O

FATIH SULTAN MEHMET VAKIF UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
BiLGiISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BiLGISAYAR MUHENDISLiGi PROGRAMI

SOYUT SOZDiZiMi AGACLARI VE DERIN OGRENME
YONTEMLERIYLE KOD BENZERLIKLERININ TESPITI

YUKSEK LIiSANS TEZI

NECMETTIN ELMASCI

ISTANBUL, 2023



O

FATIH SULTAN MEHMET VAKIF UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
BiLGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
BiLGiISAYAR MUHENDISLiGi PROGRAMI

SOYUT SOZDiZiMi AGACLARI VE DERIN OGRENME
YONTEMLERIYLE KOD BENZERLIKLERININ TESPITI

YUKSEK LiSANS TEZi

NECMETTIN ELMASCI

Danisman
(Ali Nizam)

ISTANBUL, 2023



FATIH . Goo- 4 .
&.\\ SULTAN FATiH SULTAN MEHMET VAKIF UNiVERSITESI
N e TEZ ONAY FORMU

28/10/2023
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Bilgisayar Miihendisligi tezli yiiksek lisans programi
grencisi 210221013 numaral Necmettin Elmasci’nin hazirladigi “Kod Analiz Arag Ciktilar ve
Gelistiricilerin Onceki Yeniden Diizenlemelerini Kullanan Derin Ogrenme Tabanli Kod Kalite
Oneri Sistemi Gelistirilmesi” konulu Yiiksek Lisans tezi ile ilgili Tez Savunma Sinavi,
29/08/2023 Sali giinti saat 14:00°da yapilmus, sorulara alinan cevaplar sonunda adayin tezinin
Kabuliine Oy Birligi ile karar verilmistir.

Tez adr degisikligi yapilmasi halinde: Tez adinin “Soyut Sozdizimi Agaglari ve Derin
Ogrenme Yontemleriyle Kod Benzerliklerinin Tespiti** seklinde degistirilmesi uygundur.

Jiiri Uyesi Karar
1. Dr.Ogr. Uyesi Ali NIZAM (Damsman) ... Kabul
2. Dr. Ogr. Uyesi Saban SAHMOUD . Kabul
3. Dog.Dr.Yusif YASLAN Kabul
R o S RS N
T
6. (IKINCI DANISMAN)¥.......oveoerieeiereeeeceeceseees e ee e eeeeeesns oo

*2. Danigman varsa doldurulmasi gerekmektedir.



ETIiK BILDIRIM

Bu tezin yazilmasinda bilimsel ahlak kurallarmma uyuldugunu, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmasi durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, tezin
herhangi bir kisminin bagli oldugum iiniversite veya bir baska tliniversitedeki baska

bir ¢aligma olarak sunulmadigini beyan ederim.

Necmettin Elmasci



TESEKKUR

Oncelikle, Dr. Ogr. Uyesi Ali NIZAM’a tez siirecinde danismanliginda
sagladig yonlendirmeleri, sahip oldugu bilgi birikimi ve tecriibeleri teorik ve pratikte
acik bir sekilde aktarmasi, sordugum tiim sorulara titizlikle ve igtenlikle cevap
vermesi, zorlandigim veya anlamadigim noktalarda beni cesaretlendirmesi ve
konunun her asamasini daha detayli anlamami saglayip biitiinciil diistinmemi
saglamasindan dolay1 tesekkiir ederim. Universitemizin sagladig1 ve tez yaziminda
oldukea etkili olan dersleri hazirlayan boliim bagkani Dr. Ogr. Uyesi Berna KIRAZ
'a, Bilgisayar Miihendisligi icin Matematik dersini veren Dr. Ogretim Uyesi Burcu
BEKTAS DEMIRCI’ye, Bilimsel Arastirma Teknikleri dersini veren Prof. Dr. Ali
Yilmaz CAMURCU'ya, Veri Madenciligi Teknikleri dersini veren Dog. Dr. Buket
DOGAN’a, Yapay Zeka Teknikleri ve Uygulamalar1 dersini veren Dr. Ogretim
Uyesi Shaaban A.l. SAHMOUD'a, Algoritma Analizi ve Tasariminda Ileri Teknikler
dersini veren Dog. Dr. Omer KORCAK ’a, Bilgisayar Miihendisligi Proje Yonetimi
dersini veren Dr. Ogretim Uyesi Ali NIZAM’a ve Makina Ogrenmesi dersini veren
Dr. Ogretim Uyesi Berna KIRAZ’a tesekkiir ederim.

Necmettin Elmasci



SOYUT SOZDizZiMi AGACLARI VE DERIN OGRENME
YONTEMLERIYLE KOD BENZERLIKLERININ TESPITI

Necmettin Elmasci

OZET

Bu tez caligmasinin amaci, C# programlama dili baz alinarak kaynak koddaki
benzerlikleri gosteren bir veriseti olustup bu benzerliklerin tespiti ve iyilestirme
gereken noktalar1 belirten sistemin tasarlariminin yapilmasidir. Yazilim diinyasinda,
programlarin yapisini anlamak ve kod benzerliklerini tespit etmek, bir dizi dnemli
uygulama i¢in hayati dneme sahiptir. Bu uygulamalar, kod klonlama tespiti, yazilim
dolandiriciligt izleme, ve yazilim kalitesi kontroliinii icerir. Bu baglamda, Abstract
Syntax Tree (AST) bazli kod benzerlik analizi, bir dizi etkili ¢6ziim sunmaktadir.

