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1. Bevezetés

Napjainkban a szoftverfejlesztés egyik kdzponti t€émdja a szoftverrendszerek karbantart-
hatésdganak vizsgdlata, amely leginkdbb a szoftverek fejlesztési koltségére és megbizha-
tésdgdra gyakorolt hatdsdnak koszonhetd. A nehezen karbantarthaté rendszerek fejleszté-
si koltségei sokkal magasabbak, valamint sokkal valészin{ibb, hogy nem vért hiba ad6dik
a rendszer mlikodése sordn, amely kritikus jelent6ségli lehet az élet szamos teriiletén,
példaul 1égi irdnyitdsndl, banki rendszereknél, stb. Ezen okokbdl kifolydlag nagyon fon-
tos azonositani a rendszerek rosszul karbantarthaté metédusait. A karbantarthatosag egy-
séges tanulmanyozhatésdganak érdekében megalkotott ISO/IEC 9126 [11] nemzetkozi
szabvanyban definidltdk, hogy a karbantarthat6sdgot milyen alacsonyabb szint{ tulajdon-
sagok befolyasoljdk. Ezen tulajdonsdgok azonban szubjektivek, ilyen pl. a valtoztathat6-
sdg, tesztelhetdség, stb. A metddusok ezen tulajdonsdgainak meghatdrozdshoz igy emberi
kiértékeléseket haszndltam, amelyek alapjan azutdn a forrask6d metrikdkat prediktorként
felhaszndlva az emberi véleményt kozelité modelleket tudtam épiteni gépi tanuldsi méd-
szerek segitségével.

A dolgozat célja tehdt a kiilonboz6 metéddusok karbantarthatésdganak meghatdrozdsa
a szabvdany irdnymutatdsai alapjan emberi kiértékelések segitségével, illetve a kiillonbozo
kiértékelések alapjan épitett tanulé modellek hatékonysdganak 0sszehasonlitdsa, valamint
a kiilonbozd metrikdk és vélemények kozotti kapcsolatok feltdrdsa. A felmérések soran
hozzavetblegesen 300 ember 150000 kérdésre adott vdlasza alapjan épitett kiilonbdz6
gépi tanuldsi modellek a karbantarthatdsagot példaul 0.72-es Pearson korrelacioval, és
0.83-as dtlagos abszoltt hibaval kozelitették [0,10]-es folytonos skdldn, ahol a O jelenti
a teljesen karbantarthatatlan metddust, mig a 10 pedig azt, hogy a metédus tokéletesen
karbantarthato.
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A dolgozat célja az alabbi kérdések kisérleti eredményekkel torténd megvalaszoldsa:

1. Milyen a kapcsolat jellege és er6ssége az egyes felmérések szubjektiv véleményei

és a kulonbozo forraskdédmetrikak kozott ?

2. Milyen hatékonyan képesek a j6l ismert forraskod metrikdk alapjan az egyes gépi

tanuldsi modszerek megjdsolni a metédusokra érkezd véleményeket ?

3. Az alkalmazott metddus-véleményezési technikdk milyen hatékonysagbeli eltérést

mutatnak ?

4. Hogyan fiigg 0ssze a hallgatok egyetemi teljesitménye és a metddusokra adott va-

laszaik szakért6khoz viszonyitott pontossiga ?



2. Kapcsolodé munkak

2.1. ISO/IEC 9126-0s szabvany

Egy olyan altaldnos jellemz6 meghatdrozdsa sordn, mint a szoftvermin8ség elengedhetet-
len az egységes szemléletmdd kialakitdsa, hiszen igy a cél elérése érdekében tett erdfeszi-
téseket k6z0s nevezdre lehet hozni. Eppen ezért azokat a szempontokat, melyeket a szoft-
ver mindségének meghatdrozdsa sordn érdemes figyelembe venni kiilonb6zé mindségi
modellekkel irhatjuk le, mint példdaul: ISO/IEC 9126 [11], ISO/IEC 25000/SQuaRE [12],
ISO/IEC 15504/SPICE [10], Automotive SPICE [1] és CMMI [5]. Ezen modellek koziil
a legelterjedtebb az ISO/IEC 9126, igy a felmérésekben hasznalt kérdéseket ez alapjan

allitottuk Ossze.

Folyamat Szoftvertermék Szoftvertermék hatasa

Hatassal Hatassal Hatassal
van van van

Folyamat Belso Kiilsé Hasznalatbeli
mindség minosegi minoségi mindségi
jellemzok jellemzok jellemzok
W
Fiigg Figg Figg \
téle téle téle Hasznalati
T T T T komyezetek
Folyamat Belso Kulsé Hasznalatbeli
mérések mérések mérések mindség
mérések

1. dbra. Az ISO/IEC 9126-0s szabvény felépitése [18]

A modell az 1. dbran is lathato hierarchikus felépitéssel rendelkezik, amely szerint a
fejlesztés sordn alkalmazott folyamat hatdssal van a rendszer bels6 mindségi jellemzdire.
Ezek a bels6 mindségi jellemzok kozvetleniil a rendszer forrdskddszintli mindségét jel-
lemzik €s hatdssal vannak a kiilsé mindségi jellemzokre, melyeknek jelentése annyiban
specidlisabb, hogy mar fiigg a rendszer aktudlis kornyezetétdl, pl. futds kdozbeni hibdk mé-
rése. Végiil ezen kiilsé mindségi jellemz6k hatdssal vannak az igynevezett hasznélatbeli
mindségi jellemzdkre, melyek mér felhaszndl6i szemszogbdl jellemzik a rendszert.

A belsd és kiils6 jellemz6khoz egyarant a 2. dbran lathatd tulajdonsagok tartoznak
(funkcionalitds, megbizhatdsag, haszndlhat6sdg, hatékonysag, karbantarthatésag, hordoz-
hat6sdg), valamint minden tulajdonsdghoz felsoroltam a hozza tartoz6 altulajdonsdgokat
is. A modell tulajdonsagai koziil a koltségekre gyakorolt hatdsdnak koszonhetSen legje-

lent6sebbnek tartott a karbantarthatdsag, igy ennek meghatarozdsaval foglalkozunk.



Szoftvermindség

Funkcionalitas Meghizhatdsag Hasznalhatdsag Hatékonysag Karbantarthatisag Hordozhatdsag
Alkalmazhatdsag Failotiss Erthetdség lddben vald Elemezhetiség Adaptalhatdsag
Pontossag Hiijatﬁrégs Tanulhatdsag viselkedés Valtoztathatdsag Telepl’thetﬁség
Egyittmikidés Helyredllthatdsag Mikédéképesséq Stahilitas Osszedolgozas
Biztonsag Tetszhetiség Erdforrasigény Teszelhetiség Helyettesithetiség

2. abra. Az ISO/IEC 9126-0s szabvanyban definialt tulajdonsagok, altulajdonsagok

A modell a karbantarthatésag kovetkezd altulajdonsdgait nevezi meg:

1. Elemezhetdség: a szoftver azon képessége, hogy a szoftver hidnyossagai és kiilon-

b6z hibdk okai milyen kdnnyen azonosithatéak.

s

2. Viltoztathatosdg : a szoftver azon képessége, amely lehetdvé teszi a meghatarozott

valtoztatdsok végrehajtasat.

3. Stabilitds: a szoftver azon képessége, hogy elkeriilje a mdédositasok kovetkeztében

s 7z

fellépd, elére nem lathatd hatdsokat.

2 panys

4. Tesztelhetdség: a szoftver azon képessége, hogy lehetdvé tegye a rajta végrehajtott

modositasok ellendrzését.

5. Karbantarthatosdagi megfeleldség: a szoftver azon képessége, hogy betartja a kar-

bantarthatésdghoz kapcsolédé szabvanyokat, konvencidkat.

Ezek mellett fontosnak tartottuk felvenni az altulajdonsdgok kozé az érthetdséget,
hiszen egy rendszer karbantartdsa sordn jelentds id6t lehet megtakaritani, ha gyor-

san fel lehet térképezni a rendszert, gyorsan meg lehet érteni a kod mlikodését.

6. Erthetség: mennyire konnyt a kéd algoritmusdnak miikodését megérteni, atlatni

(azaz mekkora a megértéshez sziikséges id6tartam hossza).

2.2. Metrika alapu szoftverminoség mérés

A ISO/IEC 9126-0s szabvany definialja, hogy milyen tulajdonsdgokat értsiink a szoft-
ver min8sége alatt, arra azonban mar nem tér ki miképpen érdemes azokat meghataroz-
ni, ezért a gyakorlatban szdmos egymastol kiilonbozd megoldas sziiletett. A legtobben,
hozzank hasonldan statikus forraskédelemzés eredményei alapjan prébaltdk megoldani a

problémat.



