir. Bu 6rnekte dogrusal regresyon kullanmak olasi degildir.
Cunkl bagimli degisken sonucu 1 ya da O degerini alabilir. Dogrusal regresyon ile

sinirsiz bir aralikta sayisal deger elde edilebilir [37].

GECER 1 4 XX X X XX XXXXXXXXXXXXXX

KALIR 0 [OOXXXXXXXXXX X XX X X XX X X
0

e

GIRIS SINAVI SKORU 100

Sekil 3.1 Ogrenci giris sinavi ile kurs gecme arasindaki iliski arastirmasi érnegi [37]

3.3 Lojistik Regresyon Analizi

Uygulamali sosyal bilimlerde karsilasilan ve arastirilan olaylara iliskin elde edilen
verilerde, cogunlukla bagimli degiskenin iki mimkin degerinden birine sahip
olabilecegi varsayllmaktadir. Ornegin bir kisi okuldan mezun olmustur ya da
olmamustir, bir isci calisiyordur ya da issizdir, bir kisi bir gruba lyedir ya da degildir, bir
hasta tedaviye cevap verebilir ya da vermeyebilir. iki olasi ve farkli deger iceren bu tir
verilere iki degerli veriler denilmektedir. iki degerli veya ikili degiskenler literatiirde
(0;1) degiskenleri olarak da adlandiriimaktadir. iki degerli degiskenler ile calisan bir
arastirmacinin hedefi, bagimsiz degiskenlerin kosullu bir kiimesine bagimh olarak,

basari veya basarisizlik olasiligini kestirmektir[37].

Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin olclldigl o6lcek tlriine ve bagimh

degiskenin secenek sayisina gore Uge ayrilmaktadir [34,35]:
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ikili (Binominal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin iki diizeyi oldugunda

kullanilir. Ornegin, hasta/saglam, yasiyor/6ldi, etkili/etkisiz vb.

Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degisken sirali nitel veri tipinde
oldugunda kullanilir. Ornegin, hafif/orta/siddetli, cok etkili/orta derecede, etkili/etkisiz
vb.

Gok Kategorili/Diizeyli isimsel (Multinominal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli
degisken ikiden c¢ok dilizeyli sirali olmayan nitel veri tipinde oldugunda kullanilr.

Ornegin, calisiyor/calismiyor/emekli vb.

Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenin sayisina gore “tek degiskenli lojistik regresyon”
ve “cok degiskenli lojistik regresyon” olarak da siniflandiriimaktadir. Lojistik regresyon
yonteminin hedefi, bagimh degiskenin sonucunu tahmin edebilecek en sade modeli
bulmaktir. Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modelin uygun olup
olmadigi “model ki-kare” testiyle, her bir bagimsiz degiskenin modelde varliginin

anlamli olup olmadigi ise Wald istatistigi ile sinanir [36].

3.4 Lojistik Regresyon Analizi Terimleri
Lojistik regresyon ile ilgili bazi terimler bu bélimde verilmistir:

Bahis (Odds): Basari ya da gorilme olasihginin (p), basarisizhk ya da goérilmeme

olasiligina (1 - p) oranidir.
Bahis Orani (Odds Ratio, OR): iki sonuca ait bahis (odds) degerinin birbirine oranidir.

Lojit: Bahis oraninin dogal logaritmasidir. Bahis orani asimetriktir. Bu degerin dogal
logaritmasi alinarak simetrik hale dondstirialir Lojit katsayilari (lojit) dogrusal

regresyon analizindeki “B” katsayisinin karsihgidir.

En Cok Olabilirlik Yontemi (Maksimum Likelihood Estimation): Lojistik regresyonda
model kestiriminde en kicik kareler (ordinary least square) yontemi yerine, en ¢ok

olabilirlik (maximum likelihood) yéntemi kullanilir.
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Lojistik regresyonun istatistiksel modeli asagida verilmistir. “B”katsayilarinin

hesaplanmasi bolimin devaminda anlatiimaktadir.

log

p(x) —Bytxf

1= p(x) (3.1)

Buradan yola cikarak p, yani bir kategoriye ait olma olasiligl asagidaki sekilde bulunur:

p(x;b,w)=

gﬂc"'r'ﬁ 1

BetxB | 4o~ BetxD)
1+f a 1+€ (3.2)

Lojistik regresyon analizi uygulanirken asagidaki noktalara dikkat edilmelidir [36].

Uygun tim bagimsiz degiskenler modele dahil edilmelidir. Bazi degiskenlerin
modele dahil edilmemesi hata teriminin blylimesine ve modelin yetersizligine

neden olabilir.

Uygun olmayan tim bagimsiz degiskenler de dislanmalidir. Nedensel olarak uygun
olmayan degiskenlerin modele dahil edilmesi; modeli karmasik hale getirebilir,
modelin yorumlanmasinin zorlastirabilir, bu degiskenlerin bagimh degisken

Uzerinde pay sahibiymis gibi yanls izlenim vermesine neden olabilir.
Ayni birey lGzerinde bir kez gozlem yapilmali, tekrarlayan olciimler olmamalidir.

Bagimsiz degiskenlerde 8lgiim hatasi kiiciik olmalidir. Olgiim hatalari kiigiik olmal,
kayip (eksik) veri olmamalidir. Hatalar, katsayilarin tahmininde yanhhga ve

modelin yetersizligine neden olur.

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti (Multicollinearity) olmamalidir.

Bagimsiz degiskenler birbirleriyle iliskili olmamalidir.

Asiri degerler olmamalidir. Dogrusal regresyonda oldugu gibi, asiri degerler sonucu

onemli derecede etkileyebilir.

Orneklem biyiikligi yeterli olmalidir. Az sayida birey iceren érneklemde tahmin
edilen degerlerin givenilirligi azalir. Kural olarak, modeldeki her bagimsiz

degisken icin en az 10 birey 6nerilmektedir.
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e Bagiml degiskenin beklenen varyansi ile gozlenen varyansi arasinda biiyik bir fark
varsa modelin yetersiz oldugu ve yeniden tanimlanmasi gerekir. Bunun olasi
nedenleri, 6rneklemin rastgele yontemle segilmesi ya da arastirma diizeninde

ciddi sorun olmasi olabilir.

Ornek olarak, yasi 60 yasindan biiyiik olanlari yash, kiiciik olanlari geng¢ kabul ederek,
hastaliga yakalanma ile yashlik arasindaki iliskiyi Tablo 1’deki 6rnek veri setine goére
inceleyebiliriz. Burada bagiml degisken, hasta olup olmama, bagimsiz degisken ise

yaslilik durumu olacaktir.

Cizelge 3.1 Yashliga gore hastaliga yakalanma verisi

Yashhk (A) Hasta Degil Toplam
Geng (<60) 22 51 73
Yasli (>60) 21 6 27

Bu veriden yola ¢ikarak asagidaki lojistik regresyon hesaplamalari yapilabilir:

Odds(geng)=22/51=0,431 (3.3)
y=In(0,431) =-0,841 (3.4)
Odds(yash)=21/6=3,5 (3.5)
y=In(3,5)=1,253 (3.6)
Bahis Orani =3,5/0,431=8,121 (3.7)

Buradaki bahis orani degerinin anlami sudur; yasi 60’tan biylik olanlarin hasta olma

oranlari, yasi kiictik olanlara gore 8,121 kat daha fazladir.

Modeli yash olma parametresine gore kurarak A: yasl olup olmama (1/0) degerini alir.

b0=In(0,431) = -0,841 (3.8)
bi=In(3,5)-In(0,431) = 1,253 - (-0,841) =2,094 (3.9)
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y=-0,841+2,094A (3.10)

Lojistik regresyon modeli bu durumda asagida gosterilmistir:

p=exp(-0,841+2,094A) / (1 + exp(-0,841+2,0944) ) (3.11)

Ornegin A=1 yani yash birisi, %77,8 oraninda hasta olacaktir.

p=exp(-0,841+2,094.1) / (1 + exp(-0,841+2,094.1) ) (3.12)
p=3,5008 / 4,5008 = 0,778 (3.13)
3.5 Genel istatistik Terimleri

Bu bolimde ¢alismada ve deneylerde kullanilacak ve sikca referans verilecek belli bash

genel istatistik kavramlari ve terimler agiklanacaktir.

3.5.1 Degiskenlerle ilgili Kavramlar

Metriklerin ifade edilmesinde genelde sayisal degerler kullanilsa da, bulunup
bulunmama durumu gibi bazi metrikler veya degiskenler evet/hayir gibi degerler
alirlar. Bu agidan bakildiginda degiskenler nicel ve nitel olmak Uzere iki tipe

ayrilmaktadir [38].

Nicel (kantitatif) Degiskenler: Taniml oldugu aralikta sadece tam sayi degerleri

alabilen degiskenlerdir. Or. Koddaki satir sayisi

Nitel (Kalitatif/Kategorik) Degiskenler: Olciim veya sayimla ifade edilemeyen
degiskenlerdir. Kodlanarak sayisal hale doénistirilebildikleri icin kesikli degiskenlerin

dzel bir tirl olarak diisiiniilebilir. Or. Cinsiyet, basarililik

3.5.2 Model Basarimi Kavramlari ve Degerlendirme Kriterleri

Model basarimlarinin degerlendirilmesi icin oncelikle bazi istatistiksel kavramlari
bilmek gerekmektedir. ikili siniflandirmalarda dogruluk ve kesinlik dogru pozitif (TP)
yanlis pozitif (FP), yanhs negatif (FN) ve dogru negatif (TN) olmak lizere Cizelge 3.2’de

gosterildigi Gzere dort ana baslikta incelenir [39,40]. Burada Yanlis Pozitif en dikkat
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edilmesi gereken siniflandirmadir, c¢linkii 6rnek pozitif sonug verirken, testlerde

negatiflik belirtilmesi sikinti yaratir.

Cizelge 3.2 Dogruluk siniflandirmasi

Ongoriilen Sinif (Test)

Pozitif Negatif

Ornek Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanhs Negatif (FN)

Sinifi Negatif | Yanhs Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

e Dogru Pozitif (TP, True Positive): Ornek sarti saglamakta ve testler de pozitif sonug

vermekte. (Ornek = Test = Pozitif)

e Dogru Negatif (TN, True Negative): Ornek sarti saglamiyor ve testler de negatif

sonug vermekte. (Ornek = Test = Negatif)

e Yanlis Pozitif (FP, False Positive): Ornek sarti saglamiyor ama testler pozitif sonug

vermekte.

e Yanhs Negatif (FN, False Negative): Ornek sarti sagliyor ama testler negatif sonug

vermekte. Ornegin yazilimda gercekte hata varken, testlerin hata olmadigini

s6ylemesi gibi.

e  Dogruluk Orani: Model basariminin él¢tilmesindeki en popliler ve basit yontemdir.

Dogru siniflandirilmis 6rnek sayilarinin toplam 6érnek sayisina orani, modele ait

dogruluk oranini verir.

TP+TN (3.14)
TP+ FP+FN+1IN

Dogruluk =

e Hata Orani: Yanhs siniflandirilmis 6rnek sayilarinin toplam 6rnek sayisina orani,

modele ait hata oranini verir.

FP+FN (3.15)
TP+FP+FN+TN

Hata Orani=
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Kesinlik (Positive Predictive Value): Dogru siniflandiriimis pozitif ornek (TP)

sayisinin tiim pozitif 6rnek (TP+FP) sayilarina oranidir. Bir baska deyisle, pozitif

test sonuglarinin dogru olmasi ihtimalidir.

1P (3.16)

Kesinlik=——————
TP+ FP

Negatif Kesinlik (Negative Predictive Value): Dogru siniflandirilmis negatif 6rnek

(TN) sayisinin, tiim negatif ornek (TN+FN) sayilarina oranidir. Bir baska deyisle,

negatif test sonuglarinin dogru olmasi ihtimalidir.

(3.17)

Negatif Kesinlik = —
gt TN+FN

Duyarhlik (Sensitivity/TP rate) : Dogru siniflandiriimis pozitif 6rnek sayisinin (TP),

toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir (TP+FN). Bir baska deyisle, arti saglayan
ornekler arasinda, test sonucunun pozitif olmasi yani dogru sinif 6ngoérimi
yapilabilmesi ihtimalidir.

1P (3.18)

Duvarlilik =—————
. TP+FN

Secicilik _(Specificity/Selectivity/TN rate) : Dogru siniflandiriimis negatif ornek

sayisinin (TN), toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir (TP+FN). Bir baska deyigle,
negatif saglayan ornekler arasinda, test sonucunun negatif olmasi yani dogru

sinif 6ngdrimi yapilabilmesi ihtimalidir.

N (3.19)

Secicilik = —————
TN + FP

Yanhs Pozitiflik Orani (Type 1 Error/a/ p-Value/ false positive rate): Kosula sahip

olmayan ornekler icin pozitif test ¢ikma sansi. (1-Segcicilik)

FP (3.20)
d = ———
FP+TN

Yanlis Negatiflik Orani (Type 2 Error/B/false negative rate): Kosula sahip olan

ornekler icin negatif test c¢ikma sansi. (1-Duyarlilik) Negatif Test
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Siniflandirmalarinin, Negatif ve Pozitif test sonuclarina orani seklinde

hesaplanir.

FN (3.20)
FN + TP

Hatali Kesif Orani (g-value/ False Discovery Rate): Pozitif teste sahip olan

orneklerin kosula sahip olmamasi sansi.

FP (3.21)
FP + TP

q-value =

Hatali ihmal Orani (False Omission Rate): Negatif teste sahip olan &rneklerin

kosula sahip olmasi sansi.

N (3.22)
Hatali [hmal Orani =

(FN+TN)

F-Olciitii: Kesinlik ve duyarlilik élgitlerinin tek basina anlamli olmayacagi ve
birlikte degerlendirilmesi ile daha anlamli bir karsilastirma yapilabilecegi
dislinuldiGgi icin f-olgitl kesinlik ve duyarliigin harmonik ortalamasi seklinde

tanimlanmistir.

2 X Duvarlilik X Kesinlik (3.23)
Duyarhilik + Kesinlik

F —Ol¢iitii=

Anlamlilik (Significance): Test edilen ornekler hakkinda veriden ne c¢ikarim

yapilabilecegine bakmaksizin, testin genel kalitesini 6lcmek amaciyla anlamlilik

degeri hesaplanabilir. Anlamhlik degeri sifira yaklastik¢a, anlamlilik artar.

2 _ L(TP¥TN - FPEENJ (TP+TN+FP+FN) ] (3.24)
[ (TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) |
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BOLUM 4

HATA KESTiRiM MODELi OLUSTURMA SURECI

Hata kestirim modeli olusturma sdrecini  olusturan adimlar Sekil 4.1'de
gosterilmektedir.
D’Ambros Veri ATM izleme ve ATM izleme ve Hata
Seti tizerinde YOnetim : Yonetim : Kestiriminin
Lojistik Yazilim Kodu Yazihm Kodu Sinanmasi
Regresyon Metrikleri igin Hata
Analizi Cikariimasi Kestirimi

Sekil 4.1 Calisma adimlari

Calisma kapsaminda oncelikle Marco D'Ambros tarafindan hazirlanmis hazir bir hata
kestirimi veri tabani ele alinmistir [2]. Bu veri tabanindaki verilerin bir kismi test icin
ayrildiktan sonra, kalan veriler lojistik regresyon analizine tabi tutularak bir model

olusturulmustur.

