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Anahtar Kelimeler 0z

Dogal dil isleme, Bir yazilim, gelistirme, bakim veya kullanim asamasindayken beklenilen sekilde
Hata kayd;, calismamasi durumunda ortaya ¢ikan hatalar teknik ekip veya son kullanicilar
Hata raporu, tarafindan raporlanmaktadir. Raporlanan hata kayitlari, hatay1 raporlayan kisiler
Yinelenen hata kaydi tespiti. tarafindan farkli sekillerde sisteme girilse bile ayni hatay1 isaret edebilir.
Yazilim hatalari Dolayisiyla, raporlanacak olan bir hata kaydinin sistemde daha 6énceden bulunma

ihtimali oldukca ytlksektir. Hatay1 diizeltecek olan gelistiricinin ilgili hata kaydinin
sisteme daha once girilmis olup olmadigini tespit etmesi oldukca yiiksek caba
gerektirmektedir. Sisteme girilecek bir hatanin daha o6nce sistemde var olup
olmadigini tespit etmek icin otomatik bir tespit mekanizmasi1 gerekmektedir. Bu
calismada, 3 farkl acik kaynak proje icin hata kayitlari kullanilarak, yinelenen hata
kayitlarini makine 68renmesi ve derin 6grenme yontemleri ile tespit eden farklh
modeller gelistirilmistir. Calismada, kullanilan veri setleri icin makine 6grenmesi
algoritmalarinin ve derin 6grenme yontemlerinin basarimlari karsilastirmali olarak
incelenmistir ve birlesik bir yontem 6nerilmistir. Onerilen birlesik yontem tekil
yontemlere gore basariy1 en az %7.2 oraninda artirmistir.

DETECTING DUPLICATE SOFTWARE BUG RECORDS USING MACHINE
LEARNING AND DEEP LEARNING METHODS

Keywords Abstract

Natural language Bugs that occur when a software does not work as expected while it is in
processing, development, maintenance or use, are reported by the technical team or end users.
Bug record, Reported bug records can point to the same error even if they are entered into the
Bug report, system in different ways by the people reporting the bug. Therefore, it is highly
Duplicate bug report likely that a bug record to be reported already exists in the system. The developer
detection. who will fix the error requires a lot of effort to determine whether the relevant error
Software bugs record has been entered into the system before. An automatic detection mechanism

isrequired to detect whether a bug to be entered into the system has already existed
in the system. In this study, different models have been developed that detect
duplicate bug records with machine learning and deep learning methods by using
bug records for 3 different open source projects. In the study, the performances of
machine learning algorithms and deep learning methods for the data sets used were
examined comparatively and an ensemble method is proposed. Proposed ensemble
method increased the accuracy by atleast 7.2% compared to the singular mehods.
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1. Giris (Introduction)

Yazilim bakim faaliyetleri, yazilim Kkalitesi icin kritik olan yazilim projelerinin yasam déngiisiiniin énemli bir
parcasidir (Pressman, 2005). Hata raporlar1 yazilim bakim faaliyetlerinde 6nemli bir rol oynar (Penny vd., 2003).
Yazilim hatalar kaginilmazdir, yazilimdaki hatay: diizeltmek, hata diizeltme siiresini tahmin etmek, énce hangi
hatanin diizeltilmesi gerektigine karar vermek, belirli bir hatay1 kimin diizeltmesi gerektigine karar vermek gibi
islemlerde gelistiricilere rehberlik etmek icin hata raporlari kullanilabilir. Ayrica hata raporlari yazilim projesinin
durumu hakkinda degerli bilgiler de saglayabilir.

Genellikle, hatalar yazilim projelerindeki yazilim gelistirme ve bakim faaliyetlerini yonetmek icin kullanilan bir
hata izleme sistemine rapor edilir (Anvik vd., 2005; Lientz ve Swanson, 1980). Hata izleme sistemleri yalnizca
gelistiricilerin, test uzmanlarinin ve miisterilerin sistemlerde bulunan sorunlari tanimlamalari ve raporlamalari
icin degil aynm1 zamanda hatalar1 ve hatalarla ilgili bilgileri depolamak ve bununla ilgili gérevlerin durumlarini
izlemek i¢in tasarlanmistir (Anvik vd., 2005; Anvik vd., 2006). Bu nedenle, bir hata izleme sistemi, hatalari ortaya
¢ikarma verimliligini artirabilirken yazilim kalitesini daha da iyilestirebilir.