A statikus forrdskddelemzésen alapulé mindségbiztositds célja a karbantarthatésagi
koltségek csokkentése, valamint a sziikséges javitdsok jelzése. Jelentosége abban rejlik,
hogy folyamatos alkalmazasa mellett még a fejlesztési fazisban szimos olyan problémara
deriilhet fény, melyek javitdsi koltsége az 1d0 el6rehaladtdval egyre nd, és egyre nagyobb
valészintiséggel okoz hibds miikodést. A rendszer elemzése sordn a forrdskéd alapegy-
ségeihez (osztdlyaihoz, metédusaihoz) olyan mérészamokat, mas néven metrikdkat ren-
deliink, melyek szamos tekintetben (pl. méret, komplexitds) alacsony szinten jellemzik
Oket. Azonban az ilyen alacsony szintli metrikdk onmagukban nem képesek meghataroz-
ni szubjektiv, magas szint{i tulajdonsdgokat, ezaltal sziikségesség vélik azok, valamilyen
mobdszerrel torténd kombindldsa, aggregdldsa. A gyakorlatban sokszor el6fordul példaul,
hogy egy rendszert egyetlen magas szintli mér6szammal kell jellemezni, amely alapjan a
rendszer mindsége elhelyezhetd mas rendszerekhez képest. A kovetkezdkben attekintem
az irodalomban talalt, a dolgozathoz kapcsol6dé eredményeket, kihangsilyozva a hason-
16sdgokat, kiilonbségeket.

Az irodalom ismertetését a dolgozat el6zményének szdmité munkdval [16] kezdem,
melyben Hegediis Péter témavezetdom vezetésével metrikdk segitségével kozelitettiik a
karbantarthat6sagi altulajdonsdgokat. Meghatdroztuk a metrikdk és az egyes altulajdon-
sdgok kozotti linedris kapcsolat erdsségét, valamint a szakértdi vélemények alapjén osz-
talyozas segitségével becsiiltiik az egyes altulajdonsagokat. A metédusok eltéré szakértdi
megitélésébdl adodo szordsbol kifolydlag nem sikeriilt elég hatékony modellt alkotni. A
tapasztalatok alapjan a felméréseket, tanulési folyamatokat djragondolva hatékonyabb el-
jardsokat dolgoztam ki. A szords csokkentésében jelentds javuldst értiink el az egyszemé-
lyes felmérés alkalmazasdval, majd késébb az egy metddusra érkezd hallgatéi valaszok
atlagdnak globdlis véleményként torténd kezelésével. A jelen dolgozatban a szakértdi,
hallgat6i és egyszemélyes felmérések alapjan regresszids tanulds segitségével allitottam
eld a becsléseket, ezdltal az egyes felmérések hatékonysigat 6ssze is tudtam hasonlitani.
A metrikdk és az altulajdonsagok kozotti kapcesolat vizsgélata sordn a valésdgot jobban
leir6é exponencidlis és logaritmikus regresszids eljarasokat is alkalmaztam.

Stefan Wagner és masok [20] egy széleskori felmérés eredménye alapjan megallapi-
tottdk, hogy a cég-specifikus mindségi modelleket gyakran kiilonboz6 szabvanyok (pél-
ddul az ISO/IEC 9126) segitségével hatdrozzdk meg. A felmérés ramutatott, hogy milyen
fontosak a kiilonboz6 mindségi modellek a tesztelés, kddelemzés €s mindségmérés soran.
Ezek alapjéan kijelenthetd, hogy a modell élesben torténd haszndlatakor, az el6allt ered-
mények értelmezése sordn elengedhetetlen az egyes tulajdonsdgok és metrikak kozotti
kapcsolat er6sségének és jellegének ismerete.

Jung és Kim [14] az ISO/IEC 9126 szabvany egyes altulajdonsagai kozotti kapcsola-



tot tanulményoztak egy felmérés sordn. Az altulajdonsdgokat csoportokba rendezték egy-
madssal val6 kapcsolatuk eréssége alapjan, melyet a felmérésekre érkez6 valaszok alapjan
szamoltak ki. Arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az igy kialakult csoportok nagy ha-
sonldsdgot mutattak a szabvanyban definiélt tulajdonsdgokkal. A modell jelentdségét ez a
felmérés is aldtdmasztotta, ezért mi mar nem az altulajdonsagok €s a tulajdonsagok kozott
kerestiink kapcsolatot, hanem az altulajdonsagok és a metrikdk kozott.

A kiilonboz6 forraskod metrikdk kozotti kapesolat feltardasaval szamos tanulmany fog-
lalkozott mar, azonban legtobbszor ezt osztdly szinten végezték [4] [7]. Veliik ellentétben
mi metddus szinten vizsgdltuk a szoftver mindségét, hiszen igy pontosabban tudunk ré-
mutatni a rendszerben taldlhaté problémadkra. A dolgozatban csak emlitésképpen tiintet-
tem fel a metrikdk kozotti korrelaciés értékeket, a hangsulyt a metrikdk és a szubjektiv
tulajdonsdgok kozotti kapesolatok feltdrasara helyeztem.

A metrikdkat a rendszer szdmos mds tulajdonsdganak meghatdrozaséra is hasznaltdk
mar, példaul Hector M. Olague és masok [15], valamint Gyiméthy, Ferenc és Siket [7]
regresszios és gépi tanuldsi mddszerek segitségével tettek kisérletet a hibds forraskod-
elemek meghatarozdsara. A dolgozatban hozzajuk hasonl6éan én is regresszids €s gépi
tanuldsi médszereket hasznédltam, azonban én nem a hibds elemek megtaldlasira, hanem
a metddusok szabvanyban definidlt altulajdonsdgainak meghatdrozasara haszndltam Sket.

Szamos mddszertan, keretrendszer sziiletett mar az ISO/IEC 9126-0s szabvanyon ala-
pul6 rendszerszintli karbantarthatésdg megéllapitdsara. Ezen modszertanok is metrikdk
és szakértdi vélemények segitségével szamoljdk ki a karbantarthatésagot, a kiilonbség
ezen adatok aggregdldsaban, felhaszndldsdban mutatkozik. T. Bakota és masok [2] egy
valOszinliségszamitdson alapulé mddszert mutatnak be a rendszer karbantarthatésaganak
meghatdrozasara. Egy benchmark rendszerekbdl 4ll6 nagyméretli adatbdzis és a metri-
kak eloszlasdnak segitségével hatékonyan kozelitették a szubjektiv szakértdi véleménye-
ket. Heitlager, Kuipers és Visser [9] szintén egy karbantarthatésdgi modellt mutattak be.
A metrikaértékeket kiillonbozé kategéridkba soroltdk, majd ezen kategéridk segitségével
aggregdltak a karbantarthat6sagot. Bansiya és Davis [3] egy hierarchikus modell (QMO-
OD) segitségével szdmoltdk ki a karbantarthatésdgot. Ezen modellekhez hasonléan én is
az ISO/IEC 9126 szabvany szerint vizsgdltam a karbantarthatésdgot, azonban a célom

nem rendszerszinten, hanem a metdédusszinten valo kozelitése volt.



3. Felmérések, eredmények eloallitasa

Ebben a fejezetben bemutatom a felmérésekhez hasznélt rendszert, majd réviden ismer-

tetem az egyes felmérések jellegzetességeit.

3.1. Metrika Kiértékelo Keretrendszer

A metddusok kiértékelését a Szegedi Tudomanyegyetem Szoftverfejlesztés Tanszéken
fejlesztett Metrika Kiértékeld Keretrendszer segitségével végeztem. A keretrendszer mi-

kodését dbrazoltam a 3. dbrdn. A beiizemelés elsd 1épése tehdt a kiértékelni kivant rend-

= = A | Tl -
Checkout = Forraskod T Elemzési Graf

statikus elemzd

SV

Metrikainformacidk

L 4 Feltiltése
Forraskad Y
Kigrtékelése | _
a metrikainformaciol Fosigres QF
alapjan 3

Eredmények feltiltése

3. dbra. Metrika Kiértékeld Keretrendszer felépitése

lumbus [6] statikus elemz6 segitségével minden metédushoz kiszamoldsra keriilnek annak
forraskod metrikai, el6dll egy a rendszer Osszes metddusanak metrikaértékeit tartalmazo
hierarchikus elemzési graf. Az elemzési grafban taldlhaté informécidk adatbazisba val6
feltoltése utan a kiértékeld elkezdheti a metddusok forraskddjanak kiértékelését. A fel-
haszndl6 kivélasztja a szdmadra elérheté metddusok valamely tulajdonsdgat és a 4. dbran
lathaté modon kiértékeli azt. A rendszer a metddus alatt kilistdzza a hozz4 tartoz6 metri-
kaértékeket és megmutatja a kddban fellelt szabélysértéseket is. A kiértékelés els6 kérdése
mindig az adott tulajdonsag milyenségére kérdez ra, ezeket az értékeket fogjuk kozeliteni
gépi tanuldsi médszerekkel az eredmények fejezetben.

Egy adott tulajdonsdg esetén szdmos egyéb kérdést is feltettiink a kiértékelonek. Fel-
sorolds szinten minden tulajdonsdghoz megadok egy-egy ilyen tulajdonsdgspecifikus kér-

dést.

— Elemezhet8ség: Milyennek taldlja a Naplozadst (loggolds mértéke, mindsége) ?



— Viltoztathatésag: Milyennek taldlja a metodusok szamossdgdt, elnevezését (példdaul

egy f() hivds sokkal kevésbé érthetd elsore, mint egy getName() hivds) ?

— Stabilitas: On szerint taldlhatéak-e a kédban olyan veszélyes szerkezetek, amikre

nem jott szabdlysértés ?

Ez egy eldontendd kérdés, amennyiben nemleges valaszt kaptunk, azonnal eltlinik a
kovetkezd kérdés, ami veszélyes szerkezetek milyenségére kérdez rd, hiszen nincs

is olyan kddban, nincs mirdl kérdezni.
— Tesztelhetoség : Milyennek taldlja a kod kornyezetének szimuldlhatosdgdt ?