AST, bir programin sozdizimsel yapisim1 hiyerarsik bir sekilde temsil eder.
AST'ler, kodun daha derin anlamsal benzerliklerini belirlemek i¢in kullanilabilir,
¢linkli onlar kodun yapisal 6zelliklerini ve ayrintilarini ortaya ¢ikarir. Bu nedenle,
AST bazli analizler, kod benzerliklerini belirlemek i¢in olduke¢a gii¢lii ve esnektir.

Bu c¢alismada, AST bazli kod benzerlik analizinin temel prensiplerini,
teknikleri ve uygulamalart incelenmistir. Ayrica, AST'lerin nasil olusturuldugu ve
nasil kullanildigina dair detaylar ele alinmistir eklestirilen bu ¢alismada, yapilmis
olan diger ¢aligmalardan farkli olarak sadece sinif veya metot bazli degil, kodun daha
alt kirthimlarina inerek alt kirimlarinin benzerliklerini tespit eden model ortaya
konmustur. Cesitli metot ve araglar ile gelistirilmis olsa da sadece AST’leri igeren bir
gémull kituphane (embedding vocabulary) olmadigi goriilmiis ve bu yizden de
sadece ilgili AST’leri igeren bir klitiphane olusturulmustur.

Daha ¢ok yiiz tanima sistemlerinde uygulanan triplet loss derin 6grenme ag1
yontemleri kullanilarak kod benzerligi lizerindeki etkileri de incelenmektedir. Bu

amagla, benzer kod ve benzemeyen kod bloklarinin AST’leri baz alinarak ilgili veri



setleri olusturularak triplet loss derin 6grenme ag1 kullanilarak kod benzerliginin
tespiti i¢in farkli bir yaklagim ortaya konulmustur.

Ayr1 bir uygulama ile siralama algoritmalarindan bazilarinin kodlar1 (Quick
Sort, Bubble Sort v.b.) baz alinarak metot ve blok (if, for, while) bazli AST’ler
olusturuldu. Ilgili kod bloklarinin satir araliklar1 ve her bir AST satirnin diger AST
satirlartyla benzerlikleri ¢ikartilarak veri seti olusturuldu. Bu kod benzerliklerinden
en yiiksek olanlar baz alinarak kosiniis benzerligi (cosine similarity) ve triplet loss
yontemleri ayr1 ayr1 uygulanarak benzerlikleri 6l¢iildiigiinde sirasiyla %61,4 ve 88,68
dogruluk oranlar saglanmistir. Gelistirilen model kod benzerligi ile ilgili giiniimiizde
kullanilan araglarla da karsilastirilmistir. Ozellikle triplet loss kullanilarak saglanan
yiiksek dogruluk orani onerilen teknigin pratik kullanilanimi konusunda 6nemli bir
gelisme olarak degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: kaynak kod, soyut sdzdizimsel agag, triplet loss, kosinils

benzerligi, kod benzerligi
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DETECTION OF CODE SIMILARITIES USING ABSTRACT
SYNTAX TREES AND DEEP LEARNING METHODS

Necmettin Elmasci

ABSTRACT

The aim of this thesis work is to design a system that creates a dataset
indicating similarities in the source code based on the C# programming language,
detects these similarities, and identifies points that need improvement. In the
software world, understanding the structure of programs and detecting code
similarities is of vital importance for a range of significant applications. These
applications include code clone detection, software fraud monitoring, and software
quality control. In this context, Abstract Syntax Tree (AST) based code similarity
analysis offers a series of effective solutions.

AST represents the syntactic structure of a program in a hierarchical way.
ASTs can be used to determine the deeper semantic similarities of the code, as they
reveal the structural features and details of the code. Therefore, AST-based analyses
are powerful and flexible in determining code similarities.

This study examines the basic principles, techniques, and applications of
AST-based code similarity analysis. It also covers details on how ASTs are formed
and used.

In the work carried out, unlike other studies, a model detecting the similarities
of sub-breakdowns of the code, not just based on classes or methods, has been put
forward. Although it has been developed with various methods and tools, it was
observed that there was no embedded library (embedding vocabulary) containing
only ASTs, and therefore a vocabulary containing only relevant ASTs was created.

The effects on code similarity are also examined by using triplet loss deep
learning network methods, which are mostly applied on the similarities of images.

For this purpose, a different approach has been introduced to detect code similarity

Vi



using the triplet loss deep learning network by creating relevant data sets based on
the ASTs of similar code and dissimilar code blocks.

With a separate application, method, and block (if, for, while) based ASTs
were created based on the codes of some sorting algorithms (Quick Sort, Bubble
Sort, etc.). The line ranges of the relevant code blocks and the similarities of each
AST line with other AST lines were extracted and a dataset was created. When the
code similarities were measured with the cosine similarity method, based on the
highest of these code similarities, an accuracy rate of 61.4% was achieved. The
developed model was also compared with the tools used today for code similarity.
The high accuracy rate achieved by using triplet loss has been evaluated as an
important development in the practical use of the proposed technigue.

Keywords: source code, abstract syntax tree, triplet loss, cosine similarity,

code similarity
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ONSOz

“Soyut Sozdizimi Agaglar1 ve Derin Ogrenme Yontemleriyle Kod
Benzerliklerinin Tespiti” baslikli gergeklestirdigim c¢alismada, oncelikle caligilan
konunun bilgisayar miihendisligi alanindaki yeri ve faydasi incelenmistir. Onerilen
yaklasim, kodun semantik ve yapisal 6zelliklerini birlestiren AST (Abstract Syntax
Tree), Kosiniis benzerligi ve triplet loss derin 6grenme agi temelli bir benzerlik
metrigi kullanmaktadir. Bu, yazilim miihendisleri i¢in daha etkili ve genel bir kod
benzerligi analizi saglamay1 hedeflemektedir. Tez, Fatih Sultan Mehmet Vakif
Universitesi'nde Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali'nda Tezli Yiiksek Lisans
mezuniyet gereksinimimi yerine getirmek amaciyla yazilmistir. Tezin aragtirma ve
gerceklestirme stireci 2022-2023 yillarinin Eyliil-Haziran tarihleri arasindadir.

