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OZET

Modern kod incelemesi, giivenligi sagladigi, hatalar1 erken tespit ettigi ve
kod kalitesini iyilestirdigi i¢in yazilim gelistirme siireclerinde kritik bir adimdar.
Ancak, manuel incelemeler zaman alic1 ve giivenilmez olabilmektedir. Otomatik
kod incelemesi bu sorunlar1 ¢ozebilir. Kod inceleme yorumlarini énermek igin
onerilmis derin 6grenme yontemleri olsa da, bunlarin egitilmesi ve ¢alistirilmasi
maliyetlidir. Bunun yerine, otomatik kod incelemesi i¢in bilgi erisim tabanlh
yontemler verimlilik, etkililik ve esneklik agisindan umut verici sonuglar
sergilemektedir. Ana hedef, otomatik kod incelemede en iyi sonuglari veren
vektore doniistiirme yontemi ile benzerlik yonteminin optimal kombinasyonunu
belirlemek ve bdylece bilgi erisim tabanli yontemlerin performansini dl¢mektir.
Ayrica 6n islemlerin modellerin basarisi tizerindeki etkisini incelemek de hedefler
arasinda bulunmaktadir. Onceki aragtirmalardan (TF-IDF ve Bag-of-Words) farkl
olan birden fazla vektorlestirme yontemi (Word2Vec, Doc2Vec ve Transformer) ve
benzerlik yontemi (Kosiniis, Oklid ve Manhattan) kaynak kod metinleri arasindaki
anlamsal benzerlikleri belirlemek i¢in ¢alismaya dahil edilmistir. BLUE, METEOR
ve ROUGE-L gibi standart metrikleri kullanarak bu yontemlerin performansi
degerlendirilmis ve modellerin ¢alisma siireleri de sonuglara dahil edilmistir. Elde
edilen sonuglara gore Transformer modeli tiim standart metriklerde ve benzerlik
olgtimlerinde son ¢alismalara gore daha iyi performans gostermektedir. Ayrica tam
eslesme saglamada %19,1'lik ve benzer oneriler saglamada %6,2’lik bir iyilesme
goriilmektedir. Elde edilen bulgular, transformer modelinin, insanlar tarafindan
yazilanlara ¢ok benzeyen kod inceleme yorumlar: énermek icin oldukga etkili ve
verimli bir yaklasim oldugunu, otomatik kod inceleme sistemleri gelistirmek igin

degerli bilgiler sagladigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler : Modern Kod Gozden Gecirme, Kod Inceleme, Kod Benzerligi,
Bilgi Erisimi, Vektorlestirme, Vektdr Farki
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SUMMARY

Modern code review is a critical step in software development as it ensures
security, detects errors early and improves code quality. However, manual reviews
can be time-consuming and unreliable. Automatic code review can fix these issues.
While deep learning-based technics are proposed for recommending code review
comments, they are costly to train and run. Instead, information retrieval-based
methods for automated code review show promising results in efficiency,
effectiveness, and flexibility. The main objective is to determine the optimal
combination of the vector conversion and similarity methods that gives the best
results in automatic code review, thus measuring the performance of information
retrieval-based methods. It is also among the objectives to examine the effect of
preprocessing on the success of the models. Different from previous studies
(TF-IDF and Bag-of-Words), multiple vectorization methods (Word2Vec, Doc2Vec,
and Transformer) and similarity methods (Cosine, Euclidean, and Manhattan) were
included in the study to determine semantic similarities between source codes. The
performance of these methods was evaluated using standard metrics such as
BLUE, METEOR, and ROUGE-L, and the running times of the models were also
included in the results. According to the results, the Transformer model performs
better in all standard metrics and similarity measurements than in recent studies.
In addition, there is an improvement of 19.1% in providing an exact match and an
improvement of 6.2% in providing similar recommendations. The findings show
that the transformer model is highly effective and efficient in suggesting code
review comments similar to those written by humans, providing valuable

information for developing automated code review systems.

Keywords: Modern Code Review, Code Review, Code Similarity, Information
Retrieval, Vectorization, Vector Distance
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1. GIRIS VE AMAC

Yazilim gelistirirken ozellikle heniiz tecrilbe kazanmamis yazilim
gelistiriciler tarafindan ana senaryo tizerinde ¢alisan bir yazilimin hatasiz oldugu
diisiintilebilir ancak ileride gelecek degisiklikler diger kod pargalarini da olumsuz
etkileyerek bozabilmektedir. Bu sekilde kullanici karsismna c¢ikan iriinde
kullanicilar ana senaryo disina olagan bir sekilde ¢iktiklarinda ortaya ¢ikan hatalar
miisteri memnuniyetini diisiiriirken yazilim maliyetlerini oldukga arttirmaktadir.
Hatanin kaynaginin tespiti ve bu degisikligin hatasiz bir sekilde yapilmasi zor ve
zaman alic1 bir siirectir. Bu sebeple hatalarin canli ortama ¢ikmadan once tespit
edilmesi i¢in yazilim ekipleri cesitli yontemler gelistirmeye calismaktadirlar. Bu
amacla yazilim miihendisliginin 6nceligi giivenli bir yazilim {iretirken yazilim
kalitesini yiikseltmek, yazilim maliyetini diisiirmek, yazilimin bakim ve gelisimini
kolaylastirmaktir.  Yazilim miihendisleri bunlari hedefleyerek yazilimin
karmasikligimi azaltip anlasilabilirligini arttirmak, gelisimini ve bakiminm
kolaylastirmak icin uygulanabilecek yazilim miihendisligi yontemleri arayis
icindedir. Yazilim miihendisliginde kod kalitesinin ytikseltilmesine yonelik gesitli
yontemler gelistirmek i¢in yapilan ¢alismalarin tarihi modern programlama dilleri
ile neredeyse aymni tarihe dayanmaktadir. Siklikla kullanilan ve yazilimdaki
uygunsuzluklarin  diizeltilmesinde en etkili yollardan birisi  olarak
nitelendirilebilecek yontemlerden biri olan kod incelemesi, meslektas incelemesi
diye de adlandirilan kod gozden gecirme (KGG) yazilhim gelistirme siirecinin
onemli bir parcasidir. Bir veya bir kag¢ kisinin temel olarak kaynak kodun
boliimlerini goriintiileyerek ve okuyarak bir yazilimi kontrol ettikleri diizeltme
onerdikleri veya bu kod parcasinmi reddettikleri bir kalite giivence aktivitesidir.
KGG'i gergeklestiren kisilerden en az birinin ilgili kod parcasmin gelistiricisi
olmamas: gerekir (Baum vd., 2016a; Huizinga ve Kolawa, 2007). KGG, her ne
kadar dogrudan kod kalitesi ile ilgili gibi olsa da genellikle farkli amaglar igin de
yapilmaktadir (Bacchelli ve Bird, [2013; Baum vd., 2016b). Ornegin, KGG ile hatal
kod parcalarinin yani sira kotti amagh yazilim davranislari, bellek tagsmalari, asiri
bellek kullanimlari, senkronize ¢alisan kodlar arasinda kilitlenmeler ve bicimsel
metin bozukluklar: da tespit edilebilmektedir boylece KGG, gelistirilen yazilimin
strdiiriilebilirligini saglamak amaciyla yapilabilirken dogruluk, performans,
giivenlik ve giivenilirlik gibi kusurlarin tespit edilmesinde de ©nemli bir rol
oynamaktadir. KGG ile deneyimli yazilimcilarin bilgi ve tecriibeleri de deneyimsiz

yazilimcilara aktarilabilmektedir bdoylece yazilimcilar arasinda yazilan kodu



sahiplenme, karsilikli sorumluluk duygusu ve dayanisma artmaktadir. Bunlara
ilaveten yeni ve daha iyi ¢oziimler {iretilebildigi gibi iizerinde birlikte calisilan
yazilimda yeni fikirlerin ortaya ¢ikmasi gibi faydalari da bulunmaktadir. Hava
trafik yazilimlarinda veya kurum kiiltiirii olarak tiim yazilimlarinda godzden
gecirmeyi zorlayan sirketlerde oldugu gibi bazi 6zel alanlarda kalite giivence
kurallarimi saglayabilmek i¢in KGG zorunluluk olarak karsimiza ¢ikabilmektedir.
KGG, statik ve dinamik olmak tizere 2 farkli yaklasimla yapilabilmektedir. Statik
KGG, kodu calistirmadan ve cogunlukla yapisal olarak inceleyerek en iyi
yaklagimlarin uygulanmaya calisildigr yontemdir. Dinamik KGG ise yazilimin
¢alisma mantiginin da incelenmek tizere kimi zaman dogrudan galistirilarak canh
olarak mercek altina alindig1 yontemdir. Statik KGG ile bir kod satirindaki belli bir
kural dikkate almirken dinamik KGG kodun mantigina odaklanmaktadir. Statik
KGG igin tanimlanabilir kurallar s6z konusu oldugundan giintimiizde bu konuda
bilinirligi yiiksek ve yaygmn olarak kullanilan (6rn. SonarQube) uygulamalar
bulunmaktadir. Dinamik KGG, {izerinde ¢alisilan kodun ne yaptigmin
anlasilmasmi gerektirdiginden daha zahmetli ve daha dikkatli bir siireg
icermektedir. Dinamik KGG igin planlanan kod gozden gegirme toplantilarinda
gecmis tecriibeler ile tespit edilebilecek kodlama stilleri ya da en iyi yaklagimlarin
ihlali gibi uygunsuz kod parcalarmin varhig dikkatin dagilmasina ve godzden
gecirme kalitesinin diismesine sebep olabilmektedir (Anshul Gupta ve Sundaresan,
2018). Bununla birlikte tecriibeli yazilimcilarin aym veya benzer tiir hatalar ile
siirekli karsilasmalar1 sikici bir durum olusturmakla birlikte vakit kayiplarina
sebep olmaktadir. Bu kapsamda Baca vd. tarafindan yapilan ¢alismada statik analiz
araglarinin kullanilmas: durumunda yazilim projesi maliyetinden %17 oraninda
tasarruf saglanabilecegi belirtilmistir (Baca vd., 2008). Jones tarafindan 2015
yilinda yapilan detayli calismada 1394 uygunsuz kaynak kod barindiran bir
yazilim projesi tizerinde uygulanan analiz, gelistirme ve test siireclerinde kod
gozden gecirme asamasinda 1071 hata tespit edilmistir. Ardindan yapilan statik
analiz siirecinde geriye kalan 157 uygunsuzluktan 136 tanesi tespit edilmistir. Bu
sekilde calisma ortamina sunulan yazilimlarda ilk 30 giinde karsilasilabilecek hata
oranmin %99un tizerinde bir oranla diistiigii goriilmiistiir. Bu durumun yazilimmn
gelistirme ve bakim asamalarinda ciddi maliyet tasarruflar1 sagladig: bildirilmistir
(Jones, 2017).

Yasanan teknolojik degisimlere bagh olarak yazilim gelistiricilerin yazilim
gelistirme stireclerinden beklentileri de degismistir. Gelistirilen yazilimlarin
kalitesi, beklenen performansi ve gergeklestirilebilecek yaklasimlar iizerine yapilan
calismalar hizla popiiler hale gelmistir. Kaydedilen ilerleme ile biiyiik 6lgekli
projelerde zaman yOnetimi bir Oncelik halini almistir (Barki  vd., [1993).



Gelistiricilerin karsilastiklar1 kodlama hatalarint kisa stirede ¢6zmek, zaman
yonetimi saglamada esastir. Gelistirme asamasinda gelistiriciler tarafindan yapilan
basit hatalar Onemsiz goriinse de, kod satirlar1 arttiginda onemli giivenlik
sorunlarmna dahi yol agabilmektedir (Chess ve McGraw, 2004). Daha onceleri
yazilim gelistirme siireglerine odaklanilirken artik hatalarin daha hizh fark edildigi
yaklagimlar ve kodlarda uyumluluk, birlestirme, okunabilirlik, karmasiklik gibi
kalite 6zellikleri onem kazanmistir (Pantiuchina vd., 2018). Bu nedenle projelerde
etkin zaman yonetiminin saglanabilmesi igin gelistiricilerin karsilastig1 hatalara
hizli ve dogru bir sekilde ¢dziim bulunmas: gerekmektedir. Gelistirilen yazilim
icerisinde test asamasinda veya kullaniciya teslim edildikten sonra yani erken
asamada fark edilemeyen hatalar ortaya ¢ikabilir. Bu durum gelistiricilere zaman
ve maddi kayip olarak yansimaktadir. Bu sebeple KGG, bir uygulamada ortaya
cikabilecek hatalarin ya da uygunsuzluklarin sahaya yansimadan once tespit
edilebilecegi en O©nemli aktivitelerden biridir. Bunun yami sira yazilim
standartlarmin belirlenmesi ve bu standartlara uyulmasi, yardimc araglar ile
denetlenen kod yazma rutinleri, gelistirme siirecinde yazilan testler, kod
incelemeleri ve gelistirme tamamlandiktan sonra otomatik kontrol araglariyla
uygulamanin denetlenmesi gibi bir ¢ok yontem kod kalitesinin arttrilmasi igin
uygulanmaktadir. Bu aktiviteler kod kalitesini artirmak icin bilinen birincil
islemlerdir (H. W. Kim, 2020). Bu stirecin en fazla insan emegi gerektiren kism

yazilim gelistirme ekibi tarafindan gergeklestirilen KGG’dir.

Modern Kod Goézden Gegirme: KGG, potansiyel hatalar1 erkenden tespit etmek,
potansiyel iyilestirmeler igin daha dogru altyapilar olusturmak, kodlama
yaklagimlarini iyilestirmek ve yazilim gelistiricileri arasinda bilgi yaymak igin
gerekli hale gelmistir (Cunha vd., 2021). Bu sebeple KGG yazilim miihendisliginde
son yillarda onerilen bir uygulama olarak kabul edilmektedir. Hem ticari olarak
hem de agik kaynak kod sistemlerinde yazilim hatalarinin erken tespiti ve
azaltilmasi icin kullanilmakta olan yaygin bir siirectir. Konfigiirasyon yonetim
araglarinin daha verimli kullanilmasiyla birlikte, 6nceden sadece segilen bir kod
parcas1 lizerinde toplantilar seklinde gergeklesen kod inceleme siiregleri, diger
gelistiricilerin eklenen tiim kod satirlarini goézden gecirebildigi, geri bildirimlerin
iletilebildigi ve ekip onayiyla sisteme dahil edildigi bir siirece dontismiistiir. Bu
haliyle modern KGG, gelistirme asamasinda ¢ikan sorunlar1 tespit etmeyi ve
ortadan kaldirmay: amaglayan basit, eszamansiz ve arag¢ destekli bir tekniktir
(Bacchelli ve Bird, 2013). Uzunca bir stiredir gesitli ortamlarda agik kaynak kodlar
yazilim gelistiriciler tarafindan yayinlanmakta ve ilgilenen diger yazilim
gelistiriciler tarafindan gozden gegirilerek diizenlemeler onerilmektedir. Bu hizh

geri beslemeler igeren paralel siireg ile kod kalitesi ¢arpici derecede iyilesmistir.



Hem endiistriyel hem de acik kaynak projelerde yazilim sistemlerinin kalitesini
artirmanin bir yolu olarak modern KGG giinliik bir rutin olarak benimsenmistir
(Uchoa vd., 2020). Bu sekilde emek yogun bir hale gelen modern KGG igin
uygulanmasi gereken adimlar satir satir yapilan kod incelemelerine dayandirilarak
oldukca siki bir gercevede formiillestirilmistir. Bu formiil etkili, uygulanabilir

ancak sistemi yavaslatan yapiya sahip bir siiregtir.

Yes

Sekil 1.1. Modern kod gozden gegirme akist

Sekil [1.1]de resmedilmis Kaynak Kod Yasam Dongiisii igerisinde yer alan
Cekme Istegi (Pull Request) adimlari su sekilde agiklanabilir; (Thongtanunam vd.,
2015)

1. Bir yazilim gelistirici kaynak kod tizerinde bir degisiklik yapar ve gozden

gecirilmesi i¢in sisteme gonderir.

2. Diger yazilim gelistiricileri ya da ilgili kisileri, eklenen ya da degistirilen kod

parcasini gozden gegirip gerekiyorsa yorumlamalari i¢in davet eder.

3. Davet edilen kisiler ekip icindeki gorevine gore degisikligi inceleyerek cesitli
diizeltmeler 6nerebilir ya da bazi kisimlar: tartismaya agabilir. Ayni1 zamanda
gerceklestirilen yazilim gelistirme gorevinin yerine getirilip getirilmedigi ve
sistemde baska problemlere yol a¢gmadigini garantilemek icin ilgili testleri
yirttebilir. Bu siire¢ sonucunda uygunsuzluklar isaretlenerek ve sebepleri
belirtilerek yazilim gelistiricinin diizeltmesi talep edilir. Yazilim gelistirici bu
geri beslemeler 1s1§1nda yeniden diizenledigi kodlar: tekrar sisteme gonderir.
Bu adim, davet edilen kisiler bu kaynak kod degisikliklerini uygun bulup
onaylayincaya kadar devam eder.



4. Birden fazla kisi tarafindan incelenen ve uygunluk onay1 alan kaynak kod
degisikligi ana kod deposuna birlestirilir, eger uygunluk onay: alinamadiysa
reddedilerek ana kod deposunda hig bir degisiklik yapmamasi saglanir.

Boylece Modern KGG ile gozden gecirilmemis kodlarin ana dizine
uygulanmasi engellenerek hatalarin erken tespit edilmesi hedeflenir. Tim
degisikliklerin ardindan uygun olarak onaylanan kaynak kod degisikliklerinin kod
deposu ana dizinine aktarilmasi saglanir. Bu sekilde yazilim gelistirme stireclerine
katki saglayarak kod kalitesini arttiran ve son kullaniciya ulasan tiriindeki hata

oranini azaltan bir siireg ortaya konmus olunur.

Yazilim gelistirme siirecinin etkili, gerekli, emek yogun ve vazgegilmez bir
adimi haline gelen Modern KGG'nin yan etkisi olarak karsimiza c¢ikan gelistirme
faaliyetlerinin yavaglamasma sebep olmas: ile son yillarda topluluklar ve agik
kaynak kod sistemleri bu siireci hizlandirmak i¢in daha az gereklilikler ile kod
gozden gecirme siirecini uygularken gesitli aracglardan da destek almaya
baslamislardir. Uzman bir kisi gibi mevcut kod depolarindan &6grenip kaynak
kodlar tizerinde diizeltme Onerilerinde bulunan bir sistem daha fazla bulgunun
tespit edilmesine imkan verebilecektir. Yillardir, yazilimlarda otomatik olarak hata
bulma ile ilgili arastirmalar yapilmaktadir (Bessey vd., 2010). Derleyiciler sadece
kodlarin yapisal olarak dogrulugunu kontrol etmektedirler. Statik kod analizi ile
belirlenen programlama kurallar1 kaynak kod tizerinde eslestirilmekte ve birgok
kural ihlali tespit edilebilmektedir (Bessey vd., 2010). Geleneksel diyebilecegimiz
statik analiz yontemi kullamicilar ya da saglayicilar tarafindan tanimlanmasi
gereken kurallar gerektirmektedir. Gergek bir yazilim projesi igin kullanicidan
beklenen ozellestirmelerin yapilmasi zor bir gorev icermekte ve cogu zaman
yapilmamaktadir. Bu zor siireg icin saglanabilecek en iyi ¢oziim otomatik olarak
ogrenen bir sistem olabilir. Genis 6lgekli agik kaynak kod gelistirme yapilarinin ve
depolarinin varligi bu fikri miimkiin kilmaktadir. Bu yapilarin analiz edilmesi ile
gercek yazilim projesi orneklerinin hangi bileseni ne sekilde kullandig: ile ilgili
sonuglar ortaya konabilir (Murali vd., 2017). Otomatik olarak yazilim igindeki
uygunsuzluklar1 tespit eden bir uygulama yazilimcinin bu hatalar1 diizelterek
gozden gecgirme islemini yapan kisilerin daha detayli hatalara odaklanmalarina
destek olacaktir. Bazi1 statik kod analiz araglari, otomatik kod incelemesine
yardimci olmak igin kullanilmaktadirlar. Bu statik analiz araglari daha hizli ve
verimli bir sekilde bulgular {iretirken gozden gecirme sonucunda elde edilen
ciktilar ile karsilastirmak dogru bir yaklasim olmayacaktir. Zira stirekli 6grenen bir

sistem belirli kurallar ile duragan bir sekilde stirekli ayn1 ¢iktilar1 vermekten &te



degisen yaklasimlar1 ve giivenlik agiklarmi saptayip ¢oziimler sunma noktasinda
biiyiik fayda saglayacaktir. Ote yandan yazilim gelistirme agsamasinda kodlama
yapan gelistirici ekip tiyeleri baz1 temel prensipleri benimseyerek kodlardaki
giivenlik agiklarini kapatmakta ve bu pratikleri tiim yazilim gelistirme ekibine
yaymak istemektedirler. Bu pratikler ekibe yeni katilan bir iiye i¢cin hem global
capta hem de kurumsal capta aktarilmas: kolay olmayan parametreler
icermektedir. Bu parametreler c¢ogunlukla tecriibeli yazilim gelistiricilere
danisilarak ya da damisilmadigi durumlarda eger yapiliyorsa kod gozden gecirme
toplantilarinda ya da tecriibeli gelistiricilerin yorumlar ile degilse hatalar ya da
giivenlik ihlalleri ortaya ¢ikinca 6grenilmektedir. Hem egitim asamasinda hem de
uygulama asamasinda yazilim gelistiriciye bu pratikleri kazanmasinda destek
olacak tecriibeli bir yol gosterici siiphesiz kod kalitesini arttirirken olusabilecek
yazilim hatalariin ve giivenlik agiklarinin da oniine gegecek ve tecriibeli yazilim
gelistiricilerin vaktinden c¢almadan yeni gelistiriciler icin biiyiik farkindalik ve

kolayliklar saglayacaktr.

Bu bilgiler cercevesinde gec¢mis kod gozden gegirme aktivitelerinden
beslenerek oneriler sunacak bir sistemin amagclanan kullanim alanlar1 ve durumlari

su sekilde siralanabilir;

1. Yazilim sirketleri agisindan ise yeni baslayan yazilimcilarin sirket i¢i yazilim
egitimlerinin daha hizli ve takip edilebilir olmasini saglayabilecektir. Ekibin
benimsedigi yazilim gelistirme standartlarma uyulmamasi durumunda ise
yeni baslayani uyaran bir sistem olarak ekibin ayiracagi zamandan tasarruf

saglayacaktr.

2. Ogzellikle yeni saptanan ve heniiz bir ¢ok arag tarafindan saptanmayan ama
tecriibeli yazilhim gelistiriciler tarafindan bilinen giivenlik agiklarinin canh

ortama ¢ikmadan kapatilmasini saglayabilir.

3. Programlama egitimi siiresince Ogrencilerden cesitli gorevler icin kod
yazmalar1 istenmektedir. Bir¢ok yazilim gelistirme ortami temel olarak kod
yazma siirecine destek olsa da egitmen roliine benzer olarak 6neride bulunan
bir eklenti ders sirasinda dersi veren egitmenin yiikiinii azaltarak daha ¢ok

bilgi aktarimi saglayabilir.

