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OZET

Elif Nur HANER KIRGIL

MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERIYLE YAZILIM UYUM METRIKLERININ
TAHMINI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Gilinlimiizde yazilima olan ihtiyac¢ arttik¢a, olusturulan yazilimlarin kalitesini 6lgmek de
gerekli hale gelmistir. Yazilim kalitesini Olgmek i¢in literatiirde c¢esitli metrikler
bulunmaktadir. Bu metriklerin bazilar1 simif bazinda 6l¢iim yapmaktadir. Siniflar nesne
yonelimli programlamanin temel birimleridir. Siiflarda bulunan metotlarin ve 6zniteliklerin
birbiri ile uyumunu 6lgen uyum metrigi yazilim kalitesine dogrudan etki etmektedir. Uyumun
temel amaci her sinifin tek bir amaca hizmet etmesi gerektigi kuralini saglamaktir. Siniflar
gerceklestirim asamasinda uyuma dikkat edilerek olusturuldugunda, bakim onarim
asamasinda her amag i¢in tek bir siifa bakilacagindan zaman ve maliyet agisindan fayda
saglanacaktir. Literatiirde yazilimin uyumunu 6l¢en bircok metrik ve ara¢ bulunmaktadir. Her
metrik farkli yontemlerle ve farkli konular1 dikkate alarak uyumu hesaplamaktadir. Uyumu
hesaplamak i¢in her ne kadar arag¢ kullanimi1 yaygin olsa da arag¢ kullanmak zaman ve maliyet
gerektiren bir durumdur. Ayrica araglarin deneme versiyonlari ile istenilen tiim metriklere her
durumda erisilemeyebilir. Bildigimiz kadariyla su ana kadar, yazilim uyum metriklerini
makine Ogrenmesi teknikleri ile tahmin etmeye c¢alisan herhangi bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu calismada Lack of Cohesion in Methods (LCOMZ2), Tight Class
Cohesion (TCC), Loose Class Cohesion (LCC) ve Low Level Design Class Cohesion (LSCC)
uyum metrikleri Rastgele Orman (Random Forest), REPTree, K En Yakin Komsu (K Nearest
Neighbor — KNN), Dogrusal Regresyon (Linear Regression), Cok Katmanli Algilayict
(Multilayer Perceptron — MLP) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM)
yontemleri kullanilarak tahmin edilmeye calisilmistir. Bu sayede uyum metrigi daha hizli ve
kolay bir sekilde elde edilebilmektedir. LCOM2 metrigi O ve 1 arasinda normalize edilmedigi
icin LCOM2 metrigine ait veri Kiimesine normalizasyon islemi ve aykiri/u¢ deger analizi
yapilmistir. Bu islemlerden sonra elde edilen analiz sonuglarinin tamami verilmistir. Alinan

sonuglara gore en iyi performanslar, LCOM2 metrigi i¢in u¢ deger analizinden sonra 5,080
[



hata degeri, normalizasyon isleminden sonra 0,079 hata degeri KNN algoritmasi1 kullanilarak,
TCC igin 0,231 hata degeri KNN algoritmasi kullanilarak, LCC i¢in 0,259 hata degeri
REPTree algoritmasi kullanilarak ve LSCC igin 0,149 hata degeri REPTree algoritmasi ile

elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yazilim Kalitesi, Yazilim Uyumu, Makine Ogrenmesi, LCOM,

Bakim Yapilabilirlik



ABSTRACT

Elif Nur HANER KIRGIL

PREDICTING SOFTWARE COHESON METRICS WITH MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2022

Today, as the need for software increases, it has become necessary to measure the quality of
these software. There are various metrics in the literature to measure software quality. Some
of these metrics measures on a class basis. Classes are the basic units of object oriented
programming. The cohesion metrics, which measures the compatibility of the methods and
attributes in the classes with each other, directly affects the software quality. The main purpose
of cohesion is to provide the rule that every class should serve a single purpose. When classes
are created by paying attenion to cohesion, a single class will be traced for each purpose during
the maintenance phase, so it is profitable in terms of time and cost. There are many metrics
and tools in the literature that measure cohesion. Each metric calculates cohesion with
different methods and considering different issues. Although it is common to use tools to
calculate the cohesion, using a tool requires time and cost . In addition, with the trial versions
of the tools, all desired metrics may not be accessible in all cases. As far as we know, there is
no study that tries to predict cohesion metrics with machine lerning techniques so far. In this
study, Lack of Cohesion in Methods (LCOMZ2), Tight Class Cohesion (TCC), Loose Class
Cohesion (LCC) and Low Level Design Class Cohesion (LSCC) metrics were tried to be
estimated using Random Forest, REPTree, K Nearest Neighbor — KNN, Linear Regression,
Multilayer Perceptron (MLP) and Support Vector Machine (SVM). In this way, the cohesion
metric is obtained more quickly and easily. Since the LCOM2 metric was not normalized
between 0 and 1, normalization and outlier analysis were performed on the dataset of the
LCOM2 metric. All of the analysis results obtained after these processes. According to the
results obtained, the best performances were obtained for the LCOM2 metric with an error
value of 5.080 after outlier analysis, 0.079 error value after normalization using KNN

algorithm, using the KNN algorithm with an error value 0.231 for TCC, using the REPTree



algorithm with an error value 0.259 for LCC and using the REPTree algorithm with an error
value 0.149 for LSCC

KEYWORDS: Software Quality, Software Cohesion, Machine Learning, LCOM,
Maintainability
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1. GIRIS

Yazilim kalitesi yazilmm maliyetini, anlagilabilirligini, test edilebilirligini,
giivenilirligini ve bakim yapilabilirligini etkileyen temel etkendir. Yazilimin kalitesi, yazilima
olan ihtiyacin artmasiyla daha da 6nem kazanmistir. Literatiirde yazilimin kalitesini 6l¢mek
icin birgok metrik ve metrik seti vardir. ISO (International Organization for Standardization)
9126 standardi yazilim {iriinlerinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan kalite modellerinden
biridir. Bu kalite 6zellikleri igsel kalite, dissal kalite ve kullanimdaki kaliteye bagli olarak
gruplandirilmistir [1]. Digsal kalite yazilim1 kullanacak olanlari ilgilendirmektedir. Igsel kalite
ise yazilim1 gelistirenlerin dikkat etmesi gerekenlerden olusmaktadir. ISO 9126 standardina
gore bir yazilimin kaliteli olabilmesi i¢in i¢sel ve dissal kalite 6zellikleri olarak islevsellik,
giivenilirlik, kullanilabilirlik, verimlilik, bakim yapilabilirlik ve tasimabilirlik 6zelliklerini
saglamasi1 gerekmektedir [2].

Yazilim yasam dongilisii sirastyla planlama, analiz, tasarim, gerceklestirim ve bakim
onarim asamalarindan olusmaktadir [3]. Bakim yapilabilirlik, yazilim yasam dongiisiiniin en
cok zaman ve maliyet harcandig1 kisimdir [4]. Yazilim kalitesine 6zen gosterilerek olusturulan
yazilimlarda, bakim ve onarim asamasi daha az maliyet ve zaman harcanarak tamamlanabilir.
Yazilim kalitesini 6l¢gmek i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan metrik seti C&K (Chidamber and
Kemerer) metrik setidir [5]. Bu metrik setinde WMC (Weighted Methods per Class), DIT
(Depth of Tree), NOC (Number of Children), CBO (Coupling Between Objects), RFC
(Response for a Class), LCOM (Lack of Cohesion in Methods) olmak {izere 6 adet kalite
olgiitii bulunmaktadir [5]. Bu ¢alismada hesaplanmasi diger C&K metriklerine gore nispeten
zaman alic1 ve kavram olarak daha soyut oldugu i¢in uyum metrigi tizerinde durulmustur.
LCOM smifin uyum degerini 6lgen C&K metrigidir [6]. Sinif uyumu nesne yonelimli bir
yazilimda temel kalite 6zelligidir [7]. Smif uyumunu olgmek ic¢in genelde metotlar ve
Oznitelikler arasindaki yapisal iliski baz alinmaktadir [8]. Metotlarin kendi i¢indeki uyumu
veya metot-oznitelik arasindaki iliskiye gore uyum degeri Ol¢iilmektedir. Uyum metrigi
yazilimin bakim yapilabilirligine dogrudan etki etmektedir [9]. Dolayisiyla uyum degerinin
tespit edilmesi yazilimin kalitesi agisindan olduk¢a onemlidir. Yazilim gelistiriciler kotii
tasarlanmis siniflarin yeniden diizenlenmesinde yol goéstermesi igin uyum metriklerini

kullanurlar [7].
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Sekil 1.1. Farkl1 2 Yazilim Tasarimi Ornegi [10]

Bir yazilimin kaliteli olabilmesi i¢in siniflar aras1 bagimliligin diisiik, sinif i¢i bagliligin
yiiksek olmasi beklenmektedir. Sekil 1.1.’de 2 adet 6rnek smif tasarimi verilmistir. Her
tasarimda 4 adet sinif bulunmaktadir. Bu tasarimlar incelendiginde A tasariminda siniflarin
birbirleri ile etkilesimi fazla, sinif i¢i etkilesimin diisiik oldugu goriilmektedir. B tasariminda
ise smiflarin birbiri ile etkilesimi diisiik sinif i¢i etkilesim fazladir. Kiyaslama yapildiginda B
tasariminin A tasarimindan daha kaliteli oldugu sdylenebilir.

