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Ozet Yazhm testinde uygulanabilecek en basit yaklagim verilen bir kod
parcasindaki biitiin olasiliklar: test etmektir. Bu durum zaman ve biitce
kisitlar1 nedeniyle pratikte imkansizdir. Yazilim hata tahmini yontem-
leri proje yoneticileri tarafindan, test agamasinda, kisitli olan kaynaklar:
efektif bir sekilde dagitmak i¢in kullamilmaktadir. Bu alandaki galigmalar
ozellikle 2005 yilindan itibaren artarak devam etmektedir. Bu ¢aligmada
literatiirde var olan metriklerin web uygulamalar: igin yeterli olup ol-
madig1 sorgulanmistir. Web uygulamalar: {izerinde yaptigimiz deneyler
hata tahmininin web uygulamalar1 lizerinde optimum sonuglar vermek-
ten uzakta oldugunu gostermektedir. Bu tip uygulamalari geligtirmede
kullanilan yasam donglisii, diger uygulamalar igin kullanilanlarla ayni
olsa da teknik bakimdan ayrigtiklari bazi noktalar bulunmaktadir. Bu
nedenle yazilim hata tahmini alaninda web uygulamalarina 6zel metrik-
ler olugturulmasini 6nermekteyiz.

1 Giris

Bir yazilm projesinin bagarisini belirleyen ana faktor kalitesidir [33]. Yazilim
kalitesi i¢in birden fazla tamim bulunmakla birlikte bunlar iginde 6ne ¢ikani
?yazihmin ne kadar iyi tasarlandigi ve ¢ikan {iriiniin bu tasarima ne ka-
dar uydugu”dur [32]. Yazilimin kalitesi gelistirme siirecinin test agamasiyla ¢ok
yakindan iligkilidir. Bu iligki projenin zaman ve biitce kisitlarin1 da ¢ok yakindan
etkiler. Ornegin 2002’deki IEEE Metrik Paneli'nde [5] aragtirmacilar harcanan
eforun yarisinin aslinda onlenebilecegini, bunlarin %80’inin de hatalarn kiigiik
bir kismindan (yaklagik %20) kaynaklandigini éne stirmiiglerdir. Bu tip énlenebi-
lir eforlar daha 6nceden kesfedilip daha az masrafla ¢oziilebilecek veya tamamen
onlenebilecek hatalardan kaynaklanmaktadir [7]. Dikkatli tasarlanmig test akti-
viteleri bagaril iirtinler dogururken kaotik, rastgele veya dogru yapilmayan test
aktiviteleri kisitlart agmig veya iptal edilmig {iriinlere yol agar. Yazilim testinde
uygulanabilecek en basit yaklagim verilen bir kod parcasindaki biitiin olasiliklar:
test etmektir. Bu durum zaman ve biitge kisitlar: nedeniyle pratikte imkansizdir.
Bu nedenle yazilim proje yoneticileri iirtinlerindeki hataya yatkinligi 6l¢gmek igin
cogunlukla 6grenme tabanli tahmin yontemleri kullanmaktadir.
Yazilim hata tahmini yontemleri proje yoneticileri tarafindan, test agamasinda,

kisith olan kaynaklar1 efektif bir sekilde dagitmak icin kullanilmaktadir. Bu
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yontemler yazilim testinde goérev yapan kigilere test senaryolarimin ne sekilde
iiretetilecegine ve organize edilecegine karar vermelerine yardimeci olmaktadir.
Hatali modiillerin dogru tahmin edilmesi yazilim testinin masrafini azaltir ve
proje yoneticileri kisith kaynaklarini iglere atama konusunda daha rahat hareket
edebilirler [34]. Idealde bir hata tahmini modeli biitiin hatalar1 dogru tahmin
ederken hatasiz modiilleri hatali olarak igaretlememelidir. Ancak pratikte bu du-
ruma ¢ok az rastlanir [2]. En yeni tahmin modelleri bile bu noktaya erigmekten
gok uzaktadir [15,23]. Yiiksek tahmin oramna sahip modeller yiiksek yanlg
alarm oranina sahiptir. Yiiksek yanlig alarm oranlari hatasiz kodlarin bog yere
test edilmesine yol acar. Bu durum yiiksek giivenlik gerektiren uygulamalar
igin bir soruna yol agmaz ¢iinkii bu tip uygulamalarda kargilagilacak bir ha-
tanin bedeli gok yiiksektir. Ama bu durum kaynak acisindan kritik projeler
i¢in ciddi bir problemdir [13, 14, 20]. Kodun gereksiz yere gozden gegirilmesi
test agsamasini uzattigindan biitce ve zaman kisitlarini agma riskini arttirir.
Bu nedenle miihendisler dogru ve yanlig tahmin oranlarini dengeleme yoluna
gitmelidir [20].