Sistemde daha 6nce bulunan bir hatay1 farkl sekilde tarif eden hata raporlari yinelenen hata raporu olarak
tanimlanir (Anvik vd., 2005). Yinelenen hata raporlar sisteme girildikce sistemdeki hata sayilarinin sayisi artar.
Calismalarda gosterildigi gibi, toplam hata raporlari igerisinde yinelenen hata raporlarinin orani % 25-30'a kadar
olabilmektedir (Anvik vd., 2005; Anvik vd., 2006; Jalbert ve Weimer, 2008). Yinelenen hata raporlari, ayni hata i¢in
benzer bir nedenden dolay1 hatay: yeniden iireten ve diizelten birden fazla gelistiriciye ayni1 hatalarin atanmasina
yol agmaktadir. Bunun sonucunda da yazilimin gelistirme i¢cin harcanan ¢aba artmakta, siire ve maliyet kaybi
ortaya cikmaktadir.

Literatiirde yer alan bazi ¢alismalar (Runeson vd., 2007; Cavalcanti vd., 2013; Cavalcanti vd. 2010; Bettenburg vd.,
2008), yinelenen hata raporlarini tespit etme konusunda ortaya ¢ikan durumlari asagidaki gibi 6zetlemektedirler:
e Farkll gelistiricilere yinelenen hata raporlar1 atandiginda, gelistiricilerin zamanini1 ve g¢abasini bosa
harcar.
e Bir hata diizeltildiginde, yinelenen hata raporlarini bagimsiz bir hata olarak ele almak zaman kaybidir.
e Yinelenen hata raporlarinin belirlenmesi, hatalarin giderilmesinde de yar-dimci olabilir, ¢linkii baz
yinelenen hata raporlari daha faydali bilgiler saglayabilir.

Glintimiizde triager ad1 da verilen bir analist sisteme yeni girilen bir hata raporunun bir hata veya dnceden
bildirilen bir hata olup olmadigini anlamak i¢in dnceden girilmis hata raporlarini kontrol ederek yinelenen hata
raporlarini tespit etmektedir. Analist bu islemi yaparken hafizasina, tecriibesine ve kullanilan hata izleme
sisteminin arama 6zelliklerine giivenir (Anvik vd., 2005). Sistemde bulunan hata sayisi arttik¢a analist icin bu
stire¢ sikici hale gelmekte ve ayrica 6nemli miktarda ¢aba ve zaman kaybina neden oldugundan motivasyonu
disirmektedir (Reis ve Fortes, 2002). Bu nedenle yinelenen hata raporu tespiti islemini otomatik hale getirme
ihtiyac1 bulunmaktadir. islemlerin otomatik hale gettirilmesiyle birlikte yeni gelen hata raporlari, benzer hata
raporlarini belirlemek i¢in sisteme daha énceden girilmis olan hata raporlari ile karsilastirilabilir, bu sayede bir
insanin raporlari okuma, anlama ve arama i¢in zaman harcamasina gerek kalmaz, bu da hata raporlarinin islenme
stresini kisaltabilir. Bu otomatiklestirme islemleri sonucunda yazilim bakim faaliyetlerinin verimliliginin
artmasina 6nemli diizeyde katki saglanabilir.

Yinelenen hata raporlarinin otomatik olarak tespit edilmesi asagidaki nedenlerden dolay1 zor bir problemdir
(Sureka ve Jalote, 2010; Naumann ve Herschel, 2010):

e Hata raporlar1 dogal dil metninde ifade edilir. Bu raporlar, ayni yazilim hatasindan kaynaklanan farkh
anormal davranislarin ortaya ¢ikmasi kosul-larinda ayni hatay: farkli kelimelerle tanimlayabilir. Dogal dil
anlayisinda dil belirsizligi problemi ve dil degiskenligi problemi vardir, bu da benzer raporlarin
tanimlanmasini zorlastirir.

e Hata izleme sistemindeki hata raporu sayisi fazladir.

e Hata raporlarinin bir kisminin kalitesi yeterli degildir, 6rnegin hata raporu zayif, yetersiz, eksik hatta
yanlis bilgi igerebilir.

