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OZET

Yiksek Lisans Tezi
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Adem DILBAZ

Ankara Universitesi
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Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Biilent TUGRUL

Yazilim metrikleri, yazilim projelerinin dlgiilebilen ya da yapilan bu 6l¢iimlere gore hesaplanan
degerlerine denir. Yazilim metrikleri, yazilimlarin test, gelistirme, bakim, hata giderme ve proje
yonetimi  gibi konularda yazilimin birgok yonden degerlendirilmesini saglayan Olgiim
yontemleridir. Bir yazilim gelistirici maliyet, hata, giivenilirlik, test, giivenlik tahminleri gibi
bir¢ok zorlu ihtiyaclar ile bag etmek durumundadir. Yazilim gelistirmenin biiyiik oranda payini
insan giicii olusturdugundan yapilan igin her asamada takibi de 6nem arz etmektedir. Bu yiiksek
lisans tez caligmasinda sik kullanilan yazilim metrikleri, bu metriklerin sonuglarinin
degerlendirilip analiz edilmesi ve yazilim Ol¢iim metrikleri ile ilgili calismalar anlatilmis,
literatiir taramas1 sonrasinda 103 farkli Java kiitiiphanesinin major versiyonlarina ait kaynak
kodlar Github ve Maven Repository kaynaklarindan elde edilmis, bu kodlar Source Monitor adli
yazilim metrik Sl¢lim aracina girdi olarak verilerek, 13 farkli yazilim metrigi bu kiitiiphaneler
i¢in hesaplanmigtir. Metrik sonuglart normalize edilerek, Rapidminer uygulamasi kullanilarak 3
farkli makine 6grenme algoritmasina kaynak olarak verilmis, algoritmalarin parametrelerindeki
degisime gore hata payr (RMSE) degisimi takip edilmistir. Bu veriler 1s18inda yazilim versiyon
degisikligindeki maliyet Ol¢iimlemede minimum hata orani hangi algoritmada ve hangi

parametrelerle gerceklesebilecegi gozlemlenmistir.

Subat 2020, 55 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yazilim metrikleri, Yazilim Kalitesi, Yazilimda Maliyet Ol¢iimii, Yazilim
Olgiim Araglar1, Yazilim Olciimlerinde Degerlendirme
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Software metrics are the values of software projects that can be measured or calculated
measurements. They are measurement methods enabling software to be evaluated in many ways
such as software testing, development, maintenance, troubleshooting, and project management.
A software developer has to cope with many demanding needs such as cost, error, reliability,
testing, and security estimates. As the majority of software development is manpower,
monitoring of the work at every stage is also important. In this master thesis, software metrics
that are used frequently, evaluation and analysis of the results of these software metrics and
studies related with software measurement metrics are explained. 13 different software metrics
from Github and Maven Repository were calculated for these libraries by giving the software as
input to the metric measurement tool named Source Monitor. Metric results were normalized
and given as a source for 3 different machine learning algorithms by using Rapidminer
application. According to this study, it is observed which algorithm and parameters can be

realized with minimum error rate (RMSE) in cost measurement in software version change.

February 2020, 55 pages

Keywords: Software metrics, Software Quality, Software Cost Measurement, Software
Measurement Tools, Evaluation in Software Measurement



TESEKKUR

Bu aragtirma ic¢in beni yonlendiren, calismalarim siiresince ilgisini ve yardimlarin

benden esirgemeyen degerli hocam Dr. Ogr. Uyesi Biilent Tugrul’a,

Sevgisiyle, sabriyla bana her zaman gii¢ veren, beni bugiinlere getiren, en 1yi sekilde

yetistiren canim anneme,

Bana olan sonsuz inancini ve gilivenini her zaman hissettigim, sevgisiyle her zaman

yanimda olan, bana gii¢ veren canim esim Giilsiim’e,

Ictenlikle tesekkiir ederim.

Adem DILBAZ
Ankara, Subat 2020



ICINDEKILER

TEZ ONAY SAYFASI

Dl 1 PP i
OZET...uuniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiis e e e e e e e e s e s s e e e i
AB ST R A CT e ne e ii
TESEKKUR ......oooiiiiiiiiieeeeeeteee et s e enes sttt en et ens s ene s sanees iv
KISALTMALAR DIZINI ....cooooiiiiiiiiii e Vi
SEKILLER DIZINT ........cooviiiiiieeceece et vii
CIZELGELER DIZINI .......coooiiiiieeeeeee et viii
Lo GIRIS .ottt 1
2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI .......c.cccovvniiinininiiinns 3
2.1 Ozellik Tabanh YOntemIer ..............c.ccovvevevoeiieseeeeiesissees s esieseseeessesesseseses s 3
2.1.1 Code coverage (Kod Kapsaml) .............cccceiiiiiiiiiiiiiiiee e 3
2.1.2 Cohesion (UYUmMIUIUK) .......ooviiii s 3
2.1.3 Coupling (BaBimIIK)............ccooiiiiiiiiii s 4
2.1.4 Complexity (KarmagikliK).............ccocoiiiiiiiiiii e 4
2.1.5 Diger yazilim metriKIeri ... 5
2.1.6 Yazilim metrik araclart ...............ccoooiiiiiiiii 7
2.2 Yazilim Metrikleri Kullanilan Calismalar .......................ccooooi e, 9
3. GELISTIRILEN YONTEM.........cc.cooviiviiiitiesiieeeteeeeseeseseess st eneses s, 13
3.1 Yazihm Metriklerinde Temel Konsept.............cc.ccococeviiiiiiiiiniinniie e 13
3.2 Yazihm Metrikleri Uygulama Asamalari ve Kullanilan Yontemler .................. 15
3.2.1 SOUICE IMONITON ...ttt ettt 15
3.3 Yazilim Projeleri ... 16
3.4 Hesaplanan MEtriKIE ............ooiiiiiiiiice e 17
3.5 Metrik SONUCIATT ......ooiiiiii s 23
3.6 Makine Ogrenmesi Uygulamalar ...............cco.oooveviueieivninescisseeseese e 23
3.6.1 Destek vektor makineleri (Support vector machines) ................cccccooeiiinine 23
3.6.2 Yapay sinir aglar1 (Artificial neural network) .................cccoooi 24
3.6.3 Dogrusal ilkeleme (Linear regression) ..............cccccoooiiiiiiiniinnie e 26
3.6.4 RAPIAMINET ...ttt ettt e e e te e s sreesreeee s 27
3.6.5 EVAIUALION MELFICS ..ottt 28
3.6.6 Kok ortalama kare hata (RMSE) ............cccccooiiii e, 29
3.7 Tez Kapsaminda Yapilan Calismanin Aciklamasi ................cccooenniiiinnen, 29
3.7.1 SVM uygulamasinda kullanilan parametreler.....................cccooeiiiiininnn 31
3.7.2 ANN uygulamasinda kullanilan parametreler ...................cccccccooiiiiininecnnn, 31
3.7.3 Linear Regression uygulamasinda kullanilan parametreler .......................... 32
A, BULGULAR ..ottt ettt sttt ettt et st e e beennee e 33
5. SONUQC ve TARTISMA ...ttt st 41
KAYNAKLAR ettt st et te e be e sneeanbeenneeareens 42
EILER ... ettt ettt b et et snn e b e nnn e re e 45
EK 1 Kullanilan Kiitiiphaneler..................c.ccooiiii e 45
EK 2 Metrik SONUCIATT .......cooiiiiiiiiiiiiii et 49
(0 7.7€) 00317 1 1575 55



DVM
YSA
SVM
RMSE
ANN
SQM
LCOM
RFC

DIT
WMC
NOM
SIX
COCOMO

KISALTMALAR DIiZiNi

Destek Vektor Makineleri
Yapay Sinir Aglar

Support Vector Machines
Root Mean Square Error
Artificial Neural Network
Software Quality Model
Lack of Cohesion in Methods
Response for Class

Depth of Inheritance
Weighted Methods for Class
Number of Methods
Specialization Index
Constructive Cost Model

Vi



SEKILLER DiZIiNi

Sekil 1.1 1SO 9126 SQM Kalite SINTfIart ........cccerviiiiiriiieiieeesseee e 2
Sekil 2.1 Code coverage fOrmuiilil...........cooiririiiriiieee e 3
Sekil 2.2 Cohesion (Uyumluluk) hesaplama 61rmegi ........cccoovevveveeiieiieie e 3
Sekil 2.3 Karmagiklik hesaplama igin 6rnek java kodu (Complexity=4))......cccccccvvvennene 5
Sekil 2.4 Ayni siif i¢in iki Farkli yazilim aracinin karmasiklik hesaplamasi—
Reflector ve SOUrceMONItOr.........c.cccoiiiiiiiii 5
Sekil 2.5 FINABUQS Aract GIKLIST ....eivveiveeueiieiireieseesteesteseessaesseeseesseesseassessessseessesssssseeseens 9
Sekil 2.6 COCOMO MOGEI .......viuiiieieiieiicie e 10
Sekil 2.7 Gereksiz verilerin tespiti sonucu bazi parametrelerdeki degisimler................ 11
Sekil 3.1 Source Monitor aract Java Checkpoint olugturma............ccocvevvererencreneneninns 15
Sekil 3.2 % Branches diyagram gOStEIIMI ........c.ccviviiiiiiiiiiiieiisc e 18
Sekil 3.3 Karmagiklik metrigi hesaplama — Java KOQU ............ccooeviviiiiicicicicee 20
Sekil 3.4 Karmasiklik metrigi i¢in akis diyagrami.........cccocoeeviiiiiiiiiiicniceec e 21
Sekil 3.5 Kalitim agaci derinlik hesaplama i¢in 6rnek smiflar............coccovveiinicnnen. 22
Sekil 3.6 DVM hesaplama dogrulari..........cccoiieiiiiieiieiieseeee e 23
Sekil 3.7 YSA KatMANIATT ......ceoiueiiiiiiiiiiieiie et 24
Sekil 3.8 Dogrusal HKEIBME ........cveiiiiiiiiii s 27
Sekil 3.9 Rapidminer siire¢ olusturma araylizil.........cccoveeiiueeiieeniiiniieeeesee e 27
Sekil 3.10 Capraz dogrulama $EMAST .........coeeivieiiiiiieiie e 28
Sekil 3.11 YSA algoritmasinin Rapidminer iizerinde uygulanarak elde edilen
stirecin elemanlarinin OStEITMI .......ccveiiireiiiiiiees s 30
Sekil 4.1 SVM algoritmasinda C degerine gére RMS degisimi..........cccovveriviiienicnnnnns 33
Sekil 4.2 SVM algoritmasinda Converge Epsilon degerine gore RMS degisimi ........... 34
Sekil 4.3 SVM algoritmasinda L pos degerine gore RMS degisimi.........cccocovvvevvvneennnn. 34
Sekil 4.4 SVM algoritmasinda Kernel Type degerine gore RMS degisimi ................... 35
Sekil 4.5 SVM algoritmasinda Epsilon degerine gore RMS degisimi..........cccccoevvvrennne. 35
Sekil 4.6 SVM algoritmasinda L neg degerine gére RMS degisimi.........cccooovvrvvrineennen. 36
Sekil 4.7 ANN algoritmasinda Hidden layer degerine gore RMS degisimi ................... 37
Sekil 4.8 ANN algoritmasinda Training cycle degerine gore RMS degisimi................. 37
Sekil 4.9 ANN algoritmasinda Learning rate degerine gore RMS degisimi................... 38
Sekil 4.10 ANN algoritmasinda Momentum degerine gore RMS degisimi ................... 38
Sekil 4.11 ilkesel Dogrulama algoritmasinda Minimum tolerans degerine gore
RMS d@GISTMI. 1t 39

vii



CIZELGELER DIiZiNi

Cizelge 2.1 SIX hesaplama formuilil ..........cccoevveiieiiiie i 6
Cizelge 2.2 Yazilim metrik araglar1 ve kullanilan metrikler...........ccoooiiiiiiniiiiiiiien, 7
Cizelge 2.3 Yazilim metrik araglar1 ve desteklenen programlama dilleri......................... 8
Cizelge 2.4 COCOMO formiil parametreleri (proje tiirlerine gore) .........cocevvrervrnnnnas 11
Cizelge 3.1 Source Monitor aract GIKEIST......cuiviiiiiiiiie it 16
Cizelge 3.2 Caligmada hesaplanan metrik ¢esitleri........oooovviiiiiiiiiiiiiiiiiicse e 17
Cizelge 3.3 Karmasiklik degeri — Risk degeri tablosu.........ccceviiiiiiiiiiiieniiienciie e 19
Cizelge 3.4 Birlestirme fonksiyonlart ..........ccccvvviiiiiiniiiieiiccece e 25
Cizelge 3.5 Aktivasyon fonksiyonlarina ait formiil ve agiklamalar............c..cccoeeenene 26

viii



1. GIRIS

Yazilim endiistrisindeki gelismeler, yazilim gelistirme siirecini dogrudan etkileyerek bu
siireci proje yonetimi ¢ergevesinde gelistirilen faaliyetler haline getirmistir. Yazilim
projelerinin gitgide biiylimesi, karmasiklagsmasi ve boyutlarin siirekli artmasi yazilim
kalitesini de etkilemekte, bakim maliyetlerinin zaman ve c¢aba olarak artmasi

problemlerini de beraberinde getirmektedir (Subramanian and Corbin 2001).

