Tasarim kusurlarinin 6grenme tabanl yontemlerle belirlenmesi
Metrikler ile kural tabanh galismanin zorluklar:: Sinif "power law"

+ Meftriklerin degerleri genelde "power law" dagilimi saysi {1 dasiig
gosterir. Cok sayida sinif ayni degere sahip olabilir.

Bu dagilimda ortalama, standart sapma gibi Metrik
istatistiksel yontemlerle normal degerler ve esik decl
degerleri belirlemek saglikli sonuglar vermez.

Metriklerin belli bir kusurla ilgili olarak esik degerlerini belirlemek zordur.

Metriklerin deger araliklari gok farklidir [1, ], [0, 1]. Bunlari ayni denklem
iginde kullanmak giigtiir. Cesitli 6lgekleme, normalizasyon islemleri gerekir.

Belli bir tasarim kusuru ile hangi metrigin hangi oranda iligkili oldugunu (kurallart)
belirlemek zordur.

Ogrenme tabanli yontemler:

+ Gergek projelerden kusurlu (ve kusursuz) siniflar ile ilgili bilgiler (metrikler)
toplanip 6grenebilen bir model bu veriler ile egitilebilir.

+ Daha sonra bu model kusurlu siniflarin belirlenmesi igin kullanilabilir.

 Karar agaci (decision tree), rastgele orman (random forest), regresyon
(regression) ve Bayes agi (Bayesian network) siniflandiricilari bu tiir karar

modelleri olusturmak icin kullanilabilirler.

Lisans: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.tr

Ogrenme tabanli yontemlerin olusturulmasi

Siniflandirma

Yazilim Ham Egitim kiimesi "
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

Ogrenme tabanli yontemlerin olusturulmasi
1. Amacin belirlenmesi
Asagidaki gibi farkli amaglara yonelik yontemler olusturulabilir.

« Belli bir kusurun bulunmas: (defect detection, smell detection)

Tanimh bir kusur (God Class, Data Class gibi) kurulacak olan sisteme agretilip
bulunmaya galisilir.

Hata gikarma olasiligi yiiksek birimlerin bulunmasi (error-prone modules)
Yapisal kusurlari oldugundan testlerde veya kullanim sirasinda hata ¢ikarmaya
meyilli olan siniflar (metotlar), hata ¢ikmadan 6nce belirlenmeye (Gngoriilmeye)
(prediction) galigilir.

Degisme olasihgi yiiksek olan birimlerin bulunmasi (change-prone modules)
Yazilim birimleri (siniflar, metotlar) iki ana nedenden dolay: degisirler.

a) Hatalarin diizeltilmesi (bug fix)

b) Kullanicidan gelen degisiklik istekleri (change request)

Degisimler projenin maliyetini arttirdigindan degisme olasiligi yiiksek olan
birimlerin énceden belirlenmesine galisilir.

2012 - 2022 Feza BUZLUCA 8.3

Yazilm Tasarimi Kalitesi

Ogrenme tabanli yéntemlerin olusturulmas: (devami)

2. Veri kimesinin olugturulmasi
Egitim kiimesi (training set) ve sinama kiimesi (testing set) olusturulur.
+ Veri toplanacak olan projelerin segilmesi
Kurulan modelin kullanilacagi projelerle benzer 6zelliklere sahip referans projelerin
segilmesi uygun olur.

o Bilinen (koda ve raporlara sahip olunan) endiistriyel projeler

o Bilgilerine erigilebilen agik kaynakli projeler

Egitim ve test amagli veri kiimelerinin olusturulabilmesi igin yeterli sayida
siiriimii ve hata raporlari olan projeler tercih edilir.

Son zamanlarda GitHub (https://github.com/) iyi bir kaynak olusturmaktadir.

o Hazir veri kiimeleri

* Bug prediction dataset: http://bug.inf.usi.ch/index.php

¢ Micro Interaction Metrics for Defect Prediction: http:/lifove.github.io/mim/

« Enhancing Change Prediction Models using Developer-Related Factors:
http://tinyurl.com/y79ttbwa

« PROMISE Software Engineering Repository:
http://promise.site.uottawa.ca/SERepository/index.html

 F. Arcelli Fontana, et.al. http://essere.disco.unimib.it/reverse/MLCSD.html
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Ogrenme tabanli yéntemlerin olusturulmasi (devami)

2. Veri kimesinin olusturulmas: (devami)
+ Toplanacak olan metriklerin segilmesi
+ Amaca (madde 1) uygun (iliskisi olan) metriklerin secilmesi
Deneyimlerden ve onceki bilgilerden yararlanilarak uygun metrikler
segilebilir.
Metrikler ile hedef (hata sayisi) arasinda korelasyon aranabilir.

Baslangigta gok sayida metrik toplanip daha sonra veri kiimesi
sadelestirilebilir (madde 3).

Metrik tirleri: Kod (tasarim) metrikleri, evrimsel metrikler, gelistirici
temelli metrikler

+ Toplama maliyeti uygun olan metriklerin segilmesi

2. Veri kimesinin olugturulmas: (devami)

+ Birimlerin (sinif/metot) etiketlenmesi (Labeling)

Projede var olan birimler amaca uygun olarak etiketlenir (*bulunmak istenen

kusur var"/ "kusur yok", "hataya yatkin"/ "hataya yatkin degil").

