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TESEKKUR

Tez calisgmami tamamlamamin ardinda, bir¢cok kisinin katkist ve destekleri
bulunmaktadir. Bu siirecte endigelerimin {istesinden gelmemi saglayan,
cesaretlendiren herkese tesekkiirlerimi sunarim. En basta tez danigmanim Yunus
Emre SELCUK, dikkatimin dagildigi, pes etmeye yaklastigim ve zorlandigim her
anda bana rehberlik etti. Giliglii iletisimi, fikir, bilgi ve deneyimi sayesinde bu
caligmaya ulagmamizi sagladi. Ayrica ders doneminde ve tez ¢alismamin basinda
bana destek veren Ferkan YILMAZ’a da degerli katkilar1 ve emegi i¢in tesekkiir
bor¢luyum. Tez siirecinde benimle manevi olarak ilgilenen ailem ve sevdiklerime
en basta annem Ayfer UCKAN’a bana bu diinyadaki varligin meslegine duydugun

sayg1 ve insanliga sagladigin katkidan geldigini gosterdigi i¢in tesekkiir ederim.

Egitim hayatim boyunca bilgi ve birikimiyle bana 151k tutan tiim 6gretmenlerime,

son olarak tiim meslektaslarima degerli goriigleri ve elestirileri i¢in tesekkiir ederim.

Ozge Esen COLAK
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OZET

Nesne Yonelimli Yazilim Olciitlerinin Uzun Omiirlii
Yazihmlarda Hata Oranlarim1 Gosterme Diizeyinin

Belirlenmesi

Ozge Esen COLAK

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Programi

Yiiksek Lisans Tezi

Damigman: Dr.Ogr.Uyesi Yunus Emre SELCUK

Nesne Tabanli Programlama ilkeleri, yazilim diinyasi tarafindan uzun siiredir
benimsenen ve uygulanan prensiplerdir. Bu prensipler, kalite, stirdiiriilebilirlik ve
karmagiklik gibi 6nemli Olgiimlerle degerlendirilmis ve uzun vadeli yazilim
projelerinde bakim ve standartlasma planlamasinda kritik bir rol iistlenmistir.
Chidamber ve Kemerer (CK) metrikleri, Nesne Tabanli Programlamadaki
karmagiklig1 degerlendirmek ic¢in temel metrikler sunar. Bu metrikler, yalnizca
degerli bilgi kaynaklari saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda proje planlamasina yeni
yaklagimlar getirir. Benzer sekilde siirimler boyunca karsilagilan hata sayilari,
gelistirme ve eklenen yeni 6zellikler de proje hakkinda 6nemli bilgi kaynaklaridir.
Oncelikle elde edilen kaynaklar birlestirilerek bir veri seti olusturulmustur. Veri seti
iizerinde lineer regresyon modeli ve korelasyon analizi ¢alismasi

gerceklestirilmigtir. Lineer regresyon modeli metot diizeyinde yapilan modellerin

xi



diger yaklagimlara oranla daga uygun modelleme saglandigi ve Eclipse SWT
projesinin metot diizeyinde yapilan analizde %60’1n {lizerinde bir uygunluk orani
sagladig1 gozlemlenmistir. Korelasyon analizi sonucunda elde edilen sonuglar ve
siiriim takip sisteminden elde edilen veriler ii¢ farkli yaklasim ile incelenmistir. i1k
yaklagim, yillar i¢indeki CK metrik degerlerinin evrimine odaklanarak, CBO,
WMC ve LCOM metriklerinde ortak bir artig oran1 ortaya koymustur. Baska bir
yaklagimda, metrikler ile hata sayisi arasindaki iligki Spearman korelasyon
katsayis1 kullanilarak degerlendirilmis ve LCOM parametresinin hata sayisi
iizerinde en etkili parametrelerden biri oldugu belirlenmistir. Son olarak, DD ve
WMC basma hata sayist metriklerinin  benzer dagilimlar sergiledigi
gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: CK metrikleri, agik-kaynak kodlu yazilim, spearman
korelasyonu, lineer regresyon

YILDIZ TEKNIK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Determining the Level of Indicating Bug Rates in Long-
Lived Software Based on Object-Oriented Software

Metrics

Ozge Esen COLAK

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Dr. Yunus Emre SELCUK

Object-Oriented Programming (OOP) principles are long-standing and widely
adopted principles in the software world. These principles have been evaluated
based on important metrics such as quality, sustainability and complexity, playing
a critical role in maintenance and standardization planning for long-term software
projects. Chidamber and Kemerer (CK) metrics provide fundamental metrics to
assess complexity in Object-Oriented Programming. These metrics not only
provide valuable sources of information but also introduce new approaches to
project planning. Similarly, bug counts encountered throughout versions and newly
added features are significant sources of information about the project. Initially, the
obtained resources were combined to create a dataset. A linear regression model
and correlation analysis were conducted on the dataset. The linear regression model
showed that models made at the method level provide more suitable modeling

compared to other approaches, and Eclipse SWT project achieved an over 60% fit
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rate in the analysis conducted at the method level. The results of the correlation
analysis and data obtained from the version tracking system were examined using
three different approaches. In the first approach, focusing on the evolution of CK
metric values over the years revealed a common increase rate in CBO, WMC, and
LCOM metrics. Another approach evaluated the relationship between metrics and
bug counts using the Spearman correlation coefficient, determining that LCOM is
one of the most effective parameters on bug counts. Lastly, it was observed that bug

counts per DD and WMC metrics exhibited similar distributions.

Keywords: CK metrics, open-source software, spearman correlation, linear

regression
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1

GIRIS

1.1 Amac¢ ve Kapsam

Acik kaynak projeleri, giinlik hayatimizda sik¢a kullandigimiz yazilim
iiriinlerinde, arastirma merkezlerinde ve ticari yazilimlarda kullanilan vazgecilmez
projeler haline geldi. Ac¢ik kaynak projelerinin felsefesi 1990'lara dayanmasina
ragmen, biiyiik veri isleme, bulut teknolojileri ve yapay zeka araglarindaki
gelismelerle 2010 yillarinda artis gosterdi ve Ozellikle Apache Vakfi gibi
kuruluslarin da destegiyle biiyiidii. A¢ik kaynak kodun en biiylik avantajlari, cogu
yazilim gelistiricisinin goniillii katkilarda bulunarak yiiksek motivasyonla
caligmasi, gelistirme ekibinin yeni ¢éziimler sunmak i¢in yeterli zamaninin olmast

ve farkli kullanim amagclari i¢in 6zellestirilebilmesidir.

Ancak, acik kaynak {irlinleri ayn1 zamanda belirli bir proje planinin olmamasi ve
cogu projede net bir ilerleme vizyonunun bulunmamasi gibi dezavantajlar1 da
beraberinde getirir. Bu problemlerin en belirginlerinden biri, farkli yazilim
gelistiricilerinin farkli gelistirme stillerine sahip olmalari ve genel standart ve
yapiya uyum yeteneklerinin farklilk gostermesidir. Ozellikle genis bir kullanim
agma sahip uzun vadeli projeler s6z konusu oldugunda, projenin gelisimi ve
degisiminde her parametre biiyiik bir fark yaratir. Dahasi, yazilim biiyiidiikge,

yeniden yapilandirma siireci daha karmasgik hale gelir.

Bu ¢alismada, uzun yillardir agik kaynak olarak gelistirilen Hadoop (2006), Eclipse
SWT (2001) ve Kafka (2011) gibi nesne yonelimli programlama tabanli projelerin
metrikleri incelendi. Siirlimler boyunca CK metrikleri ve hata oranlar1 agisindan
kalite ve giivenilirlik kriterlerindeki degisimler izlendi. Bu metriklere siiriim hata
sayilarint dahil ederek bir veri seti olusturuldu. Veri seti, istatistiksel yontemler
kullanilarak analiz edildi ve bu metriklerdeki yeni 6zelliklerin, iyilestirmelerin ve

hata diizeltmelerinin etkisi analiz edildi.



Uzun siiredir acik kaynak olarak gelistirilen ve hala giincel ¢aligmalarda olan ii¢
iriin {lizerine bir inceleme yapildi. Bunlardan ilki, biiyilk miktarda veriyi
depolamak, islemek ve dagitmak i¢in kullanilan bir ¢cer¢eve olan Hadoop projesidir.
Bu proje, Java dilinde yazilmis olup, 2017'de Hadoop 3.0'da 6nemli degisiklikler
ve performans iyilestirmeleri iceriyor. Hadoop, Hadoop MapReduce, Hadoop
HDFS, YARN ve Hadoop Common gibi modiillerden olusur. Eclipse SWT, Eclipse
IDE'nin kullanict arayiizii bilesenlerini olusturmak i¢in kullanilan bir arag¢ setidir.
SWT, Java dilinde yazilmistir. Diger bir 6rnek ise ger¢ek zamanl veri akiglarini
islemek ve entegre etmek i¢in kullanilan Kafka'dir. Biiyilik dl¢lide Scala ve Java

dillerinde yazilmistir.

Giincel zamana gore degerlendirme yapildiginda Apache Hadoop’un 2014-2023
yillart arasindaki 49 versiyonu, Eclipse SWT nin 2003-2018 yillar1 arasindaki 18
versiyonu ve Kaftka’nin 2013-2023 yillar1 arasindaki 61 versiyonundan elde edilen
veriler incelenmistir. Bu sebeple, elde edilen veri seti yillar boyunca devam eden
bir birikimin iiriinii olup projeler hakkinda benzer egilimlerin var olup olmadigini

gbzlemleme sansi verir.

1.2 Literatiir incelemesi

Hedef proje 6rnekleri uzun zaman igerisinde ¢ok fazla versiyon igeren projeleri ve
hala olduk¢a aktif kullanilan nesne tabanli yazilimlari incelemek olunca Java
dilinde yazilmis olmasi tercih edildi. Analiz edilecek projeler belirlendikten sonra
hangi metriklerin nesne tabanli yazilim projelerinde kullanildigini anlamak i¢in
cesitli ¢aligmalar incelendi. CK metrikleri bilinen halini alana kadar genellikle
yazilim karmasikligini, bagimliligini ve modiiler yapisini degerlendirmek igin
farkli 6lgtimler mevcuttu. Ancak, S. R. Chidamber ve C. F. Kemerer (1994)’e gore
metriklerin bazilar1 eksik teorik temele veya belirli Olglim prensiplerine
dayaniyordu. CK metrikleri, 1994 yilinda yazilim gelistirme alanindaki siireg
iyilestirmesine odaklanan nesne yonelimli programlama i¢in bir dizi yeni
yaklagimin ortaya ¢ikmasiyla basladi. Onceki metriklerin eksikliklerini gidermek
ve Ozellikle nesne yonelimli tasarimin Slgiilmesi i¢cin daha kapsamli teorik temele
dayanan bir yaklagim sunmak i¢in gelistirilmistir. Yazilim tasariminin kalitesini
olgmek ve iyilestirmek i¢in kullanilir. Bunge’nin ontolojisin referans alir ve

tasarimdaki alt1 farkli boyutu Olgmek icin gelistirilmistir. Bunlar baglanti,



bagdasiklik, soyutlama, miras, metot sayist ve veri sayisidir (Chidamber ve

Kemerer, 1994).

CK metrikleri hem bagimlilik hem de metot diizeyinde metrik ¢ikarimi saglarken

Abreu ve Melo (1996) sistem diizeyinde genis bir metrik yelpazesi 6nermistir.