Literatiirde sinifin uyum degerini farkli agilardan ele alarak hesaplayan birgok metrik
bulunmaktadir. Kaynak kodun gozle taranarak uyumun hesaplanmasi zor olmaktadir. O
yilizden uyum metriklerini hesaplamak i¢in bir¢ok arag¢ gelistirilmistir. Bu araglar girdi olarak
kaynak kodu alip, verilen kodun uyum degerini ¢ikt1 olarak vermektedir. Ciktida elde edilen
degere gore kodun tasarimi yeniden gézden gecirilmelidir. Uyumsuz yazilmis kodlar yazilim
gelistirme yagam dongiisiinde bakim yapilabilirlik asamasinda daha fazla maliyet ve zaman
gerektirecektir. Yapilan bir ¢alismaya gore literatiirde en ¢ok kullanilan uyum metrikleri
LCOM1, LCOM2, LCOMS3, LCOM4, LCOMS5, TCC ve LCC olarak belirlenmistir [11].
Bildigimiz kadariyla, literatiirde uyum metriklerini makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
eden herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu ¢alismada literatiirde en ¢ok kullanilan [11]
metrik olan LCOMZ2, normalize edilmis metrikler olmalar1 nedeniyle TCC ve LCC, metotlar
arasinda sadece iliski olup olmamasini degil var olan iligkinin diizeyini de dikkate aldig1 i¢in
LSCC kullanilmugtir. Farkli tiir hesaplama yontemi ve dikkate alinan farkli durumlari bulunan
4 metrigin makine 6grenmesi yontemleri ile tahmini yapilmistir. LCOM2 [12] metrigi sinifin
uyum degerini 6l¢mek i¢in kullanilan en eski yontemlerden biridir. Smiftaki metotlarin birbiri
ile aymi 6zniteligi kullanip kullanmama durumuna goére hesaplama yapmaktadir. LCOM2
metrigi uyum Ol¢limiiniin ¢ikis noktas1 olarak kullanilmis ve hesaplama icgin bagka

parametreler dikkate alinarak gilinlimiize kadar gelistirilen versiyonlari tasarlanmistir. TCC ve



LCC [13] metrikleri ise metotlar arasi ve metot-Oznitelik iligkilerini dikkate almigtir. TCC
metrigi sadece dogrudan baglantilar1 dikkate alirken LCC metrigi sadece dogrudan
baglantilar1 degil dolayl iliskileri de g6z oniinde bulundurarak hesaplama gerceklestirmistir.
TCC ve LCC metrikleri 0 ve 1 normalize edildigi i¢in elde edilen uyum degerini yorumlamasi
daha kolay hale gelmektedir. LSCC [9] metrigi ise sadece sinif uyumunu degil metotlar
arasindaki baglantinin derecesini de hesaplamaktadir. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmada bu
farkli hesaplama 6zelligi bulunan 4 metrigin degerleri gercek degere en yakin olacak sekilde
tahmin edilmeye calisilmistir. Bunu gergeklestirebilmek igin farkli makine O6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar metrik bazinda farklilagmistir.

TCC, LCC ve LSCC metriklerinden farkli olarak LCOM?2 0 ve 1 arasinda normalize
edilebilen bir metrik degildir. Veri kiimesinde LCOM2 metrigine ait gercek degerler O ile
5749 arasindadir. Bu nedenle sadece bu veri kiimesine ug deger ve aykiri deger analizi
yapilmistir. Analiz sonucunda 64 ile 120 arasinda bulunan degerler aykiri, 120’den biiyiik
olan degerler ise u¢ deger olarak belirlenmistir. Veri kiimesinden bu araliktaki veriler
cikarilarak kalan 1052 veri ile deney tekrarlanmistir. Sonrasinda ayni veri kiimesine
normalizasyon islemi yapilmistir. Degerler O ve 1 arasinda normalize edilmistir. Bu islemler
sonucunda elde edilen deney sonuglart ayr1 ayri verilmistir.

Bu ¢alisma ile yazilim uyum degerinin sinifta bulunan metot sayis1 ve 6znitelik sayisina
bakilarak daha hizli ve kolay bir sekilde gergek degerine en yakin degerin elde edilmesi
amaglanmistir. Yazilim uyum degerini arag¢ ile hesaplamanin getirmis oldugu zaman ve
maliyet kaybinin en aza indirilmesi hedeflenmistir. Yapilan calisma ile ilgili detayl bilgiler
ilerleyen boliimlerde verilmektedir.

Giris boliimiinde; yazilim kalitesinin  6l¢ililmesinin  6nemi, yazilim kalitesinin
Olglilmesinde kullanilan C&K metrik seti ve ¢alismada kullanilacak yazilim uyum
metriklerinden ve neden bu metriklerin se¢ildiginden kisaca bahsedilmistir.

Literatiir calismasi boliimiinde; yazilim uyum metriginin hesaplanmasi amaciyla
kullanilan araglardan ve literatiirde siklikla kullanilan uyum metriklerden olusan Grnek
caligmalar incelenmistir.

Yapilan calisma bdoliimiinde; secilen makine 6grenmesi teknikleri, tahmin edilmek
istenilen uyum metrikleri, veri kiimesinin nasil hazirlandigi, uyum metriklerini hesaplarken
kullanilan arag ile ilgili detaylar, basar1 6lgiitii olarak hangi metriklerin kullanildig1 ve neden
bu 6lg¢iitlerin secildigi detayli sekilde anlatilmistir. Yapilan deneyin sonucunda elde edilen

bilgiler ayr1 ayr tablolarda verilerek yorumlanmaistir.



Sonug ve oneriler boliimiinde; yapilan ¢alismanin kisa bir 6zeti verilerek tiim metrikler
icin elde edilen sonugclar ayr1 ayr1 yorumlanmistir. Her bir uyum metrigi i¢in en iyi sonucun
hangi makine O6grenmesi teknigi kullanilarak ve ne kadarlik bir hata degeri ile elde
edildiginden bahsedilmistir. Calismada elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi i¢in Onerilere de

bu boliimde yer verilmistir.



2. LITERATUR CALISMASI

Yazilimin uyumu yazilimin kalitesini, anlasilabilirligini ve bakim yapilabilirligini
artirmak, karmasikligini azaltmak i¢in 6nemli bir etkendir. Bu konuda hesaplama yapabilmek
i¢in 6nerilmis birgok yontem, metrik ve ara¢ bulunmaktadir. Hesaplanan uyum degerine gore
kodun kalitesi hakkinda ¢ikarim yapilabilir. Bu ylizden uyum degerinin hesaplanmasi
yazilimin kalitesi agisindan oldukca énemlidir. Bu boliimde yazilimin uyumunu hesaplamak

icin One ¢ikan ¢aligmalar incelenmistir.

LCOML [14] Chidamber ve Kemerer tarafindan 1991 yilinda tanimlanmistir. LCOM
metrigi uyumsuzlugu ol¢tiigli icin LCOM degerinin diisiik olmasi uyumun yiiksek oldugu
anlamina gelmektedir. LCOMI 6lgiitii arasinda 6znitelik paylasmayan metot ¢ifti sayisi olarak
hesaplanir. LCOMI1 metrigi normalize edilmemistir. Alabilecegi minimum deger O,
maksimum deger ise metot ¢ifti sayisidir. Deger 0’a ne kadar yakin ise o kadar uyumlu bir

siniftir.

LCOM2 [12] metrigi Chidamber ve Kemerer tarafindan 1994 yilinda tanimlanmistir.
Uyumsuzlugu 6l¢tiigii i¢in metrik degerinin diisiik olmasi beklenmektedir. P parametresi
arasinda Oznitelik paylasmayan metot ¢ifti sayisi olarak, Q parametresi ise arasinda 6znitelik
paylasan metot ¢ifti sayis1 olarak tanimlanmustir. P degeri Q degerinden biiyiik ise LCOM2
metrigi P-Q olarak hesaplanmaktadir. Aksi halde LCOM?2 degeri 0 olarak bulunur.

LCOM3 [15] metrigi 1995 yilinda Hitz ve Montazeri tarafindan 6nerilmistir. Hesaplama
LCOMI1 ve LCOM2’den farkl olarak grafik yapisi ile saglanmaktadir. LCOM3 metriginde
yonsiiz bir grafik olusturulur. Bu grafigin diiglimleri metotlar1 gosterir. Metotlar arasindaki
baglantilar ise grafikler arasindaki kenarlar1 gosterir. Eger 2 metot ayni 6znitelige erisiyor ise
0 2 metot diigiimii arasina bir ¢izgi ¢izilir. Tiim metot ¢iftleri icin grafik tamamlandiginda ise
bagimsiz bilesen sayis1t LCOM3 degerini vermektedir. Baglantili olan diigiimler tek olarak
kabul edilir. LCOM3 metriginin minimum degeri 1, maksimum degeri ise metot sayisidir.
Tiim metotlar birbiri ile baglantili oldugunda bagimsiz bilesen sayis1 1 olur ve bu durum
sinifin tam uyuma sahip oldugunu gosterir. Eger bilesen sayist 2 ve 2’den fazla ise sinifin 2

veya daha fazla sinifa boliinmesi gerektigi anlagilir.



LCOM4 [16] metrigi LCOM3 gibi Hitz ve Montazeri tarafindan 1995 yilinda
onerilmistir. LCOM3’iin gelistirilmis versiyonudur. LCOM4 metriginin hesaplama yontemi
LCOM3 ile aymdir fakat tek fark LCOM3’te sadece metotlarin iliskisine, herhangi bir
Oznitelik paylasip paylasmama durumuna gore bakilirken; LCOM4’te buna ek olarak
metotlarin birbiri arasindaki iligki de dikkate alinmaktadir. Eger 2 metot birbirini ¢cagiriyor ise

bu 2 metot baglantilidir. LCOM4 bu iliskiyi de dikkate almaktadir.

LCOMS5 [17] uyum metrigi Henderson ve Sellors tarafindan 1996 yilinda

tanimlanmustir. Metrik formiilii Es. 2.1’°de verilmistir.

a—kl
-kl

LCOMS=

(2.1)

|= 6znitelik sayisi
k= metot sayis1
a= her bir metot tarafindan erisilen 6znitelik sayis1 toplami

LCOMS igin eger sinifta herhangi bir 6znitelik yoksa veya sadece bir metot var ise
payda 0 olacagindan LCOMS degeri sonsuz olarak hesaplanir. LCOMS degeri 0 ve 1 arasinda
deger alabilen bir metriktir. LCOMS degeri 0’a yaklastik¢a uyum artmaktadir.