« Kisi (uzman) tabanli etiketleme:
Proje ekibinin elemanlari veya baska uzmanlar birimleri inceleyerek
etiketlerler.
Otomatik etiketleme:
Zaman kazanmak igin, birimler belli algoritmalarla otomatik olarak
etiketlenirler.
Ornegin; yazilim projeleri devam ederken olusturulan siiriim raporlari
incelenir; gegmiste "gok" hata ¢ikaran siniflar "hata ¢ikarmaya yatkin" olarak
etiketlenirler.

+ Yari otomatik etiketleme:
Kesin sonug iiretmeyen yontemler ile aday birimler belirlenir ve bunlar
uzmanlar tarafindan tekrar gozden gegirilir.
Ornegin sadece karmagikligi ve/veya bagimhiligi "ok yiiksek" siniflar
incelenir.




Yazilim Tasarimi Kalitesi
2. Veri kimesinin olusturulmasi (devami)

Sonugta ortaya matris seklinde bir veri kiimesi ortaya ¢ikar.

Satirlarda incelenecek olan yazilim birimleri (siniflar, metotlar), siitunlarda ise
metrikler yer alir.
En son siitun etiket bilgisini tagir.

Etiket cogunlukla ikili deger alir (kusurlu/saglikli; degisime egilimli / kararl).

Metrikler
Farkli tiirlerde olabilir.
Kod, tarihsel, gelistirici

Birimler
Sinif, metot,
dosya

akademi.itu.edu.tr/buzluca
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Yazilim Tasarimi Kalitesi Lisans: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.tr
Ogrenme tabanli yéntemlerin olusturulmasi (devami)
3. Veri Kiimesinin Dengelenmesi ve Sadelestirilmesi
+ Dengeleme:
Yazilim projelerinde birimler madde 2'de anlatildigi gibi etiketlendiginde
gogunlukla dengesiz veri kiimeleri olusmaktadir.
Ornegin; siniflarin %90'1 kusursuz olarak isaretlenirken sade %10'u kusurlu
olarak isaretlenmektedir.
Dengesiz veri kiimeleri 6grenme tabanli yontemlerin basarimini diisiirmektedir.
Kiimeyi dengelemek igin asagidaki yontemler kullanilabilir:
» "Kusursuz" etiketli siniflari azaltma:

+ Projeye yeni eklenmis olan siniflar hata iiretmemislerse kiimeden
gtkartilirlar.

+ Gegmis siiriimlerde lizerinde az galisilmis (degistirilmemis) siniflar hata
liretmemislerse kiimeden ¢ikartilirlar.

e "Kusurlu" etiketli siniflart artirma:

+ Gegmis siiriimlerde lizerinde az ¢alisilmis (degistirilmemis) siniflar, hata
liretmemis olsalar bile belli metrik degerleri (karmasiklik, bagimlilik
gibi) belli esik degerlerinin listiindeyse kiimeye "kusurlu" olarak
eklenirler.

akademi.itu.edu.tr/buzluca
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

3. Veri Kiimesinin Dengelenmesi ve Sadelestirilmesi (devami)
+ Sadelestirme:

Sadelestirme iki sekilde olabilir: Gereksiz (yaniltici) siniflarin/metotlarin
elenmesi, gereksiz niteliklerin (metriklerin) elenmesi.

« Siniflarin / metotlarin elenmesi

+ Projeye heniiz yeni katilmis olan siniflar, yeteri kadar degismedigi veya hata
liretmedigi igin yeterli bilgiyi vermeyebilir veya yaniltici bilgi verebilirler.
Ornegin, sinif kusurlu oldugu halde heniiz gok degismedigi igin tirettigi hata
sayisi da az olabilir.

Sinif aslinda kusurlu olmadigi halde heniiz olgunlasmadigindan tizerinde gok
¢ahsildigi igin gok hata iiretiyor olabilir.

Kiigiik birimler (¢ok kisa metotlar) yeterli bilgi tasimayabilir.

Diizeltilen (refactoring) birimler gegmiste gok sayida hata liretmis olsa bile
glincel siiriimlerde degistiklerinden son metrik degerleri gegmisteki
durumlarini yansitmayacaktir.

Bu tiir siniflarin elenmesi 6grenme tabanli sistemlerin bagarimini artirmaktadir.

edu.tr/buzluca
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Yazilm Tasarimi Kalitesi

3. Veri Kiimesinin Dengelenmesi ve Sadelestirilmesi (devami)

+ Sadelestirme (devami):

* Niteliklerin (metriklerin) azaltilmasi (feature selection)

Madde 2'de veri kiimesi olusturulurken eleme yapilmadan gok sayida metrik
toplandiysa iki sorun olusabilir:

* Bazi metriklerin etiketle bir iligkisi olmayabilir (zayif olabilir).
+ Bazi metrikler arasinda yiiksek korelasyon olabilir (ayni bilgiyi verirler).

Gereksiz metriklerin (nitelikler) elenmesinin yararlar::
Metrik toplama maliyetinin azalmasi
Olusturulan yontemin islem giicii ve bellek gereksiniminin azalmasi

Olusturulan modelin anlasilir ve kolay yorumlanabilir olmast
Bazi durumlarda yontemin basariminin artmasi

Hirbuzies 2012- 2022 FezaBUZLUCA 8.10




Yazihm Tasarimi Kalitesi

« Sadelestirme: Niteliklerin (metriklerin) azaltilmasi (feature selection) (devami)
Kullanilabilecek yontemler:
* mMRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance):
http://home.penglab.com/proj/mRMR/
« CFS (Corelation Based Feature Selection for Machine Learning):
https://www.cs.waikato.ac.nz/~mhall/thesis.pdf
Bu iki yontem de etiketle yiiksek korelasyonu olan ancak kendi aralarindaki
korelasyon diisiik olan nitelikleri segmeye ¢alisir.
* PCA (Principal Component Analysis): Temel Bilesen Analizi
PCA, metrikler ile etiketler arasindaki iliskiyi dikkate almaz.
PCA, daha ¢ok degisim iceren (varyans: yiiksek) metriklerin segilmesini saglar.
Yantem ayrica ayni bilgiyi veren metriklerin de belirlenmesini saglar. Boylece
ayni bilgiyi tastyan metriklerden sadece daha uygun olani kiimeye alinir.
Uygun metrikler, daha kolay toplanabilen ve yazilim takimi tarafindan daha
kolay yorumlanabilecek olan metriklerdir.
PCA, mRMR veya CFS ile birlikte de kullanilabilir.