Calismamizin ikinci bolimiinde ise, elde edilen bu modelin Provus Bilisim Hizmetleri
biinyesinde gelistirilen ATM izleme ve Yénetim Yazilimi kodlar lzerine uygulanmasi
hedeflenmistir. Ancak bunu yapabilmek icin Oncelikle, s6z konusu yazilim kodlarinin
belirlenen bir zaman dilimindeki (t zamani) kesitinin analiz edilmesi ve metrik

degerlerinin eldeki hata kestirim veri tabanina uygun bir sekilde ¢ikarilmasi gerekmistir.

Bu adim sonrasi, ilk bolimde elde edilen model, ATM izleme ve Yénetim Yazilimi

kodlari metrikleri Uzerine uygulanmis ve siniflarda hata bulunma ihtimalleri

tahminlenmistir.
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Son adimda da, yapilan bu tahminlerin basarisinin élgiilmesi igin kodun analiz edilen

kesitinden sonraki bir zaman dilimindeki (t+1 zamani) kesitine kadar, kodda hata tespit

edilip edilmedigi 6lciimlenerek tahmininin basarimi sinanmistir.

Hata kestirim modeli olusturulmasi uygulama sireci modeli Sekil

gosterilmektedir:

Metrik Seti

. E rhpse

Metrlk Hesaplama
Eklentller Kodu l

= Metrics2

Ln(p)
I ——> | Model Regtesyon
Olugturma Analizi Modeli
D’Ambros Kaynak 'L
Veri Seti

Tatmin ||

{

4.2’de

Dogrulama

\

Sekil 4.2 Gelistirilen uygulama sireci modeli

4.1 Kullanilan Kaynak Veri Seti

Calisma kapsaminda Oncelikle bir hata kestirim veri tabani olusturma (zerinde

durulmus ve modelin olusturulmasinda kaynak veri seti olarak Marco D'Ambros

tarafindan hazirlanmis hata kestirimi veri tabani ele alinmistir [2]. Oncelikle kullanilan

kaynak veri seti hakkinda bilgi verilecek ve daha sonra hata kestirim modelinin

olusturulmasina deginilecektir.

Calismamizin ¢ikis noktasi olarak, Marco D'Ambros tarafindan hazirlanmis hata

kestirimi veri tabanindan faydalanilmistir. Bu veri seti Cizelge 4.1'de gosterildigi gibi 5

farkli projeden toplamda 5371 6rneklem icermektedir. Verilerin elde edilmesinde
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popller agik kaynak kodlu bazi projelerin kodlarindan faydalaniimistir. Veri tabaninda

CK, nesneye dayali programlama, degisim, entropi gibi bircok farkl metrikler ve

dosyada/sinifta hata bulunup bulunmadigi bilgisi verilmektedir. Bu veri tabanindan

sadece belli tipte metrikler segilerek lojistik regresyon analizi modeli olusturmada

kullanilmistir.

Cizelge 4.1 Veri setinin olusturulmasinda kullanilan kod kaynaklari [23]

Sistem/Proje Versiyon |Zaman Dilimi Sinif Sayisi
Eclipse JDT Core 3.4 1.1.2005 - 17.06.2008 997
www.eclipse.org/jdt/core/
Eclipse PDE Ul 34.1 1.1.2005 - 11.09.2008 1562
www.eclipse.org/pde/pde-ui/
Equinox framework 34 1.1.2005 - 25.06.2008 439
www.eclipse.org/equinox/
Mylyn 3.1 17.01.2005 - 17.03.2009 |2196
www.eclipse.org/mylyn/
Apache Lucene 24 1.1.2005 - 8.10.2008 691
lucene.apache.org

4.2 Hata Kestirim Modelinin Olusturulmasi

S6z konusu hata kestirimi veri tabani R dili ve R-Studio araci [41] kullanilarak lojistik

regresyon analizine tabi tutulmustur. 5371 6rneklemden olugan verinin %10’u test igin

ayrilmis, geri kalan kismi lojistik regresyon modelinin olusturulmasinda kullanilmistir.

Lojistik regresyon modeli, bir kod dosyasinda hata olup olmama durumunun diger

niteliklerle baglantisi Gzerine olusturulmustur. Bu islem sonucunda model katsayilari,

katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek icin kullanilan Wald Z

istatistik testi degeri (Z) ve bu degere karsilik gelen olasilik degeri yani Pr(>|z|) elde

edilmistir. Pr(>|z|) degerinin kiiclik olmasi istatistigin anlamh oldugunu gosterir.

Istatistigin anlamhhgi simgesel olarak (*) ile gdsterilmistir.
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y =logit(p) (4.1)
p=exp(y)/(1+exp(y)) (4.2)

Bu islemler sonucunda, kodda hata bulunma ihtimalini veren lojistik regresyon

denklemi elde edilmistir.

4.3 incelenen Yazilimdan Metriklerin Eldesi

Provus Bilisim Hizmetleri biinyesinde gelistirilen ATM izleme ve Yénetim Sistemi kaynak
kod dosyalari Gzerinden metrik degerlerinin hesaplanmasi igin, yazilimin belirli bir
sirimia tahmin kesiti olarak segilmis ve bu sirime ait kaynak kod dosyalari analiz

edilmistir.

Kaynak kod dosyasi Gzerinden metrik degerlerinin hesaplanmasi icin cesitli araclardan
faydalanilmistir. Bu araglar tarafindan hesaplanan c¢ok cesitli metrik degerleri XML
formatinda c¢ikti olarak olusmus ve olusan bu c¢ikti dosyalarinin, lojistik regresyon
analizinde kullaniimak Gzere uygun bir formata dondistirilmesi gerekmektedir. Bu is
icin, java ortaminda bir metrik hesaplama uygulamasi gelistirilmis ve ¢ikti dosyalarinin
islenerek uygun formata donustirilmesi saglanmistir. Kod metriklerinin hesaplanmasi

sureci, bolim 5.4’de ayrintili olarak agiklanmistir.
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BOLUM 5

GELiSTIRILEN MODELIN UYGULANACAGI YAZILIMIN YAPISININ ve
METRIKLERIN iNCELENMESI

5.1 ATM izleme ve Yonetim Sistemi Yazilimi Kodunun Analizi

Galhsmamizda bir sonraki adim, modelin Provus Bilisim Hizmetleri blnyesinde
gelistirilen yazihmlarin kodlari Gizerine uygulanmasidir. Calismada kullanilan, hata veri
tabani Cizelge 4.1’de gosterilen popiler agik kaynak kodlu projelerin kodlarindan
derlenmistir. Bu veri seti Uzerinden olusturulan modelin, tamamen farkli bir kod
ortaminda sinanmasi ve basarisinin gorilmesi 6nemlidir. Bu nedenle aktif olarak

kullanilan bir yazilm projesi lizerinde uygulama gerceklestirilmistir.

5.2 Proje Ozellikleri

Provus Bilisim Hizmetleri blinyesinde gelistirilmekte olan ATM y6netim sistemi yazilimi
bircok farkli yazilim parcasindan (modilden) olusan biiytk 6lcekli bir yazilimdir. Bu
yazilm 7-24 ATM'’lerle iletisim halinde calisan canli bir sistemdir [42]. Bu yazilimi
olusturan proje kodlari Java teknolojileri ile gelistirilmistir ve 250 bin satirdan fazla kod

icermektedir.

5.3 Kod Metriklerinin Toplanmasi

ATM yonetim sistemi vyazilmi  kodlari, sirket dahilindeki bir yapilandirma
(konfiglirasyon) yonetim sistemi sunucusunda tutulmaktadir. Konfiglirasyon yonetim

sistemi olarak Subversion (SVN) Grini [43] kullanilmaktadir. S6z konusu yazilim
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kodlarindan metriklerin elde edilmesi igin Eclipse Kod Gelistirme Ortami [44], Google
Code Pro Analytix kod kalitesi araci [45,46] ve Metrics2 Eclipse eklentisi [47]

araglarindan faydalaniimigtir.

SVN sisteminde proje ile ilgili dosyalar ve bu dosyalar lzerinde yapilmis degisiklik
bilgileri tutulmaktadir. Bir degisiklik bilgisi, SVN sistemindeki dosyalarda yapilan
degisiklik, ekleme veya silme isleminden olusmaktadir. Her bir islem stirim numarasi,

tarih-saat, degisikligi yapan ve yorum bilgisi igerir.

Java uygulamalarinin dogasinda her bir kaynak kod dosyasi tek bir ana sinif ile birlikte,
alt siniflar da icerebilir. Kaynak kod setinde oldugu gibi, ¢calisma kapsaminda da yalnizca
ana sinif dosyasi dikkate alinmistir. Clinkii metrikler dosya bazinda hesaplanmaktadir

ve bir dosyada birden fazla sinif tanimlanmasi dogru bir yaklasim kabul edilmez.

Tahmin Dogrulama
Kesidi Kesidi

Zaman (t)

SVN Degisikligi [

Sekil 5.1 SVN kesiti Gzerinden metriklerin elde edilmesi

Kaynak kod dosyasi lizerinden metrik degerlerinin hesaplanmasi icin, belirli bir SVN
sirimi tahmin kesiti olarak secilmis ve bu slrime ait kaynak kod dosyalari analiz

edilmistir.

Kaynak kod dosyasi lzerinden metrik degerlerinin hesaplanmasi icin Eclipse Yazilim
gelistirme ortaminda kurulu, Google Code Pro Analytix kod kalitesi araci ve Metrics2
Eclipse eklentisi kullanilmistir. Bu araglar tarafindan hesaplanan ¢ok cesitli metrik
degerleri kendilerine has formatta XML formatinda c¢ikti olarak olusmaktadir. Olusan
bu cikti dosyalarinin, lojistik regresyon analizinde kullanilmak tGzere uygun bir formata
donistiridlmesi gerekmektedir. Bu is icin, calisma kapsaminda bir uygulama

gelistirilmis ve ¢ikti dosyalarinin islenerek uygun formata dondstiridlmesi saglanmistir.
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Google Code Pro Analytix araci, Eclipse Yazilim Gelistirme ortamiyla entegre bir sekilde
calismaktadir. Cok cesitli Ozelliklerinin yani sira, sundugu kod analizi ve metrik
degerlerinin proje, paket, sinif ve metot bazinda detayl bir sekilde listelendigi bir ara

ylz sunmaktadir. Sekil 5.2’de gosterilen metrik tablosu ara yilzi, ¢ok gesitli metrik

degerlerini proje bazinda gostermektedir.

File Edit Source Refactor Mavigate Search Project CodePro Run  Window Help

[ci- o [ E [ H-0-a- W road|aer,S®|E5-6-|@0 59|29 E N
|§|'%}|'“ - = '| = Quick Access ‘ ﬁ"g#Debug
ENE = 0 [J] MetricAnalyzerjava 52 | [J] Metrics2Analyzer java = 0 W™ =8
¢ Bg|e ) ) R ] - | 2w
- for (MetricResultScope mergedScope: mergedResult.getMetricResultScopes()) { D -
MetricResultScope metrics2Scope = metrics2Result.getMetricResultScope(merge
b % Denemne : ‘ {-‘fmﬂ‘l‘r‘{rr"(rnnﬂ——nl'\"rl'l\ I ‘ ' v m;:i:u ,-...',
1 =% PAYSCommandCaller
o
E g Eﬁ:gg:::i:dcmm B Mer.. SPro. #Ser. WDat. [ Sni. B Con.. 47 Sea. |[JMetn 2 SIMet. SoCall. 3 Deb. G0EBp. = O
b 124 PAYSFDSCommon SAOIR & B R
b =4 PAYSFDSPersistence PAYSFDSProcessor at 05.04.2015 06:04
4 '&j PAVSFDSPracessor Metric Value || Percentages by kmd} Descr\ption|
PAYSPersistence
i g PAYSProcessorComme jAbstiacinecs 1S
b (2 ProvusMQ Afferent Couplings 0
b 12 ProvusPersistence Average Block Depth 1.02
b 22 Provusltils Average Cyclomatic Complexity 193
b2 Tez Average Depth of Inheritance Hierarchy 256
Average Lines Of Code Per Method 912
Average Number of Constructers Per T... 077
Average Mumber of Fields Per Type 279
Average Number of Methods Per Type 839
Average Mumber of Parameters 122
Average Mumber of Subtypes 0.10
Comments Ratio 13.6%
Difficulty 11529
Distance 0.10
Efferent Couplings 46
Effort 16,507,827.62
Instability 1.00
Lines of Code 4333
Mumber of Characters 225521
Number of Cormments 660
Mumber of Constructors 37
Mumber of Fields 166
Mumber of Lines 7525
Mumber of Methods 403
Number of Operands 9,685
Mumber of Operators 3,989
MNumber of Packages a
Mumber of Semicolons 2437
Mumber of Types 48
Number of Unique Operands 1386
Number of Unique Operators Ex}
Program Length 13,674
Program Vocabulary 1419
Program Volume 14317578
Weighted Methods 853 [ abstract
] m b - concrete
| Witeble | smertinset | 57:70

Sekil 5.2 “Google Code Pro Analytix” aracindan metrik degerlerinin elde edilmesi
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Ayrica bu metrik degerleri XML formati da dahil olmak Uzere cok cesitli formatlarda
cikti olarak da alinabilir. Sekil 5.3’de 6rnek bir XML c¢iktisi gosterilmistir. XML dosyasi
sadece ihtiyacimiz olan sinif bazinda metrik degerleri disinda birgok farkh bilgi de
icermektedir. Ayrica buradaki degerlerin lojistik regresyon analizine girdi olarak
verilebilmesi icin, metrik degerlerinin sinif bazinda tek tek elde edilmesi

gerekmektedir.

|¥| GoogleMetricResultsxml £3 = O

<?uml version="1.8" encoding="UTF-8"7%> -
<!-- @enerated by CodePro Server --»
= <metric-result-set title="PAYSFD5Processor ot 18/15/14 3:15 PM">
= <metric-result-scope scope="PAYSFOSProcessor™:
<metric-result name="Abstractness" value="18.4%"/>
<metric-result name="Afferent Couplings™ value="8"/>
= <metric-result name="Average Block Depth” value="1.82":
<metric-detail name="minimum”™ wvalue="8"/>
<metric-detail name="maximum” value="5"/>
</metric-results
= <metric-result name="Average Cyclomotic Complexity”™ walue="1.93">
<metric-detail name="minimum” wvalue="1"/>
<metric-detail name="maximum” wvalue="19"/>
</metric-result>
= <metric-result name="Average Depth of Inheritance Hierarchy™ walue="2.56">
<metric-detail name="minimum” value="1"/>
<metric-detail name="maximum™ value="7"/>
<fmetric-results
= <metric-result name="Average Lines Of Code Per Method” value="9.12":
<metric-detail name="minimum” value="1"/>
<metric-detail name="maximum™ value="87"/>
<fmetric-results
= <metric-result name="Average Number of Constructors Per Type"” value="8.77":
<metric-detail name="minimum” value="8"/>
<metric-detail name="maximum™ value="4"/>
<f/metric-results —

