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Ozet. Yazilim geligtirme siireglerinin iyi igletilmemesi sonucu ¢esitli prob-
lemlerle kargilagilmaktadir. Bu problemlerin en 6nemlilerinden bir tanesi
yazilim mimarisinin olugturulmamais olmasidir. Yazilim mimarisi olmayan
bir sistemde analiz, geligtirme ve test iglemleri zorlagacak ve belki imkansiz
hale gelecektir. Bu nedenle; kaynak kodundan yazilim mimarisinin gikar-
sanmasina yogunlagilmig ve gesitli yontemler ile denenmigtir. Bu caligma
ile; eksikligi hissedilen yazilim mimari geri kazanimi (software architec-
ture recovery) alanindaki kaynak eksikligi giderilmeye galigilirken, mev-
cut caligmalarin incelenerek, anlagilabilir bir gekilde ifade edilmesi ve
bundan dolay1 aragtirmalara kaynak sunulmasi amaglanmigtir. Bu kap-
samda hiyerarsgik kiimeleme ile yazilim mimarisinin geri kazanimi ¢galigma-
lar1 incelenmis ve bu aragtirmalarin temelini olusturan; kiimeleme Olgiitleri,
algoritmalar1 ve yazilim alanindaki uygulamalar: anlatilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim mimarisi, Tersine miithendislik, Mimari geri kazanima,
Hiyerargik kiimeleme.

Abstract. As a result of not running appropriately the software devel-
opment process, many problems occurs. One of important these problems
is not forming software architecture. Analysis, development and testing
will become harder, maybe impossible with a system without software
architecture.For this reason, focused on software architecture recovery
from source code and tested various methods. While lack of source about
software architecture recovery domain is trying to be satisfied, also, ex-
planation of past studies with a comprehensible way and for this reason
representing a source material for future research is aimed.With this
perspective; hierarchical clustering for software architecture recovery ex-
amined and fundamental principals, clustering measures, algorithms and
studies on software domain described.

Anahtar Kelimeler: Software architecture, Reverse engineeering, Architecture
recovery, Hierarchical clustering.

1 GIRIS

Yazilim sisteminin mimarisi nesneye dayali sistemlerde simiflar ve iligkileri ifade
eder. Bu yapilarin kullanilarak yazilim mimarisinin yeniden olugturulabiliyor ol-
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mas1 ¢ogu durumda hayati 6nem arz etmektedir. Glintimtizde baz1 yazilimlarin,
kaynak kodundan baska hic¢ bir dokumani1 bulunmamaktadir. Bu nedenledir ki
yazilimda degisiklik yapilmasi, geligtirmeler i¢in ihtiyaclarin analiz edilmesi veya
hata giderimleri icin gereksinim duyulan 6n bilginin olmayis1 nedeniyle zaman ve
para kayiplar1 biiyiik miktarlarda olabilmektedir. Bu problemleri agabilmek igin
yazilim kaynak kodundan yazilim mimarisinin gikarilmasi ihtiyaci ortaya ¢ikmig
ve otonom olarak caligan gesitli yontemler gelistirilmistir [1], [2], [3], [4].

Cesitli alanlarda mimari geri kazanim (architecture recovery) igin bir ¢ok
teknik geligtirilmis ve uygulanmigtir. Bu yontemlerden bazilari, yazilim mimarisinde
yapi analizi, bagint: ve iligki ¢ikarimu ile kiimeleme igin kullanilmistir [5],[6]. Pol-
let ve digerlerinin sunmug olduklar1 mimari geri kazanimi yaklagiminda, yazilim
mimarisi tekrar ingasinda (reconstruction) kiimeleme, ” quasi-auto- matic” (otoma-
tik gibi) olarak tanimlanmigtir [7].