Ornegin CFS ile elde edilen metrikler arasinda toplanmasi zor olanlar varsa bunlar
PCA tarafindan belirlenmis olan benzerleriyle degistirilebilirler.

PCA yontemi Bsliim 9'a ayrica agiklanmistir.
2 1-eduirbuZLes 2012- 2022 Feza BUZLUCA 8.11

Yazilm Tasarimi Kalitesi

Ogrenme tabanh yéntemlerin olusturulmasi (devami)

4. Ssiniflandirma (classifier) yontemine karar verilmesi

En gok kullanilan siniflandirma algoritmalari: Decision tree, Random Forest, Naive
Bayes

Projelere ve aranan kusurlara bagl olarak farkl algoritmalarin basarimlar: da
farkl olmaktadir.

Bu nedenle uygun siniflandiricty: bulmak igin veri kiimesi izerinde denemeler
yapmak gerekmektedir.

Siniflandirict algoritmalarini hazir platformlarda veya programla dilllerinin
kiitiiphanelerinde bulmak miimkiindiir.

Ornekler:

« Weka: Hall M, Frank E, Holmes 6 (2009) The WEKA data mining software: an
update. SIGKDD Explorations Newsletter 11(1): 10-18.
doi:10.1145/1656274.1656278
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/

Python programlama dilini destekleyen makine 6grenmesi kiitiiphaneleri de
yaygin olarak kullanilmaktadir.
scikit-learn: https://scikit-learn.org/stable/

e
akademi.itu.edu.tr/buzluca
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Ogrenme tabanli yéntemlerin olusturulmasi (devami)

5. Olusturulan yéntemin basariminin degerlendirilmesi
+ Sinama (Test) kiimesinin olusturulmasi

Olusturulan yéntemin basarisini 6lgmek igin de sinama amagli bir veri kiimesi

olusturmak gereklidir.

Bu kiimede de egitim kiimesinde oldugu gibi kusur aranan birimlerle ilgili metrikler

ve etiketler yer alir.

Bura da etiketlemenin ikinci maddede anlatildigi gibi uygun sekilde yapilmasi

gerekKlidir.

Egitim ve sinama kiimeleri asagidaki gibi farkl kaynaklardan elde edilebilir.
Model bir projenin belli bir kismindan elde edilen verilerle ile egitilip ayni
projenin diger béliimlerindeki kusurlari bulmak igin kullanabilir.

Model projenin ilk siiriimlerinden elde edilen verilerle ile egitilip ayni
projenin sonraki siiriimlerinde kusurlar: bulmak igin kullanabilir.

Model bir yazlim projesinden elde edilen veriler ile egitilip baska
yazilimlardaki kusurlar: bulmak igin kullanilabilir.

akademi.itu.edu.tr/buzluca
zluca.info
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Yazilim Tasarimi Kalitesi Lisans: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.tr

Ogrenme tabanli yéntemlerin olusturulmas: (devami)

5. Olusturulan yéntemin basariminin degerlendirilmesi (devami)
+ Degerlendirme dlgiileri
Modelin iirettigi sonuglar ile gercek degerler karsilastirildiginda asagidaki
durumlar olusabilir:
tp: True positive. Sinifta kusur oldugu tahmin edildi. Sinif gergekte de kusurlu.
tn: True negative. Sinifta kusur olmadigi fahmin edildi. Gergekte de kusur yok.
fp: False positive. Sinifta kusur oldugu tahmin edildi. Sinifta gergekte kusur yok.
fn: False negative. Sinifta kusur olmadigi fahmin edildi. Sinif gergekte kusurlu.
Buna gore modelin basarimi asagidaki kriterlere gore degerlendirilebilir:

tp + tn

A =
e tp+tn+ fp+fn

Dogru tahminlerin tiim fahminlere orani

Precision i Kusurlu oldugu tahmin edilen siniflardaki
tp + fp dogruluk orani

tp Bulunan kusurlu siniflarin sistemdeki tim kusurlu
tp + fn siniflara orant.
Tim kusurlu siniflari bulmadaki bagari.

Recall =

Precision - Recall

Fl = 2 e Precision ve Recall degerlerinin agirlikli ortalamasi

emi.itu.edu.tr/buzluca
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

Ornek Calisma 1:
Sinan Eski, Feza Buzluca, "Detection of God Classes in Object-Oriented
Software Using Decision Tree", Teknik Rapor, 2013.

Bu ¢alismada, "God class" tasarim kusurunun belirlenmesi hedeflenmistir.
Modeller baska kusurlari belirlemek iizere de egitilebilir.