TCC [13] ve LCC [13] metrikleri 1995 yilinda Bieman ve Kang tarafindan
gelistirilmistir. TCC ve LCC 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Deger 0’a yaklastik¢a uyum
diiser. A ve B ve C birer metot olsun. A metodu B metodunu ¢agirdiginda A ve B dogrudan
baglantili olur. Fakat A metodu B metodunu ¢agirip, B metodu da C metodunu ¢agirdiginda
A ve C metodu dolayl olarak baglantili olur. N metot sayis1 olsun. Maksimum olas1 baglanti
sayist ise (N*(N-1)) / 2 olarak hesaplanir. TCC sadece dogrudan baglantili metot sayisini
dikkate alirken LCC hem dogrudan hem dolayli baglantilar1 g6z 6niinde bulundurur. Tlgili

hesaplama formiilleri Es. 2.2 ve 2.3’te verilmistir.

Dogrudan baglanti sayist
TCC=—2E £ 4 (2.2)

Maksimum olast baglantt sayist

Dogrudan baglanti sayisi+Dolayli baglantt sayist (2 3)

LCC=

Maksimum olast baglanti sayist



LSCC [9] ise 2012 yilinda Dallal ve Briand tarafindan 6nerilmistir. LSCC metrigi
sadece iki metot arasinda uyum olup olmamasini degil ayrica uyum var ise bunun derecesini
6l¢meyi hedeflemektedir. LSCC 0 ve 1 arasinda normalize edilmistir. Deger 1’e ne kadar
yaklasirsa uyum o kadar artar. Hesaplanma asamalarindan ilki k*I boyutunda metot-6znitelik
referans matrisi olugturmaktir. Burada k metot sayisini, 1 ise 6znitelik sayisin1 gostermektedir.
Matriste her bir indis i¢in, eger i. metot j. niteligi kullaniyorsa kesisimleri olan indise 1, diger
durumda 0 yazilir. Olusturulan matriste 2 satir arasindaki benzerlik metot ¢iftleri arasindaki
uyumu gosterir. Bir metot ¢ifti arasindaki benzerlik, diger metot ¢iftleri arasinda ayni ikilik

degere sahip olmasi ile sayisallagtirilir. Bunu 6l¢mek i¢in Es. 2.4’teki formiil kullanilir:

Y . .
nS(l,J) — 2x=1(mw; nm ,x) (24)

Formiilde 1 ve j degiskenleri matristeki satirlar1 temsil etmektedir. Y ise matrisin bir

satirindaki eleman sayisini gosterir. LSCC formiilii ise Es. 2.5’teki gibidir.

Oegerl=0vek >1
LSCC= 21 eger I >0vek =0)veyak =1 (2.5)
k-1vk

oD i1 j=i+1ns(i,)) diger durumlar

Alzahrani et al., [18] tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢alismada; Client-Based Cohesion
Metric (CCC) 6nerilmis ve bu metrigin bakim yapilabilirlik tahmininde gii¢lii bir etken oldugu
vurgulanmigtir. Bakim yapilabilirlik olgiitii olarak RLOC (Revised Line of Code)
kullanilmistir. Uyum metriklerinin gerceklestirim asamasindan dnce, tasarim agamasinda elde
edilmesi gerektigi diislinilmiistiir. CCC metriginin hesaplanabilmesi i¢cin UML siif
diyagrami ve baglanti diyagraminin yeterli olacagi belirtilmistir fakat dizayn asamasinda
metotlar aras1 ve metot 0znitelik arasi baglantilar heniiz belli olmadig1 i¢in tam olarak siif
uyumunu yansitamayacagi diisiiniilmektedir. Ayrica biiylik projeler i¢in ara¢ kullanmadan
uyumu hesaplamak uzun siirecegi i¢in bu durumda da ara¢ kullanarak ayni maliyet ve zaman

kayb1 yasanacaktir.

Yusuf and Hammad [19] yapmis olduklar1 ¢alismada uyumu Ol¢mek i¢in yazilim
miihendisleri tarafindan ¢ok zaman ve ¢aba harcanmasi gerektigi icin uyumu otomatik 6lgen
bir yaklagim onermislerdir. Yaklasim SrcML aracini kullanarak program kaynak kodunu bir
XML (Extensible Markup Language) dosyasina ayristirir. Sonrasinda XML dosyasindaki
belirtecler ayristirilmaktadir. Siif kaynak kodu belirtegleri ¢ikarildiktan sonra, sinif 6geleri

arasindaki uyum iliskisi eslestirmesi saglanmaktadir. Eslesme varsa bu degerler CSV (Comma
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Seperated Values) ve JSON (JavaScript Object Notation) dosyalarinda depolanmaktadir.
Fakat bu ¢alismada 3 ayr1 ara¢ kullanilmasi gerektigi belirtilmistir. Bu durum olduk¢a zaman
alic1 olmaktadir. Ayrica kaynak kodun icerisinden direkt olarak metot ve Oznitelik sayisi
cikarilabilmektedir. Kaynak kodu XML’e ¢evirerek belirteclerin ¢ikarilmasi ve bu belirtegler

tizerinden islem yapmak durumu daha uzun hale getirmektedir.

Rathee et al., [20] tarafindan yapilan ¢alismada modiil seviyesinde uyum 6lgen UPBC
(Usage Pattern Based Cohesion) metrigi 6nerilmistir. Sinif baslangigta bir modiil olarak ele
alinmaktadir. Sonrasinda smiflar grubu genel uyumu iyilestirme amaciyla modiil olarak
degerlendirilmektedir. Kiimeleme modiiller arasindaki FUP (Frequent Usage Patterns)
etkilesimlerine dayali olarak FUPClust ad1 verilen yeni Onerilen bir kiimeleme algoritmasi
kullanarak gerceklestirilir. Ancak siniflar1 birlestirmek her sinifin bir amaca hizmet etmesi
gerektigi kuralini ihlal eder. Dolayisiyla uyum 6lciitii bu kuralin saglanip saglanmadigini tam

olarak dlgemeyecegi diislinlilmektedir.

Priyambadha et al., [21] tarafindan yapilan c¢alismada yontemler ve oznitelikler
arasindaki iliskinin uyum derecesini artirabilecek bilgiler elde etmeye calisilmis ve
aralarindaki iligki i¢in isim Ozniteligi kullanilmistir. E§er metodun ve Ozniteligin isimleri
benziyor ise onlar arasinda iliski oldugunu belirtmislerdir. Deneysel sonuglara gére anlam
benzerligine bakilarak iiretilen uyum degerinde bir artis oldugu goriilmiistiir. Metotlara veya
Ozniteliklere verilen isimler yazilimcinin fikirlerine, deneyimine, goriisiine gore
degisebilecegi i¢in farkli durumlar yasanmasi olasidir. Her yazilimer isim verirken farkl
yorumlamalar yapabilir. Farkli isimlendirmeler yapildiginda ise uyumun diigsmesi thtimali g6z
Oniine alindiginda yazilimciya gore uyum degeri degisiklik gosterebilir. Bu durumun giivenilir

bir uyum degeri elde edilmesine engel olabilecegi diisiiniilmektedir.

Tee [22] ¢alismasinda karmasgik hesaplama kullanmadan sinif uyumunu 6lgmek i¢in bir
teknik &nermistir. Onerilen yaklasim IMMC (Impact of Mutant Methods Cohesion) olarak
isimlendirilmis sezgisel bir yaklagimdir. Bu arastirmada mutant yontemler ve mutant
operatorler kullanilmistir. AOP (Arithmetic Operator Change), LCC (Logical Connector
Change) ve ROC (Relational Operator Change) mutant operatorleri kullanilmis ve mutant
sayis1 arttikea simifin daha uyumlu oldugu belirtilmistir. Mutant operatorleri kaynak kodda
g0z ile taramak ve mutant operator sayilarini ¢gikarmak zaman alabilecek bir islemdir. Siniftaki
metot sayisi arttik¢a bu islem daha da uzun bir hale gelecektir. Literatiirde kullanilan diger

uyum metrikleri ile kiyaslandiginda da sinif uyumunu etkileyecek tiim durumlarin géz oniine



alimmadig1 goriilmektedir. Bu durum da yazilimciyr kodun uyumu konusunda yanlig

yonlendirebilir.

Altaie [23] ¢alismasinda uyum derecesini bir sinifta kullanilan 6znitelik sayisinin o sinif
icin toplam Oznitelik sayisina orani olarak hesaplamistir. Bir arag¢ gelistirmistir. Bu arag
olusturulan sinif diyagramindan XMI (XML Metadata Interchange) dosyasini olusturur ve bu
XMI dosyasindan da belirtegler ¢ikarilir. Bu belirtegler araciligiyla uyum hesaplamak igin
gereken bilgiler elde edilir. Fakat sadece Oznitelik sayisina ve bu 6zniteliklerin kullanim
durumuna bakilarak uyumun hesaplanmasi tiim sinifin uyum degerini yansitmayacagi
diistiniilmektedir. Dolayistyla gelistirilen bu aracin ve hesaplama yonteminin siif uyumunu

hesaplama konusunda eksikleri bulunmaktadir.