4. Kod kalitesinin arttirilmas: igin egitilmis sanal bir gelistirici ya da daha

tarafindan daha kaliteli, gitivenli ve hatasiz kodlar ({iretilmesi
hedeflenmektedir.



Bu tez kapsaminda deneyimli yazilim gelistiriciler tarafindan incelenmis ve
gesitli sorunlar tespit edilerek degisiklik isteginde bulunulmus ve farkh
gelistiriciler tarafindan yorumlar yapilmis kod pargalar1 tizerinde calisiimistir.
Egitilen bir yapay 6grenme modelinin bu incelemelerden en uygun olani ya da
olanlar1 Onerebilmesini saglamak icin deneyler yapilmistir. Bu siiregte veri
temizleme, metin sayisallastirma gibi cesitli asamalarda farkli yontemlerin
uygulanmasi ve en basarili sonu¢ veren kombinasyonlarin tespit edilmesi
saglanmustir. Dogal dil isleme konusunda uygulanan farkli yontemlerin kaynak
kod {tizerinde kullanilmasi ve benzer kaynak kod tespitinde en iyi sonuglarin
ortaya konmas: igin olasi yontemlerin her biri uygulanmistir. Ayrica bu tez
calismasinda 6zgiin ve yenilik¢i yon olarak ve dnceki ¢alismalardan farkli olarak
Word2Vec, Doc2Vec ve derin 8grenme temelli Transformer yontemleri kullanilmas,
Transformer yontemi ile tiim Ol¢iim metriklerinde daha basarili sonuglar elde

edilmistir.



2. TEZIN YAPISI

Bu doktora tezi kapsaminda; yazilim gelistirme siirecinde gelistiriciler
tarafindan eklenen, giincellenen ya da silinen her tiirlii kod pargas: igin diger
gelistiriciler tarafindan yapilan yorumlardan dgrenerek bir yazilim gelistirici gibi
yeni gelecek kaynak kod degisikliklerinde kaynak kod gozden gecirme islevini
saglayacak sistemlerin insa edilmesi konusu ele alinmaktadhr.

Bu tez ¢alismasi stiresince;

* Kaynak Kod - Gozden Gegirme Yorumu ciftleri iceren veri seti toplama yazilim
olusturularak GitHub tizerinde paylasilmistir.

e Belirlenen kriterler cercevesinde Kaynak Kod - Gozden Gegirme Yorumu giftleri
iceren ESOGU-CENG-SC veriseti olusturulmustur.

* Verilerin vektorlere doniistiiriilmeden 6nce uygulanan gesitli 6n islemlerin

oneri performansini arttirdig1 saptanmustir.

e Literattirde uygulanmus vektore doniistiirme yontemlerine ek olarak Doc2Vec,
Word2Vec ve Transformer yontemleri ile deneyler yapilarak literatiirdeki en iyi

yontemden daha iyi olan Transformer yontemi belirlenmistir.

* Gec¢mis ¢alismalardaki deneyler tekrarlanarak ve onerilen yeni yontemler de
dahil edilerek 5li capraz dogrulama ile sonuclar paylasilmistr.

Doktora tezine ait ana basliklara ve iceriklere 6zetle Sekil R.1[de yer
verilmistir. Tezin sonraki boliimlerdeki ilerleyisi su sekildedir;

v/ Boliim 3’te girdi olarak kaynak kod kullanan ancak farkli amaglar icin farkl
ciktilar iireten literatiirdeki farkli alanlar ve bu alanlarda yapilmis 6nde gelen
calismalara yer verilmistir. Bu c¢alismalarda kullanilan veri setleri ve
uygulanan yontemler incelenerek kod gozden gecirme i¢in kullanilabilecek
yaklasimlar elde edilmeye calisilmistir. Kod gozden gecirme icin yapilmis
gecmis ¢alismalara bu boliimde detaylari ile yer verilmistir.

v Boliim 4’te tez siiresince yapilan deneylerde kullanilan veri setleri ile birlikte

deneylere girdi olacak verilerin elde edilmesinden ciktilarin oOlgiilmesine



kadar izlenen yontemler tiim detaylari ile yer almaktadir. Bu boliimde ge¢mis
calismalarda uygulanmis yontemler de dahil olmak tizere onerilen yonteme
ait tiim teknikler bu tez kapsaminda yeterli ve gerekli detaylar1 ile ele
alimuistir. Her yontemin uygulandig1 adim kendi baslig1 altinda verilmistir.

Boliim 5’te gelistirilen sistemde Onerilen yontemlerden elde edilen bulgulara
onceki ¢alismalar ile karsilastirmalar yapilarak yer verilmistir. Bu boliimde
yapilan karsilastirmalar literatiirdeki en iyi sonug elde edilen ¢alismalar ile
yapilmistir.

Boliim 6’da yapilan deneyler ve uygulanan tekniklerin basarilari, avantaj ve
dezavantajlarindan bahsedilerek gelecekte yapilmasi olas1 yaklagimlara yer
verilmistir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boluimde, birinci boltimde bahsedilen mevcut siirecler ve konular
dogrudan ya da dolayl olarak ilgilendiren konular ve ¢alismalar ile onerdikleri

yontemlerden bahsedilecektir.

Yazilim giivenilirligini arttirmak igin programlama kurallarinin saptanmasi
ve bu kural ihlallerinin hata olarak tespit edilebilmesi i¢in bir¢ok kural tabanl
yontem Onerilmistir. Bu kurala dayali yaklasimlar bir projedeki kurallarin
anlasilmasi icin belirli modellerin siklikla goriilmesine dayanir. Bir desen yeterince
sik goriilmiiyorsa kurallarin 6grenilmedigi ve bu nedenle bir¢ok hatanin eksik
oldugu bilinmektedir. Bu tarz hatalar bir yazilimda gelistirici tarafindan bilinmek
istenen kotii aligkanliklar, yazilim hatalar1 veya olagan disi kullanimlar olabilir
(Song Wang vd., 2016). Programlama dilleri de dogal dillere benzer ve hatta
kurallara daha bagh yapilar icermektedir. Dogal dil isleme, insan dilini
bilgisayarlarin anlayabilecegi bicimsel bir sekle sokmay1 amaglar. Boylece iizerinde
bilgi ¢cikarma gibi islemler yapilabilmektedir (Collobert ve Weston, 2008). Dogal dil
isleme yontemleri programlama dilleri iginde benzer sekilde kullanilabilir.
Yazilima ait kaynak kodlar bigimsel bir yapida olmakla birlikte derin 6grenme,
makine Ogrenmesi, benzerlik fonksiyonlar1 gibi yontemler bu yapilardaki
benzerliklerin saptanmasi i¢in kullanilabilir. 2016 yilindan bugiline bu 6grenme
yontemlerini cesitli sekillerde kullanarak yapilan kayda deger bir ¢cok calismaya
rastlamak miimkiindiir. Kaynak kodlar {izerinde ihtiya¢ duyulan bir ¢ok farkh
analiz ve oOneri ihtiyaglar1 bulunmaktadir. Yazilim gelistirme {izerine yapilan
calismalar makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini ve yaklasimlarinm
yazilim testi (J. M. Zhang vd., 2020, Omri ve Sinz, 2020, Lima vd., 2020), kaynak
kod temsili (Allamanis, Barr, Devanbu, vd., 2018, Hellendoorn ve Devanbu, 2017),
kaynak kod kalitesi (Alsolai ve Roper, 2020, Azeem vd.,2019), program sentezi (Le
vd., 2020, Yahav, 2018), kod tamamlama (F. Liu vd., 2020), kod organizasyonu
(Aniche vd., 2020), kod 6zetleme (Z. Liu vd., 2018, LeClair vd., 2019, Allamanis,
Barr, Bird, vd., 2015) ve giivenlik agig1 tespiti (Ucci vd., 2019, Shen ve S. Chen,
2020, Shabtai vd., 2009) benzeri alanlarda kullanmaktadir (Sharma vd., [2021). Bu
alanlarda kullanilan veriler, yontemler ve ciktilar benzer olsa da {izerinde detayl
calisma gerektiren farkliliklara sahiptir. Bu ¢alisma kapsaminda odak noktamiz
modern kod gozden gecirme igin bilgisayar bilimleri alaninda uygulanmis ve

uygulanabilecek yontem ve yaklagimlari icermektedir.
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ML techniques

ID3

JRip

K Nearest Neighbours
Kernel based learning
KMeans

Kstar

Lasso

Least Median Square Regression
Light GBM

Linear Discriminant Analysis
Linear Regression

Locally deep support vector machine

Logistic Linear Regression
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LogitBoost
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Multinomial Naive Bayes
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Naive Bayes
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Neural Network
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One Class Classifier

Particle Swarm Optimization
Pointer Network

Polynomial regression
Probabilistic Neural Network
Radial Basis Function Network
Random Forrest

RandomTree

Recurrent Neural Network
Regression Neural Network
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Residual Neural Network
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Statistical Machine Translation
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Sharma vd., tarafindan yapilan ¢alismada kaynak kod ile ilgili hangi
alanlarda hangi makine dgrenmesi tekniklerinin kullanildig:1 detayl olarak ele
alinmis, kategori ve alt kategoriler olusturularak Cizelge ve Cizelge B.2]de
verilmistir. Bu cizelgeler Sharma vd., calismasindan alinmistir. Kod
diizenleme, kod kalitesi, test gibi bazi alanlarda oldukga fazla ¢alisma oldugu
goriilmekle birlikte Cizelge ve Cizelge B.2]de goriilecegi tizere kod gozden
gecirme {izerine yapilan ¢aligmalar heniiz yeteri kadar ele alinmis degildir.

3.1. Kod Temsili (Code Representation)

Bir makine 6grenmesi ya da derin dgrenme modeline kaynak kod ham
haliyle dogrudan verilemez. Oncelikle harf, rakam ya da isaretlerden ibaret olan
kaynak kodun sayisal gosteriminin elde edilmesi gerekir. Kod temsili, kaynak
kodun makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modelini besleyebilecek hale
getirilmesi igin gerekli temel bir faaliyettir (Sharma vd., 2021). Sekil B.3]de
gorildiigti tizere kaynak kodun sayisallastirilmas: igin oncelikle Abstract Syntax
Tree (AST) (J. Zhang vd., ya da simge dizileri (Wenhao Zheng vd.,
tiretecek bir model {iretme yontemi uygulanir. Elde edilen kaynak kod modelinden
ozellik ¢ikarma islemi ile kaynak kod ozellikleri ¢ikarilir. Cikarilan bu kaynak kod
Ozellikleri makine Ogrnemesi ya da derin 6grenme modelinin egitilmesi igin
kullanilir. Egitilen model ile verilen bir kaynak kodun vektér halinde
sayisallagtirilmis bigcimi elde edilmis olur ve hata tespiti, smiflandirma vb.

uygulamalar tarafindan kullanilabilir.

Model Uretme (AST, Token) Ozellik Cikartma Model Egitme Vektdr Uretme

/ / / /
N> ) B (B

@ Vekidr
Kod Modeli Kod Ozellikle... ML Model

Kaynak Kod

3t

Kod Deposu

Sekil 3.3. Kaynak kod sayisallagtirma siireci
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3.2. Test

Test, bir yazilimin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak igin islevsel veya
islevsel olmayan hatalar1 belirleme siirecidir. Yazilimlardaki hatalar1 bulmak igin
makine O0grenmesi yontemlerinin kullanildig1 cesitli ¢alismalar (Al Qasem vd.,
2020, Qiao vd., 2020, Song vd., [2018) bulunmaktadir. Ayrica makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak test senaryosu olusturma tizerine yapilan ¢alismalar da
mevcuttur (Braga vd., 2018, Nguyen vd., 2019, Utting vd.,[2020).

Kaynak koda ait hata bulma senaryosu igin verilerin etiketlenmesi ve 6zellik
¢ikarma islemlerinin ardindan makine 6grenmesi modeli olusturulur. Boylece
egitilmis makine 6grenmesi modeli ile yeni verilen bir kaynak koda ait hata tespiti
yapilabilir. Bir kaynak koda ait hata tespiti yapabilmek i¢in oncelikle egitim
verisinin etiketlenmesi ya da siniflandirilmasi gerekmektedir. Bu sebeple bir ¢ok
¢alisma hazir verisetlerini kullanmis veya kendi verisetlerini olusturmuslardir. Cok
fazla sayida galisma (Al Qasem vd., 2020, Aleem vd., 2015, Bhandari ve R. Gupta,
2018, Butgereit, 2019, Cetiner ve Sahingoz, 2020, Dhamayanthi ve Lavanya, 2019)
PROMISE (Sayyad Shirabad ve Menzies, 2005) verisetini kullanirken bazi1 projeler
ek olarak farkl verisetlerini de kullanmiglardir. Hazir verisetlerinin yani sira bazi
calismalarin (Pradel ve Sen, 2018) sentetik verisetleri olusturdugu, bazi
calismalarin (Sotto-Mayor ve Kalech, 2021, Rathore ve S. Kumar, 2021, Fan vd.,
2019, Choudhary vd., 2018) ise GitHub’da yer alan Apache, Eclipse, Mozilla gibi
bilinen biiyiik ¢apli projelere ait kaynak kodlardan kendi verisetlerini olusturdugu
goriilmektedir.

Test senaryosu iiretebilecek bir makine 6grenmesi modelinin olusturulmasi
icin genel yaklasim; bir yazihmdan test edildigi sirada veri yakalama, bu
yakalanan verinin islenerek 6zellik ¢ikartilmas: ve elde edilen 6zellikler ile makine
ogrenmesi modelinin olusturulmas: seklindedir. Verilerin yakalanmas: igin bazi
calismalar (Braga vd., 2018) uygulamanin hareketlerini kayit altina alirken bazi
calismalar (Hu vd., 2018) insan-uygulama etkilesimini kaydederek girdilerin

toplanmasi ve analiz edilmesini saglamislardir.

3.3. Giivenlik A¢ig1 Analizi (Vulnerability Analysis)

Giivenlik agig1 analizi, potansiyel giivenlik aciklarmin tespit edilmesi igin
kaynak kodlarin analiz edilmesi seklinde tanimlanabilir. SQL enjeksiyonu, siteler
arast komut dosyas1 galistirma (XSS), ortadaki adam saldirisi, sifre saldirilari,

DDoS saldiris1 gibi gesitli giivenlik aciklarma sebep olabilecek gelistirmeler kaynak
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kodlar icinde yer alabilmektedir. Genel giivenlik aciklar: listesi (CWE) olarak
tanimlanan ve 1332 zayiflik tipi arasmndan 459 adet zayiflik tipinin yazilim
gelistirme ile ilgili oldugunu belirten MITRE Corporation tarafindan yayinlanmis
bir liste bulunmaktadir (R. A. Martin ve Barnum, 2008). Ilgili ya da yeni
zayifliklarm gilincellenmesi devam eden bir siire¢ olmakla birlikte cgesitli
zamanlarda derlenerek yaymlanmistir (B. Martin, Brown, Paller, Kirby ve Christey,
2011).

Bir kaynak kod parcasinda karsilasilabilecek giivenlik agiklarmin tespit
edilmesini ya da smiflandirilmasini saglamak {iizere yapilan makine 6grenmesi
yontemleri ve ¢alismalar: (Du vd., 2019 Cui vd., 2020, Aakanshi Gupta vd.,2021)
bulunmaktadir. Kendi verisetlerini olusturmay: tercih eden c¢alismalar
(Aakanshi Gupta vd., 2021, Piskachev vd., 2019, Cui vd., 2020, Wei Zheng vd.,
2020) oldugu gibi etiketlenmis hazir verisetlerini kullanan ¢alismalar (Y. Zhang ve
B. Li, 2020, Yosifova vd., 2021, Yang vd., 2019) da mevcuttur. Giivenlik agig1
analizi ile ilgili ¢calismalarin ¢ogunlugunun giivenlik a¢ig1 analizini 6ncelikle bir

simiflandirma problemi olarak ele aldig1 goriilmektedir.

Mevcut calismalar bir kaynak kod parcasindaki giivenlik acgigimi tespit
edebilmek i¢in olusturulan makine 6grenmesi modelinin egitimi igin Oncelikle
hazir bir veriseti kullanmis ya da bir veriseti olusturmustur. Daha sonra elde edilen
bu verisetini kullanarak 6zellik ¢ikarilmis ve ardindan da elde edilen bu 6zellikler
ile makine 6grenmesi modeli egitilmistir. Boylece artik elde edilen egitilmis model

ile yeni bir kod pargasi igin tahminlerde bulunulabilmektedir.

3.4. Program Sentezi (Program Synthesis)

Bu baslik altinda genel olarak otomatik hata diizeltme, kod tasima gibi farkl
yaklagimlar tartisilmaktadir. Otomatik hata diizeltme, bir uygulama icinde
bulunan belirli bir yazilimsal hataya karsilik otomatik olarak diizeltme kodunun
onerilmesi seklinde tanimlanabilir. Kod tasima ise bir programlama dilinde
yazilmis kaynak kodlarin yapisal olarak analiz edilerek baska bir programlama

dilinde yeniden yazilmasi isleminin otomatize edilmesidir.

Otomatik hata diizeltme genel olarak 2 asamadan olugmaktadir. Oncelikle
hatanin nerede oldugunun belirlenmesi saglanir ardindan tespit edien hata igin
diizeltme oOnerilir (Sharma vd., 2021). Bircok calisma hatalarin tespiti igin test

senaryolarmi kullanmaktadir. Baz1 test senaryolarinin basarisiz olmas ilgili kod
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pargalarinda bir sorun oldugu anlamina gelmektedir ama bazi test senaryolar ise
basarili sonuglar ile kaynak kodlarda degisiklik olmamas1 gerektigini soyler. Bu
durumda hatanin nerede oldugunu tespit etmek olasidir ve amag tiim test
senaryolarmin basarili oldugu bir ¢ikti elde etmektir. Boylece onerilen kod
diizeltmesi tiim testlerin basarili bir sekilde ge¢cmesini saglayabilir (Goues vd.,
2019). Otomatik hata diizeltmesine odaklanan ¢alismalar kaynak kod ve bu kodlar
tizerinde hata diizeltmeleri igeren bir veriseti kullanmakta ya da
olusturmaktadirlar. Elde edilen bu veriseti tizerinde 6zellik ¢ikarma islemi yapilir.
Elde edilen 6zellikler ile makine 6grenmesi modeli egitilir ve bdylece gelecek bir
kaynak kod i¢in tahminlerde bulunabilecek egitilmis bir model elde edilmis olunur
(Sharma vd.,2021).

Kod tagima igin yapilan galismalar farkli teknikler sunmaktadir. Ornegin, Le
vd., 2020/ makine gevirisi algoritmalar1 ve uygulamalarini da kapsayan derin

ogrenme teknikleri tizerine bir ¢alisma yapmustir (Le vd.,[2020).

3.5. Kod Arama (Code Search)

Kod arama, kullanicilarin ihtiyaglarina yonelik kod pargalarini bulma
siirecidir. Bu stirecte, kaynak kodu ve agiklamalari iceren bir egitim seti hazirlanir.
Ardindan, giris kodundan ve metinden ilgili 6zellikler ¢ikarilir. Bu ozellikler,
makine 6grenimi modelleriyle egitilir ve test sorgularim ytiriitmek igin kullanilir.
Egitim sonrasinda, bir sorgu ve kod parcasi kullanilarak kod aramas:
gerceklestirilebilir. Bu siiregte, anlamsal benzerlik 6l¢timii ve siralama yontemleri
kullanilir. Kod arama calismalari, genellikle gomme (embedding) ve dikkat
mekanizmalar1 (Attention Mechanism) gibi teknikler kullanarak kod parcalarinin

temsillerini 6grenir ve benzerlikleri degerlendirir (Sharma vd., 2021).

Kod arama calismalarinda gesitli yontemler kullanilmistir. Kod arama
calismalarinda farkli yaklasimlarin ve tekniklerin kullanildigimi su sekilde
Ozetleyebiliriz;

* Veri Seti Hazirlama: Calismalarda, kaynak kodu ve aciklamalari veya
sorgular iceren bir egitim seti hazirlamak igin farkl teknikler kullanilmistir.
Baz1 caligmalarda, agiklamali kodlar kullamilmistir. Digerleri ise kaynak
kodunu tokenlar, soyut sozdizim agaglar1 (Abstract Syntax Tree (AST)) ve
kontrol akis grafikleri (CFG) seklinde temsil etmistir. Ayrica, GitHub gibi
platformlardan yazilim projeleri gekilerek veri seti olusturulmustur.
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¢ Ogzellik Cikarimi: Kod arama galigmalarinda, giris kodundan ilgili 6zelliklerin
¢ikarilmas: onemlidir. Bu amagla, gomme (embedding) yontemleri yaygin
olarak kullanilmigtir. Ornegin, kodun farkli bilesenleri (metot adi, API
siralamasi, tokenlar) ayr1 ayri islenerek gomme vektorleri elde edilmistir. Bazi
calismalarda ise kod agiklamalar1 igin ayr1 gomme vektorleri
olusturulmustur. Ayrica; Long Short-Term Memory (LSTM), Tree Long
Short-Term Memory (Tree-LSTM) ve Graph Neural Network (GNN) gibi

yapilar kullanilarak ¢oklu modalitelerin temsili 6grenilmistir.

e Makine Ogrenimi Modeli Egitimi: Calismalarda farkli makine &grenimi
modelleri kullanilmigtir. Ornegin, Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Network (CNN)) tabanli bir model, gomiilii kod ve sorgu arasindaki
bagimliliklar: 6grenmek icin bir es zamanh dikkat mekanizmas: kullanmustir.
Bir baska calismada ise ¢oklu modalitelerin dikkat birlestirme ydntemi
kullanilarak temsilleri Ogrenilmistir. Ayrica, kelime ve belge gomme
kullanarak kod aramasi yapilan modeller ve otomatik kodlayici aglar1 da

kullanilmistir.

* Kod Arama: Egitilmis makine 6grenimi modelleri kullanilarak kod aramasi
gerceklestirilmistir. Bu adimda, verilen sorgu ve kod pargalar1 arasindaki
benzerlik dl¢iilmiis ve siralama yapilmigtir. Ornegin, benzerlik 6lciimii igin
kosiniis benzerligi kullanilmis ve kod parcalar1 giris sorgusuna gore

siralanmistir (Shuai vd.,[2020).

3.6. Kod Tamamlama (Code Completion)

Kod tamamlama, modern kaynak kod diizenleyicilerinin ve gelistirme
ortamlarinin vazgecilmez bir 6zelligidir. Bu alanda yapilan c¢alismalar genellikle
genis veri kiimelerinden madencilik yaparak kendi veri setlerini olusturmuslardir
(Gopalakrishnan vd., 2017). Bu veri setleri kullanilarak dil isleme ve makine
ogrenimi modelleri egitilir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda, kaynak kodunun gesitli
formlarindan yapisal ve sozdizimsel bilgiler ¢ikarilir. Egitilmis modeller, kod
tamamlama icin sorgu baglamina uygun Oneriler sunar. Bu ¢alismalarda, Recurrent
Neural Network (RNN), olasiliksal modeller ve ¢oklu gorev dgrenme gibi cesitli
makine 6grenimi teknikleri kullanilir (Shuai Wang vd., 2019). Ayrica, dil modelleri,
dikkat mekanizmalar ve istatistiksel 6grenme teknikleri de uygulanir (Zhong vd.,
2019). Bu caligsmalar, gelistiricilerin kod tamamlama siirecini desteklemek ve

yazilim anlama faaliyetlerini gelistirmek amaciyla gerceklestirilir.
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3.7. Kod Yeniden Diizenleme (Refactoring)

Bu boliimde, kaynak kod analizi ve makine o6grenimi tekniklerinin
uygulanmasiyla refactoring adaylarmin belirlenmesi veya refactoring islemlerinin
tahmin edilmesi igin yapilan ¢alismalar 6zetlenmektedir. Calismalar genellikle {ig
agsamali bir siire¢ kullanmaktadir. Ik asamada, projelerin kaynak kodu kullanilarak
egitim icin bir veri seti hazirlanir. Ardindan, bireysel 6rneklerden (yani bir yontem,
smif veya dosya) ilgili 6zellikler ¢ikarilir. Cikarilan 6zellikler, bir makine 6grenimi
modeline beslenerek egitilir. Egitildikten sonra, model girdi bir 6rnegin refactoring

i¢cin aday olup olmadiginmi tahmin etmek icin kullanilir.

