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OZET
SUREKLI ENTEGRASYON DESTEKLI HATA ONGORU SiSTEMIi

ibrahim ESEN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Temmuz, 2019

Danisman: Dog. Dr. Ozgﬁr YILMAZEL

Bu arastirmada yazilim gelistirme siirecinde siirekli entegrasyon sistemi verileri
kullanilarak olusabilecek hatalarin 6nceden tahmini {izerine calisilmistir. Yazilim
gelistirme  siireglerinde  kod  degisikliklerinden, hata  raporlarina, tasarim
dokiimanlarindan, siirim bilgilerine kadar uzanan bir dizi veri olusur. Bu veriler
kullanilarak yazilimdaki hata olusabilecek noktalar 6nceden tahmin edilebilir.

Hata 6ngori sistemleri igin kullanilabilecek ¢ok gesitli veri setleri ve yontemler
bulunmaktadir. Bunlarin bircogu kod degisiklikleri, statik kod analizi degerleri, ge¢cmis
hatalarin analizi gibi verileri kullanir. Bu ¢alismada ise kodun siirekli entegre edildigi ve
derlendigi sistemin trettigi veriler kullanilmistir.

Calisma i¢in ti¢ farkl acik kaynakli yazilim projesi kullanilmistir. Bu projelerin
siirekli entegrasyon verileri, hata sistemlerindeki verileri ve stiriim verileri kullanilmagtir.
Projeye uygun bir siiriim siiresi belirlenerek gelecek siiriimde ¢ikabilecek hata sayisi
tahmini yapilmistir. Bu sayede yazilim gelistirme siirecinde olugan bu tahminler yazilim

ekibine yol gosterici olur.

Anahtar Sozciikler: Hata 6ngoriisii, Yazilim gelistirme depolari, Veri madenciligi,

Stirekli entegrasyon, Yazilim gelistirme siireci, Yazilim derleme.



ABSTRACT
BUG PREDICTION WITH CONTINUOUS INTEGRATION DATA

ibrahim ESEN

Department of Computer Engineering

Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July, 2019

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozgiir YILMAZEL

In this thesis, software bug prediction using continuous integration system data is
studied. Software development process produces various interesting data ranging from
code changes, bug reports, design documents and release notes. By using this data
software defects can be predicted before they occur.

There are a variety of data sets and methods that can be used in bug prediction
systems. Most of the work in these systems use code changes, static code analysis results
and analysis of past defects. In this work, data produced from continuous integration
system, where code is integrated, compiled and tested, is used to predict future bugs.

Three open source project is used for his work. Continuous integration data, bug
reports and release data of these projects’ are used for bug prediction. An appropriate
release period is determined for each project and the number of bugs that will occur in
the next release is estimated. The results guide the software team for upcoming errors that

will occur in the next release of the software.

Keywords: Bug prediction, Mining software repositories, Continuous integration,

Software development, Software build
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakg¢ada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandi§mni ve
hicbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuclar1 kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

Yazilim gelistirme siireci, bir ekip veya organizasyon tarafindan yazilim projeleri
tizerinde uygulanan gelistirme yontemi olarak tanimlanabilir. Bu siirecin amaci yazilimi
iiretmek ve yasamasini saglamaktir. Siirecin igerisinde amaca ulasmak i¢in gereken
adimlar detayl1 bir sekilde tanimlanir. Projelere ve yazilimi gelistiren ekiplere gore bu
siire¢ detaylari ¢esitli farkliliklar gosterebilir. Ancak genellikle kullanilan temel adimlar
planlama, gereksinim tanimlama, tasarlama, gelistirme, test etme, canli iiretime alma ve
bakim yapma olarak listelenebilir. Bu siire¢ boyunca yazilimi gelistiren ekipler cesitli
tiplerde is pargalari ile ugrasabilir. Bu isleri kabaca siniflandiracak olursak; hata ayiklama
ve diizeltme isleri, yeni Ozellik ile ilgili isler ile teknik ve altyapi islemleri olarak
smiflandirilabilir. Burada en az olmasi istenen ve en ¢ok zaman kaybettiren isler
hatalardir. Ayrica hatalar canli ortamda ¢alisan yazilimda yiiksek maliyete ve
memnuniyetsizlige sebep olan unsurlarin en 6nemlilerinden birisidir. Bu sebeple yazilim
projelerinde hatalarin en az sayida olmasi istenir.

Yazilim hatasi, yazilimin beklenmedik veya hatali bir sonug liretmesi, gelistirme
esnasindaki tasarima gore istenmeyen bir bigimde davranmasi sonucu olusan bir kusurdur
[1]. Birgok hata yazilim kaynak kodundan dolay1 olusur, ancak yazilimin mimari tasarimi,
bilesenleri ¢alistigi isletim sistemi veya ortamdan da kaynakli hatalar olabilmektedir.

Yazilim depolar1 iizerinde veri madenciligi alan1 (Mining Software Repositories),
yazilim gelistirme siirecinde bir¢ok veri kaynagindan gelen verileri analiz eden bir alandir
[2]. Bu analizler sonucunda yazilim kalitesi, yazilimin gelisim siireci hakkinda degerli
sonuclara ulasilabilir. Bu sonuglar yazilim hatalarini azaltmak i¢in kullanilabilir. En sik
kullanilan veri kaynag: siirim kontrol sistemleridir [3]. Siirim kontrol sistemlerinde
yazilim degisiklikleri ve yazilim hatalan ile ilgili degerli bilgiler bulunabilmektedir.
Yapilan kod degisikliklerinin hangi dosyalarda oldugu, degisiklik ile ilgili yazilim
gelistiricinin mesaj1 hata 6ngoriisii i¢in dnemlidir. Ayrica hata diizelten kod degisiklikleri
kritik yerlerin belirlenmesinde 6nemli bir bilgidir.

Bir yazilim projesinde hatalarin en az sayiya indirgenmesi, bircok yazilim ekibi ve
organizasyon i¢in 6nemli bir hedeftir. Yazilim gelistirme siirecinde kullanilan bir¢ok
arag, teknolojik altyapr ve siire¢ adimlar1 genellikle bu hedefe gore tasarlanir. Bu
gelistirme siirecindeki verileri kullanan hata 6ngorii sistemleri de hata sayisin1 azaltmak

ve projenin gidisatin1 hakkinda fikir vermek icin kullanilan araglardir.



Giiniimiizde veriye dayali analiz ve karar destek sistemleri ile yapay zeka ve
O0grenme temelli sistemler ¢esitli alanlarda kritik ¢oziimlerde yaygin bir bigimde
kullanilmaktadir. Yazilim gelistirme siireclerinin biitiin adimlarinda bir¢ok veri ortaya
cikmaktadir. Bu verilerin siire¢ i¢inde faydali bir sekilde analizinin yapilmas1 yazilimdaki
problemler hakkinda fikir verebilir. Boylelikle hata oranlart daha diisiik seviyelerde
olabilmektedir.

Bu c¢alismada yazilim gelistirme siirecinde sik kullanilan bir arag olan stirekli
entegrasyon ve derleme sistemlerinin olusturdugu veriler kullanilarak hata ongdriisii
tretmek amacglanmugtir. Siirekli entegrasyon sistemleri farkli amag¢ ve yontemler igin
kullanilabilir. Buradaki ¢alismada siirekli entegrasyon sisteminin, yazilimdaki her bir
degisiklik sonucunda veri iirettigi kullanim yontemi temel alinarak ¢alisma yapilmistir.
Calisma i¢in segilen ti¢ agik kaynak kodlu yazilim projesinin is ve siirim takip sistemi
verileri ile siirekli entegrasyon ve derleme sistemlerinin verileri toplanmistir. Bu veriler
bir 6n islemden gegirilerek ©Ongérii yapilacak deger igin bir altyapt modeli
olusturulmustur. Daha sonra bu model kullanilarak bir siirekli entegrasyon derleme
sonucu sonrasinda sonraki ileriki zamanlarda ¢ikabilecek muhtemel hata sayisi tahmin
edilmistir. Degerlendirme esnasinda veriler 6grenme ve test verisi olarak ayrilip, test
verisi iizerindeki ortalama mutlak hata, ortalama kare hata metrikleri gibi metrikler

kullanilmistir.

1.1. Hata Ongorii Sistemi

Yazilim gelistirme siire¢lerinde kod degisikliklerinden, hata raporlarina, tasarim
dokiimanlarindan, siiriim bilgilerine kadar uzanan bir dizi veri olusur. Bu veriler
kullanilarak yazilimdaki hata olusabilecek noktalar 6nceden tahmin edilebilir. Bu tahmini
yapan ve yazilim gelistirme siirecinde karar destek islevini yerine getiren sistemlere hata
ongorii sistemleri denir. Hata ongoriileri yazilim gelistirme ekipleri tarafindan incelenip
gerekli aksiyonlar alinabilir. Tiim Oneri ve tahmin sistemlerinde oldugu gibi yiizde yiiz
kesinlikte sonu¢ verme yetenegine sahip degildir. Hata 6ngdrii sistemleri i¢in ¢ok ¢esitli
yontemler uygulanmistir. Bu yontemlerin basar1 orani (accuracy), karmasiklik ve islenen

veri tipine gore farkliliklar gostermektedir.

1.2.  Siirekli Entegrasyon
Stirekli entegrasyon bir yazilim projesindeki kod degisikliklerini, merkezi bir
yerden entegre edip, derleyip, test etmeyi ve dogrulamay:1 hedefleyen bir pratiktir [4].
2



Genellikle yazilim gelistiriciler kod {tzerinde yaptigi degisiklikler sonucunda kod
deposuna atip birlestirir. Siirekli entegrasyon araglart da bu kod deposuna baglanip
degisiklerden haberdar olur. Bu degisiklikleri alarak 6nceden tanimlanmis yazilim
derleme ve test etme gibi adimlar1 kendi ortaminda gerceklestirir. Bu ortam 6nceden
ayarlanmis ve yazilim mimarisine uygun bir ortamdir. Boylelikle yazilimin nasil bir
ortamda hazirlandig1 ve yazilim kendisinin derlenebilir ve dogrulanmis olup olmadig:
standart bir sekilde tanimlanmais olur.

Stirekli  entegrasyon sistemleri her degisiklik sonrasinda kontrol islemi
yaptiklarindan yazilim gelistiriciler erken zamanda geri doniis alirlar. Eger bir problem
var ise slirekli entegrasyon sistemi tarafindan hemen haberdar olacaklarindan problemin
ertelenmeyip hizli bir sekilde ¢oziilmesi saglanir. Boylelikle ekipler, hatalardan dolay1
olusacak zaman kaybini en aza indirgemis olur. Ayrica bu araglar kodun kalitesi, statik
kod metrikleri gibi verileri de siirekli olarak tiretebilirler.

Siirekli entegrasyon araglari sadece derleme ve test etme gibi isleri degil, kendisine
tamimlanan diger isleri de yapabilirler. Ornegin bir yazilimi canli ortama almak igin bir
dizi islem yapilmasi gerekiyor olabilir. Bu islemleri elle ve siirekli tekrarlayarak yapmak
yerine bu araclara yaptirmak hem hata oranini arttirir hem de zaman kayb1 olusturur.

Sekil 1.1°de siirekli entegrasyon sistemi genel is akist ve goriintimii belirtilmistir.

DERLEME

Kaynak Kod Deposu
g Tetikleme, kontrol etme

SONUG

I Sirekli Entegrasyon Sunucusu
Kod degisiklikleri 1
‘b =i .b B
=

. 5 . B
Yazihm gelistirici Yazilim gelistirici
\ Geri Bildirim

Sekil 1.1. Siirekli entegrasyon sistemi




Tiim bu stirekli entegrasyon sisteminin kullanimt siiresince birgok veri agiga ¢ikar.
Yazilim projeleri ile ilgili metrikler, derleme ve test islemlerinin detayli sonuglar1 bun
verilere ornek olarak verilebilir. Eger siirekli entegrasyon sistemi siiriim ¢ikarmak i¢in de
kullaniliyor ise stirtimler ile ilgili bilgiler bu verilere 6rnek olarak verilebilir.