Oncelikle, Dr. Ogr. Uyesi Ali NIZAM'a tez siirecindeki danismanliginda
titizlikle sagladigi yonlendirmeleri, konuyu daha genelden detaya dogru daha basit
diisinmemi sagladigindan, sordugum sorulara ictenlikle cevap vermesinden ve
zorlandigim  konularda  cesaretlendiriciliginden  dolayr  tesekkiir  ederim.
Universitemizin sagladig1 ve tez yaziminda oldukca etkili olan dersleri hazirlayan
boliim bagkani Dr. Ogr. Uyesi Berna KIRAZ 'a, Bilgisayar Miihendisligi igin
Matematik dersini veren Dr. Ogretim Uyesi Burcu BEKTAS DEMIRCI’ye, Bilimsel
Arastirma Teknikleri dersini veren Prof. Dr. Ali Yilmaz CAMURCU'ya, Veri
Madenciligi Teknikleri dersini veren Dog. Dr. Buket DOGAN’a, Yapay Zeka
Teknikleri ve Uygulamalart dersini veren Dr. Ogretim Uyesi Shaaban ALl
SAHMOUD'a, Algoritma Analizi ve Tasariminda Ileri Teknikler dersini veren Dog.
Dr. Omer KORCAK ’a, Bilgisayar Miihendisligi Proje Yénetimi dersini veren Dr.
Ogretim Uyesi Ali NIZAM’a ve Makina Ogrenmesi dersini veren Dr. Ogretim Uyesi
Berna KIRAZ’a tesekkiir ederim. Ayrica, ailemin tiim siire¢ boyunca hissettirdigi
destegi benim i¢in olduk¢a 6nemli oldu ve sagladiklar: tiim destekler i¢in tesekkiir

ederim. Ek olarak, tez siiresince arastirdigim ve kaynak olan kitap ve makale



yazarlarina ayr1 ayri tesekkiir ederim. Tim bu kisiler sayesinde tez sonucunu
basariyla tamamlamam miimkiin olmustur.

Yazilim miihendisligi alanindaki arastirmacilar, 6grenciler ve profesyoneller
icin umarim ki, bu calisma kod benzerligi analizi konusunda yeni ve degerli bir bakis
acist saglar. Bu tezin, okuyuculara kod benzerligi analizi konusunda daha fazla bilgi
vermek ve bu alandaki arastirmalart tesvik etmek icin bir kaynak olmasin
umuyorum.

Temmuz, 2023 Necmettin Elmasci
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GIRiS

Yazilim gelistirme ve bakim siirecleri i{izerine yiiriitiilen arastirmalar, kod
benzerligini ve tekrarlanan yapilar1 belirleme konusunun énemine vurgu yapmaktadir
[1]. Bu konu, karmagik ve genis ¢apli yazilim projeleri ile ugrasanlar veya ¢ok sayida
gelistiricinin ayn1 projede c¢alistigi durumlarda o6zellikle 6nem kazanir. Ciinkii bu
durumlarda, kodlarin benzerligini anlamak ve bdylece hata diizeltme, optimizasyon
ve refactor islemlerini daha kolay ve hizli bir sekilde gerceklestirmek onemli bir
gereklilik haline gelir.

Bu baglamda, Abstract Syntax Trees (AST) adli teknoloji, kod benzerligini
belirlemeye yardimci olan etkin bir ara¢ olarak one c¢ikmaktadir [2]. AST'ler, bir
kodun daha soyut ve islenebilir bir temsilini sunarak, kod benzerligi ve tekrarlanan
yapilart daha kolay tespit etmeyi saglar. Bu, yazilim gelistirme siireglerini
hizlandirmak ve yazilim kalitesini artirmak i¢in hayati 6nem tasir.

Acik kaynak projeler sayesinde kaynak kodu biiyiik bir veri haline getirmek
ve yapay zeka teknikleriyle igerisinden dnemli bilgiler elde etmek kolaylagsmistir.
Burada ortaya cikan temel problem, kaynak kodun nasil temsil edilecegidir. Alon
v.d., [1] tarafindan yapilan 6nceki calismada kod olarak sadece metotlar g6z oniine
alinarak, metotlarda kullanilan degiskenleri baslangic ve deger atanma yerine gore
bir yol (path) tanimlamaktadir. Degigkenin ilk tanimlandigi ve son atandigi yer
belirte¢ vektori ve arada kalan yol arama (lookup) vektorii olarak adlandirmistir. Bu
vektorler 6grenilen bir agirlik matrisiyle ¢arpilarak birlestirilir ve normalize edilerek
bir yol baglam (path-context) vektorii elde edilmis olur. Elde edilen bu bilgiyle, bir
ilgi (attention) agirligi, 6grenebilen bir agirlik yol baglam vektorleri i¢in atanmis
olur. Atanan bu degerlerle, ilgi vektorii ve her yol baglam vektoriiyle skaler carpim
yaparak bir 6grenebilen agirliklandirilmis ortalama vektorii elde edilmis ve daha
sonrasinda metot isimlerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Burada metot
boyutunun artmasi, degiskene ¢ok uzak bir yerde deger atanmasi v.b. durumlarda

olusturulan vektorler ¢ok yogun olacagindan sisteme hesaplama olarak yiik



bindirmistir. Code2vec calismasi daha detay olan bir gorev olan metot isimlerinin
tahmin edilmesi iizerine kapsami daraltilarak ger¢eklesmistir.