4 F

Design | Source

Sekil 5.3 “Google Code Pro Analytix” ¢iktl 6rnegi

Benzer sekilde Metrics2 araci da Eclipse Kod Gelistirme ortamina bir eklenti olarak
ylklenir. Bu arag sayesinde, Sekil 5.4’de gosterildigi gibi cesitli metrik degerleri detayli
olarak paket, dosya ve metod bazinda sunulur. Google Code Pro Analytix aracinin
sagladigi metrik degerleri ile Metrics2 aracinin metrik degerleri birbirinden ayr
oldugundan, Google Code Pro Analytix ile elde edilemeyen bazi metrik degerleri bu

arac kullanilarak elde edilecektir.
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File Edit 3ource Refactor MNavigate Search Project CodePre Run  Window Help
i [l ~ [ 45~ O~ Q- | W BRIT-e-[@o SR ¢ veE
| 318 = e - ‘ # Quick Access =g | % Debug

ava = 8 o™ = 8

P PN = 0O [ MetricAnalyzerjava &2

2 | = <'==="\>| @ 7 . . o B 1% | ¥
. & Deneme for (MEtrl'lcResultScope mErgedScan: mergedF.iesult‘gEtMetrlcRE?ultScopes()) 1 -
1 MetricResultScope metrics2Scope = metr1c52Resu1t.getMetrlcResultScope(mE‘—l
= PAYSCommandCaller if(metrics2Scope==null) { W # comozk
> 'bd PAYSCommandCommen continue; 2 B, Metricar
» = PAYSCommon & % mai

mergedScope.getMetricResults().addAllimetrics25cope. getMetricResults(1): 7

o
» T=% PAYSFDSCommaon a| = | > Q[

. 122 PAYSFDSPersistence
> 15‘] PAYSFDSProcessor
> 15‘] PAYSPersistence

»

B Met., 52 [2 Mar.. 51 Pro.. 4 Ser.. B Dat. [ Sni.. B Con 47 Sean |§0Met. o Call. %5 De. & Exp. = B

> 22 PAYSProcessorCommon I T T
> 'b‘l ProvusMQ
o 'bd ProvusPersistence Metric Total Mean Std. Dev. Maxim... Resource causing Maximum ol
> 122 ProvusUtils 4 McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per 2,016 2,096 19 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
> TDJTEZ 4 sIC 2,016 2,096 19 /PAYSFDSProcessor/srcitr/com/provus/pays”
4 tr.com.provus.pays.fds.ftp 15 2419 19 /PAYSFDSProcess r/com/provus/pays/
> PAYSFTPClientjava 2,346 3822 19 /PAYSFDSProcessor r/com/provus/pays/’
> PAYSSocketFactoryjava 1 a 1 /PAYSFDSPrecessor/src/tr/com/provus/pays/
» FTPEventjava 1 a 1 /PAYSFDSProcessor/sreftr/com/provus/pays/
b tr.com.provus.pays.fds.context 3542 3,022 14 /PAYSFDSProces ftr/comn/provus/pays/
> trcom.provus.paysfds.base 2,267 3,275 12 /PAYSFDSProcess r/com/provus/pays/
= tr.com.provus.pays.fds 23 2,076 10 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
b tr.com.provus.pays.fds.job 2,375 2,204 10 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
- tr.com.provus.pays.fds.runner 1936 158 9 /PAYSFDSPrecessor/src/tr/com/provus/pays/
> tr.com.provus.pays.fds.main 2,346 1,568 7 [PAYSFDSProcessor/sreftr/com/provus/pays;
> tr.com.provus.pays.fds.log 3 1,528 6 /PAYSFOSProcessor/sre/tr/com/provus/pays;
> tr.com.provus.pays.fds.service 2132 147 6 /PAYSFDSProcessor/sre/tr/com/provus/pays/
> tr.com.provus.pays.fds.config 1,194 0,692 5 /PAYSFDSProcessor/srcftr/com/provus/pays/
¢ trcom.provus.pays.fds.helper 34 196 5 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
- tr.com.provus.pays.fds.enums 14 08 3 /PAYSFDSPrecessor/src/tr/com/provus/pays/
> tr.com.provus.pays.fds.module 1444 0,497 2 [PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
> tr.com.provus.pays.fds.scheduler 15 05 2 [PAYSFDSProcessor/sreftr/com/provus/pays/
> tr.com.provus.pays.fds.exception 1 a 1 /PAYSFDSProcessor/sre/tr/com/provus/pays/
> tr.com.provus.pays.fds.statistics 1 a 1 /PAYSFDSProcessor/srcftr/com/provus/pays/
> Nurnber of Parameters (avg/max per method) 1,305 1,678 11 /PAYSFDSProcessor/sre/tr/com/provus/pays/
» Mested Block Depth (avg/max per method) 1,28 0,934 5 /PAYSFDSPrecessor/src/tr/com/provus/pays/
» Afferent Coupling (avg/max per packageFragn 5375 4,075 13 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/—
» Efferent Coupling (avg/max per packageFragm 2,562 1,694 6 /PAYSFDSProcessor/srcftr/com/provus/pays/
» Instability (avg/max per packageFragment) 0,368 0,212 1 /PAYSFDSProcessor/sre/tr/com/provus/pays/
» Abstractness (avg/max per packageFragment) 0115 0,202 0.5 /PAYSFDSProcessor/srcftr/com/provus/pays’
» Mormalized Distance (avg/max per packageFra 0,527 0331 1 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
» Depth of Inheritance Tree (avg/max per type) 1,562 1135 6 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays/
» Weighted methods per Class (avg/max per typ 837 18479 31,489 206 /PAYSFDSProcessor/srcftr/com/provus/pays/
> Murmber of Children {avg/max per type) 5 0104 0,305 1 /PAYSFDSProcessor/sreftr/com/provus/pays/
> Number of Overridden Methods (avg/max per 12 0,25 0,479 2 /PAYSFDSProcessor/sre/tr/com/provus/pays/
» Lack of Cohesion of Methods (avg/max per tyy 0,24 0,354 0,945 /PAYSFDSProcessor/src/tr/com/provus/pays’ =
< T | 3

Sekil 5.4 Metrics2 aracindan metrik degerlerinin elde edilmesi

Metrics2 aracinin sundugu sonuclar, benzer sekilde proje, paket, sinif ve metot
bazindadir. Bu arac Sekil 5.5'te gosterildigi gibi kendine has bir XML formatinda da ¢ikti
olarak alinabilir. Yine buradaki degerlerin lojistik regresyon analizinde kullaniimak

Uzere tablo formatina getirilmesi icin belirli islemlere tabi tutulmasi gerekmektedir.
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i Metrics2 xm 52 = 8
.8" encoding="UTF-8"2> o
"PAYSFDSPracessar” type="Project” date="2014-16-15" wmlns="http://metrics. sourceforge.net/2003/Metrics-First-Flat">
= <Cycle name="tr.com.provus.pays.fds et al” nodes="9" diameter="5">

<Package>tr.com.provus.pays.fds</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.base</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.ftp</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.main</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.module</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.statistics</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.runner</Package>

<Packagestr.com.provus.pays. fds. context</Package>

<Package>tr.com.provus.pays.fds.helper</Package>
yele>

"1@" hint ="use Extract-method to split the method up™>

id = "V6" description ="McCobe Cyclomatic Complexity” ma:
= " maxinrange="folse">

/jalues per = "method” avg = "2.816" stddev = "2.096" max = "

name="eguals" source ="BAYSFTPClient.java" package ="tr.com.provus.pays.fds.ftp" value ="19" inrange="false"/>
name="listFiles” source ="FDSScriptContext.java” package ="tr.com.provus.pays.fds.context” wvalue ="14" inrange="false"/>

name="sendFile” source ="FDSScriptContext.jova”™ package ="tr.com.provus.pays.fds.context” value ="13" inrange="false"/>
name="equals” source ="ObjectDefinition.java"” package ="tr.com.provus.pays.fds.bose” value ="12" inrange="false"/>
name="getFile5ize" source ="FDSScriptContext.java" package ="tr.com.provus.pays.fds.context” value ="18"/>
name="process” source ="PAYSFDSGetCountersob.java" package ="tr.com.provus.pays.fds.job" value ="16"/>

name="execute” source ="PAYSFDS5JobExecutor.java” package ="tr.com.provus.pays.fds” value ="18"/>

name="compare” source ="RunnerComparator.java"” package ="tr.com.provus.pays.fds.base” value ="9"/>

name="listFiles” source ="FDSScriptContext.java" package . com. provus.pays. fds.context” value ="9"/>
name="runInternal” socurce ="FDSScriptRunner.java” package ="tr.com.provus.pays.fds.runner” value ="9"/>
name="listFileNamesAndSize” source ="FDSScriptContext.java” package ="tr.com.provus.pays.fds.context” value ="8"/>
"moveFiles” source ="FDSScriptContext.java” package ="tr.com.provus.pays.fds.context” value ="§"
‘retrieveFile” source ="FDSScriptContext.jova” package ="tr.com.provus.pays.fds.context™ value
"_openDataConnection_ " source ="PAYSFTPClient.jaova” package ="tr.com.provus.pays.fds.ftp" value ="8"/>
‘createServerUsingGivenlocalPortRange” source ="PAYSFTPClient.java" package ="tr.com.provus.pays.fds.fip" value ="8"/>
name="fileExists" source ="FDSScriptContext.jova” package ="tr.com.prouus.pays.fds.context” value ="7"/>

name="destray” source ="FOSProcessor.java”™ package ="tr.com.provus.pays.fds.main” value ="7"/> -
< m 3

Design | Source

Sekil 5.5 Metrics2 ¢ikti 6rnegi

5.4 Kod Metriklerinin Hesaplanmasi

Google Code Pro Analytix ve Metrics2 aracindan elde edilen XML formatindaki
sonuclarin lojistik regresyon analizine sokulmak lizere uygun formata getirilebilmesi
icin bir metrik hesaplama kodu gelistirilmistir. Bu kod temel olarak, elde edilen XML
formatindaki dosya igeriklerini tek tek isler ve anlamlandirir. Kod Google Code Pro
Analytix Isleyicisi, Metrics2 isleyicisi, SVN Isleyicisi olmak (izere 3 pargadan

olusmaktadir. Uygulama algoritmasi Sekil 5.5’de verilmistir:

Google Code Pro Analytix Dosyasini Isle
Metrics2 Dosyasini Isle
Sonug¢lari Birlestir
Déngii: Her bir sonug¢ ic¢in
SVN sunucusuna baglan ve SVN metriklerini bul

Sonug¢lari Formatla ve Dén

Sekil 5.6 Kod metrik hesaplayici uygulamasi algoritmasi

Sekil 5.7’de uygulamanin genel yapisi ve yapilan islem adimlar gosterilmistir.
Uygulama sonug olarak, istenen sekle uygun bir metrik setini CVS formatinda cikt

olarak sunar.

34




Metrik

Hesaplama
Kodu
Metrik
Seti
) 5
Sekil 5.7 Kod metriklerinin hesaplanmasi
5.5 Modelin ATM izleme ve Yénetim Yazilimi Koduna Uygulanmasi

Kaynak veri setinden lojistik regresyon analizi modelinin olusturulmasindan ve Provus
Bilisim Hizmetleri biinyesinde gelistirilmekte olan ATM izleme ve Yonetim Sistemi
yazilimina ait kaynak kodlarin belirlenen tahmin kesitinden metriklerin modele uygun
bir sekilde elde edilmesinden sonra, her bir sinifta hata bulunma orani lojistik

regresyon modeli sayesinde tahmin edilmistir.

Tahmin Dogrulama
Kesidi Kesidi

Zaman (t)

SVN Degisikligi [

Versiyon No 29576 37124

| |
-

Hata Kontrolu

Sekil 5.8 Koddaki degisikliklerden hatalarin incelenmesi
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Sekil 5.8’de yazilimin SVN’deki versiyonlari dikey gizgilerle gosterilmistir. Kullanilan
tahmin kesidi ve dogrulama kesidi ise sekilde daha belirgin halde gosterilmistir. Tahmin
kesidi ile dogrulama kesidi arasinda yapilan bir degisiklik nedeniyle hata olusup

olusmadigi incelenir.

5.6 Koddaki Hatalarin Siniflarla iliskilendirilmesi

Bundan sonraki asamada, hata kestirimlerinin basarimini 6lgmek amaciyla, tahmin
kesiti ile kodun dogrulama kesiti arasindaki degisikliklerde her hangi bir hata tespit
edilip edilmedigi kontrol edilmistir. Koddaki hatalarin siniflarla iliskilendiriimesinde,
Zimmermann ve digerleri [24], Fischer ve digerleri [48] ve Bird ve digerlerinin [49]
yaptigi calismalardan yola cikarak benzer bir yaklasim gelistirilmistir. Yapilan kod
degisimlerine yapilan yorumlardaki anahtar kelimeler incelenerek htalarin siniflarla

iliskilendirilmesi saglanmistir.

Hata & Sinif JAVA Siniflan
Log isleme Degisiklik ligkilendirmesi

# yorumlari H

Sekil 5.9 Koddaki hatalarin siniflarla iliskilendirilmesi

Bir Java sinifinda bir kusur bulunup bulunmadiginin tespit edilmesi i¢in, s6z konusu
Java sinifinin ait oldugu dosyada yapilan SVN degisiklik (commit) bilgilerine ait gelistirici
yorumlari, gelistirilen uygulama (Bkz. Bolim 5.4) sayesinde analiz edilmistir. Yapilan
degisikliklerdeki yorumlara bakilmis ve bu yorumlarin “hata”, “diizeltme”, “sorun”,
“bug”, “fix”, “defect” gibi cok cesitli Tiirkge ve ingilizce anahtar kelime setiyle uyusup

uyusmadigina bakilmistir.

Buna ek olarak, dosyadaki degisikliklerde adi gecen farkli gelistirici sayisi gibi farkh

metrikler de olusturulan veri tabanina eklenmistir.

Bu calismalar sonucunda, hata kestirimi yapilirken faydalanilacak 6nceki hata degeri ve

kestirimin dogrulanmasinda kullanilacak sonraki hata gibi metriklerin yani sira cesitli
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metriklerin her bir sinif igcin elde edilmesi islemi tamamlanmistir. Bu veri setinden

ornek bir kesit Cizelge 5.1'de gorilmektedir.

Cizelge 5.1 “ATM izleme ve Yonetim Sistemi” metrik veri tabanindan érnek veri

Sinif DIT | WMC |LCOM [NOA| NOM NBD PAR ox:::l S?-II:I-!&KI
PAYSFDSHelper.java 1 17 0 1 5 1,5 0,5 1 0
PAYSFDSScheduler.java 1 6 0 2 4 1 0 0 0
FDSMonitor.java 0 5 0 0 5 1,33 2,33 0 0
FDSJobExecutor.java 0 1 0 0 1 1,33 2 0 0
ObjectDefinition.java 1 19 | 0571 3 7 1,33 2 0 1
RunnerComparator.java 1 9 0 0 1 1,043 0,65 0 0

Boliim 5.3’te anlatilan “Kod Metriklerinin Toplanmasi” ve Bélim 5.4’te anlatilan “Kod
Metriklerinin Hesaplanmasi” adimlarinin neticesinde ATM izleme ve Yénetim Sistemi
Yazilimi igin bir hata veri tabani ortaya ¢ikmistir. Bu veri tabani da aynen Boélim 4.1’de

anlatilan kaynak veri seti gibi hata kestirim modeli olusturmada kullanilabilir.
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BOLUM 6

GELiSTIRILEN MODEL UZERINDEKi DENEY CALISMALARI ve DOGRULAMA

Yapilan galismalar kapsaminda bir¢ok deneyler yapilmis ve sonuglarda iyilestirme elde
etmek amaciyla stirekli farkli yontemler denenmistir. Bu bélimde yapilan bu deneyler

sirasiyla verilmistir.