Bu alanda caligan aragtirmacilar gimdiye kadar hata tahmini modellerini
kurarken statik kod metrikleri, kod degigsim metrikleri, geligtirici ve modiil
aglar1 gibi farkli metrik kiimelerinden yararlandilar. Bunlar arasinda statik
kod metrikleri 1970’lerden beri kullanilmaktadir [1, 4, 19]. Otomatik araglar
yardimiyla da projelerden metrikleri ¢ikarmak ¢ok daha kolay hale gelmistir.
Gegen yillarda aragtirmacilar kullanilan metrik setlerinin tavan performansa
ulagtigin gostermistir [23]. Bu tavan etkisini ortadan kaldirmanin 2 yolu vardir:

— Var olan metrik setlerine yeni veri madenciligi teknikleri uygulamak
— Var olan veri madenciligi tekniklerini yeni metriklere uygulamak

Aragtirmalarda hata tahmini modellerinin performansini arttirmak igin yeni
veri madenciligi teknikleri bulmaya caligmanin harcanan emege degmeyecegi
gosterilmigtir [23]. Bundan dolay1 egitim verisinin kalitesini arttirmak veya kul-
lanilan metrik setlerinde yenilikci davranmak tahmin modellerinin performansini
arttirmak icin daha efektif bir yontem olacaktir.

2012 yili verilerine gore Kuzey Amerika’nin %781, Avrupamin %631 Inter-
net kullanmaktadir [40]. Diinya ¢apinda yapilan Internet tabanli iglemlerin yillik
tutari trilyon dolarlarla dl¢iilmektedir [35]. E-ticaret diginda her giin milyonlarca
kullanicinin arama motorlar1 (6rn: Google), sosyal paylagim platformlar: (6rn:
Facebook, Twitter), bilgi paylagimi (6rn: Wikipedia) gibi farkli amaglarla farkh
web sitelerini kullandiklar: bilinmektedir. Bu kadar biiytik bir Internet kullanimi
kargisinda firmalar acisindan erigilebilir olmak giintimiizde biiyiik bir ihtiyag¢ ha-
lini almigtir. Son yillarda kizigan tarayici savaglar: ve buna paralel geligen tekno-
loji ve performans artig1 geligtiricilerin bu alanda ilerlemesine imkan saglamigtir.
Bu alanda gelistirme yaparken kullanilan teknolojilerin de ilerlemesiyle web
geligtiricileri artik daha 6zgiirce daha iyi uygulamalar ¢ikarabilmektedir. Mobil
cihaz kullanimindaki artigla birlikte web uygulamalarina artik ¢ok daha farkl
tipte ekranlardan erigilebilmek gibi gereksinimler eklenmeye baslanmigtir.

Ancak web uygulamalarindaki hatalar firmalara milyonlarca dolar kaybettir-
meye devam etmektedir. Web uygulamalarinin masaiistii uygulamalardan farkl

614



olarak yiiksek erigilebilirlige sahip olmasi gerekmektedir. Uygulamada yaganacak
en ufak sikintilarin firmalara faturas: biiyiik olmaktadir. C)rnegin 2001 y1h giikran
gilini tatilinde Amazon’un yasadig1 sikintilar 20 dakikada 500 bin dolar kaybet-
mesine neden olmustur [3]. Hatalarin goriinmeyen faturas: ise daha biyiiktiir,
her hata kullanici sadakatinin bozulmasina ve miisteri kaybina neden olmak-
tadur [30].