Bu tez ¢alismasinda, kod lizerinde kosinis benzerligi ve triplet loss derin
ogrenme ag1 teknikleri kullanarak kod Kkalitesini ve benzerliklerini tespit etmek
hedeflenmektedir. Bu kapsamda kaynak koddaki metot ve blokllardan yola ¢ikarak
AST tabanli veri seti olugturmayi, her bir kod bloguna ait AST’lerin birbiri ile
karsilastirilarak ~ benzerlik  oranlarmin  tespit  edildigi  sitem  gelistirmek
hedeflenmektedir.

Kod analiz konusundaki caligsmalarin biiyiikk cogunlugu metot diizeyinde
inceleme yapmaktadir. Bu durum derin 6grenme sistemleri igin sif ve satir
temelinde kod analizi yapabilen statik kod analiz araglarmma goére bir eksiklik
olusturmaktadir.

Bu ¢aligmada metot yerine, metodun alt kirtlimlarmin bttinind temsil edecek
yeni bir model yapisi kullanilmasi 6nerilmektedir. Kod benzerlikleri gbz oniinde
bulunduruldugunda sadece metot bazli degil alt kirilimlari olan blok(statement)
benzerliklerinin tespiti ile ortak metotlarin olusturulmasiyla kod benzerliklerini ve
kod tekrarlarini(code duplicate-clone) daha biiyiik 6l¢iide kaldirdigi goriilmiistiir.

Tezin temel arastirma sorulari soyledir: (1) Metot ve blok baglamindaki
kaynak kod bir sistem tasarimina girdi olarak verileceginden nasil temsil edilir? (2)
Sisteme verilecek olan kaynak kod sisteme verilmeden once bir 6n galisma gerekli
midir? Gerekliyse nasil bir yol izlenir? (3) Kod bloklar1 ve metotlar arasinda
benzerlik iliskisi kurulabilir mi? (4) Optimize olabilmesi i¢in nasil bir yontem
kullanilmalidir? Yeni bir model tasarlanmasina ihtiya¢ var midir? Varsa nasil
tasarlanmalidir? Bu modelin var olan yontemlerden ne gibi bir avantaj1 vardir?

Bu tez, su takip eden boliimlerden meydana gelmektedir: 1. Bolum'de
konuyla iligkili ve tezin ortaya ¢ikmasini saglayan literatiir arastirmalart ele alinir. 2.
Bolim’de tezin ortaya ¢ikmasi igin elde edilen teorik gergeve ortaya konarak konular
hakkinda detayl bilgi verilir. 3. BOlum'de metodoloji tanimlanir ve sistemin ¢alisma
mekanizmasi, verisetini olusturmak i¢in yazilan ek programin calisma mantigi,
verisetinin tanitilmasi, ve kullanilan yapilarin detayli anlatilmast saglanir. 4.
Boliim'de sonuglarin ortaya konmasi ve yorumlanmasi iizerine gerceklesmektedir.

Nihai boliimde, sonuglar ve katki 6zet olarak ele alinir ve tamamlanir.



BiRINCi BOLUM

1. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bdliimde, tez galigmasinin konusuna bagli olarak daha 6nceden benzer
konularda yapilan ¢aligmalarin yontem, sonug, kavram ve tartismalari ele alinmistir.
Bu konuda 6nemli adimlar olan Code2vec ve kod gozden gecirmeleri ayrintili
incelenmistir. Benzeri c¢alismalar yaparak farkli bakis agilari ve modeller ortaya
koyan calismalar da arastirilmistir. Bu boliimiin son kisminda, literatiirdeki
orneklerde ortaya ¢ikan bosluklar ele alinarak bu tezin bu bosluklart nasil
dolduracag lizerine inceleme yapilmustir.

Bu tez calismasi, kod gozden gecirmeler sayesinde kaynak kodun daha 1yi
hale getirilmesi gorevini, ilgili kod bloklarmin AST tabanli vektorlestirme ve buna
dayali benzerlik dereceleri belirten bir yontem gelistirme {izerinde yapilmistir. Bu
kapsamda diisliniildiginde, tez bu konunun ©6nemini ve teorisini anlatan
makalelerden olan "code2vec: Learning Distributed Representations of Code" [3]
calismasi ilerleyen bdliimde detaylica incelenmistir. Code2vec [3] ¢aligmasi
incelenerek kaynak kodun dogal dil olarak diistiniilmeden vektorlestirmesindeki

temel mantik anlagilmis ve bunun {izerine konarak yeni bir model tasarlanmistir.

1.1. CODE2VEC

Ik basta kodu vektdr haline déniistiiren bir ¢alisma seklinde diisiiniilen bu
calismada, Alon v.d., word2vec'e [5] benzer olarak kodun dagitik gosterimini
Ogrenen bir yaklasim sunmustur [3]. Calismalarinda; kod pargaciklarinin, yani
metotlarin, anlamsal gosterimlerini tahmin eden ve kod pargalarinin temsilini siirekli
dagitik vektorler olarak yapan bir sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Bu islemi
yaparken kod pargaciklarmi yol (path) koleksiyonlarina ayirmis soyut sézdizimsel
(syntax) agaca dontstiirerek her yolun atomik goOsteriminin 6grenilmesini
saglamiglardir. Soyut sozdizimsel agacin yapraklar1 belirtegleri  (token)
gostermektedir. Kiime halindeki belirtecler 6grenme yapisinda belirteg kelimesi
olarak adlandirlir. Soyut sézdizimsel agacin yol baglam vektorii sayis1 O(n?)'dir.