Razafimahatratra et al., [24] tarafindan yapilan ¢aligmada UML dizi diyagramindaki her
bir nesnenin uyum tipini tespit etmek igin bir algoritma onerilmistir. Uyum tipleri tesadiifi,
mantiksal, gegici, prosediirel, iletisimsel, sirali, fonksiyonel olmak tizere dncelik sirasina gore
diisiikten yiiksege siralanmistir. Burada en zayif olan uyum tiirii tespit edilerek bu uyum tiirii
sinifin yeniden tasarlanmasi ile o uyum tiirii {ist seviyelere tasinmaktadir. Bu ¢alismada belirli
durumlara bakilarak uyum tiirii tespit edilmistir fakat bu uyum tiiriiniin derecesi ile ilgili bilgi
verilmemistir. Hangi seviyede smifin yeniden diizenlenmesi gerektigi konusunda bilgi
bulunmamaktadir. Sadece uyum tiirii tespit edilmistir. Sinifin uyum degeri hakkinda herhangi
bir bilgi bulunmamaktadir. Bu durumda sinif tasarimini degistirmek icin yeterli bilginin

olmadig: diistiniilmektedir.

Singh and Khalsa [25] yaptiklar1 ¢alismada program dilimleme kullanarak siralama
(sequence) diyagramindan uyumu Ol¢meyi hedeflemislerdir. Bu ¢alismada siralama
diyagraminin durumlarindan ve senaryolarindan siralama bagimlilik grafigi olusturulmustur.
Bu grafik cesitli yonler dikkate alinarak dinamik olarak dilimlenir. Bu dilimler uyum 6lgmek
icin kullanilir. Her dilimdeki ortak diigiim sayisi, yapilan toplam dilim sayisi, en kiigiik
dilimdeki diiglim sayisi, en biiylik dilimdeki diigiim sayisi uyum hesaplama formiillerinde
kullanilmaktadir. Sikilik, kapsam, en kiigiik kapsam, en biiylik kapsam ve oOrtiisme (overlap)
durumlart hesaplanmistir. Bu ¢caligmada hesaplanan 4 formiilden hangisinin tam olarak uyum
degerini verdigi belirtilmemistir. Ayrica 4 formiil i¢in alinan degerler sonucu sinifin uyumu

hakkinda ne tiir bir yorum yapilacag: hakkinda da bilgi bulunmamaktadir.

Wanjiku et al., [26] tarafindan yapilan ¢alismada SCCM (Scoped Class Cohesion
Metric) metrigi onerilmistir ve bu metrigi hesaplayan bir arag¢ gelistirilmistir. Metrik 0 ve 1

arasinda normalize edilmistir. Public, private ve protected yontem ve Oznitelik sayilari
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kullanilarak hesaplama saglanmistir. Genel ve 6zel uyumun toplam degeri ile genel sif
uyumu hesaplanmigtir. Fakat sinif igerisindeki private veya protected 6znitelik ve metotlar da
genel smifa ait metot sayis1 ve Oznitelik sayisina dogrudan dahil edilmektedir. Ozel ve
korumali metot ve Oznitelik sayilarinin ayrica hesaplanmasi ve sonradan birlestirilmesinin

daha ¢ok formiil ve ugras gerektirdigi diistiniilmektedir.

Jain and Gupta [27] yapmis olduklar1 ¢alismada LCCM (Lack of Conceptual Cohesion
Methods) isimli metrik 6nermistir. Bu uyum metrigi LCOM metriginin kavramsal versiyonu
olarak tanimlanmistir. Koddaki yorumlara ve tamimlayicilarin analizine baglh olarak
hesaplanmaktadir. LDA (Latent Drichlet Allocation) teknigi kullanilarak kaynak koddaki
iligkili kelimeler ¢ikarilmaktadir. LCOM1-5 uyum metriklerine karsilik olarak LCCM1-5
tanimlanmistir. Uyum belirleyicisi olarak tanimlayicilarin ismi ve yorum satirlarinin dikkate
alimmasinin siibjektif oldugu diisiiniilmektedir. Verilen tanimlayici isimler, yazilan yorumlar

ve buralarda kullanilan kelimeler yazilimciya bagl olarak degigsmektedir.

Chen et al.,, [28] yaptiklar1 ¢alismada OntRECoh (Online Ontological Cohesion
Assessment for SRE Design Quality) aracini 6nermislerdir. Bu yaklagim, sistemlerin uyum
degerlerini hesaplamak ve web tabanli ara yiizii sayesinde iyilestirme Onerilerini sunabilmek
icin tasarlanmistir. Arag internet ortaminda ¢aligmaktadir. Bu ¢aligmada tersine miihendislik
ile kod olusturulduktan sonra gereken tasarim, UML diyagrami ile olusturulmustur. Arag ile
statik ve dinamik uyum degerleri hesaplanirken, uyumu iyilestirmek i¢in tavsiyelerde
bulunulmaktadir. Bu ¢alismada olusturulan kaynak kod bazli uyum hesaplanabilecekken
ayrica tersine miihendislik ile olusturulan kod tiizerinden tekrar tasarim diyagraminin
olusturulmas1 ve sonrasinda uyum hesaplanmasinin ekstra siire ve c¢aba gerektirecegi
diistiniilmektedir.

Manju et al., [29] yaptiklar1 arastirmada bir sinifin uyumunu ¢alisma zamaninda (run
time) hesaplayabilmek i¢in DLCOM (Dynamic Lack of Cohesion in Methods) metrigini
onermislerdir. Ayrica bu metrigi hesaplayabilmek i¢in DynaDlcom adli bir arag
gelistirilmistir. Bunu hesaplayabilmek i¢in RLCOM (Runtime Lack of Cohesion in Methods),
RAAR (Runtime Attribute Access Rate) ve RMMC (Runtime Method Method Call)
metrikleri de hesaplanip formiile dahil edilmistir. Metrik 0 ile 1,5 arasinda deger almaktadir.
Deger 0 ise sinif uyumu yiiksektir. Arag Aspect)’de calismaktadir. Alinan degerlere gore
derleme zamani ile calisma zamani uyum degerleri arasinda fark oldugu gézlemlenmistir. Bu
durumu sinif 6zniteliklerine sinif yontemleri ile tam olarak erisilemedigi ile agiklamaktadirlar.

Erigsilememe durumu kaynak koda bakilarak da hesaplanabilmektedir. Kod galistirilmadan
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once uyumun hesaplanmasi ve eger gerekiyorsa siif tasariminin gilincellenmesi gerektigi

distiniilmektedir.

Olusturulan yazilimin uyum degerinin hesaplanmasi igin literatiirde bir¢ok calisma
yapilmistir. Yapilan ¢alismalar Boliim 2’de detayli olarak anlatilmistir. Yapilan ¢aligmalar
dikkate alindiginda yazilim uyumun yeni formiiller veya araglarla Sl¢iilmeye c¢alisildigi
goriilmektedir. Fakat araglarla 6l¢iim yapmak uzun ve zaman alici bir islemdir. Bu ¢aligmada
yazilimmm uyum degeri makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak tahmin edilmeye
calistimistir. Bu sayede uyum hesaplama islemi daha hizli ve kolay bir sekilde
gerceklesmektedir.
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3. YAPILAN CALISMA

Tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismada yazilim uyumunu 6lgmek i¢in kullanilan
metriklerden LCOM2, TCC, LCC ve LSCC makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tahmin
edilmeye calisilmistir. Metrikler secilirken farkli tiirde hesaplama ve 6zelliklerinin olmasina
dikkat edilmistir. En ¢ok kullanilan metrik olmasi sebebi ile LCOM2, normalize edildikleri
icin TCC ve LCC, sadece sinif bazinda uyum olup olmamasini degil her metot ikilisi
arasindaki uyumun derecesini de 6l¢tiigii igin LSCC ¢alismaya dahil edilmistir. Calismanin
amaci, siifta bulunan metot sayis1 ve Oznitelik sayisina bakilarak smnifin uyum degerini
tahmin etmektir. Bu sayede uyumu hesaplamak igin ara¢ kullanmaktan kaynaklanan zaman

ve maliyet kayb1 en aza indirilecektir.

3.1. Veri Kiimesi

Yapilacak herhangi bir ¢alismada, kullanilacak olan veri kiimesini bulmak ve bulunan
veriyi temizlemek olduk¢a zaman alic1 bir islemdir. Herkese agik (public) olarak elde edilen
veri kiimelerinde tam olarak ¢alismanin amacina uygun Oznitelikler bulunmayabilir.
Calismada kullanilmasi gereken fakat veri kiimesinde eksik olan Oznitelikler bulunabilir.
Buna karsin, ¢alisma amacinin disinda olmasma ragmen veri kiimesinde bulunan farkli
oznitelikler de bulunabilir. Thtiya¢ olmayan &zniteliklerin direkt olarak veri kiimesinden
c¢ikarilmasi da analizden alinan sonuglarda farkliliklara sebep olabilmektedir. Bu da kurulan
modelin giiciinii diistirecektir. Hazir bulunan veri kiimelerini yapilacak olan ¢alismaya uygun
hale getirmek de zaman alan bir islemdir. Tam olarak ¢alismaya uygun 6zniteliklerin oldugu
veri kiimesini bulmak da oldukga zordur. Ayrica herkese agik olan veri kiimelerinde bazi
degerler bos olabilmektedir. Bunun gibi durumlarda bazi 6n islemler ile bos olan deger tahmin
edilip veri kiimesi doldurulabilmektedir fakat doldurulan degerin ger¢cek degere ne kadar
yakin oldugu bilinmemektedir. Bu durum da veri kiimesinin durumu tam olarak
yansitamamasina ve yapilacak analizlerin yanlis sonuglar vermesine sebep olabilmektedir.
Bos degeri olan kayitlarin veri kiimesinden ¢ikarilmasi: durumunda ise, kalan kayitlarin tiim
durumu yansitmayacagi ihtimali g6z oniine alinmalidir. Bunun gibi durumlar dikkate alinarak
tez kapsaminda yapilan calismada veri kiimesi hazir olarak elde edilmemis ve caligma

siirecinde Uretilmistir.