Bu caligmada siirekli entegrasyon sisteminin kod degisiklikleri sonrasi baslattigi
derleme verileri temel alinmigtir. Bu derleme ile ilgili veriler kod degisikligi ve derleme
icindeki islerin durumlari ile bir 6n islem asamasi ile zenginlestirilmistir. Hata ve siiriim
bilgileri de tarihleri ile beraber alinmis ve bir zaman akisinda siirlimler arasinda kag tane
hata oldugu bilgisi alinmistir. Daha sonra derleme verileri ile hata sayilar1 iligkilendirilip
makine 6grenme modelleri olusturulmustur. Calisma i¢in segilen {i¢ adet agik yanak kodlu
proje i¢in derlemeler sonrasi olusacak hata sayisi tahminleri yapilmis ve sonuglar ¢esitli
istatistiksel yontemler ile degerlendirilmistir.

Bu tezin ana hatlar1 sirasi ile; yazilim gelistirme siiregleri, hata 6ngoriisii ve siirekli
entegrasyon hakkinda temel bilgi aktarimi, mevcut ¢aligmalar, 6ngorii olugturmak igin
izlenen yontem, altyapi bilesenleri, kullanilan sistemin mimari yapisi, temel veri modeli

ve On iglem agiklamalar1, deneyler ve son olarak degerlendirme ile 6nerilerden olusur.



2. MEVCUT CALISMALAR

Yazilim kalitesi, 1900°1i yillarin ortasinda, bilgisayar kullanimi yayginlagsmaya
baslamasindan beri dikkate alinan bir konu olmustur. Kalitenin yetersiz oldugu
yazilimlar, hata orani fazla, degisiklik yapilmasi zor ve paydaslarina toplam maliyeti fazla
bir durumda olurlar. Bu konuda yapilan birgok calisma yazilim Kkalitesinin Gnemi
sonucuna varmistir [5-7]. Hatanin géreceli az oldugu yazilimin kalitesi daha fazla olur.
Bu sebeple hata 6ngorii sistemleri de yazilim kalitesi agisindan 6nemli sistemlerdir.

Hata ongorii sistemleri igin ¢ok ¢esitli yontemler uygulanmistir. Kod metrikleri,
siire¢ verileri ve gecmis hata verileri ¢aligmalarda kullanilan islenen veri tiplerine
verilebilecek drneklerdir. Kod metrikleri kodun o anki hali tizerinden sonug ¢ikartir iken,
stire¢ verileri ise zamanla yapilan kod degisikliklerini ve bu degisikliklerin hata diizeltme
ile olan iligkilerini de inceler. Ayrica yazilim gelistirme depolarindaki diger verilerin
kullanildig1 calismalar da mevcuttur. Bazi c¢alismalarda da farkli yaklagimlarin
birlesimleri kullanilmis, karsilastirmalart tizerine sonuglar c¢ikartilmistir. Tim bu
calismalarda yazilimin hata veri deposu 6nemli bir veri kaynagidir. Bazi ¢aligmalarda bu
veriler hata takip sistemleri tizerinden alinirken, bazi ¢alismalarda da hata verileri kod
degisikligi verilerindeki metinlerden ¢ikartilmistir.

Kod metrikleri, yazilim projesinin mevcut durumunun analiz edilerek ortaya ¢gikan
degerlerdir. Nesne tabanli programlama metriklerine buna 6rnek gosterilebilir. Bu tip
metriklere gore hataya en yatkin kaynak kod kisimlarini bulmay1 hedefleyen calismalar
yapilmistir [8, 9]. En sik kullanilan kod kalite metrigi olan kod karmasikligi [10] hata
ongorii sistemleri ¢aligmalarinda kullanilmigtir [11].

Yazilim projelerinde diger bir kod metrigi c¢esidi bagimlilik iizerine olan
metriklerdir. Yazilimlar kendi kodlar1 disinda, basta kendi platformdakiler olmak iizere
bir¢ok farkli ¢6ziim i¢in hazirlanmais kiitliphaneleri kullanilir. Gelistirilen yazilim derleme
ve/veya g¢aligma zamaninda kullanilan bu yazilim kiitliphanelerine bagimli olur. Bu
kiitliphane bagimliliklarini bir grafik modeli ¢ikartarak hata 6ngoriisii yapan c¢aligmalar
mevcuttur [12]. Diger bir bagimlilik metrigi ¢esidi de simif seviyesinde olan
bagimliliklarin grafigidir. Gelistirilen yazilim igindeki siniflarin bagimlilik agin1 model
olarak kullanan bir hata ongdrii c¢alismasi da mevcuttur [13]. Smuf bagimlilik ag
metriginin diger kod metrikleri ile karsilagtirmasi tizerine bir ¢alisma diger kod metrikleri

ile benzer sonug verdigi sonucuna varmistir [14].



Yazilim degisiklikleri verileri, yazilim gelistirme depolar1 iizerinde veri
madenciligi ve anlamlandirma i¢in sik kullanilan bir veri ¢esididir. Yapilan ¢aligmalarda
yazilim degisikligi farkli sekilde tanimlanabilmektedir. Yazilim gelistiricinin siirim
kontrol sistemine gonderdigi iki degisiklik arasindaki fark da bir degisiklik olarak
tanimlanabilirken, belirli bir zaman araligindaki degisikliklerin birlesimi de degisiklik
olarak kabul edilebilmektedir.

Yazilim degisikliklerinde birbiri ile beraber degisen dosyalarin analizi yapilarak
hata Oongorii calismasi mevcuttur. Bu ¢alismada hatali bir kod degisikligi ile beraber
degisen dosyalardaki hatalarin tahmin edilmesi basari incelenmistir [15]. Diger bir
calismada ise birbiri ile degisen kod parcalarinin mimari hata ve uyumsuzluklara yol
agmasi inceleyen ongorii sistemi amaglanmistir [16]. Baska bir degisiklik verisi kullanan
calismada ise en sik degisen, en son degisen, en ¢ok hata diizeltmesi olan ve en son hata
diizeltmesi olan dosyalar bir puanlama modeli ile siralanmistir [17]. Siralamanin en
iistlindeki dosyalar en c¢ok hataya sebep olabilecek dosyalar olarak degerlendirilip,
yazilim gelistiriciler tarafindan kod gozden gecirmelerinde daha dikkatli bir sekilde ele
almabilir.

Yazilim gelistirme depolarinda veri madenciligi ve hata 6ngdrii sistemleri alaninda
tizerinde calisilmalar yapilmig 6nemli bir yontem de kod ¢alkantisi [18] (code churn)
degerini kullanarak hata Ongoriisii yapma yontemidir. Kod calkantis1 bir kod
degisikliginin karmasiklig1 belirlemek i¢in kullanilan bir metriktir. Degisiklik i¢indeki
yeni eklenen, degistirilen ve silinen satir sayis1 kullanilarak hesaplanan bir metriktir.
Bircok calismada kod calkantis1 bir metrik olarak kullanilmistir. Mutlak araliktaki kod
calkantis1 yerine goreceli araliktaki kod ¢alkanti degeri kullanilarak yapilan 6ngoriilerin
daha basarili oldugu bir ¢alismada belirtilmistir [19]. Diger bir ¢aligmada ise satir sayisi
tabanli kod calkantisi ile 6zgiin olarak gelistirilmis bir anlamli kod degisikligi modeli
karsilagtiritlmistir [20].

Bir hatanin olustugu dosyayi isaretleyerek, o dosya ile beraber degisen dosyalar1 bir
modele gore saklayarak hata ongoriisii yapan bir ¢alisma yapilmistir [21]. Bu ¢alismada
hata olan dosyaya yakinlik, dosyanin yeni olup olmadig1, hataya sebep olup olmadigi ve
yakinda degisiklige ugrayip ugramadigi da biitiinlesik bir sekilde degerlendirilmistir.
Odiil almis bu yonteme FixCache ismi verilmistir. Diger bir ¢alismada ise FixCache
calismasinin dosya saklama yontemi iizerinde iyilestirmeler yapip performansi

arttirllmustir [22].



Kod degisikliginin karmasikligini, kodun statik degerleri yerine zaman iginde
degisikliklerin karmasikligmma gore tanimlayan, bu tanimladigi metrige gore zaman
igindeki entropiye gore hata 6ngoriisii yapan bir ¢alisma mevcuttur [23]. Calisma sonunda
karmasikligin fazla oldugu yerlerde hatalarin daha fazla ¢ikma olasiligi oldugu sonucuna
varilmgtir.

Kaynak kod dosyalar1 yerine, kaynak koddaki fonksiyonlari hedef alarak hata
ongoriisti yapilan galismalar da mevcuttur [24, 25]. Basarili sonu¢ veren bu ¢alismalar
yazilim gelistiricinin hata diizeltme isi i¢in harcayacagi zamani1 modiil, paket, dosya veya
smif yerine dogrudan fonksiyonu isaret ettigi i¢in azaltabilir. Buna ek olarak kod
degisikliklerinde beraber degisen kod kaliplarini, fonksiyonlar tespit edip buna gore yeni
bir degisiklik i¢in unutulan kisimlar1 ve potansiyel hatalar1 ongdren caligmalar da
yapilmistir [26, 27].

Birden fazla yontemi birlestirerek yapilan ¢aligmalar hata ongorii sistemlerinde
kullanilmistir [28]. Yakin zamanda c¢oziilmiis hata bilgileri ile statik kod analizi
metriklerini kullanarak hata 6ngoren bir ¢alisma mevcuttur [29]. Kod karmasikligi,
zaman i¢inde yapilan kod degisiklik ge¢misi ve yazilim gelistirici aktivitesi bilgilerini
kullanarak giivenlik agig1 hatalarin1 6ngéren bir ¢alisma da yapilmistir [30].

Yazilim gelistirme deposu disinda bir veri kaynagi kullanan bir ¢alismada da hata
Ongoriisti amaglanabilir [31]. Bu ¢alismada kaynak kodu veya diger degisiklik siireg
verileri yerine programin gercek ortamda calisirken iirettigi veriler kullanilmistir.
Programin davranisi izlenerek aykirilik durumlar tespit edilmistir. Bu aykirilik durumu
tespit edildikten sonra bir filtreden gegirilerek hatali pozitif sonuglar temizlenmistir. Son
olarak programin c¢alisma sonucuna gore hata Ongoriisii dogrulanmistir. Dogrulanan
Ongorii sonucunda hatali calisan kaynak kodu incelenebilmektedir.

Zamanla olusan yazilim hata sayilar1 zaman serisi yontemi ile analiz edip, hata
sayisini tahmin eden bir ¢alisma mevcuttur [32]. Bu ¢alisma sonucunda kullanilan
orneklerde hata sayilarinin mevsimsel ve dongilisel bir kural iginde oldugu tespit
edilmistir. Hata sayisin1 ongoren diger bir ¢alismada ise tahmin iiretmek i¢in farkli
yontemler denenmis ve sonug olarak birlesik bir yontemin daha basarili oldugu sonucuna
vartlmustir [33].