Bu alandaki tiim caligmalar gostermistir ki; mimari geri kazanimi yaklagimlari-
nin temelinde kiimeleme bulunmaktadir. Kiimelemenin bu alanda kullanilmasi
ve ilgi gekiyor olusu, Jain ve digerlerinin veri kiimeleme incelemesiyle [8] bityiik
oranda artig gostermistir [9]. Ayrica bu ¢aligmada kiimeleme yaklagimlarinda
kullanilan algoritmalar, béliimlemeli ve hiyerargik olmak tizere iki simif olarak
tanimlanmigtir. Bolimlemeli algoritmalar genel olarak, baglangicta girig boliimle-
melerinden olusan belirli sayidaki kiimelerden olugur. Her bir adimda, baglangicta
belirlenen kiime sayis1 sabit kalacak sekilde, boliimlemeler belirlenerek kriterlere
gore diizenlenirler. Bu algoritmanin dezavantaji kiimeleme yapilacak olan sis-
temde kag adet kiime oldugunun bilinmemesi durumunda ortaya cikmaktadir.
Diger taraftan, yazilim mimarisi diigiiniildiigiinde ise genellikle olugturulacak
olan kiime sayist bilinmemektedir. Bunun yaninda, béliimlemeler igerisindeki n
nesne k kiime igerisinde aranmaktadir ve genellikle ¢ok fazla hesaplama yiikii
getirmektedir. Bu nedenlerden dolay1 aragtirmacilar bulgusal (heuristic) tabanh
yaklagimlar: benimsemiglerdir [10], [11], [12].

Yazilim sisteminin kiime say1 bilgisi baglangicta edinilebiliyorsa, yazilim mi-
mari geri kazanimi i¢in boliimlemeli kiimeleme kullanilabilir. Ancak bu durumda
bile yazilimlarin genel yapisi itibari ile hiyerarsik yapida tasarlanmalari ne-
deniyle, diiz yapida olan boliimlemeli kiimeleme ¢ogu zaman uygun olmaz [5],
[13]. Diger bir kiimeleme yontemi olan hiyerargik kiimeleme de ise seviyeli yapi
desteklenir. Hiyerarsik kiimelemede 6nceki iterasyonlar mimariyi detayl olarak
ortaya cikarirken, sonraki iterasyonlarla yiliksek seviye goriiniim elde edilir ve
baslangicta kiime say1 bilgisine ihtiya¢ duyulmasz.

Cesitli alanlarda kullanilan kiimeleme yontemlerinin temel yapisi, ancak kiime-
leme degerleri ve algoritmalarinin anlagilmasi ile yazilim mimarisinde geri kazanim
i¢in uyarlanabilir. Bu nedenle, hiyerarsik kiimeleme yontemiyle yazilim mimarisi
geri kazaniminda, bu ¢aligmada da oldugu gibi diger caligmalarda da, kullanilan
temel kaynaklardan biri Magbool ve Babri tarafindan yaymlanmistir [9]. Yaptik-
lar1 caligmada kisaca:

1. Cesitli benzerlik ve mesafe Olciitleri yazilimlar i¢in, analiz edilerek benzer-
lik/mesafe gruplar gikarilmig, ayrica aym grup iiyeleriyle yapilan incelemelerin
ayni sonuglar1 verdigi,
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2. Yayinlanmig olan Weighted Combined Algorithm (WCA) [14] ve LIMBO
[15] algoritmalar1 incelenmis ve adim yaklagim benzerlikleri agiklanmig, ayrica
bu yaklagimlarin uyarlanmasiyla daha az sayida keyfi karar verildigi ve daha iyi
sonuglar elde edildigi,

3. Bilinen hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 analiz edilerek ve bagintilarinin
gliclii ve zayif yanlari degerlendirilerek, kiimeleme algoritmalarinin performansinin
sadece kendi karakteristigine degil ayn1 zamanda uygulandig1 yazilima gore de
degisiklik gosterdigi sunulmustur [9].

Geri kazanim iglemi igin gelistirilmis olan Dali [16], PBS [17], Imagix4D [18]
and Bauhaus [19] gibi yardime araglar bulunmaktadir. R. Naseem ve digerleri
tarafindan yayinlanan galigmada ise bu araglarin mimari geri kazanimindaki
tiim adimlarin gerceklenmesinde tam anlamiyla kullanilamamasi nedeniyle DRT
isimli 6zellestirilmig ara¢ geligtirilmigtir [20]. Bunun yaninda tersine miihendislik
i¢in yaklagimlar agiklanmigtir.