Bu calismalarin bir¢ogu kendi model egitimi icin kendi veri setlerini
olusturmustur. Bazi calismalar kod kalite metriklerine dayanarak Ozellikler
¢ikarmustir. Diger ¢alismalar ise kod kalitesi metriklerinin yani sira siireg metrikleri
ve kod sahipligi metriklerini kullanmigtir. Makine 6grenimi modelleri olarak cesitli
algoritmalar kullanilmistir, 6rnegin Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele
Orman gibi algoritmalar tercih edilmistir (Kosker vd.,2009; L. Kumar ve Sureka,
2017).

Ozetle, bu calismalar refactoring adaylarimi belirlemek veya refactoring
igslemlerini tahmin etmek icin kaynak kod analizi ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanmaktadir. Farkli 6zellik ¢ikarim yontemleri ve makine 6grenimi modelleri
kullanilarak, kod Kkalitesini iyilestirmek ve program davranisimi korurken

refactoring siirecini otomatiklestirmek amaglanmaktadar.

3.8. Kod Kalitesi (Code Quality)

Bu kategorideki ¢alismalar, giivenilirlik, stirdiiriilebilirlik ve ¢alisma zamani
performans: gibi cesitli kalite 6zellikleri ile ilgili sorunlar1 degerlendirmekte veya
tahmin etmektedir. Siireg, veri seti 6n isleme ve etiketleme ile baslarak etiketlenmis
veri ornekleri elde edilir. Islenmis ornekler {izerinde 6zellik cikarim teknikleri
uygulanir. Cikarilan o6zellikler daha sonra bir makine O6grenimi modeline
beslenerek egitilir. Egitilmis model, analiz edilen kaynak kodunda kalite

sorunlarini degerlendirir veya tahmin eder.

Veri seti 0n isleme ve etiketleme asamasinda, ¢alismalar farkli yaklasimlar
kullanmistir. Ozellik c¢ikariminda ise bazi galigmalar kaynak kodu metriklerini
kullarurken, digerleri diisiik diizeyde kod ozelliklerini veya uyarilar1 ¢ikararak

ozellikler olusturmustur. Makine 6grenimi modeli egitiminde cesitli algoritmalar
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kullanilmistir, 6rnegin Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, K En Yakin
Komsu ve Karar Agaci gibi algoritmalar tercih edilmistir (Amorim vd., 2015; Kaur
vd., 2017).

Ozetle, bu calismalar kaynak kodu analizi i¢in makine dgrenimi tekniklerini
kullanarak kalite sorunlarin1 degerlendirmeyi veya tahmin etmeyi amaclamaktadar.
Veri seti hazirlama, 6zellik ¢ikarimi ve makine 6grenimi modeli egitimi adimlarini
iceren siiregler kullanilarak, statik analiz ve kalite 6zelliklerine odaklanarak yazilim
gelistirme siirecinin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.

3.9. Kod Gozden Gecirme (Code Review)

Kod gozden gecirme diger bir deyisle kod inceleme, bir gelistirici tarafindan
yazilan kodun bir veya daha fazla farkh gelistirici tarafindan sistematik olarak
kontrol edilmesi islemidir. Bu baslik altinda gelistiriciler tarafindan yazilim
gelistirme siireci rutini igerisinde yapilan kod gozden gecirme eyleminin makine
ogrenmesi veya derin 0grenme gibi yontemlerle desteklenmesi iizerine yapilan

calismalar inceleme altina alinmastur.

Egitim asamasinda ya da yazilim gelistirme asamasinda gelistiriciye hentiz
farkinda olmadig1 ya da diger tecriibeli gelistiriciler tarafindan zaten tespit edilmis
eksik ya da hatali kod pargalarimi tespit ederek ge¢mis yorumlar cergevesinde
kaynak koddaki hatanin diizeltilmesine destek olacak bir sistem daha kaliteli bir
kod gelistirme siireci sunacaktir. Bu tez kapsaminda gelistirilen sistem ile derin
ogrenme tabanl sistemlere gore hem yeniden egitim maliyetleri acisindan hem de
yaptig1 Oneriler agisindan daha verimli ve daha basarili sonuglar elde edilmistir.
Vektorlere doniistiirme islemlerinde kullanilan transformers yontemi sonuglarda
fark edilir bir etki yaratmistir. Boylece yapilan onerinin dogrulugunun kaynak
kodun sayisallastirilma bicimiyle biiytik dl¢tide ilisikili oldugu goriilmektedir.

Lal ve Pahwa tarafindan yapilan ¢alismada kod ornekleri oncelikle hatal:
veya uygun sekilde isaretlenmistir. Bu kod 6rnekleri tizerinde, 6rnekleri vektorlere
dontistiirmek i¢in TE-IDF kullanmadan 6nce normallestirme ve etiket kodlama gibi
kapsaml 6n islemler gerceklestirilmistir. Kod 6rneklerini hatali ya da temiz olarak

smiflandirmak i¢in bir Naive Bayes modeli kullanilmistir (Lal ve Pahwa, [2017).

Axelsson vd., gozden gegirenlerin sorunlu kod béliimlerini bulmalarma

yardimci olmak icin "Code Distance Visualise (Kod Mesafesi Goriintiileyici)" olarak
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adlandirdiklar: bir arag gelistirmislerdir. Arastirmacilar, deneylerini ac¢ik kaynak ve
ozel kod depolarinda ayr1 ayr test etmislerdir. Burada en yakin k komsuluguna
(kNN) dayanan (NCD) metrigine dayali, etkilesimli, denetimli, kendi kendine
ogrenen bir statik analiz aract sunmuslardir (Axelsson vd.,[2009).

White vd., 2016 yilinda derin 6grenme teknikleri kullanarak Java kaynak
kod depolar: tizerinde yaptiklar: ¢alismada geleneksel yontemlere gore 6grenme
tabanli yaklasimin kaynak kod iizerinde benzerlik gosteren kisimlarin daha dogru
oranlarla tespit edildiginden bahsetmislerdir (White, M. Tufano, Vendome, vd.,
2016). Ayni calisma grubu tarafindan yapilan kaynak kod merkezli diger
calismalarda derin 6grenme tabanli kod benzerlikleri ile kod onarma ¢alismasi,
hata diizeltmeler ile kaynak kod mutasyonu gibi konular arastirilmistir (M. Tufano,
Watson, Bavota, Di Penta, vd., 2018, M. Tufano, Watson, Bavota, Di Penta, vd.,
2019). Kod onarma igin yapilan ¢alismada karsilastirmali deneyler 374 yazilim
hatasi revizyonu igeren agik kaynakli bir Java projesi tizerinde yapilmistir. Sonuglar
ogrenme tabanli bu yaklasimin diger yontemlerde bulunamayan hatalar1 tespit
ettigini gostermektedir (White, M. Tufano, Martinez, vd.,2019).

Harer vd. 2018 yilinda C/C++ kodlar tizerinde yaptiklar1 ¢galismada 2 farkh
yaklagim iizerinde durmuslardir. ilki derleme ve inga etme asamalarindan ¢ikarilan
ozellikleri kullanirken ikincisi dogrudan kaynak koddan elde edilen o6zellikleri
kullanmaktadir. Bu iki yaklagim birbirinden farkli 6zellikler vermektedir. Kaynak
kod tizerinde yazilimin nasil kodlandig: bilgisine erisilebilirken diger yaklasim ile
derleyiciye ©zel durumlarin ortaya konmasi amaglanmistir. Cesitli makine
ogrenme tekniklerinin statik analiz araglarimin g¢iktilarimi ongoérmede basarili
oldugu ortaya konmustur. Bu tarz yaklasimlar ile gelistiricilerin kod gozden
gecirme ve daha hatasiz yazilimlar {retme konusunda daha basarili
olabileceklerini belirtmislerdir (Harer vd., 2018).

Gupta ve Sundaresan yaptiklar1 ¢calismada otomatik, esnek ve adaptif bir
kod gozden gecirme sistemi onermislerdir. Boylece kaynak kodlarda tespit edilen
benzer problemler igin nasil O©neride bulunacagmi ogrenen bir sistem
tasarlamislardir. Derin 6grenme tekniklerinin kullanildig1 sistem, ge¢mis kod
gozden gecirme ciktilarini referans alarak kodlar iizerinde kod gozden gecirme
yapmak {izere tasarlanmistir. Arastirmacilar tarafindan yayimnlanmamis kod
depolar: tizerinde yapilan ¢alismada basariyr 6lgmek icin anket diizenlemisler ve
test sonuclarinin basarili oldugunu belirtmislerdir (Anshul Gupta ve Sundaresan,
2018).
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Tufano vd. iki farkli derin 6grenme mimarisi ile hem kod gelistiriciye hem
de gozden gecirene Onerilerde bulunabilecek bir sistem tasarlamayi
hedeflemislerdir. Bu mimariler, koddan koda ve koddan yoruma dogru eslesmeler
turetmek icin tasarlanmistir. Gelistirdikleri sistemde dikkat cekici sonuglar elde
etmelerine ragmen tam anlamiyla islevsel hale gelmeleri i¢in daha fazla ¢alisma
yapilmas: gerektigini belirterek ¢aligmalarmi sonlandirmislardir (R. Tufano,
Pascarella, vd., 2021). Ardindan, yaklasimlarinmi degistirerek, ikinci bir ¢alismada
‘Metin-Metin Déniistiiriiciileri’ kullanan yeni bir sistem 6nermisglerdir. Onerilen
sistemin derin Ogrenme (R. Tufano, Pascarella, vd., 2021) ile uygulanan
yaklasimdan daha verimli oldugunu savunmuslardir. Tufano vd. veri setini 6nemli
olgtide genislettiklerini ve veri setini bir 6n islemden gecirerek ve ince ayar yaparak
daha basarili bir model ortaya ¢ikardiklarin belirtmislerdir. Hem 6nceden egitilmis
hem de onceden egitilmemis modeller ile test ederek modelin 6n egitiminin
oldukga etkili oldugundan bahsetmislerdir (R. Tufano, Masiero, vd.,2022).

Siow vd. kod degisikliklerine ve ilgili incelemelere yani kod godzden
gecirmelere dayali calismalarinda statik analiz veya derin 6grenmeye dayal
yaklasimlardan daha iyi performans gostermeyi amaclamislardir. Bu nedenle
kullandiklar1 derin 8grenme modeline metin gdmmelerini ekleyerek daha basarili
sonugclar elde ettiklerini belirtmislerdir (Siow vd.,2020).

Hong ve Tantithamthavorn, CommentFinder adli bir sistem dnermislerdir.
Kelime c¢antas1 yontemi kullanilarak kod bloklarmin vektorlestirilmesine ve
kosiniis benzerligi yontemi kullanilarak bu vektorlerin yakinhigmin olciilerek kod
bloklarmin benzerliginin 6l¢iilmesine dayali bir yaklasimdir. Ek olarak, en iyi 1
kod inceleme yorumunu onerirken tam eslesme igin 6nceki ¢alismadan %32 daha
iyi sonuc elde ettiklerini belirtmiglerdir. Onerdikleri yontem yalnizca daha iyi
dogruluk saglamakla kalmayarak ayni zamanda 6nceki ¢calismaya gore 49 kat daha
hizli calismaktadir (Hong vd., 2022).

Li vd. "CodeReviewer" adin1 verdikleri énceden egitilmis bir derin 6grenme
modeli Onermislerdir. 3 asama olarak tasarlanan yaklagimin ilk asamasinda,
degisikligin ytiksek kalitede olup olmadig; ikili (0,1) olarak verilerek tespit edilmek
istenmis ve ytiksek kaliteli degisikliklerin gozden gecirmeye hazir oldugu kabul
edilmistir. Ikinci adimda, kaynak koddaki degisiklik ve yorumlara dayali bir
yaklagimla bir kod degisikligi icin bulunan en iyi eslesmeleri Onermeye
odaklanmiglardir. Onerilen eglesmelerden uygun olanini se¢gme gorevini
gelistiricinin kendisine birakmiglardir. Ugiincii asamada ise gelistiriciye kod

tizerinde yapilan yorumlara gore kodu nasil yeniden diizenleyecegini gosteren bir
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sistem Onermislerdir. Bulgularina gore, oOnerilen bu modelin 6nceki derin
ogrenmeye dayali en iyi yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini
savunmuslardir (Z. Li vd.,2022).

Li vd. metinden metne T5 modelini kullanarak kod inceleme yorumlar:
treten "AUGER" adli bir sistem tasarlamiglardir (L. Li vd., 2022). Tufano vd.
(R. Tufano, Masiero, vd., 2022) tarafindan yapilan ilk c¢alisma ile
karsilastirildiginda ROUGE-L puaninda %37,38’lik bir artis elde ettiklerini
belirtmislerdir. Bu ¢calismanin performansini artiran unsurlar arasinda; verilerin 6n
isleme alinmasi, kodun incelenen boliimiiniin etiketlenmesi, kod ile gozden
gecirme yorumu arasindaki iliskiyi daha acik hale getirmek i¢in capraz 6negitim ve
maskeleme oldugundan bahsetmislerdir (L. Li vd., 2022). Bu ¢alisma, kod inceleme

yorumlarinin iiretilmesinde veri adaptasyonunun énemini gostermektedir.

Kod gozden gecirme siireglerinin otomatiklestirilmesine ek olarak, kaynak
kodlar iizerinde onceki bagliklarda 6zetle verilen alt gorevler {izerinde de bircok
calisma yapilmistir. Bunlardan en 6ne ¢ikan ¢alisma, transformator (transformers)
tabanl bir sistem olan "CodeBERT" (Z. Feng vd., 2020)'dir. Bu ¢alisgmanin temel
amaci, dogal dil ve kaynak kod arasindaki anlamsal iliskiyi ortaya koymaktr.
Kaynak kod dokiimantasyonu iiretilmesi gibi kod ve dogal dilin birlikte
kullanuldig1 gorevlerde kullanilmistir. Kaynak kod icerisinde yer alan dogal dil

islenmesi i¢in model olusturulmasi noktasinda 6nemli bir kilometre tasidir.

Lu vd. CodeXGlue (Lu vd., 2021) isimli ¢alismada, kaynak kod anlama ve
tiretme ile ilgili gorevlerde kullanmak {izere bir veri seti olusturmuslardir. Bu
calismada hedeflenen gorev olan klonlanan kaynak kodlarin tespit edilmesi igin
"CodeBERT" modeli kullanilmistir. Ayrica; kod tamamlama, kod Ozetleme ve
benzeri bir¢ok gorev icin farkli modellerde kiiciik ayarlamalar yapilarak ¢alismalar

sunulmustur.

Kodlarin vektorel gosterimleri tizerine bu tez kapsaminda da yer verildigi
tizere farkli ¢alismalar mevcuttur. Chen ve Monperrus (Z. Chen ve Monperrus,
2019) tarafindan yapilan literatiir taramasi, kod gomme ile ilgili ¢alismalarin
kapsamli bir incelemesini sunmaktadir. Ayrica CodeBERT ten 6nce Kanade vd.
"BERT" modelini kaynak kod metinleriyle énceden egiterek "CuBERT" (Kanade
vd., [2020) adli baglamsal bir kod temsil modeli gelistirmislerdir. Ayrica
transformasyon modeli olarak da kullanilan UniXCoder (Guo vd., 2022) icerisinde

Guo vd. kaynak kod metinlerinin temsili igin ¢ok katmanli bir doniistiiriicii
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mimarisi kullanmiglar ve kod metinlerini AST ayristirma yontemi yoluyla
parcalayarak sayisallastirmiglardir.
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4. YONTEM

Tez galismasi siiresince kaynak kodlar tizerinde yapilan calismalarin yani
sira dogal dil isleme ile ilgili calismalardan yola ¢ikarak uygulanabilecek yontemler
de incelenmistir. Incelemeye alman onceki caligmalarda ortaya konan deneysel
calismalar tekrar yapilmistir. Gerek agik kaynak kod depolarinda yayinlanan ve
topluluklar tarafindan desteklenen projeler iizerinde gerekse de baska ¢aligmalar
tarafindan olusturulmus gercek ya da sentetik veri setleri tizerinde cgesitli
yontemler uygulanarak elde edilen sonuclarin dogrulugu kesinlestirilmeye

calisilmis ve ge¢mis galismalara olan katkilar sunulmaya ¢alisilmuistr.

Verilerin toplanmas: ya da veri setlerinden elde edilmesinin ardindan girdi
olarak saglanan veriler cesitli sekillerde ve adimlarda 6n islemlerden gegirilerek
verilerin filtrelenmesi, temizlenmesi ve bazi durumlarda ilgili kelime ya da kelime
Obeklerini temsil edecek etiketler ile isaretlenmesi saglanmistir. Elde edilen yeni
girdiler ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktilar, modellerin egitimi i¢in kullanilarak
olusturulan modeller ile test verileri {izerinde tahmin ¢alismalar1 yapilmstir. Test
verileri ile elde edilen ¢iktilarin dogrulugu da dogal dil isleme alaninda siklikla
kullanilan BLEU, ROUGE, METEOR gibi cesitli gegerleme yontemleri ile
olgiilmiistiir (Sekil {.1)). Bir modelin akisina ait adimlarda 6zellikle literatiire ilk
defa sunulan ya da etkili goriilen adimlar Sekil icerisinde yesil zemin ile

verilmistir.

Tezin bu boliimiinde tez calismasi siirecinde kullanilan yontemler ve
teknikler ile gec¢mis calismalarda kullamilan bazi yontemler ozetler halinde
verilmektedir.
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4.1. Veri Setleri

Bu boliimde kaynak kod iceren, bu tez kapsaminda mercek altina alinan ve
kullanilan veri setleri 6zetlenmektedir. GitHub kod deposu {izerinden elde
ettigimiz ve bu tez kapsaminda olusturdugumuz verisetinin olusturulmas: ve
icerigi hakkinda da detayl bilgiye yer verilmektedir.

4.1.1. Draper VDISC veri seti

Draper VDISC, acik kaynak projelerden toplanmis 1,27 milyon fonksiyon
iceren bir veri setidir. Fonksiyonlar, statik analiz yontemiyle potansiyel gtivenlik
aciklar1 tespit edilerek Ortak Giivenlik Acig1 Listesinde (Common Weakness
Enumaration (CWE)) yer alan 5 giivenlik agig: ile etiketlenmistir. Bu giivenlik
aciklart CWE-120, CWE-119, CWE-469, CWE-476 ve CWE-other seklindedir. Veri
setinde yer alan her bir sinif etiketine ait veri sayilarina ait detaylar Cizelge [d.1]de
verilmistir. Veri seti C ve C++ programlama dillerinde yazilmis fonksiyonlar ve bu
fonksiyonlarda bulunan giivenlik aciklarina ait etiketlemeleri icermektedir. Bir
fonksiyon birden fazla giivenlik agig1 barindirabilecegi gibi hi¢ bir gtivenlik agig1
da barmndirmayabilmektedir (R. Russell vd.,2018).

Cizelge 4.1. Draper VDISC veri seti sayisal bilgiler

Guivenlik CWE- CWE- CWE- CWE- CWE-

Agig1 119 120 469 476 other
Egitim Var 19286 38019 2095 9694 27959
(Train) Yok 1000185 981452 1017376 100977 991512
Dogrulama Var 2419 4750 252 1208 3579
(Validation)Yok 125057 122726 127224 126268 123897
Test Var 2452 4891 278 1192 3490

Yok 124967 122528 127141 126227 123929

CWE, yazilim ve donanim zayiflik tiirlerinin bir listesidir (B. Martin, Brown,
Paller, Kirby ve Steve Christey, 2011). Veri setinde yer alan etiket bilgileri Cizelge
4.2]de yer almaktadir. Bu veri seti egitim (%80), dogrulama (%10), test (%10) olarak
ti¢ parcaya ayrilmis durumdadir. Bu sekilde ele alindiginda veri setinde yer alan

toplam boliinmiis kayit sayilar Cizelge [4.3]ile verilmistir.
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Cizelge 4.2. Draper VDISC veri seti etiketleri

CWE-119 Bir Bellek Arabelleginin Siirlari iginde Islemlerin Uygunsuz Kisitlanmasi
CWE-120 Giris Boyutunu Kontrol Etmeden Arabellek Kopyalama

CWE-469 Boyutu Belirlemek igin Isaretgi Cikarma Kullanimi

CWE-476 NULL Pointer Referansi

CWE-Other CWE-119, CWE-120, CWE-469 ve CWE-476 disindaki hatalar

Cizelge 4.3. Draper VDISC veri seti boliinmiis kayit sayilar:

Fonksiyon Sayis1

Egitim (Train) 1019 471 ( %80)
Validation (Dogrulama) 127 476 ( %10)
Test 127 419 ( %10)

Draper VDISC veri seti igerigi incelendiginde barindirdig bes sinifa ait veri
sayilarinin ve true/false oranlarinin oldukga dengesiz oldugu goriilmektedir. Oyle
ki CWE-469 kodlu hata smif1 icin test verisetinde 127419 fonksiyon iginden sadece
278 tanesi hatal1 olarak tanimlanmistir ve bu hata kodu barindiran fonksiyonlar
diger hata kodlar1 ile de yiiksek oranda ¢akismaktadir. Veri setindeki dengesizligin
giderilerek modelin basarimmin daha dogru degerlendirilmesi amaciyla her bir
smnifa ait kayit sayisinin esitlenmesi igin iki farkli yontem uygulanmistir. Bu amagla
ele alan veri setindeki veri miktarinda azaltma yapilarak her bir hata smifindaki
veri sayilar1 esitlenmeye calisilmistir. Veri setinde azaltma yapildiginda veri
sayisinda biiyiik oranlarda azalma olmustur. Bu durum veri setindeki bazi hata
smiflarindaki True sayilarmin ¢ok diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Veri
setindeki dengesizlik giderilse de biiyiik miktarda verinin kaybedilmesi ve az
miktardaki veri ile ¢alismanin yapilmas: saghkli goriilmemistir. Bu sebeple veri
setine dengeli bir yap1 olusturmak amaciyla kayit azaltma ve kayit cogaltma
yontemlerinin her ikisi ile de elde edilen veri setleri tizerinde deneyler yapilmaistir.