Hata 6ngorii sistemlerinde ¢ok ¢esitli veri kaynaklarindan metrikler kullanilmistir.
Bu veri 6zellikleri hata 6ngorii i¢in girdi olarak kullanilabilmektedir. Kullanilan 6zellik

sayisinin azaltilarak hata ongorii performansinin arttirilabilecegi sonucuna varan bir



calisma mevcuttur [34]. Ozellik azaltmay1 otomatik diizenleme yontemi ile yapan baska
bir ¢alisma da daha performanshi bir sonuca ulasmistir [35]. Makine Ogrenmesi
sistemlerinde kullanilan teknikler ile 6zellik azaltarak hata 6ngoriisii iireten bir ¢alismada
da daha iyi performans goézlenmistir [36]. Otuz iki 6zellik segme yontemini hata 6ngorii
sistemi lizerinde karsilastirmali olarak deneyen bir c¢alisma ile 06zellik se¢me
yontemlerinin etkileri gézlemlenmistir [37]. Tim ozelliklerin bir alt kiimesini se¢me
disinda baz1 6zellikleri makine 6grenmesi teknikleri kullanarak birlestirme yontemi ile de
Ozellikler azaltilip performans arttirilabilir [38]. Bu durumu gézlemleyen bir ¢alisma
mevcuttur. Ozgiin bir makine 6grenmesi ve dzellik segme yontemi kullanan bir ¢alisma
ile gegmis ¢aligmalari karsilastiran bir ¢alisgma da mevcuttur [39].

Yazilim depolarindan ¢ikarilacak bilgi ile yapilabilecek farkli 6ngorii cesitleri de
mevcuttur. Ornegin 1990’1 ve 2000’li yillardaki c¢ogu eski altyapili projelerde
entegrasyon derlemesi adinda elle ve belirli araliklar ile yapilan bir siire¢ kullaniliyordu.
Ozellikle birden fazla ekibin veya yazilim gelistiricinin ¢alistig1 biiyiik kod kaynaklarinda
yapilan degisikliklerin birbirini etkiledigi ve nihai iiriiniin biitiinlestirilip edilip derlendigi
ve ¢iktisinin alindig1 uzun ve elle yapilan siiregler mevcuttu. Bu derleme zaman alan ve
geri doniisii yavag bir islem oldugundan yazilim gelistiriciler i¢cin zaman kaybi
olusturuyordu. Bu sebeple kod degisiklikleri ile bu tip uzun entegrasyon derlemelerinin
sonuglarin1 6nceden tahmin edip, gelistiriciye erken geri bildirim veren bir ¢alisma
yapilmstir [40]. Diger bir 6ngorii ¢esidi ise yapilan kod degisikliginin yazilim projesinin
test setinin ¢alisma sonucu 6nceden tahmin etmeyi amaglayan bir ¢alismadir [41]. Bu
ongori, yazilimer kod degisikligini yaptig1 anda yazilim gelistirme ortaminda aninda geri
bildirim olarak gelistiriciye verilebilir.

Hatalarin ¢esitli Ozelliklerini kullanarak bir sonraki siirlimde diizeltilip,
diizeltilmeyecegi ongoéren bir ¢alisma mevcuttur [42]. Ayrica hata repolarinda siklikla
kullanilan bir 6zellik olan 6nem derecesi degerini hatanin diger 6zelliklerine gore tahmin
eden bir ¢alisma da mevcuttur [43]. Diizeltilmis bir hatanin tekrar agilip agilmayacagini
makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin eden bir calisma mevcuttur [44]. Yazilimin zaman
iginde eskimesi sebebiyle olusan hatalar1 6ngdren bir ¢alisma da mevcuttur [45]. Diger
bir calismada ise hata raporunun incelenerek hatanin bir ayarlama hata olup olmadig
sonucuna dogal dil isleme yontemleri ile ulasilmak istenmistir [46].

Yapilan bazi ¢aligmalarda hata 6ngdrii sistemlerinin yazilim gelistiriciler lizerinde

etkisi aragtirilmistir [47]. Bu calismalarda yazilimi dogrudan gelistiren kisilerin hata



Ongori sistemine yaklasimi gdzlenmis ve aksiyon alinabilir geri bildirimlerin daha faydali
olacag: belirtilmistir. Ayrica yazilimin kalitesi ile ilgilenen personelinin hata 6neri geri
bildirimlerine daha ilgili olabilecegi sonucuna varilmistir. Yazilim gelistiricinin kod
degisikligindeki dagimiklik davranisi ile bir metrik kullanan bir calisma da mevcuttur
[48]. Baska bir ¢alismada ise bir hata 6ngorii sisteminin agik kaynak kodlu bir yazilim
projesindeki performansindan daha iyi bir performans: endiistrideki bir kapali kaynak
kodlu projede elde ettigi gozlemlenmistir [49]. Hata 6ngori sistemlerinde kullanilmak
tizere acik bir hata 6ngdrii veri seti yaratma calismasi da diger calismalar i¢in faydali bir
calismadir [50].

Hata 0ngorii sistemleri i¢in proje 0zgii kurallar ile genel kurallar arasinda bir
karsilastirma ¢alismasi yapilmigtir [51]. Projeye 6zgii kural setinin daha basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Ancak baska bir calismada bir¢ok yazilim projesini belirli projeye 6zgii
metrikler ile gruplayarak evrensel bir hata ongorii sistemi modeli yaratma calismasi da
mevcuttur [52].

Cesitli hata 6ngorii yontemlerini karsilastiran ¢alismalar da hata 6ngorii alanina
katki yapmistir. D’ Ambros ve arkadaslarinin yaptig1 calismada tek tek yontemler ve bu
yontemlerin birlesimleri karsilastirilmistir [28]. Birden fazla yontemin birlesiminin ¢ok
daha 1y1 sonu¢ verdigi gozlenmistir. Ancak bazi ¢alismalarda kullanilan veriler agik
olmayan kurumsal veriler oldugundan bu c¢alismalar, sadece bazi izole kosullarda
belirtilen sonucu vermistir. Bu sebeple ayn1 yontem farkli ¢alismalarda farkli sonuglar
dogurmustur. Yazilim gelistirme depolar1 kullanarak veri madenciligi i¢in genis bir
yontem analizi caligmasi da mevcuttur [2]. Yazilim deposu veri madenciligi alanini kisaca
tanitan, yapilan ¢alisma ve elde edilen basarilar1 6zetleyen, karsilasilan zorluklardan
bahseden bir ¢aligma mevcuttur [53]. Hata 6ngorii sistemlerinin performansini 6l¢gmek
icin 6zgiin bir yontem de bagka bir ¢alisma ile gelistirilmistir [54]. Degisiklik verilerinin
statik kod verilerine gore daha iyi performans verdigi sonucuna ulasan bir ¢alisma da
yapilmustir [55]. Dikkat ¢eken diger bir karsilastirma ¢alismasinda ise ¢esitli hata dngorii
sistemlerinin i¢yapilar1 ve ayarlamalart incelenmistir [56]. Bu ¢alismaya gore statik kod
metrikleri ile beslenen degisiklik verileri kullanilarak, “random forest” [57] makine
ogrenme teknigi kullanilmasi 6nerilmistir. Ayrica 6ngdrii hedefi olarak da hata sayisinin
kullanilmasinin en uygun oldugu sonucuna varilmstir.

Bu ¢alismada 6zellik se¢imi, hata sayis1 ongorii hedefinin daha uygun bir 6ngorii

hedefi oldugu, test sonucunun bir metrik olarak kullanilabilecegi dnceki calismalardan



faydalanarak cikartilmistir. Siirekli entegrasyon sistemi verilerinin kullanilabilecegi ise
eskiden elle ve daha seyrek yapilan birlesik derlemeyi tahmin eden sistemden esinlenerek
yapildig1 soylenebilir. Birgok calismada ise makine 6grenmesi teknikleri kullanilmistir.
Bu sebeple makine Ogrenmesinin basarisinin bu ¢alismada da kullanilmasi

hedeflenmistir.
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3. YONTEM VE ALTYAPI

Bu calismadaki gelistirilen hata 6ngorii sisteminin amaci, siirekli entegrasyon
derleme sonuglar1 kullanilarak, yazilim projesinde olusacak hata sayisi arasindaki iligkiyi
incelemektir. Olusturulan model ile bir sonraki derleme sonucunda ileride olusabilecek
hata sayisi i¢in ongori iiretilmistir.

Bir yazilim projesi yasam dongiisii siiresince hata raporlar1 olusabilmektedir. Bu
hata raporlar1 yazilimin herhangi bir siiriimiinii etkilemis olabilir. Bu ¢alismadaki amag
olusan hata sayisin1 dngdérmenin yani sira, bu hatalarin ne zaman olusacagi hakkinda bir
sonug belirtmektir. Hedeflenen 6ngdrii sonucuna su ciimle 6rnek olabilir: “Bu siirekli
entegrasyon derlemesi ile bir sonraki siirimde (veya 5 giin i¢inde) dort adet hata
cikabilir.”. Bu ¢aligmada hata sayisinin tahmin edildigi aralik i¢in iki yontem ayr1 ayr1
denenmistir. Ilk yontemde projenin iki siiriimii arasindaki gegen siirenin ortalamasi
alinmustir. Ongdrii hedefi olarak derleme zamani sonrasinda bu gecen siire iginde ¢ikan
hata sayis1 kullamlmstir. ikinci ydntemde ise derleme zamanindan itibaren bir sonraki

gelen siiriim i¢inde ¢ikan hata sayis1 kullanilmistir.

Derlemeler

Surum 1 Suriim 2 Surim 3 Surum 4 Zaman
T L A | T : : .
Derleme : : i
i ki sirim arasi sire
Sereresrararasrstetasrararasrerens | SUTTRTTTUURRRTS é .......................... :
Hatalar
: : :
Hata : :

i Ikisurum arasi gikan
: hatalar

Sekil 3.1. Derleme, hata ve stiriimler

Sekil 3.1’de 6ngorii hedefi, siirekli entegrasyon derlemeleri ve hatalar arasindaki
zamansal iligki gosterilmistir.

Bu ¢alismadaki is akigi adimlari sirasi ile veri toplama, 6n isleme, hazirlama, 6zellik
secimi ve Ongorii Uretimidir. Veri toplama adiminda secilen bir projenin siirekli
entegrasyon derleme sonucu ile ilgili bilgiler, hata kayit sistemindeki hata verileri ve
stirlim kayit sistemindeki veriler toplanir. Veri hazirlama adiminda 6nemsiz alanlar ve

veri tipi uyumsuz alanlar diizenlenir. Ozellik secimi islemleri ve istatistiksel analiz
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yontemleri ile tiim 6zelliklerin alt kiimesi olusturulur. Ongérii hedef verisi ile 6ngorii
sisteminde Ozellik olarak kullanilacak verileri bos olanlar kayitlar, 6ngdrii oncesinde
temizlenir. Ongérii asamasinda ¢esitli makine ogrenme algoritmasi ile modeller

olusturulup 6ngorii tahmin performansi birden fazla metrik ile degerlendirilir.

Yontem ve parametre degisikigi

Ozellik secimi Ongora dretimi

Ozellik alt kimeleri secimi

Sekil 3.2. Genel is akis

Sekil 3.2°deki is akisinda da goriildiigii gibi hata 6ngoriisiinden 6nce 6zellik segme
adimi bulunmaktadir. Bu adim genel olarak tiim makine 6grenme calismalarinda da
oldugu gibi 6nemli bir adimdir. Ozellik segilirken ii¢ yontem denenmistir: sezgisel segim,
literatiirdeki 6zellik se¢imi algoritmalar1 destekli bir yontem ile se¢im ve tiim 6zelliklerin
secimidir. Yazilimda yapilan degisiklik ile olan derlemelerde, yazilimda yapilan kod
degisikligi ile ilgili bir 6zellik kullanilmigstir. Bu 6zellik kod degisiklik satir sayist olarak
veride bulunur. Bu durum daha 6nceki aragtirmalardaki kod ¢alkantist metriginin yarattigi
sonuglarin kullanilip {izerine siirekli entegrasyon derlemesi verilerinin de eklenip bir hata

Ongoriisii yapilmasina sebep olmustur [18].