6.1 Kaynak Veri Setinden Uygun Model Olusturma Deneyleri

Bolim 4.1’te acgiklanan D’ambros kaynak veri seti, lojistik regresyon analizi deneylerine
tabi tutularak gesitli modeller olusturulmustur. Lojistik regresyon analizi igin R dili ve R-
Studio aracindan faydalaniimistir [41]. Oncelikle gerekli kiitiiphaneler yiiklenmis ve
kaynak veri seti Sekil 6.1'de gorildigl Uzere, dosyadan, R-Studio sistemine

aktarilmistir.

> Tlibrary(aod);
> Tlibrary(ggplot2);
> kaynak_veri_seti <- read.csv( "C:/secilen_veri_seti.csv" );

Sekil 6.1 Kaynak veri setinin R-Studio ortamina aktariimasi

Her bir deney sonucunda elde edilen degiskenler, katsayilari, standart hata degerleri,
wald z istatistik degerleri, wald z olasilik degeri ve degiskenin anlamliligi tablo halinde
sunulmustur. Verilen tablolardaki degerler Bolim 3.3'de ve 4.2’de detayl olarak

actklanmistir.

6.1.1 Model Olusturma Deneyi 1

Yapilan ilk deneme calismalarinda kaynak veri setinden yalnizca belli bash metrik

degerleri ele alinmis ve model bu metrikler lzerinden kurulmustur. Deneyin ikinci
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asamasinda, ATM izleme ve Yonetim Sistemi kodlari incelenecegi ve model bu proje

kodlari lizerine uygulanacag icin, projeden basitce elde edilebilecek temel bazi

metrikler segilmistir.

Cizelge 6.1'de, Cizelge 6.2’de ve Cizelge 6.3'de deney kapsaminda elde edilen model

katsayilari, anlamhilik degerleri, gliven araliklari ve bahis oranlari gériilmektedir.

Cizelge 6.1 Deney 1 - Lojistik regresyon modeli hesaplama sonuglari ve katsayilari

Katsayi Std. Hata | Zdegeri | Pr(>|z|) | Anlamhlik
(Sabit Terimi)  |-2,251056 0,058578 |-38,428 |<2e-16 |***
FAN-IN 0,007283 0,003001 2,426 |0,01525 |*
WMC 0,006744 0,001177 5,728 |1,02e-08 |***
NOA 0,025149 0,004061 6,193 |5,91e-10 |***
NOM 0,015507 0,005223 2,969 [0,00299 |**

Anlamlilik (Significance) Kodlari: 0 “***" 0,001 ‘**’ 0,01 *’ 0,05‘."0,1°" 1

Hata ~ FAN-IN + WMC + NOA + NOM

Cizelge 6.2 Deney 1 — Lojistik model gliven araliklari

% 2,5

% 97,5

(Sabit Terimi)

-2,365867297

-2,136243951

FAN-IN 0,001400130 0,013165179
wWMC 0,004435944 0,009051245
NOA 0,017189900 0,033108933
NOM 0,005270617 0,025742899

Cizelge 6.3 Deney 1 — Lojistik model bahis orani degerleri

(Sabit Terimi)

FAN-IN

wmMmcC

NOA NOM

0,105288

1,007309

1,006766

1,025468

1,015628
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Sonugta elde edilen lojistik model denklemi asagida verilmistir. Burada logit, logaritma

fonksiyonunu; p ise olasilik degerini ifade eder.
y =logit(p) =-2,251056 + 0,007283xFAN-IN + 0,006744xWMC + 0,025149xNOA +
0,015507xNOM (6.1)
Cizelge 6.1'de verilen katsayl tahmin degerleri icin R dilindeki confint fonksiyonu ile

hesaplanmis, %95 gliven araligi degerleri Cizelge 6.2’de verilmistir.

Katsayilarin eksponansiyeli alinarak, bahis orani (odds ratio, OR) degerleri de Cizelge
6.3’de verilmistir. Buradaki sonuclara bakarak, diger degiskenler sabit tutulmak lzere
degiskenlerdeki degisimin ihtimaller Uzerindeki etkisi hakkinda asagidaki yorumlar

yapilabilir:

e  FAN-IN degerindeki 1 birim artig, hata ihtimalini %0,73 arttirir.
e WMC degerindeki 1 birim artig, hata ihtimalini %0,67 arttirir.
e NOA degerindeki 1 birim artis, hata ihtimalini %2,55 arttirir.

e NOM degerindeki 1 birim artis, hata ihtimalini %1,56 arttirir.

Lojistik regresyon denkleminin elde edilmesinden sonra, test icin ayrilan verinin

modele gore nasil sonug verdigi kiyaslanmistir. Test sonuglari Cizelge 6.4’de verilmistir.

Cizelge 6.4 Deney 1 — Lojistik model test sonuglari

Test Veri Sayisi 573
Basarili 486
Basarisiz 87

Basari Orani % 84,817

Deney 1 sonucunda elde edilen modelin %84 oraninda basarili oldugu gérilmustir.

6.1.2 Model Olusturma Deneyi 2

ATM izleme ve Yonetim Sistemi kodlarinin yapilandirma yénetim sistemi ile ilgili bazi

metrik degerlerinin elde edilmesi sayesinde yeni bir lojistik regresyon modeli
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olusturulmustur. ikinci deneyde, siirec metriklerinden koddaki yenileme (revizyon)

sayisl (NR) metriginin de hesaba katilmasiyla yeni bir ¢alisma yapilmistir.

Cizelge 6.5 Deney 2 — Lojistik regresyon modeli hesaplama sonuglari ve katsayilari

Katsayi
Tahmin Std. Hata | Zdegeri | Pr(>|z|) | Anlamhlik
(Sabit Terimi) |-2,0960879 |0,0842681 |-24,874 |[<2e-16  |***
RFC 0,0072180 0,0011151 (6,473 9.62e-11 |***
CBO 0,0104307 |0,0031917 |3,268 0.00108 |**
DIT -0,1706357 |0,0374747 |-4,553 5.28e-06 |***
NR 0,0171356 0,0018617 |9,204 < 2e-16 *oAx
LOC -0,0008836 |0,0002979 |-2,966 |0.00302 |**
Anlamlilik (Significance) Kodlari: 0 “***’ 0,001 “**' 0,01 ‘*' 0,05‘"0,1‘" 1
Hata ~ RFC + CBO + DIT + NR + LOC

Sonucta elde edilen lojistik model denklemi asagida verilmistir:

y =logit(p) = -2,0960879+0,0072180xRFC + 0,0104307xCBO - 0,1706357xDIT +
0,0171356xNR -0,0008836xLOC (6.2)

Lojistik regresyon denkleminin elde edilmesinden sonra, test icin ayrilan verinin

modele gore nasil sonug verdigi kiyaslanmistir.

Cizelge 6.6 Deney 2 — Lojistik model test sonuglari

Test Veri Sayisi 573
Basarili 490
Basarisiz 83

Basari Orani % 85,515

Deney 2 sonucunda elde edilen modelin %86 oraninda basarili oldugu gérilmustir.
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6.1.3 Model Olusturma Deneyi 3

ATM izleme ve Yénetim Sistemi kodlarindan Bdlim 5.6’da aciklandigi gibi sinif-hata

iliskisini de kurulmasiyla, buna uygun yeni bir model olusturma ihtiyaci duyulmustur.

Cizelge 6.7 Deney 3 — Lojistik regresyon modeli hesaplama sonuglari ve katsayilari

Katsayi
Tahmin Std. Hata | Z degeri | Pr(>|z|) | Anlamhlik
(Sabit Terimi)  [-3.4680919 |0.2484656 |-13.9580 |<2e-16  |***
wMC 0.0062890 |0.0011536 |5.451000(5.00e-08 [***
DIT -0.0702946 |0.0347372 |-2.02400 (0.04301 |*
LCOM -0.0001523 |0.0000478 |-3.18600 |0.00144  |**
NOM 0.0248885 0.0056447 |4.409000(1.04e-05 |***
NOA 0.0225958 0.0039736 |5.686000(1.30e-08 |***
PREVBUGS |[1.4098361 0.2428095 |(5.806000(6.39e-09 |***
Anlamlilik (Significance) Kodlari: 0 “***" 0,001 ‘**’ 0,01 *’ 0,05‘."0,1°" 1
Hata ~ WMC+DIT+LCOM+NOM+NOA+PREVBUGS

Sonucta elde edilen lojistik model denklemi asagida verilmistir:

y =logit(p) = -3,4680919 + 0,0062890xWMC - 0,0702946xDIT - 0,0001523xLCOM +
0,0248885xNOM + 0,0225958xNOA + 1,4098361xPREVBUGS (6.3)

Lojistik regresyon denkleminin elde edilmesinden sonra, test icin ayrilan verinin

modele gore nasil sonug verdigi kiyaslanmistir.

Cizelge 6.8 Deney 3 — Lojistik model test sonuglari

Test Veri Sayisi 573
Basarili 485
Basarisiz 88

Basari Orani % 84,642
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Cizelge 6.8’de gosterildigi gibi Deney 3 sonucunda elde edilen modelin %85 oraninda

basarili oldugu gorilmustir.

6.2 Modelin Uygulama ile Sinanmasi Uzerine Deneyler

Calismamizin bu adiminda, olusturulan lojistik regresyon modellerinin ATM izleme ve
Yonetim Sistemi kodlarinda denenmesi anlatilmaktadir. Bolim 4.3’de aciklandig lizere,
s6z konusu sistemden metriklerin elde edilmesi saglanmis ve bir hata veri tabani
olusturulmustur. Buradaki metrik degerlerinin, lojistik regresyon modelinde yerine
konulmasiyla bir hata kestirimi gergeklestirilmistir. Yapilan hata kestiriminin sinanmasi
icin de, olusturulan veri tabanindaki tahmin kesiti ile dogrulama kesiti arasinda hata

bulunup bulunmadigini gésteren sonraki hata degeri (NEXTBUGS) metrigi kullaniimistir.

6.2.1 Uygulama Deneyi 1

Yapilan ilk deney basit diizeyde olup, modelin gergek siniflar tGzerindeki etkinligini g6z
karari gorebilme amaciyla yapiimistir. Cizelge 6.9°da Ozetlenen bu deneyde, sinirli
sayida sinifla ¢alisilmistir. Bunun igin yalnizca projede aktif olarak kullanilan bazi temel

siniflar secilmistir.

Cizelge 6.9 Uygulama deneyi 1 — Calisma 0Ozet bilgileri

Calisma Tarihi 05/2014

y = logit(p) =-2,251056 + 0,007283xFAN-IN +
Kullanilan Model
0,006744xWMC + 0,025149xNOA + 0,015507xNOM

incelenen Sinif Sayisi 8

Basari Orani %87.5

incelenen siniflar ve projede gerceklestirdikleri islevler asagida verilmistir:

FileUtil: Projenin ortak kiitiiphanesinde bulunan bir siniftir. Genel dosya okuma ve

yazma islemleri bu siniftan yonetilir.

MailMessageHelper: Tim yazilim pargalari tarafindan e-posta géndermek igin ortak
olarak kullanilir.
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ProvusScheduledThreadPool: Paralel gerceklestirilecek islemlerin yonetilmesinde

kullanilan, yogun is ylklerini yoneten temel siniflardir.

Modulelnitializer: Modiillerin baslangic islemlerini yoneten ortak siniflardir. Projenin

ortak kutiphanesinde bulunur.

ConfigUtil: Projelerin kullandigi ayar dosyalarinin okunmasi ve degerlerinin ortak bir

hafiza alaninda tutulmasini yoneten siniftir.

EjournalParser: ATM’ler Gzerinden alinan jurnal denilen kayit dosyalarinin islenmesini

yoneten ana siniftir.

DieboldEJournalDownloadAtmRunner: Diebold marka ATM’lerdeki jurnal denilen

kayit dosyalarinin ATM’den alinmasi islemlerinin yonetildigi siniftir.
PAYSFTPClient: ATM’ye FTP ile baglanma gibi temel islemleri ylriten siniftir.
Elde edilen Ornek veri seti ve modele gore hesaplanan hata ihtimali orani Cizelge

6.10’da gorilmektedir.

Cizelge 6.10 Uygulama deneyi 1 — Sonuglar

Hata Sonraki
Dosya/Sinif ismi FAN-IN [WMC |[NOA [NOM |ihtimali| Hata
FileUtil 95 143 2 44 | %53.44 | Evet
MailMessageHelper 2 22 0 3 | %11.49| Hayrr
ProvusScheduledThreadPool 2 20 5 9 | %13.75| Hayirr
Modulelnitializer 11 7 3 3 | %11.90| Hayir
ConfigUtil 4 8 3 1 |%11.14| Hayrr
EjournalParser 1 185 24 37 | %54.52 | Evet
DieboldEJournalDownloadAtmRunner 1 61 12 15 |%21.45| Hayir
PAYSFTPClient 17 52 12 26 | %25.51| Evet

incelenen her bir dosya icin, verilen modele uygun metrik degerleri cikartiimis ve

modelin sonucunda tespit edilen hata ihtimali orani ve gercekte dosyada hata bulunup
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bulunmadig bilgisi verilmistir. Cizelge 6.10’da verilen dosya/siniflar icin hata ihtimalleri
incelendiginde FileUtil ve EjournalParser siniflarinda digerlerinden ¢ok
yuksek olarak %50 Ulzeri bir hata orani tespit edilmistir. Bu siniflarda gercekten de
raporlanan hatalar mevcuttur. Bu iki sinif disinda PAYSFTPClient sinifinda da
raporlanmis bir hata olmasina ragmen, model tarafindan hata ihtimali %25 gibi daha
dislik bir deger olarak gosterilmistir. Diger siniflar icin modelin tespit ettigi distk hata

oranlari, gergek sonuglarla uyumluluk géstermektedir.

Sonuc olarak, baslangic asamasinda olan bu deney yetersiz olsa da sonraki calismalara
yol gosterici niteligi ve modelin etkinligini ticari bir uygulama Uzerinde gormek
acisindan 6nemli olmustur. Yapilan bu galisma UYMS 2014 konferansina gonderilen bir

bildiriyle paylasiimistir [40].

6.2.2 Uygulama Deneyi 2

Gelistirilen uygulama ile kodlardaki metriklerin otomatik olarak analiz edilmesiyle
beraber daha fazla sinif Gizerinden ¢alisma yapabilme imkani dogmustur. Bu asamada
ATM izleme ve Yonetim Sisteminin Dosya Transferi yazilim pargasini olusturan

PAYSFDSProcessor projesinin kodlari tizerinde ¢alisma yapilmistir (Cizelge 6.11).