“Nesne Y&nelimli Metriklerin Acik Kaynak Yazilimlarda Hata Tahmini Uzerindeki
Etkisinin Dogrulanmas1” adli 2005 yilinda Tibor Gyimo thy, Rudolf Ferenc, ve
Istvan Siket’in yaptig1 bir calisma mevcuttur (Gyimo thy, Ferenc ve Siket, 2005).
Bu c¢alisma C, C++ dillerinde yazilmis agik kaynak kodlu bir yazilim olan
Mozilla’nin yedi versiyonu iizerinde benzer bir ¢calisma yapmay1 hedeflemislerdir.
Istatistiksel yontemleri, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglarmi kullanmislar ve
coklu regresyon modelinde %43 liik bir basar1 saglayabilmisler. Basarisiz
tahminlerin ise bu ¢alismada da en kritik siireclerden biri olan verilerin dogru
etiketlenememesi yani siniflar ile hatalarin dogru iliskilendirilememis olmasindan
kaynaklandigimi ongérmektedirler. Bizim calismamiza benzer olarak metrikler
aras1 korelasyon analizi gergeklestirmisler detayli kiyaslamaya korelasyon analizi
boliimiinde yer verilmistir. Lojistik regresyon yontemini kullanarak sinif diizeyinde
hatali ve hatasiz smiflar1 ayirarak hatali sinif tahmini yapmaya calismiglar ve
%72.57’ye varan bir basar1 oranma yaklagmiglardir. Benzer sekilde Lineer
regresyonda da %43’liikk bir basar1 oran1 yakalayabilmislerdir. Karar agaglar1 ve
yapay sinir aglariyla da ilerlettikleri ¢aligmada yoOntemlerin benzer sonuglar
verdigini, CBO metriginin hata egilimini tahmin etmede etkili oldugunu, LOC
metriginin hizli tahminlerde basarili oldugunu ancak detayli analizlerde c¢ok
degiskenli modellerin daha basarili sonuglar iirettigini ve DIT ve NOC’nin hata

tahmininde uygun olmadigmi 6ner siirmiislerdir (Gyimo thy vd., 2005).

Mohammed Algmase, Mohammad Alshayeb ve Lahouari Ghouti’nin literatiire
kattig1 “Yazilim Metrikleri i¢in Sinir Degerlerini Cikarma Cergevesi” adli ¢alisma
yazilim metriklerinin sinir degerlerini ¢ikartmak amaci ile bir ¢er¢eve sunmaktadir
(Algmase, Alshayeb ve Ghouti, 2019). Bu c¢alisma su acidan Onemlidir ki
topladigimiz metriklerin degerlerinin yani sira metrik degeri belirli bir degerin
izerinde olan sinif ve metotlar da hata orani ile olan iligkisini belirlemede yardimci1
olacak bilgilerden birine doniisebilir. S6zgelimi CBO degerinin sinif igerisinde 22

degerinden yliksek olmasi toplamdaki CBO degeri yiiksek siif sayisina bir



eklerken genel CBO ortalamasini da yiikselten bir katki saglar. Bu iki yaklasim da

hata degerlerini tahmin etmede farkli bir hesaplama yontemi sunacaktir.

"Yazilm Gelistirmede Hata Sayisim Azaltmak Igin Tasarim Metriginin
Degerlendirilmesi" adli calismada ise biri tek proje digeri ise 12 modiilden olusan
3 proje iceren 2 farkli sirketin toplam hata sayilari ile CK metrikleri arasindaki iligki
analiz edilmistir (Qureshi, M. R. J., ve Qureshi, W. A., 2012). Bizim ¢alismamiza
en benzeyen tarafi Java dili kullanilarak yazilmis olmasidir. Analiz sonuglarina gére
CBO, DIT, NOC, WMC ve RFC metriklerinin hata sayis1 iizerinde anlamli bir
etkisinin olmadigin1 yalnizca LCOM metriginin hata sayis1 lizerinde anlaml bir
etkiye sahip oldugunu one siirmiislerdir (Qureshi, M. R. J., ve Qureshi, W. A.,
2012).

Hata oranlarindan bagimsiz uzun soluklu projelerde metrik degerlerinin
belirlenmesine yonelik “Acik Kaynak Uygulamalarda Yazilim Kalite Metriklerinin
Uzunlamasina Degerlendirmesi” adli bir ¢alisma da mevcuttur (Molnar, Neam tu,
Motogna, 2019). Bu calisma 18 yila agkin bir gelistirme siirecinde 3 farkli acik
kaynak kodlu yazilimi incelemistir. Yazilim kalite modellerini metrik degerlere
dayandirmak amacryla bu iliskilerin varligini gézlemlemeye ¢alismislar ve giiclii

metrik ¢iftlerini tanimlamaya ¢alismiglardir (Molnar vd., 2019).

“Acik Kaynak Sistemlerde Nesne Yonelimli Metriklerin Kabul Edilebilir Risk
Seviyelerine Yonelik Bir Nicel Arastirma” ise CK metriklerini Eclipse projesi i¢in
inceleyerek sinif bazinda hata tespitine bagl olarak metriklerin simir degerlerinin
belirlenmesine dair bir ¢aligma yiirlitmiistiir (Shatnawi, 2010). Caligma sonucunda
CBO=9, RFC=40 ve WMC=20 sinir degerleri olarak onerilmistir ve sonuglarin
yazilim gelistiricilerinin onerilerinden daha basarili sonuglar verdigini Eclipse 2.1

stiriimiiyle test ederek dogrulamaya calismistir (Shatnawi, 2010).

“CK Metriklerinin Nesne Yonelimli Tasarim Olgiimii I¢in Dogrulanmas1” adli
caligmada ise 6 Java projesi CK metrik takimini kullanarak sistem kalitesini ve
yeniden kullanilabilirlik, anlagilabilirlik, test edilebilirlik, bakim yapilabilirlik gibi
farkl1 kalite parametrelerini tersine etkileyebilecek olas1 tasarim hatalarim
belirlemek icin analiz edilmistir (Kulkarni, Kalshetty ve Arde, 2010). Analiz
sonuglarina gére WMC, LCOM ve CBO gibi smnif diizeyindeki metriklerin
birbirleri ile gii¢lii bir iligki i¢cinde oldugu, yiiksek WMC degerine sahip siniflarin



yiilksek LCOM ve RFC degerlerine sahip oldugu goézlemlenmistir. Bu sebeple
sistem karmasikligin1 kontrol etmek icin WMC, RFC ve LCOM'a odaklanmamiz
gerektigini Onermistir. 6 sistemde de DIT ve NOC degerlerinin diisiik oldugu
dolayistyla miras 6zelliginin diizgiin kullanilmadigi 6ne siirtilmiistiir (Kulkarni vd.,
2010). Bu calisma bize bazi CK metriklerinin hata oranlariyla negatif iliski
sergileyebilecegi fikrini sunmustur. Metriklerin ideal degerin {istiinde olmasi veya

altinda olmasi1 kod karmasikligin1 benzer sekilde arttirabilir.

Son olarak “Yazilim hata tahmin metrikleri: Bir sistemli literatiir incelemesi” adli
caligma hata tespitinde kullanilan geleneksel ve nesne tabanli metrikleri inceleyerek
gecmise yonelik caligmalarin bir degerlendirmesini yapmistir (Radjenovi¢ vd.,
2013). Degerlendirme sonucunda “Nesne yoOnelimli metrikler hata tahmini igin

kullaniglh midir?” sorusuna kars1 sundugu bazi tespitler dikkat ¢ceker. Bunlar;

1. CK metrikleri OO metrikleri arasinda sik kullanilan ve basarili olanlardir,

ancak tlim CK metrikleri ayn1 bagariy1 gostermemistir.

2. Yapilan calismalara gore en basarili metrikler CBO, WMC ve RFC iken
LCOM etkili bulunamamigtir. LCOM hatalar1 tespit etmede yeterince
basarili degildir.

3. DIT ve NOC giivenilmez olarak rapor edilmistir ve NOC pozitif veya

negatif anlam gostermistir. (Radjenovi¢ vd., 2013)

Nesne tabanli programlama ortaya ¢iktigindan ve CK metrikleri olusturuldugundan
beri farkli diller, projeler ve yontemler kullanilarak pek ¢ok analiz galigmasi
yapilmistir. En temelde kod kalitesi olgiitii olarak s6z edilse de asil amag¢ hata
sayisini azaltmak veya hata ¢oziimiinde harcanan eforu azaltmaktir. Yillarca farklh
dillerle ve projelerle karsimiza ¢ikan bu ¢alismalardaki 6nermeleri bu kez Apache

Hadoop ve Eclipse SWT projeleri ile kiyaslayarak ele almis olacagiz.

1.3 Hipotez

Calisma dahilinde elde edilen veri seti iki kategoriden olusmaktadir. ilki Java
siiflarindan elde edilen CK ve farkli 6l¢iim kosullar1 ile elde edilen toplam 13
statik metrik, ikincisi ise metot diizeyinde elde edilen 8 metriktir. Calisma boyunca
farkli yontemlerle yapilan analizler bu 21 metrigin siirtimlerden elde edilen hata

oranlariyla iliskisini asagidaki hipotezlere dayandirmaktadir.



N1-> Ho (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen CBO metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen CBO metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N2-> Hp (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen CBO degistirilmis metrigi

hata sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Smif verilerinden elde edilen CBO

degistirilmis metrigi hata sayisini etkilemektedir.

N3-> Hyp (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen FANIN metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Siif verilerinden elde edilen FANIN metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N4-> Hp (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen FANOUT metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Smif verilerinden elde edilen FANOUT metrigi

hata sayisini etkilemektedir.

N5-> Ho (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen WMC metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen WMC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N6-> Hy (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen DIT metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen DIT metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N7-> Ho (Null Hipotezi): Smif verilerinden elde edilen NOC metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen NOC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N8-> Hy (Null Hipotezi): Siif verilerinden elde edilen LCOM metrigi hata

sayisini etkilememektedir.



Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen LCOM metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N9-> Hp (Null Hipotezi): Sinif verilerinden elde edilen LCOM* metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen LCOM™* metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N10-> Ho (Null Hipotezi): Smif verilerinden elde edilen TCC metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Siif verilerinden elde edilen TCC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N11-> Ho (Null Hipotezi): Smif verilerinden elde edilen LCC metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Smif verilerinden elde edilen LCC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N12-> Ho (Null Hipotezi): Smnif verilerinden elde edilen LOC metrigi hata sayisini

etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Siif verilerinden elde edilen LOC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N13-> Hp (Null Hipotezi): Smif verilerinden elde edilen sayisal versiyon metrigi

hata sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Sinif verilerinden elde edilen sayisal versiyon

metrigi hata sayisin etkilemektedir.

N14-> Hp (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen CBO metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen CBO metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N15-> Ho (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen CBO* metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen CBO* metrigi hata

sayisini etkilemektedir.



N16-> Hp (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen FANIN metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen FANIN metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N17-> Hp (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen FANOUT metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen FANOUT metrigi

hata sayisini etkilemektedir.

N18-> Hy (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen WMC metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen WMC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N19-> Hp (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen RFC metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen RFC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N20-> Hp (Null Hipotezi): Mectot verilerinden elde edilen LOC metrigi hata

sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen LOC metrigi hata

sayisini etkilemektedir.

N21-> Ho (Null Hipotezi): Metot verilerinden elde edilen sayisal versiyon metrigi

hata sayisini etkilememektedir.