Azaltma islemi orijinal veri seti {izerinde bulunan verilerin igerisinde en az
sayida hata barindiran siniftakine esit ya da yakin olacak sekilde secilmesi seklinde
uygulanmistir. Boylece her bir smifta yaklasik aymi sayida hatali veri olan dengeli
bir veri seti elde edilmistir. Bu kapsamda hi¢ bir hata igermeyen satirlar kapsam
disinda kalmistir.
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Cogaltma islemi orijinal veri setindeki hata simiflarinda yer alan veri sayisi
digerlerine gore az olan siflardakilerin c¢ogaltilmas1 seklinde yapilmastir.
Cogaltma islemi ile veri setindeki hata siniflar1 birbirine yakin sayilara ulasmistir.

Veri setindeki sayilar: esitlerken her bir hata smifinda veri tekrarlamasi yapilmistir.

Bu kapsamda Draper VDISC verisetinden elde edilen ii¢ farkli veri seti su
sekildedir;

1. Draper VDISC orijinal veri seti
2. Kayitlar azaltilarak hata sayilar1 yaklasik olarak esitlenen veri seti

3. Kayitlar cogaltilarak hata sayilar1 yaklasik olarak esitlenen veri seti

4.1.2. GHPR veri seti

GHPR veri seti, GitHub’da yer alan toplamda 3026 hata diizeltmesi
barindiran 307 Java projesinden elde edilmistir. Bu veriseti Cizelge ile verildigi
gibi kaynak kod, diizeltmeye neden olan degisiklik ve proje bilgileri de dahil
olmak tizere 16 0zelligi igermektedir. Veri seti 3026 hata iceren, 3026 hata icermeyen
olmak {tizere toplam 6052 6rnek veriden olusmaktadir. Yazilimsal hatanin birden
fazla dosyay: ilgilendiriyor olmasi goz oniinde bulundurularak elde edilen bu
orneklerin tek dosyada yapilan degisiklikleri barindirmasi gerektigi diistintilerek
bu sekilde filtrelenmistir. Olusturulan verisetine GitHubE] tizerinden
erisilebilmektedir (Xu vd., 2020).

4.1.3. CoDesc veri seti

Kaynak kod ile ilgili olarak sektdrel ve akademik anlamda artan ilgiye
ragmen derin 6grenme gibi ¢ok biiyiik veriye dayali 6grenme modelleri icin yeterli
biiytikliikte bir kaynak kod veri setinin bulunmamasi sonucunda CoDesc veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti 4,2 milyon Java metodu icermektedir (Hasan vd.,
2021). Alsuhaibani vd., 2018; Mnih ve Kavukcuoglu, 2013} Pennington vd., 2014
gibi calismalarda goriilebilecegi gibi, korpus boyutu biiyiidiik¢e orantili olarak
metin gdomme performanslar1 da artmaktadir. Buradan yola ¢ikarak, bu boyuttaki
verilerle egitilen vektorlestirici modeller, kaynak kodlarmin vektorel temsillerini
daha uygun bir sekilde temsil edebilir. Ayni zamanda genel bir model

olusturularak yeni yapilan gelistirmeler i¢in daha kapsayici bir yol izlenerek

https:/ / github.com /feiwww /GHPR_dataset


https://github.com/feiwww/GHPR_dataset
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Cizelge 4.4. GHPR veri seti igerik tanimlar1

Ozellik

Aciklama

PROJECT_NAME
PROJECT_OWNER
PROJECT_DESCRIPTION
PROJECT_LABEL
PROJECT_LANGUAGE
SHA_FIXED

SHA_BUG

DIFF_CODE
COMMIT_DESCRIPTION
COMMIT_TIME
OLD_CONTENT
NEW_CONTENT
OLD_PATH

NEW_PATH

PR_TITLE
PR_DESCRIPTION

Projenin ad1

Projenin sahibi

Projenin agiklamas:

Proje sahibi tarafindan eklenen etiketler

Projenin gelistirildigi programlama dili

Hata diizeltildikten sonraki siiriime ait ID

Hata diizeltilmeden 6nceki siiriime ait ID

Hata ile iliskili kod degisikligi

Hataya iliskin PR’a ait commit mesajt

Hataya iliskin PR’a ait commit mesajinin zamani
Hata diizeltilmeden 6nceki kod dosyasinin igerigi
Hata diizeltildikten sonraki kod dosyasinin igerigi
Degisen dosyasinin eski konumu

Degisen dosyasinin yeni konumu

PR bashg

PR agiklamasi

siklikla karsilasilabilecek yeni kod eklenmesi durumunda ince ayar ve yeniden

egitim maliyetlerinin ortadan kaldirilmasi amaglanmaktadr.

4.1.4. CommentFinder

CommentFinder veri seti GitHub’da yer alan 4901 ve Gerrit'de yer alan 6388
proje olmak {tizere toplam 11289 projeye ait 151019 kaynak kod-inceleme cifti
icermektedir. Gelistiricinin kendisi tarafindan yazilan, botlar tarafindan yazilan,
ingilizce olmayan ve alakasiz goriilen yorumlar (6rn; "it looks good to me", "thank
you" vs.) veri setine dahil edilmemistir. Tiim bu kosullar altinda elde edilen veri
seti incelendiginde kayitlarin %7,5 kadarinin birbirleriyle ayni gdzden gecirme
yorumuna sahip oldugu goriilmektedir (Hong vd., |2022). Bu veri seti 6l¢limleri
yaparken kullanilan metriklere gore ge¢mis calismalar arasinda en iyi kod gozden

gecirme performansini gerceklestiren ¢alisma tarafindan kullanilmistir.



31

4.1.5. OGU-CENG-SC veri seti

[lk olarak, caligmada kullanilmak iizere GitHub kod deposunda yer alan agik
kaynak projelerde acilmis kod degisiklik istekleri ve iliskili yorumlar belirlenen bazi

kriterlere istinaden toplanmistir. Bu kriterler;

¢ Acik ve erisilebilir olmak
* Java projesi olmak

* 50’den fazla yildiz almis olmak

seklinde belirlenmigtir. Bu gekilde filtrelendikten sonra toplanan projeleref] ait
cekme isteklerinde yer alan kod degisiklikleri ve bir kod satirina dogrudan

yapilmig yorumlar toplanarak veri seti olusturulmustur.

Ikinci olarak, Boliim ile verilen GHPR veri seti tarafindan dahil edilmis
projeler dikkate alinarak kod degisiklik istekleri ve iligkili yorumlar toplanmugtir.
GHPR veri setinde kod degisiklikleri yer almasina ragmen bu degisikliklere bagh
yapilan gelistirici yorumlar1 olmadig1 ic¢in yeniden veri toplama gereksinimi
dogmustur. Bu sekilde GHPR veri setinin genisletilmis bir siirimiiniin
olusturuldugu soylenebilir. Bu sekilde toplanan veri setinde 470338 gelistirici
yorumu goriilmektedir. GHPR verisetinden farkli olarak tek bir dosya degisikligi
gibi bir kisitlmaya gerek duyulmadigindan ve yorumlar dogrudan kod satirlarina
yapildigindan sayica ¢ok daha biiyiik bir veri seti olan OGU-CENG-SC Veri Seti
ortaya ¢ikmistir.

Verilerin toplanmas: icin kullanilan veri toplama araci python dilinde
gelistirilmistir ve GitHub iizerinde yaymnlanmustuf] GitHub kod deposundan
kaynak kod degisikligine iliskin veriler detayli olarak alinabilmektedir. Bu ¢calisma
kapsaminda kaynak kod degisikligi ve yapilan yorum ikilisi yeterli olmakla
birlikte gerekli durumlarda manuel kontroller yapabilmek adma ek bilgiler de
toplanmustir. Toplanan kayitlara ait tist veri bilgileri ve agiklamalari Cizelge ile
verilmistir.

Zhttps:/ / github.com/search?q=is%3Apublic+stars%3A%3E50&type=repositories&s=stars
3ht’cps: / /github.com/ykartal /Github-SourceCode-Review /blob/master/1-gather-dataset.py


https://github.com/search?q=is%3Apublic+stars%3A%3E50&type=repositories&s=stars
https://github.com/ykartal/Github-SourceCode-Review/blob/master/1-gather-dataset.py
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Cizelge 4.5. Olusturulan veri seti igerik tanimlar1

Ozellik Aciklama

url Yapilan yoruma ait baglanti adresi

diff_hunk Yapilan kod degisikligine ait isaretlenmis kaynak kod igerigi
path Degisiklige ugrayan .java dosyasinin projedeki konumu
body Kod degisikligine istinaden yapilan gelistirici yorumu

pull_request_url  Kod degisikliginin yer aldig1 cekme isteginin baglant1 adresi

start_line Java dosyasindaki degisikligin baslangic satir numarasi

Ornek veri kaydina Sekil ile yer verilmistir. JSON olarak elde edilen
verilere ait diff hunk ve body alanlar1 bu ¢aligmalarin yapilmasi igin yeterli bilgiyi

sunmaktadir.

"url":"https://api.github.com/repos/firebase/firebase-android-sdk/pulls/comments/408345119",
"diff_hunk":1"@@ -15,13 +15,21 @@\n package com.google.firebase.installations;\n \n import android.text
"path":"firebase-installations/src/main/java/com/google/firebase/installations/Utils.java“

"body":7a) please no empty line around imports\r\nb) should imports be ordered alphabetically? if yes,
"pull_request_url":"https://api.github.com/repos/firebase/firebase-android-sdk/pulls/1462",
"start_line":23

Sekil 4.2. Ornek veri kaydi

4.2. T-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding)

T-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), cok boyutlu verilerin
gorsellestirilmesi i¢in kullanilan bir makine 6grenimi yontemidir. T-SNE, yiiksek
boyutlu verilerin icerdigi karmasik yapilar1 daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil
etmeyi hedeflemektedir (Van der Maaten ve Hinton, 2008).

T-SNE, veri noktalarinmi genellikle 2 veya 3 boyutlu olmak tizere daha diisiik
boyutlu bir uzaya yerlestirmektedir, boylece bu uzayda benzerlikler ve iligkiler
gorsel olarak daha iyi anlagilabilir hale gelmektedir. Ozellikle gorsellestirmelerde
kullamilan T-SNE, veri noktalarmmuin birbirine olan benzerliklerini ve
gruplanmalarin1 korumaya ¢alismaktadir (Van der Maaten ve Hinton, 2008).
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T-SNE, veri noktalarmin benzerliklerini Ol¢gmek icin istatistiksel olarak
analiz edilebilen ancak tam olarak tahmin edilemeyen bir yaklasim
kullanmaktadur. Ilk olarak, yiiksek boyutlu uzayda her veri noktasi birbirine olan
benzerligini hesaplar ve bu benzerliklerden olusan bir olasilik dagilimi olusturur.
Daha sonra, diisiik boyutlu uzayda noktalarin birbirlerine olan benzerliklerini
Olger ve bu benzerlikleri de olasiik dagilimi olarak hesaplar. T-SNE, yiiksek
boyutlu uzaydaki benzerlikleri diisitk boyutlu uzaydaki benzerliklere
dontistiirmek i¢in Kullback-Leibler (KL) divergence adi verilen bir istatistiksel
Ol¢tim kullanmaktadir (Van der Maaten ve Hinton, |2008)).

T-SNE'nin avantajlarindan biri, yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik
yapilar1 ve kiimeleme desenlerini gorsel olarak ortaya ¢ikarabilmesidir. Bu sayede,
veri setindeki anlamli gruplanmalar1 veya benzerlikleri kolaylikla gozlemleyebilme
imkani sunmaktadir. Ancak, T-SNE'nin dezavantaji, hesaplama maliyetinin yiiksek
olmasi ve bazi durumlarda veri setinin Ozelliklerine bagh olarak farkli sonuglar
elde edilebilmesidir. Basit bir siniflandirma problemi icin Wattenberg vd., 2016
tarafindan sunulan 6rnek bir gorsellestirme Sekil ile verilmektedir.
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4.3. Verilerin On Islemden Gecirilmesi

Veri setleri her ne kadar cesitli kriterler dogrultusunda olusturulsa da veri
setlerinde yer alan bazi1 kayitlarin dislanmasi gereken durumlar olabilmektedir. Bu
calisma icerisinde kaynak kod ve yorum ciftlerine bakildiginda baz1 yorumlarin bir
ya da birkag¢ kelimeden olusan bir diizeltme Onerisi icermeyen tebrik ya da ovgii
mesajl gibi standart yorumlar oldugu goriilmiistiir. Bu sekilde bulunan kayitlarin
dikkate alinmamas: i¢in diizenlemeler yapilmistir. Ayrica kaynak kod tarafinda bos
kod satirlar1 ya da tek harf igeren kod satirlar1 da ayni sekilde ¢alisma kapsamina

alinmamustir.

Bununla birlikte benzer kaynak kodlarin daha dogru saptanmas: igin
metinsel veriler igerisinde yer alan kaynak kodlar iizerinde bazi diizenlemelerin
yapilmasi gerekebilmektedir. Kaynak kod icerisinde yer alan degisken, fonksiyon
ya da terim adi gibi gelistiriciye bagh olan ve teknik olarak onem arz etmeyen
terimlerin dislanmasi ya da uygun sekilde degistirilmesi gesitli calismalarda bir 6n
islem olarak uygulanmis yontemler arasindadir. Bu tez kapsaminda uygulanan 6n
islemlerin 6nerilerin dogrulugunu etkiledigi gortilmiistiir.

4.3.1. Sozciiksel analiz (Lexical analysis)

Sozctiiksel analiz bir programlama dilinde yazilmis kaynak kodlar {izerinde
gerceklestirilen bir islemdir. Sozciiksel analiz ile kaynak kod parcalanarak anahtar
kelimeler, operatorler ve degiskenler gibi belirteclere ayrilmaktadir. Bu belirtecler
programlama dilinin yap: taslaridir. Her programlama dilinin kendi karakteristik
ozellikleri olmasi sebebiyle sozciiksel analiz agisindan programlama dilleri
arasinda farkli yaklagimlar olmasi gerekmektedir. Ornegin python programlama
dilinde her bir sekme ya da bosluk 6zel bir anlam igerdiginden bu bosluklarin ya
da sekmelerin sozciiksel analiz sirasinda bir sekilde isaretlenmesi gereklidir
(Vikipedi, 2022). Sozciiksel analizin birincil hedefleri su sekilde siralanabilir
(Bergmann, 2003);

1. Belirte¢ Tanima: Sozciiksel analiz, kaynak kodda yer alan her bir belirteci
saptamaya yardimci olur. Belirtecler "if", "for", "while" gibi anahtar

" A\l mn

sozciikleri, degisken adlar1 gibi tanimlayicilari, "+" veya "-" gibi operatorleri
ve sayilar ya da dizeler gibi sabit degerleri igerebilir. Derleyici bu belirtecleri

tanimlayarak, kodun yapis1 hakkinda bir yaklagim ortaya konmasin saglar.
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2. Hata Algilama: Sozciiksel analiz, kaynak koddaki sozciiksel hatalarin veya
sozdizimi hatalarinin saptanmasinda hayati bir rol oynar. Bir belirteg
taninmazsa veya karakterlerin diizenlenmesi programlama dilinin s6zciik
kurallarini ihlal ederse, bu durumu saptayabilir. Ornegin, bir programci bir
anahtar kelimeyi yanlis yazarsa veya gecersiz bir karakter kullanirsa,

sOzciiksel analiz bu hatali durumu isaretleyebilir.

3. Sembol Cizelgesi Olusturma: Sozciiksel analiz i¢in zorunlu olmasa da bir
sembol ¢izelgesi, derleyiciler ve yorumlayicilar tarafindan kaynak koddaki
degiskenler ya da fonksiyonlar gibi cesitli semboller hakkinda bilgi
depolamak igin kullanilan bir veri yapisidir. Sozciiksel analiz, bir kaynak
koddaki belirtecleri tanimlayarak ve bu belirtecleri veri tiirleri vb.
Oznitelikleri ile iliskilendirerek sembol (¢izelgesinin olusturulmasma ve
doldurulmasma yardimci olur. Simge cizelgesi tanimlayicinin adi, tiird,

kapsami ve bellek konumu gibi verileri barindirabilir.

4. Kod optimizasyonu: Sozciiksel analiz, fazla veya gereksiz belirtegleri
belirleyerek kod optimizasyonuna da katkida bulunabilir ayirca gereksiz
bogluklar1 ya da karakterleri kaynak koddan temizleyebilir. Ornegin,
kullanilmayan degiskenleri veya basvurulmayan islevleri tanimlayabilir ve

programciya olasi optimizasyon alanlar1 hakkinda bilgi verebilir.

Genel olarak sozciiksel analizin amaci, kaynak kodun yapilandirilmig bir
temsilini saglamaktir boylece hatalari belirlemek ve derleme siirecinin sonraki
agamalar igin gerekli bilgiler saglanmig olunur. Ornek kodlar {izerinde sozciiksel

analiz ile olusturulmus ¢iktilar Cizelge ile verilmistir.

Kod benzerliklerine gore tespitte bulunmak icin tasarlanan bir sistemde bir
on iglem olarak degerlendirildiginde sozciiksel analizden gegirilen bir kaynak kod
iceriginde degisken isimleri gibi tanimlayicilarin temizlenmesi benzerlik
oranlarmin arttirllmasimi saglayabilir. Degisken isimlerinin benzerlik tizerindeki
etkisi azaltilirken vektorize islemleri sirasinda goz ardi edilmesi olasi olan ancak
onem arz edebilecek operatorlerin de etiketlenerek 6ne ¢ikmasi saglanabilir. Bu
sekilde uygulanan bir iyilestirme benzer kaynak kodlarin eslestirilmesinde pozitif
bir rol oynayabilir. Tez siirecinde sozciiksel analizin etkisini arastirmak igin

GitHub’da yer alan Sozciiksel Analizcfl| kullanilmistir.

4ht’cps: / /github.com/merveceyhan/Lexical-Analysis
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Cizelge 4.6. Kaynak kod ve karsilik gelen sozciiksel analiz ciktilar

Kaynak Kod

Sozciiksel Analiz Ciktis1

public class OnSelectHandler

(public, Id) (class, CI) (OnSelectHandler, Id) (In,
Symb)

Crashlytics.
logException(throwable);

(Crashlytics, Id) (., Symb) (logException, Id) ((
Symb) (throwable, Id) 0, Symb) (;, Symb) (In,
Symb)

private static List String>
reverse  View(List<String>
input) (

(private, Id) (static, Id) (List, Id) (<, Symb) (String,
Id) (>, Symb) (reverse View, Id) (( Symb) (List,
Id) (<, Symb) (String, Id) (>, Symb) (input, CI) 0,
Symb) (& Symb) (In, Symb)

jdbcTemplate.getConnection(

(jdbcTemplate, Id) (., Symb) (getConnection, Id

.prepareCall( (( Symb) 0, Symb) (., Symb) (prepareCall, Id) ((
"EXECsp_configure’ Symb)
clrenabled’,0;

RECONFIGURE;");

4.3.2. Kaynak kod soyutlama (Source code abstraction)

Kaynak kodun ham hali iizerinde calisarak kod desenlerini 6grenmek
oldukca zor bir siirectir. Programlama dili tarafindan tanmimlanmis anahtar
kelimeler, operatorler vs. yaninda bagimsiz kullanilan biiyiik bir kelime dagarcig:
bulunmas1 ve kullanilmas: sebebiyle zorlu bir problem olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu sebeple Tufana vd. tarafindan, verilen java kaynak kodunun
soyutlanarak kelime sinirli ama ayni ifadeyi tasiyan bir temsilinin olusturulmasi
icin src2abf| adin1 verdikleri agik kaynak koduna sahip bir arag gelistirilmistir. Bu
arag¢ parametre aldigi java kaynak kodunda parcalama islemleri yaparak kullanici
tanimli degisken ismi, metot ismi gibi degerleri METHOD_1, VAR_1 gibi sayisal
olarak artarak giden degerler ile degistirir. Bu degerleri orijinal degerleri
saklayarak saglar. Boylece ornegin ayni metot ile karsilasirsa yine METHOD_1
degerini kullanabilir. Bu yaklasim aynmi zamanda soyutlanmig bir kaynak kodun
orijinal haline geri dondiiriilebilmesine imkan saglamaktadir. Baz1 6zel durumlar
incelenerek bu durumlar ile karsilasildiginda kaynak kodun soyutlanmas:
engellenmistir. Ornegin "size", "add" gibi sikca kullanilan ve kod yazma siirecinde
anlamli ifadeler barindiran isimlendirmeler oldugu gibi birakilmistir (M. Tufano,
Watson, Bavota, Penta, vd.,[2019).

5https: / / github.com/micheletufano/src2abs
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Orijinal java kaynak koduna karsilik abs2src ile soyutlanmis kaynak kod
ikilisi 6rnegi su sekilde verilmistir;
//0rijinal Java Kaynak Kodu
public PageProperties getProperties() {
if (hasProperties()) {
return properties;

} else {

return null;

}

//Soyut Java Kaynak Kodu
public TYPE_1 METHOD_1( ) { if (METHOD_2 ( ) ) {

return properties ; } else { return null; } }

4.4. Veri sayisallastirma (vectorization) ve metin

gomme (text embeddings)

Kullanilacak derin 6grenme, makine O6grenmesi ya da benzerlik
algoritmalarmin kaynak kodu isleme alabilmesi i¢in ilgili kaynak kodlarin sayisal
gosterimlerine ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu sebeple bu metinsel verilerin
sayisallastirilmas: yani vektorlere doniistiirtilmesi bir gereklilik olarak karsimiza
cikmaktadir. Vektorlere doniistiiriilmesi asamasinda uygulanan yontemin hem

zaman maliyeti hem de dogruluga etkisi bnem arz etmektedir.

Veri sayisallastirma, verileri matematiksel vektorler olarak temsil etme
islemidir. Basta makine 6grenimi ve veri analizi alanlarinda sik¢a kullanilan bir
teknik olmakla birlikte metin siniflandirma, goriintii tanima, 6neri sistemleri gibi
genis bir alanda kullanilmaktadir. Goriintiiler, sesler, cizelgeler gibi farkli tiirde
veriler makine 6grenmesi gibi yaklasimlar tarafindan islenmeye baslanmadan 6nce
sayisallastirilarak vektorler haline getirilerek kullanilir. Metin veriler de diger

tiirlerdeki veriler gibi vektorlere doniistiiriildiikten sonra islenmeye alinmaktadir
(Singh ve Shashi, 2019).

Bu tez kapsaminda metin verilerin islenmesi s6zkonusu oldugundan metin
verilerin vektorlere dontstiiriilmesi konusu ©n plana c¢ikmaktadir. Metin
vektorlestirme, metinlerin igerdikleri kelimeler veya kelime obeklerinin sayisal
degerlere yani vektorlere doniistiiriilmesi ile saglanir. Bu vektorler, metin verinin
yapisini ya da ozelliklerini yansitir. Yaygin olarak kullanilan metin vektorlestirme
yontemleri Kelime Torbasi (Bag-Of-Words(BoW)), TF-IDF, Kelime Gomme (Word
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Embeddings), N-Gram Vektorler, Karakter Gomme (Char-Level Embeddings),
Belge Gomme (Document Embeddings) seklinde siralanabilir (Aubaid ve Mishra,
2020).