Son zamanlarda, yinelenen hata raporlarinin otomatik olarak tespit edilmesi konusunda énemli ¢alismalar
yapilmis olsa da, bu ¢alismalar halen bu soruna tam olarak ya da kalic1 bir ¢6ziim liretememistir.
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Bu calismada, yinelenen hata raporlarinin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla makine 6grenmesi ve derin
0grenme yontemleri kullanilarak farkli yon-temlerdeki basarimlarin karsilastirmasi yapilmistir. Bu baglamda
oncelikle Mozilla Thunderbird, Eclipse DT ve Eclipse Platform hata veri setleri (Logpai, 2020) incelenerek veriler
lizerinde bir 6n isleme yapilmistir. On islemesi yapilan bu verilere istatistiksel, makine 6grenmesi ve derin
O0grenme tabanli kelime veya climle temsili yontemleri uygulanarak vektorler olusturulmustur. Daha sonra
olusturulan bu vektorler arasindaki uzakliklar o6lciilerek kosintlis benzerlikleri hesaplanmistir. Daha sonra, bu
benzerlikler kullanilarak yontemlerin hatirlama degerleri hesaplanmis ve yodntemlerin basarimlar:
karsilastirilmistur.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Yinelenen hata raporlarinin tespiti izerine yapilan 6ncii ¢alismalardan biri Buckley ve arkadaslar1 (Buckley vd.,
1998) tarafindan yapilmistir. Calismada, dnce bir hata raporunda Porter stemmer algoritmasi (Porter vd., 1980)
kullanilarak her bir kelime ve Cornell SMART durma listesi (stop-word list) kullanilarak durma kelimeleri (stop-
words) 6nceden islenmis, daha sonra, Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF) kullanilarak temizlenen metin
bir kelime vektdriine dontstiiriilmistiir (Raghavan ve Wong, 1986). Hata raporlan icin belge vektorleri
olusturulduktan sonra, kosiniis benzerligi kullanarak benzer iki hata raporunun birbirlerine ne kadar benzedigini
O0lgmiislerdir. X. Wang ve arkadaslar1t (Wang vd. 2008) kosiniis temelli bir benzerlik 6l¢iimii ile benzerligi
hesaplamak i¢in TF-IDF ile bir kelime vektoriine ¢alistirma bilgisi eklemislerdir. N. Jalbert ve arkadaslari (Jalbert
ve Weimer, 2008) TF-IDF ve kosiniis temelli benzerlik dl¢iimii ile olusturulan hata raporlarinin belge vektorleri
tizerinde dogrusal regresyon ile egitilmis bir siniflandiric1 kullanmislar, siniflandiricilari, yeni bir hata raporu igin
bir DUPLICATE veya NEW etiketi dondiirebilmistir. A. Sureka ve arkadaslar1 (Sureka ve Jalote, 2010) bir hata
raporunun metnini karakter seviyesi n-gram temsiline aktarmak icin karakter n-gram (karakterlerin sirasi)
kullanarak bir yaklasim 6nermislerdir. C. Sun ve arkadaslari (Sun vd., 2011) BM25F tabanl 6zellik agirliklandirma
semasiyla benzerligi hesaplamak i¢cin hem metin igerigini hem de hata raporlarinin kategorik bilgilerini kullanan
REP adli bir yaklasim, A. T. Nguyen ve arkadaslari ise (Nguyen vd., 2012) hem IR (Information Retrieval) tabanl
ozelliklerden (BM25F) hem de konu tabanl 6zelliklerden (Latent Dirichlet Allocation) yararlanan bir yaklasim
onermislerdir. Tian ve arkadaslar1 (Tian vd., 2012) BM25F'den yararlanarak, yeni bir iiriin tabanl 6zellik
ekleyerek ve en lstteki en benzer raporlardan goreceli benzerlik 6zelligini kullanarak Jalbert ve Weimer'in
calismalarini (Jalbert ve Weimer, 2008) daha da ileriye tasimislardir. A. Alipour ve arkadaslar1 (Alipour vd., 2013)
metinsel bir karsilastirma olarak olusturulmus ve projenin hata a¢iklamalarinda denetimli etiketli Gizli Dirichlet
Tahsisi (etiketli-LDA) yardimiyla elle olusturulan kelime listelerini ve konular1 kullanan hata raporlari arasindaki
baglamsal benzerligi degerlendirdirmislerdir. A. Budhiraja ve arkadaslar1 (Budhiraja vd., 2018b) birden fazla
kelime temsili yontemini deneyerek bu konuda en iyi sonu¢ veren ydntemi bulmaya calismislar, diger bir
¢alismalarinda ise (Budhiraja vd., 2018c) LDA ve kelime temsil yontemelerini birlestiren bir yaklasim énermistir.
A. Budhiraja ve arkadaslar1 daha sonra (Budhiraja vd., 2018a) hata raporu ikililerini kelime temsillerine ¢evirerek
birlestirmisler, bu vektorleri bir derin 6grenme modeline girdi olarak vererek bir model egitmislerdir. Model, 2
hata raporu verildiginde iki hata raporunun duplicate olma ihtimalini hesaplayarak 0 ile 1 arasinda bir ¢ikti
vermektedir. L.Poddar ve arkadaslar1 (Poddar vd. 2019) kismen denetimli bir derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Gelistirilen derin 6grenme modeli dnce hata raporunu topiklere kiimeleyen daha sonra
siniflandiran 2 asamali bir modeldir. He ve arkadaslar1 (He vd., 2020) ¢alismalarinda ¢ift kanalli evrisimsel sinir
aglar kullanmislardir. Kukkar ve arkadaslari (Kukkar vd., 2020) derin 6grenme teknigine dayali yinelenen hata
raporu tespit ve siniflandirma sistemi gelistirmislerdir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)
3.1. Onerilen Yontem ( Proposed Method)
Calismada istatistiksel bir yontem olan TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), makine 6grenme