Web uygulamalarini geligtirmede kullanilan yagam dongiisti, diger uygulama-
lar icin kullanilanlarla ayni olsa da teknik bakimdan ayrigtiklar: bazi noktalar
bulunmaktadir.

— Oncelikle web uygulamalarimn gelistirilmesinde birden fazla programlama
dili, tasarim o6zelligi, disaridan kullanilmakta olan kiitiphane ve bilegenler
bulunur. Bunlara 6rnek olarak geleneksel programlama dilleri, script dilleri,
diiz HTML sayfalari, XML tabanh sablon dosyalari, veritabanlari, resimler
ve CSS kodlar verilebilir.

— Geligtirilen uygulamalar tarayicilara bagimlh halde caligmaktadir. Ayni kod
farkli tarayicida farkl gekilde galigsabilmektedir. Bunu onlemek igin kodun
tarayic1 bagimsiz ¢aligacak gekilde yazilmasi ve uygulamanin farkl tarayicilar
icin test edilmesi gerekmektedir.

— Givenlik zafiyeti daha fazladir. Oncelikle kullamer tarafinda calisan kod-
lara erigip incelemek ¢ok kolaydir. Ayrica Internet araciligiyla daha genis bir
kullanic1 kitlesine hitap ettiginden daha fazla tehdite maruz kalmaktadir.

— Dig diinya degisimlerinden daha ¢ok etkilenmektedir. Internet baglantisinin
kaybolmasi veya yavaglamasi durumlar: gelistirme sirasinda hesap edilmezse
istenmeyen durumlarla kargilagma sansi yiiksektir.

— Uygulama bilegenleri gercek ortamda ve hatta geligtirme sirasinda farkli ma-
kinelere dagitilmig halde bulunabilir ve bu halde birbirleriyle uyumlu ve bir
biitiin galigmak durumundadirlar.

Biittin  bunlar uygulamanin karmagikhgm = arttirier  faktorlerdir  [29].
Bu caligmada web uygulamalari icin hata tahmini yapilarak performans
degerlendirmesi yapilmaktadir. Aragtirma sorumuz ”Kullamilmakta olan
yazilim hata tahmini yontemleri web uygulamalar: i¢cin ne kadar iyi
sonuglar vermektedir?” geklindedir.

Aragtirma sorumuzu yanitlayabilmek i¢in agik kaynak 6 web uygulamasimin
hataya yatkinliklarin1 dosya bazinda inceledik. Bu iglem i¢in yaygin olarak kul-
lanilmakta olan metrikler ve siniflandirma algoritmalarini kullandik. Aldigimiz
sonuglar mevcut hata tahmini yontemlerinin web uygulamalar: i¢in halen diigiik
performansla ¢aligtigini gostermektedir.

2 ilgili Caligmalar

Yazilim hata tahmini alanindaki ¢caligmalar 6zellikle 2005 yilindan itibaren arta-
rak devam etmektedir [8]. Bu galigmalarda farkli tipte metrikler kullanilmakla
birlikte statik kod metrikleri yaygin olarak kullanilan metrik tiplerinin baginda
gelmektedir [1, 12, 15, 16, 18, 19, 21, 27, 33]. Literatiirdeki ilk hata tahmini
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galigmas1 satir sayis1 kullanilarak yapilmigtir [1]. Daha sonra Halstead met-
rikleri [12] ve McCabe metrikleri [16] kullanilmaya baglanmigtir. Bu metrikler
uygulamanin karmagikligi ve boyutu hakkinda fikirler vermektedir. Giintimiizde
en yaygin kullanilan metrik tipleri bunlardir. Ancak bu ¢aligmalarda genel ola-
rak masaiistii uygulamalarindan g¢ikarilan metrikler kullanilmig olup herhangi
bir web uygulamasi i¢in ¢ikarilmig bir metrik seti bulunmamaktadir.

Yazilim hata tahmininde kullanilan metrik setlerinden bir digeri kod degigim
(code churn) metrikleridir [9, 10, 26, 28]. Bu metrik setleri Subversion ve GIT
gibi versiyon kontrol sistemlerinden ¢ikarilmaktadir. Geligtiricilerin kod {izerinde
yaptigr degisiklikler kullanilarak, eklenen/silinen satir sayisi, yapilan degisiklik
sayisi, degigiklik yapan gelistirici sayis1 gibi ozellikler c¢ikarilmaktadir. Kod
degigim metrigi ilk olarak Munson tarafindan [26] ortaya atilmustir. Yapilan
caligmalarda statik kod metriklerinden daha iyi sonug verdigi gozlenmistir.