Giinlimiizde bilgisayarlardaki donanimlar diisik hata oram1 ve maliyetler ile
uretilebilirken yazilim tarafindaki hata ve maliyet oranlart c¢ok daha yiiksek
seviyelerdedir. Yazilim projelerinin biiyiikliigliniin artmasi gelistirme siiresi ve bakim
masraflart bakimindan bir artisa sebep olmustur (Kitchenham 2010). Giiniimiizde,
gelistirmesi  yapilmis birgok yazilim projesi basarisizlikla sonuglanip, yazilim

¢opliigiinde kendine yer bulmaktadir.

Basarisiz yazilimlarin en carpict Orneklerinden biri Amerikan ordusunda yazilim
projeleri iizerinde yaptig1 bir arastirma sonrasinda goriilmiistiir. Bu arastirma sonucunda
yazilim projelerinin %47’sinin insan hayatinda hi¢ yer edinmedigi, %29 unun yazilimi
talep eden kurum tarafindan kabulii yapilmadigi, %19’unun proje baslangicindan kisa
bir siire sonra iptal edildigi veya ciddi oranda degistirilerek tekrar baslatildigi, %3’ {iniin
ise birka¢ ciddi degisiklik yapildiktan sonra kullanilabildigi tespit edilmistir. Sadece
%2’si teslim alindig1r sekliyle kullanilmaya devam edilmektedir (Nufiez-Varela
et.al.2013).

Bu yiiksek lisans tez calismasinda sik kullanilan yazilim metrikleri, bu metriklerin
sonuglarinin degerlendirilip analiz edilmesi ve yazilim dl¢iim metrikleri ile ilgili yapilan
caligmalar anlatilmis ve bazi yazilim kiitliphanelerine ait metrik sonuglar1 hesaplanarak
yazilim maliyeti tahminlemedeki hata analizi ¢alismas1 yapilmistir. Yapilan tahminleme
icin kullanilacak veri setinin herkes tarafindan erisilebilir agik kaynak kodlu yazilim
projeleri olmas1 goz onilinde bulundurulmustur. Bunun sebebi arastirma ve hata orani
sonuglarmin istenildiginde teyit edilmesi i¢in uygun ortam olusturabilmektir. Yazilim
projeleri GitHub ve Maven Repository kaynaklarindan elde edilmistir. Devaminda tiim

yazilim projeleri i¢in yazilim metrik sonuglari, Source Monitor uygulamasi ile



hesaplanarak elde edilmistir. Source Monitor yazilim hesaplama aract ayni sekilde
herkes tarafindan Campwood Software firmasina ait internet sitesi lizerinden iicretsiz
temin edilip birgok programlama dili ig¢in destegi olan bir masaiistii uygulamasidir.
Hesaplanan metrik sonuglari {izerinden yapilan veri madenciligi i¢in Rapidminer Studio
isimli masatistii uygulamast kullanilmigtir. Rapidminer yillik kiralama {iizerinden
lisanslama yapilan bir uygulamadir, ancak bu ¢aligmada 1 yillik 6grenciler i¢in saglanan

ticretsiz lisans kullanilarak tez ¢calismasi tamamlanmuistir.

Bilisim sektoriindeki yazilim proje maliyetlerinin bu denli biiylimesi sonucu, yazilimda
kalite kavrami en ¢ok iizerinde c¢alisilan konulardan birisi haline gelmistir. Crosby,
genel anlamda kaliteyi “isterlere uyumluluk™” olarak tanimlamaktadir (Crosby 1980).
Yazilim kalitesini gesitli siniflara ayirarak incelemek miimkiindiir. ISO 9126, kalite
kavraminin yazilim iizerindeki smiflandirmasini yapan ve Kkaliteyi agiklayan bir

uluslararasi standarttir. Bu standarda gore kalite siniflar1 sunlardir (Paligu, Yagcr ve

Oztiirk 2013):
e I

Taginabilirlik Guvenilirlik

Kullanilabilirlik
\/
Sekil 1.1 1ISO 9126 SQM Kalite siniflart

Islevsellik: Yazilimda kullanici ihtiyaglarmi karsilama orani

Giivenilirlik: Yazilimin dogru ¢alisabilirligini muhafaza edebilmesi
Kullanilabilirlik: Kullanim kolaylig saglayan yeteneklerin muhafaza edilmesi
Verimlilik: Yazilimin ihtiya¢ duyulan performansa sahip olabilmesi
Bakilabilirlik: Degisikliklere adaptasyon, iyilestirme yapilabilirligi
Tasmabilirlik: Farkli caligma ortamlarina uyum saglayabilmesi




2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1 Ozellik Tabanh Yoéntemler

2.1.1 Code coverage (Kod kapsami)

Projedeki kodun, birim testler tarafindan ne oranda kapsandigini hesaplamay1 saglayan
metriktir. Kodun bakimimin siirdiiriilebilirligi agisindan énemlidir. Asagidaki formiille

olgiliir (Anonymous 2017a).

Code Coverage = (MNumber of lines of code exercised)/(Total Number of lines of code) * 1880%

Sekil 2.1 Code coverage formiilii

2.1.2 Cohesion (Uyumluluk)

Bunge benzerligi, iki varlik arasindaki 6zellik kiimesinin kesisimi olarak agiklamaktadir
(Bunge 1981). Bu 6l¢iim sinifin sorumlu oldugu islerin kendi i¢ginde uyumlulugudur. Bu
Ol¢time gore her siifa ait sorumluluk sayist bir olmasi uygundur. Hesaplamasi LCOM
(Lack of Cohesion Methods) ismindeki uyumluluk metrigi ile yapilir. Son LCOM
metod versiyonu olan LCOM4 giincel olarak kullanilir (Anonymous 2017b).

2 RS
®|®

LCOM4 =2 LCOM4 =1

Sekil 2.2 Cohesion (Uyumluluk) hesaplama 6rnegi



Diisiik uyumluluk asagidaki problemlere sebep olabilir:

e Smif anlagilirligi azalir.
e Tekrar kullanim zorlasir.
e Degisikliklerden etkilenme orani artar.

Yukaridaki maddelere baktigimizda dogrudan yazilimin bakimu ile iligkili oldugunu
gormekteyiz.

2.1.3 Coupling (Bagimhlk)

iki nesneden birinin digerine etki etmesidir. Nesne tabanli programlamada farkli iki
nesne arasinda erisim olmasi kaginilmazdir, ancak bu iliskilerde nesneler uygulama
(implementation) asamasinda miimkiin oldugu kadar birbirinden bagimsiz olmalidir.
Sik1 baghilik (Tightly-Coupled) oldugunda, iliskili siniflardan birinde degisiklige
gidersek, diger baglantili smiflar1 da etkileme ihtimali yiiksektir. Bu da Bakim
maliyetleri anlaminda bir yiik getirecektir. Bu nedenle yazilim miihendisliginde nesneler
arast iliskinin siki olmamasi, tam tersine gevsek bagli (Loosely-Coupled) olmasi

beklenir (Anonymus 2017c).

2.1.4 Complexity (Karmasikhk)

Bu mertrigin en yaygin kullanilan 6rnegi Cyclomatic Complexity’dir. Bir simiftaki
metodda bulunan switch, for, if-else, while gibi karar noktalarinin sayilmasi ile

hesaplanir (Anonymous 2018a).

Karmagiklik metrigi ile ilgili dikkat edilmesi gereken konu, bazi yazilim metrik araclar
bu hesaplamada “else” komutunu da sayima dahil ederken bazi araglar ise if-else
blogunda sadece “if” komutunu hesaplamaktadir (Beratoglu 2009). Bu durumdan dolay1
da A aracinda ¢ikan Cyclomatic Complexity degeri, B aracina gore 2 kati sonug
vermektedir. Java programlama dilini baz alacak olursak, else blogu uygulamaya ekstra
bir ylik getirmemektedir. Bu sebeple de if-else karar noktalarinin degerinin karmagiklik

degerinin hesaplanmasinda 1 olarak eklenmesi daha uygun olacaktir (Anonymous
2017d).



of OCbjectTypeB) {

of ObjectTypeC) {

£ CbjectTwvpeD) {
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!
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Sekil 2.4 Ayni sinif igin iKi farkli yazilim aracinin karmasiklik hesaplamasi — Reflector
ve SourceMonitor

2.1.5 Diger yazihm metrikleri

Bu yazilim metriklerine ek olarak asagidaki Ol¢iim ¢esitleri de popiiler olarak

kullanilmaktadir (Anonymous 2017e).

e Response For Class (RFC): Bir smif igerisinde tanimlanmig bulunan ve
kullanilan toplam metod sayisini ifade eder. Kod bakim maliyeti ile bu metrik

icin hesaplanan deger dogru orantilidir.

e Weighted Methods For Class (WMC): Bir sinif igerisinde tanimlanmig toplam
metod sayisimi ifade eder. Minimum 6 ve maksimum 33 olarak ideal aralik
belirlenmis de olsa Cohesion hesaplamasi bu metrige gore daha 6nemli kabul

edilir.

e Depth of Inheritance Tree (DIT): Miras (Inheritance) kavramina gore bir sinifa

ait ka¢ temel (parent) smif oldugunu ifade eder. Minimum 2 ve maksimum 6



olarak optimum degerler kabul edilir, 6 {lizeri oldugunda test edilebilirlik orani
zayif, 2 alt1 oldugunda nesnesel programlamanin yeteri kadar kullanilmadigi

anlamina gelir (Lanza and Marinescu 2011).

Number of Method in Class (NOM): Bir siifta kullanilan metod sayisidir. 40
tizeri metod varsa bu sinifin boliinmesi gerektigi anlamini tasir. Tek basina bir
metrik olmaktan cok LCOM (Lack of Cohesion in Methods) metrigi ile beraber

degerlendirilir.

Specialization Index (SIX): Koddaki karmasiklik degeri ve yazilimdaki bakim
maliyet sonuglarin1 azaltmak igin overload edilen fonksiyonlarin olabilecek

minimum sayiya sahip olmasi gereklidir. (Anonymous 2017f).

Cizelge 2.1 SIX hesaplama formiilii

suil® NMO + DIT -
NMI + NMA + NMO
Degisken adi Aciklama
DIT Kalitim seviyesi
NMA Kalitima eklenen islem (metod) sayisi
NMI Inherit edilen operasyon sayisi
NMO Asin yiiklenmis (overloaded) metod sayist

Cyclomatic Density: Koddaki if-else, switch, for, while gibi karar noktalarinin
toplam calistirilabilir (executable) koda oranidir. Bu oran arttikga kodun
performansinda azalma beklenebilir.