tabanli bir yontem olan Doc2Vec ve derin 6grenme tabanli bir yontem olan Universal Sentence Encoder (USE)
kelime temsil yéntemleri kullanilmistir. Onerilen sistemin mimarisi Sekil 1'de verilmistir.
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Sekil 1. Sistem Mimarisi (System Architecture)

Adindan da anlasilacag: gibi, TF-IDF, bir belgedeki her kelime i¢in degerleri, belirli bir belgedeki kelimenin
sikliginin, kelimenin goriindiigii belgelerin yiizdesi ile ters orantili olarak hesaplar. Yiiksek TF-IDF numaralarina
sahip kelimeler, goriindiikleri belge ile gii¢li bir iliski anlamina gelir; bu, bir kelimenin bir sorguda goériinmesi
durumunda belgenin kullaniciyi ilgilendirebilecegini gosterir (Ramos vd., 2003).

Word2Vec yontemi, Mikolov ve arkadaslari (Mikolov vd., 2013) tarafindan kelimeler i¢in yliksek kaliteli diigiinleri
o6grenmek icin etkili bir yapay sinir ag1 modeli olarak 6nerilmistir. Doc2Vec yontemi Word2Vec yonteminin
dokiiman temsillerini 6grenmek amach gelistirilmis bir uzantisidir (Lau ve Baldwin, 2016).

USE kapsaminda cilimlelerin sabit bir vektorle temsil edilmesini saglayan iki adet derin 6grenme modeli
gelistirilmistir (Cer vd., 2018). Bu modellerden birincisi Transformer modeli (Vaswani vd., 2017) digeri ise DAN
(Deep Average Network) (Iyyer vd. 2015) modelidir. Her iki model de TensorFlow'da uygulanmis agik kaynak
kodlu olup TensorFlow Hub'dan indirilebilir: https://tthub.dev/google/universal-sentence-encoder/1. Bu
¢alisma kapsaminda TensorFlow Hub'da bulunan 6nceden egitilmis DAN modeli kullanilmistir.