— ErthetSség: A kdd méretéhez, funkcionalitdsdhoz, bonyolultsdgdhoz képest milyen-

nek taldlja a kommentezés ardnydt ?

Minden tulajdonsag esetén a fentiek mellett megkérdeztiik, hogy lehet-e javitani a met6-
dus adott tulajdonsagéan €s mekkora er&forrasraforditas lenne sziikséges hozza. Az egyes
tulajdonsagokat mindig a 0,1,2..,10-es skélan értékelhették a felhasznaldk, amely skélan
0 jelenti példdul a teljesen értelmezhetetlen metédust, mig a 10-es a tokéletesen értelmez-

het6t.

Kilépés | Vissza a projektvalasztohoz | Vissza az elemlistahoz

Metrika Kiértékeld Keretrendszer - Kiértékelo feliilet
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4. abra. Metrika Kiértékel6 Keretrendszer hasznalat kozben

A rendszer folyamatos evolucion esett at a kiértékelok visszajelzései alapjan. Kezdet-
ben tul sok kérdést tettiink fel egyenként a kiértékel6knek és minden valaszukat indokolni
is kellett. Ezaltal tilsdgosan hosszadalmassa és igy koltségessé vélt egy metddus kiérté-

kelése. Csokkenteni kellett a kérdések szamdt, valamint gyorsitani a kiértékelést azaltal,
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hogy a kérdésekre a kiértékelSk egy oldalon valaszolhatnak és csak akkor kellett indokol-
niuk, ha valamilyen problémdt észleltek a metddussal kapcsolatban. Az én feladatom az

7z

el6alld adatok elemzése mellett ennek a gyorsitdsnak az implementaldsa volt.

3.2. Kiilonb6zo felmérések

2011-ben harom kiilonb6z0, egymastdl 1ényegében eltérd felmérést végeztiink metddusok
kiértékelésére. A felmérések sordn hozzdvetdlegesen 150000 kérdésre kaptunk vélaszt
(300 ember * 10 metddus * 5 tulajdonsag * 10 kérdés a metddus adott tulajdonsdgaral).
Amennyiben valamely tulajdonsagra rossz értékelést adott a kiértékeld, akkor indokolnia
kellett. Minden metddus sordn megkérdeztiik annak 5 tulajdonsdgat (elemezhet&ségét,
véltoztathatdsagat, tesztelhetGségét, stabilitdsat, érthetGségét). A hallgatéi kiértékelés so-

ran felkeriilt a kérdések kozé a karbantarthat6sdg is Gnmagaban.

3.2.1. Szakértoi kiértékelés

Az elsd kiértékelést a Szoftverfejlesztés tanszéken dolgozé szoftvermindsitéssel foglal-
koz6 34 tapasztalt programoz6 végezte. A jEdit [13] nyilt forraskéda rendszer 350 me-
tédusdnak szamos tulajdonsigat értékelték ki tigy, hogy minden kérdésre egy vélemény
érkezett. A felmérés eredménye arra mutatott rd, hogy a tulajdonsdgok megitélésében
nagy szOrds mutatkozik, éppen ezért a gépi tanulds sordn nem tudott elég hatékony mo-

dell felépiilni.

3.2.2. Egyszemélyes Kiértékelés

A vélemények nagymértékii szordsanak kikiiszobolésére tett elsd kisérletiink sordn egy
tapasztalt szakértd kiértékelésére probaltam meg modellt épiteni. A felmérés soran egy
zart forraskodu rendszer 250 metddusat értékelte ki egy 2 éves tapasztalattal rendelkezd
programozd. A kiértékelés alapjdn az elvartaknak megfelelden hatékonyabb modell allt
eld, azonban a modell 4ltal elég hatékonyan megjosolt vélemény nem tekinthetd repre-

zentativ véleménynek.

3.2.3. Hallgatéi kiértékelés

A hallgatéi kiértékelésben hozzavetdlegesen 200 haladé Java elSismeretekkel rendelkez6
hallgaté vett részt. A nagy létszamu felmérés lehetévé tette 200 metddus olyan jellegii
kiértékelését, mely soran minden metddusra legaldbb 7 vélemény &ll rendelkezésre. Azo-

kat a metddusokat, melyekre kevesebb vélemény érkezett elvetettiik (metédusok 10%-a).
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Minden metddusra vettiik a vélemények atlagat, ezzel kozelitve a metddus egyes tulaj-
donséagainak globdlis hallgatéi megitélését. Atlag helyett haszndlhattunk volna medidnt
1s, azonban egy kicsivel kevésbé hatékony modelleket kaptunk ezzel a modszerrel.

A felmérés jellegébdl kovetkezden szamszerdsiteni is tudtam, hogy egy metédus egy
adott tulajdonsagdnak megitélésében mekkora sz6rds mutatkozik. A kapott eredménye-
ket 6sszefoglald 1. tablazatbdl leolvashatd, hogy az egyes tulajdonsidgok metddusszinti

megitélésében koriilbeliil 2 egységnyi szords mutatkozik.

1. tdblazat. Az egyes tulajdonsagok megitélésének atlagos szordsa

Tulajdonsag Széras
Elemezhetiség 1.859
Viltoztathatosag 2.049
Stabilitas 2222
TesztelhetGség 2.019
ErthetGség 1.880
Karbantarthatosag 1.975

Egy [0,10]-es skdldn ez meglepben nagy érték, megmagyardzza miért nem lehetett
elég hatékony modellt épiteni a szakértdi kiértékelés eredményei alapjan. Ugyanakkor
érdemes megjegyezni, hogy valésziniileg a szakértéi vélemények esetén kisebb lehet a
sz0Ords, hiszen ha feltessziik, hogy 1étezik egy objektiv karbantarthatésagi ért€ke egy me-
tédusnak, akkor a szakértdi vélemények varhatéan kisebb szérdssal mozognak az érték

koriil, mint a hallgatéi vélemények. Sajnos ezzel kapcsolatos mérészam eldéllitdsahoz

nagyszamu szakértbi kiértékelésre lenne sziikség, ami igen koltséges lenne.
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4. Eredmények

A dolgozat 6 célja tehat a kiilonbozd metddusokra adott vélemények és metrikaérté-
kek alapjan felépitett gépi tanuldsi modell segitségével meghatdrozni az ISO/IEC 9126
modellben definidlt karbantarthatdsagi altulajdonsdgokat. Ezen cél elérése érdekében tett
erdfeszitések kdzben tobb érdekes eredmény is sziiletett, melyeket kiilon kutatdsi kérdé-
sekben fogalmaztam meg. A fejezet elején roviden ismertetem ezen kérdéseket és azok

jelent6ségét, majd egymads utdn az el6allt eredmények alapjan megvélaszolom Oket.

4.1. A dolgozat eredményeit 6sszefoglalé kérdések, és azok jelentosége

1. Milyen a kapcsolat jellege és erdssége az egyes felmérések szubjektiv véleményei és
a kiilonbozo forrdskodmetrikdk kozott ?
Az alacsony objektiv és magas szint{i szubjektiv mér6szamok kozotti szakadék 4thi-
daldsédhoz elengedhetetlen megismerni a koztiik levd kapcsolat jellegét és erdsségét.
A kérdés megvilaszolasaval feltarhat6, hogy mely metrikdk hogyan €s mennyire
befolyasoljdk az egyes altulajdonsdgokat, igy meghatarozhatjuk, milyen metrikdk

elengedhetetlenek egy hatékony modell épitéséhez.

2. Milyen hatékonyan képesek a jol ismert forrdskod metrikdk alapjdn az egyes gépi
tanuldsi modszerek megjosolni a metodusokra érkezd hallgatoi véleményeket ?
A dolgozat legjelentdsebb kérdése, hiszen egy hatékony modell segitségével egy
tobb ezer metddusbdl 4ll6 rendszer karbantarthatosdgat percek alatt felmérhet;jiik,
ramutathatunk annak gyenge pontjaira. A legrosszabb metdédusok pedig alapot szol-

géaltathatnak egy kodjavité eljarasnak.

3. Az alkalmazott metodus-véleményezési technikdak milyen hatékonysdgbeli eltérést
mutatnak ?
A gépi tanulds eredményeként eldallt modell hatékonysdga nagyban fiiggott attdl,
hogy tanuldshoz haszndlt adatokat miképpen gyjtottiik. Magasszintl, szubjektiv
tulajdonsagok megismerése soran gyakran taldlkozhatunk az irodalomban kiilonbo-
z0 felmérésekkel. Azonban a felmérésekben egymastdl eltérd rendszerekrdl, eltérd
kérdéseket tesznek fel €s rdadasul altalaban az eredmények eldallitdsa is kiilonbozd
modon torténik. Mivel a felméréseket és az eredmények szdmolédsit azonos koriil-
mények kozott végeztiik, igy az 6sszehasonlitds az esetiinkben teljesen objektiv. A
kérdés megvalaszoldsaval vélaszt kaphatunk arra, hogyan érdemes a felméréseket
Osszeallitani, mennyi embert és hogyan érdemes megkérdezni, ezdltal hat€konyabb

modell épitése lehetséges.