Belirtecler metotta yer alan degisken tanimlamalar1 ve atanmalaridir. Burada tiim



atamalar i¢in bir kiime olusturarak bir metot i¢in tek bir katistirma (embedding) elde
eder. Buradaki yol kavrami degiskenin baslangi¢ durumundan deger atanmasina
kadar olan asamadaki durumudur. ilk ve deger atanmis durum belirteg vektdrii temsil
ederken, aradaki kisimlar yol vektoriinii (path vector) temsil etmektedir. Bu yapiy1
Ogrenilmis bir matrix olan W (W: katistirma i¢in tiim yol-baglam vektorlerinin ayni
boyutta olmasini saglayan deger) ile carpar ve birlestirir. Birlestiren bu vektorlerle
tek bir vektor elde etmek icin hiperbolik tanjant fonksiyonu ile carpar. Bdylece her
vektor elamanini -1 ile 1 arasinda yeniden 6lgeklemektedir.

Sonug olarak burada bir tam bagl katman ve yol baglam vektorii elde eder.
Elde edilen yol baglam vektori, iki belirtecin baglantisin1 ve igerisinde yolu belli
eden bilgiyi saklar. Bu gosterim bir yol icindir ancak kod metodu genellikle birden
fazla yoldan olusur. Bu c¢alismada birden fazla yolu kiimelemek ve tekil kod
vektoriine dontistirme islemi saglanmasi icin bir ilgi vektori (attention weight)
kullanarak agirliklandirma saglanir. Kod vektoriin olusmasi i¢in 6zyinelemeli sinir
agina bagli uzun kisa donem hafiza bilesenini (LSTM) kullanarak hesaplama
yapilmigtir. Ogrenme etiketi olarak metot ismi kullanilmaktadir. Agirliklandirilan
deger, 6grenme boyunca yol baglam vektorleri i¢in giincellenerek kod vektor igin
kullanilmast saglanir. Cikt1 katmaninda bir tahmin degerlendirmesi yapilirken kod
vektorleri softmax ile normalize edilir. Yaptiklar1 ¢aligmay1 benzer kodlarin metot
isimlerini tahmin etmek i¢in uygulamislardir. Kullanilan veriseti yaklasik olarak 14
milyon Java metodu iceren bir verisetidir. Bu veriseti Uzerinde 12 milyon metot
egitilmis geriye kalan ve egitim esnasinda hi¢ gormedikleri metotlardan metot
isimlerinin tahmin edilmesini saglayan bir model tasarlamislardir. Metot

isimlendirmesi iizerinde F1 skoru olarak 59.5 degerini almigtir.

1.2. BENZER SISTEM TASARIMLARI
Sui v.d., [6] gergeklestirdikleri ¢alismada program i¢ yapisindaki deger-akis
bagimliliginin metot icerisindeki yapiya baglh kalarak diistiik boyutlu vektér uzayinda
yeni bir kod katigtirmas1 yaklagimi gelistirmistir. Bu yaklagimla code2vec yapisina
benzer olarak metot isminin tahmin edilmesi iizerine ¢alisilmistir. Ortaya ¢ikarilan
katistirma vektoriiyle, kapsayici sekilde kodun temsilinde alt 6grenme gorevlerinde

kullanilabilecegi sonucu elde edilmistir. Calismadaki verisetinin kullanilmasi 32 acgik



kaynak projesinin 5 milyon satirdaki kodunda metotlar dikkate alinarak
uygulanmistir. Flow2vec, metotlarin isim tahmininde deger-akiglarinda takma ad
yaklasimiyla %96.9 yiiksek oranda sonug¢ vermistir. Yapilan ¢alisma kod katistirma
yaklasimlarindan olan code2vec ve code2seq ¢alismalarinda yapilan kod metot ismi
tahminlemesi ve siniflandirmasina karsi daha performansli sonuclar elde etmistir.

Code2vec gelistiricilerinden Alon v.d., [7] kaynak kodu daha iyi bir sekilde
vektorlestirmek i¢in programlama dilinin anlamsal biitiinliigiinii saklayacak bir
yaklasim gelistirmistir. Kii¢iik kod metot parca kiimelerinin soyut sézdizimsel agac
olarak kodlar ve ¢oziimiinii de iliskili yollar ilgi agirlik vektori ile yapmaktadir.
Elde edilen yollar1 kodlayarak uzun kisa siireli hafiza (LSTM) kullanilmistir. Yapilan
calismada 16 milyon C# ve Java kodu kullanilmistir. Buradaki ¢alismada Java ve C#
icin sirastyla kod Ozetlemesi ve kod adlandirmasi yapilmistir. Kod 6zetlemesinde
Ogrenilen metot blogunun ismi etiketlenmistir. Etiketlenen tiim metotlar test edilirken
icerdikleri degiskenlerin ve alt metotlarin isimlerini soyut soézdizimsel agagta
tutulmustur. Boylece benzer sekilde bir test verisi geldiginde etiketleme yapilarak
tahminleme yapilmistir. Kod adlandirmasinda dile 6zgii kullanilan bazi 6nemli
anahtarlar1 6grenerek gelen metodu tahmin ederek adlandirma yolu uygulanmistir.
Sonug¢ olarak daha ¢ok isimlendirme tizerine gidildiginden BLEU skorlar1 [8]
tizerinden sonuglar verilmektedir. Code2seq anlamsal kod temsili sayesinde diger
modellere gére daha avantajli sonuclar verdigini ve elde ettigi degerin ardisik olarak
ogretilip soyut sozdizimsel agacin dogrusallastirilmasi yerine yapisal yaklagimin
daha 1y1 oldugu sonucuna varmaistir.