Cizelge 6.11 Uygulama deneyi 2 — Calisma Ozet bilgileri

Calisma Tarihi 10/2014

y = logit(p) = -3,4680919 + 0,0062890xWMC —
Kullanilan Model 0,0702946xDIT — 0,0001523xLCOM + 0,0248885xNOM +
0,0225958xNOA + 1,4098361xPREVBUGS

incelenen Sinif Sayisi 48

Basari Orani %66.6

Elde edilen 48 sinifa ait 6rnek veri seti degerleri ve bu siniflarin modele gore
hesaplanan hata ihtimali oranlari Cizelge 6.12’de goriilmektedir. Modelde kullanilan
Onceki Hata (PREVBUGS), model sonucunda hesaplanan hata ihtimali ve sonuglarin
basarisini 6lcmede kullanilan sonraki hata (NEXTBUGS) degerleri ait olduklari siniflarla
birlikte tabloda verilmistir.
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Cizelge 6.12 Uygulama deneyi 2 — Sonuglar

Dosya/Sinif ismi DIT [WMC| LCOM [NOA|NOM bgacfaki Hata iht. S‘I’_I"artzki
PAYSFDSHelper.java 1| 17 0 1 5 Evet | 11,69% | Hayir
PAYSFDSScheduler.java 1 6 0 2 4 | Hayir | 2,93% | Hayir
FDSMonitor.java 0 5 0 0 5 Hayir | 3,52% | Hayir
FDSJobExecutor.java 0 1 0 0 1 | Hayir | 3,12% | Hayir
ObjectDefinition.java 11|19 |{0571| 3 7 | Hayir | 4,10% Evet

RunnerComparator.java 1 9 0 0 1 Hayir | 3,06% | Hayir
PAYSSocketFactory.java 2 5 10625 2 5 | Hayrr | 3,21% | Hayir
FTPEvent.java 0| 39 0 1 | 39 | Hayir | 9,52% | Hayir
PAYSFTPClient.java 6 | 61 {0875 |10 | 25 | Evet | 22,34% | Evet

PAYSFDSStatisticsMBean.java 0 6 0 0 6 | Hayir | 3,62% | Hayir
PAYSFDSStatistics.java 2 9 0 1 7 | Hayir | 3,38% Evet

PAYSFDSRequestHandler.java 1| 10 0 2 5 Evet | 13,08% | Evet

PAYSFDSJobExecutor.java 1| 15 0 3 4 Evet | 12,60% | Hayir
FDSConnectionMonitor.java 1] 21 0 3 9 Evet | 15,12% | Evet

FTPStrategy.java 2 7 (0667 | 3 4 | Hayir | 3,24% | Hayir
QuartzInitModule.java 2 5 0 1 3 | Hayir | 2,92% | Hayir
SPInitializationModule.java 2 3 0 1 2 Evet | 10,62% | Hayir
ModuleManager.java 1 1 0 0 1 | Hayir | 2,91% | Hayir
JMXInitModule.java 2 4 0 2 3 | Hayir | 2,77% | Hayir
DefaultFDSService.java 1| 65 0 2 | 22 | Evet |23,20% | Hayir
FDSService.java 0| 16 0 O | 16 | Evet | 17,37% | Hayir
Main.java 1 14 0,5 3 6 Evet | 12,78% Evet

FDSProcessor.java 1| 47 0 11| 18 | Evet | 17,34% | Evet

ConfigurationlnitializationException.java| 4 4 0 1 0 | Hayir | 2,60% | Hayir
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Cizelge 6.12 Uygulama deneyi 2 — Sonuglar (devami)

FTPEventException.java 3 4 0 1 0 Hayir | 2,78% | Hayir
FDSJobExecutionException.java 3 4 0 1 0O | Hayir | 2,78% | Hayir
PAYSFDSUpdatePatchJob.java 2 7 0 2 4 Evet | 11,58% | Hayir
PAYSFDSScriptSchedulerJob.java 2 4 0 1 2 | Hayir | 2,84% | Hayir
PAYSFDSGetCountersJob.java 2 | 14 0 2 4 | Hayir | 3,23% | Hayir
PAYSFDSJob.java 2| 13 {0,333 3 6 | Hayir | 3,45% | Hayir
FDSScriptContext.java 1]206(0812| 6 | 54 | Evet | 66,23% | Evet
FDSProtocolCommandListener.java 1 3 0 2 2 | Hayir | 3,23% | Hayir
ConnectionMonitorLog.java 1 2 0 2 1 Hayir | 2,86% | Hayir
CounterCommandLog.java 1 2 0 2 1 Evet | 10,76% | Evet
FailedCounterCommandLog.java 1 2 0 2 1 | Hayir | 2,86% Evet
CommunicationLog.java 1 4 0 2 1 | Hayir | 2,89% Evet
CommandAndReplyLog.java 1 6 0 3 1 | Hayir | 2,93% Evet
FailedCommandLog.java 1 2 0 2 1 Evet | 10,76% | Hayir
FDSConfigFactory.java 1 4 0 1 2 | Hayir | 2,89% Evet
InstitutionConfiguration.java 1| 13 {0909 | 6 | 12 | Hayir | 4,75% | Hayrr
FTPConnectionConfiguration.java 1|15 0923 | 7 | 14 | Hayir | 5,15% | Hayir
FDSProcessorConfiguration.java 1|36 [0945| 11| 25 | Evet | 26,32% | Evet
PortRange.java 1 6 0,5 2 4 | Hayir | 3,54% Evet
FDSScriptRunner.java 3|54 10882|15| 31 | Evet |31,17% | Evet
FDSUpdatePatchRunner.java 3132|078 | 8 | 16 | Evet | 18,82% | Hayir
FDSGetCounterRunner.java 3] 22 0,7 |12 7 Evet | 15,70% | Evet
FDSRestartRunner.java 3|20 |0,708 | 9 8 Evet | 14,95% | Hayir
FDSExternalScriptRunner.java 31230792 |12| 8 Evet | 16,08% | Hayir
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2. Uygulama Deneyi sonucunda elde edilen modelin %66,6 oraninda basarili oldugu
goritlmustir. Genel olarak deneyin ve deney sonucunda olusturulan modelin basarisi
degerlendirmek gerekirse, hem degerlendirilen veri sayisinin kiiciik olmasi hem de
sonuglarin yeterli basariyi yakalayamamasi nedeniyle basarinin istenilen dizeyde

olmadigi séylenebilir.

6.2.3 Uygulama Deneyi 3

Cizelge 6.13’de verilen c¢alismada bir ©nceki uygulama deneyiyle ayni model

kullanilmakla beraber, bu defa daha fazla veri igin ¢alisma gerceklestirilmistir.

Cizelge 6.13 Uygulama deneyi 3 — Calisma Ozet bilgileri

Calisma Tarihi 02/2015

y = logit(p) = -3,4680919 + 0,0062890xWMC —
Kullanilan Model 0,0702946xDIT — 0,0001523xLCOM + 0,0248885xNOM +
0,0225958xNOA + 1,4098361xPREVBUGS

incelenen Sinif Sayisi 713

Basari Orani %77,56

ATM izleme ve Yoénetim Sistemi yaziliminin analiz edilmesiyle 713 sinif icin cikartilan
metrik degerlerinin, modelde yerine konulmasiyla bu siniflarda hata tahminleri

yaptimistir.

Cizelge 6.14’de uygulamada gergeklestirilen deneyin sonuglari, istatistiksel bilgileriyle
birlikte verilmistir. Gorlildiigli Uzere deney sonuclari %78’e yakin bir dogruluk orani,
%99 oraninda bir segicilik ve %29’a yakin bir kesinlik gostermektedir. Bununla beraber
duyarhlik %1 gibi ¢cok kiictik bir oranda cikmistir. F-6lcitil ise %3’e yakin bir orandadir.
Bu sonucglar i1s1ginda, modelin basarim oraninin istenen seviyede oldugu séylenemz. Bu
evrensel bir model olusturmanin zorluguna isaret etmekte yani D’ambros kaynak veri
setinden elde edilen modelin tamamen farkh bir yaziima uygulanmasi istenen basari

oranini gostermemistir.
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Cizelge 6.14 Uygulama deneyi 3 — istatistiksel bilgiler

Dogru Pozitif Ornek Sayisi 2
Yanlis Pozitif Ornek Sayisi 5
Yanlis Negatif Ornek Sayisi 155
Dogru Negatif Ornek Sayisi 551
Dogruluk %77,56
Hata Orani %22,44
Secicilik %99,1
Kesinlik %28,6
Duyarhlik %1,274
F-6lcuta %2,44
6.3 Yazilim Verilerinin Kendi iginde Degerlendirilmesi Uzerine Deneyler

Calismamizin  bu asamasinda hem model olusturmada hem de modelin
uygulanmasinda ATM izleme ve Yénetim Sistemi kodlarinin  kullaniimasi
gerceklestirilmistir. Calismada ayirt edilmeksizin tim metrikler degerlendirilmis ve
anlamhligl dasik metrikler modelden cikarilarak sade ve etkili bir model olusturma

yoluna gidilmistir.

Bu calismada kullanilan yontem asagida 6zetlenmistir:

1. Eldeki tim metrikleri hesaba katan bir model olustur

2. Modelden anlamlihgi diisik degerleri ¢cikar ve yeni bir model olustur

3. Modeldeki tim degiskenlerin anlamlligl istenen seviyeye ¢ikana kadar tekrarla

6.3.1 Model Olugturma Calismalari

Adim 1: Oncelikle elde edilen tiim metrik degerlerini iceren bir model olusturulmustur.
Bununla metrik degerlerinin olusan model tGzerindeki etkisi ve anlamliliginin goriilmesi
amaclanmistir. Bazi metriklerin sonucu modelde uygulanamaz (N/A) olarak ¢ikmistir.
Tabloda anlamhligi yeterli degiskenler, anlamlilik sirasina gore “***», «xx7 &xw &7 \a

;" ile ifade edilmistir. Cizelge 6.15'de 1. Adim sonucunda elde edilen model ve

katsayilari, anlamhilik degerleriyle birlikte gérilmektedir.
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Cizelge 6.15 Yazilim verilerinden model olusturma 1. adimi

_:_(:;i::: Std. Hata Z degeri Pr(>]z]) AT:I?IT i
(Sabit Terimi) -15,57 1455 -0,011 0,99147
Soyutluk (Abs) N/A N/A N/A N/A
i¢ Esleme (Ca) N/A N/A N/A N/A
Ort.Blok Derinligi (Abd) 3,887 1,263 3,078 | 0,00208 | **
Ort. Cevrimsel Karmagiklik (AvgCC) -0,08082 0,4635 -0,174 | 0,86157
Ort. Miras Agaci Derinligi (AvgDIT) -0,5043 0,1792 -2,815 0,00488 | **
Ort. Metot Kod Satir Sayisi (AvgMLOC) 0,09183 0,195 0,471 0,63767
Tip Bagina Ort. Yapilandirici (AvgNoCPt) 15,89 1949 0,008 | 0,99349
Tip Bagina Ort. Degisken Sayisi (AvgNoFPt) 0,04026 0,17 0,237 | 0,81273
Tip Bagina Ort. Metod Sayisi (AvgNoMPt) 6,28 514,6 0,012 0,99026
Ort. Parametre Sayisi (AvgPAR) 0,183 0,3093 0,592 0,55418
Alt Tip Sayisi (AvgNoSt) 0,01262 0,02943 0,429 0,66813
Yorum Orani (CommR) -3,353 2,196 -1,527 0,12683
Zorluk (DIFF) -0,1366 0,08781 -1,556 0,11968
Uzaklik (DIST) N/A N/A N/A N/A
Dis Esleme (Ce) N/A N/A N/A N/A
Efor (EFF) 0,000029 0,0000128 2,184 0,02896 | *
Kararsizlik (INS) N/A N/A N/A N/A
Kod Satir Sayisi (LOC) 0,04334 0,02282 1,899 0,05751 | ,
Karakter Sayisi (NoChar) 0,000126 0,0003324 0,379 0,70491
Yorum Sayisi (NoComm) 0,1189 0,05162 2,303 0,02127 | *
Yapilandirici Sayisi (NoConstruct) -15,93 1949 -0,008 | 0,99348
Degisken Sayisi (NoA) 0,03535 0,06606 0,535 | 0,59255
Satir Sayisi (NoLines) -0,01957 0,0126 -1,553 0,12042
Metot Sayisi (NoM) -6,622 514,6 -0,013 0,98973

50




Gizelge 6.15 Yazilim verilerinden model olusturma 1.

adimi (devami)

_:_(:;i::: Std. Hata Z degeri Pr(>]z]) AT:I?IT i
Terim Sayisi (NoOpd) 0,04443 0,01847 2,405 0,01615 | *
Operator Sayisi (NoOpr) 0,02954 0,02051 1,44 | 0,14981
Paket Sayisi N/A N/A N/A N/A
Noktali Virgiil Sayisi (NoSC) -0,06916 0,0347 -1,993 | 0,04628 | *
Tip Sayisi (NoTy) 12,29 1455 0,008 | 0,99327
Essiz Terim Sayisi (NOUOpd) 0,03913 0,02399 1,631 | 0,10293
Egsiz Operato6r Sayisi (NOUOpr) 0,3688 0,1232 2,994 | 0,00276 | **
Program Uzunlugu (LEN) N/A N/A N/A N/A
Kelime Haznesi (VOC) N/A N/A N/A N/A
Program Hacmi (VOL) -0,00726 0,002616 -2,775 0,00552 | **
Agirhkh Metotlar 0,075 0,1341 0,559 0,57586
Cevrimsel Karmasiklik (VG) 0,008835 0,4648 0,019 0,98484
Parametre Sayisi (PAR) 0,2454 0,3198 0,767 0,44284
i¢ ice Yuvalanmis Blok Derinligi (NBD) -3,431 1,331 -2,578 | 0,00995 | **
Miras Agaci Derinligi (DIT) N/A N/A N/A N/A
Agirhkh Metod Ortalamasi (WMC) 0,006061 0,1334 0,045 0,96376
Miras Alan Sinif Sayisi (NSC) 0,141 0,08554 1,649 0,09924
Tekrar Tanimlanan Metod Sayisi (NORM) -0,06816 0,218 -0,313 0,75451
Yordamlarda Yapigkanlik Eksikligi (LCOM) -0,00118 0,0006288 -1,882 0,0599
Gizli Degisken Sayisi (NoPrA) -0,08244 0,1665 -0,495 | 0,62062
Statik Degisken Sayisi (NoStA) N/A N/A N/A N/A
Metot Sayisi (NoM) 0,2768 0,1013 2,732 0,00629 | **
Statik Metod Sayisi (NSM) N/A N/A N/A N/A
Ozellesme (SIX) -0,01043 0,01085 0,961 | 0,33633
Metod Kod Satir Sayisi (MLOC) -0,1524 0,1854 -0,822 0,41126
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Cizelge 6.15 Yazilim verilerinden model olusturma 1. adimi (devami)

Katsayi . . Anlam-
Tahmin Std. Hata Zdegeri | Pr(>|z]) ik
Degisiklik Yapan Kisi Sayisi (NAUTH) 0,1277 0,03133 4,075 | 0,000046 | ***
Onceki Hata (PREVBUGS) -0,757 0,3421 -2,213 0,0269 | *
Adim 2: Daha sonra modeldeki metriklerin anlamliik degerleri g6z 06nlinde

bulundurularak, anlamhliklari diisiik olan metrik degerleri modelden gikarilmis ve kalan

metrik degerleri ile yeni bir model Uretilmistir.