13



4. Hogyan fiigg 0ssze a hallgatok egyetemi teljesitménye és a metodusokra adott vd-
laszaik szakértokhoz viszonyitott pontossdga ?
Egy kiegészit6 fejezete a dolgozatnak, melyben megvizsgéaljuk, hogy amennyi-
ben egy hallgaté magasabb gyakorlati pontszdmot ért el, akkor dtlagosan kozelebb
szavazott-e szakértdi véleményhez. A statisztikak szdmoldsdhoz a Rendszerfejlesz-
tés tantdrgy pontszdmait hasznéltuk, hiszen ezen a kurzuson szerzik a hallgatok a
legfontosabb gyakorlati tudast, amely sziikséges egy addig ismeretlen Java metédus

értékeléséhez.

4.2. Alkalmazott forraskod metrikak és a kiilonbozo felmérések véle-

ményeinek kapcsolata
4.2.1. Az alkalmazott metrikak

Miel6tt ismertetném milyen kapcsolat all fent a kiillonb6z6 metrikdk €s a szubjektiv véle-
mények kozott, érdemes kozelebbrdl megvizsgalni az alkalmazott metrikédkat és az egy-
mashoz val6 viszonyukat. Hasznalt metrikak részletesebb leirdsa megtaldlhaté a mellék-
letben.

— NOI: Number of Outgoing Invocations - Kimend hivdsok szdma

— LOC: Lines Of Code - Sorok szdma

— LLOC: Logical Lines Of Code - Nem iires €¢s nem komment sorok szama

— NOS: Number Of Statements - Szerkezetek szdma

— NLMA : Number of Local Methods Accessed - Hasznélt helyi metédusok szdma

— NL: Nesting Level - Bedgyazottsagi szint

— NFMA : Number of Foreign Methods Accessed - Haszndlt kiilsé metédusok szdma
— NII: Number of Incoming Invocations - Bejové hivasok szdma

— NPAR : Number of Parameters - Paraméterek szdma

— McCC: McCabe Cyclomatic Complexity - McCabe féle ciklomatikus komplexités
— CC: Clone Coverage - Klon lefedettség

— PMD: PMD szébalysértések szdma [17] a metédusban
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2. tablazat. Pearson (R?) korrel4cié a metrikdk kozott

NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NII | NPAR | McCC | CC | PMD
NOI 1 0.19 0.15 0.12 0.29 0.12 0.81 0.00 0.01 0.05 0.01 0.03
LOC 1 0.98 0.91 0.11 0.34 0.11 0.01 0.01 0.77 0.01 0.69
LLOC 1 0.95 0.11 0.34 0.08 0.01 0.00 0.85 0.01 0.77
NOS 1 0.11 0.32 0.06 0.01 0.00 0.89 0.00 | 0.85
NLMA 1 0.08 0.01 0.01 0.00 0.10 0.01 0.08
NL 1 0.07 0.01 0.01 0.31 0.01 0.27
NFMA 1 0.01 0.01 0.01 0.02 | 0.01
NII 1 0.00 0.01 0.00 | 0.01
NUMPAR 1 0.00 0.00 | 0.00
McCC 1 0.00 | 093
CC 1 0.00
PMD 1

Kordabban mar szdmos tanulmény foglalkozott a metrikdk kozotti kapcsolatok felta-
rasdval, azonban ez legtobbszor osztdly szinten tortént, mi most a metdédusok szintjén
végezzik el az Osszehasonlitast. A 2. tdblazat tartalmazza a jEdit rendszer metddusai-
hoz tartozé metrikaértékek kozotti Perason (R?) korrelaciét. Nagyon magas korrel4ciot
tapasztaltunk LOC, LLOC, NOS, McCC és PMD metrikaértékek kozott. Nem meglepd,
hogy a méret szintli metrikdk (LOS, LLOC, NOS) j6l korrelalnak. Azonban a nagyon
magas 0.93-mas korrelacié az McCC és PMD kozott igen érdekes, hiszen ez azt jelenti,

hogy minél komplexebb egy metddus, anndl tobb PMD szabdlysértést tartalmaz.

4.2.2. Kapcsolat erosségének osszehasonlitasa regresszios eljarasok szerint

Amikor két mennyiség kapcsolatat vizsgaljuk legtobbszor Pearson korreldcids egyiitthat6t
szamolunk, ami azonban linedris kapcsolatot feltételez a mennyiségek kozott, pedig els-
fordulhat més tipusu is, példdul logaritmikus vagy exponencialis is. Az SPSS-ben! [19]
elérhetd gorbeillesztési regresszids eljardsok futtatdsa utdn azt tapasztaltam, hogy a line-
aris, logaritmikus és exponencidlis gorbék illeszkednek leginkdbb a pontokra. Ezeket a
gorbéket a hallgatéi kiértékelés karbantarthatsag tulajdonsdga és a LOC metrika kozott
abrazoltam az 5. dbrdn. A linedris gorbe 0.326, az exponencidlis 0.512 a logaritmikus
pedig 0.561-es R? korreldciés értékkel kozeliti a pontokat, a tdbldzatban ezen értékek
négyzetgyokei szerepelnek.

A hdrom regresszi6 koziil a linedris és logaritmikus regresszié altal biztositott kor-
relacids értékeket fogom Osszehasonlitani. Logaritmikus jellegli kapcsolatot ugy értetel-
meztem, hogy vettem a metrikdk logaritmusét és igy vizsgédltam a két mennyiség kozotti

' Az SPSS(Statistical Package for the Social Sciences) egy széleskoriien hasznalt szoftver adatok

gyljtésére, adatbanydszatra és statisztikai elemzések elvégzésére.
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5. abra. Karbantarthatésag és a LOC metrika linedris, logaritmikus és exponencidlis

kapcsolatanak 6sszehasonlitdsa

Pearson korrelaciét. Ez a médszer az SPSS-ben szamolt logaritmikus regresszidval meg-
egyez0 korrelacids értéket adott.
A kovetkez6kben megnézziik, a kapott korrelacids értékeket részletesen a hallgat6i

kiértékelés esetén.

3. tdblazat. Linedris kapcsolat er6ssége a forraskédmetrikdk és a hallgatéi vélemények

atlaga kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NII | NPAR | McCC | cC | PMD
Elemezhetéség | -0.51 | -054 | -050 | 047 | -035 | -041 | 043 | 000 | -008 | -037 | 007 | -038
Viltoztathatosdg | -0.54 | -0.50 | -045 | -042 | -036 | -038 | -047 | -0.03 | 006 | -0.33 | 0.07 | -0.32
Stabilitas -049 | 046 | -041 | -038 | 028 |-035| -045 | 000 | -0.15 | -029 | 005 | -0.30
Tesztelhetéség | -047 | -058 | -055 | -0.51 | -031 | -0.17 | -041 | -005 | 000 | -0.39 | 0.06 | -0.13
Erthetéség 041 | -047 | -043 | 040 | 029 | -039 | 034 |[-006| -006 | 032 | 0.05 | -0.32
Karbantarthatésag | -0.57 | -057 | -052 | 048 | -038 | -043 | 049 |-002 | -0.14 | -037 | 0.10 | -037

A 3. és 4. tablazatok tartalmazzak a hallgat6i kiértékelések altal kapott valaszok atla-
ganak és a metrikdk kozotti linedris és logaritmikus regresszi6 altal elért korrelacids ér-

tékeket. Az elvartaknak megfelelen szinte minden érték negativ, vagyis minél nagyobb
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4. tablazat. Logaritmikus kapcsolat erdssége a forraskédmetrikdk és a hallgatéi

vélemények dtlaga kozott

NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA NL NFMA | NII | NPAR | McCC | CC | PMD

ElemezhetGség -0.49 | -0.70 -0.69 -0.69 -0.34 -0.40 -0.42 0.05 -0.12 -0.54 0.13 | -0.49
Valtoztathatosag -0.53 | -0.66 -0.64 -0.64 -0.36 -0.38 -0.46 0.04 -0.10 -0.52 0.17 | -0.43
Stabilitas -0.50 | -0.67 -0.65 -0.64 -0.28 -0.36 -0.45 0.03 -0.20 -0.50 0.10 | -0.45
Tesztelhetdség -0.34 | -0.62 -0.63 -0.57 -0.26 -0.32 -0.32 -0.09 -0.07 -0.52 0.26 | -0.33
Erthetoség -0.40 | -0.62 -0.62 -0.60 -0.28 -0.40 -0.32 -0.03 -0.09 -0.53 0.17 | -0.43
Karbantarthatésag | -0.54 | -0.75 -0.74 -0.73 -0.37 -0.43 -0.47 0.04 -0.16 -0.58 0.18 | -0.51

egy metrika, anndl rosszabb lesz az adott tulajdonsag. Az NII, NUMPAR, CC metrikak
kivételével a metrikdk kozepes/erds kapcsolatot mutatnak minden tulajdonsaggal. Megfi-
gyelhetd, hogy a szdmos metrika esetben a logaritmikus regresszi6 dltal adott korrelacids
értékek jobbak, mint a linedris regresszio esetén.

A 6. abrardl leolvashaté a metrikdk és a karbantarthatosag kozotti linedris és loga-
ritmikus kapcsolat er6ssége. Megallapithat6, hogy az McCC, a PMD és a méret alapu

metrikdk esetében sokkal jobb eredményeket kaptunk.