3.1. Altyapr

Bu calismada gelistirilen altyapida ¢esitli is parcalar1 i¢in modiiller olusturulmustur.
Veri toplama ve 6n isleme isleri bir web uygulamasi araciligiyla yapilir. Bu uygulama
secilen yazilim projesi i¢in tanimlanmis derleme sistemine, is takip sistemine ve siliriim
sistemine baglanarak verileri alir. Alinan veriler bir 6n islem siirecinden gegcirilir. Biitiin
islemler adim adim yapilir. Boylelikle herhangi bir hata durumunda islemler kalinan
yerden devam eder. Veriler ortak bir veri deposuna kaydedilir. Bu veri deposu belirli bir
formatta yapisi olan veriyi degil, alinan veriye gore dinamik bir yapida veriyi saklar. Daha

sonra Ozellik se¢imi ve Oneri iiretme isleri veri analiz betikleri ile gerceklestirilir. Bu
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betikler ortak veri deposuna baglanarak analiz islemlerini gergeklestir. Verinin
istatistiksel analizi de bu betikler ile yapilir. Algoritma parametreleri gibi degisken
degerlere gore bir¢cok deney bu betikler ile yapilir. Deneylerin sonuglar1 konsol ¢iktisi
olarak goriiliir. Ayrica birgok performans metriginin sonucu da {retilir. Bu c¢esitli
metriklere gore kullanilan algoritmanin, secilen Ozelliklerin  ve algoritma

parametrelerinin performansi degerlendirilir.

Proje segimi, {

Iglemier = i = o = e

Browser Ul »  Veri Toplayici (E‘{Zgﬁgz:;"m Analiz ve Ongorii
ilem sonuglari {

API cagns

h 4

Sonuglar

Derleme, hata ve siiriim kaynaklan

Sekil 3.3. Tiim sistem altyapisi genel goriintimii

3.1.1. Veri modeli

Ongorii sisteminde kullanilmak iizere temelde ii¢ veri modeli bulunmaktadir.
Bunlar derleme, hata ve siirtim bilgisidir.

Derleme bilgisi siirekli entegrasyon sistemlerinden toplanir. Bu calismada secilen
yazilim projeleri Travis [58] siirekli entegrasyon sistemini kullanmaktadir. Derleme
bilgileri bu sistemdeki veri yapisin1 temel almaktadir. Derleme bilgisi temelde numara,
durum, onceki durum, siire, olay tipi, baslangic zamani, bitis zamani, kod degisikligi,
yapilan derleme isi detaylari, tetikleyen kullanici bilgilerin igerir. Bu verilere ek olarak
bazi yeni dzellikler de tiiretilmistir. Bunlar basarili derleme isi sayisi, basarisiz derleme
isi sayis1 ve kod degisiklik sayisidir. Basarili ve basarisiz derleme sayilar1 derleme isi
detaylarindan tiiretilirken, kod degisiklik sayis1 da degisikligin detay bilgilerinden
olusturulur. Bu bilgi degisiklik yapilan satir sayisi olarak ek bir 6zellik olarak derleme
verisine eklenir.

Hata verisi yazilim projesinin kullandig1 hata takip sisteminden alinir. Bu ¢alismada
kullanilan bazi yazilim projeleri i¢in JIRA [59] is takip sistemi verisi, baz1 projeler igin

ise GitHub [60] is takip sistemi verisi kullanilmistir. Bu kaynaklar dogrultusunda hata
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bilgisi numara, adres, baglik, olusturan kullanici, etiket, durum, iizerine atanan kullanici,
yorum sayisi, olusturulma zamani, son gilincellenme zamani, kapanma zamani ve
aciklama ozelliklerine sahiptir.

Stiriim verisi yazilimin kullandigi siiriim bilgisinin kaydedildigi sistemden alinir.
Bu sistem genellikle hata verisinin oldugu sistem ile ayni sistem olur. Bu c¢aligmada
secilen yazilimim projeleri i¢in GitHub ve JIRA siirim yoOnetim sistemi Vverileri
kullanilmistir. Stiriim verisi numara, isim, stiriim ¢ikis tarihi 6zelliklerine sahiptir. Siirlim
verisinin en onemli 6zelligi ¢iki tarihidir. Bu tarihe gore belirli araliklardaki hata sayisi

verisi kullanilmaktadir.

3.1.2. Veri toplayici

Veri toplayict uygulamasinin amact kullanicinin sectigi yazilim projesi igin
derleme, hata ve siirim bilgilerini toplayip, 6n islemden gegirerek veri deposuna
kaydetmektir. Uygulama ara yiiz kism1 ve is mantig1 kismi olarak iki temel par¢adan
olugsmaktadir. Uygulamanin ara yiiz kismu “tek sayfali web uygulamasi1” (single page web
application) [61] olarak gelistirilmistir. Angular [62] ¢atis1 ara yiiz kisminda
kullanilmistir. Ara yliziin islemler i¢in kullandig1 is mantig1 kisminda ise Spring Boot
[63] catist kullanilmistir. Bu uygulamada oncelikle daha onceden ayarlanmis yazilim
projeleri listelenir. Kullanic1 bu listeden islem yapacagi projeyi secer. Sectigi proje
tizerinde derleme toplama, hata toplama, siirim toplama ve 6n isleme islemlerini

gergeklestirebilir.

Cl-Insight  Home

Operations

Using Sonarqube

Project Sonarqube

Fetch change counts(Fetch jobs for travis builds

Gorsel 3.1. Veri toplayici islemleri
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Veri toplayict igin segilen yazilim projeleri, Travis siirekli entegrasyon sistemini
kullanmaktadir. Derleme verisi toplama islemi i¢in Travis sisteminin uygulama
programlama ara yiizii kapsamindaki web servis ug noktalar: kullanilir. Derleme verisi
JSON formatinda alinir ve 6n isleme Oncesi oldugu gibi veri deposuna aktarilir. Veri
deposunda dinamik yapili depolama sistemlerinden biri olan Elasticsearch [64] tercih
edildiginden dogrudan aktarmada uyumsuzluk olmamaktadir. Elasticsearch deposuna
veriler aktarilirken yiiksek seviye istemci kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu uygulama
kiitliphanesi alt seviye ag baglantilar1 yerine uygulama seviyesi ag protokolleri baglanti
saglamaktadir.

Hata verileri i¢in iki tip kaynak kullanilmistir. Bunlardan biri JIRA tabanli bir is
takip sistemi, digeri de GitHub sistemidir. Her iki kaynaktan da veriler web servis ug
noktalar1 kullanilarak toplanmistir. Hata verileri de JSON formatindadir ve kolaylikla
dinamik yapili depolama sistemine aktarilir.

Segilen yazilim projeleri siiriim bilgileri i¢cin de GitHub sistemini kullanir. Burada
yazilimin ¢ikartilmis tiim siirtimleri ve tarih bilgisi bulunmaktadir. GitHub biinyesindeki
web servis u¢ noktasindan alinan JSON formatindaki veriler depolama sistemine aktarilir.
GitHub sisteminde iki tip siiriim verisi olabilir. Bazi projeler dogrudan siiriim model tipini
kullanirken, bazi projeler etiket (tag) kullanarak siirtimlerini belirtmistir. Toplayict her iki
tip siirlim bilgisini de toplayabilecek sekilde gelistirilmistir.

Toplama islemlerinden sonra en 6énemli islem olan 6n islem adimina sira gelir. Bu
adimda eksik 6zellikler miimkiinse toplanir ve 6ngorii hedef bilgisi tiim derlemeler icin
ayr1 ayr1 hesaplanip derleme verisine eklenir. Derleme ham verisinin i¢inde degisiklik
sayist bulunmadigindan derlemeye sebep olan kod degisikliginin verisi toplanarak
buradaki satir sayisi1 degisikligi 6zelligi derleme verisine eklenir. Ayrica bir derleme
icindeki basarili ve basarisiz is parcacigi sayisi verisi de ek olarak toplanip derleme
verisine eklenir. Tiim bu eklenen 6zellikler 6ngorii olusturma da yardimci olmaktadir.
Daha 6nceki ¢alismalardaki kod calkantis1 metrigi, bu ¢alismadaki derlemeye sebep olan
kod degisikliginin calkantis1 seklinde kullanilmis ve dogru ongdriiye ulasmak igin
katkisindan faydalanilmigtir. Ayrica derleme igindeki is parcalarinin ayr1 ayri
durumlarinin 6ngoriiye katkisi kullanilmak istenmistir.

On islem adimmm en 6nemli ve gerekli adiminda &ngdrii hedef verisinin
hesaplanmas1 gelmektedir. Bu calismada iki adet ongoérii hedef verisi birbirinden

bagimsiz olarak kullanmistir. Bunlardan ilki bir sonraki siiriimde ¢ikan hata sayisi,
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ikincisi ise ortalama siirlim siiresi sonrasi olan aralikta ¢ikan hata sayisidir. Toplayict
uygulamasinin 6n islem asamasinda tiim siirlimlerin ortalama siiresi hesaplanir. Her bir
derleme i¢in derlemenin oldugu zamandan ortalama siiriim siiresi sonrasi olan hata sayisi
hesaplanir bir 6ngdrii hedefi olarak kaydedilir. Diger 6ngorii hedefi i¢in ise tiim siiriimler
alip kronolojik olarak bir veri yapisinda siralanir. Tiim derlemeler i¢in derlemenin
oldugu zamandan bir sonraki siiriim bu veri yapisi vasitast ile bulunur. Bu siiriimdeki hata

sayis1 da diger bir 6ngorii hedefi olarak kaydedilir.

3.1.3. Veri deposu

Bu caligsmadaki veriler birgok kaynaktan gelebilmektedir. Bu sebeple veri yapist
sabit olan depolama ¢6ziimleri yerine dinamik veri yapilart ile uyumlu bir sistem tercih
edilmistir. Elasticsearch [64] depolama ve arama islemleri igin kullanilan, dinamik veri
yapilart ile uyumlu, agik kaynakli bir yazilimdir. Bu ¢alismadaki veriler Elasticsearch
tizerindeki “index” adi verilen alanlara kaydedilmistir. Kaynaklardan JSON formatinda
gelen ham veri dogrudan veri deposuna kolaylik konulabilmektedir. Ciinkii Elasticsearch
de veriyi kendi icinde JSON dokiimanlar1 olarak kaydetmektedir.

Caligmada kullanilan her bir yazilim projesi igin bir kisa anahtar degeri
bulunmaktadir. Ornegin “Sonarqube” yazilim projesinin anahtar degeri “sonarqube”
degeridir. Derleme, hata ve siiriim verileri kaydedilirken projelerin anahtar degerleri
Elasticsearch index isimlerinde kullanilmistir. Ornegin Sonarqube projesi igin derlemeler
“build_sonarqube” index bolgesinde, hatalar “issue sonarqube” index bdolgesinde,
stiriimler ise “release sonarqube” index bolgesinde kaydedilmistir.

Veri deposu ve altyapisinin kurulumu i¢in kap (container) yontemi kullanilmaistir.
Kap altyapist olarak Docker [65] kullanilmigtir. Boylelikle ¢ok hizli bir kurulum
gerceklesmis ve calismaya en kisa baslanilmistir. Ayrica Elasticsearch veri depolama
yazilimi igin Onerilen bir arama ve veri gézleme araci olan Kibana [66] da kap yontemi

ile kurulup, calistirilip, gelistirme esnasinda kullanilmistir.
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Gorsel 3.2. Kibana ve ornek elasticsearch sorgu sonug verisi

3.1.4. Analizci ve ozellik segici

Analiz, 6zellik se¢imi ve 6ngorii iiretimi modiilleri i¢in Python [67] ve Anaconda
[68] veri bilimi ortami kullanilmigtir. Buradaki uygulamalar Python betiklerinden
olugsmaktadir ve yapilacak isler i¢in Jetbrains PyCharm [69] gelistirme ortaminda
tetiklenip calistirilmaktadir.