Veri seti olusturmak i¢in http://sourceforge.net sitesinden elde edilen, birgok nesne

yonelimli programlama dili olmasina ragmen en ¢ok kullanilan [11], Java ile olusturulmus
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acik kaynak kodlu Freeplane uygulamasi kullanilmistir [30]. Uygulamada 1471 tane siif
bulunmaktadir. 198,486 satir koddan olusan orta 6lgekli bir projedir. Literatiirde bulunan
uyum metrikleri ile genelde sinif bazinda hesaplama yapilmaktadir. 170 sinifta sadece arayiiz
(interface) tanimi, 24 smifta sadece enum tanimi ve 6 sinifin igeriginin bos olmasi sebebiyle
veya sadece Oznitelik tanimi oldugu i¢in bu siniflar calismaya dahil edilmemistir. Ayrica 82
smif i¢in metot sayis1 2’den kiiciik oldugu i¢in uyum hesaplamasi yapilmamistir ve ¢calismaya
dahil edilmemistir. Kalan 1189 sinif i¢in LCOM2, TCC, LCC ve LSCC metriklerinin ger¢ek
degerleri Al Dallal [9] tarafindan gelistirilen ara¢ kullanilarak hesaplanmustir. Veri kiimesi
simiftaki metot sayisi, Oznitelik sayisi, LCOM2, TCC, LCC ve LSCC degerleri ile
Olusturulmustur. Kullanilan ara¢ Java dili ile olusturulmustur. Toplam 16 ayr1 uyum
metriginin degerlerini hesaplayabilmektedir. Kullanilan araca ait ekran goriintiisti Sekil 3.1°de

verilmistir.

: eclipse-workspace - Uyum_Hesaplama_Araci/src/cohesion_all_filesjava - Eclipse IDE
File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run Window Help

o~ Dt~ 0~ Q- AU~ F OOy P ARE T H GO~ 2
[2 Package Explorer X =% § = B [ cohesion_all filesjava X [ class_cohesionv7java [l CombinationGeneratorjava =8
~ &2 Uyum_Hesaplama_Araci 1= import java.io.*;
% src & 2 import java.util.*;
~ i (default package) a
5 -
2l cohesion_all filesjava 5 public class cohesion all files {
- B [Omb'”?t'ﬂ"GE”emlorJava 6 public static veid main(String[] argc)throws IOException{
11l class_cohesion v7 java 7 File file=new File("C:/Users/Elif/eclipse-workspace/Uyum_Hesaplama_Araci/KaynakKod");
=\ JRE System Library [jre] 8 String[] fileName=file.list();
~ (= KaynakKod 9 for(int 1=0;i<fileName.length;i++)
9] FormatTranslationCheckjava 10 System.out.printin(filelane.length);
11 for(int i-0;i<filelame.length;ite)[
L12 class_cohesion c=new class_cohesion(fileName[i]);|
13 3
12 )
15 3
[20 Problems @ Javadoc (2 Declaration & Console x ® %

<terminated> cohesion_all_files (1) [Java Application] C\Users\Elif\Desktopeclipse\pluginsiorg.eclipse justj.openjdkhotspotjre.fullwin32.x86_64_17.0.2.v20220201-1208\jre\bin\javaw.cxe
1

filename_fixed = FormatTranslationCheck_nocomments_fixed.java
o

compute CBMC
compute ICBMC

No. of edges=3
compute OL2

compute OL3

compute PCCC
PROGRAM COMPLETED!!!

Sekil 3.1. Kullanilan Aracin Eclipse IDE iizerinde ¢alistirilmasi

Aract kullanabilmek i¢in bir Java idesi tizerinde yeni proje olusturularak aracin kaynak
kodunda bulunan siniflarin bu projeye eklenmesi gerekmektedir. Toplamda 3 adet siniftan
olusmaktadir. Ik olarak, “cohesion all files” sinifi igerisine projenin ve uyum degerinin
hesaplanmas1 gereken kaynak kodun uzantis1 verilmektedir. Program ¢alistirildiginda, eger
herhangi bir hata ile karsilasilmadi ise “PROGRAM COMPLETED” yazisi ¢ikti olarak ekrana

verilmektedir.
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> Bu bilgisayar > Yerel Disk (C:) > Kullamailar > Elif > eclipse-workspace > Uyum_Hesaplama_Araci ~ O

~

Ad Degistirme tarihi Tur Boyut
bin 14.08.2022 08:08 Dosya klasori
KaynakKod Dosya klaséri

src 14.08.2022 08:08 Dosya klaséri

Sekil 3.2. Proje Calistirilmadan Once Verilen Uzantidaki Klasérler

Yerel Disk (C:) * Kullamicillar > Elif » eclipse-workspace * Uyum_Hesaplama_Araci » v [$)
~
Ad Degistirme tarih Tar Boyut
bin 14.08.2022 08:08 Dosya klasora

KaynakKod Dosya klasar

src Dosya klasorl
| | .classpath CLASSPATH Dosyas 1KB
| | .project PROJECT Dosyas 1KB
L] _nocomments.classpath CLASSPATH Dosyas TKB
+| _nocomments_fixed JAVA Dosyas 1KB
El all Metin Belges 0 KB
=l allFormatTranslationCheck Metin Belges OKB
= excel 14.08.2022 08:28 Metin Belges 0KB
|=| excelFormatTranslationCheck 14.08.2022 08:29 Metin Belges 0 KB
.| FormatTranslationCheck_nocomments 14.08.2022 08:29 JAVA Dosyas 2KB
+ | FormatTranslationCheck_nocomments_fixed 14.08.2022 08:29 JAVA Dosyas 2KB

Sekil 3.3. Proje Calistirildiktan Sonra Verilen Uzantidaki Klasorler

Ekran goriintiileri verilen Ornekte “FormatTranslationCheck” smifin1 igin uyum
degerinin hesaplanmas1 gosterilmistir. Ara¢, uyumu hesaplayabilmek icin hesaplanmasi
istenilen kaynak kodun yorum satirlarini  ¢ikararak yeni bir txt dosyasi
(FormatTranslationCheck nocomments_fixed) iiretmektedir ve hesaplama islemlerini artik
bu yeni txt dosyasi iizerinden gerceklestirmektedir. Arag, “cohesion all files” sinifinda
belirtilen uzantidaki klasére yeni bir txt dosyasi (excelFormatTranslationCheck) olusturarak
icerisine uyum degerlerini yazmaktadir. “FormatTranslationCheck” sinifi igin elde edilen

uyum degerlerinin ekran goriintiileri Sekil 3.4.”de verilmistir.

| excelFormatTranslationCheck - Not Defteri

Dosya Diizen Bigm Gorinim Yardim
Class Total No. of Methods  Total No. of Attributes Total No. of Attribute types Total number of Parameter types LOC Mo. of normal methods LCOMI
FormatTranslationCheck 8 2 2 3 5402 6.0

Sekil 3.4. Elde Edilen Uyum Degerleri
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| excelFormatTranslationCheck - Not Defteri -
Dosya Dizen Bicim Gordndm Yardim

LCOM3  LCOMA  LCOMs  LSCC c SCOM Coh TCC Lcc DCD DCI CBMC TCBMC
1.8 1.8 085 0.39285714285714285  ©.6607142857142857 0.5178571428571429 8.5625  0.8214285714285714 Lo 0.8214285714285714 1.9 0.5 0.25

Sekil 3.4. devam ediyor

7\ excelFormatTranslationCheck - Not Defteri -

Dosya Dizen Bigim Gordndm Yardim
o2 o3 peec CAMC NHD SNHD  SCC Internal Invoked Methods External Invoked Methods Distinct Internal Invoked Methods
0.5 0.328125 0.5 0.46875  0.6547619047619048 1.0 0.17857142857142858 0 18 0

Sekil 3.4. devam ediyor

Olusturulan veri kiimesindeki en diisiik metot sayisi 2, en yiiksek metot sayis1 126, en
diisiik 6znitelik sayis1 0 ve en yliksek 6znitelik sayis1 33’tiir. Veri kiimesinde bulunan metot

sayilarina ait ortalama deger 8, dznitelik degerlerine ait ortalama deger ise 3,24 ’tiir.

3.2. Caismada Kullamlan Makine Ogrenmesi Teknikleri

Yapilan caligmada koda ait uyum degerlerinin makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
tahmin edilebilmesi i¢in Weka araci kullanilmistir. Konu ile ilgili detayl bilgi, Bolim 3.3°te
verilmistir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi tekniklerinden KNN, REPTree, Rastgele Orman,

MLP, SVM ve Dogrusal Regresyon kullanilmistir.

e KNN

K En Yakin Komsu algoritmasi siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan bir makine
ogrenmesi teknigidir. Yeni tahmin edilecek veri ile egitim kiimesinde bulunan her bir
veri arasindaki mesafe ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Mesafe hesaplamada genel olarak
Oklid uzakligi kullanilmaktadir. Verilen k degiskenine gére tahmin edilecek veriye en
yakin k tane veri tespit edilmektedir. Bu k adet verinin ortalamasi alinarak yeni verinin
tahmini gergeklestirilmektedir [31].

e REPTree

REPTree regresyon/karar agaci mantig1 ile farkli yinelemeler sayesinde birden ¢ok
karar agaci olusturur. Regresyon agaci verileri boliimlere veya dallara ayiran ve bu
durumu ikili 6zyinelemeli boliimleme ile devam ettirerek ¢iktilar1 tahmin etmeye

calisan bir karar agacidir. REPTree algoritmasi varyans ve bilgi kazancina gore
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olusturulan agaglar arasindan en iyisini secer. Ayrica bu algoritma azaltilmis hata
budama ile agaci budamaktadir [32].

e Rastgele Orman

Rastgele Orman algoritmasi hem siniflandirma hem regresyon i¢in kullanilmaktadir.
Veri kiimesinden birden fazla birbirinden bagimsiz karar agaci olusturularak her bir
karar agaci sonucu tahmin degerleri elde edilmektedir. Tiim karar agaglarindan elde

edilen degerlerin ortalamasi alinarak regresyon problemi ¢oziilmektedir [33].