Hi(Alternatif Hipotez): Metot verilerinden elde edilen sayisal versiyon

metrigi hata sayisin etkilemektedir.

Hipotezler en temelde Ho hipotezi olarak nitelendirilen ilgili metrik degeriyle hata
orani arasinda bir iliski olmadigina dayanmaktadir. Hata sayisiyla pozitif veya
negatif ne yonde bir iliski sergileyecegi tamamen tahminidir. Bu metriklerden
herhangi biri tek basma bir anlam ifade etmezken belirli kombinasyonlar1 hata

tespitinde daha saglikli sonuclar verebilir.



2

ANALIZ CALISMALARI

2.1 Metriklerin Belirlenmesi

CK metrikleri hem sinif hem de metot diizeyinde ¢ikt1 sagladigi i¢in metrikler bu
iki acidan da ele alinmistir. CK metrik elde etme araci, statik analiz yapilarak

kullanilmistir.
2.1.1 Chidamber ve Kemerer Metrikleri

CK metrikleri temelde CBO, DIT, NOC, WMC ve RFC metriklerinde olusur bu

metriklere gelistirilmis bagka metrikler de eklenerek metrikler genisletilmistir.

Tablo 2.1 Toplanan metrikler

Metrik Aciklama

CBO Bir smifin diger hangi siniflara, veri tiirlerine veya bilesenlere
bagl oldugunu belirler. Java'nin kendi temel veri tiirleri veya
smiflar1 disindaki diger bagimliliklart da sayar. CBO degerinin
yiikksek olmasi nesnelerin diger nesnelere baglhiliginin fazla
oldugu dolayisiyla daha karmasik ve hatalara miisait bir tasarima

isaret eder.

CBO Olgiimler bir smiftan bagimlilig1, hem tiiriin bagkalarina yaptig:
Degistirilmis referanslar1 hem de diger tiirlerden aldig1 referanslar
Veya degerlendirir. CBO’nun 6zellestirilmis bir tiiriidiir ve benzer bir

CBO* pozitif iliskiye isaret eder.

FAN-IN Bir simifa veya modiile gelen giris bagimliliklarinin sayisini
temsil eder. Girdi baglantilarinin sayisin1 ifade eder, yliksek

olmasi hata sayisin1 pozitif yonde etkileyebilir.




Tablo 2.1 Toplanan metrikler (devami)

FAN-OUT

Bir sinifin veya modiiliin sahip oldugu ¢ikis bagimliliklarinin
sayisint temsil eder. Cikti baglantilarinin sayisini ifade eder,

yiiksek olmasi hata sayisini pozitif yonde etkileyebilir.

WMC

Programda yer alan dallanma yapilarinin karmasikligini ifade
eder. Metot agirliklarin1 Olgen bu metrik degerinin yiiksek
olmas1 daha karmagik metotlara dolayisiyla hataya daha acik
siniflarin olusmasina isaret edebilir.

WMC = Y-, Wi (1.1)
n = Smif i¢cindeki metotlarin sayisini ifade eder.

Wi = Metodun agirligini ifade eder.

DIT

Proje i¢indeki dogrudan veya dolayli olarak bagl oldugu ana
siniflarin  sayisim1  temsil eder. Tim smiflar en az
Java.lang.Object'ten olusturuldugundan minimum degeri 1'dir.
Yiiksek DIT degeri karmasik bir miras hiyerarsisine isaret
edebilir bu nedenle hata sayis1 ile pozitif bir iligki

beklenmektedir.

DIT = max; Depth(C;) (1.1)
Ci = Miras aldig1 siniflar1 temsil eder.

Depth(C;i) = Smifin soy agacindaki derinligi ifade eder.

NOC

Belirli bir sinifin ka¢ tane dogrudan alt sinifa sahip oldugunu
sayar. Cocuk sayis1 ne kadar fazlaysa, yeniden kullanim o kadar
fazla olur. Dolayistyla kalitim tam anlamiyla uygulanmis olur.
Bir smifin ¢ok sayida alt smifa sahip olmasi, simiftaki
yontemlerin daha fazla test gerektirebilecek potansiyel etkisini
belirtir. Yiiksek NOC degeri siifin alt siniflar tarafindan daha
fazla oranda kullanildig1 dolayisiyla daha karmagik bir mimariye

sahip olabilecegi tahmin edilmektedir.
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Tablo 2.1 Toplanan metrikler (devami)

NOSI

Yapilan statik cagri sayist.

RFC

Sinif icerisindeki benzersiz metot ¢agrilarinin sayisidir. Bir
smiftan cagrilabilen yontemlerin sayisi ne kadar fazlaysa, sinifin

karmasiklig1 o kadar artar.
RFC=RS ={M}Uq; {R} (1.1

{M} = Siniftaki tim metotlarin kiimesidir.

{Ri} = Metot i tarafindan ¢agirilan metotlarin kiimesidir.

LOC

Kod satir sayisi. Kod satir sayisini ifade eder yiiksek ve diisiik
olmas1 yazilim kalitesi hakkinda direkt bir anlam ifade etmese
de yiiksek olmasi bakim maliyetlerini negatif yonde etkiledigi

icin hata sayisi ile pozitif bir iligkiye sahip olabilir.

LCOM -
LCOM*

0 ile 1 arasinda bir deger verir, bu da sinif uyumunun olmadigi
anlamina gelir. Bir siniftaki yontemler veya ozellikler gii¢lii bir
sekilde iligkili degilse veya birbirine bagl degilse, o smf
icindeki uyum diisiik olacaktir. Yiiksek LCOM degeri metotlarin
birlikte ¢alisma eksikligine ve ayrismis bir tasarima isaret eder.
Hata sayist ile negatif bir orantiya sahip olabilecegi

diistinilmektedir.

Ci = n tane metot i¢eren bir sinifi ifade eder. (M1, Mz ... My)

{I;} =M metodunda kullanilan nesneleri ifade eder. ({I:}, {I2}
. {In})

P={I,)|I;nl = ¢} (1.1)
Q={(L)nl * 0} (1.2)
LCOM = |P| —[Q], Eger [P| >[Q] (1.3)

=0, Eger |P| < [Q]
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Tablo 2.1 Toplanan metrikler (devami)

TCC

0 ile 1 arasindadir. Eger yontemler veya ¢agr1 agaclar ayni sinif
degiskenine erigiyorsa, TCC bir sinifin uyumunu aralarindaki
dogrudan baglantilar yoluyla dlger. Sinif igerisindeki metotlarin
iliski metrigi olarak nitelendirilebilen bu metrigin ytiksek olmasi
tutarli, diizgiin bir tasarima isaret edebilir dolayisiyla hata sayisi

ile negatif yonde bir iliski beklenebilir.

LCC

TCC'ye benzer ancak goriinlir siniflar arasindaki baglantilar
yalnizca dogrudan degil dolayli olarak da dikkate alarak 6l¢iim
yapar. Yiiksek LCC, dolayli ve bagimsiz simif baglantilarinin
arttigin1 gosterir ve bu durum genellikle yazilimin bakimini ve
anlasilabilirligini zorlagtirir. Hata sayis1 ile pozitif yonde bir

iligkiye isaret edebilir.

2.1.2 Hata Takip Sisteminden Elde Edilen Metrikler

Uzun vadeli projelerden toplanan hata kayitlari, iyilestirmeler ve yeni ozellikler

metriklere doniistiiriildi. Bu metriklerin netligi, detaylandirilmast ve dogru

etiketlenmesi, yazilim gelistiricilerin daha fazla katki saglamasini saglar. Bu

metrikleri elde etmek i¢in Jira, Bugzilla ve siiriim notlar1 kullanilmistir.

Tablo 2.2 Hata takip sisteminden elde edilen metrikler

Metrik Aciklama
Etkilenen Hatanin ilk kez ortaya ¢iktig1 siiriim etkilenen siiriim olarak
Strim etiketlenir. Hata birden fazla siiriimii etkilemis olabilir, ancak
bu hatanin ilk kez ortaya ¢iktig1 siiriim dikkate alinir.
Diizeltilen Uygulama, yeni 6zellik veya diizeltilen hata siirtimii
Siriim diizeltilmis siirim olarak etiketlenir.
Seviye Hatanin 6nemlilik diizeyi.
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Yeni 6zellik ve iyilestirmeler icin sadece etkilenen siiriim de denebilecek tek bir

stirlim bilgisi tutulmaktadir.

2.1.3 Tiiretilen Metrikler
Son kategori, yukarida belirtilen metriklerin belirli kombinasyonlarini igerir.

Toplanan metriklerden tiiretilen metrikleri ifade eder.

Tablo 2.3 Tiretilen metrikler

Metrik Aciklama

Hata Yogunlugu (DD) Hata say1s1 / KLOC oranini temsil eder.

Agirhikh Metotlar Sinifi Bagina Hata say1s1 / WMC oranini temsil eder.
Hata

2.2 Verilerin Elde Edilmesi

Hadoop i¢in 2.3.0 ile 3.0.3 arasindaki tiim siirlimler hesaplamaya dahil edildi. Bu
stirtimler, CK metrik araci kullanilarak kaynak kodlariyla birlikte ¢ikartildi ve tiim
metot ve siif bazl 6l¢iimler toplandi. Eclipse SWT i¢in 2.1-4.9 ve Kafka i¢in 0.8.0
beta siiriimiinden 3.6.0 siiriimiine kadar 6l¢iim sonuglar1 toplandi. Bu verileri elde
etmek i¢in Bugzilla ve Jira platformlar: kullanildi. Toplama yontemleri degismis
olsa da Hadoop ve Kafka icin platformdaki siiriim bilgileri tiim yeni 6zellikler,
iyilestirmeler ve hata diizeltmeleriyle dogru bir sekilde platformda etiketlendigi
varsayildi. Eclipse SWT i¢in sadece hata numaralar1 elde edilebildi. x.y.z olarak
toplanan siirim verileri, takip etmek i¢in sayisal bir yaklagima donistiiriildii; bu
sekilde, sayisal degerler degismemistir. x.y.z.t formati x.yzt formatina

dontstiirilmiistiir.

2.2.1 Verilerin Temizlenmesi
Toplanan tiim veriden siiriim bilgisi etiketleri olmayan veriler ve test dosyalari

cikarilmistir. Elde edilen veri seti ve boyutlar1 Tablo 2.4 'de sunulmustur.
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Tablo 2.4 Toplam veri seti

Metrik Apache Hadoop | Eclipse SWT | Kafka (Java)
Toplam Sinif Sayisi 445474 16266 142536
Toplam Metot Sayist 1017284 179559 859470

Hata Sayisi 21640 8444 4162
Iyilestirme Sayis1 258 - 1473
Yeni Gelistirme Sayis1 3139 - 143

2.3 Analiz Yontemlerinin Belirlenmesi

Veri seti olusturulduktan sonra veri seti lizerinde yapilacak analizlerde hangi
yontemlerin kullanilmas1 gerektigi belirlenmistir. Referans olarak onceki
caligmalarda kullanilan yontemler dikkate alinmistir. Veri setinin yapis1 geregi sinif
veya metotlarin hata sayilar1 ile birebir eslenmis hali degil, versiyon basina
kiimiilatif hata sayis1 bilgisi vardir. Bu sebeple sinif veya metot diizeyinde yapilan
incelemeler ortalama, standart sapma ve maksimum degerler alinarak tekrar
edilmistir. Gruplamadan yapilan analizler i¢in de hata sayist her bir grup igin

cogaltilarak ele alinmstir.