Kod Biiytikliigii (Lines of Code): Genellikle bir yazilim {iriiniiniin boyutu satir
say1st ile olgiiliir.

SLOC (Source Lines of Code), kodun yorum ve bosluk satirlarindan arindirilmis
halidir.

EXEC (Executable Statements), ¢alistirilabilir yordam sayisi, yazilim i¢inde yer

alan calistirilabilir satir sayisidir.




e Yorum Oram1 (Comment Percentage): Yazilim i¢in hazirlanmis yorum satir
sayisinin, toplam yorum ve bosluk igermeyen (SLOC) satir sayisina oranidir.
Yorum satirlar1 arttikca yazilimin anlagilabilirligi artacaktir, bu da bakim

esnasindaki is yiikiinii azaltacaktir.

2.1.6 Yazihm metrik araclar

Toplamda 100’den fazla yazilim metrik hesaplama araci bulunmaktadir. Bu araglarin
bazilar1 masaiistii uygulamasi olarak ¢alisirken, bazilar ise kullanilan gelistirme ortami
(Integrated Development Environment) iizerinde eklenti (plugin) olarak calismaktadir.
Ozellikle Eclipse gelistirme ortamu iizerinde bir¢ok eklenti mevcuttur. Yazilim metrik
hesaplamalar1 yapan araglar kullandiklart metriklere ve destekledikleri programlama
dillerine gore ayrilmaktadir. Asagidaki tablolarda popiiler olarak kullanilan bazi araclara
ait bilgiler yer almaktadir. Bu listeye ek olarak FindBugs, Eclipse Metrics, PMD,
Coverlipse, CheckStyle ve SDMetrics araglari verilebilir (Lincke et al 2008).

Cizelge 2.2 Yazilim metrik araglar1 ve kullanilan metrikler

YAZILIM METRIK ARACLARI KULLANILAN METRIKLER
= =

SourceMonitor O O O O O
Analyst4; 0 0 0 0 0 0 0
Chidamber & Kemmerers O O O O O O
CCcC O O O O
Understand for Java O O O | O
Dependency Finder O O 0
OOMeter O O O o a
Eclipse MP 1.3.6 O 0 0 O O
VizzAnalyzer O O O O O 0 O 0
Eclipse Metrics 3.4 O O O
Semmle O O 0 O O O




Cizelge 2.3 Yazilim metrik araglar1 ve desteklenen programlama dilleri

Arac¢ Adi Hesaplanan Metrikler Desteklenen Diller
) ] o Java, C++, Ada, C, C#, .NET,
Cyclomatic complexity, Halstead, LOC gibi
McCabelQ COBOL, FORTRON, JSP, Perl,
metrikleri iceren 43 metrik
PL1, VB, ASM86
CMT++ Cyclomatic complexity, Halstead metrikleri, LOC C, C++
CMTJava Cyclomatic complexity, Halstead metrikleri, LOC Java
LOC, method ve sinif sayilarini igeren yaklasik 100
RSM metrik. Smif ve namespace hesaplamalari yapan C#, Java, C, C++
metrikler
JMetric Cyclomatic complexity, LDC, NOC, NOP Java
Essential Cyclomatic complexity, satir sayis1 metrikleri,
: o Java, C, C+++
Metrics halstead metrikleri, nesne tabanli metrikler
Cyclomatic complexity, LOC, maintenance C#, ASP.NET, Visual basic,
DXCore

complexity

C++, XML, HTML, XAML,

SourceMonitor

NOF, LOC, NOS, % of Branches, Number of Calls,
Code coverage, Number of Classes, Number of
methods, Max complexity, max depth, average

depth, average complexity

C++, C, C#, VB.NET, Java,
Delphi, Visual Basic (VB6) or
HTML

Bu 6lciim araclarindan birini tanitacak olursak, FindBugs, Maryland Universitesi

menseili acik kaynak kodlu bir statik kod analiz aracidir (Radjenovié¢ et al 2013). Java

dil destegi bulunmaktadir ve kod analizi yaparak popiiler yazilim hatalarini ve yazilim

tasarimindaki yanlislar1t makul kabul edilebilecek bir siire igerisinde bulabilmektedir. Bu

ara¢ JBoss, Netbeans, Java gibi giiniimiizde popiiler olan bir¢ok programin gelistirme

asamasinda aktif olarak kullanilmaktadir. Ornegin, Netbeans Gelistirme Ortami

uygulamasinda 6.0-8m versiyonu FindBugs araci ile analiz edilerek 189 hata tespit

edilmistir (Anonymous 2017g).




Mekric

+

+ F H

+ F OEE EEE

Murber of Overridden Methods (avg/max per type)
Murber of Attributes (avgfmax per bype)
Mumber of Children {avgfmax per type)
Mumber of Classes {ava/max per packageFragment)
Method Lines of Code {avgfmax per method)
Murber of Methods (avgimax per type)
=l srC
= {default package)

+ SortIbem.java

+ Sortalgarithrn, java

+ Q3orkalgorithm, java

1 EBidirBubbleSortalgorithm, java

+ BubbleSortalgorithm. java
Mested Block Depth (ava/max per method)
Depth of Inheritance Tree (avg/max per type)
Mumber of Packages
McCabe Cyclomatic Complesxity {avgfmax per method)

= src
= (default package)

# Q3orkalgorithm, java

1 EBidirBubbleSortalgorithm, java

+ SortIbem.java

+ BubbleSortalgorithm. java

# Sortalgorithrn, java
Total Lines of Code
Instability {awgimax per packageFragment)
Mumber of Parameters {ava/max per method)
Lack of Cohesion of Methods (awgimax per bype)
Maormalized Distance {avgimax per packageFragment)
Specialization Index {ava/max per tvpe)
wieighted methods per Class (avg/max per type)

Sekil 2.5 FindBugs arac1 ¢iktisi

2.2 Yazihm Metrikleri Kullanilan Calismalar

Bu yiiksek lisans tez ¢alismasi i¢in gelecekte yazilim maliyet tahminlemesi yapilmasi
planlanmaktadir. Yazilim maliyet tahmini ile ilgili baz1 akademik ¢alismalar yapilmistir.
Bunlardan en ¢ok bilineni COCOMO’dur. (Constructive Cost Model). COCOMO, 1981
yilinda Boehm tarafindan tarafindan yayimlanmistir. Yazilim projelerinde yazilan satir

sayisini, yazilim gelistirme ekibinin ve projenin ka¢ adam/giin’e mal olacagini1 tahmin

eden bir modeldir (Boehm et al 1995).

Tokal
11

206
32
32
32

_ e

300

78

Mean
2,2
1,8
0,6

=1

6,435
6,4
6,4
6,4

19

2,438
2,438
2,438
3,75
10
1,947
&
1,429

1
0,812
0,255
0
1,321
15,6

Skd, Dev,
2,926
2,713

1,2

u}
10,105
6,681
6,651
6,681
u}

oo o o

0,952
1,356

2,703
2,703
2,703
4,763
1,669
0,495
0,545

0,324

0,59
11,074

Maximum
g
7
3
5
40

0,776

Z,105
37



Basic COCOMO

Basic COCOMO applies the parameterized equation without much
detailed consideration of project characteristics...

To useit, you decide which of the three project types best characterizes
the project, then use one of these sets of parameter values:

a - wr== B

ORGANIC K £

' 1.05
Person Months = 2.4 * KDSI

SEMI-DETACHED 1.12
Person Months = 3.0 * KDSI
EMBEDDED

Person Months = 3.6 * KDSI

1.20

This will normally be represented as a table, which
presumes we know the basic form of the model:

BasicCOCOMO a b
ORGANIC 2.4 1.05
SEMIDETACHED 3.0 112
EMBEDDED 3.6 1.20

Sekil 2.6 COCOMO modeli (Anandhi ve Chezian 2013)

COCOMO-81 versiyonundan COCOMO 2’ye dek bir ¢ok siirimii mevcuttur. Basic
COCOMO, projede gelistirme igin gerekli olan siireyi ve harcanan eforu ve proje
biiytikliigiiniin sonug degeri olarak kod satir sayisi bakimindan hesaplar. Hesaplama
formiilleri asagidaki gibidir (Rajper and Shaikh 2016):

e Efor = Agasic X (LOC)"Bgasic (Adam x Ay biriminde)
e Gelistirme Siiresi = Cggsic X (LOC)Dgasic (Ay biriminde)
e Insan Maliyeti = Efor / Gelistirme Siiresi (Adam biriminde)

Farkli  proje  tiirlerine  gore  yukandaki  formiillerin  uygulanmasi  i¢in

Apasic Bpasic Caasicr Dpasic parametrelerinin degerleri Sekil 2.4°deki gibi olmalidir.
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Cizelge 2.4 COCOMO formiil parametreleri (proje tiirlerine gore)

Apasic Bgasic Casic Dgasic
Organic 2.4 1,05 2i5 0,38
Semidetached 3 1,12 2,5 0,35
Embedded 3,6 1,2 2,5 0,32

Baska bir caligmada ise, yazilim metriklerini ve ROC (Receiver Operation
Characteristics) egrilerini analiz ederek gereksiz verilerin tespit edilmesi konusunda bir
algoritma olusturulmustur. Yazilim metrikleri esik degerleri (thresholds) baz alinarak 5
NASA veri seti lizerinde veri madenciligi yapilarak bazi sonuglar elde edilmistir.
Kullanilan formiiller ve parametrelerdeki degisiklik Sekil 4-3°teki gibidir (Catal et al
2011).

FP
FPR = op TN
FN
FNR =oN+TP
FN + FP
Error =

TP+FP+FN+TN

40
3s 7
30
25
20 ¢
15
10

o w

: ! ENR (%) | EPR (%) J Exror (%) J
| m Before noise detection 35.49 27.63 34.89 j

| m After noise detection 12.98 . 356 . 10.09 1

Sekil 2.7 Gereksiz verilerin tespiti sonucu bazi parametrelerdeki degisimler
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Yazilim metrikleri kullanilarak yapilan diger bir ¢aligmada ise, nesne tabanli dizayn
metrikleri kullanilarak, bu metriklerin yazilimin kod biiyiikligiine etkisi incelenmistir.
MOOD Suite, QMOOD Suite, Martin Suite, CK Suite ve diger bazi metrik
kiimelerindeki yazilim metrikleri, aralarinda tekrar eden (duplicate) metrik olmayacak
sekilde bir araya getirilmistir. Bu metriklerin agiklama ve hesaplanma siiregleri
incelenerek ayni ya da yakin iligkili metrikler ayiklanip yeni bir alt metrik kiimesi
olusturulmus ve boylece ¢alismada kullanilacak metrikler belirlenmistir. 252 paket
tizerinde metriklerin hesaplanmasi i¢in Eclipse gelistirme ortami iizerindeki Metric
eklentisi kullanilmistir ve metrikler arasi iligkiler gosterilerek kod biiyiikliigiiniin

tahmini i¢in bir model olusturulmustur (Tanriover and Eryigit 2015).

MLOC=pp+ p1iNOC+ [oNOM+ [3NOF+ B4DIT+ psCA+ fsCE+ 7LCOM

(DENKLEM) Kullanilan Regresyon Modeli

Bu c¢alismanin ¢iktilar1 olarak MLOC, NOC, NOM, NOF metrikleri arasinda yiiksek
oranda benzerlik gozlemlenmistir. Aynt zamanda DIT metriginin ise kod satir sayisini
(LOC) negatif yonde etkiledigi tespit edilmistir. Kullanilan metrikler yazilim 6l¢iim
araglariyla otomatik olarak hesaplayabilecegi i¢in, bu regresyon modeli ile kod satir
sayis1 tahmini yapilabilir. Ayn1 zamanda bir yazilimin farkli versiyonlar1 i¢in yazilim
kalite kriterlerinin hesaplanarak kiyaslanmasi1 ve takibini yapmak miimkiindiir.
Gelecekte yapilmasi diisiiniilen ¢alisma olarak da dizayn metriklere ek olarak UML

model metriklerinin de eklenerek yazilim boyut tahmini yapilmasi planlanmaktadir.
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3. GELISTIRILEN YONTEM

Bu boéliimde; yazilim metrikleri ¢caligmalarinin genel yapisi, tez kapsaminda gelistirilen

algoritma ve kullanilan yontemler detayli bir bigimde anlatilmistir.
3.1 Yazihm Metriklerinde Temel Konsept
Yazilim metrik tiirleri 4 farkli baglik altinda siniflandirilabilir.