Kullamilan metrikler:
Bu metrikler segilirken deneyimlere dayanilarak "God class" kusuruyla ilgisi

labilecek ikl ilmistir.
O au et mefrw. et r}q:;fl'r* Karmasiklik (Complexity) ve Boyut
Bagimlilik (Coupling) Metrikleri: MetnikEEE

ATFD (Access to Foreign Data) - WOC (Weight of Class)
CBO (Coupling Between Object Classes) NOAM (Number of Accessor
RFC (Response For a Class) Methods)

DIT (Depth of Inheritance Tree) NOPA (Number of Public
Attributes)

WMC (Weighted Methods per
Class)

NOM (Number of Methods)
LOC (Lines of Code)

mi.itu.edu.tr/buzluca @
c h

Uyum (Cohesion) Metrikleri:

« TCC (Tight Class Cohesion)

« LCOM (Lack of Cohesion in Methods)
« CAM (Cohesion Among Methods)

Yazilm Tasarimi Kalitesi

Veri kiimesinin olugturulmasi:

+ Kaynak projeler:

Bu galismada, veriler lig adet agik kaynakli projeden elde edilmistir:
ArgoUML, JFreeChart ve Xerces (Apache projesi)

+ Yari otomatik etiketleme:

Hangi siniflarda kusur oldugunu belirlemek (etiketleme) igin daha 6nce yayimlanmis
olan 3 yéntemden yararlanilmistir: E-Quality, DECOR, iPlasma.

Eger lig yontem de bir sinifta kusur oldugunu gésteriyorsa o sinif "kusurlu" kabul
edilmigtir.

Eger yontemlerden ikisi bir sinifi kusurlu oldugunu gésteriyorsa o sinif gozle
yeniden incelenerek son karar verilmistir.

Sonugta her sinif igin ilgili metrik degerlerini ve o sinifta kusur olup olmadig:
bilgisini (etiket) iceren bir veri kiimesi olusturulmustur.

Her sinif igin (6rnegin A) asagidaki gibi bir satir olusturulmaktadir.

A [wi [we [ we [ we [ ws | . lwiz] o]

A sinifina iligkin metrik degerleri kusE:”;s;O L
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Siniflandirma yontemi (model) :

Bu galismada 6grenebilen karar agact modeli kullanilmistir.
"God class" tasarim kusurunun belirlenmesi hedeflenmistir.
Model baska kusurlar: belirlemek ilizere de egitilebilir.
Karar agacinin yapisi:

bulunur.

Dallarda metriklere uygulanacak
kurallar (kosullar) yer alir.
Kosulun sonucuna gore sag ya da
sol daldan devam edilir.

Yapraklarda sonug (karar) yer
alir. O: Kusur yok, 1: Kusur var

C4.5 algoritmasinin (Ross
Quinlan) Weka programinda
bulunan gergeklemesi J48
kullanilmigtir.

i.itu.edu.tr/buzluca
zluca.info

Yazilim Tasarimi Kalitesi

Modelin egitilmesi (olusturulmasi) ve sinanmasi:
Modeller iig farkli bakis agisiyla degerlendirilmistir:

. Modeli, bir programin belli bir kismini kullanarak egitirsek (olusturursak) bu
modeli ayni yazilimin diger kisimlarindaki kusurlari bulmak igin kullanabilir miyiz?

. Modeli, bir projenin ilk siiriimlerinden elde ettigimiz veriler ile egitirsek bu
modeli sonraki siiriimlerde kusurlari bulmak igin kullanabilir miyiz?

. Bir yazlim projesinden elde ettigimiz veriler ile egittigimiz modeli baska
yazilimlardaki kusurlari bulmak igin kullanabilir miyiz?
Deney Sonuglari:

1. Modeli bir programin belli bir kismini kullanarak egitirsek (olusturursak) bu
modeli ayni yazilimin diger kisimlarindaki kusurlart bulmak igin kullanabilir miyiz?

Model Apache Xerces projesi siiriim 2.7'ye uygulanmistir.

Bu projede 786 adet normal (kusursuz) ve 55 kusurlu (God Class) sinif vardir.
Egitim kiimesi: 470 normal, 35 kusurlu. Test kiimesi: 316 normal, 20 kusurlu.
Sonuglar: tp=18, fn=2, fp=4, tn=312

_________|Precision|Recall|F-measure]
God Class 0818 0.900 | 0.857 [elEIEILUENELIES
Normal S 0.994 0.987  0.990

akademi.itu.edu.tr/buzluca @ O 2012 - 2022 Feza BUZLUCA 8.18
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Yazihm Tasarimi Kalitesi
Deney Sonuglari (devami):

2. Modeli bir projenin ilk siiriimlerinden elde ettigimiz veriler ile egitirsek bu
modeli sonraki siiriimlerde kusurlari bulmak igin kullanabilir miyiz?

Model ArgoUML 0.24 ile egitilmis, ArgoUML 0.32 ile sinanmistir.

Sonuglar:
ArgoUML 0.32'de 1796 tane normal sinif, 27 tane kusurlu sinif vardir.
Yontem 22 tane kusurlu sinifi dogru olarak belirlemistir.

Bes tane kusurlu sinif yanlislikla normal olarak isaretlenmistir.
Iki tane normal sinif yanliglikla kusurlu olarak isaretlenmistir.

_______|Precision|Recall |F-measure]
God Class 0917 0815 0.863
Normal Sinif  0.997  0.999  0.998

mi.itu.edu.tr/buzluca
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Deney Sonuglari (devami):

3. Modeli bir yazlim projesinden elde ettigimiz veriler ile egitirsek bu modeli
baska yazilimlardaki kusurlari bulmak igin kullanabilir miyiz?

Model Xerces 2.7'den elde edilen veriler ile egitilmis, daha sonra JFreeChart
0.9.21 ve ArgoUML 0.32 ile sinanmistir.