Cizelge 6.16 Yazilim verilerinden model olusturma 2. adimi

Katsayi z
Tahmin Std. Hata degeri Pr(>|z|) Anlamhlik

(Model Sabiti) 2,56E400 | 3,84E-01 | -6,659 | 2,76E-11 | ***
Ortalama Blok Derinligi (Abd) 3,59E+00 9,956-01 | 3,608 | 0,000308 | ***
Ortalama Miras Agaci Derinligi 2,70E-01 1,28E-01 2,109 0,034953 *
(AvgDIT)
Efor (EFF) 1,43E-05 6,64E-06 | 2,16 0,03076 *
Kod Satir Sayist (LOC) 4,15E-02 1,49E-02 | 2,788 | 0,005301 | **
Yorum Sayisi (NoComm) -7,01E-04 2,13E-02 | -0,033 | 0,973744
Terim Sayist (NoOpd) 2,55E-02 9,49E-03 | 2,684 | 0007281 | **
Noktah Virgiil Sayisi (NoSC) -4,35E-02 2,42E02 | -1,8 0,071921
Egsiz Operatdr Sayist (NOUOpr) |, oor 4,41E-02 | 5,183 | 2,18E-07 | ***
Program Hacmi (VOL) -3,84E-03 1,34E-03 | -2,87 | 0,004111 | **
I¢ ice Yuvalanmis Blok Derinligi | ;o0 0y | 10gev00 | 3,250 |0,001117 | **
(NBD)
Miras Alan Sinif Sayisi (NSC) 1,70E-01 6,80E-02 | 2,505 | 0012262 | *
Yordamlarda Yapiskanlik Eksikligi -1,08E-03 5,22E-04 2,066 0,038796 *
(Lcom)
Metot Sayist (NoM) -2,78E-02 2,56E-02 | -1,085 | 0,277742
Dosyada Degisiklik Yapan Kisi

1,26E-01 2,64E-02 | 4,767 | 1,87E-06 | ***
Sayisi (NAUTH)
Onceki Hata (PREVBUGS) -4,06E-01 3,09E-01 | -1,314 | 0,188679
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Adim 3: Olusturulan yeni modeldeki anlamlihgl disik olan degiskenler de gikarilarak

yeniden bir model olusturulmustur. Cizelge 6.17’de 3. Adim sonucunda elde edilen

modele ait katsayl tahmin degerleri, hata degerleri ve anlamlilik degerleri verilmistir.

Cizelge 6.17 Yazilim verilerinden model olusturma 3. adimi

Katsayi YA
.H Pr(> Anlamhilik

Tahmin Std. Hata degeri r(>|z]) nlamlih
(Model Sabiti) -2,57E+00 3,829e-01 -6,718 1,84e-11 *kE
Ortalama Blok Derinligi (Abd) 3,54E+00 9,788e-01 3,615 0,00030 *xk
Ortalama Miras Agaci Derinligi 2,68E-01 1,279e-01 2,097 0,03604 *
(AvgDIT)
Efor (EFF) 1,39E-05 6,322e-06 2,206 0,02742 *
Kod Satir Sayisi (LOC) 3,20E-02 1,203e-02 2,663 0,00774 **
Terim Sayisi (NoOpd) 2,21E-02 8,303e-03 2,656 0,00790 **
Noktah Virgiil Sayisi (NoSC) -3,96E-02 2,322e-02 -1,703 0,08850
Essiz Operator Sayisi (NOUOpr) 2,27E-01 4,352e-02 5,212 1,87e-07 *kk
Program Hacmi (VOL) -3,32E-03 1,187e-03 -2,799 0,00512 **
I¢ ice Yuvalanmis Blok Derinligh | 5 5.0 00 |1 070e+00 | -3146 | 000166 | **
(NBD)
Miras Alan Sinif Sayisi (NSC) 1,73E-01 6,784e-02 2,554 0,01066 *
Yordamlarda Yapiskanhk "
Eksikligi (LCOM) -1,22E-03 5,045e-04 -2,424 0,01536
Dosyada Degisiklik Yapan Kisi %
Sayisi (NAUTH) 1,05E-01 2,147e-02 4,908 9,19e-07

Adim 4: Adim 3 sonucunda elde edilen modeldeki anlamhligi diisiik olan “Noktali virgil

sayisl” isimli metrik de c¢ikarilarak yeni bir model olusturulmustur.

Adim 4 sonucunda elde edilen modele ait katsayl tahmin degerleri, hata degerleri ve

anlamlilik degerleri Cizelge 6.18’de verilmistir. Bu modelde 11 farkh bagimsiz degisken

bulunmaktadir. Bu adim sonucunda elde edilen modeldeki tim bagimsiz degiskenlerin

anlamhlik degeri, en azindan

“uxn

edilmis ve adimlar sonuglandiriimistir.
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Cizelge 6.18 Yazilim verilerinden model olusturma 4. adimi

Katsay! z

Tahmin Std. Hata | degeri | Pr(>[z]) | Anlamhlik
(Model Sabiti) -2,626e+00 | 3,807e-01 | -6,898 | 529e-12 | ***
Ortalama Blok Derinligi (Abd) | 3 c7) 100 | 9,690e-01 | 3,790 | 0000151 | ***
g‘t;:;r:)a Miras Agaci Derinligh | ) o710 01 | 1,274e01 | -2020 | 0043332 |*
Efor (EFF) 1,471e-05 | 6,098e-06 2,411 | 0,015890 | *
Kod Satir Sayist (LOC) 2,042¢-02 | 9,268¢-03 | 2,203 |0,027597 | *
Terim Sayisi (NoOpd) 1,958¢-02 | 7,939e-03 2,466 |0,013669 | *
Egsiz Operator Sayisi (NOUOpr) 2138e-01 4,202¢-02 5,089 3,60e-07 ok ok
Program Hacmi (VOL) 3,429e-03 | 1,152e-03 | -2,977 |0,002910 | **
i(l;\l:;;)Yuvalanmls Blok Derinligi 3,490e+00 | 1,058e+00 3,300 | 0,000068 | ***
Miras Alan Sinif Sayisi (NSC) 1,512e-01 6,751e-02 2,240 | 0,025103 *
:ﬁ:ﬁg?fg; l\t;"'“a“"k -9,870e-04 | 4,782e-04 | -2,064 | 0,039006 | *
?:;Z??I::Jfﬁ)"‘"k YapanKisi | hsge01 | 2,116e02 | 4999 | 576607 | **x

Adim 4 sonucunda boylece asagidaki model elde edilmistir.

y = logit(p) = -2,626 + 3,672*Abd - 0,2574*AvgDIT + 0,00001471*Eff + 0,02042*LoC
+0,01958*NoOpd + 0,2138*NoUOpr - 0,003429*Vol - 3,490*NBD + 0,1512*NSC -
0,0009870*LCOM + 0,1058*NAuth (6.4)

6.3.2 Modelin Uygulanmasi

Modelin uygulanmasinda veri dosyasinin %10 oranindaki kismi test igin ayrilmis ve bu
test kimesi Uzerinden modelin istatistiksel basarisi 6l¢lilmistir. Bunun yani sira,
capraz dogrulama (k-fold) benzeri bir yontemle veri seti 10 parcaya ayrilmis ve sirayla
her parcanin test kiimesi olarak kullanilmasiyla modelin basariminin 6l¢iilmesi yoluna

gidilmistir.
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Yapilan bu dogrulama ¢alismalarinda test kiimesi kismi ayrildiktan sonra kalan veri
setinden model olusturulmustur. Cizelge 6.19°da her bir test kiimesine karsilik gelen

model degerleri gortilmektedir.

Cizelge 6.19 Yazilim verilerinden model olusturma deneyi katsayi degerleri

KATSAYI DEGERLERI

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ORT
(Intercept) -2,758000 | -2,788000 | -2,951000 | -2,843000 | -2,418000 | -2,954000 | -2,524000 | -2,662000 | -2,729000 | -2,626000 | -2,725300
Abd 3,701000 | 3,840000 | 3,227000 | 3,857000 | 3,665000 | 3,331000 | 3,057000 | 3,914000 | 3,459000 | 3,672000 | 3,572300
AvgDIT -0,244100 | -0,159700 | -0,186400 | -0,119500 | -0,223700 | -0,125100 | -0,233300 | -0,159800 | -0,149600 | -0,257400 | -0,185860
Eff 0,000021 0,000014 | 0,000011 0,000012 | 0,000014 | 0,000013 | 0,000015 | 0,000013 | 0,000009 | 0,000015 | 0,000014
LoC 0,027310 | 0,021510 | 0,011680 | 0,020460 | 0,020960 | 0,020460 | 0,024440 | 0,017710 | 0,013540 | 0,020420 | 0,019849
NoOpd 0,025510 | 0,019090 | 0,023930 | 0,012670 | 0,014690 | 0,018030 | 0,015290 | 0,017570 | 0,011940 | 0,019580 | 0,017830
NoUOpr 0,207600 | 0,200500 | 0,167400 | 0,199800 | 0,191700 | 0,184600 | 0,187100 | 0,195700 | 0,181600 | 0,213800 | 0,192980
VoL -0,004605 | -0,003410 | -0,003299 | -0,002667 | -0,002963 | -0,003204 | -0,003220 | -0,003023 | -0,002248 | -0,003429 | -0,003207
NBD -3,596000 | -3,782000 | -2,981000 | -3,836000 | -3,596000 | -3,132000 | -3,054000 | -3,894000 | -3,250000 | -3,490000 | -3,461100
NSC. 0,051130 | 0,196300 | 0,166800 | 0,144000 | 0,175000 | 0,160900 | 0,136500 | 0,163300 | 0,162600 | 0,151200 | 0,150773
LCOM -0,001254 | -0,001034 | -0,000597 | -0,000639 | -0,000887 | -0,000943 | -0,000820 | -0,001010 | -0,000821 | -0,000987 | -0,000899
NAUTH 0,131100 | 0,116400 | 0,116100 | 0,140700 | 0,108700 | 0,111800 | 0,107500 | 0,111400 | 0,121900 | 0,105800 | 0,117140

Cizelge 6.20’de ise her bir parganin istatistiksel basarisi ve son siitunda da ortalamalari

gorilmektedir.

Cizelge 6.20 Yazilim verilerinden model olusturma deneyi uygulama istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ORT
Dogruluk 0,873239 | 0,816901 0,661972 0,84507 0,84507 0,84507 0,84507 0,84507 0,84507 0,84507 | 0,826761
Hata Orani 0,126761 0,183099 0,15493 0,15493 0,15493 0,15493 0,15493 0,15493 0,15493 | 0,173239
Kesinlik 1 0,75

(-) KESINLIK 0,869565 | 0,861538 | 0,650794 | 0,966102 | 0,966102 | 0,966102 | 0,966102 | 0,966102 | 0,966102 | 0,966102 | 0,914461

Duyarlilik 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6

Segicilik 1] 0933333 | 0,953488 | 0,863636 | 0,863636 | 0,863636 | 0,863636 | 0,863636 | 0,863636 | 0,863636 | 0,893228
Alfa 0 | 0066667 | 0,046512 | 0,136364 | 0,136364 | 0,136364 | 0,136364 | 0,136364 | 0,136364 | 0,136364 | 0,106772
Beta 0,4 04 04 04 04 04 04 | 0,522208
Q-value 0 0,666667 0,25 0,616667

Hatali ihmal 0,130435 | 0,138462 | 0,349206 | 0,033898 | 0,033898 | 0,033898 | 0,033898 | 0,033898 | 0,033898 | 0,033898 | 0,085539

F-8lgitd 0,307692 | 0,235294 | 0,333333 | 0,352941 | 0,352941 | 0,352941 | 0,352941 | 0,352941 | 0,352941 | 0,352941 | 0,334691

Anlamlilik 0,008539 | 0,002405 | 0,001663 | 0,003759 | 0,003759 | 0,003759 | 0,003759 | 0,003759 | 0,003759 | 0,003759 | 0,003892

Cizelge 6.20’de verilen sonuglar degerlendirildiginde modelin dogruluk oraninin
ortalamada yaklasik olarak %83 oldugu gorilmektedir. Modelin pozitif kesinligi yani

hatali siniflarin tespit edilmesi orani %38 dolaylarinda kalirken, negatif kesinligi yani
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hatasiz siniflarin tespit oraninin %91 gibi yiksek bir oranda oldugu goriilmektedir.

Modelin duyarlilik orani %48 oraninda kalmis ama segiciligi %89 oranindadir.
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BOLUM 7

SONUC ve ONERILER

Cahsmamiz genel olarak incelendiginde icerisinde 3 ayri c¢alisma barindirdig

gorilmektedir:

1. Kaynak veri seti lzerinde hata kestirim modelinin olusturulmasi ve modelin

basarisinin 6l¢iimu
2. Modelin atm izleme ve yonetim yazilimi koduna uygulanmasi

3. Provus atm izleme ve yonetim sistemi yazilimi kodlarinin analiz edilerek bir hata

kestirim veri tabani olusturulmasi

Calismanin ilk kisminda, Marco D'Ambros tarafindan hazirlanmis kaynak veri seti [2]
Uzerinde hata kestirim modelinin olusturulmasi ve modelin ayri bir yazihm Ulzerinde
denenerek basarisinin Olgimi gercgeklestirilmistir. Bu sekilde evrensel bir model
olusturma cabasina gidilmistir. Yapilan bu calisma neticesinde olusturulan nihai
modelin %78 dogruluk orani ve yiiksek segicilik ile sonug verdigi gorilse de, modelin

duyarhligi dustktar.

Calismanin ikinci kisminda ise, hazir bir kaynak veri setinden yola ¢ikmak yerine modeli
incelenen yazilmin kendisinden (retilmesi yoluna gidilmistir. Bu sekilde olusturulan
model yazilma ait karakteristik 6zelliklere gére olusturuldugu icin daha basaril bir
sonuc Uretebilecegi diisintilmustilir. Gercekten de, dogruluk orani %83 ile kaynak veri
setinden Uretilen modele yakin bir sonug verse de kesinlik, duyarlilik gibi kistaslara

gore cok daha iyi sonuc verdigi gorilmustir.

Bir veri seti lzerinden elde edilen hata kestirim modelinin, bir baska veri Gzerine

uygulanmasi bir dereceye kadar basarili sonu¢ vermektedir ancak veri seti lizerinden
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elde edilen modelin, ayni veri seti Gzerine uygulanmasinda daha basarili sonuglar elde
edildigi gorilmustlr. Bunda benzer 6zelliklere sahip yazilim kodlarindan elde edilmis
modelin, yine benzer 6zelliklere sahip kodlar izerine uygulanirsa modelin basarisinin
maksimize edilecegi sonucuna varilmistir. Bu durum uzun siire bakim asamasi

surdurulecek yaziimlar icin avantaj saglamaktadir.

7.1 Kazanimlar

1. Olusturulan model siniflarda hata bulunup bulunmadiginin tespiti icin dnemli bir
fayda saglayacaktir. Yazilm kodundaki bir sinifta hata bulunup bulunmadigi, kodun

ozellikleri incelenerek tespit edilebilecektir.

2. Yazihm hatalarinin, yazilim gelistirme faaliyetlerinin erken safhalarinda tespit
edilmesinin daha az masrafli oldugu bilinmektedir. Arastirmalara gore, yazilimin teslimi
sonrasi bir hatanin bulunmasi ve dizeltilmesi, hatanin yazilimin gereksinim ve tasarim
safhalarinda bulunmasina kiyasla 100 kat daha masraflidir. Calismamiz, hatalarin erken

tespit edilmesine katki saglayacaktir.