Token Metrikleri

Andag (token), kaynak koddaki en basit komut olarak ifade edilebilir. Buna 6rnek
olarak class, method, while, for, foreach, if gibi anahtar kelimeler verilebilir. Token
metrik tiirlinde sonuglar bir kaynak kodunun tamami veya belirli bir boliimii i¢in bu tiir
andaclarin sayilarak hesaplanmasi siireci vardir. Farkli kaynak kodlar i¢in bu metrikler

hesaplandiginda sayim sonunda ortaya c¢ikan istatistiksel veriler kiyaslanabilir

(Anonymous 2018b).

Denetim Akis Metrikleri
Bir yazilim gelistirme sistemi icerisindeki her birim kontrol edilerek denetim akisi
Olciiliir. Calisilan  birimin denetim yapisinin  karmasiklik degeri cesitli  veri

gorsellestirme ornekleriyle ifade edilir.

Bilesik Metrikler

Token ve denetim akis metriklerinin birlikte hesaplanmasi ile elde edilir.

Sistem Metrikleri

Sistem metrikleri diger metriklerin aksine kaynak kodun ozelliklerini 6l¢mek yerine
sistemin tasarimu ile ilgili dl¢limlemeler yaparlar. Bunlar siireg, {irlin niteligi, iiretkenlik,
bakilabilirlik boyut, zamanlama gibi biiyiik 6l¢ekli tasarim nitelikleridir. Bu metrikler,
daha kaynak kod yazilmaya baslamadan gereksinimlerin belirlenmesi evresinde
hesaplanmaya baslayacagi i¢in projenin ilerleyisini tahminlemede ciddi kazang saglarlar

(Hill 2011).
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Sistem metrikleri biiyiik 6lgekli yazilim projelerinde yiliksek seviyede onem arz eder.

Yaygin olarak kullanilan sistem metrikleri sunlardir:

e Siire¢ metrikleri: Bir yazilim gelistirme siirecinde kullanilan tekniklerin,
araclarin, ekibin, altyapinin 6zelliklerinden olusur. Bu metriklerin yardimiyla bu
siirecteki gelistirme araglarinin etkinligi, kod yazan kisilerin teknik seviyesi,
altyapinin yeterliligi 6l¢iimlenir (Anonymous 2018c).

e Boyut metrikleri: Projenin gereksinimleri belirleme asamasinda hedeflenen
isterlerle, mevecut durumdaki isterlerin ne derece Ortiistiiglinii hesaplayip durum
degerlendirmesi yapilmasi saglanir (Anonymous 2018d).

e Zamanlama metrikleri: Projenin baslangicta belirlenen takvime uygun ilerleyip
ilerlemedigi sonucuna ulasir. Tahmin edilen toplam siire ve mevcut duruma
kadarki gecen siire kiyaslanir.

e Maliyet ve kaynak metrikleri: Proje baslangicinda tahmin edilen adam/giin
sayist mevcut duruma kadar harcanan adam/giin sayis1 ile oranlanir. Bu
hesaplamada birim olarak para da kullanilabilir.

e  Uriin nitelik metrikleri: Karsilagilan ve kayit altina alman yazilim kusurlarinin
tiirti, onem seviyesi ve zaman parametreleri géz 6niinde bulundurularak tirtiniin
satilmadan Onceki kusur sayisi ile hesaplanir.

e Bakim ve okunabilirlik metrikleri: Koddaki okunabilirligi 6lgen metriklerdir.
Ornegin degiskenlerin i¢inde bulunan kod satir sayis1 50’den fazla olmamalidir,
aciklama satir sayist ¢alistirilabilir yordam sayisinin 1/3’inden fazla olmalidir
gibi. Bu metrikler hesaplanarak farkli yazilimlar arasinda kiyaslama yapilir.

e Uretkenlik metrikleri: Projedeki her asamada o&lgiilebilecek metriklerdir.
Bunlardan bazilari, kod hatalarinin adam/giin degerine oran1 veya boyut

metriklerinin harcanan adam/glin maliyetine oran1 gibi.
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3.2 Yazihhm Metrikleri Uygulama Asamalar: ve Kullanilan Yontemler

3.2.1 Source Monitor

Bu calismada yazilim projelerini dl¢iimlemek amaciyla SourceMonitor v3.5 araci
kullanilmistir. SourceMonitor, Campwood Software tarafindan saglanan a¢ik kaynak ve
ticretsiz bir metrik hesaplama aracidir. C++ dilinde yazilmistir ancak Java dahil bir¢ok
yazilim projesi i¢in metrikler hesaplayabilmektedir. Online bir ara¢ degil, masaiistii

uygulamasi olarak ¢alismaktadir (Voulgaropoulou et al 2011).

Olgiimleme yapilacak projeye ait jar dosyasi dizine ¢ikartildiktan sonra ilgili dizin yolu
uygulamaya verilecektir. Bu yiizden encrypt ya da obfuscate edilmis Java kiitiiphaneleri
icin bu ara¢ kullanilamayacaktir, kaynak kodunun bulundugu dizine ihtiya¢ vardir.
Dizin yolu verildikten sonra bir checkpoint ismi belirlenmekte ve sonrasinda asagidaki
gibi dahil edilen veya hari¢ tutulan dosya bilgisi listelenmektedir. Bu ekranda
hesaplamaya dahil edilmesini istemedigimiz sayfalari ¢ikarabiliriz ancak ¢alismada tiim

proje i¢in hesaplama yapilacagindan listelerde bir degisiklik yapilmamuistir.

B ' Specify New Java Checkpoint — O >
Name: |EEESNE Fitter: |'.ja\-'a
Date: [29 Nov 2018 > | Time:[21:27:28 = Exclude: | g

Base Source Code Directory: |C:'-_I_Isem'-adem.dllbaz'-.Desktop'-splingbeans-5.C.C.RELE.—"-.SEsoult:es'-.
Files Mot In New Checkpoint (sorted by file extension): Files In New Checkpoint:

org'springframework ‘\beans‘factory xml*spring-beans dtd ong“springframework “beans Abstract Nestable Property Accessor java ~
META-INF spring factories orgspringframewark *beans \Abstract Property Accessor java
orgspringframework ‘\beans‘factory xml spring-beans gif org*springframework \beans\annotation Annot ation Bean Ltils java
org‘springframework ‘\beans‘factony xml \spring util gif ¥ | |org springframework \beans \annotation \package-nfo java
org'springframewor beans factory \groovy ' Groo vy DynamicElement Reade ong“springframework “beans \Beanlnfo Factory java
META-INFispring handlers orgspringframework *beans\BeanInstantiation Exception java
overview html -» org*springframework \beans‘\BeanMetadata Attribute java
org'springframewon‘beans‘factory BeanFactoryExtensions kt org*springframework \beans‘\BeanMetadata Attribute Accessor java
orgspringframework "beansfactonyListable BeanFactoryExtensions kt orgspringframework ‘beans‘\BeanMetadataBlement java
META-INFMANIFEST MF org*springframework ‘beans \BeansException java
META-INFspring schemas org*springframework \beans‘\BeanLiils java
META-INF'spring tooling + ong*springframework ‘beans \BeanWrapper java
orgspringframework ‘\beans factoryxml‘spring-beans xsd orgspringframework‘\beans \BeanWrapperlmpl java
orgspringframework *beans‘factony «ml‘spring4ool xsd “ org*springframework *beans‘\CachedIntrospection Results java
org‘springframewonk ‘\beans‘factory xml spring-util xsd org*springframework \beans\Corfigurable PropertyAccessor java
ong springframework ‘beans \ConversionNot Supported Exception java
orghspringframework‘beans DirectField Accessor java
org*springframework *beans‘\ExtendedBeaninfo java
ora*sprinaframework \beans\ExtendedBeanInfoFactory iava R
£ > £ >
File court: 15 Help | Cancel | oK I File count: 297

Sekil 3.1 Source Monitor aract Java checkpoint olugturma

Bu adim gecildiginde ise 6l¢iim sonuglarinin listelendigi ekran ile karsilagilmaktadir.

SourceMonitor dosya sayisi, kod satir sayis1 (LOC), ifade, kod dallari, metod ¢agirilma
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sayisi, yorum satir orant, sinif sayisi, metod sayisinin sinif sayisina orani, ortalama
ifadenin metod sayisina orani, maksimum karmasiklik, maksimum derinlik, ortalama

derinlik ve ortalama karmasiklik gibi yazilim metriklerinin 6lgiimlerini yapmaktadir.

Cizelge 3.1 Source Monitor araci ¢iktisi

Checkpoint Files Lines Statements
Spring-core 297 50967 16921
%Branches Average Statements/ Method Max Depth Classes
16.5 4.15 9 338
Methods / Class Calls Maximum %
Complexity Comments
6.94 7754 58 40.7
Avg Depth Avg Complexity
2.14 2.53

Veri setinde farkli versiyonlari bulunan 103 farkli Java uygulamasi SourceMonitor

aracina girdi olarak verilmis ve tiim sonugclar ortak bir Excel dosyasina aktarilmistir.

3.3 Yazihm Projeleri

Bu ¢alismada Github ve Maven Repository iizerinden 103 farkli Java kiitiiphanesi temin
edilerek bu projelerin farkli major versiyonlar1 veri seti olarak kullanilmistir. Spring
Framework, Jetty, Hibernate Framework, Maven, OpenJPA, Apache Tomcat ve Finagle
uygulamalarina ait ait baglica Java kiitiiphaneleri veri setine dahil edilmis ve bu
projelerin kod satir sayis1 1500 iizerinde olmasi gdz Onilinde bulundurulmustur. Bu
projeler birden fazla farkli versiyonlari ile birlikte Source Monitor aracina girdi olarak
verilmis ve projelerin ilgili versiyonlari i¢in ¢esitli yazilim metrikleri hesaplanmistir.

Ek-1’de bu c¢alismada kullanilan Java dilinde yazilmis projelere ait kiitiiphane isimleri

yer almaktadir.
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3.4 Hesaplanan Metrikler

Toplamda 13 farkli yazilim metrigi SourceMonitor uygulamasi ile her bir proje i¢in

hesaplanmistir. Hesaplanan metrikler asagidaki gibidir.

Cizelge 3.2 Calismada hesaplanan metrik ¢esitleri

Files

Statements

Rate of Branches

Calls

Rate of Comments

Classes

Methods/Classes

Average Statements per
Method

Maximum Level of

Complexity

Average Depth

Method

Average Complexity

Line of Code (LOC)

e Files: Bir projedeki .java uzantisina sahip dosya sayisi

e Statements: Projede yer alam yordam sayisidir.
e % Branches: Yazilan birim testlerin ilgili dallar1 kapsama orani. 100%
oldugunda tiim kod igin test islemleri yapildig1 anlam tasir. Ornegin bir if-else

kosulunda her iki kosulun da en az 1 defa galistirilmasi, boylece testin her iki

durumu da kapsamas1 amaglanir. Formiilii agagidaki gibidir:

Kapsama Orani = (Test edilen karar mekanizmalarinin sayist / Toplam karar
mekanizmalarinin sayisi) X 100 %

Asagidaki kod blogunda 2 farkli kosul bulunmaktadir.

public void kiyaslama(Integer A, Integer B){

if((A+B) > 10){

System.out.print(“A ve B toplami biyiktiir.”)

}

if(A > 5){

System.out.print(“A blyuktir.”)
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Buradaki yapiy1 agsagidaki gibi akis diyagramina doniistiirebiliriz. Diyagrama gore tiim
karar mekanizmalarini ayni anda kapsanmasini saglayacak tek bir yol yoktur. Amag tiim
true/false karar mekanizmalarinin kapsanmasidir. Takip edilebilecek yollar asagidaki

gibidir:

Yol 1: 1A [ 2C | 3D | E | 4G | 5H
Yol 2: 1A | 2B | E | 4F

Bu durumda kapsama orani degeri 2 olarak belirlenmektedir.