Sonuglar:
JFreeChart 0.9.21:

Precision|Recall [F-measure|
God Class 0.897 0875 0.886

Normal Sinif 0.992 0993 0.993

ArgoUML 0.32:

_________|Precision]Recall|[F-measure]
God Class 0.952 0741 0.833
Normal Sinif ~ 0.996 0.999  0.997

Yontem kullanilabilir diizeyde basarili sonuglar iiretmektedir.
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

Ornek Calisma 2
¢agil Biray, Feza Buzluca, "A learning-based method for detecting defective
classes in object-oriented systems", IEEE Eighth International Conference on
Software Testing, Verification and Validation Workshops (ICSTW), 2015.

http://dx.doi.org/10.1109/ICSTW.2015.7107477

Amag: Yapisal (fasarimdan kaynaklanan) kusurlar nedeniyle hata gikarmaya yatkin
(error-prone) siniflari bulmak.

Yararlar::
+ Kusurlu siniflarin sisteme eklenmesine izin verilmez.

* Kusurlu siniflar proje ilerlemeden diizeltilerek yazilim gelistirmenin sonraki
asamalarinda (testlerde) ve siiriimlerinde zaman kazanilir.

* Hata gikarma olasiligi yiiksek olan siniflar oncelikli olarak test edilir.

Yéntemin temel dayanak noktasi:

* Yapisal kusurlara sahip olan siniflar hata gikarmaya yatkindirlar.

Kusurlu siniflar; karmasik, zor anlasilir, gok bagimli olduklar:i igin tasarimcilar ve
kodlayicilar bu tiir siniflar lizerinde galisirken daha sik hata yaparlar.

* Bu tir siniflari anlamak, degistirmek, giincellemek, tekrar kullanmak zordur.

* Hata gikarma olasiligi yiiksek siniflari belirlemek, tasarim kusuru olan siniflar:
belirlemeyi saglar.

edu.tr/buzluca
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Yazilm Tasarimi Kalitesi

Gozlemler ve Varsayimlar:
+ Testlerde gikan hatalarin gogu kusurlu siniflardan kaynaklaniyor.

+ Yapisal kusuru olmayan siniflar da bazen testlerdeki hata raporlarinda yer
aliyorlar.

Kusurlu siniflar genellikle esneklik ve uyumdan yoksun olduklarindan bu
siniflarda bir giincelleme yapildiginda sonraki testlerde hata gikartiyorlar.

Giincelleme (degisiklik) — Hata

Bir sinif kusurlu da olsa eger iizerinde bir islem (degisiklik, ekleme) yapilmiyorsa
testlerde hata ¢ikartmayabiliyor.

* Kusurlu siniflar diizeltilmezse (refactoring) hata ¢ikartmaya devam ediyorlar.

Yontemin Temeli:

« Endiistriyel bir projenin siiriimleri ve ilgili hata raporlari incelendi.
Gok degisen ve sik hata ilireten siniflar "kusurlu" olarak isaretlendi.
Degisen ama hata iiretmeyen siniflar "saglikh" olarak isaretlendi.
Hi¢ degismeyen siniflar ayrica metrikler ile incelendi.

+ Bu siniflarin segilen metrikler ile bir egitim kiimesi olusturuldu.

+ Veri kiimesi ile egitilerek bir karar agact modeli olusturuldu.

2012 - 2022 Feza BUZLUCA 8.22
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

Modelin Olugturulmasi:

Egitim amagh veri kimesinin olusturulmasi:

Telekom firmalar: igin gelistirilen endiistriyel bir yazilimin x adet siiriimii ve

raporlari incelendi. Bu ¢alismada x = 46.

Siniflar etiketlemek igin (kusurlu/saglikli) cok degisen ve sik hata ¢ikaran siniflar

belirlenmeye galisildi.

Hesaplanan parametreler:

- Hata sayisi ErrC (Error Count): Incelenen x siiriimde c sinifinda gikan hata
sayls.

ec =1 eger c simifinda i. siiriimde hata diizeltme yapildiysa

ErCc = 3}q g
e¢,j = 0 eger ¢ sinifinda i.. sirimde hata ¢ikmadiysa

+ Degisim istegi sayisi CRC (Change Request Count): Incelenen x siiriimde c
sinifinda miisteri istegi (CR) nedeniyle yapilan degisim sayisi.

CRC = Zf=7 A= 1 eger c sinifi i. siiriimde CR nedeniyle degistiyse
rg j = 0 eger c sinifi i. siirimde CR nedeniyle degismediyse

2012 - 2022 Feza BUZLUCA 8.23

Yazilm Tasarimi Kalitesi

EL

Hesaplanan parametreler (devam):

+ Toplam degisim sayisi ChC (Change Count): Incelenen x siiriimde ¢ sinifinda
meydana gelen toplam degisim sayisi.

ChC¢ =ErC¢ + CRC¢

» Hata sikhigi EF (Error Frequency): Degisim basina diisen hata sayisi

Bu degerin yiiksek olmasi o sinifta yapisal kusur oldugunun isaretidir.

Siniflarin Etiketlenmesi:

Proje ekibiyle birlikte siniflar incelendiginde kusurlu siniflarin degisim sayilar: ve
hata sikliklari igin iki esik degeri belirlendi.