Bunlar diginda digerlerine gore nispeten daha yeni bir metrik tipi olarak sos-
yal ag metrikleri de yazihm hata tahmininde kullanilmaktadir [6,17,31,39,41]. Bu
caligmalarda kullanilan metrikler koddan bagimsiz olup, sosyal aglar geligtirici
veya dosyalardan olugturulmaktadir. Bu alanda calisanlar birbirine bagimlilig
olan dosyalar veya ayni dosya tizerinde caligmig olan geligtiricileri birbirleriyle
baglayarak sosyal aglar kurmus bu aglardan sosyal ag analizi yontemleri ile met-
rikler gikarmiglardir.

3 Yontem

Bu bolimde caligmada kullanilan veri kiimeleri ve arastirma yontemleri
aciklanmaktadir.

3.1 Veri Kiimeleri

Aragtirma siirecinde ilk olarak literatiirde var olan metriklerin web uygulamalar:
i¢in yeterli olup olmadigi sorgulanmigtir. Bu metrikler web uygulamalarina 6zel
ortaya atilmig olmasa bile programlama dillerinin genel yapisindan dolay1 uygun-
luk gostermeleri olasidir. PHP tabanlh 6 uygulama incelenerek, statik kod metrik-
leri ve kod degisim metrikleri kullanilarak uygulamalardaki hatalar tahmin edil-
meye ¢alisilmigtir. Uygulamalar hakkinda baz istatistikler Tablo 1’den goriilebi-
lir. Yapilan denemelerde her proje icin 2 farkh tipte metrik seti i¢in farkl algorit-
malar kullanilmigtir. Sonuglarin degerlendirilmesi igin 10 kath gapraz gegerleme
kullanilmigtir.

3.2 Hata Tahmin Modeli

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi yontemlerine dayanan bir hata tahmin yontemi
uygulanmigtir. Kullanilan yontemin gorsel temsili Sekil 1’de goriilebilir. Versi-
yon kontrol sistemleri kodlara ve kod gec¢miglerine ulagmak, buralardan met-
rikler ¢ikarmak i¢in kullanilmigtir. Uygulamalarda yer alan dosyalarin hataya
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Tablo 1: Incelenen Uygulamalar

Uygulama Adi|Siiriim|Gelistirici Sayisi|Satir Sayisi{Dosya SayisijCommit Sayisi{Hatali Dosya Orani
Laravel 3.0 54 51448 308 2559 %34
Symfony 2.2 753 285875 4048 13144 %49
phpMyAdmin| 3.5 330 1140741 1142 70113 %24
Guzzle 3.0 29 48052 413 632 %15
‘Wordpress 3.0 53 382600 1246 25712 %44
Joomla 3.1 239 581606 5573 15726 %30

meyilli olup olmadiklar: farkli tipte metrikler ve simflandirma algoritmalar: kul-
lanilarak tahmin edilmeye caligilmigtir. Simflandirma igin Naive Bayes, Bayes
Net ve Random Forest algoritmalar: kullanilmigtir. Bu algoritmalar yazilim hata
tahmini alaninda yaygin olarak kullanildiklari ve genelde iyi sonug verdikleri
gozlendigi igin tercih edilmigtir [8,15,19,23]. Girdi olarak statik kod metrikleri
ve kod degisim metrikleri kullanilmistir. Ornekleme sapmasini engellemek icin 10
kath ¢apraz gecerleme kullanilmigtir. Deneylerin gerceklenmesi icin Weka uygula-
mast [11] kullamlmigtir. Veri setlerine egitim ve test iglemlerinin uygulanmasi ile
hata tahmini sonuclari elde edilmigtir. Bu sonuglar performans 6l¢iimii agamasina
girdi olarak kullanilmistar.