Jiang v.d., [20] Deckard isimli kod klonu tespit sistemi gelistirilmistir.
Yontem, kodu vektorel bir bicimde temsil etmek i¢in aga¢ yapilarimi kullanir ve bu
agac yapilart iizerinde oklidyen benzerligini hesaplar. Deckard'in etkinligi, birkag
farkli programlama dilinde (C, Java ve Python) yazilmis genis bir yelpazeye sahip
yazilimlar tiizerinde test edilmistir. Testler, hem ag¢ik kaynakli hem de ticari
yazilimlar kullanilarak gergeklestirilmistir. Yazarlar, kodlarin aga¢ yapilarma
dontistiiriilmesi ve bu agaglarin vektorler olarak ifade edilmesinin, kod klonlarina
iligkin genis dlcekte arama yapmay1 miimkiin kildigin1 bulmuslardir. Test sonuglari,
Deckard'n genis bir yelpazede, biiyiikk 6l¢ekte ve farkli programlama dillerinde

yiiksek dogrulukla klonlar1 tespit edebildigini gostermistir. Yazarlar, Deckard'in hem
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Type-1 (tamamen ayni kod bloklar1) hem de Type-2 (degisken isimleri, beyaz
bosluklar ve yorumlar gibi bazi farkliliklar1 olan kod bloklar1) klonlarini etkili bir
sekilde tespit edebildigini bulmuslardir. Ancak, daha karmasik Type-3 klonlar1 (baz1
satirlarin eklendigi veya ¢ikarildigi kod bloklar) tespit etme konusunda daha az etkili
olmustur. Yazarlar, Deckard'in hiz ve dogrulukta basarili oldugunu, bu da onu hem
akademik arastirmalar hem de endiistriyel uygulamalar i¢in uygun bir ara¢ haline
getirdigini belirtmistir. Bu nedenle, Deckard'in kod klonlama tespit tekniklerinin
onemli bir yoniinii temsil ettigi sonucuna varmiglardir.

Roy v.d, [25] bir dizi farkli kod klonu tespit teknigi ve aracini analiz etmek
icin kalitatif bir yaklasim kullanmaktadir. Klon tespit tekniklerinin ve araglarinin
performansini degerlendirmek i¢in kapsamli bir literatiir taramasi ve araclarin kendi
kendine degerlendirmesini gerceklestirmistir. Bu calismada degerlendirilen araglar
arasinda metin tabanli, token tabanli, aga¢ tabanli, metrik tabanli ve hibrit
yaklagimlar bulunmaktadir. Bu araglar farkli dillerdeki kodlar1 ve farkli tiirdeki
klonlar1 tespit etme kabiliyetine sahip olabilir. Yazarlar, bu farkli tekniklerin ve
araglarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 hakkinda kapsamli bir tartisma yapmis ve bu
araclarin genellikle kendi 6zel durumlarina en uygun olanlar1 segmeleri gerektigini
belirtmistir. Calismanin sonuglari, tiim tekniklerin ve araglarin kendi giiclii yanlarina
ve zaylf yanlarina sahip oldugunu, ancak higbirinin tiim durumlarda miikemmel
olmadigim gostermistir. Ornegin, baz1 teknikler ve araclar belirli tiirdeki klonlari
tespit etmede daha 1yidir, bazilar1 ise genis ¢apta tarama yapmay1 saglar. Ayrica, bazi
araclar belirli dillerde daha iyi calisirken, digerleri ¢ok dilli ortamlarda daha etkilidir.
Sonug olarak, Roy v.d., kod klonlama tespitindeki en iyi sonuglarin genellikle birden
fazla teknigin ve aracin bir arada kullanilmasindan elde edildigini belirtmistir. Bu,
hem klonlarin tespit edilmesi hem de sonuglarin analiz edilmesi i¢in ¢esitli araglarin
ve tekniklerin bir kombinasyonunun kullanilmasini igerir.

Wang v.d., [35] derin 6grenme tabanli kod benzerligi tespit yontemlerini
incelemekte ve bunlarin etkinliklerini ve smirliliklarini belirlemeye yonelik bir dizi
deney gerceklestirmektedir. Deneyler, farkli derin 6grenme modellerini ve kod
temsillerini kullanarak, c¢esitli benzerlik Ol¢iitlerine gore kod benzerliklerini tespit
etme yeteneklerini degerlendirmistir. Wang v.d., derin 6grenme modellerinin kod

benzerligi tespiti konusunda etkili oldugunu bulmuslardir. Bu modeller, geleneksel
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kod benzerligi tespit tekniklerine gore daha fazla bilgiyi otomatik olarak
cikarabilmekte ve daha genis bir yelpazede kod parcalarini karsilastirabilmektedir.
Ancak, bu modellerin hala baz1 zorluklarla karsilastign da belirtilmistir. Ozellikle,
derin 6grenme tabanli yaklasimlarin biiyiik 6lgekte uygulanabilmesi i¢in hala hiz ve
verimlilik iyilestirmelerine ihtiya¢ oldugu belirtilmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme
modellerinin  kod benzerligi tespitindeki potansiyelini ve  smirliliklarmi
vurgulamigtir.  Yazarlar, bu teknolojinin  gelecekteki  gelistirmeler ve
optimizasyonlarla 6nemli bir ara¢ olabilecegini belirtmistir. Ancak, su an i¢in, derin
O0grenme tabanli kod benzerligi tespit yontemlerinin geleneksel yontemlerle bir arada
kullanilmasinin genellikle en iyi sonuglari verdigini belirtmistir.