Calismada, yukarida bahsi gecen yontemler 6n islemesi yapilan verilere uygulanarak éncelikle vektor temsilleri
olusturulmustur. Olusturulan bu vektorler kullanilarak hata raporlar1 arasindaki kosiniis benzerlikleri ayr1 ayri
hesaplanmistir. Daha sonra hesaplanan kosiniis benzerliklerinin ortalamalar1 alinarak yeni bir benzerlik matrisi
olusturulmustur. Olusturulan yeni matris, bir hataya ait en benzer hatalarin bulunmasi i¢in kullanilmistir.

3.2. Veri Setleri (Datasets)
Calismada Eclipse Platform, Eclipse JDT ve Mozilla Thunderbird hata veri setleri \cite{logpai} hazir olarak
kullanilmistir. Verilerin timii egitim veri seti olarak kullanilirken, DUPLICATE olarak etiketlenen veriler test veri

seti olarak kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Verisetlerinde bulunan verilerin 6zellikleri (Properties of data contained in datasets)

VERI SETI ZAMAN ARALIGI | HATA SAYISI Y'NEL::;';JIHATA ORAN(%)
Eclipse 10.10.2001 -
Platform 30.12.2003 85156 14404 16.9
. 10.10.2001 -
Eclipse JDT 30.12.2003 45296 7688 17
Mozilla 12.04.2000 -
Thunderbird 30.12.2003 32551 12501 384
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Hata raporlari sisteme girilirken zorunlu veya opsiyonel olmak iizere belirli alanlar doldurulmaktadir. Kullanilan
veri setlerinde, bir hata raporuna ait alanlar Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Hata raporuna ait alanlar ve agiklamalari (Titles and explanations of the bug report fields)

ALAN ADI ACIKLAMA
Issue_id Her bir rapora ait benzersiz numara
Priority Hatalarin 6nemini bildiren dncelik degeri
Component Hatanin ortaya ¢iktig1 modiil

Eger hata yinelenen hata olarak isaretlenmisse,

Duplicated_issue eslendigi hata numarasi

Title Hatanin basligi
Description Hatanin detayli agiklamasi
Status Hatanin durumu
Resolution Hatanin ¢6ziim durumu
Version Hatanin tespit edildigi yazilim versiyonu
Created_time Hata raporunun olusturulma zamani
Resolved_time Hatanin giderildigi zaman

Calismada, Tablo 2'de bulunan alanlardan baslik ve agiklama bilgileri kullanilmistir. Baslik alani, hatanin kisa bir
ozetini ifade etmektedir. Agiklama alani ise hatanin detayli olarak anlatildig1 adimdir. Veri 6n islemesi igin ilk
olarak her bir hata raporunun bashgi ve aciklamasi tek bir alan olarak birlestirilmistir.ikinci asamada bu alan
oncelikle terimlerine parcalanmis ve devaminda bu terimlerden noktalama isaretleri, rakamlar ve durma
kelimeleri (stop-words) ¢ikarilmistir. Son asamada ise, 6znitelik boyutlarini azaltmak ve benzer kelimeleri ortak
bir sekilde birlestirmek i¢in kalan terimler kok formlarina déntisttirilmustiir.

4. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Sistemin degerlendirilmesinde daha 6nceki calismalarda da en yaygin olarak kullanilan metrik olan hatirlama
(recall) metrigi kullanilmistir. Hatirlama, modelin, sistemde pozitif olarak bilinen degerlerin ne kadarini pozitif
olarak tahmin edebildigini 6l¢cmede kullanilan bir metriktir.

Hatirlama metriginin hesaplanma yontemi Esitlik (1)'de verilmistir:

Hatirlama = TP /(TP + FN) (D

Esitlik (1)'de TP, dogru tespit edilen yinelenen hata raporu sayisini, FN, yanlis tespit edilen yinelemeyen hata
raporu sayisini ifade etmektedir.

Sistemin degerlendirilmesi i¢in yinelenen hatalar1 bulunan verilerden yeni bir test seti olusturulmustur. Bu veri
setindeki her bir hata i¢in yinelenen hata raporu numarasinin, en benzer ilk-k hata raporu numaralari listesinin
icinde olup olmadig1 kontrol edilmistir. Onerilen yéntem tiim veri setlerine ayr1 ayr1 uygulanarak, k=1, 10 ve 20 en
benzer hata raporlari i¢in hatirlama degerleri hesaplanmistir.

