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Ozet. Yazilim kalite faaliyetleri icerisinde hatalarin giderilmesi i¢in gerceklesti-
rilen test faaliyetleri 6nemli bir yer tutmaktadir. Bazi test faaliyetleri neticesinde
dahi hatalarin tespit edilemedigi durumlar olabilir. Bu nedenle yazilim hatalari-
nin ve kusurlarinin tespit edilebilmesi i¢in etkin yontemlere ihtiya¢ vardir.
Koddaki hatal1 olabilecek yerler kodun 6zellikleri incelenerek tespit edilebilirse
hatalarin daha erken bulunmasi ve miidahale edilmesi miimkiin olacaktir. Hata
kestirim faaliyetleri de bu amaca hizmet ederek, yazilimdaki hatalarin otomatik
bir sekilde ve erken sathada tespitini amaglamaktadir. Devam eden arastirma
caligmasinda, belli basli hata kestirim yontemleri incelenmis ve hata kestirimi
i¢in etkin bir model gelistirilmesi amaglanmistir. Modelin olusturulmasi igin lo-
jistik regresyon analizi tabanli yontemler tizerinde durulmustur. Ortaya konulan
modelin olusturulmasinda ve sinanmasinda acik bir hata veritabanindan fayda-
lanilmigtir. Ayrica model Provus — A Mastercard Company biinyesinde gelisti-
rilen yazilimlarin kodlari {izerine uygulanmis ve hata kestirimi konusunda belir-
li bir seviyede basari elde edilebilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim kalite yonetimi, Yazilim Hatalar1, Hata kestirimi,
Veri analizi, Lojistik regresyon analizi

1 Giris

Gelistirilen yazilimlarin bazi hatalar icermesi dogaldir. Onemli olan bu hatalari tespit
edilebilmesidir. Hatalarin tespitinde testler 6nemli bir yer tutmaktadir ancak her za-
man bu yeterli olmamaktadir. Testte tespit edilemeyen hatalarin sonradan tespit edil-
mesi veya yazilimdaki hatalarin miimkiin oldugunca erken tespit edebilmesi i¢in etkin
yontemlere ihtiyag¢ vardir.

Yazilim hatalarinin, yazilim gelistirme faaliyetlerinin erken safhalarinda tespit
edilmesinin daha az masrafli oldugu bilinmektedir. Arastirmalar gostermistir ki, bir
hatanin diizeltilmesi yazilimin teslimi sonrasina kalirsa, ayni hatanin yazilimin gelis-
tirme sathasinda diizeltilmesine gore maliyet yiiz kat daha artmaktadir [1]. Yazilim
hata kestirim yontemleri sayesinde yazilimdaki hatalarin, kodun bazi 6zellikleri ince-
lenerek tespit edilmesi miimkiindiir.
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Bu c¢aligmanin amaci, yazilimdaki hatalarin kodun ozellikleri incelenerek tespit
edilmesi ve hatali sinif/dosyalarin otomatik bir sekilde ayirt edilebilmesidir. Bu amag-
la kodlarin bazi metrikleri tizerinden lojistik regresyon analizi ile modiiliin hatali olma
ihtimali tespit edilecektir.

2 Yazihim Hata Kestirimi Yontemleri

Yazilim mithendisligi alaninda yapilmis ¢alismalar incelendiginde, sistemdeki yazilim
kusurlarinin tespiti ve kestirimi iizerine birgok arastirma yapildigi goriilmektedir [2].
Kaynak kodun metrikleri incelenerek yazilimda gelecekte olugabilecek hatalarin tes-
piti miimkiindiir. Metrikler, yazilimin kalitesi hakkinda bilgi saglamak ve olas1 hatala-
rin kolayca algilanmasinda fayda saglarlar.

Hata kestirim faaliyetlerinin kod seviyesinde tespiti yoniinde ¢ok cesitli yaklagim-
lar bulunmaktadir. Bu yaklasimlar hem yontem hem de basarim agisindan farkliliklar
gostermektedirler [3].

Bu alanda yapilan ¢aligmalarda kullanilan farkli yaklagimlar Marco D'Ambros ve
digerleri tarafindan bes ana gurupta toplanmistir [3]. Calismamizda farkli tipteki
metrikler incelenmistir., Kaynak kod metrikleri odakli yazilim hata kestirimi yontem-
lerine odaklanilmakla beraber diger yontemlerin giiclii yonlerinden faydalanilmaya
calisilmistir.