Otomatik olarak yazilim mimarisinin kazanilmasi alaninda birgok caligma
sunulmustur [1], [2], [3], [4]. Bu ¢alismalardan T. Lutellier ve digerlerinin sundugu
calismaya gore onceki caligmalarin gelistirildigi ve 10 milyon seviyesindeki satirdan
olusan kodlarda sunulan alt modiil tabanli teknik kullanarak ¢aligabildigi, diger
yontemlerle bunun yapilamadigi sunulmugtur [4].

Bu calismada ise amac; hiyerarsik kiimeleme yapisinin, agik bir sekilde in-
celenmesi ve gegmis caligmalarin aciklanmasi ile yazilim mimarisi geri kazanimi
icin uygulanabilirliginin aragtirilarak, bu alanda eksik olan kaynak dokiiman
problemine ¢6ziim bulmaktir. Bu nedenle; konu kapsamina giren ¢aligmalar ince-
lenmis, 6zellikle Magbool ve Babri tarafindan yapilan ¢aligma ana referans olarak
alinmug ve ilgili bilgiler kullanilmig [9], temel olugturacak bilgiler anlagilir bir
sekilde ifade edilmeye caligilmig ve aragtirmalara kaynak olmasi hedeflenmigtir.
Bu kapsamda; Boliim’ 1 de yazilim mimarisi ve kiimeleme alanlarindaki mevcut
problemler ile yapilan ¢aligmalara deginilmis, Boliim 2’ de kiimeleme benzerlik
Olciileri ve kargilagtirmalar: kisaca anlatilmig, Boliim 3’te hiyerargik kiimeleme
adimlar1 yazilim mimarisi boyutuyla anlatilmig, kullanilan algoritma ve ben-
zerlik oOlgiilerinin karsilagtirmali analiz caligmalar: incelenmis ve Bolim 4’te ise
hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 anlatilarak karsilagtirilmigtir.

2 Kiumeleme

Kiimeleme igleminde; gruplar icerisindeki madde veya varliklar birbirleriyle ben-
zerlik, diger gruplar ile farklilik gosterecek sekilde bi¢imlendirilir. Yapilan bu
ayrimda benzerlik veya farkliliklar madde/varliklarin karakteristik veya 6zellikleri-
ne gore olur. Bunun yaninda, benzerliklerin belirlenmesi i¢in formal ve nonformal
ozellikler kullanmilmig, bazi aragtirmacilar tarafindan ise beraber kullanilmigtir
[15], [21]. Formal 6zeliklere; global degiskenleri, fonksiyonlar1, nonformal ézelliklere
ise yorum veya agiklama satirlar1 6rnek olarak verilebilir.

Kiimelemede 6zelliklerin ifade sekli genellikle binary olarak yapilir ve ’1-0’
seklinde ifade edilir. Benzerliklerin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan binary tanimlamada
kargilagtirilan iki farkli madde/varlhik aym 6zelliklerinin durumuna gore incelenir.
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Eger ikisinde de 6zellik 1’ olarak ifade ediliyorsa benzerlik olma olasilig yiiksek
demektir. Diger bir taraftan ise iki 6zelligin de 0’ olmas: "1’ olmasina gore daha
diigiik olasilikla benzerlik olabilecegini gosterir. Bu nedenle benzerlikte 6zellik
degerlerinin '0’ olmasi degil, ’1’ olmas1 kiimeleme i¢in daha yiiksek 6neme sahip-
tir.

Kimeleme igleminde 6ncelikli olarak varliklar ve 6zellikler tanimlanarak her
bir varhk icin 6zellik vektorii olusturulur. Ozellik vektorleri genellikle 17 ve
‘0’lardan olugur. Devaminda benzerlik 6l¢iitii belirlenerek her bir varligin diger-
leriyle olan benzerlikleri kare matris seklinde ifade edilir. Benzerlik matrisinin
olusturulmasi sonucunda ise kiimeleme algoritmasi kullanilarak uygun grup-
landirma iglemi yapilir. Onemli olan grup icerisindeki benzerliklerin yiiksek ol-
mas1 ve gruplar arasi benzerliklerin daha diigiik olmasidir.