Veri Kimesi

| Tum tahminlerin ortalamasi ‘

| Rastgele Orman Tahmini ‘

Sekil 3.5. Rastgele Orman Regresyonu

e MLP

Cok katmanli algilayici birden fazla katmanin birbirine baglanmasi ile olusturulan bir
grafik olarak temsil edilmektedir. Girdi katmani, ara katman ve ¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Girdi katmani disaridan gelen verileri toplayarak ara katmana iletmek
icin kullanilmaktadir. Gelen bilgiler islenmeden, direkt olarak ara katmana iletilir. Ara
katmanda girdi katmanindan gelen veriler islenmektedir. Cok katmanli bir agda birden
fazla ara katman bulunabilmektedir. Cikt1 katmaninda ise ara katmandan iletilen

bilgiler i¢in agin tirettigi ¢ikis bilgilerini belirleyerek agdan ¢ikarmaktadir [34].
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Ara
Katman

Girdi Cikti
Katman Katmani
Gl Cl1
G2 C2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.6. Cok Katmanli Algilayict Modelinin Topolojik Yapisi [34]

e SVM

Veri kiimesinde sahip olunan 6znitelik sayis1 kadar boyuta sahip bir diizlem iizerine
kurgulanmig bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Egitim kiimesindeki her bir veri igin
bu diizlem iizerinde denk gelen noktalar belirlenir ve isaretlenir. Regresyon icin bu
diizlem tizerinde bir aralik belirlenmektedir ve bu aralik en ¢cok noktay1 igerisine alacak
sekilde planlanmalidir. Burada regresyon ile elde edilecek f(x) fonksiyonunun
tiretecegi degerin en fazla ¢ degeri kadar bir sapma ile bulunmasi hedeflenmektedir

[35].

+£€
T { 0
x 1 x —E

|

Sekil 3.7. Diizlemde Dogrusal Vektor Regresyonu [35]

e Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon analizi bir degiskenin degerini baska bir degiskenin degerine gore
tahmin i¢in kullanilmaktadir. Tahmini yapilacak degisken bagimli degisken; bagimh
degiskeni tahmin edebilmek icin kullanilan degiskenlere ise bagimsiz degisken

denmektedir. Dogrusal regresyon bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda
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iliski kurmaktadir [36]. Dogrusal Regresyon teknigi ile olusturulan denklem Es. 3.1°de
verilmigtir.
y=b+w;+x (3.2)
y' = tahmin edilecek deger
b=y ekseni kesisim noktasi
w1 = Oznitelik1 i¢in verilen agirlik degeri

X1= Oznitelik degeri

3.3. Calismanin Yontemi

Calismada yazilim kalite dl¢iitlerinden biri olan sinif uyum degeri gercek degerine en yakin
sekilde tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bunu yapabilmek icin siifta bulunan metot sayisi ve
Oznitelik sayisina bakilarak sinifin uyum degerini 6l¢mek i¢in kullanilan LCOM2, TCC, LCC
ve LSCC metrikleri makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
Sayisal tahmin yapabilmek icin regresyon analizi kullanilmaktadir. Regresyon analizinde
bagimli degiskenin degisimi bagimsiz degiskene gore tahmin edilmektedir [37]. Bu ¢alismada
siifta bulunan metot sayis1 ve 6znitelik sayisina bakilarak LCOM2, TCC, LCC ve LSCC
metrik degerleri tahmin edilmeye calisildig1 i¢in burada metot sayist ve Oznitelik sayisi
bagimsiz degisken; LCOM2, TCC, LCC ve LSCC bagimli degiskendir.

Calismada regresyon analizi i¢in Weka 3.8.6 kullanilmistir. Weka Waikato Universitesi
tarafindan gelistirilmis agik kaynak kodlu bir yazilimdir [38]. Veri madenciligi ve istatistik
alanlarinda siklikla kullanilmaktadir [39]. Weka veri madenciligi ve makine 6grenmesi
tekniklerinin kullaniminda bir donlim noktasi olarak kabul edilmektedir. Veri madenciligi
konusunda akademik ve is alanlarinda yaygin olarak kabul gérmektedir. Acik kaynak kodlu
olmas1 sayesinde Weka’nin gelismesi de hizlanmistir. Regresyon, siiflandirma, 6n isleme,
veri gorsellestirme, kiimeleme igin ¢esitli algoritmalar igermektedir. Tasarlanan arayiizii de
meniilere kolay erisim saglamaktadir [40]. Dolayisiyla ¢alismada Weka araci kullanilmasi
tercih edilmistir. Weka dosya tiirii olarak .arff uzantisi kabul etmektedir [41]. LCOM2,
Normalize edilmis LCOM?2, TCC, LCC ve LSCC i¢in ayr arff dosyalar1 olusturulmustur. Her
bir arff dosyasinda metot sayisi, 6znitelik sayis1 ve metrik degeri bulunmaktadir. Weka ’ya bu
arff dosyalar1 sirasi ile yliklenmis ve her biri i¢in sirasi ile makine 6grenmesi teknikleri
uygulanmistir. Arff uzantili dosyalar Weka’ya yiiklendikten sonra egitim veri kiimesindeki

toplam eleman sayist, arff dosyasinda bulunan toplam 6znitelik sayisi, segilen 6zniteligin tiirt,
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iISmi, ortalamasi, standart sapmasi ve histogram grafigi bulunmaktadir.

3.4. Basan Olciitleri

Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak yapilan regresyon analizinin sonuglarini ve kurulan
modeli degerlendirmek icin en sik kullanilan metriklerden Korelasyon Katsayisi (R),

Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) kullanilmistir [42][43].

3.4.1. Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient - R)

Korelasyon Katsayisi gercek ve tahmin edilen deger arasindaki iligskinin derecesini ve
yonilinli belirten bir Olgiittiir. Regresyon analizinde gercek ve tahmin edilen deger
arasindaki iligskiye bakildiginda ikisi de artma egiliminde ise aralarinda korelasyon oldugu
sOylenmektedir. Korelasyon Katsayisi -1 ile 1 arasinda deger alabilmektedir. Deger 1
oldugunda biri artarken digeri de artma egiliminde oldugu anlamina gelmektedir. Bu
durum aralarinda miilkemmel bir korelasyona sahip olduklarini belirtmektedir. Buna
karsilik, korelasyon katsayist -1 oldugunda biri artarken digeri azalma egiliminde
oldugunu gostermektedir. R degeri 0,8’den biiyiik oldugunda giiclii korelasyon, 0,5’ten
kiiglik oldugunda ise diisiik korelasyon oldugu kabul edilmektedir. Deger 0 oldugunda ise
aralarinda korelasyon yoktur olarak yorumlanmaktadir [44].

3.4.2. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)

Ortalama Mutlak Hata bir makine 6grenmesi teknigi kullanilarak tahmin edilen deger ile
gercek deger arasindaki mutlak fark olarak hesaplanmaktadir. Regresyon modelini
degerlendirmek i¢in siklikla kullanilmaktadir. MAE degerinin diisiik olmasi beklenen
durumdur. MAE degeri 0’a yaklastikga modelin performansi daha iyidir seklinde
yorumlanmaktadir. [45] Ortalama Mutlak Hata formiilii Es. 3.2°de verilmistir.

1
MAE = = Yi1la; — pil (3.2)

ai = Gergek deger

pi = Tahmin edilen deger

N = veri kiimesindeki eleman say1s1
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3.4.3. Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error -RMSE)

Kok Ortalama Kare Hata regresyon analizinde tahmin hatalarinin standart sapmasi olarak
tanimlanmaktadir. Tahmin hatalar1 olusturulan regresyon dogrusunun veri noktalarindan
ne kadar uzakta yayilim gosterdiginin bir Olciisiidiir. Biiyiik hatalarin istenmedigi
durumlarda kullanilmasi daha avantajlidir. Ciinkii hata oraninin karesi alinarak hesaplama
yapildig1 igin biiyiikk hata oranlarimi1 daha fazla cezalandirma egilimindedir [46]. Kok

Ortalama Kare Hata formiili Es. 3.3 te verilmistir.

RMSE = /%"”2 (3.3)

ai= Gergek deger
pi = Tahmin edilen deger

N = veri kiimesindeki eleman sayis1

3.5. Analiz Sonuclari

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari KNN,
Rastgele Orman, REPTree, Dogrusal Regresyon, MLP ve SVM’dir. Yapilan regresyon analizi
sonuclart bu algoritmalarin verdigi sonuglar {izerinden degerlendirilecektir. Yapilan
calismada kurulan modellerin hepsinde 10 kat ¢capraz dogrulama (10-folds cross validation)
teknigi kullanilmistir. Bu teknik ile verilen egitim kiimesi 10 esit parcaya boliinmektedir. Her
bir dongiide bir tanesi test i¢in kalan 9 tanesi i¢in egitim i¢in kullanilmaktadir. Diger dongiiye
gecildiginde bagka bir bolim test ve kalan diger 9 boliim egitim ici kullanilmaktadir. Bu
sayede aym1 yontem 10 kere 10 farkli egitim ve test kiimeleri kullanilarak c¢alistirilmis
olacaktir. Bu sayede her boliinen parga hem egitim hem de test asamasinda kullanilacagindan

boliinmelerin sebep oldugu hatalar da bu sayede en aza indirgenmis olacaktir [47].
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Tablo 3.1. LCOM2 Metrigi Regresyon Analizi Sonucu

R MAE RMSE
RepTree 0,937 23,067 105,718
Random Forest 0,973 18,938 71,253
KNN 0,956 21,120 106,143
Linear Regression 0,811 90,992 172,806
MLP 0,982 23,813 56,555
SVM 0,823 40,737 240,276

Tablo 3.1. incelendiginde LCOM2 metrigi i¢in en yiiksek korelasyon katsayis1 ve en diisiik
RMSE degeri MLP algoritmasi ile elde edilirken en diisiik MAE degerinin Rastgele Orman
algoritmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu durumda karar kullaniciya birakilmaktadir.
Kurulan modelde eger aralarindaki korelasyon katsayis1 hata degerinden daha 6nemli ise MLP
algoritmasinin kullanilmasi gerekirken, daha az hata orani ile sonug elde etmek istendiginde
Rastgele Orman algoritmasinin kullanilmasi gerekmektedir. KNN algoritmast i¢in 1’den
baslanarak farkli k degerleri denenmistir. K degeri degistikce korelasyon katsayisinin artisi ve
hata oraninin azalis1 devam ettigi silirece k degeri tek sayilar iizerinden artirilmaya devam
edilmistir. Azalmanin basladig1 yerde ise deneme tamamlanmistir. LCOM2 metrigi igin KNN
algoritmasi ile en yiiksek korelasyon katsayisi ve en diisiik hata degeri k=3 durumunda elde
edilmistir. LCOM2 metrigi olusturulan veri kiimesinde 0 ile 5749 arasinda deger almaktadir.
LCOM2 degerleri iizerinden aykir1 deger ve ug deger analizi yapilmistir. Aykir1 deger analizi

icin kullanilan Es. 3.4’te, u¢ deger analizi i¢in kullanilan Es. 3.5’te verilmistir [48].