Ik &nce veri deposu olan Elasticsearch istemcisi kullanilarak proje verileri almir.
Alman veriler Python ortaminda makine 6grenmesi islerinde ¢ok sik kullanilan Pandas
ve NumPy [70] veri seti tiplerine doniistiiriiliir.

Oncelikle derleme verisinin 6n analizi bu kisimda yapilir. Derlemedeki tiim
ozellikler ve veri tipleri listelenir. Uyumsuz veri tipleri uyumlu tiplere ¢evrilir. Metin
tabanli olan ancak kategorik deger kiimesine ait olan 6zelliklerin tipi de kategorik 6zel
bir tipe doniistiiriiliir.

Ozellik segmeden 6nce derleme verisindeki essiz olan dzellikler silinir. Ongorii
hedeflerinin bos oldugu derleme verileri de silinir. Daha sonra projenin derleme verisi
icin bir dizi istatistiksel grafik olusturulur. Ozelliklerin hedef degerleri dahil karsilikli
iligkilerini gosteren 1s1 grafigi (heatmap) tiretilir. Ayrica hedef degerlerin diger 6zellikler
ile olan iligkisini gosteren ikiz grafik (pairplot) iiretilir. Son olarak hedef degerlerin kendi

icindeki dagilimimi gosteren cesitli grafikler dretilir. Tim bu grafiklerin 6rnekleri
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deneyler kisminda bulunmaktadir. Grafikler Seaborn ve Matplotlib [71] kiitiiphaneleri
kullanilarak olusturulmustur.

Ozellik se¢me, makine Ogrenmesi is akisinda Onemli yere sahiptir. Gerek
algoritmanin performansini, gerekse de hizini arttirmak icin 6zellik segme islemi bir¢ok
makine dgrenme ¢alismasinda uygulanmaktadir [72]. Ozellik segme islemleri i¢in Python

makine 6grenme kiitiiphanesi olan Scikit-learn [73] kullanilmustir.

3.1.5. Ongorii iiretici

Ongorii iiretici de 6zellik secici gibi Python, Anaconda ve Jetbrains PyCharm
araglar1 kullanilarak gelistirilmistir.

Ongorii iiretici dncelikle hangi éngdrii hedefi igin ¢alisacagimni (iki tane var), hangi
ozellikleri kullanacagini secer. Daha sonra oncelik hedef verisinin ve secilen 6zellik
verisinin bos oldugu derleme verileri silinir ve algoritmalar i¢in kullanilmaz. Ayrica
kaynakta metin tipinde olan ancak kategorik olarak sabit degerleri olan, “state”,
“previous_state” Ozellikleri kategorik ve sayisal veri tipine doniistiiriiliir. Cilinkii bu
calismadaki makine 6grenme algoritmalar1 sayisal veriler ile ¢alisirlar. Veri 6grenme ve
test olarak rastgele bir bicimde ikiye ayrilir. Verinin %25°1 test veri olarak, geri kalani da
O0grenme verisi olarak kullanilir. Tiim bu islemler ve makine 6grenme islemleri i¢in
Scikit-learn ve Keras [74] kiitiiphanesi kullanilmistir. Ongorii sistemleri, hedef
degerlerinin tipine gore ikiye ayrilabilir. Bunlar kategorik hedef verisi olan ve sayisal
hedef verisi olan sistemler olabilir. Bu modiilde sayisal hedef 6ngoriisti tiretmek igin
kullanilabilecek bir dizi makine 6grenme yontemi denenmistir. Oncelikle ikiye ayrilan
verinin 0grenme kismi ile makine 6grenme modeli olusturulur ve diger test kismu ile de
olusturulan model {izerinden 6ngérii olusturulur. Ongdriiniin {iretiminin performansimi
Olcen ¢ok cesitli yontemler bulunmaktadir. Bir dizi makine 6§renme performans metrigi

kullanilmistir. Bu metrikler sayisal hedef degerine uygun metriklerdir.
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Gorsel 3.3. Ozellik secme ve éngérii betikleri, konsoldaki sonuclar

3.2.  Ozellik Secme ve Oneri Uretme

Ozellik segme, makine 6grenmesi islemlerinden once verinin hangi alanlarmnin
kullanilacaginin belirlendigi adimdir. Ozellik se¢gme ydntemleri kabaca ii¢ kategoriye
ayrilmaktadir. Bunlar filtreleme tipi, kapsama tipi (wrapper) ve gomilii tipidir. [72].
Filtreleme tipinde olan istatistiksel olarak verinin en 6nemli 6zelliklerini bulmaya calisir.
Bu siirecte higbir makine 6grenmesi yontemi kullanmaz. Bu sebeple herhangi bir makine
O0grenmesi algoritmasindan bagimsiz olarak caligir. Kapsama tipli olan 6zellik segme
yontemleri bir makine 6grenme algoritmasi kullanarak 6zelliklerin performans degerini
belirler. Bu degere gore de ozellikler segilir. Gomiili yontemlerde ise 6zellik se¢imi
algoritmanin 6grenme asamasinda tekrarl bir sekilde yapilir.

Bu ¢alismada ii¢ sekilde 6zellikler segilmistir. Ilkinde sezgisel olarak bazi dzellikler
secilmistir. Ikinci yontemde tiim 6zellikler makine dgrenmesi igin kullanilmistir. Son
yontemde ise ¢esitli 6zellik secme yontemleri veri iizerinde uygulanip, ¢ikan sonuglardaki
ozellikler puanlanarak en yiiksek puani alan dort 6zellik secilmistir. Bu yontem bir ¢esit
topluluk tabanli (ensemble) bir yontem olarak tanimlanabilir. Biitiin 6ngorii iiretme
islemlerinde tiim bu oOzellik se¢gme yontemleri ayri ayr1 denenmis ve sonuglari

olusturulmustur.
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Sezgisel ozellik seciminde derlemelerin “durum”, “siire” ve “kod degisikligi”
ozellikleri secilmistir. Durum bir derlemenin sonu¢ durumu belirtir. Bu sonug basarili,
basarisiz, iptal gibi degerler olabilir. Durum 6zelliginin se¢ilmesindeki sebep basarisiz
derlemelerin oldugu zamanlarda hata durumunun bundan etkilenmesinin diisiiniilmesidir.
Siire 6zelliginin secilmesinin sebebi ise uzun siiren derlemede projedeki boyutunun
biiylidiigli ve hata sayisinin bundan etkileneceginin diisiiniilmesidir. Kod degisikligi
Ozelligi ise bir¢ok hata ongorii sisteminde kullanilan basarili bir metriktir. Hata sayisi
Ongoriisiinii tiretirken bu 6zellikten de yararlanmak diistiniilmiistiir.

Bu ¢alismada kullanilan diger bir 6zellik segme yonteminde literatiirdeki cesitli
ozellik segme algoritmalart kullanilmistir. “Variance Threshold” kullanilan basit
algoritmalardan birisidir [75]. Belirli bir degerin altinda degiskenlige sahip olmayan
ozellikler elenir. Kullanilan diger bir 6zellik se¢gme algoritmasi igin “chi-square” olarak
adlandirilan bir algoritmadir [76]. ANOVA isimli algoritma da sayisal 6ngorii hedefi olan
veriler i¢in uygun olan bir 6zellik se¢me yontemidir. Bu yontem ile de 6zellik se¢gme
uygulamasi yapilmistir [77]. “F-Regression” [78], “mutual info regression” [79] ve
“RFE” [80] diger kullanilan kapsama tipli 6zellik segme algoritmalaridir. Gomiilii
yontemlerden olan “Lasso” [81] ve “Ridge” [82] algoritmalar1 da 6zellik se¢gme igin
kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan, makine 6grenme algoritmasi igceren diger 6zellik
se¢me algoritmalar1 “Linear Regression” [83], “Random Forest Regressor” [57] ve “Extra
Trees Regressor” [84] olarak listelenebilir. Bu 6zellik segme algoritmalarindan bazilari
parametreler i¢in Onerilen varsayilan ayarlar kullanilmistir.

Tim bu 6zellik segme yontemleri sonucunda segilen 6zellikler derecelendirilmistir.
Ornegin bir 6zellik bir yontem sonucu seg¢ilmis ise 1 puan alir. Tiim 6zellik se¢gme
islemleri sonucunda ozellikler puanlarina gore biiyiikten kiigtige siralanir. En yiiksek
puani alan dort 6zellik makine 6grenme islemleri oncesinde segilir. Boylelikle topluluk
tabanl bir 6zellik segme sonucu olugsmustur.

Segilen ozelliklerden sonra deneyler iki ana parametre ile yapilir. Bunlardan ilki
ongorii hedef 6zelligidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu ¢aligmada ortalama siiriim
stiresi sonrast ¢ikan hata sayis1 ve bir sonraki siirimde ¢ikan hata sayisi olmak tlizere iki
adet 6ngorii hedefi kullanilarak ¢ahisilmistir. Ongérii hedefinden sonraki parametre,
makine Ogrenme algoritmasi i¢in yukarida anlatilan yontemlerden biri kullanilarak
secilen Ozelliklerdir. Deneylerde, 6ngorii hedefinin ve 6zellik se¢imi yontemlerinin tim

kombinasyonlar1 kullanilmistir. Kullanilan makine 6grenme algoritmasinin ¢esidine gore
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bazi model hiperparametreleri [85] de degisik kombinasyonlarda kullanilmigtir. Bazi
durumda hiperparametreler icin varsayilan veya sabit degerler kullanilmstir.

Ongorii iiretirken 5 farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Bunlar:
“Linear Regression” [83], “Decision Tree” [86], “Random Forest” [57], “XGBoost” [87]
ve “Sequential Neural Network™ [88, 89] algoritmalaridir. Bu algoritmalar sayisal veri
tahminleri i¢in daha uygun olmasi sebebiyle secilmistir. “Linear Regression”
algoritmasin herhangi bir ek parametresi yoktur ve veriler normallestirilmeden 6ngoriiler
iretilmistir. “Decision Tree” algoritmasinda maksimum dallanma sayis1 isimli 6nemli bir
parametre mevcuttur. Bu parametre arttirildiginda belirli bir noktaya kadar performansta
bir iyilesme gozlenir ancak daha fazla arttirildiginda performans ya diiser ya da daha fazla
yiikselmez ve ¢aligsma siiresi de artar. Bu ¢alismada maksimum dallanma parametreleri
50, 500, 5000 ve 50000 olarak secilip ongdriilerde tiim kombinasyonlar denenmistir.
“Random Forest” yonteminde ise tahminleyici sayisi ve hata 6lgme kriteri olmak iizere
iki adet parametre mevcuttur. Tahminleyici sayis1 i¢in 10 ve 50 degerleri, hata 6lgme
Kriteri i¢in ise ortalama hata degeri ile ortalama hata degerinin karesi metrikleri
kullanilmistir. Tiim bu parametrelerin kombinasyonlari ile diger yontemlerde oldugu gibi
ongoriiler olusturulmustur. “XGBoost” algoritmasinin birgok parametresi mevcuttur.
Ozellik se¢imi gibi, XGBoost i¢in parametre optimizasyonu ve se¢imi adinda bir 6n islem
adim1 diger makine 6grenme ¢alismalarinda mevcuttur [90]. Bu ¢alismada da XGBoost
parametreleri rasgele segilip model dogrulama yontemi [91] ile en performansl
hiperparametre degerleri otomatik olarak seg¢ilmistir. Son olarak “Sequential Neural
Network” yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilmistir. Ug gizli katmanli bir yapay sinir ag1
olusturulmustur. Veri giris katmaninin boyutu segilen 6zellik parametresinin sayist ile
aynidir. Veri giris katmani ¢ikist 128 noéron dan olusur. Daha sonra gelen gizli
katmanlarin ise 256 ¢1kis boyutu vardir. Giris ve gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU [92] fonksiyonu kullanilmistir. Son ¢ikis katmani hata sayisinin
Ongoriisiiniin olustugu katmandir, aktivasyon fonksiyonu lineer fonksiyondur ve ¢ikti
boyutu tek boyutludur. Yapay sinir agi derlenirken hata fonksiyonu degeri olarak
ortalama mutlak hata metrigi kullanilmig ve optimizasyon i¢in “adam” [93] yOntemi
kullanilmistir. Derlenen yapay sinir agi ile model olusturmak igin 6grenme asamasi
gerceklestirilir ve en 1yi model dosya olarak kaydedilir.