2.1  Kaynak Kod Metrikleri

Calismamizda temel olarak kaynak kod metriklerini degerlendirilmesine yonelik bir
yontem kullanilmistir. Kaynak kod metrikleri yontemi, ¢esitli yazilim metrik degerle-
rinin bir arada kullanilmasi ile bir model olusturulmasi ve bu modelin yazilimdaki
hatalarla baglantisinin bulunmasi esasina dayanir. Literatiirdeki bir¢ok c¢alisma CK
(Chidamber & Kemerer) metriklerini kullanmaktadir. Buna ek olarak nesne tabanli
metrikler (Object-Oriented Programming - OOP), kaynak kod satir sayist (Line of
Code - LOC) gibi metrikler de kullanilmaktadir.

Ek olarak OOP metriklerinin CK metrikleri ile birlesimi de hata kestiriminde tercih
edilmektedir. CK metrikleri {izerinden hata kestirimi yapan Chidamber & Kemerer
modeli ve Gyimothy ve digerlerinin LOC tabanli hata kestirim yaklasimi buna &rnek
olarak verilebilir [4, 5].

2.2 Siire¢ Metrikleri Tabanh Yaklasim

Siire¢ metrikli tabanli yaklagimda hatalara degisikliklerin sebep oldugu tezinden yola
cikilir ve degisikliklerin sayisi, son zamanlardaki degisiklerin sikligi, degisikliklerin
kag farkli yazilimei tarafindan yapildigi vb. degerler incelenir. Buradaki yaklagimin
temel mantig1 6zellikle farkli kisiler tarafindan, ¢ok ve sik degisiklik yapilan kodlarda
hatalarin ¢ok oldugu gercegidir. Bu yaklagima Moser ve digerlerinin ¢aligmalart 6r-
nek olarak verilebilir [6]. Bu yaklagim, ¢alismada kullanilan kaynak kod metrik odakli
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yaklagimin 6zellesmis bir tipi olarak diisliniilebilir. Diger metriklerle birlikte siire¢
tabanli metriklerin de kullanilmasi ¢aligmanin ilerleyen asamalarinda diisiiniilebilir.

2.3 Onceki Kusurlar

Gecgmisteki hatalardan yola ¢ikarak gelecekteki hatalarin tahmin edilebilecegi diisiin-
cesinden yola ¢ikilmigtir. Zimmermann ve digerleri ¢aligsmalarinda gegmisteki kod
kusurlarinin bulundugu yerlerin bir hata veritabani olusturularak belirlenmesinin
onemine deginmislerdir [7]. Calismamizda da bu tip bir hata veritabanindan faydala-
nilmistir.

2.4 Degisikliklerin Entropisi

Kompleks degisikliklerin basit degisikliklere kiyasla hataya daha agik oldugu tezine
dayanir. Hassan tarafindan yapilan ¢alisma bu yaklasima 6rnek olarak verilebilir [8].
Bu fikrin temelinde, bir sistemdeki degisikliklerin ne kadar daginik oldugunun belirli
bir zaman araliginda 6lgiilmesi vardir. Tek bir dosyay1 etkileyen degisiklik, birgok
dosyayi1 etkileyen degisiklikten daha basit kabul edilir. Degisikliklerdeki yayginlik
arttikca, karmasiklik da artacaktir. Bu tip bir veri elde edilemedigi i¢in s6z konusu
yonteme ¢alismamizda yer verilmemistir.

3 Veri Analizi Yontemleri

Yazilim hata kestiriminde kullanilan cesitli yontemlerden biri de veri analizidir. Ca-
lismamizda, veri analizi yontemlerinden lojistik regresyon analizi {izerine odaklanil-
mistir..

Lojistik regresyon analizinde temel amag bir regresyon denklemi olusturarak, bi-
reylerin hangi grubun tiyesi oldugunu kestirmektir [9].