4.4.1. Kelime torbasi (Bag of words (BoW))

Kelime torbasi, metin isleme ve dogal dil isleme alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Metin belgelerini temsil etmek igin kullanilan bir
modeldir. Bu modelde, bir metin belgesi, icerdigi kelimelerin frekansina dayali
olarak bir vektorle temsil edilir. Kelime siras1 veya dilbilgisi kurallar1 goz ardi
edilir, sadece kelime frekanslar1 dikkate alinir. Ornegin, "Bu bir O0rnek ctimle"

ifadesi, "bu", "bir", "ornek", "ctimle" kelimelerinden olusan bir vektorle temsil edilir.

Kelime torbasi olusturmak icin oOncelikle, temsil etmek istenilen metin
belgesi alinir. Bu belge, bir yazi, makale, e-posta veya baska bir metin icerigi
olabilir. Elde edilen belgeyi kelimelerine ayirmak igin bir parcalama islemi
uygulanir. Bu sirada belgede yer alan metin bosluklardan ve noktalama
isaretlerinden arindirilmis olunur. Bu sekilde toplanan tiim benzersiz kelimeler ile
bir sozlik olusturulur. Her bir benzersiz kelime icin benzersiz ve indeksi ifade
eden bir kimlik olusturulur ve eslenir. Sozliikte yer alan her benzersiz kelime igin
kelimenin belgede kag¢ kez tekrarlandigini ifade eden frekans hesaplanir. Boylece
belgenin kelime frekans vektorii olusturulur. Tim metin belgelerini temsil eden
kelime frekans vektorleri birlestirilerek bir "Kelime Torbasi" olusturulur. Boylece
her bir metin belgesinin her benzersiz kelimenin frekansini gosterdigi bir matris
elde edilmis olunur (Qader vd., 2019).

Kelime Torbasi, basit, 6lgeklenebilir ve hesaplama verimliligi gibi avantajlar
sunmaktadir. Tiim bu ozellikleri ile metin smiflandirma, duygu analizi, bilgi

¢ikarma gibi bir ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Qader vd., 2019).

4.4.2. Terim frekansi - ters dokiiman frekansi (TF-IDF)

Terim Frekans: - Ters Dokiiman Frekans: (TF-IDF), dogal dil isleme ve bilgi
erisim alanlarinda yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem ile
bir dokiimanda gecen bir kelimenin énemi belirlenmeye ¢alisilir. TF-IDF, bir terimin
bir dokiimandaki goriilme siklig1 (TF) ile tiim dokiimanlardaki goriilme sikiligin
(IDF) birlestirerek bu terimin genel énemini hesaplar. Yalnizca tek bir dokiimana
odaklanmak yerine tiim dokiimanlardaki terimleri de goz oniinde bulundurmas:
sebebiyle dnemli sonuglar saglamaktadir (Havrlant ve Kreinovich, 2017).
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Terim Frekansi(TF): Bir dokiimandaki bir terimin ne kadar sik gectigini
gosteren oOlgiidiir. Dokiimanin igerigindeki her bir terimin frekansi hesaplanir, bu
deger bu dokiimana 06zgii bir degerdir. TF, dokiimandaki bir kelimenin
tekrarlanma sayisinin toplam kelime sayisina boliimii ile hesaplanir. d dokiimarn
i¢in t terimin tekrarlanma sayisi, w toplam kelime sayist olmak iizere TF degerini
hesaplayan formiil |4.1|ile verilmistir (Havrlant ve Kreinovich, 2017).

TF(t,d) = - (4.1)

w

Ters Dokiiman Frekansi(IDF): Bir terimin tiim dokiimanlardaki goriilme
sikligii gosteren Olgiidiir. Bir terimin ne kadar nadir veya popiiler oldugunu
belirlemek i¢in kullanilir. Hesaplanan IDF degeri ne kadar yiiksekse ilgili terime o
derece nadir rastlanmaktadir. Yani terim dokiimanlarin ¢ogunda bulunuluyorsa
IDF degeri diiser. IDF degeri, toplam dokiiman sayisinin terimi igeren dokiiman
sayisina boliimiiniin logaritmas: alinarak hesaplanir. Yani N toplam dokiiman
sayisini, df ilgili terimi iceren dokiiman sayisini ifade etmek tizere IDF degeri
formul 4.2|ile hesaplanir (Havrlant ve Kreinovich, 2017).

IDF(t) = log (4.2)

1+ df

TF-IDF Hesaplama: Bir terimin TF-IDF degeri, terimin TF degeri ile IDF
degeri carpilarak elde edilir. Bu, terimin dokiimandaki sikligin1 belirleyen TF ile
genel Onemini belirleyen IDF arasinda bir denge saglar. Eger bir terim bir
dokiimanda sik¢a gegiyorsa ve tiim dokiimanlarda de yaygm ise, TF-IDF degeri
diisiik olacaktir. Ote yandan, bir terim ne kadar az dokiimanda tekrarlaniyorsa
TF-IDF degeri o kadar yiiksek olacaktir. Bu sayede, dokiimanlarin genelinde
onemli terimlerin vurgulanmasi saglamir. TE-IDF degerini hesaplayan formiil

ile verilmistir (Havrlant ve Kreinovich, [2017)).

TF — IDF = TF(t,d) « IDF(t) (4.3)

4.4.3. Word2Vec

Word2Vec, dogal dil isleme alaninda kullamilan ve kelime vektorlerinin

dagitimsal temsilini 6grenmek i¢in kullanilan popiiler bir tekniktir. Yontem, biiyiik
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metin veri setlerinden Ogrenilen vektorler araciligiyla kelimelerin anlamsal
iliskilerini yakalamay1 hedefler. Word2Vec, ozellikle kelime benzerligi, kelime
iliskileri ve anlamsal olarak benzerlik 6l¢timleri gibi gorevler icin etkili bir yontem
saglamaktadir. Word2Vec, kelime vektorleri olustururken "benzer kelimeler benzer
baglamlarda kullamilir" fikrine dayanan dagitimsal bir yaklasimi benimser. Bu
sayede, benzer anlamlara sahip kelimelerin vektorleri birbirlerine yakin konumda
olurken, semantik olarak farkli kelimelerin vektorleri arasinda anlamsal mesafeler
korunur. Word2Vec, bu 0Ozellikleri ile kelime diizeyindeki dogal dil isleme
gorevlerinde, metin smiflandirmadan kelime Onerme sistemlerine kadar birgok
alanda kullanilmaktadir (Turner vd., 2017).

4.4.4. Doc2Vec

Doc2Vec, dogal dil isleme alaninda ve belgelerin dagitimsal temsillerini
ogrenmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Word2Vec'in genisletilmis bir versiyonu
olarak kabul edilir. Doc2Vec, bir belgenin igerigini tanimlamak igin vektorler
kullanmakta ve belgeler arasindaki anlamsal iligkileri yakalamay1 amaclamaktadir
(H. Zhang ve Zhou, 2019).

Doc2Vec, kelime diizeyindeki temsillerin yani sira belge diizeyindeki
temsilleri de ogrenir. Bu, belgelerin birbiriyle benzerliklerini ve iliskilerini
yakalamak igin oldukca kullanugh bir yéntemdir. Ornegin, Doc2Vec uygulanan bir
veri setinde benzer konulara sahip belgelerin vektorlerinin birbirlerine yakin
konumda olmalar1 beklenmektedir.

Doc2Vec, genellikle biiyiik veri setleri ya da daha dogru bir deyisle biiyiik
metin koleksiyonlar1 {izerinde egitilir ve Ogrenilen belge vektorleri, metin
smiflandirma, belge gruplama, metin benzerligi ve oneri sistemleri gibi bircok
dogal dil isleme gorevinde kullanilir. Bu yontem, belgelerin anlamsal yapisini ve
iliskilerini tespit etme konusunda etkili bir ara¢ saglamaktadir ve makine 6grenimi
tabanli dogal dil isleme calismalari igin faydali bir bilesen olarak kullamilmaktadir
(H. Zhang ve Zhou, 2019).

4.4.5. Transformer mimarisi

Transformer mimarisi, dogal dil isleme (Natural Language Processing (NLP))
ve diger dizi tabanli gorevler icin kullanilan bir derin 6grenme modeli ve
mimarisidir. Transformer mimarisi, 6zellikle dil modelleri ve terciime modelleri

olusturma gibi gorevlerde biiyiik bir basar1 elde etmistir. Bu, 6nceki yontemlerin
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sinirlamalarini asan ve daha iyi sonuglar saglayan yenilikci bir yaklasim olarak
goriilmektedir. Son zamanlarda oldukga popiiler olan yapay zeka uygulamasi
ChatGPTﬁ de Transformer’in dil isleme yeteneklerini kullanarak, gercek zamanlh

sohbetler icin 6nceden egitilmis bir model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Transformers mimarisi, dil anlamin1 yakalamak icin dikkat mekanizmasin
(Attention Mechanism) kullanmaktadir. Dikkat mekanizmasi, bir kelimenin veya
bir dizi 6genin diger 6gelerle olan baglantisin1 hesaplama yetenegine sahip sinir
ag1 mekanizmasidir. Bu, bir kelimenin anlamini belirlemek icin kelimenin
baglamin1 ve diger kelimelerle olan iliskisini dikkate alabilen bir yap1

saglamaktadir (Vaswani vd., 2017).

Transformers, bircok 6nemli bilesenden olusmaktadir. ilk olarak, bir dizi
"encoder”" katmami bulunmaktadir. Her encoder katmani, giris verilerini dikkat
mekanizmasiyla isler ve dnceki katmanin ¢iktilarina dayali olarak yeni bir tanim
olusturur. Bu, kelimelerin veya 0gelerin baglamsal iliskilerini anlamak igin bilgi

birikimi saglar (Vaswani vd.,2017).

Ayrica, Transformer’da "decoder" katmanlari1 da bulunmaktadir. Decoder,
genellikle geviri veya ardisik tahmin gibi 6zgiin bir ¢ikt1 tiretimi yapan gorevlerde
kullanilmaktadir. Decoder katmanlari, kodlama katmanlarmin c¢iktilarina
dayanarak sonuglar1 olusturur. Dikkat mekanizmasi, 6zellikle decoder katmanlari
arasinda Onemli bir rol tistlenmektedir ¢linkii bu katmanlar sirayla ciktilar
tiretirken, dikkat mekanizmasi onceki ¢iktilar1 dikkate alarak dogru baglamin

yakalanmasini saglamaktadir (Vaswani vd., 2017).

Transformer mimarisi, dil modelleri i¢in ¢ok sayida parametreye sahip
olabilir ve biiyiik 6lgekli egitim veri setleri gerektirebilir. Bununla birlikte, 6nceden
egitilen Transformer modelleri, gesitli gorevlerde baglam ve kurallara bagl kalmak
tizere optimize edilerek bu gorevlere uyarlanabilir. Bu, dil anlama, metin
smiflandirma, metin iretimi, metin eglestirme ve diger dogal dil isleme

gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilabilmesini saglar.

Transformer mimarisi, 2017 yilinda "Attention Is All You Need" bashkli bir
makale ile duyurulmus ve o zamandan beri dogal dil isleme alaninda devrim
niteliginde bir etkiye sebep olmustur (Vaswani vd., 2017). Transformers, 6zellikle
BERT, GPT ve XLNet gibi onceden egitilmis modellerle birlikte, bircok dil isleme

®https:/ /openai.com/chatgpt
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gorevinde oldukga iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Bu sebeple arastirma ve
endiistride biiytik ilgi gormiistiir.

44.5.1. Dikkat mekanizmasi (Attention mechanism)

Dikkat mekanizmas:, dogal dil isleme ve makine cevirisi gibi alanlarda
kullanulan bir derin 6grenme mekanizmasidir. Bu yontem, bir girdi dizisindeki
farkli 6gelerin birbirleriyle olan iligkisini hesaplamak ve modelin dikkatini 6nemli
ogelere odaklamak i¢in kullanilmaktadar.

Dikkat mekanizmasi, bir 6genin diger ogelerle olan iliskisini 6lgmek igin bir
agirhik vektorii kullanmaktadir. Bu agirlik vektorii, dikkat agirliklari olarak
adlandirilmakta ve her bir 6ge arasindaki 6énemi belirtmektedir. Bunu saglamak
icin her bir 6geyle ilgili bir agirlik vektorii hesaplanmaktadir ve daha sonra bu

agirlik vektorleri toplanarak 6gelerin birlesik temsilini olusturmaktadar.

Dikkat mekanizmas: genellikle sorgu (query), anahtar (key) ve deger (value)
vektorleri seklinde 3 temel bilesenden olusmaktadir. Sorgu vektorti, dikkat
mekanizmasimin odaklanacag: 6geyi temsil ederken, anahtar vektorleri diger 6geleri
temsil etmekte ve deger vektorleri, dikkat agirliklariyla carpildiktan sonra birlesik

temsili olusturmaktadar.

Dikkat mekanizmasi, dnceki 6gelerin bilgisini kullanarak her bir 6genin dikkat
agirhgimi hesaplar. Dikkat agirliklari, cgesitli benzerlik olgiileri kullanilarak
hesaplanabilmektedir. Ornegin, yaygm olarak kullanilan bir dikkat mekanizmasi
tipi olan dot-product attention, sorgu vektorii ve anahtar vektorleri arasindaki ig
carpimu kullanarak dikkat agirliklarini hesaplamaktadir (Luong vd., 2015).

Dikkat mekanizmasi’min, 6zellikle uzun ve bagimhilik iliskileri iceren dizilerde
(0rnegin, uzun ciimlelerde veya metin belgelerinde) etkili bir sekilde galistig
goriilmistiir. Bu yaklasim, modelin belirli bir 6geye odaklanmasimi ve 0Ogeler
arasindaki baglantilar1 dikkate almasmi sagladigr icin oOnemli Ogeleri

taniyabilmekte ve ¢iktiy1 daha iyi sekillendirebilmektedir.

Dikkat mekanizmasi, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan
bir teknik olarak karsimiza cikmaktadir. Ozellikle dil modelleri, ceviri modelleri,
metin siniflandirma ve metin tiretimi gibi dogal dil isleme gorevlerinde 6énemli bir

rol oynamaktadir. Ayrica, dikkat mekanizmasi, onceki boliimde deginildigi gibi
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Transformer mimarisi gibi bir¢ok ileri derin 6grenme modelinin temel bir parcasidir

ve bu modellerin basarisini biiyiik dl¢iide artirmistr.

4.4.5.2. BERT (Bidirectional encoder representations from transformers)

BERT, dogal dil isleme alaninda ¢igir acan bir derin 6grenme modelidir.
BERT, dogal dili kelime ve ciimle diizeyinde anlamak icin egitilen bir modeldir. Bu
model, hem sol hem de sag baglamlar1 dikkate alarak kelimeleri isleme alir. Bunu
yaparken onceki ve sonraki kelimelerin baglamsal iliskilerini anlamak i¢in bi¢imsel

bir dil tahmin goreviyle egitilir.

BERT, Transformer adi verilen Dikkat Mekanizmasi'na dayanan bir yap1
kullanmaktadir. Onceki boliimde detaylar1 verildigi iizere Dikkat Mekanizmast,
kelime ya da citimle i¢indeki farkli kissmlarin birbirleriyle etkilesimini modellemek
i¢cin kullanilan bir sinir ag1 mekanizmasidir. Bu sayede BERT, uzun bagimliliklar:

ve belirli bir kelimenin baglamini daha iyi anlayabilmektedir.

BERT, Onegitim ve Ince Ayarlama (Fine-Tuning) olmak iizere genellikle iki
asamada egitilir. Onegitim asamasinda, biiyiik miktarda metin verisi kullanarak dil
modeli egitilir. Ardindan, egitilmis model, gesitli dogal dil isleme gorevleri igin
Ince Ayarlama asamasinda kullanilabilir. Ince ayarlama asamasinda, model,
gorevin gerektirdigi etiketleme yapisi ve metin verisi kullanilarak gorev 6zgii veri
seti lizerinde egitilir. Bu sayede, model, belirli bir gorevi ¢ozebilecek sekilde
ozellestirilir (Devlin vd.,[2018).

BERT, bir¢cok dogal dil isleme gorevinde etkileyici sonuglar elde etmistir.
Kelime seviyesinde kelime tahmini, metin siniflandirma, metin eslestirme, duygu
analizi, soru-cevap sistemleri ve dil tabanh gorevler gibi bir¢ok gorevde basarili
performans sergilemektedir. Ayrica, tek bir modelin ¢oklu dilleri desteklemesi ve
genel dogal dil anlamini yakalama yetenegi, BERT’i ¢cok yonlii ve genis kapsamli
bir dil modeli haline getirmistir.

BERT’in basarisinin temelinde, ¢6nceki dil modellerinden farkli olarak,
bicimsel bir dil tahmin gorevi i¢in ¢ift yonlii (bidirectional) bir yaklasim kullanmasi
bulunmaktadir. Bu, bir kelimenin anlamini belirlemek icin hem 6nceki hem de
sonraki kelimelerin baglamini kullanabilmesi anlamina gelir. Bu ¢ift yonli

modelleme, kelimelerin baglamsal iligkilerini daha iyi anlamasini saglar.
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BERT, dil anlamini yakalama yetenegi ve ¢coklu dilleri destekleme 6zelligi ile
on plana cikar. Egitim verisi i¢in ¢ok biiyiik veri kiimeleri kullanildigindan, BERT
genellikle biiyiik hesaplama kaynaklar1 gerektirmektedir. Ancak, bir kez
egitildikten sonra, bu model, gesitli dogal dil isleme gorevlerinde etkili bir sekilde
kullanilabilmektedir.

Bu sonuglar dogrultusunda Bert, bircok uygulama ve arastirma ¢aligmasimin
temelini olusturmustur. Ozellikle, daha once zorlu kabul edilen dil anlama
gorevlerinde biiyiik ilerlemeler saglanmis ve bir¢ok gelismis dogal dil isleme

modelinin temelini olusturmustur.

4.4.5.3. CodeBert

CodeBERT, kod tabanli programlama gorevleri i¢in 6zel olarak tasarlanmig
bir dil modelidir ve dogal dil isleme yontemlerini kod tabanli senaryolara uyarlar.
CodeBERT, aslinda dnceki boliimde detaylar1 verilen BERT modelinin kod tabanlh
versiyonudur ve bir prgoramlama diline ait kaynak kodu anlamak icin egitilmistir.
Yazilim gelistirme i¢in kullanilan programlama dilleri ve bu dillere 6zgii kaynak
kod yapisiin ozelliklerini dikkate alir. CodeBERT, genellikle kaynak kod
metinlerini anlamak, kaynak kod parcalarini smiflandirmak, kod Onerileri
saglamak ve kod benzerligini 6lgmek gibi gorevlerde kullanilmaktadir (Z. Feng
vd.,[2020).

CodeBERT, kaynak kodlarin anlamsal yapisini ¢ikarmak igin derin 6grenme
tabanl bir dil modeli kullanmaktadir. Bu sayede, kaynak kod tabanli metinlerdeki
anlam1 ve baglamsal iligkileri anlama yetenegine sahip olur. CodeBERT, 6nceden
egitim ve ince ayarlama asamalarini kullanarak belirli bir programlama dili ya da

belirli bir kaynak kod tabanl gorev i¢in 6zellestirilebilmektedir.

CodeBERT, yaziim miihendisligi alaninda bir dizi gorevde kullanilmistir
(Pan wvd., 2021). Ornegin, kod onerileri saglamak, kod parcalarini siniflandirmak,
hata tespiti yapmak ve kod benzerligi analizi gibi gorevlerde etkili olabilme
yetenegine sahiptir. CodeBERT, yazilim gelistirme siireclerinde verimliligi artirmak
ve kod kalitesini iyilestirmek icin kullanilan bir arag olarak degerlendirilebilir.
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4.5. Benzerlik Modeli

4.5.1. Vektor farklar

Vektor Farklari, iki ya da daha fazla vektor arasindaki benzerlik veya farklilik
derecesini 0l¢mek icin kullanilan bir kavramdir. Vektor Farklari, ozellikle veri

madenciligi, makine 6grenimi ve oriintii tanima gibi alanlarda siklikla kullanilan
bir tekniktir.

Vektor ~ Farklari, vektorlerin uzayda geometrik konumlar1 arasindaki
uzakliklar1 temsil eder. Basitge; vektorler, n-boyutlu uzayda noktalar olarak
diistintilebilir ve vektor farklari, bu noktalar arasindaki uzaklig:r olger. Vektor
Farklari, genel olarak vektorlerin biiyiikliigiine ve yonelimine bagli olarak

hesaplanmaktadar.

Metin benzerligi hesaplamalarindaki temel mantik, metnin vektorler olarak
temsil edilmesidir ve boylece bu vektorler arasindaki mesafelerin farkli yontemlerle

Ol¢tilmesine dayanmaktadir.
En yaygin kullanilan vektor mesafesi olgiileri sunlardur:

Oklid Mesafesi: Oklid mesafesi, iki vektdér arasindaki dogrudan oklid
uzakligim temsil eder. Iki vektor arasindaki Oklid mesafesi, her boyutun farkinin
karelerinin toplaminin karekokii olarak hesaplanir (Kabak vd., 2017). Ornegin; p
ve q noktalar1 arasindaki 6klid uzakhig: esitligi ile hesaplanabilir.

Ad = Z(Pz — qi)? (4.4)

Manhattan Mesafesi: Manhattan mesafesi icin Iki nokta arasindaki uzaklik,
bu noktalardan gecen ve dik kesisen dogru pargalarinin uzakligi kadardir. Iki
vektor arasindaki Manhattan mesafesi, her boyutun mutlak farklarmimn toplam
olarak hesaplanir (Kabak vd., 2017). Ornegin; p ve q noktalar1 arasmdaki
Manhattan uzakhig: (4.5) esitligi ile hesaplanabilir.

Ad = Z Ipi — qil (4.5)
i=1
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Kosiniis Benzerligi: Kosiniis benzerligi, iki vektdr arasindaki agmin
kosiniisiine dayanir ve vektorler arasindaki yonelim benzerligini 6lger. Iki vektor
arasindaki kosiniis benzerligi, iki vektoriin i¢ ¢arpimmin vektorlerin normlarinin
carpimina boliinmesiyle hesaplanir (Kabak vd., 2017). Ornegin; p ve q noktalar
arasindaki Kosiniis uzaklig1 esitligi ile hesaplanabilir.

Z@:1 (pi(]z’)
A= : 4.6
Vo 02> (a)? (4.6)

Vektor farklari, veri analizinde bir¢ok farkli uygulama igin kullanigh
coziimler sunmaktadir. Ornegin, smiflandirma problemleri ve benzerlik tabanl
arama iglemleri gibi bir¢ok alanda vektor farklari kullanilarak benzerlik veya
farklilik olgtileri elde edilebilmektedir.

Sonug olarak; Vektor Farklari, vektorlerin benzerlik veya farklilik derecesini
hesaplamak igin kullanilan gesitli tekniklerin genel adidir. Cesitli veri setleri
tizerinde farkli benzerlik hesaplamalari: daha dogru sonuglar elde edilmesine sebep
olabilmektedir.

Tez calismasi, kaynak kod metni tizerinde cesitli asamalarda cesitli
yontemler uygulayarak kod benzerliklerini 6lgmeyi amaglamaktadir. Uzerinde
calisilan test setindeki her kaynak kodun vektorel gosterimi ve kod inceleme
gecmisindeki her kaynak kodun vektorel gosterimi arasindaki vektor farklarinin
hesaplanmasi igin Kosiniis, Oklid ve Manhattan yéntemleri kullanilmig ve en
basarili sonucun elde edilmesi i¢in vektore ¢evirme ve vektor farki hesaplama
islemleri birlikte tiim kombinasyonlar1 ile deneylerde kullanilmistir. Bu
kombinasyonlardan elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. En basarili yontem igin,
tim test seti igin metin degerlendirme metriklerinin ortalamasi ve tam eslesmelere

ait sonuglar dikkate alinmistir.