2.1 Benzerlik 6lgﬁleri

Kiimeleme igleminde kullanilacak olan benzerlik degerleri olarak, mesafe dlgiileri
(distance measures) ve bagmti katsayilar (correlation coefficient) kullanilir. Bir
¢ok benzerlik 6lgiisti vardir ve bunlari mesafe katsayilari, iligki katsayilari, baginti
katsayilari, olasilik katsayilar: seklinde gruplandirabiliriz. Bilinen mesafe ve ben-
zerlik olciileri Tablo 17 de verilmigtir [9].

Tablo 1. Mesafe ve Benzerlik Olgiileri

Mesafe élgﬁsﬁ Formiil

Minkowski (3 | — ya|)T Benzerlik Olgiisii| Formiil

Canberra : > |mi — yi|‘z/. Eff\ﬂ + [vi]) Simple Matching %

Bray-Curtis m Jaccard (a+2z+c)

Chord \/2 (1 _ % ) iorenson-]?;ce. : W
P2 Yi - : okgelrs veS am}rlno 0 W

Hellinger \/Z [\/T_ \/T:| okal ve Sneat T

Ty vy

2.2 Benzerlik C)lgiilerinin Karsilagtirilmasi

Jaccard ve Sorenson-Dize Olgiileri karsilagtirildiginda aym kiimeleri bulduklar:
goriilmiigtiir [21]. Ancak; Sorenson-Dice 6lgiilerinde ekstradan agirlik verme iglemi
olmasi nedeniyle, daha uygun sonuglar vermesi beklenirdi [9]. Jaccard, Sorenson-
Dice ve Sokal-Sneath degerleri ile yaptiklar: caligma sonucu, ayni kiimeleri bul-
malarinin nedeninin monotonik bagintilar oldugunu gordiiler [22]. Monotik baginti-
da varliklar (Ey — Ey4) arasindaki benzerlik iligkisi benzerlik(Ey, E2) > benzerlik
(E3, E4) ve bu sonuca sl benzerlik degeri ile hesaplama sonucu ulasildiysa E3
ve Fy degerleri s1 degeriyle monotik olarak iligkili ise diger metrikleri i¢inde her
zaman benzerlik(Ey, E2) > benzerlik(Es, E4) olacaktir [9].
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Bagint1 katsayis1 yaklagiminda, olmayan ozellik degerlerinin hesaplamalarda
kullanilmasina ragmen, yazilim kiimeleme igin iyi sonuglar elde etmesi beklen-
meyen bir durumdur ve nedeni olarak ise benzerlikleri ifade eden ’1’ degerlerinin
'0” olan degerlere oranla yiiksek seviyede 6neme sahip olmasidir ve formiilsel
agiklamasi da gesitli caligmalarla yapilmigtir [9].

Ayrica bu ¢alismada goriilmiigtiir ki farkl olgiilerle alinan sonuglar yazilim
karakteristiklerine ve 6zellik ifade gekline bagimhdir [9] .

Tablo 1’de yer alan mesafe olgiilerinde = ve y Euclidian uzayindaki noktalar:
temsil etmektedir. Tablo 1’deki benzerlik olciilerinde; karsilagtirilan varliklarin
ikisinde de ’1’ olan 6zellik say1s1 a, ikisinde de ’0’ olan 6zellik sayis1 d, birisinde "1’
iken digerinde ’0’ olan 6zelliklerin sayisi ise sirasiyla b ve c ile ifade edilmektedir.
Yazilim mimarisinde 6zelliklerin asimetrik olmasi nedeniyle mesafe degerlerinden
d icermeyenlerin, igerenlere oranla daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir [21],
[23].

Hiyerarsik kiimelemede birden fazla varlik birbirine benzer cikabilir ve keyfi
secim yapilmasi s6z konusudur. Bu durumdan sakinmanin daha iyi sonuclar
verdigi ¢calismalar ile gosterilmigtir [14].