[k olarak korelasyon analizi ile metriklerin hata sayisi ile olan iliski katsayilart
incelenmistir. Daha sonrasinda ¢oklu lineer regresyon, OLS tablolar1 kullanilarak
analiz edilmistir. Son olarak Apache Hadoop ve Eclipse SWT veri seti

birlestirilerek yapay sinir ag1 modeli lizerinde dogruluk ¢alismasi yapilmaistir.
2.3.1 Korelasyon Analizi

CK metriklerini bagimli degiskenler olarak degerlendirebiliriz; bunun yani sira hata
sayist ve yazilim gelistirmelerini ise bagimsiz degiskenler olarak ele alabiliriz.
Ozellikle odaklandigimiz bagimli degiskenlerin bagimsiz degiskenleri ne dlgiide
etkiledigi ve ileriye doniik tahminlerimizde hangi parametrelerden ne dl¢lide destek

alabilecegimiz dnemli hale gelir. ilk asamada bu parametreler arasindaki dogrusal
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iliskiyi anlamak onemlidir. Ornegin, bu ii¢ proje igin hangi metrikler hata sayisini
en ¢ok oranda etkilemistir? Hangi metrikler hata sayisi ile genellikle dogrusal veya
dogrusal olmayan bir iliski i¢gindedir? Pearson ve Spearman korelasyon katsayilari,
bu iligkinin giicli ve yonii hakkinda bize dnemli bilgiler verir. Projeler i¢indeki
dagilima bagli olarak, Pearson korelasyon katsayisi normal dagilimli veri setlerinde
incelenirken, Spearman korelasyon katsayist normal dagilima sahip olmayan veri
setlerinde tercih edilir. Ik asama bu iki dagilimdan hangisinin tercih edilecegini
belirlemek olacaktir. Verilerin normal dagilima sahip olup olmadigini belirlemek
icin en ¢ok kullanilan testlerden bir tanesi Shapiro-Wilk testidir. Ho hipotezi veri
setinin dagilimmi normal dagilima sahip olmadigini, Hi hipotezi iste normal

dagilima sahip oldugunu belirtir.

2.3.1.1 Normallik Testi

Normallik testi python SciPy Kkiitiiphanesi ile gerceklestirilmis olup Hadoop,
Eclipse ve Kafka’nin smif ve metot diizeyindeki p degerleri ve 0.05 anlamlilik

diizeyine gore normallik sonuglar1 asagidaki tablodaki gibidir.

Tablo 2.5 Normallik testi sonuglar

Istatistik Degeri p degeri Normal Dagilima
Sahip Mi? (p>0.05)
Apache Hadoop 0.6031 0.0000 Hayir
Eclipse SWT 0.8715 0.0188 Hayir
Kafka (Java) 0.8693 0.0000 Hayir

Normallik testi sonucuna gore 3 projedeki hata sayilart normal dagilim
gostermemektedir. Ho hipotezi kabul edilmistir. Cogunlukla, korelasyon terimi, iki
stirekli degisken arasindaki lineer iligki baglaminda kullanilir. Pearson korelasyon
katsayis1 genellikle birlikte normal olarak dagilmis veriler i¢in kullanilir. Normal
dagilima sahip olmayan siirekli veriler, ordinal veriler veya ilgili aykir1 degerlere
sahip veriler i¢in, bir diizenli iliskinin Olcilisii olarak Spearman korelasyonu

kullanilabilir (Schober vd., 2018b). Pearson korelasyonu iki parametre arasindaki
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lineer iliskiyi 6l¢erken Spearman korelasyonu iki parametre arasindaki siralt iligkiyi

Olcer. Bu ¢alismada Spearman korelasyon dl¢lim sonuglarina da yer verilecektir.

2.3.1.2 Apache Hadoop Smmf Metrikleri ve Hata Sayillarmmin Spearman

Korelasyon Degerleri

Asagidaki Sekil 2.1’de Hadoop’un sinif metriklerinin diger metrikler ile olan
Spearman korelasyon degerlerine yer verilmistir. Hata sayis1 ve versiyon bu ¢alisma
kapsaminda ilgilenilen bagimsiz degiskenler oldugu i¢in diger parametreler ile olan
iligkilerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Versiyon degeri i¢in projenin siiriimler
boyunca gecirdigi degisim olarak soyut bir nitelendirme yapabiliriz.

Hata sayis1 parametresi i¢in en yiiksek degerler negatif iliski igin WMC, LOC ve
versiyon gelmektedir. Pozitif iligki i¢in ise TCC, DIT ve LCC dikkat ¢gekmektedir.

Versiyon parametresi icin ise pozitif siralamada WMC, LOC, LCOM*. Negatif
olarak DIT, NOC ve TCC’dir.

Spearman Korelasyon Matrisi (Hadoop Sinif)

CBO A S -0.87 -0.69 -0.
CBO* A H 07100t =0.
FANIN 8 ! . -0.29 -0.54 JO:54% 0. -0.04 -0.49

FANOUT - ke -0.87 -0.

1.00

0.75

0.50

WMC A -0.54 -0.92 -0.
I -0.87 -0.71 J0IS4N -0.87 -0.92 0.25
NOC B -0.63 1 040 -0.69 -0.74
0.00
LCOM -0.04
LCOM* -0.49
-0.25
TCC JEE -0.71 | 0.23 -
LCC B -0.74 | 0.06 -O. ~0.50
LOC -0.54
Version -0.75

Hata Sayisi {8 -0. -0.32 0.08
(o} ¥ S & GO & o N ¥ < C < & &
& &L S & 9 ¢ ¥ FE -
& v w @
X

Sekil 2.1 Spearman korelasyon matrisi (Hadoop Sinif)
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2.3.1.3 Apache Hadoop Metot Metrikleri ve Hata Sayillarimin Spearman

Korelasyon Degerleri

Ayni analizi metot diizeyinde gerceklestirdigimizde hata sayisi icin pozitif
cergevede dongii sayisi, CBO ve WMC. Negatif ¢ercevede versiyon, RFC ve
FANOUT dikkat ¢ekmistir ancak ¢ok yiiksek oranlar gdzlemlenmemistir. Versiyon
icin ise yiiksek oranda RFC, FANOUT ve CBO* dikkat ¢ekmektedir.

Spearman Korelasyon Matrisi (Hadoop Method) Lo

CBO

CBO*

FANIN

FANOUT

WMC

RFC

LoC

Dongu Sayisi

\ersion

Hata Sayisi

O S > & O < < & & &
£ & & FHE € ©F

Sekil 2.2 Spearman korelasyon matrisi (Hadoop Metot)
2.3.1.4 Eclipse SWT Smmf Metrikleri ve Hata Sayillarimin Spearman

Korelasyon Degerleri

Eclipse SWT projesi i¢in de sinif metriklerinin diger metrikler ile olan Spearman
korelasyon degerleri incelenmistir. Hata sayist i¢in en yiliksek oranlar negatif
sonuclar ic¢in versiyon, NOC ve LCOM degerlerinde pozitif olarak da LCC
degerinde gézlemlenmistir. Versiyon igin en iyi pozitif oranlar LCOM, FANOUT
ve CBO’da negatif oranlar ise hata sayis1 haricinde LCC metriginde
gozlemlenmistir. Apache Hadoop projesine kiyasla hata sayist ile ¢ok giiclii iliskiler

iceren metrikler oldukca fazladir. Daha giiclii iliski i¢ceren metrikler olsa da WMC,
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LOC ve versiyon gecisi Apache Hadoop sinif korelasyon ¢iktisina benzer sekilde
hata sayis1 ile negatif iliski icerisindedir. TCC, DIT ve LCC ile de ayn1 Hadoop
projesinde oldugu gibi pozitif yonlii bir iliskiye isaret etmektedir.

Dikkat ¢ceken bir nokta NOC ve LCOM degerlerinin siiriim ile giiclii pozitif bir iligki
gostermesidir. Benzer bir iliski Apache Hadoop’da gozlemlenmemistir. DIT ve
TCC degerleri Hadoop’a benzer sekilde versiyon ile negatif bir iliski, WMC ve
LOC metrigi ile de pozitif bir iliski gdstermistir.

Spearman Korelasyon Matrisi (Eclipse SWT)

1.00
Version - 0.46 -0.19 -0.07 -0.31 -0.43
CBO A 0.16 -0.45 -0.58
0.75
CBO* . 0.06 -0.56 -0.67
FANIN -0.03 -0.60 -0.67
0.50
FANOUT 0.07 -0.47 -0.61
WMC 0:42°2°0.33 -0.82 -0.73
0.25
DIT 48 -0.21 f0.56" -0.38 -0.47 0.24
NOC -0.07 -0.31 -0.43
0.00
LCOM -0.00 -0.22 -0.34
LCOM* 5u8 -0.00.- .14 -0.21 0.16
-0.25
TCC R4S -0.22 -0.14 -0.68 1 0.19
LCC g8 -0.58 -0. -0.67 -0. -0.73 gt -0. -0.34 -0.21 0.34 0.
—0.50
Loc 5 3 -0.68 -0.70 -0.48 -0.
FEICREWHE -0.85 -0.45 -0.59 -0.60 -0.64 -0.22 0.20 -0.85 -0.80 | 0.13 0.34 -0.48
-0.75

REIERLITLIEIE -0.86 -0.48 -0.61 -0.63 -0.64 -0.27 0.19 -0.86 -0.81 0.09

0.36 -0.54

Sekil 2.3 Spearman korelasyon matrisi (Eclipse SWT Sinif)

2.3.1.5 Eclipse SWT Metot Metrikleri ve Hata Sayillarmin Spearman

Korelasyon Degerleri

Son olarak Eclipse SWT projesi i¢in de metot metriklerinin diger metrikler ile olan
Spearman korelasyon degerleri incelenmistir. Dikkat ¢ceken sonuglar hata sayis1 i¢in
FANIN, RFC ve versiyon ile negatif iliski i¢erisinde olmas1 versiyon metrigi ile de

FANIN, RFC, CBO* ile pozitif iliski oranlar1 géstermesidir. Hadoop projesinin
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metot ¢iktilarina benzer sekilde RFC metrigi iki projede de hata sayisi ile negatif

iliski egilimi gdstermistir.

Spearman Korelasyon Matrisi (Eclipse SWT)

1.00

0.75

0.50

FANIN -

0.25
FANOUT 4

0.00

RFC 4

-0.25

Loc
-0.50

Dongl Sayist
Hata Sayisi -0.75

RS

Sekil 2.4 Spearman korelasyon matrisi (Eclipse SWT Metot)
Tiim korelasyon oranlar1 gruplanarak incelendiginde iki projede de ortak olan bazi

metrikler gézlemlenmistir. Bulgular:

1. Smuf diizeyinde hata sayist ile LCC arasinda pozitif yonli bir iligki
mevcuttur. Sinif diizeyinde hata sayist ile WMC ile LOC arasinda negatif

yonlil bir iliski mevcuttur.

2. Smif diizeyinde versiyon gecisi ile WMC, LOC ve LCOM arasinda pozitif
yonlii bir iligki mevcuttur. Sinif diizeyinde versiyon gegisi ile DIT ve TCC

arasinda negatif yonlii bir iliski mevcuttur.

3. Metot diizeyinde hata sayisi ile RFC arasinda negatif yonli bir iliski

mevcuttur.