4.5.2. Annoy (Approximate nearest neighbors (Yaklasik en yakin

komsular))

Annoy, biiyiik boyutlu veri kiimesi iizerinde hizli ve etkili bir sekilde
benzerlik tabanli arama yapmay:r saglayan bir indeksleme ve arama
kiitiiphanesidir. Annoy, yiiksek boyutlu veri setlerinde yakin komsular1 hizli bir
sekilde bulmak i¢in kullanilmaktadir (W. Li vd.,2019).
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Annoy Inde biuiytik boyutlu vektorlerin benzerlik tabanli arama igin
kullanildig1 durumlarda ozellikle etkilidir. Ornegin, goriintii isleme, dogal dil
isleme veya kullanic1 profilleri gibi uygulamalarda, biiyiik boyutlu vektorlerle
calismak yaygindir ve bu tiir verilerde benzerlik tabanlh arama yapmak zorlu bir

gorev olabilir. Annoy Index, bu tiir durumlarda hizli ve etkili bir ¢dziim sunar.

Annoy Index’in galisma prensibi, verilerin ytiksek boyutlu vektorler olarak
temsil edilmesine dayanur. Ilk olarak, veri kiimesi 6nceden belirlenmis bir boyutta
bir vektdr uzayma yerlestirilir. Ardindan, bu vektorler arasindaki benzerlikleri
hesaplamak igin bir 6lcii kullamlir. Ornegin, Kosiniis Benzerligi veya Oklid

Mesafesi gibi olciiler siklikla kullanilan yontemlerdendir.

Annoy Index, veri kiimesini bir agag¢ yapisi seklinde organize eder. Her
diigiim, vektorlerin bir alt kiimesini temsil eder ve alt diigiimler de benzerliklerine
gore siralanmir. Bu agag yapisi, yakin komsular:t hizli bir sekilde bulmayi1 saglar.
Arama islemi sirasinda, sorgulanan vektdre en yakin komsular: hizli bir sekilde

tespit etmek igin agacg yapisi kullanilir.

Annoy Index’in avantajlarindan biri, yaklasik en yakin komsular:1 bulmak
icin kullanilan hizli bir hesaplama yontemi olan hesaplama yakinsama
algoritmasin1 (Approximation Search Algorithm) kullanmasidir. Bu yontem, tam
olarak en yakin komsular1 bulmak yerine, yakinsama ile sonuclar1 hizl bir sekilde
yaklasik olarak hesaplar. Bu, biiyiik boyutlu veri kiimelerinde hizli arama

islemlerini mimkiin kilar.

Annoy Index, acik kaynak bir kiitiiphanedir ve bir¢ok programlama dilinde
kullanilabilir. Ornegin, Python, C++, Java, ve Go gibi dillerde desteklenir. Kullanimi
kolaydir ve biiyiik boyutlu veri kiimesinde benzerlik tabanli aramalar yapmak igin

bircok secenek ve yapilandirma secenegi sunar.

Sonug olarak, Annoy Index, biiyiik boyutlu vektorler tizerinde hizh ve etkili
benzerlik tabanli arama yapmay:r saglayan bir indeksleme ve arama
kiittiphanesidir. Biiyiik boyutlu veri kiimesiyle ¢alisan uygulamalarda benzerlik
tabanli arama ihtiyacini karsilamak icin kullaniir ve hesaplama yakinsama

algoritmasini kullanarak hizli arama islemleri saglar.

"https:/ / github.com/spotify /annoy
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4.6. Sonuc¢ Onerme

Ham verinin vektorlere dontstiirtilmesi ve vektor farklar ile en benzer
kayitlarin bulunmasi her ne kadar hedef verinin saptandig1 algisi yaratsa da vektor
mesafelerinin hig bir sekilde kabul edilemeyecek farklar ile saptanmis olmasi yani
aslinda aranan kaynak kod i¢gin hi¢ bir énerinin olmamas: olasilig1 bulunmaktadir.
Bu sebeple benzerlik orani igin belirlenecek bir esik degerin altinda yer alan
degerlere sahip bir verinin en benzer kayit olarak Onerilmesi uygun
goriinmemektedir. Bu sebeple vektor fark: i¢in daha dogrusu benzerlik degeri icin
bir esik degerinin belirlenmesi ve bu esik degerinin altindaki benzerlige sahip

kayitlar icin bir 6neri yapilmamas: gerekir.

Vektor farklari ile ilgili teknikler igin bir esik degerinin belirlenmesi
konusunda kesin bir yontem bulunmamaktadir. Genel yaklagim belirlenecek esik
degerinin calisilan konu ve veriye gore degisiklik gosterebilecegi seklindedir. Bu
sebeple farkli calismalarda farkli hesaplamalar ile esik degerinin belirlenmesi
gerektigi diistintilebilir.

Bu tez kapsaminda esik degerinin belirlenmesi igin veri setinde yapilan
deneyler sonucunda elde edilen veriler referans alinarak normal dagilim
hesaplamalar1 ve skorlarin tiirevinin alinmasi yapilmistir. Standart sapma ve
giiven araliklar1 gbz 6niinde bulundurularak empirik kural adi1 verilen yontem ile
1-sigma degerine karsilik gelen verinin %68’i kapsanacak sekilde bir esik degeri

belirlenmistir.

4.6.1. Normal dagilim

Normal dagilim, istatistik ve olasilik teorisi alanlarinda sik¢a kullanilan bir

olasilik dagilimidir (Vikipedi, 2023). Normal dagilimin temel 6zellikleri sunlardir:

1. Simetri: Normal dagilim, orta noktasinda simetriktir. Ortalama deger,

dagilimin simetri eksenidir ve dagilimin sag ve sol tarafi aynidir.

2. Merkezi Limit Teoremi: Normal dagilim, merkezi limit teoremi ile iligkilidir.
Merkezi limit teoremi, bagimsiz ve ayni dagilima sahip rassal degiskenlerin
toplaminin, n biiyiidiik¢e normal dagilima yaklastigini belirtir. Bu nedenle,
bircok dogal olay ve siire¢, normal dagilima yakin bir sekilde dagilabilir.

3. Belli bir ortalama ve standart sapma: Normal dagilimin sekli, ortalama

deger ve standart sapma parametreleri tarafindan belirlenir. Ortalama,
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dagilimin merkezini belirlerken, standart sapma, dagilimin yayilma
derecesini ifade eder. Daha diisiik standart sapma, daha dar ve yiiksek bir
dagilimi temsil ederken, daha yiiksek standart sapma, daha genis ve diistik
bir dagilimi temsil eder.

4. Can seklinde dagilim: Normal dagilimin grafiksel temsili, bir ¢can seklinde
olup iki yana dogru simetridir. Dagilimin zirvesi orta noktadadir ve saga ve
sola dogru yayilan kuyruklar: vardir. Dagilimin ¢an sekli, rastgele olaylarin
¢ogunun orta nokta etrafinda gergeklestigini ve ekstrem olaylarin daha az olas:

oldugunu gosterir.

Standart sapma, bir veri setinin yayilma veya dagilim olgtistidiir. Bir veri
setindeki degerlerin ortalama degerden ne kadar uzaklastigini gosterir. Standart
sapma, verilerin ne kadar degisken oldugunu ve dagilimin yayilma derecesini
olger. Daha yiiksek bir standart sapma, verilerin daha genis bir araliga yayildigini
gosterirken, daha diisiik bir standart sapma, verilerin daha yakin bir aralikta
odaklandigini gosterir. Standart sapma, veri setinin istatistiksel analizinde ve karar
verme siireglerinde yaygin olarak kullanilir (Vikipedi, 2023).

Giiven araligi, ise bir 6rneklem veya popiilasyon parametresi (genellikle
ortalama) hakkinda bir tahmin yaparken belirsizlik diizeyini ifade eder. Bir
orneklem tizerinden hesaplanan bir parametre degeri, gercek popiilasyon
parametresine ¢ok yakin olabilir, ancak tam olarak ayn1 olmayabilir. Giiven araligy,
tahminin belirli bir giiven diizeyiyle ne kadar dogru olabilecegini ifade eder.

Giiven araligi, bir alt sinirla bir {ist simirdan olusur ve genellikle yiizde
olarak ifade edilir. Ornegin, %90 giiven diizeyinde bir giiven aralifi, tahminin
gercek parametre degerini icerme olasiigmin %90 oldugunu gosterir. Giiven
aralig1 genellikle 6rneklem biiytiikligii, standart sapma ve giiven diizeyine bagh

olarak hesaplanir.

Giiven araligy, istatistiksel analizlerde ve karar verme siireclerinde kullanilir.
Bir parametrenin giiven araliginin dar olmasi, tahminin daha kesin oldugunu
gosterirken, genis bir giiven araligi, tahminin daha az kesin oldugunu gosterir.
Genellikle, daha yiiksek bir giiven diizeyi kullanilarak hesaplanan giiven araligi,
daha genis olacaktir ¢linkii daha yiiksek giiven diizeyi daha fazla belirsizlikle
iligkilidir.
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Bir normal dagilimdan segilmis degerlerin %68’i ortalamanin bir standart
sapma uzakhigindaki noktalar arasindadir; degerlerin neredeyse %957
ortalamadan iki standart sapma uzakliklar araliginda; ve %99,7’si ii¢ standart

sapma uzakliklar araliginda bulunur. Buna empirik kural adi verilir. Bu durumu

Sekil [4.4]ile gosterilmektedir (Vikipedi, [2023).
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Sekil 4.4. Standart sapma ve giiven araliklar1

Bu tez kapsaminda yapilan calismada 1-sigma (lo) giiven aralig1 referans
alinarak veri seti iizerinde yapilan galismalar sonucu ortaya cikan benzerlik
oranlarindan en yiiksek ilk %68’i oneri olarak sunulmustur. Belirlenen %68 kayit

arasinda kalan en diisiik deger esik degeri olarak kabul edilebilir.

4.6.2. Tiirev

Tirev, bir fonksiyonun degisim hizim1 temsil eden bir kavramdir. Bir
fonksiyonun tiirevinden faydalanilarak pik noktalar1 bulunabilmektedir.
Fonksiyonun yoniiniin ve egiminin analiz edilmesi i¢in siklikla kullanilan bir
yontemdir. Tiirevin pozitiften negatife gectigi noktalar fonksiyonun degerinin
maksimum deger aldig1 noktalardir. Degisim hizinmi temsil eden tiirevi kullanarak
esik degerin belirlenmesi kullanilabilecek bir yontemdir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada benzerlik oranlarina karsilik gelen
Bleu skorlarmin grafigi tizerinde tiirev alindiginda ortaya ¢ikan tiirevin pozitiften
negatife dondiigii ve benzerlik igin 0.65 degerini aldig1 nokta esik degeri olarak
kullarulabilir.
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4.7. Deneysel Calismalarda Kullanilan Ol¢iim

Yontemleri

Tasarlanan sistemin basarisi, dogru smifa atanan 6rnek sayis1 ve yanlis siifa
atanan ornek sayis1 nicelikleri ile dlgiiliir. Testler sonucunda elde edilen sonuglarin
basarim bilgileri hata matrisi ile belirtilmektedir. Cizelge ile 6rnek olarak
verilen hata matrisinde yer alan siitunlar test kiimesindeki 6rneklere ait gercek

sayilar1 ifade etmektedir. Satirlar ise modelin tahminlemesini gostermektedir.

Cizelge 4.7. Iki sinifl hata matrisi 6rnegi

Gercek Siniflar

Simnif 1 Sinif 2

Simif 1

Tahmini Siniflar
Sinaf 2

Smiflandirma oOl¢timlerinde siklikla kullanilan ve Cizelge ile verilen
metriklerden dogru/yanlis ve pozitif /negatif terimlerini su sekilde agiklayabiliriz;

TP (True-Positive): Modelin dogru olarak 6nerdigi bir verinin gercekte de

dogru oldugu durumu ifade eder.

FP (False-Positive): Modelin dogru olarak onerdigi bir verinin gercekte

yanlis oldugu durumu ifade eder.

FN (False-Negative): Modelin yanlhs olarak onerdigi bir verinin gercekte
dogru oldugu durumu ifade eder.

TN (True-Negative): Modelin yanlis olarak dnerdigi bir verinin gergekte de
yanlis oldugu durumu ifade eder.

Basariy1 olgmek icin kullanilan en yaygmn ve en temel yontem, modelin
dogrulugudur. Dogruluk (ACC), dogru kategorilere ayrilmis olan 6rnek sayisinin
(TP+TN), toplam 6rnek sayisina olan (TP+TN+FN+FP) orarudir(4.7). Hata orani ise
bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanlhs smiflandirilmis 6rnek
sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FN+FP) oramdir.
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Cizelge 4.8. Dogru/Yanlis ve Pozitif /Negatif ol¢timlerinde kullanilan hata matrisi

goOsterimi

Gercek Siniflar

TP (True Positive) FP (False Positive)
FN (False Negative) | TN (True Negative)

Tahmini Siniflar

B TP+TN
- TP+TN+FP+FN

ACC

4.7)

Kesinlik (PPV), bir smif i¢in dogru tahminlenmis 6rnek sayismin (TP), ilgili
smif i¢in tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina (TP+FP) oranidir (4.8).

TP
PPV = 57 (48)

Duyarhilik (TPR) ise dogru siiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin (TP), toplam
pozitif 6rnek sayisina (TP+FN) oramdir (4.9).

TP

TPR=—
R=Tprrn

(4.9)

F1 Puani kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve esitliginde
verildigi sekilde hesaplanabilir.

B 2T P
- 2TP+FP+FN

(4.10)

Fy

4.7.1. Tam eslesme (Exact match/Perfect prediction)

Test verisine ait bir kayit i¢in Onerilen metin ile beklenen metin birebir

eslesiyorsa buna tam eglesme yani miitkemmel tahmin ad1 verilmektedir.

Bu tez kapsaminda otomatik kaynak kod gozden gecirme deneyleri
Olcimlerinde kullanilan kriterlerden biri de miikemmel tahminler yani tam
eslesmelerdir. Bu tahminler, sistemin gdzden gecirme yorumu olarak onerdigi ve

test verisinde yer alan kaynak kod igin gercekte yapilan kod gozden gecirme
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yorumlarinin tam olarak yani harfi harfine ayni oldugu tahminlerdir. Ozellikle
tekrarlayan ve yorum alan kaynak kodlarmn goézden gecirme yorumlar
otomatiklestirildiginde tam eslesmelerin goriilmesi beklenir. Farkli yazilim
ekiplerine ait farkl standartlarda kod inceleme verileri {izerinde deneyler yapilsa
da, miikemmel tahminlerin varligi, farkli ekipler tarafindan yazilan farkh
projelerdeki farkli standartlara ragmen benzer hatalarin yapilabilecegini
gostermektedir.

4.7.2. Islem siiresi (Execution time)

Islem siiresi, girdi olarak alinan verinin gesitli adimlardan gecirilip igslenmesi

ve nihayetinde 6nerinin {iretilmesi i¢in gecen zamandar.

Hong  vd., 2022 tarafindan yapilan c¢alismada; verimliligin, Bilgi
erisim(Information Retrieval(IR)) tabanli kod inceleme sistemleri ile kod inceleme
yorumlar1 olusturan diger sistemler arasindaki énemli farklardan biri oldugunu
ortaya koymaktadir. Yaptigimiz deneylerde farkli modellerin test verileri ile
tahmin {tiretirken harcanan islem siireleri hesaplanmistir. Kod gozden gegirme
gecmisindeki tiim kodlar, tiim vektorlestirici yontemleriyle isleme alinmistir. Her
modelin uygulanma bigimleri farkli oldugundan islem siirelerinin hesaplanma
yontemleri de farkliik gosterebilmektedir. Metin verilerin  vektorlere
dontistiirtilmesi dikkate deger bir zaman maliyeti olusturmamakla birlikte
vektorlerin hangi yontem ile olusturuldugu modelin Oneri iiretme zamanini
etkileyebilmektedir. Bunlarla birlikte sistemin en ¢ok zaman harcadig: kisim vektor
farklariin 6lgiildiigii adimdir. Islem siiresi adiyla tanimladigimiz bu metrik, tiim

islemin bu boliimiinde harcanan zamani1 temsil etmektedir.

Islem siiresi sistemin iizerinde calistigi donanim ile de dogrudan ilgili

olmakla birlikte bu tez kapsaminda kullanilan sistem bilgileri su sekildedir;

¢ Intel Core i7-10750H; 16GB Ram; NVIDIA GTX1650; Windows 11

* GPU Sunucu Bilgisayar:1 (SuperServer 4028GR-TRT/ NVIDIA Quadro P5000
GDDR5x)
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4.7.3. Dogal dil isleme problemlerinde kullanilan 6l¢iim

yontemleri

Ogzellikle smiflandirma problemleri igin eslesmeler dogru/yanhs seklinde
ikili degerler ile elde edilmektedir. Boylece rutin bir degerlendirme siirecinde
onerilen ¢iktilarin beklenen ¢iktilar ile ayni olmasi ya da olmamasi beklenir. Ancak
dogal dil isleme problemlerinde Onerilen metinlerin birebir eslesmesi her zaman
beklenmez. Bazi durumlarda metin verilerin kelime benzerligi olarak ya da
ozellikle anlamsal olarak benzer ifadeler ile 6nerildigi durumlar oldukga fazladir.
Bu sebeple metin ¢iktilar iireten dogal dil isleme problemlerinde test verilerinden
elde edilen Oneriler degerlendirilirken bu konuda 6zel olarak gelistirilmis
yontemler kullanilmaktadhr.

Metin verilerinin karsilastirilmasinda kullanilan yaygimn olgiim yontemleri
arasindan BLEU, METEOR ve ROUGE bu tez kapsaminda da kullanilan
metriklerdir. Ge¢mis calismalar ile karsilastirmalarin daha saglikli yapilabilmesi
adina onceki calismalarda siklikla kullanilan BLEU skoru o6zellikle onemli
goriilmektedir ve bu tez kapsaminda ana degerlendirme Olgiitii olarak
belirlenmistir. Kod gozden gegirme yorumlarmin yer aldig: test veri setindeki
kodlara en ¢ok benzeyen k adet kaynak kod secildikten sonra bu kodlara yapilan
yorumlarin beklenen yoruma yakinligi bu metriklerle 6lgiiliir ve bdylece kullanilan
yontemin basarisii dlgmek amaclanmigtir. Onceki calismalarda, kod gozden
gecirme yorumu olusturma ve IR gibi ydntemlerinin sonuglar1 bu metrikler
yardimiyla degerlendirilmistir. Nihayetinde istenen 6l¢iim, otomatik kod godzden
gecirme yorumu oOnerisinin manuel olarak yapilan yoruma ne kadar yakin
olabilecegidir. Tiim kombinasyonlarin kullanildig1 deneylerde, tiim test verileri
icin her bir metrigin ortalamasi ve tam olarak eslesen yorumlarin sayis1 ayr1 ayri
hesaplanmustir. Birden fazla 6neri olmasi durumunda metrik puani en yiiksek olan

Onerinin puani o grubun puani olarak alinmustr.

4.7.3.1. BLEU (Bilingual evaluation understudy)

BLEU, 6zellikle metin ¢evirisi alaninda yaygimn olarak kullanilan bir metrik
tiretilen ¢iktinin, bir veya daha fazla referans ceviriye ne kadar benzedigini olger.
Yani temel olarak bir sistem ¢iktisi ile referans ceviriler arasindaki benzerligi
hesaplamaktadir (Papineni vd.,2002). Benzerlik diizeyini bir skor ile verir. Iki ana

bileseni vardir;
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1. N-gram Yakinligi: BLEU, n-gram yakilig: tizerine kuruludur. N-gramlar,
metindeki ardisik n kelime dizisini temsil eder. C)rnegin, 2-gram, metindeki
ardistk 2 kelimeyi ifade eder. Sistem c¢iktisindaki n-gramlar ile referans
cevirideki n-gramlar arasindaki eslesmelerin sayis1 hesaplanir.

2. Kesinlik (Precision): Kesinlik, sistem g¢iktisinda bulunan n-gramlarin
referans ¢evirideki n-gramlarla olan eslesmelerine dayanarak hesaplanir. Bu,

sistem ¢iktisinin ne kadar dogru oldugunu gosterir.

BLEU skoru, n-gram kesinlik degerlerinin geometrik ortalamasini alarak
hesaplanir. Ayrica, geviriye olan vektér uzaklhigini ve 6zetleme problemlerinde

n-gramlar1 temsil etmek i¢in modifikasyonlar da yapilabilir (Papineni vd., 2002).

BLEU skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1, sistem ¢iktisinin referans
geviriyle tam olarak oOrtiistiigiinii gosterirken, 0 hicbir oOrtiisme olmadigim
belirtmektedir. Yiiksek BLEU skorlari, daha iyi bir g¢eviri Onerildigini
gostermektedir (Papineni vd., 2002).

BLEU, metin cevirisi alaninda yaygin olarak kullanilan bir o6lgtim
yontemidir, ancak bazi sinirlamalar: vardir. Ornegin, yalnizca kelime diizeyinde
benzerlikleri hesaplar ve dil yapisi, anlam iligkileri ve anlam biitiinliigii gibi daha
yiiksek seviyeli dil 6zelliklerini dikkate almaz. Ayrica, referans gevirilerin sayisi ve
kalitesi de sonuglari etkileyebilir.

BLEU tanimlanirken ¢eviri metinleri tizerinden ornekler verilse de metin
karsilastirma konusunda bir ¢ok alanda kullanilan bir metriktir. Bu tez kapsaminda
deneylerde onerilen kod gozden gecirme yorumlarmin test kaytlarindaki referans
metin ile karsilastirilmas: igin kullamilmistir. Baska ¢alismalarda oldugu gibi test
verisindeki tiim kayitlar i¢in onerilen kod gozden gecirme yorumlarina ait BLEU

skorlariin ortalamasi alinarak sonuglar elde edilmistir.

4.7.3.2. METEOR (Metric for evaluation of translation with explicit ordering)

METEOR, metin gevirisi performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir
ol¢im yontemidir (Banerjee ve Lavie, |2005). BLEU gibi, makine gevirisi alaninda
yaygmn olarak kullanilan bir metriktir.

METEOR, sistemin {irettigi ¢ikt1 ile referans geviriler arasindaki benzerligi
degerlendirirken, bazi ek 6zellikleri de dikkate almaktadir. BLEU dan farkl olarak,
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sadece n-gram eslesmelerine dayali ¢ikarimlar yerine daha yiiksek seviyeli dil
ozelliklerini de icermektedir. Yalnizca sozliiksel benzerlikleri degil, ayn1 zamanda
tist diizey dilsel ve anlamsal 6zellikleri de dikkate alan kapsamli bir degerlendirme
saglamay1r amagclamaktadir. Bu yaklasim daha kaliteli bir degerlendirme
saglayabilmektedir (Banerjee ve Lavie, 2005). Meteor metrigi, sistem ¢iktisi ile
referans geviriler arasindaki benzerligi 6l¢gmek icin gesitli bilesenleri dikkate alir:

1. Kesinlik: METEOR, sistem ciktis1 ve referans ceviriler arasindaki n-gram
eslesmelerini dikkate alarak kesinligi hesaplamaktadir. N-gramlarin
ortiismesini  Olcerek sistem ¢ktisinin ne kadar dogru oldugunu

degerlendirmektedir.