0.40 ~

0.20 A

0.00

-0.20 - 3

Korrelacio

-0.40 -

-0.60 -

-0.80 -

Logaritmikus Linearis

6. abra. Linearis és Logaritmikus kapcsolat 6sszehasonlitdsa a hallgat6i

karbantarthat6sagi valaszok alapjan

4.2.3. Kapcsolat erosségének osszehasonlitasa felmérések szerint

A felmérés szintli adatok részletesen megtaldlhatéak a mellékletben, azonban ebben a

fejezetben csak az egyik tulajdonsag elemzésére van lehet6ség. Ennek megfeleléen ki-
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vdlasztottam a felmérés szintli 6sszehasonlitdshoz az elsé tulajdonsagot, az elemezhetd-
séget. A 7. abrardl és a mellékletben taldlhat6 tdblazatokbol leolvashatd, hogy a legtobb
esetben a szakértdi kiértékelés mutat a legkisebb kapcsolatot a metrikdkkal. Linedris kap-
csolat erdssége hasonld az egyszemélyes és hallgatdi felmérések soran. A logaritmikus

kapcsolat viszont erdsebb a hallgatéi kiértékelés esetében.
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7. dbra. Metrikdk és az egyes felmérések altal adott elemezhetdségi vélemények kozotti

logaritmikus regresszio korrelacids értéke

Elegendd informéci6 all rendelkezésiinkre, hogy megvélaszolhassuk az elsd kutatési
kérdést.

1. kérdés: Milyen a kapcsolat jellege és erdssége az egyes felmérések szubjektiv véle-
ményei és a kiilonbozo forrdskodmetrikdk kozott ?

A fenti és a mellékletben szerepl6é eredmények alapjan megallapithatd, hogy a méret,
komplexitas, PMD szabdlysértés alapi metrikdk sokkal inkdbb logaritmikus, mint linedris
kapcsolatban vannak az egyes altulajdonsagokkal A tobbi metrika esetén hasonl6 a kap-
csolat a két esetben. Az egyes felmérések esetén a szakértdi kiértékelés mutat a legkisebb
kapcsolatot a metrikdkkal, hiszen eltér6 mértékben vették Sket figyelembe a kiértékelés
sordn a szakértdok. A hallgatéi kiértékelés véleményei logaritmikus esetben jobb, linedris
esetben hasonldan erds kapcsolatot mutatnak a metrikdkkal, mint az egyszemélyes kiér-
tékeld véleményei. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a hallgatéi vélemények étlaga egy
globdlis véleményhez kozelit, amely vélemény olyan kapcsolatot mutat a metrikakkal,

mintha egy ember értékelte volna ki dket.
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4.3. Gépi tanulasi moédszerek hatékonysaga a kiilonbozo felmérések

esetén
4.3.1. Alkalmazott gépi tanulasi médszerek

A gépi tanulds egy olyan véltozatos problémak megolddsara szolgdl6 dltalanos mddszer,
melynek célja a multbéli esetek felhasznalasaval olyan modellt épiteni, amely képes addig
még nem latott esetek értékének a kozelitésére. Egy ilyen igazoltan jol miikodé modell
akdr képes lehet helyettesiteni kiillonboz0 teriiletek szakértdinek véleményét is. Példaul
megéllapithatja egy szovetrdl, hogy az rdkos vagy sem, érdemes-e jobban megvizsgilni
azt. A mi esetiinkben egy olyan gépi tanuldsi modell épitése a cél, amely hatékonyan
képes kozeliteni egy metddus karbantarthatésdgat. A metddusok karbantarthatésdganak
ilyen jellegli automatikus meghatdrozasara azért van sziikség, hiszen egy nagyobb méretii
rendszer akdr tobb tizezer metddusbdl is dllhat, melyek egyenként torténd vizsgélatira
nincs lehetdség.

Ahhoz, hogy a modell megvalaszolhasson ilyen bonyolult problémékat sziikséges egy
automatikusan gyorsan kinyerhet6 tulajdonsadgvektor meghatarozdsa minden esetre. Ezt a
tulajdonsdgvektort a mi esetiinkben a metddus szinti forraskddmetrikdk jelentik. A véla-
szok alapjén a gépi tanul6 algoritmus modellt épit, amely egy konkrét metrikasorozathoz
hozzarendel egy karbantarthatésagi tulajdonsag értékét, amely a reményeink szerint tiik-
rozi a tényleges véleményt. A modell felépitéséhez sziikséges metodus-kiértékeléseket
felmérések segitségével gytjtottiik, melyek sordn tobb szaz metddus ISO/IEC 9126 szab-
vanyban definidlt karbantarthat6sdghoz tartozé altulajdonsdgokrél kérdeztiink meg ta-
pasztalt szoftverfejlesztéket és a Szegedi Tudomédnyegyetem informatikus hallgatéit. A
modell eredményességét 10-szeres keresztvalidacié segitségével hataroztuk meg, amely
soran az adatok 90%-n a rendszer tanitja a modellt és a maradék 10%-on pedig teszteli an-
nak eredményességét. Ezt elvégezve 10-szer egymads utdn kiszdmolhat6, hogy atlagosan
mennyire hatékonyan képes a modell egy metédusnak megmondani az egyes tulajdonsa-
gait.

A gépi tanulas klasszikus formdja az osztdlyozas, mely sordn az osztdlyozandé véltozé
tipusa nomindlis, vagyis lehetséges értékeinek a halmaza véges és koztiik nem éllithatd fel
semmilyen ardnyszdm, sorrend. A metédusok osztilyozasara a [16] cikkben a jo, kozepes,
rossz osztalyozast haszndltuk. Az ilyen tipusu tanuldsnak a legf6bb mérészdma a helyesen
osztéalyozott egyedek ardnya. A probléma ebben a megkozelitésben az volt, hogy az esetek
nagy része (kb. 60%-a) a j6 osztalyba tartozott és modell ezt ugy kezelte, hogy a legtobb
metddust j6 osztilyba sorolta és alacsony lett a rossz metédusok megtaldldsanak ardnya

(recall érték), ami az igazi célunk lett volna.
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A masik lehet6ség modell épitésére a regresszid haszndlata, mely sordn a valtozé ér-
téke valds szam tipusd, és a modell is hasonld tipusd kozelitést ad. A regresszids mo-
dell hatékonysdgéra a tényleges €s a modell éltal szolgéltatott szamok kozotti Pearson-
korreldcid, valamint az atlagos abszolut hiba a szokdsos mér6szdm. Ezt az utobbi meg-
kozelitést hasznéltuk, hiszen szdmos elénye van. Legnagyobb elénye, hogy sokkal sii-
ribb skdlat haszndlunk, igy pontosabb eredményeket kapunk. A korreldcié megmondja
mennyire taldlja el a modell a tendencidt, mig az abszolut relativ hiba jelzi, hogy atlago-
san mennyit téved, ezek sokkal tobbetmond6é mérdszamok a hatékonysdgra, mint amelyek
osztalyozas esetén adottak. Tovdbbd a tanulas altal felépitett modellt megvizsgalva olyan
szamszer(sitett kovetkeztetéseket tudunk levonni, mint példdul magasabb komplexitas-
hoz alacsonyabb tesztelhet6ség tartozik.

A Metrika Kiértékel Keretrendszer a felmérések sordn gydjtott valaszokat és met-
rikdkat Osszegy(jti tulajdonsdgonként egy-egy fajlba. Ezen fajlok és a Weka [8] adatba-
nyaszati eszkoz segitségével konnyedén elvégezhettem szamos gépi tanuldsi algoritmus

hatékonysdgéanak tesztelését.

4.3.2. Kiilonbo6zo6 algoritmusok hatékonysaganak ésszehasonlitasa

El6szor a hallgatéi kiértékelés segitségével megvizsgdlom az egyes gépi tanuldsi algorit-
musok hatékonysagit, majd 0sszehasonlitast végzek az egyes felmérések kozott. A vizs-
gdlt tanul6 algoritmusok kozott szerepelt dontési fa, neurdlis hdlé és tobbvéltozds linedris
regresszio is. Linedris regresszio €s a neurdlis halo esetén a Weka egyetlen opciét kindlt,
azonban a dontési fa esetén kivalasztottam a legjobbat. Ezt a REPTree dontési fa algorit-
must egy bagging nevi technikdval tovabb tudtam javitani, amely a tanul6 halmazon nem
csak egy fat, hanem tobbet is felépit, majd ezek koziil egy olyat vdlaszt, ami altalano-
san jobban teljesit a teszteseteken is. Az eldallt eredmények hatékonysagat a korrelacids
€s hiba mutatok mellett jelzi a ZeroR nevi algoritmus is, amely predikcidként mindig a
tanuldhalmazban levé osztdlyozandé valtozé értékeinek az atlagét valasztja. A metrikdk
hasznalata nélkiil ez a vélasztds adja a legkisebb 4tlagos hibdval jaré predikciot. Igy ossze
lehet hasonlitani, hogy a metrikdk haszndlata mennyiben javit az eredményeken.