ChC icin t,, EF icin t,

Gok degisen ve sik hata lireten siniflar "kusurlu" olarak etiketlendi.

tag = Defective, if (ChCc 2 t1 and EFc = t2)

emi.itu.edu.tr/buzluca ; ) . - -
zluca.info - = zaBUZLUCA  8.24

12



Yazilim Tasarimi Kalitesi

Siniflarin Etiketlenmesi (devami):

Hig degismeyen veya az degisen siniflari gergekgi bigimde etiketlemek icin ek
bir incelemeye gerek vardir.

Bu siniflar saglikli olabilir veya tesadiifen incelenen siiriimlerde hig degisime
ugramadiklari igin yapisal hatalarini gizliyor olabilirler.

Bu tiir siniflarin sadece karmasiklik (WMC) metrikleri incelenerek ortalamanin
1,5 kati istiinde olanlar da "kusurlu" olarak isaretlendi.
Defective, if (ChC.2 t; and EF.2 t,),
tag.= Defective, if ((ChC.< t, or EF.< t,) and WMC_.2 AVG*1.5),
Healthy, otherwise.
t,;: Degisim sayisi esik degeri
t,» Hata orani esik degeri

Bu galismada projenin yazilim ekibiyle birlikte incelenmesi sonucunda esik
degerleri asagidaki gibi segilmistir.

t,=5 , t,=0.25

tu.edu.tr/buzluca 7 3
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Yazilim Tasarimi Kalitesi Lisans: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.tr
Kullanilan Metrikler:
Yapisal kusurlarla ilgili olabilecek farkl tiirlerde 23 adet metrik toplanmistir.
Metriklerin tiirleri: Karmasiklik ve boyut, bagimlilik, uyum, arayiiz ve kalitim.
Metriklerin tam listesi ve ayrintilar: igin ilgili yaziya bakiniz.
Egitim kiimesi:
Sonugta her sinif igin ilgili metrik degerlerini ve o sinifta kusur olup olmadigi
bilgisini igeren bir veri kiimesi olusturulmustur.

Kime bir matris seklindedir ve her sinif igin (6rnegin A ve B siniflari) asagidaki
gibi bir satir olusturulmaktadir.

Siniflara iliskin metrik degerleri kusur yok/var

Incelenen projeden 247 satirli bir kiime elde edilmistir.
Kusurlu sinif sayisi: 47
Saglikli sinif sayisi: 200

Yazilim projelerinde bu sayilar genellikle dengesizdir ve bu durum 6grenme tabanl
sistemlerin bagarimini diisiirmektedir.

akademi.itu.edu.tr/buzluca ( \
b Lu‘:\mr) g -2022 Feza BUZLUCA 8.26
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Karar Agaci:

Veri kiimesi kullanilarak Weka'daki J48 algoritmasi ile karar agaci
olusturulmustur.

Bu algoritma kiimedeki metrikler arasinda eleme yaparak sadece 5 tanesini
segmistir:

CBO (Coupling between Object classes)

LCOM (Lack of Cohesion in Methods)

WOC (Weight of a Class): Bir sinifin ara yiiziinde yer alan (public), sirf erisim

amagh olmayan (non-accessor) metotlarin siniftaki tiim agik (public) metotlara
orani.

HIT (Height of Inheritance Tree): Sinifin kalitim agacindaki yiiksekligi (alt
siniflara olan uzakligr)
NOM (Number of Methods)

Yontemin Sinanmasi (Testler):
Project Releases
—» time(t)

“, X Releases - Observation
Test Releases (¥ Releases)

Release

Training
Set

Projenin x adet siiriimiinden elde edilen veriler ile model (karar agact) olusturuldu.

Projenin giincel siiriimiine (test release) model uygulanarak kusurlu siniflar
belirlendi.

Bundan sonra gelen y adet siiriimde (gozlem siiriimleri) siniflarin degisme sayilar:
ve hata ¢ikarma sikliklari incelendi.

Bu asamada kusurlu siniflar belirlenirken egitim kiimesi olusturulurken kullanilan
ayni esik degerleri kullanildi.

Test siiriimiinde kusurlu olarak belirlenen siniflar daha sonraki siiriimlerde
(gozlem siiriimleri) gergekten ¢ok hata (esik degerine gore) gikartiyorlar mi?

Saglikl olarak isaretlenen siniflar hatasiz mi?

14



Yazilim Tasarimi Kalitesi

Deneysel Sonuglar:

Proje A: Toplam Dogru olarak
ErrC/ ChC = .
Egitim kiimesi bu pr'ojeden elde kusurlu sinif| belirlenen sinif

edilen veriler ile olugturulmustur S S
i 8/11=0.73

Olusturulan karar agaci egitimde
kullanilan siiriimlerden sonraki
siiriimler izerinde sinanmistir.
Sik hata lreten siniflardan %81'i
belirlendi

;
Hig degismeyen (hata orani = 0/0)
18 adet sinif kusurlu olarak
isaretlendi.
Bu siniflar yazilim ekibi tarafindan
incelendikten sonra 13 tanesinin
gergekten kusurlu oldugu belirlendi.

NN =N =N = e ok oed el ook ook ok ek md b
[ O SO RO R i i G, i G G G G O o R S

emi.itu.edu.tr/buzluca
1zluca.info
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Deneysel Sonuglar (devami):

Proje B:

: ' : oo Toplam Dogru olarak
Proje A dan elde eciicHiEiN ErrC / ChC = EF | kusurlu sinif| belirlenen
kiimesi ile olusturulan karar agaci

oL 0 sayisi sinif sayisi
Proje B'ye uygulanarak kusurlu 107/ 10

-1 1

siniflar belirlenmistir.
Sik hata iireten siniflardan %83"i
belirlendi.
i desi }
Hig degismeyen (hata orani = 0/0)
1

7 adet sinif kusurlu olarak

isaretlendi.
Bu siniflar yazilim ekibi tarafindan
incelendikten sonra 4 tanesinin
gergekten kusurlu oldugu belirlendi.