4. Metot diizeyinde versiyon gecisi ile RFC ve CBO* arasinda negatif yonli

bir iliski mevcuttur.
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2.3.2 Veriler Uzerinde Coklu Lineer Regresyon Analizi

Elde edilen veri seti maksimum, ortalama ve minimum degerlerine gore versiyon
bilgisi lizerinden gruplanmistir. Versiyon bilgisi degerlendirmeye alinabilmesi igin

rakamsal hale doniistlirilmustir.
2.3.2.1 Apache Hadoop Sinif Diizeyinde Coklu Lineer Regresyon Analizi

Sinif diizeyinde Apache Hadoop veri seti 445474 sinif sayisi, 21640 hata sayisi,

3139 yeni 6zellik sayis1 ve 258 tane gelistirme icermektedir.

Veri setinin 48 tane Hadoop versiyonuna gore asagidaki 14 smif metrigi
maksimum, ortalama ve standart sapma degerlerine gore analiz edilmis ve {i¢ model
olusturulmustur. CBO, CBOMODIFIED, FANIN, FANOUT, WMC, DIT, NOC,
LCOM, LCOM*, TCC, LCC, LOC, versiyon ve hata sayist metriklerinden
olusmaktadir. COUNT hata sayisini ifade etmektedir. Veri setinin %801 egitim
icin ayrildi ve 33 egitim verisi, 15 test verisi olacak sekilde ayrildi. 15 test verisinin
gercek ve tahmin degerleri asagidaki tabloda c¢izilmistir.y test ve y pred

arasindaki hata oran1 agagidaki sekilde elde edilmistir.

GERGCEK - TAHMIN

12007 —— Gergek Deger

—— Tahmin

1000 1

800 A

600 -

Hata Sayisi

400 -

200 A

2 4 6 8 10 12 14
Veri

Sekil 2.5 Hadoop simif ortalama degerlerinin gercek ve test ¢iktilari
Gruplanmis veriler iizerinde OLS tablosuna bakarak katsayilar ve varyans degerleri

incelenmistir. Sonuclara gére Hadoop projesi sinif ortalamasi ile hata sayis1 tespiti
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%757.3 uygunluk orani ile basarili sayilabilecek bir oran1 elde edilememistir. Ayn1

tahminleri verilerin ortalamasi yerine standart sapma i¢in gergeklestirelim.

Tablo 2.6 Hadoop sinif gruplanmis (ortalama) OLS regresyon tablosu

R? 0.573 Omnibus 27.091
Adj. R? 0.349 Prob 0.000
(Omnibus)
F-statistic 2.557 Skew 1.784
Prob (F-statistic) 0.0309 Kurtosis 8.801
Log-Likelihood | -189.81 Durbin- 2.287
Watson
AIC 403.6 | Jarque-Bera 63.776
(JB)
BIC 421.6 Prob(JB) 1.42 x10°*
Df Residuals 21 Cond. No. 3.68x10'®
coef std err t| P>t [0.025 0.975]
const 1.402x10* | 1.37x10*| 1.025| 0.317 | -1.44x10*| 4.25x10*
CBO 922.6901 | 715.164 | 1.290 | 0.211 -564.576 | 2409.956
CBO* -571.9460 | 337.696 | -1.694 | 0.105 | -1274.223 | 130.331
FANIN | -1494.6361 | 768.459 | -1.945 | 0.065 | -3092.735| 103.463
FANOUT 922.6901 | 715.164 | 1.290 | 0.211 -564.576 | 2409.956
WMC | -2497.0915 | 1829.541 | -1.365 | 0.187 | -6301.831 | 1307.648
DIT | -5418.3476 | 5798.839 | -0.934 | 0.361 | -1.75x10* | 6640.998
NOC 1.489x10* | 2.7x10*| 0.552 | 0.587 | -4.12x10*| 7.1x10*
LCOM -10.6489 23.468 | -0.454 | 0.655 -59.452 38.155
LCOM* 4.401x10* | 3.19x10* | 1.379 | 0.182 | -2.23x10* 11x10*
TCC 12.85x10* | 11.9x10*| 1.082 | 0.291 | -11.8x10*| 37.5x10*
LCC | -13.16x10*| 8.98x10* | -1.465| 0.158 | -31.8x10*| 5.52x10*
LOC 311.1722 | 341.368 | 0912 | 0.372 | -398.742 | 1021.087
Versiyon 5.3361 14.088 | 0.379 | 0.709 -23.962 34.634

1200

1000

800

Hata Sayisi

400

GERGEK - TAHMIN

—— Gergek Deger

—— Tahmin

8 10
Veri

Sekil 2.6 Hadoop sinif standart sapma degerlerinin gergek ve test ¢iktilar
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Ayn1 veri setinin versiyonlara gore gruplanmis degerlerinin standart sapmasi
iizerinden yapilan hata tahmini bize %48.2 uygunluk orani sunmustur. Son olarak
maksimum degerleri iizerinden uygunluk tahmini ¢alismas1 yapilmistir ve %36.8

ile basarili bir uygunluk sunmamustir.

GERGCEK - TAHMIN

12007 —— Gergek Deger

—— Tahmin

1000 1

800 1

600 -

Hata Sayisi

200 1

2 a 6 Véri 10 12 14
Sekil 2.7 Hadoop smif maksimum metrik degerlerinin gercek ve test ¢iktilar
Basarisiz tahminlerin en biiylik nedenlerinden birinin versiyon gruplamasinin
parametreler iizerinde etki kaybina neden olabilecegi tahmin edilmektedir. Ornegin
diisiik bir CBO degerinin yiiksek bir CBO degerini ndtralize ederek 6nemli verilerin
kaybolmasina sebep olabilecegi tahmin edilmektedir. Bu durumun analizini
yapabilmek i¢in gruplama islemi aradan ¢ikartilarak bir model olusturulmustur. Bu
model icin ilgili versiyon degeri ile eslesen hata sayisi isaretlenmistir. 400926
egitim verisi ve 44548 test verisi ile olusturulan model %3.23 ortalama kare hatasi
ile ¢ok basarili sonuglar vermemistir. Asagida OLS tablosu gozlemlenmektedir. P

degeri 0.05°den kiiciik olan bir parametre gdzlenememistir.

Denemeler sonucunda hata tahmininde Apache Hadoop projesi i¢in en basarili
sonuglar1 siif bazinda ortalamaya goére yaptigimiz gruplama ile elde ettik.

Gruplama yapmadan elde ettigimiz regresyon tablosu Tablo 2.7 de verilmistir.
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Tablo 2.7 Hadoop gruplanmamais sinif OLS regresyon tablosu

R? 0.032 Omnibus 173905.009

Adj. R? 0.032| Prob(Omnibus) 0.000

F-statistic 719.4 Skew 3.515

Prob (F-statistic) 0.00 Kurtosis 17.613
Log-Likelihood | -1.59 x10°| Durbin-Watson 1.995

AIC| 3.191x10%| Jarque-Bera (JB) 2601153.128

BIC 3.191 Prob(JB) 0.00

x10°

Df Residuals| 237390 Cond. No. 6.29 x10'

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]

const| 506.8944 4.346| 116.647 0.000 498.377 515.41
CBO| 11.95x10'°]48.3 x10'° 0.247 0.805| -82.8x10'°| 107x10"
CBO*| 4.99x10!°19.94 x10!° 0.502 0.615| -14.5x10'°| 24.5x10'°
FANIN| -4.99x10'°/9.94 x10'°| -0.502 0.615| -24.5x10'9| 14.5x10'°
FANOUT | -16.95x10'°149.1 x10'°| -0.345 0.730] -113x10'°] 79.3x10!°
WMC 0.0039 0.020 0.199 0.842 -0.035 0.042
DIT -0.3984 0.293] -1.361 0.173 -0.972 0.175
NOC 0.2988 0.226 1.325 0.185 -0.143 0.741
LCOM* -1.0331 1.404| -0.736 0.462 -3.786 1.720
TCC -2.2157 3.162] -0.701 0.483 -8.413 3.981
LCC 0.7995 2.930 0.273 0.785 -4.943 6.542
LOC 0.0030 0.002 1.614 0.107 -0.001 0.007
Versiyon -1.2770 0.014] -88.903 0.000 -1.305 -1.249

2.3.2.2 Apache Hadoop Metot Diizeyinde Coklu Lineer Regresyon Analizi

Sinif verileri ile elde edilen CK metrikleri sinif {izerinde en yiiksek %57.3’e yakin
bir uygunluk sunmustur. Ayni ¢aligmay1 metot verileri lizerinde gézlemlemek bize
saglayip

saglayamayacagini gosterecektir. Benzer sekilde 6nce ortalama, standart sapma ve

metot diizeyinde verilerin bagarili bir ¢oklu regresyon modeli

maksimum degerlerine gére gruplanmis veriler tizerinden 6l¢iim yapilmistir.

Veri setinin 48 tane Hadoop versiyonuna gore asagidaki 14 smif metrigi
maksimum, ortalama ve standart sapma degerlerine gore analiz edilmis ve {i¢ model
olusturulmustur. Filtrelenmis metot sayis1 1017284, hata sayis1 21640, yeni 6zellik
sayis1 3139 ve gelistirme sayis1 258°dir. Versiyon sayis1 48 iizerinden gruplama
gerceklestirilmistir. CBO, CBOMODIFIED, FANIN, FANOUT, WMC, RFC,
LOC, versiyon ve hata sayist metrikleri kullanilmigtir. Sinif metriklerine benzer

sekilde bazi araliklarda benzer egilimlere sahip oldugu ve bazi araliklarda da biiyiik
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uyusmazliklara sahip oldugu gozlenmistir. y test ve y_pred arasindaki hata orani

asagidaki sekilde elde edilmistir.
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Sekil 2.8 Hadoop metot metrik degerlerinin gergek ve test ¢iktilari
Sinif tahminlerinde incelendigi gibi metot tahminlerinde de gruplama islemi
kullanilarak bir analiz gergeklestirilmistir. Analiz sonucunda elde edilen OLS

tablosu maksimum metrik degerleri i¢in Tablo 2.8’deki gibidir.

Tablo 2.8 Hadoop gruplanmig(max) metot ortalamasi OLS regresyon tablosu

R? 0.489 Omnibus 11.679

Adj. R? 0.346| Prob(Omnibus) 0.003
F-statistic 3.421 Skew 1.146

Prob (F-statistic) 0.0105 Kurtosis 4.705
Log-Likelihood| -192.75| Durbin-Watson 2.577
AIC 401.5| Jarque-Bera (JB) 11.216

BIC 413.5 Prob(JB) 0.00367

Df Residuals 25 Cond. No. 6.60 x10'°
coef std err t P>|t| [0.025 0.975]

const| 3653.5824| 1641.046| 2.226 0.035 273.785| 7033.380
CBO| -17.1289 6.733| -2.544 0.018 -30.996 -3.262

CBO* 5.4620 2306 2.369 0.026 0.714 10.210
FANIN -6.6817 3.169| -2.108 0.045 -13.209 -0.154
FANOUT 5.4620 2306 2.369 0.026 0.714 10.210

WMC| -2799.8724| 788.676| -3.550 0.002| -4424.182| -1175.56
RFC -6.3872 4.331| -1.475 0.153 -15.308 2.534
LOC| 584.3222| 162.760| 3.590 0.001 249.112| 919.533

Versiyon| -10.8962 3.900] -2.794 0.010 -18.929 -2.868
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Sonuglar gozlemlendiginde versiyon ortalamalari dikkate alindiginda %22.6,
standart sapma dikkate alindiginda %21.9 ve maksimum degerler dikkate
alindiginda %48.9 bir uygunluk orani sunmaktadir. Elde edilen sonuglara gore
metot diizeyinde yapilan hata tahminlerinden en uygun sonug¢lar maksimum

degerleri ile elde edildi.
2.3.2.3 Eclipse SWT Sinif Diizeyinde Coklu Lineer Regresyon Analizi

Bu asamada lineer regresyon modelimizi Eclipse SWT sinif metrikleri tizerinde
gerceklestirerek bu ¢alismanin ¢iktilarini degerlendirdik. Toplamda 16266 sinif ve
8444 hata sayisi incelendi. Lineer modelden olusturulmus OLS tablosu asagidaki
gibidir.