3.1  Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degis-
ken arasindaki iliskiyi belirlemek ve 6lgmek i¢in kullanilir. Hayatin igindeki bir¢ok
olayda sebep sonug iliskisine rastlamak miimkiindiir. Ornegin, yas ile boy, sehir niifu-
su ile sug orani, hayvana verilen yem miktari ile alinan siit miktari, ¢alisanin is ytki
ile stres gibi ¢esitli degiskenler arasinda iligki ortaya koymak miimkiindiir. [10].

Degiskenler arasindaki bu iligkiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler ya da kesti-
rimler yapabilmek amaciyla regresyon analizi kullanilir.

295



3.2 Dogrusal Regresyon Analizi ile Lojistik Regresyon Analizinin
Kiyaslanmasi

Dogrusal regresyon analizi ile Lojistik regresyon analizi degiskenlerin 6l¢iim bigimi
yoniinden farklilik gosterir. Dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken ve ba-
gimsiz degiskenler sayisal (kesikli ya da siirekli) olarak belirtilir. Ornegin, yas ile kan
basinct arasinda bir iligki aranacaksa; hem yas, hem de kan basinci sayisal olarak
belirtilmelidir. Lojik regresyonda ise bagimli degiskenler nitelik ve kategorik bakim-
dan nitel olarak degerlendirilirler. Cinsiyetin erkek ya da kadin olmasi buna drnek
verilebilir. Lojik regresyonda bagimsiz degiskenler sayisal ya da nitel degerler alabi-
lirler [11].

Asagidaki 6rnekte 200 dgrenci, bir kurs bitiminde gecti/kaldi seklinde degerlendi-
rilmistir. Bu kursa giriste de bir 6l¢gme sinavi uygulanmustir [12]. Kursa giriste uygu-
lanan test skoru ile kurstan ge¢me arasindaki iliskiyi bulmak igin lojistik regresyon-
dan faydalanilabilir. Bu 6rnekte dogrusal regresyon kullanmak olasi degildir. Ciinkii
bagimli degigsken sonucu 1 ya da 0 degerini alabilir. Dogrusal regresyon ile sinirsiz bir
aralikta sayisal deger elde edilebilir.

GECER 1 4 XX X X XX XXXXXXXXXXXXXX

KALIR 0 [XXXXXXXXXXXX X XX X X XX X X

—

GIRIS SINAVI SKORU L

Sekil 1. Ogrenci giris sinavi ile kurs gegme arasindaki iliski arastirmasi érnegi [12]

3.3 Lojistik Regresyon Analizi

Uygulamali sosyal bilimlerde karsilagilan ve arastirilan olaylara iliskin elde edilen
verilerde, ¢gogunlukla bagimli degiskenin iki miimkiin degerinden birine sahip olabile-
cegi varsayllmaktadir. Ornegin bir kisi okuldan mezun olmustur ya da olmamustir, bir
is¢i galisiyordur ya da igsizdir, bir kisi bir gruba tiyedir ya da degildir, bir hasta teda-
viye cevap verebilir ya da vermeyebilir. Iki olas1 ve farkli deger iceren bu tiir verilere
iki degerli veriler denilmektedir. Iki degerli veya ikili degiskenler literatiirde (0;1)
degiskenleri olarak da adlandirilmaktadir. ki degerli degiskenler ile ¢alisan bir aras-
tirmacinin hedefi, bagimsiz degiskenlerin kosullu bir kiimesine bagimli olarak, basari
veya basarisizlik olasiliginin kestirilmesidir [13].
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Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin 6l¢iildiigli 6lcek tiirline ve bagiml
degiskenin secenek sayisina gore lige ayrilmaktadir [9, 10]:

e lkili (Binominal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimh degiskenin iki
diizeyi oldugunda kullanilir. Ornegin, hasta/saglam, yasiyor/6ldii, etki-
li/etkisiz vb.

e Sirah (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagiml degisken sirali ni-
tel veri tipinde oldugunda kullanmilir. Ornegin, hafif/orta/siddetli, ¢ok etki-
li/orta derecede, etkili/etkisiz vb.

e Cok Kategorili/Diizeyli (Multinominal) isimsel Lojistik Regresyon
Analizi: Bagiml degisken ikiden ¢ok diizeyli sirali olmayan nitel veri ti-
pinde oldugunda kullanilir. Ornegin, ¢alistyor/calismiyor/emekli vb.

Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenin sayisina gore “tek degiskenli lojistik reg-
resyon” ve “cok degiskenli lojistik regresyon” olarak da siniflandirilmaktadir. Lojistik
regresyon yonteminin hedefi, bagimli degiskenin sonucunu tahmin edebilecek en sade
modeli bulmaktir. Lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen modelin uygun
olup olmadigr “model ki-kare” testiyle, her bir bagimsiz degiskenin modelde varligi-
nin anlamli olup olmadigr ise Wald istatistigi ile sinanir [11].

34  Lojistik Regresyon Analizi Terimleri

Lojistik regresyon ile ilgili bazi terimler bu bolimde verilmistir:

e Odds: Basar1 ya da goriilme olasiligiin (p), basarisizlik ya da goriilmeme
olasiligma (1 - p) oranidir.

e  Bahis Oram (Odds Ratio, OR): ki “odds’un birbirine oranidir.

e  Lojit: Bahis oraninin dogal logaritmasidir. Bahis oran1 asimetriktir. Bu dege-
rin dogal logaritmasi alinarak simetrik hale donistiiriiliir Lojit katsayilar (lo-
jit) dogrusal regresyon analizindeki “B” katsayisinin karsiligidir.

e En Cok Olabilirlik Yontemi (Maksimum Likelihood Estimation): Lojis-
tik regresyonda model kestiriminde en kii¢iik kareler (ordinary least square)
yontemi yerine, en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) yontemi kullanilir.

Lojistik regresyonun istatistiksel modeli asagida verilmistir. “B”katsayilarinin hesap-
lanmas1 boliimiin devaminda anlatilmaktadir.

p(x)
log———=/f,+x-
8 (o) Potx- "

Buradan yola ¢ikarak p, yani bir kategoriye ait olma olasilig1 asagidaki sekilde bulu-
nur:
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Lojistik regresyon analizi uygulanirken bazi noktalara dikkat edilmelidir. Uygun tim
bagimsiz degiskenler modele dahil edilmelidir. Baz1 degiskenlerin modele dahil edil-
memesi hata teriminin biiylimesine ve modelin yetersizligine neden olabilir. Uygun
olmayan tiim bagimsiz degiskenler de diglanmalidir. Nedensel olarak uygun olmayan
degiskenlerin modele dahil edilmesi; modeli karmasik hale getirebilir, modelin yo-
rumlanmasini zorlastirabilir, bu degiskenlerin bagimli degisken {izerinde pay sahi-
biymis gibi yanlis izlenim vermesine neden olabilir [11].

Ornek olarak, yas1 60 yasindan biiyiik olanlar1 yash, kiiciik olanlar1 geng kabul ede-
rek, hastaliga yakalanma ile yashlik arasindaki iliskiyi Tablo 1’deki 6rnek veri setine
gore inceleyebiliriz. Burada bagimli degisken, hasta olup olmama, bagimsiz degisken
ise yaslilik durumu olacaktir.

Tablo 1. Yasliliga gore hastaliga yakalanma verisi

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

Bu veriden yola ¢ikarak asagidaki lojik regresyon hesaplamalar1 yapilabilir:

Odds(geng)=22/51=0,431 3)
y=In(0,431) = -0,841 4)
Odds(yasli)=21/6=3,5 5)

y=In(3,5)=1,253 (6)
Bahis Oran1 =3,5/0,431=8,121 @)

Buradaki bahis orani degerinin anlami1 sudur; yasi 60’tan biiyiik olanlarin hasta ol-
ma oranlart, yas1 kiigiik olanlara gore 8,121 kat daha fazladir.

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

bo=In(0,431) = -0,841 (8)
bi=In(3,5)-In(0,431) = 1,253 - (-0,841) =2,094 )
y = -0,841+2,004A (10)
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Lojistik regresyon modeli bu durumda asagida gdsterilmistir:

p=exp(-0,841+2,094A) / ( 1 + exp(-0,841+2,094A) ) (11

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

p=exp(-0,841+2,094 . 1)/ ( 1 + exp(-0,841+2,094.1) ) (12)
p=3,5008 / 4,5008 = 0,778 (13)

4 Veri Seti

Calismamizda Marco D'Ambros tarafindan hazirlanmis hata kestirimi veritabanindan
faydalanilmistir [3]. Bu veritabant 5 farkli projeden toplamda 5371 6rneklem iger-
mektedir. Verilerin elde edilmesinde popiiler acik kaynak kodlu bazi projelerin kodla-
rindan faydalanilmistir. Veritabaninda CK, nesneye dayali programlama, degisim,
entropi gibi bircok farkli metrikler ve dosyada/sinifta hata bulunup bulunmadig bilgi-
si verilmektedir. Bu veritabanindan sadece belli tipte metrikler segilerek lojik regres-
yon analizi modeli olusturmada kullanilmistir.