Az 5. és 6. tablazatokban 6sszegyjtottem, hogy a hallgatéi kiértékelés altulajdonsa-
gait milyen korreldcidval és atlagos hibdval voltak képesek megjosolni az egyes algorit-
musok. A dontési fa algoritmus nagysdgrendekkel jobban teljesitett, mint a neuralis hé-
16, illetve a tobbvaltozds linedris regresszid, hiszen sokkal nagyobb édtlagos korrelacidval
(0.631) és sokkal kisebb atlagos hibédval (0.87) képes predikélni az egyes tulajdonsago-
kat. A kovetkez6kben a felmérések szintjén 6sszehasonlitom ezt a dontési fa algoritmust,

majd megnézziik mi torténik, ha a metrikdk logaritmusét haszndljuk a tanuldshoz.
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5. tdblazat. Kiilonbozd gépi tanulasi médszerek korrelacidja a hallgatéi kiértékelés sordn

ZeroR | Neurilis Halo | Lin. Regresszié | Dontési fa
Elemezhetiség -0.162 0.408 0.466 0.660
Viltoztathatésag -0.116 0.362 0.437 0.571
Erhetdség -0.153 0.275 0.491 0.621
Stabilitas -0.239 0.297 0.360 0.572
TesztelhetGség -0.118 0.427 0.363 0.639
Karbantarthatésag | -0.122 0.587 0.615 0.723
Atlag -0.152 0.393 0.455 0.631

6. tdblazat. Kiillonbozé gépi tanuldsi médszerek atlagos hibdja a hallgatéi kiértékelés

sordn

ZeroR | Neuralis Hal6 | Lin. Regresszi6 | Dontési fa
Elemezhetdség 1.201 1.076 1.076 0.884
Valtoztathatésag 1.026 1.088 0.965 0.861
Erhetﬁség 1.574 1.387 1.188 1.048
Stabilitas 0.822 0.824 0.833 0.670
TesztelhetGség 1.189 1.168 1.145 0.926
Karbantarthat6sag 1.187 1.193 0.909 0.831
Atlag 1.166 1.123 1.019 0.870

4.3.3. Felmérések szerinti osszehasonlitas

7. tablazat. Dontési fa hatékonysaga az egyes felmérések esetén

SzakértGi Egyszemélyes Hallgatoi

Atlagos hiba | Korreldcié | Atlagos hiba | Korrelacié | Atlagos hiba | Korrelcié
Elemezhetdség 1.792 0.479 0.896 0.660 0.884 0.660
Viltoztathatésag 1.656 0.445 1.011 0.758 0.861 0.571
Stabilitas 1.712 0.509 1.154 0.453 0.670 0.572
Tesztelhetség 1.910 0.520 1.781 0.476 0.926 0.639
Erthetﬁség 1.867 0.395 1.063 0.712 1.048 0.621
Atlag 1.787 0.469 1.181 0.612 0.878 0.612

Korédbban megnéztiik, hogy a dontési fa algoritmus nagysagrendekkel jobban teljesit,
barmelyik masik algoritmusndl, éppen ezért a felmérések szintjén elegendd ennek az al-
goritmusnak a megvizsgaldsa. A 7. tdblazatban 6sszegy(jtottem az egyes felmérésekhez
tartoz6 mutatdkat. Valamint a 8. és 9. dbrdkon dbrdzoltam is az értékeket. A hallgatéi
kiértékelés sordn értékeltiik a karbantarthatosagi altulajdonsdgok mellett magéat a karban-
tarthatosag tulajdonsdgot is. Azonban ez az adat, igy csak a hallgat6i felmérés esetén allt

rendelkezésiinkre, ezért az dbrdkon csak egy oszlop tartozik hozza.
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Az étlagos korrelacids (0,469) és atlagos hiba (1,787) értékekbdl leolvashatd, hogy
a szakértdi kiértékelés esetén a dontési fa nem tudott elég hatékony modellt felépiteni.
Ugyanakkor igen érdekes, hogy a szakért6i modell alapjan két legjobban predikélt tu-
lajdonsdg a stabilitds és tesztelhet6ség. Ez a két tulajdonsdg pontosan megegyezik az
egyszemélyes modell 4ltal legrosszabbul predikdlt tulajdonsdgokkal. Emiatt az érdekes
egybeesés miatt a szakértdi modell jobban predikdlja (korreldcié szerint) ezt a két altu-
lajdonsagot, mint az egyszemélyes modell. Az egyszemélyes és a hallgat6i predikcidk
atlagos korrel4cios értéke szintén igen érdekes médon pontosan megegyezik, ugyanakkor

a hallgatoi kiértékelésnél az atlagos hiba sokkal kisebb.
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8. dbra. Dontési fa dltal megjosolt €s a tényleges adatok kozotti Pearson (R) korrelacid
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9. édbra. Dontési fa algoritmus relativ abszolut hibdja
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4.3.4. Tobbvaltozos linearis regresszio a metrikak logaritmusan

A metrikdk és vélemények kozotti kapcsolatrdl a kordbbi fejezetben beléttuk, hogy sokkal
inkdbb logaritmikus, mint linedris, ezek utdn adédik a gondolat, hogy miért nem hasznél-
juk a predikci6hoz a metrikdk logaritmusat, ezzel segitve a tanul6 algoritmusok feladatét.
A kisérlet elég érdekes eredményeket sziilt, a dontési fa algoritmus hatékonysdga kicsit
romlott, ugyanakkor a tobbvaltozds linedris regresszio nagyon sokat javult. A 10. dbran
lathaté médon a hallgatéi kiértékelés sordn jelentdsen jobb eredményeket ért el, mint a

dontési fa az eredeti adatokon, azonban a masik ketté felmérés esetben maradt a sorrend.
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10. 4bra. Linedris regresszio és Dontési fa korreldciok a hallgatoi kiértékelés adatain

A fenti dbra mindenképpen aldtdmasztja, hogy mekkora jelent6sége van a metrikdk és
a tulajdonsagok kozotti kapcsolat tanulmédnyozasinak, hiszen az eredeti adatokon tanult
legszofisztikéltabb algoritmusokndl az adatok logaritmusén tanitott egyszeri tobbvaltozos

linedris regresszi6 jelentésen jobban teljesitett az 6sszes tulajdonsag esetén.

8. tablazat. Tobbvaltozos linearis regresszio hatékonysaga az egyes felmérések esetén

Szakértoi Egyszemélyes Hallgatoéi

Atlagos hiba | Korrelaci6 | Atlagos hiba | Korreldcié | Atlagos hiba | Korrelicié
ElemezhetGség 1.767 0.498 1.075 0.630 0.860 0.674
Valtoztathatosag 1.640 0.466 1.266 0.684 0.849 0.589
Stabilitas 1.767 0.477 1.164 0.406 0.666 0.586
Tesztelhetség 1.922 0.473 1.783 0.458 0.902 0.654
Erthetéség 1.826 0.427 1.168 0.626 0.978 0.662
Atlag 1.784 0.468 1.291 0.561 0.851 0.633
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11. abra. Tobbvaltozds Linedris regresszid altal megjosolt és a tényleges adatok kozotti

Pearson (R) korrelacié

4.3.5. Modellek elemzése

Ebben az alfejezetben roviden bemutatok hdrom példat a fenti eredmények alapjan ha-
tékonynak itélt dontési fa €s linedris regresszios modellek koziil. Megvizsgaljuk, hogy a
modellek nem csak az elvart eredményeket adjdk, hanem az elvartaknak megfelel6képpen
épiilnek-e fel.

Az els6 modell a bevezetdben is mar emlitett 0.72-es korreldcidval és 0.83-mas ab-
szolut relativ hibdval képes megbecsiilni egy [0,10]-es folytonos skdlan a hallgatéi véle-
mények atlagat a karbantarthat6sagrol, ahol a O jelenti a nagyon rosszul karbantarthat
metodust, mig a 10 a tokéletesen karbantarthat6t. Az ilyen médon eléallt modell megta-
lalhat6 a 12. dbran. Leolvashatd, hogy a legfelsd szinten a méret alapu metrikdak (LOC,
NOS) szerepelnek, majd a kiillonb6z6 komplexitds (NL), szabdlysértés (PMD) és tovabbi
metrikdk (NFMA, NII) pontositjdk a modellt. Megallapithat6 tehdt, hogy a modell val-
tozatos tipusti metrikdkat haszndl, ami arra utal, hogy a hallgatok figyelembe vették nem
csak metddus méretét, hanem példaul annak bedgyazottsagi szintjét, szabdlysértéseinek

szamat 1s.
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12. abra. Hallgat6i kiértékelés Karbantarthatosag tulajdonsaganak becslésére felépitett

dontési fa

Az egyvaltozoés linedris regresszié megkeresi azt az ax + b egyenest, amely legjob-
ban kozeliti a tanul6halmaz értékeit ezzel 6sszhangban a tobbvaltozds eset is hasonléan
miikodik csak tobb dimenzidban keresi az ax; + asxs + ... + a,x, + b hipersikot.

Megvizsgdljuk, hogy a linedris regresszi6 a metrikdk logaritmusan a fenti dontési fa-
hoz képest, hogyan épit fel egy hatékonyabb modellt a karbantarthat6sag becslésére. A
korreldci6 ebben az esetben 0.73, az atlagos hiba pedig 0.81. A modell szintén méret ala-
pu metrikdkat haszndl a legnagyobb sullyal, majd az igy kapott értéket pontositja egyéb
metrikdkkal. Erdekes, hogy a dontési fa és a linedris regressziés modellben is az NII met-
rika noveli a tulajdonsag értékét, tehat minél tobb helyen hivnak meg egy metédust, anndl
karbantarthatébb. Erdemes megjegyezni, hogy a modellben szerepld értékek a metrikak
logaritmikus értékeire vonatkoznak.