Sekil 3.2 % Branches diyagram gdsterimi

e Number of Calls: Projedeki metodlarin toplam ¢agirilma sayisidir.

e 9% Comments: Projedeki yorum sayisinin kod satir sayisina oranidir.

e C(Classes: Projedeki toplam sinif sayidir.

e Methods/Class: Siniflardaki ortalama metod sayisidir.

e Average Statements/Method: Metodlardaki ortalama yordam sayisidir.

e Maximum Cyclomatic Complexity: Projedeki kodun ne kadar karmasik oldugu

hakkinda bilgi verir. Bu hesaplamaya koddaki if,else,while,switch gibi karar ve
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dongii mekanizmalari dahil edilir. Her bir metod i¢in complexity degerine gore o

metodun bakim maliyeti ya da riski agagidaki gibi kabul edilir (Eisty et al 2018).

Cizelge 3.3 Karmasiklik degeri — Risk degeri tablosu

Cyclomatic Complexity Risk

1-10 aras1 Diisiik Seviyeli Risk, Basit

11-20 aras1 Orta Seviyeli Risk, Daha Karmagik

21-50 aras1 Yiiksek Seviyeli Risk, Karmagik

50’den fazla Cok Yiiksek Seviyeli Risk, Test
Edilemeyen

Cyclomatic Complexity formiilii su sekildedir: E-N +2 * P

E: Akis semasindaki kenar sayis1 (edge)

N: Akis semasindaki karar diiglimii sayis1 (node)

P: As1 semasindaki ¢ikis yoluna sahip karar diigiimii sayisi

Bu bilgiler 15181inda asagidaki demo Java kodu incelendiginde 3 if ve 3 else kosulu

oldugu goriilmektedir.
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public class CyclomaticComplexityDemo {
public static void main(String[] args) {
// TODO Auto-generated method stub
int varl
int var2

int var3
int vard

8;

R

TR

if (varl == 18){
if(var2 » var3){

var2 = var3;

}
else{
if (var3 > vard){
var3d = vard;
¥
else
vard = varl;
¥
¥
¥
elseq
varl=vard;
¥

System.out.println("Printing value for varl, wvar2,
var3, and vard"+varl+" "+var2+" "+var3+" "+vard);

¥

Sekil 3.3 Karmasiklik metrigi hesaplama — Java kodu

Bu kodun akis diyagramini ¢izdigimizde asagidaki gibi bir grafik elde edilmektedir.
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varl=10
var2=9
var3=8
var4=7

Sekil 3.4 Karmasiklik metrigi i¢in akis diyagrami

Akis grafigine gore koddaki kenar sayisi 11 (E), karar diigiimii sayis1 11 (N), ¢ikis
noktasina sahip karar diigiimii sayisi 1 olarak goriilmektedir. Cyclomatic complexity
degerini hesaplamak icin formiilii uyguladigimizda 11 — 11 + 2 * 1 = 2 degerine

ulagilmaktadir. Bu sonugla ilgili kod blogu i¢in az riske sahip denebilir. Bu metrik
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yardimiyla projedeki riskler ve risklerle iliskili olarak bakim maliyetleri hakkinda fikir

sahibi olunabilir, proje biitgeleri bu bilgiler 15181nda planlanabilir.

Average Depth (DIT): ilgili sinifin kaliim agacinin baglangicina olan uzaklig
olarak olgiliir. Derinlik (Depth Inheritance Tree) agaci ne kadar fazla olursa
tasarim karmasikli o kadar yiiksektir. Ornegin asagidaki siniflardan Class1 sinifi
hicbir smiftan tiiremedigi icin DIT degeri sifirdir. Class2 smifi ise Classl
siifindan tiiredigi i¢in DIT degeri 1 olarak hesaplanir. Derinlik arttik¢a koddaki

hata olasilig1 ve bakim maliyetleri artmaktadir.

- public class Classi
{
H

- public class Class2 : (Class]

Hierarchy Depth of Inherit...
4 @ ClassLibrary2 (Debug) 2
4 () ClassLibrary2 2

4% Classl 1

gdCos2 | 2]

Sekil 3.5 Kalitim agact derinlik hesaplama i¢in 6rnek siniflar

Average Cyclomatic Complexity: Bolim 3.4.9’da Cyclomatic Complexity
metriginin nasil Olgiildiiglinii agiklamistik. Bu metrikte de bu degerlerin tiim
yazilim Projesi i¢in ortalama degeri hesaplanir.

Number of Method: Bir yazilim projesindeki toplam metod sayisidir.

Line of Code: Bir yazilim projesindeki toplam calistirilabilir satir sayisidir. Bu

caligmada satir sayis1 1000°den az olan projeler veri setine dahil edilmemis, kod
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satir sayist metrigi ¢iktt olarak kabul edilerek tahminleme yapilmasi

amaglanmstir.

3.5 Metrik Sonuclar

Farkli versiyonlara sahip Java projelerinin SourceMonitor uygulamasi ile 14 farkl
yazilim metrigi hesaplanmistir. Toplamda 103 farkli Java projesinin 250 farklt major
versiyonu hesaplamaya dahil edilmistir. Sonuglarin kendi i¢erisinde aritmetik ortalamasi

alinmis olup Ek 2’den tiim sonuglar goriintiilenebilir.

3.6 Makine Ogrenmesi Uygulamalari

3.6.1 Destek vektor makineleri (Support vector machines)

Degiskenler veya gruplar arasindaki iliskinin tam olarak bilinmedigi veri kiimelerinde
siiflandirma yapmak amactyla kullanilan bir yontemdir. 2 farkli veri seti i¢in 2 boyutlu

diizlemde, bu veri setlerini ayiracak en uygun a.x + b dogrusunu ¢izmeyi saglar.

Sekil 3.6 DVM hesaplama dogrulari
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2 veri setinin sinirlarini belirleyen birer dogru ¢izildiginde bu dogrulara en uzak dogru
DVM i¢in en uygun dogrudur. Tolerans, 2 farkli sinir dogrusu arasinda kalan uzunlugu

ifade eder.

Destek vektor makineleri siniflandirmada yiiksek dogruluk saglamasina ragmen

olasiliksal tahminler iretememektedir.

3.6.2 Yapay sinir aglari (Artificial neural network)

Yapay sinir aglari, beynimizdeki 6grenim yapisinin matematiksel modellemelerle ortaya
kondugu bir makine dgrenme algoritmasidir. Biyolojik olarak néronlar govde, dendrit
ve akson olarak 3 ana kisimdan olusur. Noronlar sinapslar araciligiyla diger néronlardan
gelen uyarilara karsi tepki verirler. Yapay noron ise bir ya da birkag¢ girdi alip buna gore

cikt1 iiretecek sekilde olusturulmustur.

A three-layer, feed-forward network.

Sekil 3.7 YSA katmanlari

Yapay sinir aglarinda 5 element vardir:

Girdiler: Agda kullanilacak veri seti tarafindan belirlenen dis taraftan aga verilen

bilgiler
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Agirliklar: Bir yapay hiicreye gelen input degerinin etkisini ifade eder. Bir agirligin

biiyiik olmas1 6nemli, kii¢iik olmas1 6nemsiz oldugu anlami tagimaz. Sifir agirligi da en

onemli agirlik olabilir.

Birlestirme fonksiyonu: Hiicreye gelen girdiyi hesaplayan fonksiyondur. Burada birden

fazla fonksiyon yaygin olarak kullanimaktadir. Her gelen bilgi agirlik degeri ile carpilir

ve girdi hesaplanir.

Cizelge 3.4 Birlestirme fonksiyonlari

Toplam

Net=Y[, X; * W,

Weight degerleri girdi degerleri ile ¢arpildiktan sonra sonuglar
birbirleriyle toplanip Net sonug elde edilir.

Carpim
Net:HIiv=1 Xi * Wi

Weight degerleri girdi degerleri ile ¢arpildiktan sonra sonuglar
birbirleriyle ¢arpilip sonug elde edilir (Net).

Maksimum
Net:MaX(Xi * Wl)

n tane input degeri icerisinden weight degerleri girdilerle garpilip en
biiyiik olan1 Net girdi seklinde belirlenir.

Minimum

n tane input degeri icerisinden weight degerleri girdilerle garpilip en
kiiglik olan1 Net girdi seklinde belirlenir.

Cogunluk
Net=3:{L, Sgn(X; * W,)

n tane girdi icinden agirliklar ve girdiler carpilip pozitif ve negatif

olanlarmn toplami hesaplanir. Hiicre net girdisi biiyiik sayidir.

Kiimiilatif Toplam
Net=Net(eski)+X_, X; * W;

Hiicredeki degerler agirlikli olarak toplandiktan sonra hiicreye dnceden
gelmis bilgilere yeni hesaplanmis input degerleri eklenip bu hiicredeki

girdi (input) degeri hesaplanmis olur.

Aktivasyon fonksiyonu: Yapay hiicreye gelen girdi bu fonksiyonda uygulanarak elde

edilecek ¢iktinin hesaplanmasi saglanir. Burada da yine birden fazla fonksiyon

kullanilabilir, gogunlukla dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilir.
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Cizelge 3.5 Aktivasyon fonksiyonlarina ait formiil ve agiklamalar

Linear Aktivasyon

F(Net)=A*NET

Dogrusal problemlerin ¢oziimiinde bu fonksiyon

kullanilabilir. Toplama fonksiyonunda elde edilen

Fonksiyonu (A sabit bir say1) deger sabit bir katsayi ile ¢arpildiktan sonra hiicrenin
sonug degeri hesaplanmus olur.
Adim (Step) o . ' o .
Aktivasyon F(Net):{l Lf Net > E$l:k Deger Net girdi degeri, belirlenmis esik sayidan fazla ise
0 if Net < Esik Deger | hiicre 1, az ise 0 degerini almus olur.
Fonksiyonu
Bu fonksiyon tiirevi alinabilen ve siirekli bir
Sigmoid fonksiyon olarak diisiiniilir. Yapay sinir a1
Aktivasyon F(Net)Zﬁ kullanilmis uygulamalarda dogrusal bir fonksiyon
Fonksiyonu olmadig1 igin en popiiler fonksiyon olarak kabul

edilir. Her girdi i¢in 0 ve 1 araliginda deger verilir.

Tanjant Hiperbolik

etNet  ,—Net

Sigmoid fonksiyonu ile benzer 6zelliklere sahipir.

Sigmoidde c¢iktilar 0 ve 1 araliginda degisebilen

Aktivasyon F(Net)= —wo—=x=
4 (et etNet—gzet degerler alirken bu fonksiyonda g¢iktilar -1 ve 1
Fonksiyonu -
araligindadir.
i Girdiler 0’dan kiiciik veya esit ise ¢iktt 0, 1’den
Esik Deger 0 if net <0 ¢ va e ¢ ’
. F(Net)={netif 0 <net <1 bilyiik veya esit ise 1, 0 ve 1 araliginda oldugunda
Fonksiyonu

lifnet>1

kendi degerini alir.

Siniis Aktivasyon

Fonksiyonu

F(Net)=Sin(Net)

Bu fonksiyon, o6grenme kullanilmasi planlanan
olaylar igin siniis fonksiyonuna uyan bir dagima

sahip oldugunda kullanilmaktadir.

Cikti: Fonksiyon sonucunda belirlenmis olan degerdir. Bu ¢ikti baska bir hiicreye

gonderilebilir, ayn1 hiicreye girdi olarak da gonderilebilir. Bir elemanin sadece 1 ¢iktis1

olabilir (Pomorova ve Hovorushchenko 2011).