P Y S TSN N
= O N = O R R

emi.itu.edu.tr/buzluca
.buzluca.info
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Yazihm Tasarimi Kalitesi

Ornek Calisma 3

Fikret Aktas, "Nesneye Yanelik Sistemlerde Kusurlu Siniflarin Ongériilmesi Icin
Makine Ogrenmesi Temelli Bir Yontem Olusturulmast”, Yiiksek Lisans Tezi, ITU
Fen Bilimleri Enstitiisii, Nisan 2018.

Fikret Aktas, Feza Buzluca, "A Learning-Based Bug Prediction Method for
Object-Oriented Systems", 17th IEEE/ACIS International Conference on
Computer and Information Science (ICIS 2018), June 6-8, 2018, Singapore.
https://doi.org/10.1109/ICIS.2018.8466535

Amag:

Hata ¢ikarmaya yatkin siniflari bulmak.

Anlagilir bir model olusturup hatalara neden olan kusurlari belirlemek.
Calismanin Temel Noktalari:

Tasarim/kod, tarihsel (historical), etkilesim (micro interaction) metrikleri
birlikte kullanilmigtir.

Veri kiimesi olusturulurken dengelemeye dikkat edilmistir.
CFS ve PCA ile kiime sadelestirilmistir.
Siniflandirma igin Random Forest ve karar agaglar: kullanilmistir.

2012 - 2022 Feza BUZLUCA 8.31

Yazilim Tasarimi Kalitesi Lisans: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.tr

Ornek Calisma 3 (devami)

Veri Kiimesi:
+ Ham metrik kiimesi olarak olarak hazir veriler kullanilmistir.

Taek Lee, et al. "Developer Micro Interaction Metrics for Software Defect
Prediction”, IEEE Transactions on Software Engineering, 2016.

http://lifove.github.io/mim/

Eclipse Bugzilla, Aralik 2005- Haziran 2010 arasinda gesitli projelerle ilgili
bilgiler toplanmis.

Projeler: Mylyn, Team, JDT, Etc (birkag projenin karigimi)
Toplam 3077 Sinif

Mylyn Team JDT Etc
1084 sinif 364 Sinif 244 sinif 1385 Sinif

Her sinif igin farkl tiplerde olmak iizere toplam 81 metrik toplanmistir.
15 tarihsel metrik (HM), 42 kod metrigi (CM), 24 mikro etkilesim metrigi (MIM)

akademi.itu.edu.tr/buzluca
zluca.info

zaBUZLUCA  8.32
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Etiketleme:
Gegmis siirimlerde sik hata ¢ikaran siniflar "kusurlu" olarak isaretlenmistir.

Burada sinifin toplam hata sayisi degil, degisim (revizyon) basina tirettigi hata
sayisi dikkate alinmigtir.

Label(s) = “Buggy” if ( #ofBugfix,(s)/ #ofRevisiony(s) ) > E

Label(s): s sinifinin etiketi "Buggy" / "Clean"

#ofBugfix,(s): s sinifinin Z zaman penceresi iginde iirettigi hata sayisi
#ofRevision,(s): s sinifinin Z zaman penceresi iginde ugradigr degisiklik sayisi
E: Proje igin belirlenen hata sikhgi esik degeri

Z: Zaman penceresi (time window), ilgili projenin ne kadar siireyle
gozlemlendigi, kag siiriimden veri alindigini gosterir.

Gozlem siiresi projeye gore uygun segilmelidir.

- Kisa gozlem siiresi: Siniflarin hata / degisim karakterini ortaya gikaracak
yeterli veri toplanamayabilir.

- Uzun gozlem siiresi: Gegen siire iginde degisiklikler ve diizeltmeler nedeniyle
siniflarin karakterleri degisir.

Heniiz baslangi¢ asamasinda olan veya olgunlasmis olan projelerde bu siire farkli
sekilde secilmelidir.

iitu.eduUiILRERES ‘ 2012-2022 FezaBUZLUCA 8.33
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Yazilm Tasarimi Kalitesi

Etiketleme: Esik degerinin segimi
Ne kadar sik hata iireten siniflar kusurlu olarak isaretlenecek?
Iki unsur belirleyici olmaktadir.

il,

Veri kiimesini dengeli yapmak
Kusurlu ve kusursuz siniflarin sayisi biribirine yakinsa makine 6grenmesi
yontemlerinin basarimi artmaktadir.

. Kusurlu sinif sayisini belli bir sayinin altinda tutmak

Olusturulan yontem, incelenen projedeki ¢ok sayida sinifi kusurlu olarak
belirlerse, projenin sinama ve diizelteme maliyetleri yiikselir.

Kiigiik esik degeri:

Cok sayida sinif kusurlu olarak isaretlenir. Gergekten kusurlu olduklar: siiphelidir.

Yantem gok sayida kusurlu sinif bulacag igin sinama ve diizeltme maliyetleri
artar.

Kiime dengeli olabilir.

Biiyiik esik degeri:

Az sayida sinif kusurlu olarak isaretlenir. Kusurlu olma olasiliklar: yiiksektir.
Yontem az sayida kusurlu sinif bulur; sinama ve diizeltme maliyetleri diiser.
Kiime dengesiz oldugu igin 6grenme tabanli yontemin basarimi diisebilir.