Karbantarthatosag =

-1.1779 * LOC +

0.3028 * LLOC +

-0.3438 * NOS +

-0.4395 * NLMA +
-0.1895 * NFMA +

0.2571 * NII +

-0.1953 * NUMPAR +
-0.1423 * McCC + 11.0988
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Kozismert, hogy bonyolult és sok paraméterrel rendelkezd metddusok tesztelése ne-
hézkes, ennek megfeleléen azt varjuk, hogy ezek negativan befolydsoljdk a modellben a
tesztelhetdséget. A tesztelhetdség becslésekor mindossze négy metrikat hasznalt a modell,
ezekbdl a hdrom méret alapd egymadssal nagyon erésen korreldl (R? > 0.9), igy példa-
ul a LLOC pozitiv hatdsit, a NOS és LOC kioltja. A negyedik t6liik teljesen fiiggetlen
(R? < 0.01) metrika a NUMPAR, vagyis a paraméterek szdma. Ki is szamolhatjuk, hogy
a metrika egy egységnyi logaritmikus valtozasa -0.4266-al csokkenti a tesztelhetGséget a
modell szerint.

Tesztelhetdség =
-1.8082 * LOC +
0.9761 * LLOC +
-0.3398 * NOS +
-0.4266 * NUMPAR + 10.3094

4.3.6. Eredmények osszefoglalasa

A fenti Osszesitd tdbldzatok alapjan megvalaszolhatunk a kutatdsi kérdések koziil kett6t
is, hiszen megnéztiik a kozismert gépi tanuld algoritmusok hatékonysdgat, és Ossze is
hasonlitottuk dket a felmérések szintjén.

2. kérdés: Milyen hatékonyan képesek a jol ismert forrdskod metrikdk alapjdn az
egyes gépi tanuldsi modszerek megjosolni a metodusokra érkezd véleményeket ?
Kijelenthetd, hogy a neurélis hdlé nem képes hatékonyan predikélni a véleményeket, mig
a dontési fa megfeleld felmérés esetén egyenletesen hatékonyan képes. A linedris reg-
resszid pedig nagyon hatékonyan miikodik a metrikdk logaritmusén, de csak a hallgatoi
kiértékelés soran. Mivel a REPTree dontési fa algoritmus egyenletesen jOl teljesitett min-
den felmérés sordn, igy dltaldanosan j6 mdédszernek ezt lehet tekinteni. A hallgatéi kar-
bantarthatésagi véleményeket példaul 0,72-es korrelacidval és 0,83-as abszolut hibaval
kozelitette. Ez mindenképpen egy erds korreldcids értéknek tekinthetd.

3. kérdés: Az alkalmazott metodus-véleményezési technikdk milyen hatékonysdgbeli
eltérést mutatnak ?

A felmérések szintjén Osszehasonlitottuk a dontési fa algoritmus hatékonysagat, illetve a
metrikdk logaritmusén tanitott tobbvaltozos regresszids algoritmus hatékonysigat. Arra a
kovetkeztetésre juthattunk, hogy a hallgatéi kiértékelés sordn egyenletesen hatékonyan,
mig az egyszemélyes kiértékelés sordn a stabilitds és tesztelhetdség kivételével hatéko-
nyan lehet a szubjektiv véleményeket megjosolni. A szakértdi felmérés véleményeit nem

tudtuk elég hatékonyan predikdlni.
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4.4. Hallgatok teljesitménye és a szakértoi véleményekhez viszonyitott

pontatlansaganak kapcsolata

A hallgat6i felmérés sordn szandékosan ugyanazokat a metédusokat értékeltiik ki, mint
amelyeket kordbban a szakért6i kiértékelés sordn. Tehat minden hallgaté kiértékelt me-
tédusai mellett szerepel egy szakértsi vélemény is. fgy ki lehet szdmolni, hogy édtlagosan
mekkora kiilonbség figyelhetd meg a szakértdi és adott hallgatdé véleményei k6zott min-
den tulajdonsdg esetén. A tulajdonsdgonként szamolt pontatlansdgok atlagaként megkap-
juk, hogy egy hallgat6 dtlagosan milyen messze szavazott a szakértdi véleménytol.

Mivel a hallgaték a Szegedi Tudomédnyegyetemen egy halad6 programozési kurzus
keretei (Rendszerfejlesztés) kozott végezték a kiértékelést, ezért minden hallgatéra adott
volt a kurzussal kapcsolatos teljesitménymutat6i is (ZH pontszdm, kollokvium pontszam,
kollokvium jegy).

A 13. dbra azon tendencidra mutat rd, mely szerint a teljesitmény ndvekedésével (ZH
pontszdm) javul a hallgaté szavazatainak pontossidga. Tehdt egyre inkdbb szakért6ként
értékeli a metddusokat 6 maga is. A két mennyiség kozott egy simitds utdn a Pearson kor-
relacios érték -0.703. Ezen statisztika segitségével vélaszt is adhatunk az utolsé, negyedik
kérdésre.

4. kérdés: Hogyan fiigg dssze a hallgatok egyetemi teljesitménye és a metodusokra
adott vdlaszaik szakértokhoz viszonyitott pontossdaga ? A fenti adatok alapjan tehét, ahogy
nd a hallgaté ZH pontszama -0.703-as korrelacidval csokken a szakért6khoz viszonyitott
pontatlansaga. Vagyis minél jobban teljesit egy hallgaté Rendszerfejlesztés targybol, an-

ndl inkdbb kozelit a metddusokrdl alkotott véleménye egy szakértd véleményéhez.
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pontszdmuk fiiggvényében
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5. Osszefoglalas, jovobeli elképzelések

A dolgozatnak alapvetd feladata a metrikdk és az ISO/IEC 9126-0s szabvéanyban szerep-
16 karbantarthatésagi altulajdonsdgok kozotti kapcsolat megismerése, majd a metrikdk
segitségével a tulajdonsdgok hatékony predikéldsa volt. Az elért eredményeket mindig
Osszehasonlitottam a kiilonbozd felmérések szintjén is, ezéltal képet kaphattunk azok el6-
nyeirdl, hatranyairdl. A metrikdk és a tulajdonsagok kozotti kapcsolatrél megéllapitottam,
hogy a természetesnek vett linedris kapcsolat helyett sokkal inkabb a logaritmikus jellem-
z0 a legtobb metrikdra, tehdt ahogy nd a metrika ugy lesz logaritmikus iitemben egyre
kisebb a tulajdonsdg. Ebbdl az eredménybdl sziiletett a gondolat, miszerint ha vessziik
a metrikdk logaritmusat, azzal megkonnyithetjiik a gépi tanuldsi médszerek feladatat. A
hallgatéi kiértékelés soran igy hatékonyabb modellt sikeriilt felépiteni, mint az eredeti
metrikaértékek alapjan.

A szakértdi, egyszemélyes és hallgatdi felmérések Osszehasonlitdsa sordn megalla-
pitottam, hogy a szakértdi kiértékelésbdl szarmazé véleményeket nem sikeriilt hatéko-
nyan becsiilni a tulajdonsdgok megitélésében mutatkozé szords miatt. Ezzel szemben az
egyszemélyes €s hallgatoi kiértékelések véleményei a korreldcidt tekintve azonosan haté-
konyan megjosolhat6ak, azonban a hallgatéi predikcidk esetén sokkal kisebb az dtlagos
hiba.

A hallgatéi felmérés soran sikeriilt kimutatni a tendenciat, miszerint minél jobb egy
hallgat6 gyakorlati pontszdma, anndl inkdbb kozelebb van a véleménye a szakért6i véle-
ményhez.

A jol ismert gépi tanuldsi algoritmusokat 8sszehasonlitva arra a kovetkeztetésre jutot-
tam, hogy a legjobban az eredeti metrikdkon a dontési fa algoritmus teljesit. A hallgatéi
kiértékelés soran 0.612-es atlagos korreldcidval és 0.878-as dtlagos hibaval kozeliti a tu-
lajdonsagokat [0,10]-es folytonos skéldn, a karbantarthatosag tulajdonsdgot pedig 0.72-es
korreldcidval és 0.83-as dtlagos hibaval. Ugyanakkor a metrikdk logaritmusan tanulva li-
nedris regressziot alkalmazva atlagosan 0.633-as korrelacidval és 0.851-es atlagos hibaval
becsiiltiik a hallgatok karbantarthat6sagi altulajdonsagokrdl alkotott véleményeit. Ezzel a
modszerrel a karbantarthatdsag tulajdonsdgot 0.73-mas korrelacidval és 0.81-es dtlagos
hibéval kozelitettiik.

Ezen értékek alapjan megallapithatd, hogy hatékonyan tudjuk becsiilni a metédusok
karbantarthat6sdgi altulajdonsdgara érkezd hallgat6i vélemények atlagét.