3.6.3 Dogrusal ilkeleme (Linear regression)

Bu analizin amact bagimli veya bagimsiz degiskenlerin arasindaki iliskiyi fonksiyon

olarak elde etmektir. Ana amaci sebepler ve sonuglar arasinda dogrusal bir iliski olup

olmadigini tespit etmektir (Mihaescu 2011).
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fix)

YA - % ve y arasindaki
Bvj = P beklenen iliski
z |y | f(x) %
-l § i —errorEj
..[-E‘ E & -
= %] | & ”
a I
@ |
i
| K X

L

alan{sqg.ft)
Sekil 3.8 Dogrusal ilkeleme

3.6.4 RapidMiner

RapidMiner, tahminleme, siniflandirma ve analiz gibi amaclara yonelik veri madenciligi
yapilabilen bir makine Ogrenmesi uygulamasidir. Yazilim ayrica veri hazirlig
(normalizasyon), makine Ogrenmesi uygulama sonuglarinin gdrsellestirilmesi,
validasyon ve optimizasyon gibi adimlari da saglamaktadir (Dwivedi et al 2016).

Bu caligmada RapidMiner Studio v8.2 yazilimi kullanilmastir.

- o
Design Resuls | susMosel 2| asuge
Paramsters
D Aid Data = © roat > 1008 3 f i % # [ [ RetiProces)
loguerbosily ]
1 Sampl groriasity
» fesatwel  Womaee  Crowsvessmon
, s — i lognie
] ]
¥ 7 Templates o -

» T Tutorials
»Hoe
= I Loca Repasitory
b0 data
~ 5 processes

o 12_PertormanceEvaluator_Regression_1425

b [ Data Access (4T)
¥ [ Biending 77)

» [ Cieansing i28)
¥ 17 Motiiing (130)

¥ [ Scomng (12)

¥ [ Validation (28)
Uniy (5)

Laverage the Wisdom of Crowds 1o gel operalor recomimendaons 5ased on your process design

V ——

Sekil 3.9 Rapidminer siire¢ olusturma arayiizii
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3.6.5 Evaluation metrics

Cross Validation (Capraz Dogrulama)

Veri madenciliginde, yapilan tahminleme c¢alismasinin basarit oraninin tespiti i¢in veri
seti egitim ve test kiimeleri olarak ayrilmaktadir. Capraz dogrulama, bu ayirma
yontemlerinden biridir. Bu tez ¢alismasinda ¢apraz dogrulama yapilan adimlarda veri
seti 10 (number of folds) esit pargaya boliinmistiir (Shanthini and Chandrasekaran
2014).

Dataset

Training Testing Holdout Method

Cross Validation

Sekil 3.10 Capraz dogrulama semasi

Veri seti 10’a boliindiikten sonra 1 parga test kiimesi, 9 parca egitim kiimesi olarak
ayrilmaktadir. Bu asamada hangi parganin test i¢in ayrildigi bir 6nem tasimamaktadir,
clinkil tlim parcalar sirayla veri seti olarak belirlenip ilgili algoritma g¢alistirilarak birer
sonug elde edilmektedir (Wong and Yang 2017). Burada sistemin genel basar1 degeri,
elde edilen 10 sonucun ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Sonu¢ formiilii asagidaki
gibidir:
K O SF(t, VK —t)
k

SF: Siniflandirma fonksiyonu (test veya egitim)
VK: Veri kiimesi

k: katlama sayis1 (number of folds), bu calismada 10 olarak belirlenmistir.
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t: test kiimesi (Wang et al 2007)

Split Validation (Boliinmiis Dogrulama)
Capraz dogrulamada yaptigimiz veri setini k (number of folds) kadar pargaya ayirma
islemi belirtilen oranda ikiye ayirarak yapar. Boliinme oran1 70% ise, veri kiimesinin

70% kismi egitim, 30% kismi test amacl kullanilir.

3.6.6 Kok ortalama kare hata (RMSE)

Kok ortalama kare hata degerini bu ¢alisma i¢in yorumlarsak, bir makine dgrenmesi
modelinde tahmin edilen degerler ile asil degerler arasindaki farkin bulunmasinda
yogunlukla kullanilan, hata biiyiikliigiinii 6lgen bir metriktir. RMSE tahminleme
sonuclarindaki hatanin standart sapmasidir, verilere en uygun ¢ekilen ¢izginin etrafinda
ilgili veri setinin ne kadar yogun olduguna ait degeri verir. 0’dan oo’a kadar deger
alabilir, sifira yakin degerler tahminlemenin daha iyi performans gosterdigi anlamina
gelir. Sifir olmasi o ¢alismaya ait modelin hi¢ hata yapmadigi anlamini tagir. Asagidaki

formiille hesaplanir (Lakra and Singh 2014):

1 n
RMSE = j;Zl(y —y)?

y: gercek deger

¥: tahmin edilen deger

3.7 Tez Kapsaminda Yapilan Calismanin Aciklamasi

Bu calismada veri seti olarak 102 farkli Java Projesine ait hesaplanmis 13 farkli yazilim
metrigi  kullanilmistir. Bu sonuglar bir Excel (EK 2) dosyasinda toplanmis ve
RapidMiner uygulamasina girdi olarak verilmistir. RapidMiner uygulamasinda 1 data
kaynag1 (metrik sonuglar1 veri seti), 6 silireg (process) olusturularak tahminleme
sonuglart hesaplanmigtir. Veri seti dosyadan okunduktan sonra her siire¢ i¢in sonuglar
I’e normalize edilmis ve sonra validasyon islemine gecilmistir. Madde 3.6.5°te

aciklanan capraz dogrulama ve madde 3.6.6.’da agiklanan bolinmiis dogrulama

29



islemleri uygulanmistir. Bu islemlerde, capraz dogrulamada “number of folds™” degeri
10 olarak alinmig, boliinmiis dogrulamada ise “split ratio” degeri 70% olarak

belirlenmistir.

Process

Root » 1w00% 2 0 L | & @ [

Read Excel Hormalize Validation

2 2 2 2
GOR B R

Process

@ Root » Validation » 1000 2 0 | G @ F

Hewral Het Apply Model (2) Performance (2)

tra tra mod mod & j mod med ab lab % per
T ea the (| e wl o ® mod per exa
th

Sekil 3.11 YSA algoritmasinin Rapidminer tizerinde uygulanarak elde edilen siirecin
elemanlarinin gosterimi

Split validation uygulanarak Neural Network uygulamasi siireci

Her iki dogrulama isleminden sonra madde 3.6’da yer alan makine Ogrenme
uygulamalar1 Yapay Sinir Aglari, Destek Vektdr Makineleri ve Dogrusal ilkeleme
sirasiyla uygulanmis, toplamda 6 siire¢ RapidMiner uygulamasinda olusturulmustur.

Stirecler sirasiyla c¢alistirlldiginda bize rms (root mean squared error) sonucunu
uretmektedir. Bu c¢aligmadaki amag, veri setinin ilgili uygulamalarda calistirilmasi
sonucu hata oranmm1 en aza indirmektir. Siire¢lerdeki makine Ogrenme
algoritmalarindaki parametre degerlerindeki artis ve azalisa gore rms degerinin nasil
degistigi gozlemlenmis, buna gore hangi siirecin hangi degerlerle ¢alistirilmasi sonucu

en az rms degerini verdigi izlenmeye ¢alisilmistir.
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3.7.1 SVM uygulamasinda kullanilan parametreler

e Kernel Type: Bu parametre ile g¢ekirdek fonksiyon tiirii se¢ilmektedir.SVM
algoritmasinda bu ¢alismada 4 farkli ¢ekirdek fonksiyon kullanilmaistir.
o Dot kernel: k(x,y)=x*y
o Radial kernel: exp(-g ||X-y||*2), g: gama
o Polynomial kernel: k(x,y)=(x*y+1)"d, d: polynomial degree

o Multiquadric kernel: \/||x — y]|"2 + ¢"2

e Karmagiklik sabiti C: Hatali siniflandirma toleransini belirleyen SVM
karmasiklik sabiti

e Converge Epsilon: KKT kosullarinda kesinligi belirten optimizasyon
parametresi

e L pos: Pozitif veri ve SVM karmasiklik sabiti i¢in kullanilan bir parametre.
Kayip fonksiyonunun bir parcasidir.

e L neg: Negatif veri ve SVM karmasiklik sabiti i¢in kullanilan bir parametre.
Kay1p fonksiyonunun bir pargasidir.

e Epsilon: Duyarsizlik sabitini belirtir. Tahmin degeri gergek degere yakin olursa
bir kayip olmaz. Kayip fonksiyonunun bir pargasidir.

e Epsilon plus: Pozitif sapma i¢in epsilon degerini belirlir. Kayip fonksiyonunun
bir pargasidir.

e Epsilon minus: Negatif sapma ic¢in epsilon degerini belirlir. Kayip

fonksiyonunun bir pargasidir (Anonymous 2019a).

3.7.2 ANN uygulamasinda kullanilan parametreler

Hidden layers: Bu parametre gizli katmanlarin boyutunu belirtir. Kullanici, sinir aginin
yapisini bu parametre ile tanimlayabilir. Gergek diigiim sayist gizli katmandan daha
fazla olmalidir. Hidden layer degeri -1 olarak verilirse katman boyutu su sekilde
hesaplanir:

(nitelik sayis1 + smif sayis1) /2 + 1
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Training cycles: Egitim dongiilerinin sayisini belirler. Geri yayilimda, dogru cevap ile
cikti degeri zaten tanimli olan hata fonksiyonlarinin degerlerini hesaplama amagh
kiyaslanir. Hata daha sonra ag tizerinden geri beslenmektedir. Bu bilgi dogrultusunda,
hata fonksiyonu degerini diisiirmek amaciyla her baglantinin agirligi diizenlenir. Bu

islem n defa tekrarlanir. Bu parametre kullanilarak n belirtilebilir.

Learning rate: Bu parametre, her adimda agirliklart ne kadar degistirdigimizi belirler.

Learning rate degeri sifir harici bir deger alabilir.

Momentum: Momentum, Onceki agirlik giincellemesinin bir kismini simdiki olana

ekler. Bu, yerel maksimumlamayi 6nler ve optimizasyon ydnlerini diizeltir.

Error Epsilon: Egitim hatast bu epsilon degerinin altina diiserse optimizasyon

durdurulur (Anonymous 2019b).

3.7.3 Linear Regression uygulamasinda kullanilan parametreler

Minimum tolerans: Ortak 6zellikleri ortadan kaldirmak i¢in minimum toleransi belirler.
RapidMiner aracinda makine Ogrenmesi uygulamalarinin caligtirilmas:t sonrasinda
uygulama parametreleri ile rms hata degeri arasindaki iliski bulgular boliimiinde yer

almaktadir (Anonymous 2019c).
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4. BULGULAR

Bu uygulama Intel Core i7-4720HQ, 2.60 GHz CPU ve 16 GB RAM o6zelliklerine sahip
MSI marka bir diziistii bilgisayarda gelistirilmistir. Bu bolimde 3 farkli makine
O0grenme algoritmast kullanilarak 103 adet farkli major versiyonlar1 bulunan Java
programlama dilinde yazilmis kaynak kodlar1 bulunan projeler igin versiyon

tahminlemedeki hata pay1 sonuglar1 incelenecektir.

Hesaplanan tiim makine O6grenme algoritmasi Oncesi yazilim metrik sonuglarinin
bulundugu veri seti Excel dosyasindan okunarak 1’e normalize edilmis ve sonrasinda 2
farkli tespit (Evaluation) algoritmasina girdi olarak verilmistir. Bunlar ¢apraz dogrulama
(Cross Validation) ve boliinmiis dogrulamadir (Split Validation). Capraz dogrulamada
veri seti 10 esit parcaya boliinmiis, bu pargalardan 1 tanesi test seti, 9 tanesi veri seti
olarak ayrilmistir. Boliinmiis dogrulamada ise kullanilan veri setin 70% egitim Verisi,
30% test verisi seklinde kullanmak amaciyla boliinmiistiir. Bu islemler yapildiktan
sonra Destek Vektdr Makineleri, Yapay Sinir Aglart ve Dogrusal Ilkeleme
algoritmalarina veri setleri verilmis, sonrasinda bu algoritmalara ait parametrelerin

degisimleri ile hata oranindaki degisimler gozlemlenmistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasina yazilim metrik sonuglar1 bulunan veri
seti verilmis ve RMS degerinin SVM parametrelerine gore degisimi gozlemlenmistir.