Calismada onerilen birlesik yontemin basarimini degerlendirmek, elde edilen sonuglarin farkli veri setleri ile olan
iliskilerini gozlemleyebilmek icin testler ii¢ farkli veri seti lizerinden gergeklestirilmistir. Tablo 3'te dnerilen

birlesik yonteme ait sonuglar verilmistir.

Tablo 3. Onerilen birlesik yontem icin sonuclar (Results for the proposed combined method)

VERI SETi k=1 k=10 k=20
Mozilla
Thunderbird 0.158 0.396 0.48
Eclipse JDT 0.16 0.387 0.46
Eclipse
Platform 0.154 0.37 0.433
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Diger yandan calismada o6nerilen birlesik yontemin basarimini ve etkinligini diger yontemlerle kiyaslama
yapabilmek i¢in ayni test islemler ii¢ farkl veri seti lizerinden gerceklestirilmistir. Farkl veri setleri kullanilarak
ayr1 ayr1 kelime temsil yontemleri ve onerilen birlesik yontem ile alinan sonuglar Tablo 4'te sunulmaktadir.

Tablo 4. Test edilen yontemlerin farkli veri setlerinden elde edilen hatirlama degerleri (Recall values obtained from different
data sets of the tested methods)

VERI SETI Mozilla Thunderbird Eclipse JDT Eclipse Platform
YONTEM k=1 | k=10 |k=20| k=1 | k=10 | k=20 | k=1 | k=10 | k=20
TF-IDF 0118 | 0304 |0382| 014 | 0318 | 0379 | 0132 | 0.344 | 0.361
Doc2Vec 0092 | 021 |0261] 0094 | 02 | 0243 | 009 | 0191 | 0.228
USE 0102 | 0271 |0332| 0108 | 026 | 0315 | 0.096 | 0.236 | 0.287
%ﬂiﬂﬂfﬁ‘ 0158 | 0396 | 048 | 016 | 0387 | 046 | 0154 | 037 | 0433

Sonuglar incelendiginde dnerdigimiz yontemin, ilk 20 benzer hata raporunda, tek basina en iyi yontem olan TF-
IDF'e gore Mozilla Thunderbird, Eclipse JDT ve Eclipse Platform veri setlerinde sirasiyla yaklasik %9.8, %8.1 ve
%7.2 oraninda bir iyilestirme ortaya koydugu gézlenmektedir.

5. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Yinelenen hata raporlarinin otomatik olarak tespit edilmesi, yazilim gelistirme siirecinin daha hizli ilerlemesinde
o6nemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada, yinelenen hata kayitlarin1 otomatik olarak tespit etmek i¢in yeni bir
yaklasim énerilmistir. Onerilen yaklasimda ii¢ farkl tabana (istatistiksel, makine 6grenmesi ve derin dgrenme)
sahip TF-IDF, Doc2Vec ve Universal Sentence Encoder kelime temsil yontemleri birlestirilmistir. Yontemde
onceden islenmis hata raporlarindaki baslik ve acgiklama bilgileri yukarida bahsi gecen 3 farkli kelime temsil
yontemini kullanarak kelime vektorlerine doniistiiriilmekte ve benzerlik skorlari olusturulmaktadir. Olusturulan
benzerlik skorlarinin ortalamasi alinarak, yeni bir matris olusturulmakta ve bu matrise gore en benzer hatalar
tespit edilmektedir. Onerilen birlesik yaklasimla, tek basina kullanilan istatistiksel, makine 6grenmesi ya da derin
o0grenme yontemlerine kiyasla elde edilen sonuglarda yinelenen hata tespitinde asgari %?7.2 oraninda bir
iyilestirme elde edilmistir. Bu hatirlama degerlerinin farkli kelime temsil yaklasimlar1 ve/veya Doc2Vec model
parametrelerinin optimizasyonu ile arttirilmasi i¢in calismalar devam etmektedir.
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