Q3+OF*IQR < x <= Q3+EVF*IQR (3.4)

x>Q3+EVF*IQR ve x<QI1-EVF*IQR (3.5)

Q3 : Ugiincii ¢eyrek degerini gdstermektedir. Ugiincii ¢eyrek veri kiimesi kiigiikten biiyiige
dogru siralandiginda elde edilen ortanca degerden biiyiik olan verilerin ortancasina tiglincii

ceyrek denmektedir [49].

IQR: Ceyrekler agikligim gostermektedir. 11k ceyrek, veri kiimesi kiiciikten biiyiige dogru
siralandiginda ortancadan kiigiik olan degerlerin ortancasi olarak tanimlanmaktadir.

Ucgiincii ceyrek ile ilk ¢eyregin farki ceyrekler agikligini vermektedir [49].
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EVF (Extreme Values Factor) : Kullanici tarafindan belirlenen ve u¢ degerler igin esikleri

belirleme faktoriidiir. Genelde varsayilan 6 olarak kullanilmaktadir [50].

OF (Outlier Factor) : Kullanici tarafindan belirlenen ve aykirt degerler igin esikleri belirleme

faktortdiir. Genelde varsayilan 3 olarak kullanilmaktadir [50].

Yapilan u¢ deger ve aykir1 deger analizi sonucunda 65<x<120 araligindaki degerler aykiri
deger, x>120 degerler ise u¢ deger olarak belirlenmistir. Veri kiimesinden LCOM2 ger¢ek
degeri bu aralikta bulunan veriler ¢ikarilmistir. Bu aralikta bulunan toplam 137 deger
cikarilarak, kalan 1052 veri ile aym1 makine O6grenmesi teknikleri kullanilarak c¢aligma
tekrarlanmistir. Aykirt ve ug degerler ¢ikarildiktan sonra elde edilen analiz sonuglar1 Tablo

3.2.”de verilmistir.

Tablo 3.2. Aykirt Degerler Cikarildiktan Sonra LCOM2 Metrigi i¢in Regresyon Analizi
Sonucu

R MAE RMSE
RepTree 0,681 5,245 9,677
Random Forest 0,665 5,272 10,057
KNN 0,709 5,080 9,304
Linear Regression 0,607 5,989 10,470
MLP 0,603 6,841 10,653
SVM 0,601 5,886 10,542

Tablo 3.2. incelendiginde en yiiksek korelasyon ve en diisiikk hata oranlarinin KNN
algoritmasi ile elde edildigi goriilmektedir. KNN i¢in en iyi sonuglar k=9 durumunda elde
edilmistir. Gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki korelasyon 0,709 olarak
Olclilmiistiir. Bu durum da orta Olgekli korelasyon oldugunu gostermektedir. U¢ ve aykiri
degerler cikarildiktan sonra hata oranlarinda azalma meydana gelmistir. KNN algoritmasi
LCOM2 degerini ortalama 5,080 fark ile tahmin edebilmektedir. U¢ degerler ¢ikarildiktan
sonra LCOM2 metrigi 0 ve 1 arasinda normalize edilerek ayn1 deney tekrarlanmistir ve deney

sonucu Tablo 3.3.’te gosterilmistir.
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Tablo 3.3. Aykir1 Degerler Cikarildiktan Sonra Normalize Edilmis LCOM2 Metrigi igin
Regresyon Analizi Sonucu

R MAE RMSE
RepTree 0,681 0,082 0,151
Random Forest 0,665 0,082 0,157
KNN 0,709 0,079 0,145
Linear Regression 0,607 0,094 0,164
MLP 0,603 0,107 0,167
SVM 0,601 0,092 0,165

Tablo 3.3. incelendiginde en yiiksek korelasyon ve en diisiikk hata degerleri KNN
algoritmasi ile elde edilmistir. KNN algoritmasi i¢in en iyi degerler k=9 durumunda elde
edilmistir. Gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki korelasyon 0,709 olarak
hesaplanmistir. KNN algoritmasi ile ortalama 0,079 hata ile LCOM2 metrigi tahmin
edilebilmektedir. Tablo 3.1. ve Tablo 3.2. ile kiyaslandiginda hata oranlarindaki biiyiik
azalmanin sebebi LCOM2 degerinin 0 ve 1 arasinda normalize edilmis olmasidir. Rastgele

secilmis 40 smiftan elde edilen ger¢ek ve tahmin degerleri Tablo 3.4.’te verilmistir.
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Tablo 3.4. Rastgele Secilmis 40 Sinif igin KNN Algoritmasi ile Elde Edilen LCOM2
Metrigine ait Gerg¢ek ve Tahmin Degerleri

Ornek Sayis1 | Gercek Deger Tahmin Edilen Deger Hata Degeri
1 0,063 0,197 0,135
2 0,047 0,118 0,071
3 0,141 0,168 0,027
4 0,047 0,139 0,092
5 0 0,095 0,095
6 0,063 0,074 0,012
7 0,125 0,229 0,104
8 0,203 0,366 0,163
9 0,031 0,038 0,007
10 0 0,105 0,105
11 0,047 0,084 0,038
12 0,125 0,212 0,087
13 0 0,113 0,113
14 0,031 0,035 0,004
15 0,313 0,373 0,061
16 0,438 0,443 0,005
17 0 0,037 0,037
18 0 0,060 0,060
19 0,156 0,190 0,034
20 0,156 0,316 0,160
21 0,047 0,090 0,044
22 0,016 0,017 0,002
23 0,063 0,109 0,046
24 0,047 0,137 0,090
25 0 0,118 0,118
26 0 0,016 0,016
27 0,438 0,443 0,005
28 0,031 0,039 0,008
29 0,250 0,273 0,023
30 0 0,136 0,136
31 0 0,109 0,109
32 0,016 0,136 0,120
33 0,125 0,173 0,048
34 0 0,001 0,001
35 0,313 0,424 0,112
36 0,016 0,118 0,102
37 0,391 0,444 0,054
38 0 0,152 0,152
39 0,141 0,255 0,114
40 0 0,082 0,082

24



Tablo 3.5. TCC Metrigi Regresyon Analizi Sonucu

R MAE RMSE
RepTree 0,632 0,234 0,319
Random Forest 0,601 0,238 0,332
KNN 0,640 0,231 0,317
Linear Regression 0,217 0,362 0,401
MLP 0,279 0,354 0,409
SVM 0,208 0,361 0,409

TCC metrigi igin elde edilen regresyon analizi sonuglar1 Tablo 3.5.’te belirtilmistir. En
yiiksek korelasyon katsayisi ve en diisiik hata degerleri KNN algoritmasi ile k=13 durumunda
elde edilmistir. Gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki en yiiksek korelasyon 0,640
olarak, en diisiik ortalama hata ise 0,231 olarak hesaplanmistir. Gergek deger ile tahmin edilen
deger arasinda orta 6l¢ekli korelasyon vardir. Rastgele segilen 40 6rnek i¢in elde edilen gergek

ve tahmin degerleri Tablo 3.6.’da bulunmaktadir.
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Tablo 3.6. Rastgele Se¢ilmis 40 Sinif igin KNN Algoritmasi ile Elde Edilen TCC Metrigine
ait Gergek ve Tahmin Degerleri

Ornek Sayisi Gerg¢ek Deger Tahmin Edilen Deger Hata Degeri
1 0,416 0,531 0,115
2 0,333 0,412 0,079
3 0,318 0,500 0,182
4 0,330 0,352 0,022
5 0,444 0,468 0,024
6 0,333 0,362 0,029
7 0 0,167 0,167
8 0,300 0,310 0,010
9 0,500 0,520 0,020
10 0,261 0,277 0,016
11 0,333 0,512 0,179
12 0,205 0,318 0,113
13 0,353 0,365 0,012
14 0,333 0,372 0,039
15 0,300 0,390 0,090
16 0,333 0,388 0,055
17 0,345 0,410 0,065
18 0,500 0,545 0,045
19 0,385 0,456 0,071

20 0,500 0,515 0,015
21 0,436 0,498 0,062
22 0 0,092 0,092
23 0,238 0,271 0,033
24 0,321 0,467 0,147
25 0,422 0,479 0,057
26 0,242 0,410 0,168
27 0,500 0,515 0,015
28 0,230 0,370 0,140
29 0 0,095 0,095
30 0,285 0,463 0,178
31 0,409 0,453 0,044
32 0,170 0,271 0,101
33 0,428 0,498 0,070
34 0,213 0,393 0,180
35 0,428 0,586 0,158
36 0,333 0,387 0,054
37 0,253 0,300 0,047
38 0,533 0,593 0,060
39 0,393 0,399 0,006
40 0,345 0,471 0,126
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Tablo 3.7. LCC Metrigi Regresyon Analizi Sonucu