Buna gore elde edilen sonuglar asagida gosterilmistir.

RMS - C Degisimi (SVM)

S

4

2

2

1 -
_U_’/

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

= Cross Validation Split Validation

Sekil 4.1 SVM algoritmasinda C degerine gore RMS degisimi
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Sekil 4.1°e gore Destek Vektor Makineleri i¢in C parametresinin degisiminde minimum
RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmustir:

C=-0.1, RMS=0.239 (Cross Validation)

C=-0.1, RMS=0.029 (Split Validation)

RMS - Converge Epsilon Degisimi (SVM)

0,006 0,008
CONVERGE EPSILON

= Cross Validation Split Validation

Sekil 4.2 SVM algoritmasinda Converge Epsilon degerine gore RMS degisimi

Sekil 4.2°ye gore Destek Vektor Makineleri icin Converge Epsilon parametresinin
degisiminde minimum RMS degerleri agagidaki gibi hesaplanmistir:

Converge Epsilon=0.006, RMS=0.018 (Cross Validation)

Converge Epsilon=0.005, RMS=0.01 (Split VValidation)

RMS - L pos Degisimi (SVM)

0,3
il
Z
01 R,
(0]

(0] » : 0,6
L POS

e Cross Validation Split Validation

Sekil 4.3 SVM algoritmasinda L pos degerine gore RMS degisimi
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Sekil 4.3’e gore Destek Vektor Makineleri i¢in L pos parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir:

L pos=0.1, RMS=0.038 (Cross Validation)

L pos=1, RMS=0.029 (Split Validation)

RMS - Kernel Type Degisimi (SVM)

\

—_

P 2,5 3 B35
KERNEL TYPE

e Cross Validation Split Validation

Sekil 4.4 SVM algoritmasinda Kernel Type degerine gére RMS degisimi

Sekil 4.4’e gore Destek Vektor Makineleri igin Kernel Type parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir:

Kernel Type=multiquadric, RMS=0.112 (Cross Validation)

Kernel Type=dot, RMS=0.029 (Split VValidation)

RMS - Epsilon Degisimi (SVM)

0,15 0,2
EPSILON

= Cross Validation Split Validation

Sekil 4.5 SVM algoritmasinda Epsilon degerine gére RMS degisimi
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Sekil 4.5’e gore Destek Vektor Makineleri i¢in Epsilon parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir:

Epsilon=0.1, RMS=0.088 (Cross Validation)

Epsilon=0, RMS=0.029 (Split Validation)

RMS - L neg Degisimi (SVM)

0,6
L NEG

e Cross Validation Split Validation

Sekil 4.6 SVM algoritmasinda L neg degerine gére RMS degisimi

Sekil 4.6’ya gore Destek Vektor Makineleri i¢in L neg parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri agagidaki gibi hesaplanmaistir:

L neg=0.1, RMS=0.038 (Cross Validation)

L neg=0.2, RMS=0.009 (Split Validation)

Bu sonuglar dogrultusunda SVM algoritmasinda en diisiik RMS degerine asagidaki
parametreler ile ulagilmistir.

Dogrulama tiirti: Boliinmiis Dogrulama

Kernel tiirii: dot

C:0

Converge Epsilon: 0.002

L pos: 1

L neg: 0.2

Epsilon: 0

Epsilon plus: 0

Epsilon minus: 0
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RMS: 0.009

Yapay sinir aglar1 algoritmasina veri seti verildiginde 2 farkli dogrulama yontemi igin

elde edilen farkli parametrelere gore hata oranlar1 asagidaki gibidir.

RMS - Hidden Layer Degisimi (ANN)

3
HIDDEN LAYERS

e Cr0ss Validation Split Validation

Sekil 4.7 ANN algoritmasinda Hidden layer degerine gore RMS degisimi

Sekil 4.7’ye gore Yapay Sinir Aglart i¢in Hidden Layer parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir:

Hidden Layer=2, RMS=0.024 (Cross Validation)

Hidden Layer=2, RMS=0.038 (Split \Validation)

RMS - Training Cycle Degisimi (ANN)

300 400 500
TRAINING CYCLE

e Cr0ss Validation Split Validation

Sekil 4.8 ANN algoritmasinda Training Cycle degerine gére RMS degisimi
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Sekil 4.8’e gore Yapay Sinir Aglar igin Training Cycle parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir:

Training Cycle=400, RMS=0.024 (Cross Validation)

Training Cycle=400, RMS=0.036 (Split VValidation)

RMS - Learning Rate Degisimi (ANN)

e ——————————————————

0,1 ’ 0,2 0,25 ’ » 0,4
LEARNING RATE

e Cr0ss Validation Split Validation

Sekil 4.9 ANN algoritmasinda Learning rate degerine gore RMS degisimi

Sekil 4.9’a gore Yapay Sinir Aglari igin Learning Rate parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri agagidaki gibi hesaplanmaistir:

Learning Rate=0.1, RMS=0.021 (Cross Validation)

Learning Rate=0.1, RMS=0.021 (Split VValidation)

RMS - Momentum Degisimi (ANN)

0,2 0,25
MOMENTUM

e Cross Validation Split Validation

Sekil 4.10 ANN algoritmasinda Momentum degerine gore RMS degisimi
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Sekil 4.10’a gore Yapay Sinir Aglari icin Momentum parametresinin degisiminde
minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmistir:

Momentum=0.1, RMS=0.024 (Cross Validation)

Momentum=0.1, RMS=0.035 (Split Validation)

Bu sonuglar dogrultusunda yapay sinir aglar1 algoritmasinda en diisiik RMS degerine
asagidaki parametreler ile ulagilmistir.

Dogrulama tiirii: Capraz Dogrulama

Hidden layer: 2

Training cycle: 500

Learning rate: 0.3

Momentum: 0.2

RMS: 0.021

Dogrusal Ilkeleme algoritmasia veri seti verildiginde ise 2 farkli dogrulama yontemi

icin agagidaki grafikteki sonuglar elde edilmektedir.

RMS - Minimum Tolerance Degisimi (Linear
R.)

0,6
MIN TOLERANCE

Cross Validation Split Validation

Sekil 4.11 Ilkesel Dogrulama algoritmasinda Minimum Tolerans degerine gére RMS
degisimi

Sekil 4.11’e gore Dogrusal Ilkeleme icin Minimum Tolerans parametresinin
degisiminde minimum RMS degerleri asagidaki gibi hesaplanmaistir:

Minimum Tolerans=0.03, RMS=0.012 (Cross Validation)

Minimum Tolerans=0, RMS=0.011 (Split Validation)
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Dogrusal ilkeleme algoritmasinda saglanan en kiigiik hata oran1 degerleri ise asagidaki

gibidir.
Dogrulama tiirii: Boliinmiis Dogrulama
Minimum tolerans: 0.01

RMS: 0.011

3 farkli makine 6grenme algoritmasinin ayni veri seti iizerinde ¢aligtirilmasi ile elde
edilen sonuglara gore kullanilan veri seti i¢in en diisiik RMS degerinin Destek Vektor

Makineleri algoritmasinda elde edildigi goriilmektedir.
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5. SONUC ve TARTISMA

Bu ytiksek lisans tez ¢alismasinda Java dilinde yazilmis 103 farkli major versiyonlarina
ait kaynak kodu bulunan yazilim projeleri tizerinde gergeklestirilen yazilim metrikleri
hesaplama ve kullanilan yontemlerin detayli agiklamasi ile makine Ogrenme

algoritmalari, caligma prensibi ile ilgili calismalardan bahsedilmistir.

Tez kapsaminda, Source Monitor metrik Ol¢iim uygulamasi kullanilarak Maven
kiitiiphanesinden secilen agik kaynak kodlu Java kiitliphaneleri i¢in 13 farkli metrik
hesaplamasi yapilmistir. Hesaplanan sonuglar Rapidminer uygulamasinda hazirlanan
makine 6grenme algoritma siireglerine girdi olarak verilmis ve bu siireclere dahil edilen
tespit (Evaluation) algoritmalar1 aracilifiyla egitim ve test veri setleri belirlenen
boyutlarda ayrilarak siire¢ sonucunda RMSE degerlerinin hesaplanmasi saglanmistir.
DVM, YSA, DI algoritmalarindaki parametrelerin aldig1 degerlerin degisimine gore
RMSE degerindeki degisim gozlemlenmis, hata oranmin hangi algoritmada ve hangi
parametrelerle minimum deger aldig tespit edilmeye c¢alisilmistir. Buna gére DVM
makine 6grenme algoritmasinda diger yontemlere gore daha az hata pay: elde edildigi

gorilmistir.

Yazilimda major versiyon duyurulmasi, projenin belirli biiylikliiklere ulagmasi
durumunda yapilmaktadir. Bu 6l¢iimlerin yapilmasindaki en etkin yontem ise yazilim
metriklerinin belirli periyotlarda hesaplanmasidir. Makine 6grenmesi, verilen bilgiyi
Ogrenerek anlamli veriyi ortaya cikarir. Bu calismada her bir projenin farkli major
versiyonlart i¢in metrikler hesaplanip, gelecek major versiyon igin yapilan
tahminlemenin ne kadar hata payina sahip olabilecegi bilgisine farkli makine 6grenmesi
algoritmalariyla ulasilmaya c¢alisilmistir. Makine 6grenmesinin mevcut hesaplama ve
veri miktarlarindaki artistan kolayca yararlanabilmesi ve insan giiclini minimum
seviyelere indirmesi nedeniyle giiniimiizde ve yakin gelecekte ¢ok daha fazla basariya
sahip olacagi ve yazilim diinyasinda daha yogunlukla kullanilacag: diisiiniilmektedir.
Yapilan calismanin gelistirilmesi amaciyla hesaplamalarin bilinen metrik kiimeleri
tizerinden metriklerin hesaplanmasi ya da hesaplamaya mindr versiyonlarin da dahil

edilerek kapsamin genisletilmesi saglanabilir.
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EK 2 Metrik Sonuclari

A: Number of Files

B: Number of Statements

C: % of Branches

D: Number of Calls

E: % of Comments

F: Number of Classes

G: Average Depth

H: Methods / Classes

I: Average Statements / Methods

J: Maximum Complexity

K: Average Complexity
L: Number of Methods

M: Number of Lines

No A B C D E F G
1 227.0 7450.7 10.5 3061.3 38.1 241.7 1.6
2 8.0 410.8 14.4 166.5 27.8 9.0 1.7
3 311.0 8814.0 11.2 3674.3 42.7 330.8 1.6
4 97.7 6829.7 10.9 3426.7 27.8 139.7 1.7
5 256.5 12620.0 13.8 5586.0 46.0 273.5 1.8
6 403.3 16545.0 125 7449.7 43.5 440.0 1.7
7 177.3 5270.0 13.2 2116.0 49.7 183.0 1.8
8 201.0 9170.0 9.4 4129.0 41.4 194.3 1.5
9 109.0 6572.7 15.0 2932.3 41.4 161.3 2.2
10 157.0 6388.5 11.7 2845.0 34.8 172.0 1.7
11 99.7 5219.0 15.9 2228.7 43.1 121.0 2.2
12 242.0 9491.7 13.5 4335.7 46.7 262.3 2.0
13 103.7 5613.0 20.4 3149.7 29.6 121.0 2.3
14 319.3 17793.3 19.4 8100.7 42.1 384.0 2.2
15 78.7 3542.0 121 1383.3 42.5 80.7 1.7
16 547.3 18636.0 12.9 7812.3 44.9 558.0 1.7
17 207.3 7644.7 13.4 3164.7 42.1 245.3 1.8
18 286.3 14894.7 17.0 7072.3 41.9 337.7 2.2
19 176.5 17906.5 29.75 8569 33.05 235 2.765
20 72 8926.5 16.45 3162 525 185.5 2.625
21 14 3188.5 29.2 1298 8.2 24 2.465
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22 46 1462.5 125 754 47.85 47 1.51
23 78 4206.5 154 1777.5 30.1 102 2.27
24 7 497.5 13.3 256.5 23.6 25 2.98
25 36.5 2874.5 15.2 1376.5 17.85 575 2.46
26 7 778 17.9 312.5 25 14 2.16
27 41.5 2146 9.45 1050 29.75 82 2.155
28 315 528.5 17.3 188 3.8 14 1.625
29 18 354.5 9.65 133 38.25 20 1.575
30 14.5 1096.5 23.15 634 19.45 29 2.455
31 24.5 2229.5 18.8 986.5 18.4 37 2.47
32 14.5 846 13.9 401 30.35 19.5 1.85
33 29 43575 25.05 1786.5 | 27.05 40.5 3.065
34 31.5 3151 19.7 1338 24.15 44 2.62
35 4.5 609.5 21.65 382 16.8 5 2.935
36 9.5 1021.5 19.25 642.5 28.65 155 2.56
37 38 2245 15.35 1112.5 26.8 42.5 2.05
38 17 472 9.7 133 46.65 17.5 1.555
39 33.5 2021 15.6 774.5 25.05 53 2.145
40 64.5 10111 18.9 4504.5 25.9 121 2.555
41 15 2568.5 21.9 1425 20.2 271.5 2.5