Tiim makine 6grenme algoritmalar1 parametreleri belirlendikten sonra yazilim

proje verisi 0grenme ve test olmak tizere iki parcaya ayirilir. Test pargasi lizerinde yapilan
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ongoriilerin performanst ¢esitli metrikler ile degerlendirilir. Bu metrikler “ortalama
mutlak hata”, “ortalama mutlak hata karesi”, “ortalama mutlak hata karesi karekokdi”,
“R2 degeri”, “explained variance score”, “Median mutlak hata”, “ortalama logaritmik
hata karesi” ve ‘“ortalama logaritmik hata karesi karekokii”” olarak listelenebilir. Deney
sonuglarinda tim bu metriklerin tiim kombinasyonlarda degerleri goriiliip performans

degerlendirilmistir.
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4. DENEYLER

Bu calismada daha altyap1 ve mimari boliimiinde detaylar1 anlatilan uygulamalar
ile deneyler yapilmistir. Deneyler i¢in ii¢ adet popiiler ve gelistirilmesi aktif olan agik
kaynakli yazilim projesi secilmistir. Bu projelerin siirekli entegrasyon derleme sistemi
verileri, hata takip sistemi verileri ve siiriim verileri de ayn1 zamanda agik ve erisilebilir
durumdadir. Segilen {i¢ proje sunlardir: Sonarqube [94], Terraform [95] ve Vault [96].
Siirtim, derleme ve hata verileri projelerin baslangicindan 9 Mayis 2019 tarihine kadar
olan verilerdir.

Tiim projeler siirekli entegrasyon sistemi olarak Travis CI sistemini kullanmaktadir.
Bu sebeple derleme verileri Travis CI REST servis hizmeti {izerinden alinmigtir. Her bir
derleme i¢in JSON tipinde bir sonu¢ alinmistir. EK-1’de ornek bir derleme verisi
gosterilmistir. Bu veri iginde tek bir derlemeye ait olan essiz Ozellikler mevcuttur.
Numara, tarih, kullanici adi gibi bu tip bilgiler 6ngdrii iiretimi i¢in ve 6zellik se¢imi i¢in
kullanilmaz. Ayrica derlemenin iligkili oldugu kod degisikligi, kullanici, kod deposu gibi
diger veri tipleri ile ilgili bilgiler de dogrudan kullanilmaz. Derlemenin bitis zamani
ozelligi o derlemenin zamani olarak kabul edilir. Ongérii hedef verileri hazirlanirken (bir
sonraki silirlimdeki hata sayisi, ortalama siirlim siiresi i¢indeki hata sayisi) derlemenin
bitis zaman1 (finished at) 6zelligi dikkate alinir.

Terraform ve Vault projeleri hata takip sistemi olarak GitHub altyapisim
kullanirlar. Hata takip verileri GitHub REST servisleri tizerinden alinir. EK-2’de 6rnek
bir GitHub hata verisi gosterilmistir. Sonarqube projesinde ise JIRA hata takip sistemi
kullanilmistir. Hata verileri JIRA REST servisi {izerinden alinmistir. EK-3’te 6rnek bir
JIRA hata verisi gosterilmistir. Hata verisindeki en dnemli 6zellik olusturulma tarihidir
(created ve created_at).

Siiriim verileri i¢in Terraform ve Vault projeleri GitHub sistemini kullanmaktadir.
Veriler diger GitHub veriler gibi REST servisi lizerinden alinmaktadir. EK-4’te 6rnek bir
stirlim verisi gosterilmistir. Sonarqube projesi de siirlim bilgiler i¢in JIRA sistemini
kullanmaktadir. JIRA Rest servisleri lizerinden Sonarqube projesi i¢in siiriim bilgileri
alinir. Siiriim verisindeki yayinlama zamani 6zelligi (published at, releaseDate), siiriim
zaman akis yapisini olusturulmak icin kullanilir. Siirim zamani ve hata verisindeki
olusturulma zamani verileri ile bir siiriim ¢iktiktan sonra olugan hata sayis1 verisi elde

edilir. Ayrica slirimler arasi gegen siirelerin giin cinsinden ortalamasi alinir. Bu ortalama,
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“ortalama siiriim siiresi icinde olusan hata sayis1” 6ngoriisii icin kullanilir. Yine bu 6ngorii
hedefinde hatalarin olusturulma zamani 6zelligi dikkate alinmistir.

Derlemenin hangi kod degisikligi ile ilgili oldugu bilgisinin numaras1 derleme
verisi icinde mevcuttur ve bu numara ile kod degisikligi bilgisi GitHub REST servisleri
tizerinden veri On igleme adiminda alinir. Buradan donen sonugtaki degisiklik sayis1 alani
kullanilir. Bu alan degisen kod satir sayisidir ve Ongorii iiretme ile 6zellik segme
islemlerinde kullanilir. Derleme verisinin i¢indeki diger bir bilgi ise derlemede yapilan is
parcaciklari ile ilgili verilerdir. Bu is pargalarinin da detay verisi veri 6n isleme adiminda
REST servis iizerinden alinir. Bu is pargalarinin detayindaki durum degeri dikkate
alinarak, toplan basarili is sayist ve toplan basarisiz is sayis1 ozellikleri tiiretilir. Bu
ozellikler de 6ngorii iiretimi ve Ozellik segme adimlarinda kullanilir. Bu 6zelliklerin
tiiretilmesinin sebebi derlemenin genel durumuna ek olarak alt islerin durumunun
kullanilip, genel 6ngorii iiretimine katki saglamaktir.

On isleme adiminda, éngorii hedef verileri hesaplanir ve derleme verisine eklenir
(nextReleaselssueCount, averageReleasePeriodlssueCount). Bu esnada eger derleme
zamanindan sonra siiriim yok ise (gilincel derlemelerden sonra daha siiriim ¢ikmamis
olabilir) bu derleme verileri dikkate alinmaz ve kullanilmaz. Ayrica kod degisiklik sayz1si,
basarili ve basarisiz alt is sayisi verileri olusturularak derlemeye eklenir.

Istatistiksel analiz kisminda 6ngérii hedef verilerinin dagilimi, dzellikler ile iliskisi
ve grafiksel gosterimleri iiretilir. Ongérii hedeflerinin dagilimi tablosu Tablo 4.1°de

gosterilmistir.

Tablo 4.1. Ongérii hedeflerinin istatistiksel dagilimi

Proje Sonarqube Terraform Vault
Ortalama Ortalama
) Sonraki | Ortalama siiriim | Sonraki stiriim Sonraki siiriim
Ongorii siiriim siiresi sonrasi siiriim | siiresi sonrasi | siiriim | siiresi sonrasi
Hedefi hata hata hata hata hata hata
Toplam 26516 26516 20180 20180 12216 12216
Ortalama 89,05 37,6 215,37 142,83 93,11 17,57
Standart
Sapma 64,62 15,91 141,96 54,16 65,37 9,28
Minimum 6 5 10 20 0 0
25% 42 25 79 99 34 11
50% 73 35 184 148 85 16
75% 117 48 339 186 136 24
Maximum 727 93 858 251 261 53
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Ongorii hedef degerlerinin ortalama degeri, 6ngdrii olusturma ydntemlerinin
performansinda kullanilan ortalama mutlak hata metrigini degerlendirirken bir olgiit
olarak kullanilir. Ongérii hedeflerinin, diger ozellikler ile olan iliskisi 1s1 haritas1 ve
dagilim Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 ile gézlemlenebilir. Bu grafiklerde stirekli sabit degerde

olan iki 6zellik gdsterilmemistir.

Sonarqube
1.00
averageReleasePeriodlssueCount
h Si
changeSize 075
duration
0.50

event_type

failedJobCount

nextReleaselssueCount

- 0.00

previous_state

state

==0.25

successfulJobCount

Ongorii hedefleri: averageReleasePeriodIssueCount, nextReleaselssueCount

Sekil 4.1. Sonarqube projesi ozellik iliskileri
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Sekil 4.2. Sonarqube projesi ozellik iliskileri coklu grafigi

Derleme verisindeki 6zellik iligkilerine tiim projeler i¢in bakilinca sezgisel olarak
“state” (durum), “duration” (siire) ve “changeSize” (kod degisiklik sayis1) dzellikleri
secilmistir. Ikinci 6zellik segme yonteminde ise tiim ozellikler segilmistir. Daha 6nce
bahsedilen ¢esitli 6zellik se¢gme algoritmalarinin tiimlesik olarak uygulandigi tigiincii
yontemde ise Tablo 4.2°deki sonuglar olusmustur. Bu sonuglara gore en iyi puanli dort

ozellik, tligiincii yontem icin se¢ilmistir.

Tablo 4.2. Ozellik segme algoritmalarimn tiimlesik sonucu

nextReleaselssueCount averageReleasePeriodlssueCount

Ozellik Puan Ozellik Puan
successfulJobCount 20 state 22
duration 20 duration 21
previous_state 18 changeSize 19
changeSize 18 successfulJobCount 14
state 16 previous_state 14
event_type 15 event_type 12
failedJobCount 11 failedJobCount 10

26



Deneylerden 6nce derleme verisi 25% orani ile test ve 6grenme verisi olmak tizere

rastgele bir bicimde ikiye ayrilmistir.
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Sekil 4.3’te “Terraform” projesi ic¢in her iki 6ngorii hedefinin de dagilimi
goziikmektedir.
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Sekil 4.3. Terraform projesi igin ongorii hedeflerinin dagilimi

Deneylerdeki kullanilan makine 6grenme yontemleri ve ongorii performanslari
Tablo 4.3’te gosterilmistir. Bu tablolardaki “F1” siitunu birinci 6zellik se¢gme yontemini
(sezgisel se¢im), “F2” siitiinii ikinci 6zellik se¢gme yontemini (tim 6zellikler) ve “F3”
sitlinii ticlincli Ozellik segme yontemini (6zellik se¢gme algoritmalart biitiinlesik
puanlamasi ile) temsil etmektedir. Makine Ogrenme algoritmalar1 gesitli

hiperparametreler ile de denenmistir.