Temel hiyerarsik kiimeleme algoritmalari Tablo 2’te verilmigtir [9]. Bu algorit-
malar ile; belirlenmig olan yeni kiime ve diger varliklarin benzerlikleri, belirtilen
hesaplamalar ile yapilir. F;, F,, ve E, varliklar1 E,,, ise varliklarin birlegtirilerek
kiime olusturulmasim ifade eder. Tablo 2’de verilen algoritmalara gére CLA
yazilim kiimelemede digerlerine gore daha bagarilidir. Bunun yaninda; SLA daha
basarisiz ve WLA ile ULA ise bu iki algoritmanin arasinda bagariya sahiptir [9].

Tablo 2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalar:

Algoritma Kiime Benzerligi

Single Linkage (SLA) sim (Es, Emo) = Max (sim (E;, Ep,) , sim (E;, E,))
Complete Linkage (CLA) sim (E;, Emo) = Min (sim (E;, En) , sim (E;, Ey))
Weighted — Average Linkage|sim (E;, Emo) = 1/2 (sim (Es, Em))  +
(WLA) 1/2sim (E;, E,)

Unweighted Average Linkage|sim (E;i, Emo) = (sim(E;, En) + size(Em) +
(ULA) sim (E;, Eo) * size (Ey) t)/ (size (Ew) + size (E,))

3 Yazilim Mimarisinde Kimeleme Adimlar:

Yazilim mimarisi geri kazamimina uyarlanmig olan kiimeleme aragtirmalarinin
temelini olugturan adimlara, bu boliimde deginilecektir. Ancak ve ancak bu
adimlarin incelenip, iyi analiz edilmesi sonucu bagariya ulagilabilecegi vurgu-
lanmas1 gereken bir gergektir.

737



3.1 Ozellik Secimi

Kiimeleme igleminin temelinde benzerliklerin ¢ikarilmasi ve ¢esitli kiimeleme
algoritmalar1 yardimiyla gruplamanin yapilmasi yer almaktadir. Benzerliklerin
¢ikarilabilmesi i¢in ise her bir varliga ait 6zelliklerin tespit edilmesi, secilmesi, be-
lirlenmesi gerekmektedir. Stiphesiz ki, varliklarin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi iglemi
ne kadar bagarili olursa, o denli bagarili sonuglar elde edilebilir.

Ozellik gikarmminda formal ve nonformal 6zelliklerin ayrik veya birlikte kul-
lanildig gesitli aragtirmalar bulunmaktadir [15], [23]. Formal 6zelliklerde; varlik
tarafindan ¢agirilan fonksiyonlar, global degigkenler ve kullanici tanimlh degisken-
ler yer alirken nonformal o6zellikler igerisinde; yorumlar, tammlar, fonksiyon-
dosya-geligtirici isimleri, son diizenleme zamam gibi bilgiler yer alir. Perfor-
mansin artirimi icin 6zelliklerin agirliklandirilmas: yontemini kullanarak, daha
onemli ve/veya kiimelemede daha yiiksek 6neme sahip olan ozelliklerin, 6n plana
gikarilmasin amaglayan bir ¢ok galisma da bulunmaktadir [6], [15].

3.2 Yazilim Genelinde Kullanilan Modiillerin Tespiti

Yazihim sistemlerinde, bazi fonksiyonlar diger fonksiyonlar tarafindan siklikla
cagirilir ve omnipresant modules (OM) olarak adlandirilirlar [24]. Bu fonksiy-
onlarin karakteristiklerinin farkli olmasi nedeniyle kiimeleme iglemi yapilmadan
once sistemden cikarilmali ve karakteristiklerine uygun ayri bir kiime olarak
veya dagitik bir sekilde diger kiimeler igerisinde yer almalari onerilmektedir
[5]. Ocelikli olarak bu fonksiyonlarm tespit edilmesi ihtiyaci kargilanmahdir.
Bu amagla geigtirilen yontemlerden bir tanesi; belirli bir esik degerinin tespit
edilmesi ve fonksiyonlarin ¢agirilma sayilarinin bu egik degerinin {izerine ¢ikmasi
soucu OM olarak degerlendirilmesidir. Bunun yanisira; Wen ve Tzerpos bu fonksiy-
onlarin tespitini, fonksiyonlarin, belirlenen kiimelere olan baghliklarina gore deger-
lendirilmesi incelemesi yapmiglardir. [25].