42 5.5 936 20.95 692 14.85 8.5 3.405
43 60.5 8036.5 24.6 3436 21.05 102.5 2.765
44 18.5 2435 24.7 1505 22.1 26.5 2.745
45 3 950.5 25.7 520 19.65 8.5 3.13
46 12.5 1322 15 994.5 12.15 16.5 2.56
47 79 6695 12.85 3699 31.35 105 2.2

48 3.5 1217 5.85 328.5 13 3 1.53
49 46 1569.5 10.5 710 34.95 51 1.415
50 2456.5 | 144422 14.75 67851 30.65 2972.5 1.985
51 50 3928 9.85 1485 27.3 52 1.675
52 204.5 12113 12.4 5545.5 22.1 311 1.795
53 227.5 9465 9.2 3970.5 26.5 237.5 1.585
54 37 1979.5 13.55 862 27.05 42 1.995
55 123 5614.5 8.25 1400.5 54.9 122.5 1.465
56 3.5 1228.5 5.3 317.5 17.65 3 1.51
57 494 20022 11.9 7703.5 | 30.25 535 1.71
58 7 1382.5 0.75 593 5.95 6.5 1.49
59 575 3335 111 1276.5 | 27.05 67 1.62
60 64 2210.5 10.35 890.5 26.7 93 1.625
61 138.5 11353 17.25 6679.5 14.7 167.5 2.17
62 193.5 9357 13.35 3928.5 31.6 213 1.715
63 21.5 896 13.25 440 36.55 34.5 1.615
64 33.5 2467 14.45 11115 | 27.25 50.5 1.955
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65 54 3809 17.2 22755 | 36.55 84 2.365
66 4.5 345.5 13.05 1935 27.6 4.5 2.31
67 44 1665.5 15.85 739.5 23.75 46 2.16
68 172.5 8893 14.9 4585 20.15 192 2.04
69 9 753.5 14 467 16.05 10 1.85
70 47.5 6468 25.4 58525 | 33.05 47.5 2.805
71 16.5 805.5 6.05 440 33.55 16.5 1.62
72 52 4234 16.85 2772.5 18 54.5 2.25
73 18.5 1697 20.5 1378 36.35 18.5 2.535
74 1337.5 | 152437.5 21.6 78714.5| 26.85 1765.5 2.345
75 2099 200958 21.05 ]986225| 332 2684.5 2.31
76 357.5 47492 19.7 257185 | 25.15 499.5 2.13
77 489.5 63961 24.9 31980 26.2 613 2.65
78 156.5 14571 16.1 6543.5 | 29.85 208.5 2.1
79 234 18816.5 18.25 102445 31.1 371 2.075
80 65 4360.5 27.25 2691.5 25.4 24 2.325
81 30 2454.5 14.75 1072.5 23.8 42.5 1.75
82 b 782 32.7 464 27.85 7 2.92
83 492 32861 13.8 18011 38.2 560 2.055
84 382 52225 20.85 | 284135 | 30.8 621 2.44
85 30 1447.5 17.9 566.5 43.15 30 2.17
86 39.5 3860.5 18 1974.5 33.3 44.5 2.25
87 77 11267.5 16 4955 37.25 101.5 2.26
88 34 1984 20.3 899.5 24.1 53 2.465
89 117 20360.5 20.15 | 11499.5 26.4 248 2.795
90 315 4548.5 16.3 2261.5 | 3145 47.5 2.24
91 36 1678.5 6.9 677 62.15 41.5 1.63
92 46 1315.5 10.65 394.5 64 59 2
93 115 949.5 19 496 35.9 23 2.43
94 73.5 1777 7.45 516 68.65 71.5 1.35
95 375 1772 19 985 39.85 375 2.13
96 87.5 8489.5 16.25 4131 30.9 127.5 2.255
97 60.5 5410.5 21.15 2409 31.6 85 2.465
98 76.5 6574.5 19.75 32845 | 28.45 106.5 2.255
99 61.5 4609 19.55 2324 18.35 925 2.355
100 33 575.5 10.75 62.5 44.15 46 1.435
101 31.5 2266.5 12.7 961.5 27.35 62 1.705
102 14 399.5 8.75 156 47.55 15 1.73
No H I J K L M

1 5.0 3.2 33.0 1.9 1173.0 22404.3

2 6.7 3.7 16.5 2.2 60.0 1031.5

o1




3 4.1 3.2 245 1.9 1369.5 27800.8
4 5.1 6.6 25.7 2.5 766.7 17608.0
5 7.2 3.6 40.0 2.0 1962.5 41882.0
6 6.3 3.1 89.7 2.0 2791.0 54001.0
7 4.9 3.2 43.3 1.9 903.0 20171.0
8 9.5 2.7 25.3 1.6 1773.7 29905.3
9 7.1 3.6 45.3 2.2 1061.7 21147.3
10 6.2 3.0 22.5 1.8 1096.5 18363.5
11 7.1 3.8 34.0 2.2 859.7 16986.3
12 6.9 2.9 46.3 2.0 1794.7 34193.0
13 5.9 5.3 101.3 3.1 713.0 13725.3
14 6.6 4.4 95.0 2.7 2567.3 53614.7
15 8.0 3.0 17.7 1.8 631.0 11480.0
16 5.2 3.3 98.3 2.1 2900.0 63304.3
17 5.1 3.3 27.3 2.0 1259.3 24796.3
18 6.4 4.2 58.3 2.6 2175.3 46668.3
19 7.425 7.88 219 3.58 | 1745.535 42814.5
20 9.32 3.91 28.5 2.14 1750.22 28577.5
21 17.37 5.495 42 2.88 418.98 5308.5
22 6.475 2.57 8.5 1.725 | 307.145 4990
23 6.695 3.72 40 2.205 684.75 9795
24 2.855 4.875 13 2.42 71.56 1065
25 7.895 4.27 49 2.15 450.4 5509
26 11.29 3.04 21 2.635 158.06 1671
27 5.6 2.705 32 1.735 455.57 5411.5
28 4 5.17 6 1.81 56 1085
29 3.26 2.71 5.5 1.655 64.03 1016.5
30 4.545 6.94 23 3.53 118.015 2697.5
31 8.895 4.525 60 2.42 330.01 5127
32 8.39 3.26 35 2.005 | 153.075 2301
33 11.32 7.205 229.5 4.045 | 460.485 10877
34 11.19 4.715 115 3.145 490.52 7691
35 9.55 11.515 54 5.435 41.51 1257.5
36 9.805 4.76 61.5 2.645 | 152.015 3052
37 6.6 5.22 225 2.3 280.485 6024
38 5.695 2.225 11 1.59 99.51 1862.5
39 6.485 3.46 29.5 2.33 344.875 5073
40 | 12515 4.675 66.5 2.655 | 1514.105 24886
41 10.42 6.685 78 3.52 284.93 5740.5
42 6.6 14.15 275 4.445 57.5 2006
43 ]10.115 5.915 99 3.695 | 1034.775 18508
44 10.82 7.025 64 4.13 274.605 5704
45 9.385 9.94 46.5 4.8 77.995 1947
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46 5.725 11.22 106 3.555 93.5 2516

47 9.155 4.065 69 1.965 962.9 19274
48 | 148.17 2.905 115 1.89 44451 2531.5
49 8.17 2.095 8 1.55 415 4492.5
50 8.45 3.565 261 1.945 | 24749.86 371476
51 19.04 2.33 12 1.485 964.61 10295.5
52 8.225 2.59 325 1.735 | 2498.885 29516
53 7.385 2.845 23 1.635 | 1746.22 24359
54 7.545 3.63 27 2.005 312.05 4540.5
95 9.475 2.09 19 1.43 | 1160.685 22405
56 | 151.67 2.235 9.5 1.8 455.01 2583.5
57 6.555 2.99 25 1.825 3509.2 49425
58 | 74.665 1.68 4 1.03 416.985 2601

59 8.86 2.93 14 1.775 586.9 7945

60 441 2.63 19 1.6 416.93 5421.5
61 9.695 4.77 245 244 | 1621.475 22067.5
62 6.09 3.815 22 2.075 | 1367.98 24267.5
63 3.255 4.23 24.5 2.32 110.555 3057

64 8.15 3.57 55 2.28 417.45 6368.5
65 7.37 3.735 33.5 2.275 619.36 9989.5
66 | 11.325 4.435 29.5 1.97 52.5 1062.5
67 7.65 2.96 28.5 2.415 336 4835

68 6.785 4.95 49.5 2.565 | 1377.865 247175
69 | 10.665 5.275 29 2.455 99.98 1892

70 | 15.545 6.845 80 3.345 | 747.975 18808
71 9.06 2.215 12 1.365 168.02 2595.5
72 | 11.205 4.825 28 2.515 603.18 11080
73 | 11.605 6.105 395 2.76 212.96 5171.5
74 13.83 441 607 2.755 | 24426.66 328043
75 12.36 4.22 607 2.59 |33212.91 478631
76 14.91 4515 535.5 2.84 | 7448.175 102579
77 15.49 5.055 447 3.07 9500.17 129850
78 | 14.365 3.17 140 2.08 |2996.315 34565.5
79 9.405 3.27 113 2.285 | 3489.78 45045
80 |16.125 7.9 152 4.585 387 9119.5
81 12.83 2.66 13 1.745 | 546.895 5309

82 8.43 10.27 21 3.975 59.01 1575.5
83 8.265 4.64 47 2.11 | 4669.875 102862
84 9.815 6.27 307 3.26 6097.68 143586
85 7.935 3.91 27 2.29 236.5 4683

86 12.43 4.8 30 2.55 552.985 9615

87 |18.365 4.4 49.5 2.135 | 1863.82 27563.5
88 4.745 5.4 29 2.805 | 251.595 4756
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89 8.455 7.155 104.5 3.42 | 2096.285 45964
90 | 18.535 3.395 60 2.155 | 880.045 11578
91 3.065 3.76 82.5 2.895 132.45 6748
92 4.52 2.555 17 1.655 266.68 7304
93 4.765 6.055 21.5 3.005 109.54 2593.5
94 8.2 1.165 25 1.51 585.775 11154
95 5.32 5.785 17 3.035 199.47 5094
96 10.38 4.38 31 241 1323.45 18435.5
97 7.475 6.22 1235 3.155 | 652.205 13644.5
98 8.53 5.105 143 2.61 908.41 17119.5
99 5.195 6.2 70 3.055 | 480.695 10250.5
100 | 4.305 0.365 5 1.11 198.03 2080
101 8.39 2.345 15 1.765 520.66 5366
102 6.93 2.125 6 1.54 103.95 1415
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