2. Unigram Recall: METEOR, sistem c¢iktis1 ve referans geviriler arasindaki
unigramlarin ~ eslesmelerini  degerlendirerek  recall  degerini de
degerlendirmeye dahil etmektedir. Bu, sistem ¢iktisinda herhangi bir 6nemli
kelimenin eksik olup olmadiginin degerlendirilmesine yardimci olur.

3. Icerik ve Esanlamli Kelime Eslestirme: METEOR, kelime formlar1 ve
esanlaml kelimelerdeki varyasyonlari islemek igin kok ¢ikarma algoritmalar:
ve esanlaml kelime esleme teknikleri uygulayarak eslestirme dogrulugunu

artirmaya ¢alismaktadur.

METEOR skoru, bu tekniklerin bir kombinasyonunu temsil eder ve 0 ile 1
arasinda bir deger alir. Cevirinin sadece sozliiksel benzerligini degil, akiciligs,
yeterliligi ve diger dilbilimsel yonlerini de dikkate alarak daha kapsamli bir
degerlendirme sunmay1 amaglamaktadir. Yiiksek Meteor skoru, daha iyi bir geviri

performans: anlamina gelmektedir.

4.7.3.3. ROUGE (Recall-oriented understudy for gisting evaluation)

ROUGE metrigi, dogal dil isleme ve metin 6zetleme gorevlerinde yaygin
olarak kullamilan bir degerlendirme dlgiistidiir. Onerilen 6zetlerin kalitesini bir
veya daha fazla referans ozetiyle karsilastirarak degerlendirmeyi amaclamaktadir
(Lin, 2004).

ROUGE, sistem tarafindan oOnerilen Ozet ile referans Ozeti arasindaki
benzerligi, n-gramlarin ortiismesine dayali olarak 6l¢gmektedir; burada n-gram, n
tane kelimenin bitisik bir dizisidir (Lin, 2004). ROUGE un ii¢ ana ¢esidi ROUGE-N,
ROUGE-L ve ROUGE-S'dir.
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1. ROUGE-N: Sistem 0zeti ile referans Ozeti arasindaki n-gram cakigsmasini
olcen ROUGE teknigidir. Cakisan n-gramlarin sayisina dayali olarak
kesinligi, duyarlilig1 ve F1 puanini hesaplamaktadir (Lin, 2004).

2. ROUGE-L: Sistem tarafindan onerilen Ozet ile referans 6zet arasindaki en
uzun ortak alt diziyi 6l¢mektedir. Her iki 6zette de ayni sirada yer alan en
uzun kelime dizisini dikkate almaktadir. Bu teknik, kelimelerin sirasini
dikkate alarak ctimle diizeyinde OoOrtiisme ve benzerligin nicel bir

degerlendirmesini saglamaktadir (Lin, 2004).

3. ROUGE-S: skip-bigram istatistiklerini, sistem tarafindan yapilan oneriye ait
skip-bigramlara ve referans Ozetlerine bakarak hesaplamaktadir. Sozciik
diizeninde bazi varyasyonlara izin vererek anlamsal benzerligi yakalamaya
calismaktadir (Lin, 2004).

ROUGE puanlar1 da diger metriklere benzer olarak 0 ile 1 arasinda
degismektedir ve daha yiiksek puanlar daha iyi 6zet kalitesini gostermektedir.
Sistem tarafindan onerilen 6zet ile referans 6zeti arasindaki ortiisme ve benzerligin
niceliksel bir dl¢iisiinti sunmaktadirlar. ROUGE, metin 6zetleme gorevlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir ve gesitli arastirma yarismalarinda standart bir

degerlendirme oOlgtitii olarak benimsenmistir.

ROUGE'un bazi sirlamalari oldugunu not etmek o6nemlidir. Yalnizca
sozliiksel eslestirmeye dayanir ve anlamsal veya baglamsal anlayis1 yakalamaz. Ek
olarak, ROUGE puanlar1 6zet uzunlugu, referans kalitesi ve n-gram veya
skip-bigram boyutu secimi gibi faktorlere duyarli olabilir. Bu nedenle, 6zetleme
kalitesinin daha kapsamli bir degerlendirmesini saglamak igin genellikle diger

ol¢timler ve insan degerlendirmesiyle birlikte kullanilmaktadir.

Kelimelerin sirasmni dikkate alarak ctimle diizeyinde eslesmelere
odaklandig1 i¢in bu tez kapsaminda ROUGE metrikleri arasindan ROUGE-L

metrigi kullanilmigtir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Kaynak kodlar iizerinde yapilan bu tez calismasinda temel amag¢ benzer
kaynak kodlarin tespit edilmesi ve boylece daha 6nce hatali ya da eksik olarak
yorumlanan kaynak kod kesimlerinin yeni gelistirilen yazilimlar igerisinde ortaya
¢ikmasi durumunda erken teshisini saglamaktir. Bu sebeple gelistirilecek bir
sistemin basaris1 kaynak kodlar arasindaki benzerlik oranlarinin iyi tespit
edilmesiyle dogrudan iliskilidir. Bu benzerliklerin ytiksek dogruluk oraninda tespit
edilebilmesi icin literatiirde yer alan benzerlik algoritmalarmin yani sira verilerin
uygun sekilde temizlenmesi ve bu boliimde de deginilen bazi 6n islemlerin
uygulanmasi uygun goriinmektedir. Bu tez calismasinda; farkli teknikler, farkh
yaklasimlar ve farkli yontemler ile, etkilerinin dlgiilmesi i¢in deneylere eklenmis ve

elde edilen bulgulara bu boltimde yer verilmistir.

5.1. Sozciiksel Analizin Etkileri

Sozciiksel analizin etkilerinin oOlgiilmesi igin Draper VDISC veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti tizerinde daha 6nce uygulanan c¢alismadaki (Tanwar
vd., 2020) derin 6grenme modeli referans alinarak her bir kayit icin dogrudan
kaynak kodlar yerine sozciiksel analiz c¢iktilarinin girdi olarak verilmesi
saglanmustir. Elde edilen yeni metin degerler vektorlere doniistiiriilerek derin
ogrenme modelinin egitilmesi amaciyla kullanilmistir. Boylece vektorel ¢iktilar ve
bu ciktilara karsiik gelen bes smifli bir ¢izelgenin derin dgrenmenin yapisina
uygun olarak olusturulmasi saglanmustir. Elde edilen sayisallastirilmis vektor
girdiler ile 6 adimdan olusan evrisimsel sinir ag1 modeli egitilmis ve test verisi
tizerinde tahminler yapmasi saglanmistir. Sozciiksel analiz ile kaynak kod
icerisinde yer alan ve en az seviyede teknik bilgi barmndiran degisken isimleri,
metot isimleri gibi degiskenlik gosterebilecek metinlerin tiim metin igerisindeki
etkisi azaltilirken toplama, atama gibi ¢alisma zamaninda yiiksek etkiye sahip

kelimelerin etkisinin arttirilmasi hedeflenmistir.

Sozciiksel analizin uygulandigi ve uygulanmadigi durumlarin dogruluk
degerlerini kiyaslayan grafik $Sekil ile verilmektedir. Buradan da goriildigii
tizere sdzciiksel analizin uygulanmasi tiim smiflarda dogruluk oraninin artmasini
saglamigtir. Onceki caligmalarda dogruluk orani tiim siniflarda %90'1n {izerinde

olmasina ragmen sozciiksel analiz 6rnegin CWE-120 sinifi igin %93,70 olan degerin
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Sekil 5.1. Sozciiksel analizin dogruluga etkisi

%94,32’e yiikselmesine sebep olmustur. Benzer sekilde diger smiflar igin de
dogruluk oraninda artis gortilmektektedir.

Derin 6grenme modeli 6ncelikle ti¢ farkli senaryo ile ayni veri seti iizerine
sozciiksel analiz 6n iglemine tabi tutulmadan dogrudan uygulanmistir. Ilk senaryo
derin 0grenme modelinin bes farkli smifin her biri icin ikili(true/false) ¢ikti
tiretmesi {izerine kuruludur. Ikinci senaryo diger smiflarin etkilerinin ortadan
kaldirilmasi igin tek bir sinif(CWE-119) tizerinde ikili(true/false) cikti tiretmesi
tizerine kuruludur. Ugiincii senaryo ise herhangi bir sinifa ait hata olmasi
durumunda tek bir ikili(true/false) ¢ikt1 tiretmesi tizerine kurulmustur. Bu sebeple
tiglincli senaryo igin ek bir siitunda herhangi bir smifta hata igeren satira True
degeri atanmis ve bu siitun referans alinarak calisilmistir. Bu senaryolar ile
sonuglarin elde edilmesinin ardindan verisetine sozciiksel analiz 6n islemi
uygulanarak ayni senaryolar tekrarlanmustir. Birinci, ikinci ve tigiincii senaryolar
sonucunda elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri 6n islem
uygulanmig ve uygulanmamis olarak Cizelge [B.1[te verilmistir. Elde edilen
ciktilarda dogruluk degeri yiiksek ¢cikmasina karsilik kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
degerlerinin diisiik kaldigr gozlenmistir. Draper VDISC veri seti igerigi
incelendiginde barindirdig1 bes sinifa ait veri sayilarimin ve true/false oranlarmnin
oldukca dengesiz oldugu goriilmektedir. Oyle ki veri setindeki dengesizlik
durumu, CWE-469 hata kodu icin hatalarin neredeyse %100 dogruluk ile
saptanmis olunsa bile 6zellikle duyarlilik, kesinlik ve Fl-skor degerlerinin sifira
¢ok yakin hesaplanmasina sebep olmaktadir.
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Cizelge 5.2. Veri seti tizerinde yapilan dengeleme isleminin metrikler {izerine etkisi

CWE- CWE- CWE- CWE- CWE-

119 120 469 476 other
Kesinlik 0,32 0,31 0 0,39 0,30
Orijinal
.. . Duyarhilik 0,31 0,40 0 0,07 0,23
Veri Seti
F1 Skoru 0,32 0,35 0 0,11 0,26
Kesinlik 0,95 0,90 0,98 0,93 0,88
Arttirillmis
) . Duyarhlik 0,49 0,65 0,67 0,91 0,60
Veri Seti
F1 Skoru 0,64 0,64 0,80 0,92 0,70
Kesinlik 0,10 0,77 0,70 0,70 0,65
Azaltilmis
) . Duyarliik 0,10 0,74 0,20 0,65 0,65
Veri Seti
F1 Skoru 0,10 0,74 0,25 0,66 0,66

Hem sinif bazli hem de hata bazli dengesiz dagilimlarin modelin hata tespit
oranlarin1 olumsuz etkiledigi diisiintilerek veri setindeki hata siuflarina ait
dengesizliklerin giderilmesi igin verilerin arttirilmasi ve azaltilmasi ile iki yeni veri
seti elde edilmistir. Oyle ki CWE-469 kodlu hata smif1 igin test verisetinde 127 418
fonksiyon i¢inden sadece 278 tanesi (%0,2) hatali olarak tanimlanmistir ve bu hata
kodu barindiran fonksiyonlar diger hata kodlar1 ile de yiiksek oranda
cakismaktadir (Kartal vd., 2021). Bu durum CWE-469 sinifi igin kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skor degerlerinin ¢ok yaklasik olarak 0 (sifir) ¢tkmasma sebep olmaktadir.
Verilerin azaltilmas1 ve arttirilmasi sonrasinda elde edilen veri setleri ile 5 hata
sinif1 i¢in deneylerin tekrarlanmasi sonucunda Cizelge ile verilen degerler elde
edilmistir. Burada verileri azaltarak dengelemenin olumsuz etkileri goriiliirken
verilerin tekrarlanmasi ile ¢ogaltilarak dengelenen veri seti {izerinde basta F1-skor
olmak tizere metriklerdeki skorlarin yiikseldigi goriilmektedir. Veri seti azaltilarak
dengelenmek istendiginde Ozellikle CWE-469 sinifina ait verilerin azlig1 ve diger
smiflar ile ortak olarak ortaya cikiyor olmasi diger smiflara ait verilerin neredeyse
yok olmasina sebep olmaktadir. Verilerin arttirilmasi sonucunda diger smiflardaki
hata sayilar1 biiytik oranda korundugu icin daha dengeli ve giivenilir sonuglar elde

edilebildigi sdylenebilir.

5.2. Kaynak Kodlarin Vektorlere Doniistiiriilme

Yonteminin Etkisi

Kaynak kodlarmn vektorlere doniistiiriilmesi benzerlik fonksiyonlarina girdi

olarak verilebilmesi igin gerekli bir durumdur ancak vektdrlere donitistiiriilme
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yontemi ve yaklasimi benzerlik fonksiyonlarinin sergiledigi basariy1
etkilemektedir. Daha Once baska calismalarca uygulanmis BoW ve TEF-IDF
yontemlerine ek olarak ilk defa bu tez kapsaminda 6nerilen Word2Vec, Doc2Vec ve
Transformer yontemleri kaynak kodlarin vektorlere doniistiiriilmesi igin
kullanilarak Kosiniis, Oklid ve Manhattan uzaklikliklar ile ciftler halinde test
edilmistir. Boylece 15 farkli kombinasyon ile sonuglar Sekil ile gosterildigi
sekilde elde edilmistir. Deneyin akisi $Sekil ile verilmistir. Sar1 cergeve ile
gosterilen akis sadece bir kere uygulanmaktadir. Bu akis ile ilgili detaylar Sekil
ile verilmektedir. Mor cerceve ile gosterilen akis bir kaynak kod i¢in Oneri

istendiginde stirekli olarak tekrarlanacak adimlar: icermektedir.

Vektor Donusturicu
x

| | Benzerlik Degerlendirme
Jx |
— ¥ Kosiniis —— % Bleu *
—* Oklid —+ Meteor
TF-IDF =% Manhattan |- —* Rouge-L
BoWw

Sekil 5.2. 15 farkli kombinasyonun 3 farkli yontemle 6l¢iilmesi

Kaynak kodlarin vektorlere donitistiiriilmesinden sorumlu modellerin esnek
ve veri degisikliklerine uyarlanabilir olmasini saglamak igin biiytik bir kod veri
kiimesiyle egitilmesi gerektiginden Sekil 5.4fte gorildiigii lizere egitim icin 4,2
milyon java metodu igeren CoDESC veri seti kullanilmistir. Alsuhaibani vd., 2018;
Mnih ve Kavukcuoglu, 2013; Pennington vd.,[2014/tarafindan yapilan ¢alismalarda
da goriilebilecegi gibi, metin gomme performanslar:1 korpus boyutu biiyiidiikce
orantili olarak artmaktadir. Sonug¢ olarak, bu boyuttaki verilerle egitilen
vektorlestirici modeller, kaynak kodlarin vektorel temsillerini daha uygun bir
sekilde temsil etmektedir. Ayni zamanda genel bir model olusturularak yeni veri
olmas1 durumunda ortaya ¢ikacak ince ayar ve yeniden egitim maliyetlerinin

ortadan kaldirilmasina imkan vermektedir.

Hem TF-IDF hem de BoW vektore doniistiirme yontemleri dogrudan
sklearn (Pedregosa vd., 2011) kiitiiphanesinden varsayilan parametreleriyle
kullanulmistir. Word2Vec ve Doc2Vec yontemleri ise gensim (Rehurek ve Sojka,

2011) kiitiiphanesinden Cizelge [.3] ile verilen parametrelerle egitilerek
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Sekil 5.3. Kod gozden gecirme yorumu 6nerme adimlar:

kullanilmistir. Transformer icinse Guo vd., 2022| tarafindan Hugging Face’e (Wolf
vd., 2020) ytiklenmis olan ve dnceden egitilmis transformer yontemi kullanilmistir.
Bu noktada bagka hicbir ince ayar veya hiperparametre uygulanmamistir. Tiim

yontemlerin ¢iktisi olan vektor boyutlar: Cizelge icinde gosterilmistir.

Ote yandan yapilan deneylerde benzerlik fonksiyonlar: tarafindan Sekil
icinde verilen kaynak kod gozden gegirme ge¢misini temsil edecek Hong vd., 2022
tarafindan olusturulan yaklasik 150 000 kayit iceren CommentFinder veri seti
kullanilmistir. Veri seti 6nceki ¢alismada(Hong vd., 2022) 15 000 test ve 135 000
kaynak kod gozden gecirme ge¢misi olarak parcalanmustir. Capraz dogrulama;
modelin gercek performansini degerlendirmek, overfitting’i tespit etmek, veri
kisitlamalarin telafi etmek igin onemli bir aragtir. Makine 6grenimi modellerinin
giivenilirlik ve genelleme yetenegini dogru bir sekilde degerlendirmek icin capraz
dogrulama yontemlerinin kullanilmasi 6nemli goriinmektedir (A. Ramezan vd.,
2019). Bu amagla bu tez kapsaminda 5’li capraz dogrulama saglamak igin veri seti
5’e boliinmiistiir. Boylece her 30 000 kayit test verisi olarak geriye kalan 120 000
kayit ise kaynak kod gozden gecirme ge¢misi olarak kullanilmistir. 5 farklr 30 000
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Sekil 5.4. Kaynak kodlarin vektorlere dontistiiriilmesi

Vectorization

History Codes
(CommentFinder)

Cizelge 5.3. Word2Vec ve Doc2Vec parametreleri

Parametre Doc2Vec Degeri Word2Vec Degeri
vector_size 300 300
window 15 15
min_count 5 10
epochs 20 5
sg n/a 1
hs 0 0
dm 0 n/a
sample 0,00001 0,00001
alpha 0,03 0,03
min_alpha 0,0007 0,0007
workers 8 8
negative 5 5

@»E~@~~{?fs}
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kayit ve 5 farkli 120 000 kayit listesi olusturularak yapilan 5 deneyin ortalamasi

alinmistir. Boylece onceki calismalara gore 2 kat daha fazla test verisi ve daha

dogrulanabilir sonuglar i¢in 5°li capraz dogrulama yapilmuistir.
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Cizelge 5.4. Vektor boyutlar:

Yontem Doc2Vec Word2Vec Transformer TEF-IDF BoW

Vektor Boyutu 300 300 768 376 565 376 565

Kurgulanan bu sistem ile kod ge¢misinin farkli yazilim ekiplerine gore
yeniden uyarlanmasi ve boylece her ekibin kendi icerisinde olusturulan kodlama

standartlarinin dikkate alinmasi konusunda oldukga esneklik saglanmistir.

Kaynak kodlarmn vektorlere doniistiiriilmesi ve bahsedilen test veri setlerinin
organize edilmesinin ardindan benzerliklerin saptanmasi i¢in bir sonraki adim olan
vektor farklarinin uygulanmasi adimi gergeklestirilmistir. Burada en yakin k tane
komsulugu (k-nn) bulmak icin Kosiniis, Oklit ve Manhattan benzerlik fonksiyonlar1
kullanilmistir. Buradaki temel mantik en kisa vektdr mesafesinin en benzer kaynak

kodu temsil etmesi seklindedir.
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Cizelge 5.5. Vektorlestirme metotlarinin tam eslesme karsilastirilmas:

Tam Eslesme (%)
Oneri Sayis1 1 3 5 10
Transformer 2,799 3,381 3,638 3,788
BoW 2,385 2,904 3,034 3,181
Doc2Vec 2,145 2,766 2,910 3,091
TEF-IDF 2,268 2,811 2,970 3,144
Word2Vec 2,126 2,552 2,683 2,808

Tahminleri elde etmek icin vektor farklari ile hesaplanan mesafeleri
siralayarak, test noktasmna en yakin k komsuyu sectigimiz k-nn (k nearest
neighbour) algoritmasi uygulanmistir. Burada k; 1, 3, 5 ve 10 olarak onceden
tanimlanarak verilmis bir parametredir. Bu tez ¢alismasinda; kosiniis benzerligi
kullanularak elde edilen onerilerden test verisine en yakin 1, 3, 5 ve 10 aday baz
alinarak yapilan onerilere gore vektorize yontemlerinin karsilastirilmas: Cizelge
Cizelge 5.6 ve Cizelge [p.7]ile verilmistir. Ayrica Sekil [5.5]ile grafikler halinde
gosterilmektedir. Burada metriklerin hesaplanmasi igin Onceki c¢alismalarla

kiyaslayabilmek adina BLEU skoruna yer verilmistir.

Cizelge [p.5]de goriildiigi tizere onerdigimiz Transformer yontemi
kullanilarak kaynak kodlarin vektorlere dontistiiriilmesi, tam eslesme ile oneride
bulunulmas: konusunda 1, 3, 5 ve 10 aday oneri olmak {izere tiim aday Oneri
sayillarinda daha yiiksek performans gostermistir. Transformer ile test setindeki
kayitlarda k=1 igin %2,799 tam eslesme onerilmistir. Bu deger en son calisma ile
verilen BoW ile elde edilen %2,385 degerinden yaklasik %17 daha iyidir. Bununla
birlikte k=10 icin transformer ile elde edilen %3,788 degerinin BoW ile elde edilen
%3,181 degerinden %19 daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge ile BLEU skorlarinin 1, 3, 5 ve 10 aday 6neri olmak {izere tiim
aday oOnerileri igin de Transformer yontemiyle daha yiiksek elde edildigi
goriilmektedir. Karsilastirma igin referans alman c¢alismada (Hong vd., 2022)
verilen BoW yontemi ile k=10 icin elde edilen 0,227 BLEU skoruna karsilik
Transformer yontemi 0,241 BLEU skoru ile daha iyi performans gostermektedir.
Word2Vec yonteminin 0,221 BLEU skoru ile en diisiik performansi gosterdigi
goriilmektedir. BoW, Doc2Vec ve TE-IDF yontemlerinin tiim k degerleri icin ¢ok az
farkliliklar gosterse de neredeyse ayni1 BLEU skorunu verdigi goriilmektedir. Bu {ig
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Cizelge 5.6. Vektorlestirme metotlarinin BLEU ortalamasinin karsilastirilmasi

BLEU Ortalamasi
Oneri Sayis1 1 3 5 10
Transformer 0,127 0,185 0,210 0,241
BoW 0,117 0,173 0,197 0,227
Doc2Vec 0,114 0,172 0,196 0,227
TF-IDF 0,116 0,172 0,196 0,227
Word2Vec 0,113 0,167 0,191 0,221

Cizelge 5.7. Vektorlestirme metotlarinin islem siirelerine etkisinin karsilastirilmasi

Islem Siiresi(s)
Oneri Sayisi 1 3 5 10
Transformer 59171 103569 171812 163 048
BoW 129201 176234 195284 254778
Doc2Vec 43269 94470 111282 161107
TF-IDF 125494 174118 176571 241050
Word2Vec 38912 85153 105513 145 805

yontem ile ilgili olarak ozellikle k=10 icin 0,227 degeri ile tamamen aym1 BLEU

skoru elde edilmistir.