Tablo 2.9 Eclipse SWT gruplanmamis siif OLS regresyon tablosu

R? 0.607 Omnibus 246.897
Adj. R? 0.606 Prob(Omnibus) 0.000
F-statistic 880.6 Skew 0.410
Prob (F-statistic) 0.00 Kurtosis 3.635
Log-Likelihood| -44180. Durbin-Watson 1.996
AIC 8.839| Jarque-Bera (JB) 307.147

x10*
BIC 8.818 Prob(JB) 2.01 x10%7

x10*
Df Residuals 6843 Cond. No. 1.82 x10"
coef| std err t P>|t| [0.025 0.975]
const| 1450.3155| 12.175] 119.122 0.000] 1426.449] 1474.182
CBO| -0.9621 0.946 -1.017 0.309 -2.816 0.892
CBO* 0.3837 0.254 1.513 0.130 -0.113 0.881
FANIN| -0.3386 0.284 -1.190 0.234 -0.896 0.219
FANOUT 0.7223 0.525 1.375 0.169 -0.307 1.752
WMC| 0.01210 0.043 0.487 0.626 -0.063 0.105
DIT| -1.5100 2.089 -0.723 0.470 -5.604 2.584
NOC| -0.0435 0.067 -0.646 0.518 -0.175 0.088
LCOM*|  -7.0604 5.813 -1.215 0.225 -18.456 4.335
TCC| -24.8682| 23.468 -1.060 0.289 -70.874 21.137
LCC| 42.6590] 20.888 2.042 0.041 1.712 83.606
LOC| -0.0112 0.014 -0.825 0.409 -0.038 0.015
Versiyon| -290.8868 2.870] -101.339 0.000] -296.514] -285.260
Sonuglar1 degerlendirdigimizde gruplamaksizin yapilan sonuglarda %60.7

uygunluk oran1 sunmaktadir. LCC degeri 0.041 p-degeri ile sonug iizerinde en etkili

parametrelerden biri olarak dikkat cekmistir.
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2.3.2.2 Eclipse SWT Metot Diizeyinde Coklu Lineer Regresyon Analizi

Eclipse SWT metot diizeyinde ¢oklu lineer regresyon analizi gergeklestirildi. Bu
amag¢ dogrultusunda 179559 metot metrigi ve 8444 hata verisi kullanildi. Analiz

sonucunda elde edilen OLS ¢iktis1 agsagidaki gibidir.

Tablo 2.10 Eclipse SWT gruplanmamis metot OLS regresyon tablosu

R? 0.616 Omnibus 4417.810
Adj. R? 0.616| Prob(Omnibus) 0.000
F-statistic| 2.515x10* Skew 0.403
Prob (F-statistic) 0.00 Kurtosis 3.642
Log-Likelihood -0.810| Durbin-Watson 2.003
x10°

AIC|1.620 x10° Jarque-Bera 5554.260

(JB)
BIC| 1.620 x10° Prob(JB) 0.00
Df Residuals| 125682 Cond. No. 4.74 x1013
coef] std err t P>|t| [0.025 0.975]
const| 1457.8043 2.647| 550.83 0.000] 1452.617] 1462.991
CBO -2.6949 0.329| -8.184 0.000 -3.340 -2.049
CBO*| -12.61x10'°] 32x10'° -0.394 0.694| -75.4x10'°| 50.2x10'°
FANIN| 12.61x10'°| 32x10' 0.394 0.694| -50.2x10'°| 75.4x10'°
FANOUT| 12.61x10'°| 32x10' 0.394 0.694| -50.2x10'°| 75.4x10'°
WMC 0.1255 0.109] 1.147 0.251 -0.089 0.340
RFC 0.9785 0.191| 5.114 0.000 0.604 1.353
LOC 0.0208 0.037] 0.565 0.572 -0.051 0.093
Versiyon| -291.0788 0.652|-446.63 0.000 -292.356 -289.801

Elde edilen sonucglara gore Eclipse SWT’nin metot diizeyinde yapilan hata
tahmininde %61.6 oranda uyumlu oldugu gézlemlenmistir. Ozellikle CBO ve RFC

metriklerinin sonug iizerinde biiyiik oranda etkili oldugu gozlemlenmistir.
2.3.3 Yapay Sinir Ag1 Modeli Kullanilarak Hata Sayis1 Tahmini

Simdiye kadar korelasyon analizi, ¢oklu lineer regresyon gibi farkli yaklagimlar
kullanarak metriklerin hata sayis1 iizerine etkilerini analiz etmeye ¢alistik. Simdi
ise Apache Hadoop, Eclipse SWT ve Kafka projeleri birlestirilerek elde edilen veri
seti lizerinden bir yapay sinir ag1 modeli olusturulacaktir. Olusturulan bu model
iizerinde yapilan hata tahmininin basar1 oranlar1 incelenecek ve genel anlamda

basaril1 bir tahmin modeli olusturulup olusturulamayacag tespit edilecektir.

26



Verilerin hazirlanmasi agsamasinda 3 veri seti birlestirildikten sonra metrikler nitelik
bazinda normalize edilmistir. Her bir siitun i¢in o siitunun ortalamasini ¢ikarip

standart sapmasina bdlme islemi gerceklestirilmistir.

Gruplama verileri bize versiyon diizeyinde bir veri seti sundugu i¢in giin sonunda
3 projenin toplam versiyon sayisi kadar bir veri seti elimizde kalmaktadir. Veri seti
az oldugu i¢in K-fold ¢apraz dogrulama yaklagimi kullanilmistir. Bu yontemde veri
K pargaya ayrilir ve K tane ayn1 model olusturulur ve her bir model K-1 parc¢a veri
ile egitilir. Kalan veri de degerlendirmede kullanilir. Dogrulama degeri K tane
dogrulama degerinin ortalamasi alinarak elde edilir. Calisma boyunca Keras

kiittiphanesi kullanilmastir.

Giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan basit bir¢ok katmanli bir
yapay sinir ag1 olusturuldu. Regresyon problemleri i¢in tasarlandi, ¢ikis katmaninda
aktivasyon fonksiyonu kullanilmadi ve "mse" kayip fonksiyonu kullanilmistir.
Modelin performansi "mae" (ortalama mutlak hata) metrigi ile degerlendirilecektir.
Bu model, giris verisini alir, katmanlar arasinda islem yapar ve ¢ikis olarak bir say1

uretir.
1.) layers.Dense(64, activation="relu’, input_shape=(X train.shape[1],)):

[k katman, 64 ndrona sahip bir tam bagl (dense) katmandir. "relu" aktivasyon

fonksiyonu kullanilmgtir.
2.) layers.Dense(64, activation="relu’):

[k katman, 64 ndrona sahip bir tam bagl (dense) katmandir. "relu" aktivasyon

fonksiyonu kullanilmigtir. Bu katmanin giris boyutunu 6nceki katmandan alinir.
3.) layers.Dense(1):

Son katman, tek bir norona sahip bir ¢ikis katmanidir. Bu tip bir ¢ikis, regresyon
problemi oldugu i¢in kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu belirtilmemistir, ¢linkii

cikis degeri dogrudan modelin tahminidir.
2.3.3.1 Siif Diizeyinde Sinir Ag1 Modeli Hata Sayis1 Tahmini

Ik asamada 3 proje igin ortalama gruplanmis veriler iizerinden bir model
olusturuldu. {1k asamada 120 epok sayis1 ile model egitimi gergeklestirildi. Sekil

2.9’dan anlasilacag lizere 80. epoktan sonra model asir1 uydurmaya basliyor.
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Sekil 2.9 Yapay sinir ag1 modeli i¢in epok sayist ve dogrulama degerleri (Sinif)

K-fold déngiisii sonucunda elde edilen dogrulama ortalama hata degeri 0.64’diir.
Gergek degerden mutlak 0.64 uzakliktadir. Sekil 2.10 da bu modelin kayip

fonksiyonuna egitim ve dogrulama degerleri i¢in yer verilmistir.

—— EQitim Kaybi(Loss)
1o —— Dogrulama Kaybi (Loss)
1.1
Q
>
3 1.0 1
0.9 4
0.8 - J\/\W/\MWWN
0 20 40 60 80 100 120
Epoklar

Sekil 2.10 Yapay sinir ag1 modeli i¢in epok sayis1 ve kayip fonksiyonu (Sinif)
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Kayip fonksiyonu bize asir1 uydurmaya neden olacak noktay1 belirlemekte fayda
sagladi. 100. epoktan sonra dogrulama kayb1 artmaya egitim kaybi ise azalmaya

baslamaktadir.

Benzer calisma standart sapma ve maksimum degerler {izerinden de gerceklesti.
Standart sapma i¢in dogrulama ortalama hata degeri 0.65 olarak elde edilirken
maksimum deger i¢in 695.277 olarak elde edildi. Ortalama hata degerinden de
anlasilacag tizere maksimum degerler ile olusturulan modeller basarili dogruluk

oranlarindan ¢ok uzaktir.
2.3.3.2 Metot Diizeyinde Sinir Ag1 Modeli Hata Sayis1 Tahmini

Benzer bir calismayir metot metrikleri ile elde ettigimiz model {iizerinde
gergeklestirilmistir. Sekil 2.11 de metot metrikleri i¢in yapay sinir ag1 modeli igin

epok sayisi ve dogrulama degerleri gosterilmektedir.
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0.610 T

0.605 A

0.600 -

T T T T T
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Sekil 2.11 Yapay sinir ag1 modeli i¢in epok sayisi ve dogrulama degerleri (Metot)
K-fold dongiisii sonucunda elde edilen dogrulama ortalama hata degeri 0.62’djir.
Sekil 2.12 de bu modelin kayip fonksiyonuna egitim ve dogrulama degerleri i¢in

yer verilmistir. Bu model i¢in ideal epok 50 degeri olabilir ¢linkii model devaminda

egitim verisi ile agir1 uydurmaya gitmeye baslamistir.
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Sekil 2.12 Yapay sinir ag1 modeli i¢in epok sayisi ve kayip fonksiyonu (Metot)

Metot metriklerinde standart sapma i¢in dogrulama ortalama hata degeri 0.68 olarak

elde edilirken maksimum deger i¢in yaklasik 0.72 olarak elde edildi.