3.3 Kiime Isimlendirmesi

Kiimeleme iglemi yapilarak gruplandirilan yazilimin anlagilir olabilmesi igin grup-
larin etiketlenmesi gerekir. Bu nedenle; etiketleme iglemi, 6zelliklerin 6zetlerinden
yararlanarak manuel olarak [6], rota tabanli tanmima ile benzer alt sistemlerin
degerlendirilmesiyle otomatik olarak [26] veya Ozel kelimelere dayali olarak [27]
dinamik olarak yapilabilmektedir.

3.4 6lgﬁlerin Degerlendirilmesi

Kiimeleme iglemi tamamlandiktan sonra tahmin edilen gruplarin degerlendiril-
mesi, performansin 6lciilmesi gerekmektedir. Bu amacla; digaridan uzmanlarin
miidahalesi ile belirlenen gruplarin, kiimeleme sonucu belirlenen gruplarla kargi-
lagtirilarak olgildiigii dis degerlendirme yontemi, igsel verilerin kullanilarak degisik
ozelliklerle kiimeleme igleminin yapilmasiyla i¢ degerlendirme yontemi ve farkl
kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasi sonucu elde edilen verilerin kargilagtiri-
larak veya aym algoritmayla farkl 6zelliklerin degerlendirilerek kullanildig: géreceli
degerlendirme yontemleri kullanilabilmektedir [9].
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4 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalar:

Kiimeleme algoritmalari, yazilimlar icin ozelliklerin kullanilmasiyla gruplama
iglemi i¢in kullamilirlar. Yazilim mimarisinin hiyerarsik yapida olmasi nedeniyle
de kullanilacak olan kiimeleme algoritmalarinin hiyerarsik kiimeleme algorit-
malar1 olmalar1 gereklidir. Bu nedenle temel olarak CA [28], WCA [14] ve LIMBO
[15] geligtirilmis, yazilim mimari geri kazanimi igin kullanilmiglardir. Bu algorit-
malar benzerlik matrisi kullanarak varlik veya kiime benzerliklerini 6lgerler.

Ayrica; benzerlik yaklagimlar, baglangigta yeni olugturulan kiimenin 6zellik
vektorii gikarilmasiyla, mevcut varliklar ile bu kiimenin benzerliginin yeniden
hesaplanmasina dayanir. Kiimeleme algoritmalarindaki onemli degerlerden bir
tanesi ayn1 degerlere sahip iki varliktan hangisinin kiimeye dahil edilecegi (keyfi
secim), digeri ise kullanilacak 6zellik sayisinin belirlenmesidir. Yapilan ¢caligmalarda
bu keyfi se¢imin azaltilmasiyla ve kullanilan 6zellik sayisinin belirli bir noktaya
kadar artirilmasiyla daha iyi sonuclar elde edildigi, daha da artirilmasi sonucu
daha kotii sonuglar elde edildigi goriilmiigtiir [9].

4.1 Combined ve Weighted Combined Algoritmalar:

CA galigmasi Sekil 1’ de [9] anlatildigy gibi olup keyfi segim sayisinin diigiirtilmesine
kargin yeni 6zellik vektorii gikarildiginda varligin erigtigi ozellik bilgisi kaybol-
maktadir. WCA’ da ise bu bilgiler saklanarak CA’ daki dezavanta] giderilmek-
tedir. WCA’ nin ¢aligmasinin CA’dan fark: Sekil 2’ de [9] gosterilmigtir.

Sekil 1. Hiyerargik kiimeleme igin Combined Algorithm (CA)

1. Her bir varlik E; bilesenleri fi1, fi2...fin olan f; Ozellik vektorleri gikarilarak
tanimlanir.

2. Her bir varlik arasindaki benzerlik hesaplanir.

3. Asagidaki adimlar tekrar edilir;

(a) En ¢ok benzeyenleri kiimelenir,

(b) Yeni olugturulan kiimeyi olugturan varliklarin 6zellik vektorleriyle
binary OR yapilarak yeni 6zellik vektorii olugturulur. E; ve Ej
kiimelenecek varliklar, f; ve f; ise bu varliklarin 6zellik vektorleri, f;; de
yeni 6zellik vektorii olmak kaydiyla f;; = f; U f; seklinde olugturulur.