Jain v.d., [9] ger¢eklestirdigi ¢alismada bir¢ok makine yardimli programlama
gorevleri icin ayni fonksiyonu saglayan kaynak kodlardaki yapilar ayni gosterime
sahip oldugunu ve bunu kendi gelistirdikleri ContraCode modeli ile bu gibi
gosterimleri 0grenmesini hedeflemistir ve kod 6zetlemesi tizerine ¢alismistir. Bu
tiirde yapilan (daha onceki calismalar gozetimli 6grenme yaklasimlarin1 benimser)
ilk calisma oldugunu vurgulayan calismada, 6n egitilmis 1,8 milyon iizerinde
aciklamasiz ve etiketsiz JavaScript metotlar1 Github'tan c¢ekilerek ayarlanmistir.
ContraCode'un kod 6zetleme kesinligi gozetimli 6grenme yaklasimlari tizerine %7,9
diger RoBERTa 0n egitimli tekniklere karsi %4,8 daha fazla kesinlik sonucu
vermistir.

Azcona v.d., [10] katistirma teknigini kullanarak kendi {niversitelerinin
bilgisayar bilimlerinde okuyan 6grencilerin kod tasarimlarinin bireysel 6grenci bazli
profilini ¢ikarmak i¢in bir metodoloji ortaya koymustur. Toplam veriseti; 3 akademik
yilda, 5 Python programlama derslerinde 6grenim goéren 666 O6grenciden alinan
591.707 kod smiflaridir. Dogal dil isleme i¢in kelime torbast modeli (BOW) ile
code2vec vektorlestirme yapilart kullanilmis ve bunlar karsilastirilmistir. Calismanin
code2vec vektorlestirmesinde elde edilen ¢alismada metot boyutlart arttigindan ¢ok
biiyiik matrisler elde edilerek hafiza kullaniminin zorlagtig1 vurgulanmigtir. Bundan
dolayi, soyut sdzdizimsel agac diiglimleri ve kelime sinir1 olarak 2000 belirtilmis ve
calismada one-hot encoding teknigi kullanildigindan 2000 boyuta denk gelmistir.

Kullanilan derin 6grenme ag1 code2vec calismasindaki benzer yapr kullanildigi



vurgulanmistir. Code2vec ile elde edilen sonuglar kelime torbast modeline gore daha
basarili oldugu sonuglarina varilmstir.

Duracik v.d., [11] kaynak kodda intihali genis Glgekte onlemek igin yapilan
calismada kod temsilini soyut sozdizimsel aga¢ kullanarak ve kendi gelistirdikleri
algoritma ile karsilagtirma yapmistir. Bu gosterim, karakteristik vektorler ve
adresleme kullanarak temsil edilmistir. Veriseti C# programlama dili iizerine
yapilmistir ve 59 6grencinin etiketli olarak olusturdugu ve 2 tane intihal olan kod
eklenerek olusturulmustur. Veri seti olarak C# programlama diline ait projelerin
kullanilmasinin sebebi .NET derleme platformu (Roslyn) [12] tarafindan otomatik
olusturulmasidir. Toplamda 61 kod ve igerisinde 1050 sinif ve 2468 metot yer
almaktadir. Burada veri SyntaxNode, SyntaxToken ve SyntaxTrivia olarak 3 gruba
ayrilmistir. Ilk grup kaynak kodun soyut bakis agisindaki yapisii, ikinci grup
bireysel belirtegleri ve tliclincli grupta kaynak kodda ¢ok dnemli olmayan bosluklar,
bos satirlar ve yorumlari belirtmektedir. Yapilan ¢alisma sadece belli
karakteristikteki kaynak kod boliimlerini karsilagtirmak i¢in uygulanmistir. Agac
yapisinda olusacak yogunluk nedeni ve hafiza kullanim1 sebebiyle tam bir eslestirme
yapmadan sadece en iyi uyanlar1 segerek intihal karsilastirmasina karar vermeye
calistimistir. Elde edilen sonuclarda kiigiik degisikliklerle kopya olan kodlarda
algilama basarisiz olmusken, onemli Olgiilerde benzer olan kodlar1 %98 basariyla
bulmustur.

Le v.d., [13] derin 6grenme tekniklerinin kaynak kodda modelleme ve vektor
tiretimi iizerine genel bir aragtirma makalesi ortaya koymustur. Geleneksel kaynak
kod modellerinin sinirlarini adreslemek igin bir kodlayan ve ¢ozimleyen cergevede
yerlestirirken, son yapilan ¢aligmalardaki bu gibi problemleri ¢ézen derin 6grenme
mekanizmalar1 tanitilmistir ve arastirmacilara ve uygulayicilara zorluklar: tartismak
icin bir analiz yapilmistir. Caligmada BigCode veriseti [14] kullanilmistir. Derin
O0grenme ag1 olarak yinelemeli sinir aglarinin (RNN) karmagik temsil edilmeleri
O0grenmek icin yeterince gliclii oldugunu, c¢ekigsmeli {iretici aglarin (GNN)
etiketlenmemis modellerde 6grenmede daha iyi oldugu ve vektér temsilini bu
modelin dagilimlarini ¢ikardiktan sonra elde edilebilecegi calismada belirtmistir.
Soyut sdzdizimsel aga¢ yapilarinin kodu genel anlamda diisiinmede ilgi vektorleri

kullanmak yerine kod vektorlestirmede yapisal baglami daha iyi temsil ettigini ve
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BigCode projesinde artan bir ilginin oldugu belirtilmistir. Program kapsami
diisiiniildiiglinde ve kod metot isimlerinin tahmini, kod aramasi, kod hata ¢6ziimii
veya onarimi gibi alt islemlerde yinelemeli sinir aglarindan uzun kisa siireli hafiza ve
kapal1 yinelemeli iinitelerin ¢cogu arastirmada birlikte kullanildig1 ve basarili sonuglar
alindig1 belirtilmistir.