Buradaki metriklerin tamaminin kullanilmamasi ve sadece belli metriklerin tercihi,
bu verilerin Provus firmasindan elde edilebilen verilerle uyumlu olmasi amaciyla
yapilmistir. Ayrica elde edilen 30’a yakin metrigin tamamiin bir model olusturmada
kullanilmas1 hem pratikte hem de modelin basarisi i¢in miimkiin degildir. Yapilan
aragtirmalarda da 3 farkli metrigin hata kestirim modellerinde yeterli bir say1 oldugu
ortaya konmustur [14].

Veritabaninin se¢ilen 6rnek metrikleri igeren bir kesiti Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2. Kullanilan veri setinden 6rnek bir kesit

Dosya/Simif ismi FAN-IN |WMC NOA NOM Hatalh mi?

IndexBinaryFolder 1 1 1 6 0
CachedIndexEntry 1 2 2 1 0
ASTNode 102 131 131 20 1
MemberTypeBinding 1 0 0 5 0
CodeSnippetParser 1 7 7 41 0
Location 1 12 12 2 0
SingleMemberAnnotation | 2 4 4 13 0
NLSTag 2 4 4 2 0

Secilen veri setindeki belirtilen kisaltmalarin ifade ettigi metriklerin anlamlar1 asa-
gida verilmistir:

— FAN-IN degeri mevcut sinifa referans veren diger siniflarin sayisini gosterir.
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— WMC (Ing. Weighted Method Count) CK metriklerinden birisidir [4]. Kodun kar-
masikhig1 (Ing. cyclomatic complexity) degerini ifade eder. Metoddaki toplam farkl
yollar hesaba katilir. Buradaki deger siniftaki tiim metodlarin toplam WMC dege-
rini ifade eder.

— NOA (Ing. Number of Attributes) smiftaki toplam degisken sayisini ifade eder.

— NOM (Ing. Number of Methods) simftaki toplam metod sayisini ifade eder.

5 Lojistik Regresyon Uygulamasi

S6z konusu hata kestirimi veritabani R dili ve R-Studio aract kullanilarak lojistik reg-
resyon analizine tabi tutulmustur [15]. 5371 drneklemden olusan verinin %10°u test
icin ayrilmis, geri kalan kismu lojistik regresyon modelinin olusturulmasinda kulla-
nilmistir.

Bir kod dosyasinda hata olup olmama durumunun diger niteliklerle baglantisi {ize-
rine lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Modelin katsayilart Tablo 3’te veril-
mistir. Burada Z degeri, Wald z istatistik testi degeridir. Tahmin katsay1 degerinin,
standart hata degerine bdliinmesiyle elde edilir. Karsilik gelen katsayilarin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini test etmek i¢in kullanilir. Pr(>|z|) ise, Z degerine karsi-
lik gelen olasilik degeridir. Degerin kii¢iik olmasi istatistigin anlamli oldugunu goste-
rir. Son siitunda da degerin ne kadar anlamli oldugu simgesel olarak gdsterilmistir.

Tablo 3. Lojistik Regresyon Modeli Hesaplama Sonuglari ve Katsayilart

Katsay1 Tahmin Std. Hata Z degeri Pr(>|z|) Anlamhhk
(Sabit Terimi) -2,251056 0,058578 -38,428 <2e-16 ok
FAN-IN 0,007283 0,003001 2,426 0,01525 *
WMC 0,006744 0,001177 5,728 1,02e-08 otk
NOA 0,025149 0,004061 6,193 5,91e-10 ook
NOM 0,015507 0,005223 2,969 0,00299 o

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

Hata ~ FAN-IN + WMC + NOA + NOM

Yapilan hesaplamalar neticesinde elde edilen lojistik model denklemi asagida ve-
rilmistir.