Bu calisma sonucunda diger calismalardan farkli olarak projelerdeki hata
sayilarimin metrikler ile iliskisini incelemek yerine 3 projenin veri setleri
birlestirilerek bir model olusturulmaya ¢alisiimistir. Boylelikle modeli hata tahmini
konusunda farkli dinamiklerdeki projelerle besleyerek benzer projelerin hata
tahminlerinde basarili ¢ikarimlar tiretmesi saglanabilir. S6zgelimi bir firmada gorev
alan ve kalite operasyonlarin1 yoneten bir ekip yillik KPI hedeflerini belirlerken
projenin gidisatina ve Onceki degerlerine dayanan bir hedef belirlemek yerine
kurumsal yapay sinir ag1 modelini kullanirsa, ekibin performansini ve verimliligini
dogru bir sekilde 6lgmiis olur. Ornegin yeni baslayan bir projedeki hata sayisinin
yillardir devam eden bir projeden daha fazla olmasini bekleyebiliriz. Diger bir
ornek hizlica yapilmis ve bazi CK metriklerini kotli anlamda etkilemis bir
versiyonun sonraki siirlimiiniin bu karmasadan etkilenebilir ve hataya acik hale

gelebilir.

30



3

SONUC

3.1 Korelasyon Analiz Sonuc¢larimin Degerlendirilmesi

Analiz sonuglari ii¢ farkli perspektiften ele alind. 11k olarak, ii¢ farkli proje i¢in CK
metriklerinin siirlimler iizerindeki degisimleri ve dolayli olarak zaman igindeki
egilimleri incelendi. Ikinci olarak metrikler ile hata sayis1 arasindaki iliski
incelendi, son perspektifte ise yazilim gelistirme siireclerinde karsilagilan iki

tiiretilen metrigin analiz sonuglar1 degerlendirildi.
3.1.1 Metriklerin Zaman Bagh Degisimi

Apache Hadoop, Eclipse SWT ve Kafka projeleri, CBO, CBO Modified, FAN-IN,
FAN-OUT, WMC, DIT, NOC, LCOM, LCOM*, TCC, LCC ve RFC gibi metrikler
temelinde ortalama, standart sapma ve maksimum degerler agisindan analiz edildi.

Bu caligma belirli metriklere odaklanildi ve grafiklerle bu metrikler incelendi.

CBO-Version (Hadoop-Class) CBO-Version (Eclipse SWT) CBO-Version (Kafka-Java)

-8~ mean 6.01
2 6.0

71 / 5.8

: / 5.5
10 561 5.0

6.9 1 5.4 45
6.8 4.0
/ 521

240 260 280 300 320 340 20 25 30 35 40 45 5.0 0 1 2 3
Version Version Version

CBO
cBO
cBO

Sekil 3.1 Hadoop, Eclipse SWT ve Kafka'nin siirtimleri tizerindeki ortalama CBO

dagilimlar
WMC-Version (Hadoop) WMC-Version (Eclipse SWT) WMC-Version (Kafka-java)
14.8 mean a8
12.0
14.6 4
6 115
14.4 1
“ 11.0
U 14.2 1 %)
g @ § 105
14.0 4
40 10.0
13.8
95
13.6 4 38
9.0
13.4 4 £
240 260 280 300 320 340 20 25 30 35 40 45 5. 0 1 2 3
Version Version Version

Sekil 3.2 Hadoop, Eclipse SWT ve Kafka'nin stirlimleri tizerindeki ortalama
WMC dagilimlari
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Sekil 3.1'de, CBO metriginin versiyon ilerlemesi boyunca ortalama degerler
iizerinden gozlemlenen degisimi goriilmektedir. Bu ii¢ grafikte dikkat ¢eken durum,
ozellikle en son siiriimlere dogru CBO parametresindeki artis egilimidir. Sekil
3.2'de gosterildigi gibi, WMC parametresi, siiriim arttik¢a degerinin arttig1 seklinde
ii¢c projede de benzer bir egilim gdsterdi. LCOM ve LCOM* metrikleri de benzer
bir egilim sergilemistir. Burada dikkat edilmesi gereken énemli noktalardan biri,
tiim {i¢ projenin metriklerini elde etmek i¢in ayn1 aracin kullanildigidir; 6zellikle
Eclipse SWT projesinin CBO ve LCOM metrik ortalamalarinin diger iki projeden

onemli 6l¢iide daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.
3.1.2 Korelasyon Analizi

Bu projelerde hata sayisinin normal dagilima uygunlugu baslangigta incelendi.
Yapilan Shapiro-Wilk testi, hata sayisinin normal bir dagilima uymadigini ortaya
koydu. Sonug olarak, Spearman korelasyon katsayis1 incelendi. Bu iligkinin analizi,
Kafka'y1 igermedi ¢iinkii bu projenin hata verilerinin tam kaynagi hem Scala hem

de Java dillerinde yazilmig olmasindan dolayidir.

Tablo 3.1’de, hata sayis1 ile benzer yonli iliski sergileyen parametrelerin
korelasyon katsayilarint sunmaktadir. Bu inceleme, Hadoop ve Eclipse SWT
projelerinde ayni yonde lineer bir egilim gosteren ortak metrikleri belirlemeyi
kolaylastird1, bu da biiyiikliige dayali bir degerlendirme yapilmasini sagladi. Sadece
siralama amaciyla sonuglar1 gozden gecirirken, LCOM, FAN-OUT ve CBO gibi
metriklerin bu iki projede benzer sekilde hata sayisini Onemli Olglide

etkileyebilecegi gozlemlendi.

Tablo 3.1 Metriklerin korelasyon katsayilari

Project CBO ISIBO. WMC FAN-OUT DIT LCOM TCC LCC LOC
odified

Apache Hadoop 2017 2016  -032  -017 008 -014 010 007 -027

Eclipse SWT -0.45 059  -022  -064 020 -080 0.19 034 -048

Effect Percentage %31 %375 %27 %38 %14 %47 %13 %20.5 %375

3.1.3 Tiiretilen Metriklerin Analizi

Proje yoneticileri ve arastirmacilar, yazilim projelerinden elde edilen 6zet hata
yogunlugu rakamlarindan 6nemli 6l¢iide fayda saglarlar. S. M. A. Shah, M. Morisio
ve M. Torchiano'nun (2012) yaptig1 calisma, istatistiksel olarak, Java dilinde

yazilmis bir projede ortalama hata yogunlugu oranimmin 5.9 oldugunu
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gostermektedir. Bu metrigin acik kaynakli Hadoop projesindeki versiyonlar
izerindeki degisimi Sekil 3.3'te gozlemlenmektedir. Ayni sekilde, WMC basina
hata oran1 da sunulmustur. Her iki dagilim birlikte gézlemlendiginde, DD ile benzer
bir dagilim sergiledigi belirtilmistir. Bu da parametrenin yazilim kalitesini
incelemek i¢in DD kadar etkili oldugunu 6nermektedir. Bu siire¢ boyunca DD
degeri, diger metriklerle uyumlu olmasi i¢in 100 ile ¢arpilmistir. Bu siire¢ boyunca
gbzlemlenen maksimum DD degeri 1.62 olmustur ve sadece iki 6nemli ¢ikis degeri
yasamustir. Ik ¢ikis degeri, 2.6.0 siiriimiinde gozlemlendi ve beta durumundaki
birgok yeni 6zellik ekledigi belirtilmistir. Bunlar arasinda farkli depolama tiirlerini
destekleyen uygulama API'lerinin eklenmesi ve konteyner teknolojisinin Hadoop
ekosistemiyle uyumlu hale getirilmesi bulunmaktadir. Diger tepe ise Hadoop 3.0.0
ile gelmistir. Bu siiriimde YARN ve HDFS gibi bilesenler yeniden yapilandirilmas,
GPU destegi eklenmis ve Erasure Coding Destegi ile depolama sistemi

lyilestirmeleri yapilmustir.

Asagidaki iki 6nerme ¢ikarilabilir: Bu 6zelliklerin yazilima eklenmesi, onu hatalara
daha duyarli hale getirebilir veya bu yeni 6zellikler yazilimi kullanicilar i¢in daha
faydal1 hale getirmis olabilir, bu nedenle daha fazla kullanilmig ve hatalarin ortaya

¢ikma olasilig1 artmis olabilir.

Kombinasyonel Metrikler-Versiyon (Hadoop)

160 - 3 p —&— Hata Sayisi/KLOC x 100
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240 260 280 300 320 3
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40

Sekil 3.3 Eclipse SWT sinif OLS regresyon tablosu

Sekil 3.4'te Eclipse SWT projesini inceledigimizde, proje 3.6 siirlimiine kadar
ortalama {stii bir DD oranina sahip oldugu sdylenebilir. Benzer sekilde, bu
dagilimda WMC basina hata degerleri neredeyse DD ile paralel seyretmektedir.
Projenin baslangic asamalarinda, diisiik giivenilirlikle birlikte yiiksek bir Hata
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Yogunlugu (DD) orami sergilemistir. Ancak, 3.1 giincellemesiyle Onemli
iyilestirmeler yapilmis ve ilk c¢ikis noktasini isaretlemistir; daha sonra 3.5
stirlimilyle daha fazla gelisme goriilmiistiir. Projenin istikrar kazandig1 nokta ise 3.7
siiriimiine kadar gelmemistir. Ozellikle Hadoop'ta belirgin olan, en son siiriimlerde
hata oranlarmin diisiik gériinmesidir, bu muhtemelen bu siirlimlerin heniiz genis
capta kullanilmamis olmasindan kaynaklanabilir. Bu nedenle, en son siirlimleri

analiz ederken sonug ¢ikarmak bazi zorluklar dogurabilir.

Kombinasyonel Metrikler-Versiyon (Eclipse SWT)
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Sekil 3.4 Eclipse SWT sinif OLS regresyon tablosu

Bu calisma, baslangicta, nesne yoOnelimli yazilim metrikleri ile hata sayilar
arasinda bir iligki olup olmadigin arastirdi. Eger bir iligki varsa, hangi metriklerin
ozellikle iliskili olduguna ve bu bilgilerin proje yonetiminde giivenli ve yiiksek
kaliteli yazilim belirlemede nasil faydali olabilecegine odaklandi. Bu hedefe
ulagmak i¢in yillardir agik kaynak olarak gelistirilmis farkl1 misyonlara sahip farkli
projeler (Hadoop, Eclipse SWT, Kafka (Java)) incelendi. Ik yaklagim, CK
metriklerinin tiim bu yillar boyunca ve ¢esitli stirtiimlerdeki gecisini analiz etmeyi
iceriyordu. Sonuglar, bu ii¢ rastgele secilmis projede CBO, WMC, LCOM ve
LCOM* metriklerinin benzer dagilimlar sergiledigini ve siiriim ilerledik¢e artma
egiliminde oldugunu gosterdi. Standart sapma degerleri de incelendi, ancak bunlar

ortalama grafiklere benzer ¢iktilar verdigi i¢in ayrintilar saglanmadi.

Ikinci yaklagim, bu parametreler arasindaki dogrusal iliskiyi incelemeyi ve her iki
projede hata sayilari ile en fazla iliskili parametreleri belirlemeyi amacliyordu.

Bunun i¢in, normalite testini gegemeyen veriler i¢in Spearman korelasyon katsay1si
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degerlendirildi. Sonuglar dogrultusunda, LCOM, FAN-OUT ve CBO'nun hata
oranlariyla daha fazla iliskili oldugu gézlendi. Qureshi, M. R. J., ve Qureshi, W. A.
(2012) tarafindan yapilan ¢alismada, LCOM metriginin toplam hatalar {izerinde
onemli bir etkisi oldugu belirtilmisti. Bu ¢alismanin bulgular1 da LCOM metrigi ile
ilgili bu sonucu dogrulamaktadir. Hadoop'u inceledigimizde, DD ve CBO-WMC
grafiklerinin yerel tepe noktalarinin 2.6.0 ve 3.0.0 siirlimleri i¢in ayni oldugu

gbzlemlenmistir. Ancak Eclipse SWT i¢in benzer bir iliski gozlenmemistir.