P [OI210]  2012-2022 FezaBUZLUCA 8.34
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Yazilim Tasarimi Kalitesi
Etiketleme: Esik degerinin segimi (devami)

Ornek projelerde, farkl esik degerleri ile etiketlemeler yapilarak olusturulan veri
kiimelerine, heniiz nitelik segimi (feature selection) yapilmadan Random Forest
yontemi uygulanmistir.

Kusurlu sinif sayisinin, projedeki toplam sinif sayisina orani yaklasik olarak %30
civarinda futulursa hem yontemin basarimi hem de test maliyetleri agisindan uygun
sonuglar elde edilebilecegi gozlemlenmistir.

Etc Projesi Esik Degeri Karsilastirmalar::
[Esik Degeri E [ 2 |

(125 J1 |
0.3 0.2 0.28 0.35
0245 0358 0511 0.672
0145 0235  03% 0612
0794 0753 0719 0746

Egk Deferi E_ [29  [27 |
LETTAC O 07 02

0.127 0.371
0.073 0.265

2012 - 2022 Feza BUZLUCA 8.35

Yazilim Tasarimi Kalitesi
Etiketleme: Esik degerinin segimi (devami)

JDT Projesi Esik Degeri Karsilastirmalar::

[EskDegeri € [2 — [175 |15 |
009 0176
0167 0393
LR 0091 0279
[Precison 0,667

Team Projesi Esik Degeri Karsilastirmalari:

Egk Dejer £ |1 [05 08
015 oal
LI 0282 0462

0.346
0.692

Ornek projelerde bir siiriimde birden fazla hata diizeltilebildigi igin E>1 dir.
Her proje igin farkl bir esik degeri E uygun olmaktadir.
Kusurlu/Toplam sinif sayisi orani tiim projelerde yaklasik olan %30"dur.

akademi.itu.edu.tr/buzluca
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Veri kiimesini dengeleme ve sadelestirme:

Dengeleme:

Esik degeri segilirken kusurlu/toplam sinif sayisi orani dikkate alinmisti. 730
Ek olarak; belli bir sayidan daha az degisime ugramis olan siniflar eger hata
liretmemislerse veri kiimesinden gikarilmistir.

Neden: Degisime ugramayan siniflar yapilari kusurlu olsa bile hata
liretmeyebilirler.

Bu ¢alismada #ofRevision,(s) < 5 olan siniflar veri kiimesinden gikarilmistir.
Dengeleme tiim projelerde basarimi artirmistir.

Hangi siniflarin elenecegi zaman penceresinin uzunluguna bagl olarak
belirlenebilir.

Ornegin; Z = 40 siiriim ise eleme igin kullanilacak esik degeri bunun 8-10'da biri, 5
veya 4 olabilir.

Lisans: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.tr

Sadelestirme (nitelik segimi):
A) Elde edilen veri kiimelerine CFS uygulanarak etiketlerle korelasyonu en yiiksek
olan metrikler segilmis, nitelik sayisi 81'den yaklasik olarak 5-10 arasina
indirilmistir.
Ornek olarak Etc E = 0.9 kiimesi i¢in CFS agagidaki metrikleri segmistir.
Numlnterruptions: Sinifi yazan kisi belli bir siirede kag kere ara veriyor.
TimeSinceLastTask: Sinif lizerindeki son ¢alismadan bu yana gegen siire
AvgLineCode: Sinifin kod uzunlugu
AvgOfAddedLines: Sinifa eklenen satir sayisinin ortalamasi
Age: Sinifin yasi [hafta]

B) PCA yontemi kullanilarak ayni temel bilesende (principal component) yer alan

metrikler belirlenmistir.

Ayni temel bilesende yer alan metriklerin benzer bilgiler verdigi diisiincesiyle

CFS'in segtigi bazi metrikler degistirilmistir.

Ornegin AvgOfAddedLines yerine SumEssential metrigi kullanilmigtir.

AddedLines metrigini sebep sonug iliskisi agisindan yorumlamak zordur.

Sinifa gok satir eklendigi igin mi sik hata gikarmaktadir (kusurludur)?

Sinif sik hata gikardigi igin mi diizeltmeler sirasinda gok satir eklenmektedir?

Yazilim ekibine hatalarin kaynagi ile ilgili bilgi verebilecek metrikler tercih
edilmistir,
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Sonuglar: Ornek Calisma 3 (devami)

Olusturulan veri kiimeleri iizerinde 10 katl ¢aprazlama yontemiyle kusurlu siniflar
belirlenmeye ¢alisiimistir.

ETC kiimesi icin elde edilen sonuglar:

Esik Degeri ” . Sadelestirilmi Sadelestirilmis ve
E 9 Tim Metrikler Metrik Seti® Dengefenmis 1Y

F-Olgiitii 0.672 0.637 0.667
0612 0.566 0.624
0.746 0.728 0.716

Tim veri kiimelerinin birlesiminden olusan ALL kiimesi igin elde edilen sonuglar:
Esik Degeri

Tim Metrikler Sadeleiﬁgié is Sadele; firilmig evfe

Metri Dengelenmis

0.793 0.773 0.79

0738 0725 0758
0.858 0.828 0.824

+ Dengeleme ve gereksiz siniflarin elenmesi basarimi arttirmistir.

* Metrikleri azaltmak ve degistirmek ise (CFS + PCA) basarimi gok az diislirmiisttir.

* Az metrik ile galismak hem yontemin olusturma ve galistirma maliyetini
diisiirmekte hem de ortaya anlagilabilir bir model gikmasini saglamaktadir.
[e 8.39
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