Lattuk, hogy a metrikdk és a tulajdonsagok kapcsolatdnak vizsgélata segitségével a
metrikdkat olyan formdra tudtuk alakitani, amelyen hatékony modell épitése volt lehet-

séges. Elképzelhetd, hogy ha minden metrikdra kiilon vizsgdljuk a kapcsolat jellegét, és
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egyenként kezeljiik &ket, akkor jobb eredményeket érhetiink el. Osszetettebb, vagy mas ti-
pust felmérések kidolgozdsaval esetleg a mar meglévé felmérések egyéb kérdéseire adott
valaszok alapjan elképzelhet6 hatékonyabb modell feléllitdsa, vagy a metrikdk és a tulaj-
donsdgok kozotti kapcsolat jobb megismerése. Amennyiben elfogadjuk, hogy hatékonyan
tudjuk becsiilni ezeket a tulajdonsdgokat, szdmos lehet6ség adodik, példaul a rendszer

metddusainak rendszer szinten, koltségek tekintetében vagy idében torténd vizsgilatara.
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6. Koszonetnyilvanitas

Eziton szeretném megkdszonni Hegeds Péter €s Dr. Ferenc Rudolf témavezetdimnek a
folyamatos tdimogatasukat és szakértelmiiket. A rendszeres konzultaciék nagyban hozza-
jérultak a dolgozat id6ben torténd elkésziiléséhez. Koszonet jar tovdbbd csalddomnak és

paromnak, amiért elolvastdk az elkésziilt dolgozatot.
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7. Mellékletek

7.1. Alkalmazott metrikak leirasa

NOI - Number of Outgoing Invocations
A NOI metddusra adott értéke azt jelenti, hogy hdny elemi az a halmaz, amely az 6sszes,
a metddusbdl hivott metddust tartalmazza. Nem tartozik bele az osztdlyon beliili metd-

dushivas.

LOC - Lines Of Code

Kédsorok szama.

LLOC - Logical Lines Of Code

A metddusban szerepl6 nem iires, nem komment sorok szdma.

NOS - Number Of Statements
A NOS érték a metddus torzsben szerepld utasitdsok szamat adja meg. Nyelvtdl fliggden
az alabbi utasitasok keriilnek 0sszegzésre: break, continue, do . . . while, empty, for, if,

return, switch, while, assert, throw és a kifejezések legmagasabb szintjei.
NLMA - Number of Local Methods Accessed Hasznalt lokalis metddusok szama.

NL - Nesting Level
Az NL érték metédusokra hatdrozza meg a vezérlési struktira maximalis mélységét. Csak
az if, switch, for, foreach, while és do. . . while szerkezet szamit bele. Az NL érték osz-

talyra a metddusai maximalis NL értéke.

NFMA - Number of Foreign Methods Accessed

Hasznalt kiilsé metodusok szama.

NII - Number of Incoming Invocations
A NII érték metddus esetén az 0sszes, ezt a metddust meghivé metédusok halmazanak a

szdmossagat adja meg.

NUMPAR - Number of Parameters

Metodus esetén a paraméterek szamat adja eredményiil.

McCC - McCabe Cyclomatic Complexity

A McCabe-féle ciklomatikus komplexitds a metdduson beliili lehetséges futasok szdmat
adja meg, amely megegyezik a minimadlisan sziikséges tesztesetek szdmdval, amennyiben
minden lehetséges futast tesztelni szeretnénk. A McCC érték a metdduson beliili dontések
szdma + 1, ahol minden if, for, while, do . . . while és?: (feltételes kifejezés) elemet

egyszer szamolunk, minden N lehet8ségti switch N+1 értékkel keriil bele, tovdbb4 minden
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try block N catch dggal N+1 értékkel keriil be.

CC - Clone Coverage

0 és 1 kozotti valos érték, amely kifejezi, hogy a kéd mekkora részét fedik le kd méso-

latok.

PMD

PMD szédbdélysértések szama [17] a metddusban.

7.2. Vélemények és metrikak kozotti korrelacios értékek

9. tablazat. Linedris kapcsolat eréssége a forraskodmetrikak és a szakértdi vélemények

kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NII | NPAR | McCC | cC | PMD
Elemezhetdség | 044 | -037 | -035 | -033 | -029 | 041 | 037 | -006 | -0.11 | -028 | 0.08 | -0.27
Viltoztathatésdg | -036 | -037 | -035 | -033 | -0.18 | -036 | -033 | -004 | -0.14 | -028 | 001 | -025
Stabilitds 038 | 037 | 035 | 033 | 024 | -040 | -032 | 009 | -003 | -027 | 001 | -0.24
Tesztelhetéség | -0.40 | 035 | 034 | 030 | -020 | -042 | -037 | 000 | -0.18 | -028 | 0.06 | -0.25
Erthetéség 039 | 034 | 034 | 032 027 | -038| -032 | 006 | -014 | -027 | 0.02 | -0.26

10. tabldzat. Linedris kapcsolat eréssége a forraskddmetrikak és a kiértékeld véleményei

kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NII | NPAR | McCC | cC | PMD
Elemezhetdség | 044 | -0.62 | 059 | 057 | -028 | 021 | 039 | 005 | 005 | 049 | 011 | -0.19
Viltoztathatésdg | -0.44 | -0.63 | -0.60 | -0.56 | 030 | -0.19 | -038 | 0.00 | -0.06 | -048 | 0.09 | -0.18
Stabilitds 0.16 | 046 | -048 | -051 | 020 | -038 | -009 | 002 | 002 | -046 | -0.11 | -0.31
Tesztelhetéség | -0.44 | 037 | 035 | 033 | 029 | -041 | 037 | -006 | -011 | -028 | 008 | -027
Erthetéség 037 | 043 | 041 | 038 | 029 | -008 | -030 | 0.00 | -0.10 | -0.31 | 0.09 | -0.14
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11. tablazat. Linedris kapcsolat erdssége a forrdskddmetrikdk és a hallgat6i vélemények

atlaga kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NII | NPAR | McCC | €C | PMD
Elemezhetség | -051 | 054 | -050 | -047 [ -035 | -041 | -043 [ 000 | 008 | -037 | 007 | -038
Viltoztathatésdg | -0.54 | -050 | -045 | -042 | 036 | -038 | -047 | -0.03 | -006 | -0.33 | 0.07 | -0.32
Stabilitas 049 | -046 | -041 | 038 | 028 | -035 | -045 [ 000 | -0.15 | -0.29 | 0.05 | -0.30
Tesztelhetéség | -047 | 058 | -0.55 | -0.51 | -031 | -0.17 | -041 | -005 | 000 | -0.39 | 0.06 | -0.13
Erthetéség 041 | -047 | -043 | 040 | 029 | -039 | 034 |[-006| -006 | 032 | 0.05 | -0.32
Karbantarthatésag | -0.57 | -0.57 | -0.52 | 048 | -0.38 | -043 | -049 | -0.02 | -0.14 | -0.37 | 0.10 | -0.37
12. tablazat. Logaritmikus kapcsolat erossége a forraskédmetrikdk €s a szakért6i
vélemények kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NI | NPAR | McCC | CC | PMD
Elemezhetéség | -043 | 044 | -045 | 046 | 028 | 038 | -0.35 | -0.04 | -0.15 | -045 | 006 | -0.40
Viltoztathatésdg | -0.35 | -0.39 | -040 | -039 | -0.17 | -035 | -031 | -0.02 | -0.18 | -045 | 0.034 | -0.35
Stabilitds -037 | -046 | -046 | 048 | 023 | -038 | -029 | -0.07 | -007 | -048 | 0.02 | -0.37
Tesztelhetoség | -0.40 | -043 | 044 | -044 | 021 | -041 | 036 | 001 | -0.17 | 048 | 0.03 | -0.39
Erthetéség 036 | -036 | -0.37 | 041 | 026 | 037 | 029 | -005| -0.15 | 042 | 007 | -035
13. tablazat. Logaritmikus kapcsolat erdssége a forraskédmetrikédk és a kiértékeld
véleményei kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NII | NPAR | McCC | €C | PMD
Elemezhetéség | -033 | -068 | -0.68 | 065 | 022 | 040 | -032 | -009 [ -0.11 | -0.62 | 034 [ -0.34
Viltoztathatésdg | -0.33 | -0.63 | -0.64 | -059 | -023 | -038 | -031 | -003 | -0.14 | -059 | 033 | -034
Stabilitds -0.08 | -039 | -042 | 042 | 017 | 037 | -0.05 | 003 | -001 | -0.46 | 0.09 | -0.30
TesztelhetSség | -0.43 | -044 | 045 | -046 | -028 | -038 | -035 | -0.04 | -0.15 | -045 | 0.06 | -0.40
Erthetéség 025 | -040 | -041 | 039 | 024 | 022 | -024 |[-003 | -0.18 | -0.38 | 0.23 | -0.30
14. tdblazat. Logaritmikus kapcsolat er6ssége a forraskddmetrikdk és a hallgat6i
vélemények étlaga kozott
NOI | LOC | LLOC | NOS | NLMA | NL | NFMA | NIl | NPAR | McCC | CC | PMD
Elemezhetdség | -049 | 070 | -0.69 | -0.69 | -0.34 | -040 | -042 | 005 | -0.12 | -0.54 | 0.13 | -0.49
Viltoztathatosdg | -0.53 | -0.66 | -0.64 | -064 | -036 | -038 | -046 | 004 | -0.10 | -052 | 0.17 | 043
Stabilitas -0.50 | -067 | -0.65 | -0.64 | 028 | -036 | -045 | 003 | -020 | -0.50 | 0.10 | -0.45
Tesztelhetéség | -034 | -0.62 | -0.63 | -0.57 | -026 | 032 | -0.32 | -0.09 | -007 | -0.52 | 026 | -0.33
Erthetéség 040 | -062 | -0.62 | -0.60 | 028 | -040 | -0.32 | -0.03 | -009 | -0.53 | 0.17 | -0.43
Karbantarthatésag | -0.54 | 075 | -0.74 | -0.73 | -0.37 | 043 | -047 | 004 | -0.16 | -0.58 | 0.18 | -0.51
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