(¢) Yeni tiretilen kiime varlik olarak degerlendirilerek diger varliklarala olan
bezerligi hesaplanir,

Tekrarla

Gerekli sayida kiime olusturulana veya tek kiime kalana kadar

4.2 LIMBO

WCA’ya gore gesitli temel farklar:1 vardir. Bunlardan birincisi, dogruluk kaybi
indirgenirken hesaplama ihtiyaglarini en aza indirmek igin Summary Artifacts
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Sekil 2. Weighted Combined Algorithm WCA ile Combined Algorithm (CA) Fark:

3b. Yeni olusturulan kiimeyi olusturan varliklarin 6zellik vektorleriyle binary
OR yapilarak yeni 6zellik vektorii olugturulur. E; ve Ej; kiimelenecek
varliklar, f; ve f; ise bu varliklarin 6zellik vektorleri, f;; yeni olusturulacak
olan 6zellik vektorii, F; nin varlik sayisi n; ve E; nin varlik sayisi n; olarak
tanmimlanirsa;
fi; = (fi + f;)/(ni + nj) seklinde olugturulur.

(SA) denen metod kullamilmasidur. Ikincisi, birlestirilmis kiime icin yeni 6zellik
vektorii olugturulmasi ve son olarak ise bilgi kaybi dl¢iisti (Information Loss) ile
varliklar arasi benzerliklerin ¢ikarilmasidir [29].

Kiimeleme iglemi sirasindaki bilgi kaybini en aza indirgemeyi amaclayan
AIB algoritmasima dayali olarak LIMBO algoritmasi gelistirilmis ve temel amag
olarak, aktarilabilen maksimum seviyede bilginin bir sonraki iglem i¢in aktarilmasini
temel alimmugtir [15]. Algoritmanin WCA ile olan fark: Sekil 3’te [9] gbsterilmistir.

Sekil 3. Hiyerarsik kiimeleme igin LIMBO.

1. Her bir varlik E; bilegenleri fi1, fi2...fin olan f; 6zellik vektorleri gikarilarak
tanimlanir.

2. Her bir varlik arasindaki benzerlik hesaplanir.

3. Asagidaki adimlar tekrar edilir;

(a) En ¢ok benzeyenleri kiimelenir,

(b) Yeni olugturulan kiimeyi olugturan varliklarin 6zellik vektorleriyle
binary OR yapilarak yeni 6zellik vektorii olusturulur. E; ve Ej
kiimelenecek varliklar, f; ve f; ise bu varliklarin 6zellik vektorleri, f;; de
yeni Ozellik vektorii olmak kaydiyla f;; = fi U f; seklinde olusturulur.

(c) Yeni tiretilen kiime varlik olarak degerlendirilerek diger varliklarala olan
bezerligi hesaplanir,

Tekrarla

Gerekli sayida kiime olusturulana veya tek kiime kalana kadar

Normalized WCA ve LIMBO simnifi algoritmalar ile geleneksel kiimeleme al-
goritmalar1 karsilagtirnildiginda WCA ve LIMBO’nun kiimeleme igleminde daha
az Ozellik bilgisi kaybettigi, ayrica daha az keyfi secimler yaptigi, bundan dolay1
da daha iyi sonuglar alindig testler sonucu goriilmiigtiir [9].
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4.3 Kiimeleme Algoritmalar: ve Beraberinde Kullanilan Benzerlik
Degerlerinin Analizi

Aragtirmacilar tarafindan, yazilim kiimeleme kalitesinin artirilmas1 amaciyla; al-
goritmalar, benzerlik degerleri ve 6zellikler kargilagtirilarak analiz edilmigtir. Bu
kapsamda ilk hiyerarsik kiimleme yonteminin yazilim sistemlerine uyarlanmasi,
1985 yilinda Hutchens ve Basili tarafindan yapilmig ve Single Linkage Algo-
rithm(SLA) sunulmusgtur [5]. Caligmalarina gére Recomputed binding, Expected
binding, ve Weighted binding algoritmalarina gore kiiciik test sistemlerinde SLA
daha bagarili sonuglar verirken Recomputed binding algoritmas: biiyiik sistem-
lerde daha iyi sonug vermektedir [9].