“ersiyon Kontral Sistemi

Dosyalar &
riod gegmisi

veri glkarma

Y

Veri kiimesi

Tahmin modeli &
Gapraz gegerleme

Y

Test Sonuglan

Perfarmans Olgimu

Egitirn | & Test

Sekil 1: Ogrenme tabanli hata tahmini sistemi mimarisi

Veri Cikarma Veri gikarma islemi her proje icin benzer sekilde ilerlemistir.
Oncelikle proje kodlar1 Tablo 1’de belirtilen stirtimler i¢in Github sayfalarindan
indirilmigtir. Hatali modiillerin igaretlenmesi ic¢in indirilen siirtimler temel
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alimarak 1 sene iginde hata olarak isaretlenmis kod degigimleri ¢ikarilmigtir
ve degistirilmis dosyalar hatali olarak igsaretlenmigtir. Bir kod degigimini hata
olarak igaretleyebilmek icin kod teslim mesajinda (bug, error, fix, fail) gibi
anahtar kelimeler aranmigtir.

Statik kod metriklerini ¢ikarmak igin Understand [38] adli uygulama kul-
lanilmigtir. Bu metrik tipleri sadece programlama dilleri i¢in kullanilabildiginden,
veri setine sadece PHP ve JavaScript dosyalari dahil edilmistir. Kod degisim
metriklerini ¢ikarmak igin basit bir script yazilmigtir. Bu metrik tipi i¢cin PHP
ve JavaScript dosyalarmim yaninda HTML, CSS ve XML dosyalar1 da veri
setine dahil edilebilmigtir. Sadece temel alinan siirimden 1 sene 6ncesine kadar
tizerinde degigiklik yapilmig dosyalar veri setine dahil edilmistir.

Metrik Tipleri Caligmada kullanilmak iizere statik kod metrikleri ve kod
degisim metrikleri sec¢ilmigtir. Bu metrikler aragtirmalarda en yaygin kullanilan
metrik tipleri olduklar: ve genelde iyi sonug verdikleri gozlendigi i¢in segilmigtir.
Kullanilan metrikler Tablo 2’de listelenmistir.

Tablo 2: Kullamlan Metrikler

Statik Kod Metrikleri Kod Degisim Metrikleri
Satir sayisi Kod teslimi sayisi
Kod satir sayis1 Kod teslim eden kigi sayis1
Bog satir sayisi Eklenen satir sayisi
Yorum satir sayisi Silinen satir sayisi
Yorum/kod oram Son siirtimde kod teslimi sayisi
Ifade sayisi Son siiriimde kod teslim eden kisi sayisi
Dongiisel karmagiklik Son siiriimde eklenen satir sayisi
Tasarimsal karmagiklik Son siirtimde silinen satir sayisi
Temel karmagiklik Popiiler kod teslim eden kisi ylizdesi
Yol sayis1
Kod blok seviyesi

Performans Olgiimii Calismada tahmin modellerinin performans: hata tah-
mini ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan dogru pozitif oran1 (DPO) ve yanhg
pozitif oram1 (YPO) élgiimleri kullamlmaktadir [6, 13, 15, 19, 36]. Bu olgiimler
tahmin algoritmalarinin veri setleri kullanilarak egitilmesi ve olusan tahmin
modellerinin test edilmesiyle elde edilmektedir. DPO modelin gercekten hataya
yatkin olan modiilleri bulmadaki bagarisim gosterirken YPO aslhinda hatasiz olan
modiilleri hatali igaretledigini belirtir. Hata tahmininde DPO oranini yiiksel-
tip YPO oranmi diigiiren yontemler daha degerli bulunmaktadir. Bu nedenle
miimkiin oldugunca (DPO, YPO) qiftini (1,0) ideal noktasina yaklagtiran tah-
min yontemlerine ulasmaya ihtiya¢ vardir. Maalesef bu ideal durum pratikte
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cok nadir goriilmektedir. Olgiimlerin ideal duruma yakimhgim dl¢mek i¢in denge
ad1 verilen performans olciitii kullamilmaktadir. Belirtilen él¢iitler (1), (2) ve (3)
kullanilarak Tablo 3’deki karigiklik matrisi yardimiyla hesaplanmaktadir.