Cizelge ile verilen islem stireleri skorlarinin 1, 3, 5 ve 10 aday Oneri
olmak {izere tiim aday Onerileri icin de Word2Vec yontemiyle daha yiiksek elde
edildigi goriilmektedir ancak daha onemli olan diger BLEU ve tam eslesme
sonuglarina bakildiginda en diisiik skorlarin Word2Vec ile elde edildigi
goriilmektedir. Islem siiresi agistndan Word2Vec en iyi performansi gosterse de
onerdigimiz Transformer yontemiyle arasinda ihmal edilebilecek bir performans
farki bulunmaktadir. Ote yandan énceki ¢alismada 6nerilen BoW ydntemine gore
bu tez kapsaminda onerdigimiz Transformer yontemi yaklasik 2 kat daha hizh
sonuglar tiiretilmesine sebep olmustur. Dikkat edilmesi gereken noktalardan birisi
buradaki islem siirelerinin hesaplanmasi, metin verilerin vektorlere doniistiiriilme
siirelerinin degil metin verilere karsilik yapilan kod gozden gegirme yorumlarina
ait oneri siirelerinin olgiilmesi seklindedir. Cizelge ile verilen degerler 30 000

test verisi igin iiretilen toplam siireyi ifade etmektedir.
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Cizelge 5.8. Uygulanan yontemlerin ortalama metrik skorlar1 (BLEU, METEOR,
ROUGE)

Transformer BoW Doc2Vec TF-IDF Word2Vec
Bleu 0,241 0,227 0,227 0,227 0,221
Kosintis Meteor 0,177 0,165 0,166 0,165 0,160
Rouge 0,266 0,254 0,253 0,253 0,249
Bleu 0,239 0,220 0,217 0,225 0,221
Oklid Meteor 0,176 0,160 0,158 0,163 0,159
Rouge 0,260 0,248 0,242 0,250 0,249
Bleu 0,239 0,220 0,216 0,224 0,220
Manhattan Meteor 0,176 0,161 0,158 0,162 0,159
Rouge 0,260 0,248 0,242 0,248 0,249

5 farkli vektorlestirme yonteminin (Transformer, BoW, Doc2Vec, TF-IDF,
Word2Vec) 3 farkh vektoér farki yontemi (Kosiniis, Oklid, Manhattan) ile
kombinasyonlar halinde kullanildig1 ve tiim kombinasyonlar igin 3 farkl
degerlendirme metrigi (BLEU, METEOR, ROUGE) ile elde edilen bulgular Cizelge
ile verilmistir. Cizelge ile verilen degerler daha onceki calismalar ile
kiyaslayabilmek adimna 10 aday onerisi i¢in verilen degerleri icermektedir. BLEU,
METEOR ve ROUGE o6l¢tim yontemlerinin her {i¢ii de 6nerdigimiz Transformer
yonteminin Kosiniis, Oklid ve Manhattan benzerlik 6lgiim yontemlerinin hepsi ile
daha basarili sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir. Burada asil kiyaslama
Hong vd., 2022 tarafindan oOnerilen BoW yontemi ve bu calismada Onerilen
Transformer yontemi arasinda yapilmaktadir. Farkli yaklasimlarin ve oOl¢im
yontemlerinin ¢iktilarmin goriilmesi ve gelecek ¢alismalara referans olmasi
amactyla diger yontem ve bu yontemlerin sonuglarma da yer verilmigtir. Onceki
calismalarla karsilagtirildiginda, Transformer yontemi BLEU skoru igin Kosinus
yontemiyle kullanildiginda %6,2'lik bir artis gostermektedir. Kosiniis benzerligi
dikkate alindiginda BoW, Doc2Vec ve TE-IDF yontemleri yaklasik ayni performansi
gosterirken Word2Vec en kotii sonuglar1 vermektedir. Oklid benzerliginde
Transformers hari¢ diger vektorlestirici yontemler benzer sonuglar gostermektedir
yine de ikinci en iyi sonug TF-IDF ile elde edilmistir. Manhattan mesafesi de Oklid
ile benzer sonuglar vermektedir. Sonug itibariyle en iyi performans Kosiniis
benzerligi ile edilmis ve Transformer en yiiksek skorlarin elde edilmesini
saglamigtir. Vektor uzakliklari igin en iyiden en kotiiye Kosiniis, Oklid ve
Manhattan seklinde siralamak dogru olacaktur.
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Cizelge 5.9. Uygulanan yontemlerin tam eslesme oranlar: (Yiizde)

Transformer BoW Doc2Vec TF-IDF Word2Vec
Bleu=1 3,788 3,181 3,091 3,144 2,808
Kosiniis Meteor=1 3,769 3,170 3,084 3,133 2,797
Rouge=1 3,711 3,117 3,030 3,087 2,758
Bleu=1 3,701 2,802 2,595 2,992 2,825
Oklid Meteor=1 3,687 2,793 2,589 2981 2,817
Rouge=1 3,620 2,754 2,549 2937 2,783
Bleu=1 3,696 2,929 2562 2947 2,807
Manhattan Meteor=1 3,683 2,919 2552 2,940 2,798
Rouge=1 3,618 2,875 2,516 2,906 2,755

5 farkli vektorlestirme yonteminin(Transformer, BoW, Doc2Vec, TF-IDF,
Word2Vec) 3 farkh vektoér farki yontemi (Kosiniis, Oklid, Manhattan) ile
kombinasyonlar halinde kullanildigi ve tiim kombinasyonlar igcin 3 farkh
degerlendirme metrigi(BLEU, METEOR, ROUGE) ile elde edilen tam eslesme
oranlar1 Cizelge ile verilmigtir. Onerilen transformer yontemi ile birlikte
Kosiniis benzerligi BLEU, METEOR ve ROUGE yontemlerinin hepsiyle de en iyi

performansi gostermektedir.

5 farkli vektorlestirme yonteminin (Transformer, BoW, Doc2Vec, TF-IDF,
Word2Vec) 3 farkli vektor farki yontemi (Kosiniis, Oklid, Manhattan) ile
kombinasyonlar halinde kullanildig1 ve tiim kombinasyonlar i¢in 3 farkh
degerlendirme metrigi(BLEU, METEOR, ROUGE) ile elde edilen islem siireleri
Cizelge ile verilmistir. Saniye cinsinden verilen degerler 30 000 kayit icin
toplam stireyi ifade etmektedir. Farkli benzerlik yontemleriyle farkli vektorize
yontemlerinin farkli iglem siirelerine sebep oldugu goriilmektedir. Onerdigimiz
Transformer yonteminin Manhattan benzerlik yontemi ile yiiksek islem siirelerine
sebep oldugu goriiliirken Kosintis benzerlik yontemi ile ihmal edilebilir bir fark ile
en iyi performansi gosteremedigi elde edilmistir. Onerilen sistemin dogru tahmin
icin elde edilen 6l¢iim degerleri dikkate alindiginda ¢alisma zaman siiresi Kosiniis
benzerligi igin dikkate alinmayacak farklar gostermektedir. Ote yandan benzerlik
yontemlerinin iglem siirelerine bakildiginda Kosintis en verimli, Manhattan ise en
az verimli olarak goriinmektedir. Ozellikle Manhattan benzerlik yontemi kelime

gomme yontemleri i¢in oldukca diisiik performans sergilemektedir.
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Cizelge 5.10. Uygulanan yontemlerin ortalama islem siireleri (saniye)

Transformer BoW Doc2Vec TF-IDF Word2Vec

Bleu 163,05 254,78 161,11 241,05 145,80

Kosiniis Meteor 267,53 357,10 260,12 335,74 257,73
Rouge 14898 215,83 144,33 249,27 139,81

Bleu 234,05 260,55 193,60 243,19 206,92

Oklid Meteor 310,05 373,27 312,05 354,61 314,20
Rouge 199,61 257,41 179,05 237,32 199,69

Bleu 1942,33 284,08 1010,25 258,21 1021,55

Manhattan Meteor 1921,62 388,21 1081,34 362,01 109842
Rouge 185043 269,47 971,73 248,72 984,03

Cizelge 5.11. Cizelge 5.6./ile verilen BLEU skorlarina ait varyans degerleri

Varyans
Oneri Say1si 1 3 5 10
Transformer 1,20e-06 2,02e-06 1,69e-06 1,67e-06
BoW 3,14e-06 4,23e-06 3,26e-06 1,84e-06
Doc2Vec  148e-06 1,92e-06 1,72e-06 1,66e-06
TF-IDF 1,97e-06 1,61e-06 1,98e-06 1,69e-06
Word2Vec  9,10e-07 1,87e-06 1,87e-06 2,18e-06

Bu tez ¢alismasinda sonuglar, 5°li ¢apraz dogrulama teknigiyle elde edilen 5
degerin ortalamasi alinarak sunulmustur. Cizelge ile verilen degerler, Cizelge
ile verilen BLEU skorlarinin varyansimi gostermektedir. Capraz deneyler
arasindaki degiskenligin minimum diizeyde oldugunu ortaya koyan bu veri
deneyler sonucu elde edilen bulgularin giivenilir oldugunu gostermektedir. Her
bir deneme igin farkli 30 000 kayut test verisi olarak kullanildigindan her biri ayr1
bir kod gbzden gecirme deneyi olarak kabul edilebilir. Bu durumda her bir sonucu
elde etmek icin bes farkli veri setinin kullanildig1 soylenebilir. Bu bulgular,
yontemin saglamligini ve dogrulugunu vurgulamakta ve deneysel tasarimimizin

etkinligine iligkin fikir vermektedir.

Cizelge uygulanan vektore dontistirme yontemleri ve 10 oOneri
sayisiyla kosiniis benzerligi yaklagimi kullanan bir kod inceleme 6neri modelinin

gercek bir girdiye karsilik onerilen ¢iktiyr orneklemektedir. Burada elde edilen
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Cizelge 5.12. Ornek cikt1

public String getDirectoryUrl() {

Kaynak Kod return directory AsyncClient.getDirectoryUrl();

}

Bleu Skoru

Actual Comment This should return a URL -
Transformer This should return a URL 1
BoW Should return a boolean 0,6433
TE.IDF Is this a textual description 01301

or should this be an enum?
Word2Vec return queryld 0,2551
Doc2Vec Wrap this line 0,1268

ornekte, Transformer yontemi tarafindan saglanan onerinin gercek inceleme
yorumuyla ayni oldugu goriilmektedir. Ek olarak Cizelge diger yontemlerle
saglanan onerileri ve BLEU skorlarini da gostermektedir.

5.3. Sonuc¢ Onerme I¢in Esik Degerinin Etkisi

Yapilan deneylerde 5li ¢apraz dogrulama uygulandig: igin veri setindeki
yaklasik 150 000 kayit i¢in en iyi benzerlik skoru hesaplanarak kayit altina
alinmistir. Bu benzerlik degerleri i¢inde olabilecek en diisiik degerler olan 0 ile en
yiiksek deger olan 1 de yer almaktadir. Elde edilen bu benzerlik degerleri
incelendiginde ¢ok diisiik benzerlik oranlarina sahip olmasina ragmen oneri olarak
verilmesinin uygun olmadig: diistintilmiistiir. Bu ¢ercevede bir kaynak kod i¢in en
benzer kod aranirken vektor farklar: hesaplamasinda en yakin vektoriin ne kadar
yakin oldugu da 6nemli goriinmektedir. Bu kapsamda elde edilen benzerlik skoru
icin bir esik degerinin belirlenmesi uygun goriinmektedir. Bu esik degerinin
belirlenmesi i¢in dncelikle 1-sigma kurali ile en yiiksek skora sahip ilk %68 kayit
arasmndan en diisiik skora sahip verinin skoru esik degeri olarak kabul edilmistir.
Benzer olarak benzerlik ve skor arasindaki bagintiya ait fonksiyonun tiirevi ile elde
edilen pik noktas1 da esik deger olarak kabul edilmistir. Bu deneyde bahsedilen bu
benzerlik skoru yani 1-sigma ile esik degeri 0,5485 olarak, tiirev ile ise 0.65 olarak
elde edilmistir. Bu sekilde test verisinde bir modelin 6nerdigi en yakin vektor igin
benzerlik orani esik degerinin altinda kaliyorsa oOneri yapilmayarak hatal
Onerilerin engellenmesi amaglanmistir. Boylece 1-sigma ile elde edilen esik deger

referans alindiginda BLEU skorunun yeniden hesaplanmasi sonucunda elde edilen
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Cizelge 5.13. Farkl esik degerlerine gore BLEU skorlar:

Etiket  Onerilen Kayit Sayis1  Esik Degeri BLEU Skoru

1-sigma 102 461(%68) 0,5485 0,261
2-sigma 143 746(%95) 0,4545 0,243
3-sigma 150 225(%99,7) 0,4013 0,241
1. Ttrev 59 442(%39,5) 0,65 0,293

deger 0,261 seklindedir. Bu skor sadece Transformer yontemiyle elde edilen ve en
yiiksek skor olarak ortaya koydugumuz 0,241 skorundan daha iyi bir deger olarak
sistemde iyilesme saglamaktadir. Ote yandan tiirev ile elde edilen egik deger
referans aldindiginda ortaya ¢ikan Bleu skoru 0,293 ile ¢ok daha iyi bir skor

sunmaktadir.

Farkli esik degerlerinin uygulanmasi durumunda elde edilecek BLEU
skorlarma Clizelge ile yer verilmistir. Verilen cizelgede 1o, 20 ve 30 ile
hesaplanan esik degerlerinin yani sira BLEU skorlarmin tiirevine gore hesaplanan
esik degerine de yer verilmistir (Sekil [5.6)). Test veri setinde yer alan kayitlardan
1-sigma ile esik deger (0,5485) uygulandiginda 102 461 kayit icin 6neri sunulurken
tiirev ile elde edilen esik deger (0,65) uygulandiginda sadece 59 442 kayit icin 6neri
sunulmaktadr.

5.4. En lyi Oneriyi Yapacak Yontemin Belirlenmesi

Daha once de belirtildigi tizere 5 farkl1 vektorlestirme yontemi (Transformer,
BoW, Doc2Vec, TF-IDE, Word2Vec) 3 farkli vektor farki yontemi (Kosiniis, Oklid,
Manhattan) ile kombinasyonlar halinde uygulanmistir. Toplam 15 farkli yontem
uygulandig goriilmektedir. Her ne kadar Kosiniis benzerligi Transformer yontemi
ile birlikte genel ortalamada daha iyi BLEU skorlar1 saglasa da her bir test verisine
tekil olarak bakildiginda farkli yontemlerin farkli kayitlar igin daha yiiksek BLEU
skorlari ile onerilerde bulunabildigi goriilmektedir. Kosiniis benzerligi i¢cin 6rnek
veriler Cizelge ile verilmistir. Eger bir kaynak kod i¢in daha iyi dneri vermesi
muhtemel olan yontem tespit edilip bu yontemin oneri vermesi saglanirsa daha
dogru onerilerde bulunulabilir. Bu yaklasimla tiim verilerin etiketlenmesi ve
boylece kod gozden gegirme Onerisi dncesinde derin 6grenme ile bir siniflandirma
probleminin ¢oziilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmustir. Veri setinde yer alan tiim veriler
tekil olarak en iyi BLEU skoruyla tahminde bulunan yontem ile etiketlenmistir.
BLEU skorunun ayni oldugu durumlarda islem siirelerine bakilarak etiket olarak
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Bleu Skor

Sekil 5.6. Benzerlik-Bleu skor fonksiyonuna ait tiirev ile pik noktasi

aralarindan en hizli sonug iireten vektore dontistiirme yontemi segilmistir. Bu

sekilde 5 sinifl1 bir veri seti elde edilmistir.

Cizelge 5.14. Tekil olarak daha iyi BLEU skoruna sahip vektore doniistiirme

yontemlerine ait 6rnek kayitlar

Indeks Transformer BoW Doc2Vec TF-IDF Word2Vec

119725 0,1667 0,2746  0,3150  0,2834 0,2133

4250 0,1700 01894 0,1698  0,1214 0,1243
54619 0,2165 0,2479 0,1934  0,2258 0,3119
17304 0,3021 0,3021 0,3152  0,3371 0,3021

Elde edilen veri seti ile yapilan deneye ait sonuglar BLEU skorlarinda ters
etkiye sebep olmustur. Annoy kullanilarak elde edilen sonuglara bakildiginda hata
matrisinde (Sekil smiflara ait onerilerin ¢ok dagmik oldugu goriilmektedir.
Veri setinde yer alan metin verilerin benzerlik ve iliskilerini daha iyi
gozlemleyebilmek icin verilerin T-SNE yontemiyle gorsellestirilmesi saglanmastir.
Bu gorsellestirme sonucunda Sekil [5.8fde goriildiigii tizere 2 boyutlu uzayda
homojen dagilmis noktalar kaynak kod benzerliklerinin tespitinin zorlu bir

problem oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.8. Siuflandirilmis veri setinde yer alan kaynak kodlarin T-SNE ile
gorsellestirilmis grafigi (iterasyon: 5000, perplexity: 25, learning rate: 10)
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6. SONUC VE ONERILER

Yazilim gelistirme projelerinde kod kalitesini arttirirken hata sayisinin
azaltilmasi, gelistirilen bir kodun baska bakis agilariyla incelenmesi ve gerekli
durumlarda organize bir sekilde yeniden diizenlenmesi icin yapilan kod gozden
gecirme faaliyetleri uzun yillardir gesitli sekillerde ele alinmaya calisilan ve en iyi

pratikler arasinda gosterilen bir yazilim gelistirme siireci adimidr.

Giiniimiizde standartlasan konfigiirasyon yonetim araglari ile bir yazilima
ait gelistirilen tiim kaynak kodlara ait degisikliklerin takip edilmesi ve gelistiriciler
tarafindan heniiz gelistirme asamasindayken bile bagimsiz olarak incelenmesi
miimkiindiir. Ozellikle bir proje ekibine yeni dahil olan gelistiricilerin hem kurum
standartlarini uygularken yapabilecegi hatalarin oniine gegilmesinde hem de
teknik olarak bilginin diger gelistiriclere aktarilmasinda konfigiirasyon araglarinin
sundugu kod gozden gegirme imkanlar: hem 6zel projelerde hem de agik kaynak
kodlu projelerde bir kural olarak uygulanmaktadir.

Uzun yillardir 6zellikle agik kaynak kodlu projelerde biriken kod gozden
gecirme yorumlarimin varhigi buradaki bilgiyle yapay o6grenme modellerinin
egitilebilmesine imkan saglamaktadir. Buna ragmen yazilim gelistirme alaninda
yapilan bir ¢ok calisma arasinda kod gozden gegirme iizerine yapilan ¢calismalarin
hentiz tam olgunlasmamuis ve kisith sayida oldugu da yapilan tespitler arasindadar.

Verinin 6n islenmesi yapay ogrenme modellerinde cesitli sekillerde ve
siklikla yapilan bir adimdir. Baz1 durumlarda daha hizli sonuglar iiretmek igin bazi
durumlarda yapay 6grenme modelinin daha iyi egitilebilmesi i¢cin gogunlukla ham
veri {izerine dogrudan uygulanmaktadir. Ornegin kaynak kod iizerinde yapilan
yorumlarda "Gtizel is, tebrikler" gibi teknik olarak anlamsiz kayitlarin
temizlenmesi gerektigi gibi verinin igerisinde gegen ve teknik bilgiyi dogrudan
icermeyen "degiskenl, degisken2" gibi gelistiricinin inisiyatifiyle farklilik
gosterebilecek degisken ya da parametre isimlerinin 6grenmeye etkilerinin uygun

sekilde en aza indirgenmesi gerekebilmektedir.

Teknolojinin hizla ilerlemesinde donanimla birlikte yazilimin yani bilgisayar
destekli sistemlerin katkis1 yadsinamaz boyuttadir. Ancak teknolojinin bu hizla
ilerlemesi diger bir ¢ok alandaki bilgilerin hizla farkli sekillere evrilmesine ya da
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uygulanan pratiklerin degistirilmesine sebep olurken yazilim gelistirme
siireclerinin ve hatta programlama dillerindeki en iyi pratiklerin bile degismesine
sebep olabilmektedir. Bu agidan distintildiigtinde kod gozden gegirme yapan
gelistiricilerin bakis agilarinda ve 6zellikle giivenlik konusundaki yaklasimlarinda
da degisiklikler olabilmektedir. Bu sebeple siirekli 6grenen ve mevcut verilerden
beslenen bir yaklasim, biiyiik ve kiigiik capli tiim yazilim ekipleri tarafindan

glindemde olan bir problemi ¢ozebilecek sekilde goriilmektedir.

Bu tez kapsaminda kaynak kod gozden gegirme yorumlarinin en dogru
sekilde onerilmesi i¢in mevcut literatiire katki saglayacak tekniklerin yenilik¢i ve
ozgin bir sekilde wuygulanmasi ve vyapilan bu c¢alismalarin sonucunun
tekrarlanabilir, saglam ve dogrulanabilir olarak paylasilmas: icin caligmalar

ylrttilmiistiir.

Kaynak kodlardaki mantiksal ve sozdizimsel iliskinin yakalanabilmesi
amaciyla sozciiksel analiz isleminin tahminleme basarisina etkisini test etmek
amaciyla yiriitiilen calismada sozciiksel analiz isleminden gecirilmis veriler ile
olusturulan modelin tahminleme basarisini artirdig1 gozlenmistir. Buradan yola
cikarak kaynak kodlarin degisken tiirleri, degisken isimleri, fonksiyonlar, yorum
satirlari, bosluklar ve 6zel karakterlerden ayristirilarak kok haline getirilmesinin
modelin hata tahminleme oraninda olumlu etkisinin oldugu sdylenebilir. Bu
calismadan elde edilen diger bir ¢ikt1 ise kullanilan DRAPER VDISC veri setinin

dengesiz veriler iceriyor olmasidr.

Veri on islemeden sonra verilerin vektorlere doniistiiriilmesi asamasinda
onceki calismalarda test edilmis olan TF-IDF ve Bow yontemlerine ek olarak
Word2Vec, Doc2Vec ve Transformer yontemleri de dahil edilmis ve bu
vektorlestirme yontemleri Kosiniis, Oklid ve Manhattan vektor farki Olgme
tekniklerinin her biriyle test edilerek sonuglar elde edilmistir. Bulgular,
Transformer ile vektorlere doniistiiriilen veriler {izerinde Kosiniis benzerliginin
diger tiim yaklasimlardan daha yiiksek BLEU, METEOR ve ROUGE skorlar: elde
ettigini gostermektedir. Onerdigimiz yontemlerden Transformer ydntemi BLEU
skoruna gore literatiirdeki en iyi calismadan %6,5, tam eslesme skoruna gore ise

%19,1 daha iyi performans gostermistir.

Elde edilen sonuglarin 6nerilmesinde en yiiksek benzerlik skoru icin esik
degerinin belirlenmesi saglanmistir. Kullanilan istatistiksel yaklasim sonucunda
elde edilen esik degerinin uygulandig1 dnerme deneylerinde bu tez ¢alismasinda
yapilan onerileri BLEU skoruna gore %8,2 daha yiikseltmistir. Boylece literatiirdeki
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en iyi ¢calismada verilen BLEU skor sonuglarina gore %14,9 daha iyi performans
elde edilmistir.

Gelecekte yapilacak calismalar, bu c¢alismanin tim bulgularim
tekrarlayabilecek ve kendi yontemleri ile karsilastirabilecektir. Gelistirilecek bir
uygulama ile gercek kullanici geri doniisleriyle(iyi/orta/kotii) dogruluk
oranlariin oOlgiilmesi ve bu geri doniislerin sistemi beslemesi ile daha dogru

sonuglar onerilmesi de planlanan bir ¢calismadir.
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