Anquetil and Lethbridge tarafindan, formal-nonformal 6zellikler beraber kul-
lanilmig [23] ve Jaccard-Sorenson-Dice benzerlik degerlerinin en iyi sonuglar
verdigi belirtilmigtir. Bunun yaninda Complete linkage algortimasinin (CLA),
SLA’ya gore daha iyi sonuglar elde ettigi belirtilmistir. Cesitli caligmalar ile
CLA algoritmasimin daha iyi sonuglar verdigi desteklenmigtir [21].

Saeed ve digerleri hiyerargik kiimeleme i¢in Combined Algorithm (CA) sun-
mugtur [28]. Magbool and Babri kiimeleme kalitesinin, varhiklarin kiime igerisinde
erigtikleri ozelliklerle degerlendirilerek daha iyilenebilecegini, Weighted combined
algorithm (WCA) sunarak gostermistir [14]. Incelenen CA, WCA, SLA, CLA,
Weighted linkage algorithm (WLA) ve Unweighted linkage algorithm (ULA)
igerisinde WCA ile elde edilen sonuclarin digerlerine goére daha iyi oldugu sunul-
mustur. Ayrica WCA’min CLA’ya gore otomatik isimlendirme igleminde daha
dengeli ve anlagilabilir mimari yapida oldugu, sunulan isimlendirme semalarinin
kullamilmasiyla yapilan analizde tespit edilmigtir [30].

Tzerpos calismasinda Mojo metric sunarak, aym sistemdeki boliimlemeler
arasindaki mesayi 6lgmeyi amaglamig ve kararliliklarin incelemistir [26]. Yaptig
kargilagtirmada ACDC, SLA ve CLA arasinda, en kararli olani SLA iken en
kararsiz olan1 ACDC olarak tespit etmigtir.

Kiimeleme iglemi esnasinda bilgi kaybinin en aza indirgenmesine dayali LIMBO
algoritmasi sunulmus ve bu algoritma ile yapisal olmayan 6zelliklerin, kullanigh
olup olmadiklarinin agirlaklandirma ile 6lgiilmesi yaklagimi incelenmigtir [15].
Linux, Mozilla ve Tobey sistemleri iizerinde LIMBO, SLA, CLA, WLA, ULA,
ACDC, NAHC, SAHC [31] algoritmalar1 kargilagtirmasina gére LIMBO diger
algoritmalarla ayn1 veya daha iyi sonuglari elde etmigtir.

Yapilan bir bagka ¢aligmada ise Bunch, ACDC, SLA ve CLA karsgiligtirilmig
olup, uzman degerlendirmesine gére Bunch ve CLA sonucglarmin daha uygun
olmasina ragmen ACDC ve SLA’nin daha kararh oldugu gozlemlenmistir [32].

5 Sonug

Bu caligma ile; yazilim mimarisi geri kazanimi i¢in hiyerargik kiimeleme yonteminin
nasil, hangi parametrelerle kullanilmasi gerektigi ve algoritma, ol¢iilerin incelenmesi-
kargilagtirilmasi ile bu alana genel bir bakis yapilmigtir. Bu nedenle alandaki
onemli galigmalardan bazilar1 temel referans kaynag olarak ele alinmigtir [9].
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Boylece yazilim mimarisi geri kazanimi alaninda eksik olan kaynak eksikligi
doldurulmaya cahsilmigtir.

Oncelikli olarak kiimelemenin anlagilmas: icin algoritmalar ve Slgiiler sunul-
mustur. Ayrica incelenen kargilagtirma galigmalar1 da sunularak yazilim alanina
en uygun algoritma ve Olgiilerin tespit edilmesi amaclanmistir. Ayni zamanda
kullanilan algoritma ve Olciilerin uygulandiklar: yazilim karakteristiklerine gore
performans fark: gosterdigi de goz ardi edilmemelidir. Gelecek ¢alismalarda yazilim
mimarisi geri kazanimi alaninda, kiimeleme ile daha iyi sonuglar elde edilmesi
amaciyla, biiyiik olgekli yazilimlar gesitli algoritmalar ve mesafe 6l¢iileriyle analiz
edilerek sunulacaktir.
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