08 t /lsk odakl hélge

04 |

Dogru Pozitif Oran

02 r

0

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 2: ROC egrisinde bolgeler

Dogru tahmin bir modelin bagarisin1 belirlemek i¢in 6nemli bir etkendir an-
cak yanlg tahmin de oldukga 6nemlidir. Bu durum Sekil 2’de gosterilmistir.
Risk odakli bolgedeki tahmin modelleri yiiksek DPO’ya sahip olmakla beraber
YPO’lar1 da oldukga yiiksektir. Bu durum hata igermeyen cok sayida dosyanin
hatali olarak igaretlenmesi anlamina gelip, gereginden fazla dosyanin incelenmesi
sonucunu dogurur. Bu da test agamasinin masrafinin artmasina neden olmak-
tadir. Hatasizligin ¢ok onemli oldugu projeler i¢in bu kabul edilebilir bir durum
olmakla beraber projelerin ¢cogu bu kategoride yer almamaktadir. Masraf odakl
bolge orta-diigitk DPO’ya ve ¢ok diigiik YPO’ya sahiptir. Bu bolgeye diigen tah-
min modelleri simirli kaynaklara sahip projeler igin daha kullanmighdir [13].

Veri dagiliminin normal dagilima uyacagini dogrudan farz edemeyecegimiz
igin uygulanacak farkli yontemlerle bulunan sonuglarin birbirinden farkli olup
olmadiginin kontrolii Mann-Whitney U testi kullanarak yapilda.

DP
DPO =55 TYN (1)
YP
YPO=v5 DN (2)
2 _ 2
Denge — 1 VYPO? + (1 - DPO) -

V2
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Tablo 3: Karmagiklik matrisi

Gergek Durum
Hatali| Hatasiz
Hatali | DP YP
Hatasiz| YN DN

Tahmin Edilen

4 Sonuglar

Aragtirma sorumuzu cevaplayabilmek icin 6 veri seti lizerinde 10 kath capraz
gegerleme ile 3 farkli smiflandirma algoritmas: kullanmilmigtir. Sonuclar Tablo 4 ve
5’de goriilebilir. Tahmin modellerinin basarilarina denge 6l¢iimii kullanilarak ka-
rar verilmigtir. Sonuglar kargilagtirilirken Mann-Whitney U testi kullanilmigtir.
Bu sonuglardan bazi ¢ikarimlar yapmak miimkiindiir. Uygulama bazinda kul-
lanilan farkl algoritmalar arasinda bagaris1 daha yiiksek olanlar koyu yazilmigtir.
Smiflandirma algoritmalar1 arasi performans kargilagtirmas: yapildiginda Ran-
dom Forest ve Bayes Net algoritmalarinin Naive Bayes’e gore daha iyi sonuclar
verdigi goriilebilir.

Metrik setleri acisindan baktigimizda kod degisim metriklerinin statik kod
metriklerine gore daha iyi sonuclar verdigi goriilebilir. Ortalama denge sonuglar:
arasindaki farklar istatistiksel acidan anlamli bulunmustur. Bu sonuclar onceki
galigmalar1 [9, 15, 24, 25] dogrulamaktadir. Ancak en bagarili olan skorlarm
biiyiik ¢ogunlugunda, tahmin orani ¢ogu projede yiiksek g¢ikmasina ragmen
hatali tahmin orani da oldukca yiiksektir. Bu durumun kaynak agisindan kisith
projeler icin pratikte sagladigi bir yarar bulunmamaktadir. Ciinkii bu durum
hata icermeyen ¢ok sayida modiiliin de hatali olarak igaretlenmesine neden
olacag1 i¢in test agamasinda yiiksek efor harcanmasina sebep olup, hata tah-
mininin kullanilma amaciyla ortiigmemektedir. Ortalama degerlere bakildig
zaman DPO, YPO ve denge degerlerinin bu alanda benzer performans kriterleri
kullanilarak yapilmig diger ¢aligmalarda bulunan 6lgtimlerden [9,19,22,24,25,37]
daha diistik oldugu gortilebilir. Bu sonuclar web uygulamalarina 6zel bir hata
tahmini ¢aligmasi yapilmasinin gerekli oldugu yoniindeki diigiincemizi kuvvet-
lendirmigtir.