Tablo 4.3. “Sonraki siiriim igindeki hata sayis1” hedefi i¢in sonuglar

Algoritma Decision Tree (50 leaf)

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 43,15 43,29 42,97 115,03 112,85 112,52
MSE 446596 | 4705,39| 4426,96| 17917,46 | 17469,28 | 17393,19
RMSE 66,76 68,59 66,53 133,85 132,17 131,88
R2 0,009 -0,04 0,01 0,11 0,13 0,13
MSLE 0,5683 0,5691 0,5649 0,8315 0,7973 0,7933
RMSLE 0,7539 0,7544 0,7516 0,9118 0,8929 0,8927
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Tablo 4.3. (Devam) “Sonraki siiriim icindeki hata sayisi” hedefi igin sonuglar

Algoritma Linear Regression

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 46,42 46,09 46,2 127,75 125,98 127,83
MSE 4388,7 | 4361,55 | 4390,73 | 20169,29 | 19867,76 | 20144,53
RMSE 66,24 66,04 66,26 142,01 140,95 141,93
R2 0,02 0,03 0,02 0,001 0,016 0,002
MSLE 0,6147 0,6108 0,6162 0,9031 0,9025 0,9019
RMSLE 0,784 0,7815 0,7849 0,9503 0,95 0,9497
Algoritma Random Forest (Error = mae, estimator = 50)

Proje Sonargube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 42,23 41,49 42,05 113,89 1115 110,78
MSE 4381,85 | 429546 | 4437,7 |19738,02 | 19089,71 | 19020,67
RMSE 66,19 65,54 66,61 140,49 138,16 137,91
R2 0,02 0,04 0,01 0,02 0,05 0,05
MSLE 0,5649 0,5581 0,5674 0,8499 0,8109 0,8045
RMSLE 0,7516 0,7471 0,7532 0,9219 0,9 0,8915
Algoritma XGBoost

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 41,9 40,06 41,13 114513 | 112,72 1125
MSE 4009,7 | 4013,93 | 3970,64 | 17766,94 | 17336,53 | 17257,31
RMSE 63,32 63,35 63,01 133,29 131,66 131,36
R2 0,1 0,1 0,11 0,12 0,14 0,14
MSLE 0,5538 0,5192 0,5453 0,81 0,7966 0,7948
RMSLE 0,7442 0,7205 0,7384 0,9 0,8925 0,8907
Algoritma Sequential Neural Network

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 41,01 39,53 40,46 114,78 110,63 112,11
MSE 4366,47 | 4346,17 | 4398,82 | 20475,78 | 19965,03 | 20794,66
RMSE 66,07 65,92 66,32 143,09 141,29 1442
R2 0,02 0,03 0,02 -0,01 0,01 -0,02
MSLE 0,5513 0,5421 0,5535 0,8762 0,8131 0,8389
RMSLE 0,7424 0,7362 0,744 0,936 0,9017 0,9159
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Tablo 4.3. (Devam) “Sonraki siiriim igindeki hata sayisi” hedefi i¢in sonuglar

Algoritma Decision Tree (50 leaf)

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 45,3 42,53 43,7
MSE 3309,06 3053,54 3189,69
RMSE 57,52 55,25 56,47
R2 0,15 0,22 0,18
MSLE 0,7279 0,6621 0,6847
RMSLE 0,8531 0,8149 0,8274
Algoritma Linear Regression

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 50,32 49,86 49,9
MSE 3906,26 3692,78 37979
RMSE 62,5 60,76 61,57
R2 0,006 0,06 0,03
MSLE 0,8505 0,7911 0,8162
RMSLE 0,9222 0,8894 0,9034
Algoritma Random Forest (Error = mae, estimator = 50)
Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 45,12 41,25 42,21
MSE 3521,14 3065,25 3211,14
RMSE 59,33 55,36 56,66
R2 0,1 0,22 0,18
MSLE 0,7009 0,6046 0,6248
RMSLE 0,8372 0,7815 0,7904
Algoritma XGBoost

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 44,85 41,97 43,01
MSE 3179,84 2841,04 2983,99
RMSE 56,39 53,3 54,62
R2 0,19 0,27 0,24
MSLE 0,7017 0,6221 0,6498
RMSLE 0,8377 0,7787 0,8061
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Tablo 4.3. (Devam) “Sonraki siiriim icindeki hata sayisi” hedefi igin sonuglar

Algoritma Sequential Neural Network

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 45,16 43,24 42,83
MSE 3812,06 3549,31 3563,59
RMSE 61,74 59,57 59,69
R2 0,03 0,09 0,09
MSLE 0,7441 0,6399 0,6785
RMSLE 0,8626 0,7999 0,8237

Tablo 4.4. “Ortalama siiriim siiresi ig¢indeki hata sayisi” hedefi i¢in sonuglar

Algoritma Decision Tree (50 leaf)

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 12,25| 12,08 12,1 41,94 40,28 40,87
MSE 234,8| 229,13 | 229,52 2681,01 2592,25 2610,63
RMSE 1532 | 15,13 | 15,15 51,77 50,91 51,09
R2 008| 0,1 0,1 0,11 0,14 0,14
MSLE 0,1816 | 0,1764 | 0,177 0,2015 0,1943 0,1961
RMSLE 0,4261| 0,42 |0,4207 0,4489 0,4408 0,4428
Algoritma Linear Regression

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 13,05 13,04 | 13,06 46,56 46,43 46,45
MSE 253,6 253,04 | 253,54 | 3001,15 2978,79 2991,22
RMSE 15,92 15,9 | 15,92 54,78 54,57 54,69
R2 0,009 0,01 | 0,009 0,013 0,02 0,016
MSLE 0,1958 | 0,1953 | 0,1957 | 10,2325 0,2295 0,2315
RMSLE 0,4425 | 0,4419 | 0,4424 0,4822 0,4791 0,4812
Algoritma Random Forest (Error = mae, estimator = 50)

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 12,45 12,16 | 12,29 42,43 39,8 40,6
MSE 254,79 | 245,53 | 250,23 | 3113,18 2826,37 3968,48
RMSE 15,96 15,66 | 15,81 55,79 53,16 54,48
R2 0,004 0,04 | 0,022 -0,02 0,07 0,02
MSLE 0,1917 |0,1877 | 0,1874 | 0,2234 0,2043 0,2125
RMSLE 0,4378 |0,4332 10,4329 | 10,4726 0,4502 0,461
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Tablo 4.4. (Devam) “Ortalama siiriim siiresi igindeki hata sayisi” hedefi i¢in sonuglar

Algoritma XGBoost

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 12,07 11,75 | 11,79 42,12 39,6 40,01
MSE 228,14 | 222,12 | 222,78 | 2702,14 2522,99 2542,25
RMSE 15,1 149 | 14,92 51,98 50,22 50,42
R2 0,1 0,13 0,12 0,11 0,17 0,16
MSLE 0,1756 | 0,1666 | 0,1684 | 0,1964 0,1864 0,1906
RMSLE 0,4191 | 0,4082 | 0,4103 | 0,4432 0,4317 0,4366
Algoritma Sequential Neural Network

Proje Sonarqube Terraform

Secilen ozellikler F1 F2 F3 F1 F2 F3
MAE 12,18 12,02 | 121 42,49 38,78 39,63
MSE 246,23 | 238,86 | 245,68 | 3252,33 2918,99 3084,22
RMSE 15,69 15,45 | 15,67 57,02 54,02 55,53
R2 0,03 0,06 0,04 -0,06 0,04 -0,01
MSLE 0,795 | 0,1758 | 0,1774 0,2442 0,2061 0,2144
RMSLE 0,4237 |0,4193 | 04212 | 10,4941 0,454 0,4631
Algoritma Decision Tree (50 leaf)

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2

MAE 7,19 7,11 7,18

MSE 82,21 82,22 82,22
RMSE 9,06 9,06 9,06

R2 0,09 0,09 0,09
MSLE 0,3031 0,3019 0,3032
RMSLE 0,5506 0,5494 0,5506
Algoritma Linear Regression

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2

MAE 7,495 7,497 7,489

MSE 87,87 87,77 87,66
RMSE 9,374 9,369 9,362

R2 0,02 0,03 0,031
MSLE 0,33 0,3292 0,329
RMSLE 0,5744 0,5737 0,5736
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Tablo 4.4. (Devam) “Ortalama siiriim siiresi igindeki hata sayisi” hedefi i¢in sonuglar

Algoritma Random Forest (Error = mae, estimator = 50)
Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 7,29 6,94 7,27
MSE 87,23 78,78 86,29
RMSE 9,34 8,87 9,28
R2 0,03 0,12 0,04
MSLE 0,3124 0,2897 0,3084
RMSLE 0,559 0,5382 0,5553
Algoritma XGBoost

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 7,01 6,93 7,01
MSE 77,57 75,75 78,11
RMSE 8,8 8,7 8,83
R2 0,14 0,16 0,13
MSLE 0,2914 0,2862 0,2919
RMSLE 0,5398 0,535 0,5403
Algoritma Sequential Neural Network

Proje Vault

Secilen

ozellikler F1 F2 F3
MAE 7,45 7,34 7,31
MSE 87,41 85,9 85,52
RMSE 9,34 9,26 9,24
R2 0,03 0,05 0,05
MSLE 0,3298 0,3205 0,3126
RMSLE 0,5743 0,5661 0,5591

Deney sonuglarima goére en yiiksek performans ile Ongorii iireten algoritma
XGBoost olmustur. Ancak Neural Network algoritmast da XGBoost’a yakin bir sonug
tretmistir. Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°teki 6rnek grafikler ile 6ngorii hedef verisi ile tahmin

edilen deger arasindaki iligki goriilebilir.
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Sekil 4.5. “Sonraki siiriim igindeki hata sayis1” i¢cin XGBoost ve F1 sonug¢lar

Bagiml 6rneklem t-testi [97] sonuglar1 Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da gosterilmistir.
Testler icin her bir yontem, proje ve 6ngorii hedefi icin en iyi performans ile en koti
performans gosteren sonuglar karsilastirilmistir. T-test sonuglarindaki “t” degerinin
biliylik olmasi (aynt zamanda “p” degerinin 0.05’ten kiigiik olmasi) karsilastirma

arasindaki anlamli farkin biiylik oldugunu gosterir. Buna gore bazi durumlarda sonuglar
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anlamli performans artisini isaret etse de genelde performans artis1 agirligi ¢ok yiiksek
¢ikmamistir. Buna gore kullanilan 5 adet makine 6grenme algoritmasinin hepsinin de hata

Ongoriisii Uiretmek i¢in yeterli olabilecegi sonucuna varilabilir. Algoritmalar arasinda

Ongorii performansi olarak biiyiik farklar yoktur.

Tablo 4.5. “Sonraki siiriim igindeki hata sayist” igin t-test sonuglart

Ongorii Hedefi T1
Proje Sonarqube
Ozellik secimi F1 F2 F3
t=40.7443 t=26.8527 t=-0.2061
T-Test p=0.0 p=1.2228e-150 p= 0.8367
Proje Terraform
Ozellik secimi F1 F2 F3
t=-0.3886 t=-0.7388 t=-0.5068
T-Test p = 0.6975 p = 0.4600 p =0.6122
Proje Vault
Ozellik secimi F1 F2 F3
t=0.9368 t=-0.0210 t=0.2958
T-Test p =0.3489 p =0.9832 p=0.7673
Tablo 4.6. “Ortalama siiriim siiresi hata sayisi” i¢in t-test sonuglart
Ongorii Hedefi T2
Proje Sonarqube
Ozellik secimi F1 F2 F3
t=-0.3786 t=10.0888 t=5.5321
T-Test p =0.7049 p =0.9292 p = 3.2872e-08
Proje Terraform
Ozellik secimi F1 F2 F3
t = 2.0547 t=1.2435 t: 5.1800
T-Test p =0.0399 p =0.2137 p = 2.3206e-07
Proje Vault
Ozellik secimi F1 F2 F3
t=2.0173 t=1.7829 t=0.5932
T-Test p =0.0437 p =0.0747 p = 0.553058930209652

Bu deney sonuglarina gére hata 6ngorii sistemlerinde siirekli entegrasyon verileri
makine dgrenme teknikleri ile hata tahmini tiretmek i¢in kullanilabilir. Kullanilacak
makine 6grenme algoritmasi ve 6zellik se¢imi yontemi, projenin verisinin biiyiikliigiine,

islem kaynaklarinin kapasitesine gore secilebilir. Hatalarin fazla olusabilecegi durumlar
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icin 6nceden faydali bir bicimde tahmin edilebilir. Boylelikle yazilim projesinin kalitesi

icin bir iyilestirme saglanir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yazilim projelerinde olusan hatalar, istenmeyen sonuclar ve maliyete sebep
olmaktadir. Yazilim hatalarinin 6nceden tahmin edilip gerekli onlemlerin alinmasi
hatalarin etkileri azaltir. Bu sebeple hata ongdrii sistemleri gelistirilip ve yazilim
gelistirme depolar1 tizerindeki veri madenciligi c¢alismalar1 yapilmaktadir. Bu alanda
yapilan daha Onceki calismalar basarili ve etkili olmustur. Bu c¢alismada yazilim
gelistirme yasam dongiisii esnasinda kullanilan bir arag olan siirekli entegrasyon derleme
sistemlerinin olusturdugu verilerin hata Ongoriisii liretmedeki faydasi {izerine
calisiimustir.