y = logit(p) = -2,251056+0,007283xFAN-IN-+0,006744xWMC+0,025149xNOA+
0,015507xXNOM (14)

Buradan yola ¢ikarak, kod dosyasinin hatali kategorisine ait olma olasilig1 asagida-
ki sekilde hesaplanabilir:
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p=exp(y )/ (1 +exp(y)) (15)

Tablo 3’te verilen katsayi tahmin degerleri igin R dilindeki confint fonksiyonu ile
hesaplanmig, % 95 giiven aralig1 degerleri Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Lojistik Model Giiven Araliklari

% 2,5 % 97,5
(Sabit Terimi) -2,365867297 -2,136243951
FAN-IN 0,001400130 0,013165179
WMC 0,004435944 0,009051245
NOA 0,017189900 0,033108933
NOM 0,005270617 0,025742899

Burada katsayilarin eksponansiyeli alinarak, bahis orani (odds ratio, OR) degerleri
de yorumlanmis ve Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Lojistik Model Bahis Orani1 Degerleri

(Sabit Terimi) NOA

1,025468

NOM
1,015628

FAN-IN
1,007309

WMC
1,006766

0,105288

Tablo 5'deki sonuglara bakarak, diger degiskenler sabit tutulmak tizere degisken-
lerdeki degisimin ihtimaller tizerindeki etkisi hakkinda agagidaki yorumlar yapilabilir:

— FAN-IN degerindeki 1 birim artis, kabul ihtimalini %0,73 arttirir.
— WMC degerindeki 1 birim artis, kabul ihtimalini %0,67 arttirir.
— NOA degerindeki 1 birim artig, kabul ihtimalini %2,55 arttirir.
— NOM degerindeki 1 birim artig, kabul ihtimalini %1,56 arttirir.

Lojistik regresyon denkleminin elde edilmesinden sonra, test i¢in ayrilan verinin
modele gore nasil sonug verdigi kiyaslanmistir. Modelin %84 oraninda basarili oldu-
gu gortlmistiir. Test sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Lojistik Model Test Sonuglar1

Test Veri Sayist 573
Basarih 486
Basarisiz 87

Basar1 Oram

% 84,817
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6 Modelin Kullanim

Calismamizda bir sonraki adim, modelin Provus biinyesinde gelistirilen yazilimlarin
kodlar1 tizerine uygulanmasidir. Calismada kullanilan, hata veritabani genelde popiiler
acik kaynak kodlu bazi projelerin kodlarindan derlenmistir. Bu veri seti iizerinden
olusturulan modelin, tamamen farkli bir kod ortaminda sinanmasi ve basarisinin go-
riilmesi dnemlidir. Bu nedenle Provus biinyesinde gelistirilen bir proje lizerinde uygu-
lama gergeklestirilmistir.

6.1  Modelin Uygulandig1 Projenin Ozellikleri

Provus biinyesinde gelistirilmekte olan ATM yonetim sistemi yazilimi birgok farkli
modiilden olusan biilyilik dl¢ekli bir yazilimdir. Bu yazilim 7-24 ATM’lerle iletisim
halinde g¢alisan canli bir sistemdir [16]. Bu yazilimi olusturan proje kodlar1 Java ve C
programla teknolojileri ile gelistirilmistir ve 250 bin satirdan fazla kod igcermektedir.
[k asamada projede aktif olarak kullanilan temel bazi siiflar incelenerek sonuglar
paylasilmistir.

Incelenen siiflar ve projede gergeklestirdikleri islevler asagida verilmistir:

— FileUtil: Projenin ortak kiitiiphanesinde bulunan bir siniftir. Genel dosya okuma ve
yazma islemleri bu siiftan yonetilir.

— MailMessageHelper: Tiim modiiller tarafindan e-posta géndermek icin ortak ola-
rak kullanilir.

— ProvusScheduledThreadPool: Paralel gerceklestirilecek islemlerin yonetilmesin-
de kullanilan, yogun is yiiklerini yoneten temel siniflardir.

— Modulelnitializer: Modiillerin ilklendirme islemlerini yoneten ortak siniflardir.
Projenin ortak kiitiiphanesinde bulunur.