R MAE RMSE
RepTree 0,603 0,259 0,342
Random Forest 0,562 0,266 0,359
KNN 0,584 0,262 0,350
Linear Regression 0,239 0,383 0,417
MLP 0,247 0,374 0,427
SVM 0,234 0,381 0,421

LCC metrigi igin elde edilen regresyon analizi sonuglarina gore en yiiksek korelasyon
ve en diisiik hata degerleri REPTree algoritmasi ile elde edilmistir. KNN algoritmasi igin en
yiiksek korelasyon ve en diislik hata degerleri k=5 durumunda elde edilmistir. LCC metrigi
i¢in elde edilen sonuglara gore en yiiksek korelasyon 0,603 olarak belirlenmistir. Ger¢ek deger

ile tahmin edilen deger arasinda orta olgekli bir korelasyon mevcuttur. LCC metrigi icin

rastgele 40 smiftan elde edilen gergek ve tahmin degerleri Tablo 3.8.’de verilmistir.
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Tablo 3.8. Rastgele Secilmis 40 Smif icin REPTree Algoritmasi ile Elde Edilen LCC
Metrigine ait Ger¢ek ve Tahmin Degerleri

Ornek Sayisi Gerg¢ek Deger Tahmin Edilen Deger Hata Degeri
1 0,622 0,637 0,015
2 0,400 0,515 0,115
3 0,333 0,526 0,193
4 0,166 0,379 0,213
5 0,333 0,563 0,230
6 0,535 0,596 0,061
7 0,494 0,515 0,021
8 0,476 0,526 0,050
9 0,400 0,576 0,176
10 0,458 0,496 0,038
11 0,439 0,515 0,076
12 0,333 0,395 0,062
13 0,333 0,569 0,236
14 0,714 0,777 0,063
15 0,400 0,456 0,056
16 0,545 0,561 0,016
17 0,400 0,614 0,214
18 0,012 0,102 0,090
19 0,300 0,382 0,082
20 0,428 0,576 0,148
21 0,416 0,596 0,180
22 0,434 0,563 0,129
23 0,500 0,510 0,010
24 0 0,164 0,164
25 0,424 0,561 0,137
26 0 0,172 0,172
27 0,333 0,373 0,040
28 0 0,178 0,178
29 0,500 0,626 0,126
30 0,458 0,563 0,105
31 0,307 0,421 0,114
32 0,509 0,559 0,050
33 0 0,196 0,196
34 0,500 0,526 0,026
35 0,333 0,376 0,043
36 0,166 0,376 0,210
37 0,300 0,506 0,206
38 0,188 0,299 0,111
39 0,524 0,553 0,030
40 0,358 0,563 0,205
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Tablo 3.9. LSCC Metrigi Regresyon Analizi Sonucu

R MAE RMSE
RepTree 0,762 0,149 0,232
Random Forest 0,757 0,151 0,235
KNN 0,753 0,152 0,236
Linear Regression 0,382 0,270 0,331
MLP 0,631 0,223 0,294
SVM 0,358 0,248 0,369

LSCC metrigi i¢in Tablo 3.9.’da bulunan veriler incelendiginde en yiiksek korelasyon ve en
diisiik hata degerleri REPTree teknigi ile elde edilmistir. Korelasyon degeri 0,762 olarak
hesaplanmistir. Giiclii korelasyon araligina oldukca yakin bir degerdir. Kurulan model
sayesinde ortalama 0,149 hata degeri ile LSCC degeri tahmin edilebilmektedir. KNN
algoritmasi i¢in en yiiksek korelasyon ve en diisiik hata degerleri k=5 durumunda elde

edilmistir. Rastgele secilmis 40 sinifa ait ger¢ek ve tahmin degerleri Tablo 3.10°da verilmistir.
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Tablo 3.10. Rastgele Secilmis 40 Siif i¢cin REPTree Algoritmasi ile Elde Edilen LSCC
Metrigine ait Ger¢ek ve Tahmin Degerleri

Ornek Sayis1 | Gergek Deger Tahmin Edilen Deger Hata Degeri
1 0,150 0,207 0,057
2 0,222 0,227 0,005
3 0,100 0,183 0,083
4 0,007 0,062 0,055
5 0,100 0,213 0,113
6 0,018 0,065 0,047
7 0,060 0,062 0,002
8 0 0,030 0,030
9 0,025 0,130 0,105
10 0,250 0,284 0,034
11 0,036 0,130 0,095
12 0,083 0,148 0,065
13 0,143 0,175 0,032
14 0,056 0,160 0,105
15 0,038 0,116 0,078
16 0,166 0,227 0,061
17 0,038 0,130 0,092
18 0,200 0,275 0,075
19 0,090 0,207 0,117
20 0,003 0,012 0,009
21 0,166 0,208 0,042
22 0,002 0,054 0,052
23 0,039 0,054 0,015
24 0,021 0,022 0,001
25 0,200 0,296 0,096
26 0,200 0,262 0,062
27 0,020 0,056 0,037
28 0,100 0,190 0,090
29 0,166 0,263 0,097
30 0,055 0,174 0,120
31 0,006 0,085 0,079
32 0,149 0,160 0,011
33 0,080 0,098 0,018
34 0,125 0,160 0,035
35 0,028 0,032 0,004
36 0,100 0,166 0,066
37 0,030 0,056 0,026
38 0,167 0,227 0,061
39 0,333 0,381 0,048
40 0,179 0,207 0,028
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4. SONUC VE ONERILER

Yapilan calismada yazilim kalitesini degerlendirme Olgiitlerinden biri olan uyum
degerinin makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman, KNN, REPTree, SVM, MLP
ve Dogrusal Regresyon ile tahmin edilmesi saglanmistir. Veri kiimesi hazir olarak elde
edilmemis, calisma siirecinde arag¢ kullanilarak {iretilmistir. Ac¢ik kaynak kodlu bir projede
bulunan 1189 sinifa ait metot sayisi, 6znitelik sayist ve ¢esitli metriklere ait uyum degerleri
kullanilarak olusturulmustur. Yazilim uyum degerinin elde edilmesi i¢in literatiirde bulunan
ve kullanilan bir¢ok ara¢ vardir. Bu araglar uyum degerini farkli sekillerde 6l¢mektedir. Elde
edilen uyum degerine gore sinif tasariminin degisikligi saglanmalidir. Genelde 6l¢iim yontemi
olarak smiftaki metotlar ve Ozniteliklerin birbirleri ile olan yapisal iligkileri dikkate
alinmaktadir. Araglarin bazilar1 ticretli olup, deneme siiriimlerinde de istenilen her metrik elde
edilememektedir. Dolayisiyla araglar1 kullanmak zaman alic1 ve daha maliyetli olmaktadir.
Bu calismada sinif uyum degerinin daha hizli, kolay, pratik ve daha az maliyetle gercek
degerine en yakin olacak sekilde tahmin edilmesi saglanmistir. Olgiim icin siniftaki metot ve
Oznitelik sayisi esas alinmistir. Bu iki degere gore sinifin uyum degeri tahmin edilmistir.
Uyum degeri olarak ¢alisma kapsaminda farkl sekillerde dl¢ltim yapan ve farkli 6zelliklere
sahip LCOM2, TCC, LCC ve LSCC metrikleri se¢ilmistir.

Elde edilen sonuglar kullanilan uyum 6lgiitiine gore farklilasmistir. LCOM2 metrigi
normalize edilmis bir metrik olmadig i¢in alabilecegi degerler 0 ile toplam metot ¢ifti sayisi
arasindadir. Tez kapsaminda olusturulan veri kiimesinde LCOM2 metrigi 0 ile 5749 arasinda
deger almistir. LCOM2 metrigine ait veri kiimesine ug ve aykir1 deger analizi yapilmistir. Elde
edilen analiz sonucuna gore 137 deger veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Ug ve aykir1 deger
analizinden sonra ayni veri kiimesine normalizasyon islemi yapilmistir. Yapilan tiim analizler
sonucu deney ayni makine Ogrenmesi algoritmalar: ile tekrarlanmistir. Elde edilen tiim
sonuglar tez ¢aligmasinda ayri ayri verilmistir. LCOM?2 metrigi i¢in en iyi sonug ortalama
0,079 hata ile KNN algoritmasi1 kullanilarak elde edilmistir. TCC metrigi i¢in de KNN
algoritmas1 kullanilarak ortalama 0,231 hata ile elde edilirken, LCC metriginde ortalama
0,259 hata degeri ile REPTree algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Son olarak, LSCC
metriginde en iyi sonu¢ REPTree algoritmasi ile ortalama 0,149 hata ile gercek degere yakin
bir tahmin saglanmistir. Sonuglara bakildiginda kurulan modelde en iyi performansin elde
edildigi uyum metrikleri LCOM2 ve LSCC’dir. Ozellikle LCOM2 igin gergege en yakin
tahmin saglanmigtir. Tiim metrikler i¢in gercek deger ve tahmin edilen deger arasinda orta

6l¢ekli korelasyon bulunmaktadir.
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Bu c¢alismada kullanilan veri kiimesi TCC, LCC ve LSCC metrikleri i¢in 1189 sinif ile,
LCOM2 metriginde ise aykirt ve u¢ deger analizi sonrasi kalan 1052 sinif ile siirlidir. Bu
say1 gelecek calismada artirilip, farkli alanlara(domain) ait simiflar da dahil edilerek elde

edilen tahmin degerinin gercege olan yakinliginin artirilmasi hedeflenmektedir.
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