3. Hataya egilimli yazilim parcalarinin tespit edilmesiyle test eforu buralarda
yogunlastirilabilir ve kisith test kaynaklarinin hem verimli kullaniimasi saglanir hem de
eldeki kaynaklarin hatalarin bulunma ihtimali yliksek yerlere yonlendirilmesiyle hata
tespitinde basari ihtimali artar. Ayrica, yazilim hatalarinin cogunlugunun kodun yanlizca
belli bélimlerinde bulunmaktadir. Yapilan bir arastirmaya goére, yaziimdaki hatalarin
ortalama %80'i, yazilim pargalarinin %20'sinde toplanmakta ve yazilimin %50'lik
kisminda ise hi¢c hata bulunmamaktadir [1]. Asil mesele, hatalarin toplandigi bu
bollimleri tespit etmektir. Calismamiz sayesinde kodun hata icerme ihtimali yliksek

yerlerin tespiti mimkin olacaktir.

4. Hata kestiriminde kullanimi gibi bir faydanin yani sira, modelin verdigi sonug¢ yizdelik
bir puan oldugundan, yeni bir metrik degeriymiscesine, bu deger kodun kalitesini dlcen

bir deger olarak kullanilabilir.
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7.2 Gelecek Calismalar

Farkh hata kestirimi teknikleriyle kiyaslama: Calismamiz kapsaminda farkli hata

kestirim yontemleriyle bir kiyaslama yontemine gidilmemistir.

Daha fazla kod analiziyle veri setinin genisletilmesi: Yapilan ¢alismalarda hem modelin
olusturulmasinda, hem de test icin eldeki veri setlerinin dnemi kritiktir. Bunun icin
daha ¢esitli  projelerden  kodlarin  analiz  edilerek  bunlarin  metrikleri
degerlendirilmelidir. Ayrica modelden edilen basarimin daha farkli yazilim hata

kestirimi yontemlerinin basarimlariyla kiyaslanmasi faydah olacaktir.

Otomatiklestirme (Otomatizasyon) ve Araglarla Entegrasyon: Yapilacak calismanin
neticesinde kodun analizi ve hata kestiriminin otomatik hale getirilmesi icin, calismada
ortaya konacak nihai modelin bir yazilim veya arag¢ haline getirilmesi distnilebilir. Bir
baska ihtimal de mevcut kod kalitesi araglariyla butinlestirmedir. Olusturulan model
SonarQube gibi araglara veya Eclipse gibi kod gelistirme ortamlarina eklenti olarak

tanitilabilir.
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EK-A

DENEYSEL HATA KESTiRiM VERITABANI

Yapilan c¢alismalar sonucunda, incelenen ATM izleme ve Ydnetim Sistemi yazihm
kodlarindan elde edilen siniflar ve siniflara ait metrik degerleri ile basit bir hata kestirim
veri tabani olusturulmustur. Bu veri tabaninda incelenen 713 sinif ve bu siniflara ait 53

farkli metrik degeri bulunmaktadir.

Cizelge A. 1 Olusturulan metrik veri tabani 6zet bilgileri

Calisma Tarihi 2014-2015
incelenen Sinif 713
Metrik Sayisi 53
Tahmin Kesiti SGrima 29576
Dogrulama Kesiti SGrimu 37133
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EK-B

KAYNAK KODLAR

B.1 Metrik Hesaplayicisi Uygulamasi

Cahsma kapsaminda, kaynak kod metriklerinin analiz edilip istenen formata getirilmesi
ve SVN Uzerindeki kaynak koddan bazi metriklerin otomatik olarak elde edilebilmesi

icin bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama java kodu ile gelistirilmistir.

Metrik hesaplayici uygulamasi, Bolim 5.3’te ayrintili anlatilan Google Code Pro
Analytix ve Metrics2 araglari ile hesaplanan metrik degerlerini iceren XML dosya
ciktilarini isleyerek, ¢alismamizda kullanabilecegimiz uygun formata getirerek lojistik

regresyon analizine girdi olarak verilebilecek hale getirir.
Uygulamanin gelistirmesinde asagidaki kitliphanelerden faydalaniimistir:

SVNKit: incelenen yazilim kodlari agik kaynak kodlu Subversion (SVN) kod yapilandirma
sisteminde tutuldugu icin SVN’e erismek ve sorgulamalar icin ise SVNKit

(http://svnkit.com) kiitiphanesinin 1.8.6 stirimu kullanilmistir.

Network

i (HTTRG)swNssH) | | g | Remote

Repositories

N \
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Yersioning for
: User Applications
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Sekil B.1 SVNKit kitliphanesi mimarisi
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XStream: XML dosyalarinin islenmesinde XStream (http://xstream.codehaus.org/)
kitliphanesinin 1.4.4 strimi kullanilmistir. XStream kutlphanesi sundugu basit ara
yuzlerle, XML dosya igeriklerinin kolay bir sekilde java siniflari ile eglestiriimesini

sagladigi icin tercih edilmistir.

Apache Commons Lang: Projedeki basit yardimci java programlama dilindeki yardimci
islemler icin Apache Foundation tarafindan yayinlanan Commons Lang
(https://commons.apache.org/proper/commons-lang/) kittphanesinin 2.3 versiyonu

kullanilmistir.

B.2 Metrik Hesaplayicisi Uygulamasi Kaynak Kodu

Sekil B.2'de projedeki kaynak kodun genel yapisi goriilmektedir.

a *,jd MetrikHesaplayici
a 3 src
4 f# com.ozkansari
s MetricAnalyzer.java
4 f} com.ozkansari.metrics
3 GoogleMetricsAnalyzer.java
s Metrics2 Analyzer.java
4 [B com.ozkansari.metrics.google
. 1] MetricDetail java
, MetricResult.java
. [J] MetricResultScope.java
3 MetricsResultSet.java
, MetricSubDetail java
4 [ com.ozkansari.metrics.metrics2
. [ Cyclejava
, Metric.java
s Metrics.java
3 Value.java
, Values.java
4 [ com.ozkansari.svn
. 1] SCMMetricAnalyzerjava
» B JRE System Library [jreb]
4 =), Referenced Libraries
3 n_o:_w commons-lang-2.3.jar
, n_mf_w xstream-1.4.4,jar
. [ antlr-runtime-3.4.jar
.+ fan jna-4.1.0 jar
, n_mf_w jna-platform-4.1.0,jar
. [ jsch.agentproxy.connector-factory-0.0.7.jar
. [ jsch.agentproxy.core-00.7 jar
, n_mf_w Jjsch.agentproxy.pageant-0.0.7 jar
: ny:; Jsch.agentprowy.sshagent-0.0.7 jar
. [ jsch.agentproxy.svnkit-trilead-ssh2-0.0.7 jar
, n_mf_w Jjsch.agentproxy.usocket-jna-0.0.7 jar
. [ jsch.agentprowy.usocket-nc-00.7 jar
. [ sequence-library-1.03 jar
. fon sqljet-1.1.10,jar
. o svnkit-1.8.6 jar
. o svnkit-cli-1.8.6.jar
. g svnkit-javahl16-1.8.6.jar
. o trilead-ssh2-1.0.0-build217 jar

Sekil B.2 Gelistirilen metrik hesaplayici projesi yapisi

67



MetricAnalyzer Ana Sinifi:

package com.ozkansari;

import java.util.ArraylList;
import java.util.List;

import org.tmatesoft.svn.core.SVNException;
import org.tmatesoft.svn.core.io.SVNRepository;

import com.ozkansari.metrics.GoogleMetricsAnalyzer;
import com.ozkansari.metrics.Metrics2Analyzer;

import com.ozkansari.metrics.google.MetricResult;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricResultScope;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricsResultSet;
import com.ozkansari.svn.SCMMetricAnalyzer;

public class MetricAnalyzer {

/**
* args
* SVNException
*/

public static void main(String[] args) throws SVNException {

String projectName = args[@]; // "PAYSCommandCaller";
MetricsResultSet googleMetricsResult = new GoogleMetricsAnalyzer()
.parse("results/" + projectName + "/GoogleMetricResults.xml");

MetricsResultSet metrics2Result = new Metrics2Analyzer()
.parse("results/" + projectName + "/Metrics2.xml");

MetricsResultSet mergedResult = new MetricsResultSet();
mergedResult.getMetricResultScopes().addAll(
googleMetricsResult.getMetricResultScopes());

for (MetricResultScope mergedScope : mergedResult
.getMetricResultScopes()) {
MetricResultScope metrics2Scope = metrics2Result
.getMetricResultScope(mergedScope.getScope());
if (metrics2Scope == null) {
continue;
¥
mergedScope.getMetricResults().addAll(
metrics2Scope.getMetricResults());

String targetPath = mergedScope.getScope().replaceAll(".java", "")
.replaceAll("\\.", "/")
+ ".java";

SCMMetricAnalyzer scmMetricAnalyzer = new SCMMetricAnalyzer(
projectName, targetPath);

SVNRepository repository = scmMetricAnalyzer.getRepository();

// repository.getlLatestRevision()

long predictionVersion = repository
.getDatedRevision(SCMMetricAnalyzer.PREDICTION_VERSION_DATE); // 29576

long validationVersion = repository
.getDatedRevision(SCMMetricAnalyzer.VALIDATION_VERSION_DATE); // 37124

List<MetricResult> scmMetricsOld = scmMetricAnalyzer
.findSCMMetrics (@, predictionVersion);

mergedScope.getMetricResults().addAll(scmMetrics0ld);
List<MetricResult> scmMetricsNew = scmMetricAnalyzer
.findSCMMetrics(predictionVersion, validationVersion);

mergedScope.getMetricResults().addAll(scmMetricsNew);

Sekil B.3 MetricAnalyzer ana sinifi kodu
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// Calculate header lines
List<String> metrics = new ArrayList<String>();
metrics.add("File");
for (MetricResultScope scope : mergedResult.getMetricResultScopes()) {
for (MetricResult result : scope.getMetricResults()) {
if (!metrics.contains(result.getName())) {
metrics.add(result.getName());
}

}

GoogleMetricsAnalyzer.print(mergedResult, metrics);

Sekil B.3 MetricAnalyzer ana sinifi kodu (devami)

GoogleMetricsAnalyzer Sinifi:

package com.ozkansari.metrics;

import java.io.File;
import java.util.List;

import com.ozkansari.metrics.google.MetricDetail;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricResult;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricResultScope;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricSubDetail;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricsResultSet;
import com.thoughtworks.xstream.XStream;

import com.thoughtworks.xstream.io.xml.DomDriver;

/**
*
*/
public class GoogleMetricsAnalyzer {
/**
*
* fileFullPath
*
*/

public MetricsResultSet parse(String fileFullPath) {
XStream xstream = new XStream(new DomDriver());

// Class aliases

xstream.alias("metric-result-set", MetricsResultSet.class);

xstream.alias("metric-result-scope"”, MetricResultScope.class);

xstream.alias("metric-result”, MetricResult.class);

xstream.alias("metric-detail", MetricDetail.class);

xstream.alias("metric-sub-detail", MetricSubDetail.class);

// MetricResult attributes

xstream.aliasAttribute(MetricResult.class, "name", "name");

xstream.aliasAttribute(MetricResult.class, "value", "value");

// MetricResultScope attributes

xstream.aliasAttribute(MetricResultScope.class, "scope", "scope");

// Implicit Collections

xstream.addImplicitCollection(MetricsResultSet.class,
"metricResultScopes");

xstream.addImplicitCollection(MetricResultScope.class, "metricResults");

xstream.addImplicitCollection(MetricResult.class, "metricDetails");

xstream.addImplicitCollection(MetricDetail.class, "metricSubDetails");

return (MetricsResultSet) xstream.fromXML(new File(fileFullPath));

Sekil B.4 GoogleMetricsAnalyzer sinifi kodu
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/**

* metricsResultSet
* metrics
*/

public static void print(MetricsResultSet metricsResultSet,
List<String> metrics) {
boolean headerLine = true;

for (MetricResultScope scope : metricsResultSet.getMetricResultScopes()) {

if (!scope.getScope().contains(".java"))
continue;

if (headerLine) {
for (String m : metrics) {
System.out.print("" + m + " , ");
¥
System.out.println("");
headerLine = false;

}

System.out.print("" + scope.getScope() + " ,");
for (String metricName : metrics) {

if (metricName.equals("File")) {

continue;
¥
MetricResult result = scope.getMetricResult(metricName);
String value = "0";

if (result != null) {
value = result.getCount() > 1 ? result.getAverage()
: String.valueOf(result.getDoubleValue());
}

System.out.print(

+ value + " ,");

}

System.out.println("");

Sekil B.4 GoogleMetricsAnalyzer sinifi kodu (devami)

Metrics2Analyzer Sinifi:

package com.ozkansari.metrics;

import java.io.File;
import java.util.ArraylList;
import java.util.List;

import com.ozkansari.metrics.google.MetricResult;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricResultScope;
import com.ozkansari.metrics.google.MetricsResultSet;
import com.ozkansari.metrics.metrics2.Cycle;

import com.ozkansari.metrics.metrics2.Metric;

import com.ozkansari.metrics.metrics2.Metrics;

import com.ozkansari.metrics.metrics2.Value;

import com.ozkansari.metrics.metrics2.Values;

import com.thoughtworks.xstream.XStream;

import com.thoughtworks.xstream.io.xml.DomDriver;

public class Metrics2Analyzer {

private MetricsResultSet set;

Sekil B.5 Metrics2Analyzer sinifi kodu
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public Metrics2Analyzer() {
set = new MetricsResultSet();
set.setMetricResultScopes(new ArrayLi

}

public MetricsResultSet parse(String file

st<MetricResultScope>());

FullPath) {

XStream xstream = new XStream(new DomDriver());

// Introduce Metrics

xstream.alias("Metrics", Metrics.clas
xstream
xstream.
xstream.
xstream.
xstream.

aliasAttribute(Metrics.class,
aliasAttribute(Metrics.class,
aliasAttribute(Metrics.class,
aliasAttribute(Metrics.class,

// Introduce Cycle
xstream.alias("Cycle"”, Cycle.class);
xstream.addImplicitCollection(Cycle.c

// Introduce Package

.addImplicitCollection(Metrics.

s);

class, "metricList", Metric
"scope", "scope");

"type", "type");

"date", "date");

"xmlns", "xmlns");

lass, "packagelList");

xstream.alias("Package", String.class);

// Introduce Metrics

.class);

"description");

xstream.alias("Metric", Metric.class);
xstream.aliasAttribute(Metric.class, "id", "id");
xstream.aliasAttribute(Metric.class, "description”,
xstream.aliasAttribute(Metric.class, "max", "max");
xstream.aliasAttribute(Metric.class, "hint", "hint");

// Introduce Values
xstream.
xstream.aliasAttribute(Values.class,
xstream.aliasAttribute(Values.class,
xstream.aliasAttribute(Values.class,
xstream.aliasAttribute(Values.class,
xstream.addImplicitCollection(Values.