— ConfigUtil: Projelerin kullandig1 ayar dosyalarinin okunmasi ve degerlerinin ortak
bir hafiza alaninda tutulmasini yoneten siniftir.

— EjournalParser: ATM’ler lizerinden alinan jurnal denilen log dosyalarinin islen-
mesini yoneten ana smiftir.

— DieboldEJournalDownloadAtmRunner: Diebold marka ATM’lerdeki jurnal
denilen log dosyalarimin ATM’den alinmasi islemlerinin yonetildigi siniftir.

— PAYSFTPClient: Projelerdeki ATM’ye FTP ile baglanma gibi temel islemleri
yiiriiten siniftir.

6.2  Metrik Degerlerinin Elde Edilmesi

S6z konusu Provus biinyesinde gelistirilen proje kodlarindan modele uyumlu metrik
degerlerinin elde edilmesinde Eclispe IDE [13] Google Code Pro Analytix [14] ve
Eclipse Metrics Eklentisi [18] araglarindan faydalanilmistir.
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6.3  llk Sonuglar ve Bulgular

Elde edilen 6rnek veri seti ve modele gore hesaplanan hata ihtimali oran1 Tablo 7°de
goriilmektedir. Incelenen her bir dosya igin Tablo 3’te verilen modele uygun metrik
degerleri ¢ikartilmis ve modelin sonucunda tespit edilen hata ihtimali orani ve gergek-

te dosyada hata bulunup bulunmadig: bilgisi verilmistir.

Tablo 7. Elde Edilen Modelin Provus Proje Kodlarmma Uygulanmast

. Hata Hata
Dosya/Sinif Ismi FAN-IN WMC |NOA |[NOM |Ihtimali |Var mi?
FileUtil 95 143 2 44 |%53.44 |Evet
MailMessageHelper 2 22 0 3 %11.49 |Haywr
ProvusScheduledThreadPool 2 20 5 9 %13.75 |Hayir
Modulelnitializer 11 7 3 3 %11.90 |Hayir
ConfigUtil 4 8 3 1 %11.14 |Hayir
EjournalParser 1 185 24 37  |%54.52 |Evet
DieboldEJournalDownload AtmRunner 1 61 12 15  |%21.45 |Hayir
PAYSFTPClient 17 52 12 26  |%25.51 |Evet

Tablo 7’de verilen dosya/siniflar i¢in hata ihtimalleri incelendiginde FileUtil
ve EjournalParser smiflarinda digerlerinden ¢ok yiiksek olarak %50 iizeri bir
hata orani tespit edilmistir. Bu siniflarda gergekten de raporlanan hatalar mevcuttur.
Bu iki smif disinda PAYSFTPClient sinifinda da raporlanmig bir hata olmasina
ragmen, model tarafindan hata ihtimali %25 gibi daha diisiik bir deger olarak goste-
rilmigtir. Diger siniflar i¢in modelin tespit ettigi diisiik hata oranlari, gergek sonuglarla
uyumluluk gostermektedir.

7 Gelecek Calismalar

Bildiride konu edilen arastirma ¢alismasi devam etmektedir. Yapilan temel caligmada
kayda deger bir ilerleme kaydedilmistir. Bununla birlikte daha farkli ve ¢esitli metrik-
leri dikkate alan bir model kurmak amaciyla ¢aligmalarin ilerletilmesi diisiiniilmekte-
dir.

Yapilan ¢aligmalarda hem modelin olusturulmasinda, hem de test igin eldeki veri
setlerinin 6nemi kritiktir. Bunun i¢in daha ¢esitli projelerden kodlarin analiz edilerek
bunlarin metrikleri degerlendirilmelidir. Ayrica modelden edilen basarimin daha fark-
It yazilim hata kestirimi yontemlerinin basarimlariyla kiyaslanmasi faydali olacaktir.

Yapilacak ¢aligmanin neticesinde kodun analizi ve hata kestiriminin otomatik hale
getirilmesi i¢in, ¢alismada ortaya konacak nihai modelin bir yazilim veya arag¢ haline
getirilmesi distintilebilir.
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Tesekkiir

Calismamiz Provus — A Mastercard Company tarafindan desteklenmistir. Calismaya
konu olan model, firma biinyesinde gelistirilen yazilimlarin kodlar1 tizerine uygulan-
mistir.
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