Son olarak, birlesik parametre degerleri tizerinden veri seti incelendi. DD ve WMC
basma hata gibi parametreler, bu iki projede benzer egilimler gosterdi. Bu
parametreler, gecmis slirlimler boyunca hem giivenilirlik hem de siirdiirtilebilirlik
kriterleri i¢in Ongorii sagladi ve gelecekteki iyilestirmeler igin belirli bilgiler

sunabilir.

3.2 Coklu Lineer Regresyon Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Analiz ¢aligmalar1 asamasinda Apache Hadoop ve Eclipse SWT projelerinin sinif
ve metrik diizeylerinde OLS tablolar1 incelendi. OLS tablolar1 bize modelin ¢oklu
regresyona uydugunu ve hangi parametrelerin en ¢ok katki sagladigin1 anlamamiz
konusunda fikir verdi. Genel olarak simif veya metot diizeyinde iyi bir uygunluk
oranina sahip olan regresyon modellerinde gruplanmamis metot diizeyinde CBO ve
RFC metriginin Eclipse SWT i¢in bir etki sahibi oldugu ancak diger metriklere
bakildiginda iki projede de benzer kabul edilebilirlik katsayilart olmadigi

gbzlemlenmistir.

Ortalama, standart sapma ve maksimum degerlerine bakildiginda iki proje de farklh
karakteristikler gostererek farkli metrikleri 6nemli olarak belirlemislerdir. 0.05
uygunluk oranlarimizin altinda kalan yani model iizerinde etki sahibi metrikler
Eclipse SWT simif i¢in maksimum grup ortalamasi ile WMC, LCOM ve CBO’dur.
Metot icin ise ortalama deger icin CBO*, FANIN’dir. Standart sapma i¢in ise WMC
ve LOC’dur. Hadoop igin ise sadece metot diizeyinde WMC, LOC, VERSION,
FANOUT, CBO, CBO* ve FANIN’dir. Ayrica bu g¢alisma gostermistir ki
gruplamaksizin elde edilen modellerde uygunluk orani ¢ok diisiik ve standart hata

cok yiiksektir.
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3.3 Hipotezlerin Degerlendirilmesi

Hipotez asamasinda ortaya atilan 13 simif ve 8 metot metrigi mevcuttur. Bu

hipotezler iki proje i¢in korelasyon ve coklu lineer regresyon yontemleriyle

incelenmistir. Iki projenin de gelistirime stratejileri veya tasarimindan kaynakli

farkliliklar olacagi goz oniine alindiginda belirlenen hedef degerin iistiinde kalan

bir katsaytya sahip herhangi bir proje olmasi1 Ho hipotezinin yanlis oldugunu ve H;

hipotezinin kabul edildigini gosterir. Dogruluk degerimiz | 0.30 | olarak kabul

edildi. Bu degerin iizerindeki katsayilar Ho hipotezini reddederken H; ini kabul

etmektedir. Coklu lineer regresyon icin ise P>|t| degeri 0.05’den kiigiik olan

degerlerin model tizerinde giiclii bir etkisinin oldugu kabul edildi dolayisiyla bu

degerler i¢in Ho hipotezi reddedildi.

Tablo 3.2 Hipotez degerlendirme 6zeti

Korelasyon Coklu Lineer Regresyon Kabul
Metrik Analizi Edilen
Hipotez
Hadoop | SWT Hadoop SWT Sonucu
N1 |CBO v v v
(Maksimum)
N2 | CBO* v v
N3 | FANIN v v
N4 | FANOUT v v
N5 | WMC v v v
(Maksimum)
N6 |DIT
N7 |NOC v v
N8 |LCOM v v v
(Maksimum)
N9 |LCOM*
N10 | TCC
N11 |LCC v v v
N12 [LOC ve v
N13 | Versiyon v v
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Tablo 3.3 Hipotez degerlendirme 6zeti (devami)

N14 | CBO v v v v
(Maksimum)

N15 | CBO* v v v v
(Maksimum)

N16 | FANIN v v v v
(Maksimum)

N17 [FANOUT v v v
(Maksimum)

N18 | WMC v v v v
(Maksimum) (o)

N19 | RFC v v v

N20 | LOC v v v v
(Maksimum) (o)

N21 | Versiyon v v v v
(Maksimum)

Tablo 3.1°deki hipotez degerlendirme 6zeti tablosunda iki proje icin hata oranlari
iizerinde etkili olan metrik degerleri isaretlenmistir. En az bir yontem ve projede
kabul edilebilir etkiye sahip metotlar i¢in Ho hipotezi reddedilir, dolayisiyla H;
hipotezi kabul edilir. Sonug olarak N1, N2, N3, N4, N5, N7, N8, N11, N12, N13,
N14, N15, N16, N17, M18, N19, N20, N21 toplamda 17 metrik i¢in H; hipotezi
kabul edilmistir. Siif diizeyinde LOC, TCC, LCOM* ve DIT i¢in de Ho hipotezi
kabul edilmistir. Bu da “Nesne Yonelimli Metriklerin A¢ik Kaynak Yazilimlarda
Hata Tahmini Uzerindeki Etkisinin Dogrulanmasi”, “Yazilim Gelistirmede Hata
Sayisin1 Azaltmak Igin Tasarim Metriginin Degerlendirilmesi” ve “Yazilim hata
tahmin metrikleri: Bir sistemli literatiir incelemesi” adli ¢alismalardaki DIT
parametresinin giivensiz oldugu bulgusunu dogrular niteliktedir (Gyimo thy,
Ferenc ve Siket, 2005) (Qureshi, M. R. J., ve Qureshi, W. A., 2012) (Radjenovi¢
vd., 2013).

Kullanilan veri seti sinirli oldugundan, elde edilen sonuglarin sadece Apache
Hadoop ve Eclipse SWT projeleriyle sinirli olabilecegini ve bu nedenle
genellenebilirligin daha dar olabilecegini unutmamak 6nemlidir. Daha kapsamli bir
veri seti, cesitli projelerin ve versiyonlarin dahil edilmesiyle daha genelgecer

sonuglara ulasmada yardimci olabilir.
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A

OLS TABLOSUNDAKI OLCUM DEGERLERI

OLS Tablosundaki Ol¢iim Degerleri

OLS tablolar1 Lineer regresyon analizinde yardimcei pek ¢ok istatistik dl¢timii sunar.

Asagidaki Tablo Ek A. de bu istatistik degerlerinin agiklamalarina yer verilmistir.

Tablo A.1 OLS tablosu istatistik degerleri ve agiklamalari

Deger Aciklama

R? Modelin bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanan
varyansin oranini Olger. Bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskenleri ne kadar iyi agikladiginin bir 6l¢iitiidiir.

Adj. R? Model igerisinde ¢ok fazla bagimsiz degisken oldugunda R?

yiiksek uyum indeksine sahip olabiliyor. Adj. R2 gereksiz
bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmedigi bir sekilde

model uyumlulugunun oranin1 verir.

F-statistic

Modelin anlamliliginin bir 6l¢iisiidiir. Yiiksek bir degere
sahip olmasi en az bir degiskenin modele etkisi oldugunu

belirtir.

Prob (F-statistic)

F-statistic degerinin olasilik degerini ifade eder. Genellikle
belirlenen anlamlilik diizeyinin altinda kalmasi modeli

kabul edilebilir kilar.

Log-Likelihood

Log-Olasilik seklinde cevrilebilen degerlendirme sonucu
Modelin veriyi ne kadar iyi agikladigini belirten bir ol¢iittiir.
Normal dagilima sahip hata dagiliminda anlamli sonuglar

vermesi beklenir.
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Tablo A.1 OLS tablosu istatistik degerleri ve agiklamalar1 (devami)

AIC

Akaike Olgiitii olarak tanimlanabilen o6l¢ii, istatistiksel
modelleri kiyaslamay1 saglar. Olusturulabilecek diger
modelleri hesaplar ve hangi modelin verileri daha uyumlu
oldugunu ve asir1 uydurmaya direngli oldugunun tespitinde
kullanilir. Diisiik AIC degeri modelin daha iyi uyum

sagladigini gosterir.

BIC

Bayesian Bilgi Kriteri, AIC gibi modelin uygunlugunu
degerlendirir. Farki parametre sayisinin artmasindan
AIC’den daha fazla etkilenir. Diisiik olmasi model

se¢iminde kullanilan 6nemli bir kriterdir.

Df Residuals

Derece serbestlik hatalarini ifade eder. Model uygunlugunu
degerlendiren bir baska olgiittiir. Gergek ve tahmin degerleri

arasindaki farki hesaplar.

Omnibus

Omnibus testi, regresyon modelinin tim bagimsiz
degiskenlerin bir arada model {izerinde anlamli bir etkisi
olup olmadigini degerlendiren baska bir testtir. F-statistic’in

aksine modelin tamaminin anlamliligin1 dlger.

Prob(Omnibus)

Omnibus degerinin olasilik degerini ifade eder. Genellikle
belirlenen anlamlilik diizeyinin altinda kalmas1 modeli

kabul edilebilir kilar.

Skew

Modelin hata terimlerinin dagiliminin ¢arpikligini belirler.
Eger Skew degeri sifira yakinsa, bu hata terimlerinin
dagilimimin simetrik oldugunu gosterir. Dagilim sola ¢ekik

oldugunda negatif, saga ¢ekik oldugunda pozitif deger alir.

Kurtosis

Modelin hata terimlerinin basikligin1 ifade eder. Normal
dagilim i¢in degeri Odir. 0’1n iizeri sivri bir dagilimu, alt1 ise

diize yakin bir dagilim isaret eder.
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Tablo A.1 OLS tablosu istatistik degerleri ve agiklamalar1 (devami)

Durbin-Watson

Durbin-Watson istatistigi hata terimlerinin birbirleri
arasindaki iligkiyi 6lger ve otokorelasyonun varligini kontrol
eder. Degeri 2 ye yakinsa otokorelasyonun olmadigini,
2’den kiiciikse pozitif, biiyiikse negatif otokorelasyonu

isaret eder.

Jarque-Bera
(JB)

Hata terimlerinin normal dagilima sahip olup olmadigini test

etmek icin kullanilir.

Prob(JB) Prob(JB) degerinin olasilik degerini ifade eder. Genellikle
belirlenen anlamlilik diizeyinin altinda kalmasi modeli
kabul edilebilir kilar.

Cond. No. Regresyon modeldeki bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon veya iliskinin derecesini Olcer. Bu degerin
yiiksek olmasi bagimsiz degiskenler arasinda da iliskinin
olduguna dair bir isarettir.

coef Cok parametreli lineer regresyondaki sabit degeridir.

std err Standart hata, bir regresyon katsayisinin tahmini degerinin
gercek degerden ne kadar sapma gosterebilecegini 6lger.

t t degeri katsayinin anlamliligint kontrol eder. Regresyon
katsayisinin standart hataya boliimii ile elde edilir.

P>|t|

Regresyon katsayisinin anlamliligini ifade eder ifade eder.
Belirlenen anlamlilik diizeyinin altinda kalmasi regresyon

katsayisinin anlamli olduguna isaret eder.

[0.025 - 0.975]

Regresyon katsayisiin giiven araligimi  ifade eder.
Regresyon katsayilarinin tahminlerinin belirsizligini ve

giiven diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilir.
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