Yontem kisaca su sekilde 6zetlenebilir; bir yazilim projesinin siirekli entegrasyon
derleme, hata ve siiriim verileri toplanarak geg¢misteki hatalari kullanarak makine
o6grenme modeli olusturulup, bir sonraki derlemeden sonra olusacak hata sayisi tahmin
edilir. Calismada iki adet Oongorii hedefi segilmistir. Bir tanesi siirekli entegrasyon
derlemesinden sonraki ¢ikacak olan siiriimde olusacak hata sayisi, diger hedef ise tiim
stiriimlerin ortalama siiresi hesaplanip, derlemeden bu ortalama siire kadar gegecek
zaman igerisinde olusan hata sayisidir. Veriler toplandiktan sonra bos Ozellikler
temizlenir ve 6ngoril hedef degerleri hesaplanir. Daha sonra 6zellik se¢gme adimi gelir ve
bu adimda ii¢ farkli yontem izlenir. Ik ydntemde verinin bir 6n analizi yapilir ve sezgisel
olarak birkag 6zellik secilir. Ikinci yontemde ise tiim 6zellikler segilir. Son 6zellik secme
yonteminde ise c¢esitli 6zellik segme algoritmalarinin sonuglar1 tiimlesik bir bi¢cimde
kullanilir. Ong®rii iiretici modelini olusturmak icin bes farkli makine 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Tiim 6ngorii hedefleri ve 6zellik se¢gme yontemleri i¢in ii¢ adet acik
kaynakli yazilim projesi tlizerinde deneyler yapilmistir. Deney sonuglari ¢esitli makine
o0grenme degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir. T-test ve grafikler ile sonuglar
daha detayl analiz edilmistir.

Caligsma sonunda siirekli entegrasyon verisinin, hata ve siirtim bilgileri ile birlikte
hata 6ngoriisii iretmek icin kullanilabilecegi, yazilim kalitesi iizerine faydali olacag:
sonucuna ulasilmistir. Hatalarin daha fazla olabilecegi dnceden fark edilip, yazilim
ekipleri tarafindan gerekli goriilen 6nleyici adimlar atilabilir.

Bu calisma stirekli entegrasyon verilerinin yazilim deposu veri madenciligi igin
kullanilabilecegini gostermistir. Calismada olusturulan modeller, kendi projesi disindaki
diger projeler icin kullanilabilir. Boylelikle farkli projelerdeki karakteristik 6zellikler

oraya ¢ikabilir. Bir ok mevcut hata 6ngorii sistemi ¢alismasinda kategorik 6ngorii hedefi
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kullanilmistir (Hata tiretebilir, sorunsuz, vs. gibi). Bu ¢alismada kullanilan hata sayisi
sayisal hedefinin yani sira, derlemenin hatali olup olmadigi gelecekte cikan hata
durumlarina gore siniflandirilabilir. Bu siniflandirmaya gore bir sonraki derlemenin sinifi
tahmin edilebilir. Siniflandirma hedefi ile ayrica daha farkli makine 6grenme ve 6zellik
secme algoritmalar1 kullanilabilir. Bagka bir yontem olarak ise anomali tespiti olabilir.
Siirekli entegrasyon derleme verisindeki anomaliler ve normal olmayan degisim
durumlan tespit edilerek hata 6ngoriisii yapilabilir. Siirekli entegrasyon derlemelerinin
bliyiik cogunlugu derleme isleri esnasinda biiyiik oranda metin formatinda olay kaydi
tiretebilmektedir. Bu kayitlar metin analizi yontemleri kullanilarak hatali bir duruma
sebep olup olmayacagmin analizi yapilabilir. Siirekli entegrasyon derleme verilerinde
ozellikler biitiinciil olarak tasarlanmis ge¢cmis hata ongorii ¢aligmalarina metrik olarak

eklenebilir ve genel 6ngorii sonucuna fayda saglayabilir.
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EK-1 ORNEK TRAVIS DERLEME VERISI

{
"@type": "build",
"@href": "/build/145511826",
"@representation™: "standard",
"@permissions™: {
"read": true,
"cancel™: false,
"restart": false
3
"id": 145511826,
"number": "15582",
"state™: "passed”,
"duration”: 400,
"event_type": "pull_request",
"previous_state": "passed”,
"pull_request _title": "Increased lambda event mapping creation timeout",
"pull_request_number": 7657,
"started_at": "2016-07-18T11:26:18Z",
"finished_at": "2016-07-18T11:32:58Z",
"private": false,
"repository™: {
"@href": "/repo/2741330"
h
"branch™: {
"@href": "/repo/2741330/branch/master”,
b
"tag": null,
"commit": {
"id": 41281681,
"sha": "c2f2ab5bc57ch6ec73d183da0e40fb78f397de99",
"ref": "refs/pull/7657/merge™,
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"message™:  "Increased lambda event  mapping  creation
timeout\n\nincreased the retry timeout from 1 to 5 minutes due to the time for IAM
permission propagation”,

"compare_url™: "https://github.com/hashicorp/terraform/pull/7657",

"committed_at": "2016-07-18T11:25:15Z"

h
"jobs™: [

{

"@href": "/job/145511827"

1
"stages": [],
"created_by": {
"@href": "/user/281647"
2
"updated_at™: "2019-04-11T10:25:34.192Z"
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EK-2 ORNEK GITHUB HATA VERISi

{
"url™: "https://api.github.com/repos/hashicorp/vault/issues/6776",

"id": 447249201,
"node_id": "MDEXOIB1bGxSZXF1ZXNOMjgxMjgONTkz",
"number": 6776,
"title™: "Audit listing with format json returns json, not a string",
"user': {
"id": 28627
3
"labels™: [],
"'state": "open",
"locked": false,
"assignee™: null,
"assignees™: [],
"milestone™: {
"url™: "https://api.github.com/repos/hashicorp/vault/milestones/52",
"id": 4269383
h
"comments": 0,
"created_at": "2019-05-22T17:07:12Z",
"updated_at": "2019-05-23T05:22:48Z",
"closed_at": null,
"author_association": "MEMBER",
"pull_request™: {
"url™; "https://api.github.com/repos/hashicorp/vault/pulls/6776"

}1
"body": "Fixes #6775"
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EK-3 ORNEK JIRA HATA VERISI
{

"expand":
"operations,versionedRepresentations,editmeta,changelog,renderedFields",
"id": "84899",
"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/issue/84899",
"key": "SONAR-12139",
"fields": {
"issuetype": {
"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/issuetype/1",
"id" "1t
"description”: "A problem which impairs or prevents the functions of
the product.”,
"name": "Bug",
"subtask": false,
"avatarld": 10383
3
"project™: {
"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/project/10930",
"id": "10930",
"key": "SONAR",
"name": "SonarQube"
h
"fixVVersions": [
{
"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/version/14939",
"id": "14939",
"description™; ",
"name": "7.8",
"archived": false,
"released": false,
"releaseDate™: "2019-06-03"
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1,

"resolution": null,
"created": "2019-05-23T09:48:47.000+0200",

"priority™: {
"name": "Major",
"id": 3"
h
"versions": [],
"issuelinks™: [],
"assignee™: null,
"updated": "2019-05-23T09:48:47.000+0200",
"status™: {

"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/status/1",
"description™: "The issue is open and ready for the assignee to start
work on it.",
"name": "Open",
"id"; "1
h
"components": [
{
"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/component/11366",
"id"; "11366",
"name": "Web"

1
"description™: https://awsl.discourse-
cdn.com/sonarsource/uploads/default/original/2X/a/al373a48c26d815b2c2fdae7f0a9e2
d3443a36ce.jpeg|width=262,height=215!",
"summary": "glitch on Administration > Projects Management",
"creator™; {
"name": "jeremy.davis",
"key": "jeremy.davis",

"emailAddress": "jeremy.davis@sonarsource.com”,
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"displayName": "Jeremy Davis",
"active": true,
"timeZone": "Europe/Paris"

h

"subtasks": [],

"reporter™: {

"name": "jeremy.davis",
"key": "jeremy.davis",
"emailAddress™: "jeremy.davis@sonarsource.com”,
"displayName": "Jeremy Davis",
"active": true,
"timeZone": "Europe/Paris"
h

"duedate": null
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EK-4 ORNEK GITHUB SURUM VERISi

{
"id": 17407736,

"node_id": "MDc6UmVsZWFzZTE3NDA3NzM2",

"tag_name": "v0.11.14",

"target_commitish™: "master”,

"name": "v0.11.14",

"draft": false,

"author™: {

"login™: "apparentlymart”,
"id": 20180,

h

"prerelease™: false,

"created_at™: "2019-05-16T20:41:32Z2",

"published_at": "2019-05-16T20:49:01Z",

"assets": [],

“tarball_url":
"https://api.github.com/repos/hashicorp/terraform/tarball/v0.11.14",

"zipball_url™:
"https://api.github.com/repos/hashicorp/terraform/zipball/v0.11.14",

"body": "NEW FEATURES:\r\n\r\n* “terraform 0.12checklist" command
detects and reports on some preparation steps that will make a subsequent Terraform 0.12
upgrade smoother.
([#21241](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/21241))\r\n\r\nIMPROVEME
NTS:\r\n\r\n* provider/terraform: The “terraform_remote_state™ data source is now able
to read outputs from a state snapshot created by Terraform 0.12, to provide more
flexibility when upgrading individual configurations to Terraform 0.12 in a decomposed
environment. ([#21226](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/21226))\r\n*
backend/s3: Support DynamoDB, IAM, and STS endpoint configurations

([#20659](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20659))\r\n* backend/s3:
Support for AWS regions “eu-north-1° and “us-gov-east-1"
([#20659](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20659))\r\n* backend/s3:

Enhance retry logic and provide "max_retries configuration for retry attempts
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([#20659](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20659))\r\n* backend/s3:
Enhance S3  'NoSuchBucket” error to include additional information
([#20659](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20659))\r\n* backend/s3:
Remove unused EC2 platform and AWS Account ID lookup, and deprecate equivalent
“skip_get_ec2_platforms and “skip_requesting_account_id" arguments
([#20659](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20659))\r\n*  backend/remote:
Do not unlock a  workspace after a  failed state upload
([#21148](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/21148))\r\n\r\nBUG

FIXES:\r\n\r\n* backend/remote: Ensure variables are loaded correctly when using

“terraform console’
([#20858] (https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20858))\r\n*  backend/remote:
Make sure workspaces are correctly uploaded

([#20953](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20953))\r\n*  backend/remote:
Fix panic when loading cached configuration with 0.12 backend schema
([#21199](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/21199))\r\n*  core: Fix a
potential crash when loading module manifests with Windows paths
([#20812](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/20812))\r\n* core: Make sure
Ullinput keeps working after being canceled
([#21140](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/21140))\r\n* core: Always try
to select a workspace after initialization
([#21230](https://github.com/hashicorp/terraform/issues/21230))"

}
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EK-5 ORNEK JIRA SURUM VERISI
{

"self": "https://jira.sonarsource.com/rest/api/2/version/14467",
"id": "14467",

"description™: "LTS Bug Fixes",

"name": "6.7.5",

"archived": false,

"released": true,

"releaseDate": "2018-08-06",

"userReleaseDate": "06/Aug/18",

"projectld"”: 10930
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