// Introduce Value

xstream.alias("Vvalue", Value.
xstream.aliasAttribute(Value.
xstream.aliasAttribute(Value.
xstream.aliasAttribute(Value.
xstream.aliasAttribute(Value.

class);
class,
class,
class,
class,

Metrics metrics (Metrics) xstream.

for (Metric metric : metrics.getMetri

if (metric.getValues() != null) {

alias("Values", Values.class);

)

"per", "per");
"avg", "avg");
"stddev", "stddev");
"max", "max");
class, "valuelist");

name", "name");

source", "source");
packageName", "package");
value", "value");

cList()) {

if (metric.getValues().getPer().equals("method")) {

sinifdaki metodlar baz
sinif toplami ve ortal

if (metric.getValues()
sinif bazinda

for (Value value : metric.get
MetricResultScope scope

inda
amasi bulunmali

.getPer().equals("type")) {

Values().getValuelList()) {
addToMetricResultScope(

fromXML(new File(fileFullPath));

metric.getDescription() + " (" + metric.getId()+ ")",

value.getPackageName() +

+ value.getSource(),

value.getValue(), metric.getValues().getPer());

set.addMetricResultScope(

scope);

Sekil B.5 Metrics2Analyzer sinifi kodu (devami)
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-

*

* X K X X X X X ¥ X ¥ *

*/

else if (metric.getValue() != null) {

// Bir sey yapma
// Degerler sinif bazinda degil

}

return set;

metric
metric name
scope
full source name (package+class)
value
metric value
per
method/type/packageFragment

private MetricResultScope addToMetricResultScope(

String metric,
String scope,
String value,
String per)

// Set MetricResultScope
MetricResultScope metricResultScope = set.getMetricResultScope(scope);

if (metricResultScope == null) {
metricResultScope = new MetricResultScope(scope);
set.addMetricResultScope(metricResultScope);

}

// Set MetricResult List
MetricResult metricResult = null;

List<MetricResult> metricResults = metricResultScope.getMetricResults();

if (metricResults == null || metricResults.isEmpty()) {
metricResults = new ArrayList<MetricResult>();
metricResultScope.setMetricResults(metricResults);

} else {
metricResult = metricResultScope.getMetricResult(metric);

}

// Set MetricResult

if (metricResult == null) {
metricResult = new MetricResult(metric, value);
metricResultScope.getMetricResults().add(metricResult);

} else {
double totalValue = Double.parseDouble(metricResult.getValue())

+ Double.parseDouble(value);

metricResult.setValue(String.valueOf(totalvalue));
metricResult.incrementCount();

}

return metricResultScope;

Sekil B.5 Metrics2Analyzer sinifi kodu (devami)
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MetricDetail Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.google;
import java.util.List;
public class MetricDetail {

private List<MetricSubDetail> metricSubDetails;

}

Sekil B.6 MetricDetail sinifi kodu

MetricResult Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.google;

import java.util.List;
import org.apache.commons.lang.builder.EqualsBuilder;
import org.apache.commons.lang.builder.HashCodeBuilder;

public class MetricResult {

private List<MetricDetail> metricDetails;
private String name;

private String value;

private int count = 0;

public MetricResult() { }

public MetricResult(String theName, String theValue) {
this.name = theName;
this.value = theValue;
this.count = 1;

}

public List<MetricDetail> getMetricDetails() {
return metricDetails;
}

public String getName() {
return name;

}

public String getValue() {
return value;

}

public double getDoubleValue() {

String valueDoubleStr = value;
if (valueDoubleStr.contains(",")) {
valueDoubleStr = valueDoubleStr.replaceAll(",", "");

}

double valueDouble;
if (valueDoubleStr.contains("%")) {
valueDouble = Double
.parseDouble(valueDoubleStr.replaceAll("%", "")) / 100.0;
} else {
valueDouble = Double.parseDouble(valueDoubleStr);
}

return valueDouble;

Sekil B.7 MetricResult sinifi kodu
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@Override
public boolean equals(Object obj) {

if (!(obj instanceof MetricResult)) {
return false;

}

if (obj == this) {
return true;

}
MetricResult currentResult = (MetricResult) obj;

return new EqualsBuilder().
append(name, currentResult.getName()).isEquals(); }

@Override
public int hashCode() {
return new HashCodeBuilder(17, 31).
append(name) .toHashCode();
¥

public void setValue(String value) {
this.value = value;
¥

public void incrementCount() {
this.count++;
}

public int getCount() {
if (count == @) {
return 1; // must be 1, if not set before
}
return count;

}

public String getAverage() {
double avg = getDoubleValue() / count;
return String.valueOf(avg);

Sekil B.7 MetricResult sinifi kodu (devami)

MetricResultScope Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.google;
import java.util.List;

import org.apache.commons.lang.builder.EqualsBuilder;
import org.apache.commons.lang.builder.HashCodeBuilder;

public class MetricResultScope {
private List<MetricResult> metricResults;

private String scope;
public MetricResultScope() {

}

public MetricResultScope(String theScope) {
this.scope = theScope;

}

Sekil B.8 MetricResultScope sinifi kodu
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public List<MetricResult> getMetricResults() {
return metricResults;
}

public void setMetricResults(List<MetricResult> metricResults) {
this.metricResults = metricResults;
}

public String getScope() {
return scope;
¥

public MetricResult getMetricResult(String metric) {
if (metricResults == null) {
return null;
}
int index = metricResults.indexOf(new MetricResult(metric, null));
if (index >= 0) {
return metricResults.get(index);

}

return null;
¥
@Override

public boolean equals(Object obj) {

if (!(obj instanceof MetricResultScope)) {
return false;

if (obj == this) {
return true;
}

MetricResultScope currentScope = (MetricResultScope) obj;

return new EqualsBuilder().
append(scope, currentScope.getScope()).isEquals();

}

@Override
public int hashCode() {
return new HashCodeBuilder(17, 31).
append(scope) .toHashCode();

Sekil B.8 MetricResultScope sinifi kodu (devami)

MetricsResultSet Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.google;

import java.util.ArraylList;
import java.util.lList;

public class MetricsResultSet {
private List<MetricResultScope> metricResultScopes;

public MetricsResultSet() {
metricResultScopes = new ArraylList<MetricResultScope>();

}

public List<MetricResultScope> getMetricResultScopes() {
return metricResultScopes;
¥

Sekil B.9 MetricResultSet sinifi kodu

75




public void setMetricResultScopes(List<MetricResultScope> metricResultScopes) {
this.metricResultScopes = metricResultScopes;
}

public void addMetricResultScope(MetricResultScope scope) {
if (metricResultScopes == null) {
metricResultScopes = new ArrayList<MetricResultScope>();
}

if (metricResultScopes.contains(scope)) {
return;

}

metricResultScopes.add(scope);

¥
public MetricResultScope getMetricResultScope(String scope) {

if (metricResultScopes == null) {
return null;

}
int index = metricResultScopes.indexOf(new MetricResultScope(scope));
if (index >= 0) {

return metricResultScopes.get(index);
}

return null;

Sekil B.9 MetricResultSet sinifi kodu (devami)

MetricSubDetail Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.google;
public class MetricSubDetail {
private String name;
private String value;
public MetricSubDetail() {
}
public String getName() {

return name;

public void setName(String name) {
this.name = name;

}

public String getValue() {
return value;
¥

public void setValue(String value) {
this.value = value;

}

Sekil B.10 MetricSubDetail sinifi kodu
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Cycle Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.metrics2;
import java.util.List;
public class Cycle {

private List<String> packagelist;

Sekil B.11 Cycle sinifi kodu

Metric Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.metrics2;

/**
* <Metric
* id = "VG"
* description ="McCabe Cyclomatic Complexity"
* max ="10"
* hint="use Extract-method to split the method up"
* >
*/

public class Metric {
private String id;
private String description;
private String max;
private String hint;
private Values Values;
private Value Value;
public String getId() {

return id;
}

public String getDescription() {
return description;

}

public String getMax() {
return max;

}

public String getHint() {
return hint;
}

public Values getValues() {
return Values;
}

public Value getValue() {
return Value;
¥

Sekil B.12 Metric sinifi kodu
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Metrics Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.metrics2;

i

/

p

mport java.util.List;

*

Scope bazindaki Metric listesini iceren, ayrica date, type gibi ek bilgileri igeren siniftir.

<Metrics
scope="MyColumnist"
type="Project”
date="2014-10-14"
xmlns=http://metrics.sourceforge.net/2003/Metrics-First-Flat
>

¥ X X X X ¥ X ¥ ¥ ¥

*/
ublic class Metrics {

private String scope;
private String type;
private String date;
private String xmlns;
private Cycle Cycle;

/**
* com.ozkansari.metrics.metrics2. Metric sinifi listesi
*/

private List<Metric> metriclList;

/x*
* Kapsam bilgisi
*/
public String getScope() {
return scope;

}

/**
* Tip bilgisi
*/
public String getType() {
return type;

}

public String getDate() {
return date;

}

public String getXmlns() {
return xmlns;

}

public Cycle getCycle() {
return Cycle;

}

public List<Metric> getMetricList() {
return metricList;
}

Sekil B.13 Metrics sinifi kodu
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http://metrics.sourceforge.net/2003/Metrics-First-Flat

Value Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.metrics2;

/**
* <Value name="checkCookies" source ="CookieManager.java"
* package="com.mycolumnist.model” value ="4"/>
*/
public class Value {
private String name;
private String source;
private String packageName;
private String value;

public String getName() {

return name;

public String getSource() {
return source;
}

public String getPackageName() {
return packageName;
}

public String getValue() {
return value;
¥

Sekil B.14 Value sinifi kodu

Values Sinifi:

package com.ozkansari.metrics.metrics2;
import java.util.List;
/**
* <Values per = "method" avg = "1.447" stddev = "1" max = "9">
*/
public class Values {
private String per;
private String avg;
private String stddev;
private String max;
private List<Value> valuelist;

public String getPer() {
return per;

}

public String getAvg() {
return avg;

}
public String getStddev() {

return stddev;
}

public String getMax() {
return max;
¥

public List<Value> getValueList() {
return valuelist;
¥

Sekil B.15 Values sinifi kodu
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GoogleMetricsAnalyzer Sinifi:

package com.

import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import

import

java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.

org.
org.
org
org.
org.
org.
org.
org
org.
org.

com.

util.
util.
util.
util.
util.
util.
util.
util.
util.

ozkansari.svn;

ArraylList;
Collection;

Date;
GregorianCalendar;
HashSet;

Iterator;

List;

Set;
regex.Pattern;

tmatesoft.svn.core.SVNDirEntry;
tmatesoft.svn.core.SVNException;

.tmatesoft.svn.core.SVNLogEntry;

tmatesoft.svn.core.SVNNodeKind;
tmatesoft.svn.core.SVNURL;
tmatesoft.svn.core.auth.ISVNAuthenticationManager;
tmatesoft.svn.core.internal.io.dav.DAVRepositoryFactory;

.tmatesoft.svn.core.io.SVNRepository;

tmatesoft.svn.core.io.SVNRepositoryFactory;
tmatesoft.svn.core.wc.SVNWCUtil;

ozkansari.metrics.google.MetricResult;

public class SCMMetricAnalyzer {

public static
2012,
public static
2014,
public static

final Date PREDICTION_VERSION_DATE = new GregorianCalendar(
4, 8, 17, 57, 0).getTime(); // Version 29576

final Date VALIDATION_VERSION_DATE = new GregorianCalendar(
1o, 25, 15, 10, 0).getTime(); // Version 37124

final int HEAD_VERSION = -1;

private static final String[] ERROR_LOGS = new String[] { "hata", "bug",
"duzelt", "dlzelt", "fix", "sorun" };

private
private
private

private

private

private

static final String NAME = "ozkans";
static final String PWD = "2231559";
static final boolean DEBUG = false;

SVNRepository repository = null;

String projectName;

String targetPath;

public SCMMetricAnalyzer(String projectName, String targetPath) {
this.projectName = projectName;
this.targetPath = targetPath;

}

DAVRepositoryFactory.setup();

try

}

{

String svnPath = "http://10.81.136.240:8090/svn/provus/java/"

+ projectName + "/trunk/src/" + targetPath;

SVNURL svnURL = SVNURL.parseURIEncoded(svnPath);
repository = SVNRepositoryFactory.create(svnURL);
ISVNAuthenticationManager authManager =

SVNWCUtil.createDefaul tAuthenticationManager (NAME, PWD);

repository.setAuthenticationManager (authManager);
} catch (SVNException e) {
e.printStackTrace();

public SVNRepository getRepository() {
return repository;

}

Sekil B.16 GoogleMetricsAnalyzer sinifi kodu
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public static void main(String[] args) {
try {
new SCMMetricAnalyzer(args[0], "").listEntries("");
} catch (SVNException e) {
e.printStackTrace();
}

}

public List<MetricResult> findSCMMetrics(long startRevision, long endRevision) {
List<MetricResult> metricResults = new ArraylList<MetricResult>();
Collection<SVNLogEntry> logEntries = null;

boolean hasBugsUntil = false;
int authorCount = 0;
Set<String> authors = new HashSet<String>();

try {
logEntries = repository.log(new String[] { "" }, null, @, -1,false, false);
} catch (SVNException e) {
// No log found
MetricResult authorCountMetricsResult = new MetricResult(
"AUTHOR COUNT UNTIL" + endRevision, "0");
metricResults.add(authorCountMetricsResult);
MetricResult hasBugsUntilMetricsResult = new MetricResult(
"HAS BUGS UNTIL" + endRevision, "@");
metricResults.add(hasBugsUntilMetricsResult);
return metricResults;

}

// Check all revisions
for (Iterator<SVNLogEntry> entries = logEntries.iterator(); entries
.hasNext();) {
SVNLogEntry logEntry = (SVNLogEntry) entries.next();

if (logEntry.getRevision() < startRevision
|| logEntry.getRevision() > endRevision) {
continue;

}

String logMsg = logEntry.getMessage();

if (logMsg == null || logMsg.trim().length() == @) {
continue;

X

for (String errorLog : ERROR_LOGS) {

if (Pattern
.compile("(" + errorLog + ")", Pattern.CASE_INSENSITIVE)
.matcher(logMsg).find()) {
hasBugsUntil = true;

break;
}
}
if (lauthors.contains(logEntry.getAuthor())) {
authorCount++;
}

}

MetricResult authorCountMetricsResult = new MetricResult(

"AUTHOR COUNT UNTIL" + endRevision, String.valueOf(authorCount));
metricResults.add(authorCountMetricsResult);
MetricResult hasBugsUntilMetricsResult = new MetricResult(

"HAS BUGS UNTIL" + endRevision, hasBugsUntil ? "1" : "@");
metricResults.add(hasBugsUntilMetricsResult);
return metricResults;

Sekil B.16 GoogleMetricsAnalyzer sinifi kodu (devami)
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private void listEntries(String path) throws SVNException {
Collection<SVNDirEntry> entries = repository.getDir(path, -1, null,
(Collection<SVNDirEntry>) null);
Iterator<SVNDirEntry> iterator = entries.iterator();
while (iterator.hasNext()) {
SVNDirEntry entry = (SVNDirEntry) iterator.next();

if (entry.getKind() == SVNNodeKind.FILE) {

if (DEBUG) {
System.out.print("/" + (path.equals("") ? "" : path + "/")
+ entry.getName() + " ( author:
+ entry.getAuthor() + "'; revision:
+ entry.getRevision() + "; date: "
+ entry.getDate() + ")");

}

long predictionVersion = repository
.getDatedRevision(PREDICTION_VERSION DATE);
findSCMMetrics (@, predictionVersion);

} else if (entry.getKind() == SVNNodeKind.DIR) {
listEntries((path.equals("")) ? entry.getName() : path + "/"
+ entry.getName());

Sekil B.16 GoogleMetricsAnalyzer sinifi kodu (devami)
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