5 Tartisma

Bu aragtirmada yazilim hata tahmininde uygulanmakta olan tekniklerin web
uygulamalarinda ne kadar uygulanabilir oldugu aragtirilmigtir. Web paradig-
mas1 yiikseligini 2000’1li yillarin baginda yapmig olsa da giiniimiizde halen ga-
yet revagta olan bir alandir. Bu tip uygulamalarda yapilan hatalar firmalara
ok daha pahaliya mal olmaktadir. Dogalar1 geregi barindirdiklar: teknik de-
taylar nedeniyle web uygulamalariminin ayri bir yere konmasi gerekmektedir.
Yazilim hata tahmini alaninda bugiine kadar yapilmig ¢ok sayida ¢aligma var olsa
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Tablo 4: Statik Kod Metrikleri

Naive Bayes Bayes Net Random Forest
DPO|YPO|Denge DPO|YPO|Denge DPO|YPO|Denge
Laravel 0.39 | 0.21 | 0.54 | 0.78 | 0.44 | 0.65 | 0.88 | 0.48 | 0.65
Symfony 0.90 | 0.65 | 0.53 | 0.72 | 0.32 | 0.70 | 0.88 | 0.65 | 0.53
phpMyAdmin| 0.40 | 0.16 | 0.56 | 0.42 | 0.20 | 0.57 | 0.42 | 0.14 | 0.58
Guzzle 0.90 | 0.53 | 0.62 | 0.78 | 0.31 | 0.73 | 0.94 | 0.70 | 0.50
Wordpress | 0.89 | 0.72 | 0.48 | 0.76 | 0.60 | 0.54 | 0.73 | 0.42 | 0.65
Joomla 0.12 1 0.03 | 0.38 | 0.75]0.19 | 0.78 | 0.89 | 0.30 | 0.77
Ortalama 0.6 {0.38] 0.52 |{0.70|0.34| 0.66 |0.79|0.45| 0.61
Tablo 5: Kod Degisim Metrikleri
Naive Bayes Bayes Net Random Forest
DPO|YPO|Denge DPO|YPO |Denge/DPO|YPO|Denge
Laravel 091 | 055 | 0.61 | 0.71|0.13 | 0.78 | 0.83 | 0.36 | 0.72
Symfony 0.93 | 0.73 | 0.48 | 0.87 | 0.57 | 0.59 | 0.87 | 0.66 | 0.52
phpMyAdmin| 0.25 | 0.06 | 0.47 | 0.51 | 0.16 | 0.64 | 0.47 | 0.15 | 0.61
Guzzle 0.91 | 0.61 | 0.56 | 0.88 | 0.58 | 0.58 | 0.93 | 0.77 | 0.45
Wordpress 0.96 | 0.41 | 0.71 | 0.80 | 0.03 | 0.86 | 0.84 | 0.12 | 0.86
Joomla 0.93 | 0.45| 0.68 | 0.86|0.32| 0.75 | 0.86 | 0.29 | 0.77
Ortalama 0.8210.47| 0.59 |0.77]0.30| 0.70 |0.80|0.39| 0.66
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bile bu caligmalar aragtirmanin ana fikrinden farkl nitelikler ortaya koymak-
tadir. Var olan yontemlerin farkli uygulamalar i¢in kullanilmasindan cikarilan
sonug, yazilim hata tahmini yontemlerinden bu alanda yeterince faydalanamadigi
kanis1 dogurmusg ve bu alana 6zel bir ¢aligma yapilmas: gerektigi yoniindeki fik-
rimizi giiclendirmistir. Ilgili calismalarda ortaya cikarilmis olan veri setinin zen-
ginlestirilmesi fikrine paralel olarak ilerisi i¢in web uygulamalarinda hata tahmini
yapilmasi igin 6zel bir metrik seti ¢ikarilmasi, bu sayede hata tahmininde kul-
lanilan veri setlerinin iyilestirilip bu tip uygulamalarda daha iyi sonuglar alinmasi
tavsiye edilmektedir. Ozellikle kozmetik hatalarmm 6ne ciktigr bu tip uygulama-
larda HTML/CSS i¢in metrik seti gikarilmasi diigtintilebilir.
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