Kamiya v.d., [37] , kod klonlarin1 tespit etmek i¢in tasarlanmis ¢ok dilli ve
token tabanli bir sistem olan CCFinder'1 sunmaktadir. CCFinder, kodu tokenlara (kod
parcalarina) doniistiirlir ve bu tokenlar1 analiz eder. Bu analiz, kod klonlarini tespit
etmek icin bir kod parcasinin nasil bir baska kod parcasina benzeyebilecegini
belirlemeyi igerir. CCFinder, bir kod tabaninda genis 6lgekte klonlari tespit etmek
icin kodun tokenlastirilmasini ve bu tokenlarin karsilastirilmasini kullanir.
Calismanin sonuglari, CCFinder'in genis dlgekte ve cesitli dillerde yiiksek dogrulukla
klonlari tespit edebildigini gostermistir.

Wang v.d., [17] soyut sdzdizimsel agaci girdi olarak kullanan agag¢ yapisina
doniistiiren bir modiiler aga¢ ag yapist Onermistir. Yapilan ¢alisma siiflandirma ve
kod tekrarinin bulunmasi {lizerine odaklanmigtir. Veriseti olarak 293 programlama
probleminde 58.600 C programi yer almaktadir. Egitim, dogrulama ve test i¢in
sirastyla %80, %10 ve %10 bir atama yapilmistir. Siniflandirma {izerine ¢aligmadaki
ogrenme ag1 olarak uzun kisa siireli hafiza ag: tercih edilmistir. Baslangi¢c embedding
olarak boyut siniflandirmada 200 ve kod tekrar1 gorevinde 100'diir. Diger
modellerden CNN, LSTM, Bi-LSTM, Code-RNN, TBCNN, GGNN ve Tree-LSTM
ile karsilastirma yapilmis ve siniflandirma {izerine ¢alisilan sistemde %86,5 basari,
kod tekrar1 iizerine calismasinda da %86 kesinlik degeri elde etmistir.

Ragkhitwetsagul v.d., [36] kod klonlarini tespit etmek i¢in metin analizi ve
kosiniis benzerligi kullanmanin potansiyelini ve sinirliliklarini arastirmistir. Bu
baglamda, bir dizi farkli metin analizi teknigi ve bunlarin kod klonu tespitindeki
etkinligi incelenmistir. Sonuglar, metin analizi ve kosiniis benzerligi kullanmanin,
belirli durumlarda kod klonlar1 tespit etme yetenegine sahip oldugunu gostermistir.
Ancak, bu tekniklerin de smirlamalar1 bulunmustur. Ozellikle, kodun semantik
yapisinin anlagilmast ve bazi karmasik klon tiirlerinin tespit edilmesi konusunda
zorluklar yasanmistir. Bu ¢alisma, metin analizi ve kosiniis benzerligi kullanmanin

kod klonu tespitinde bazi potansiyel avantajlari oldugunu, ancak bu tekniklerin
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etkinliginin kodun kendine 6zgii 6zelliklerine ve klon tiirlerine bagli oldugunu
belirtmistir. Yazarlar, bu tekniklerin etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in daha fazla
arastirma ve gelistirme ¢alismasi gerektigini vurgulamiglardir.

Devlin v.d., [18] Python'da degiskenin yanlis kullanimini iyilestirmek igin bir
girdi olarak fonksiyon katistirmast kullanmistir. Metotlar1 kodlarken soyut
sozdizimsel agac¢ kullanilmistir. Katistirmay1 olusturmak icin diigiimiin tam yerini,
diigiim tipini, diigiim ve atas1 arasindaki iliskiyi ve digimiin metin olarak
etiketlenmesiyle elde etmektedir. Derin 6§renme ag1 olarak yinelemeli sinir ag1 tercih
edilmistir. Tek tahminde ilgi (attention) mekanizmalarindaki basar1 orani olan %13
yerine %41 olarak basarili sonug vermistir.

Buch v.d., [19] ¢alismalarinda kod metotlarinin tekrarinin soyut s6zdizimsel
agaclar kiimesinin kendi kendini ¢agirma yapisiyla 6grenebilen ve verilen verisetini
diizgiin kiimelere ayirabilen bir model ortaya koymustur. Soyut s6zdizimsel agactan
bir katistirma elde etmek i¢in yaprak diiglimlerinden ana diigiime katettigi yolu ele
almis ve elde edilen bu yol uzun kisa siireli hafiza agina verilmistir. Test olarak
degerlendirilen kodun egitilirken elde edilen veriyle ne kadar benzedigini
hesaplamak i¢in Siamese agi kullanmistir. Veriseti olarak BigCloneBench tercih
edilmistir. Veriseti 609 Java metotlarindan ve 33 farkli benzerlik kiimelerinden
olusmaktadir. Kiimenin 2/3'i egitim 1/6'st dogrulama ve 1/6’s1 test igin
kullanilmistir. Maksimum performans i¢in katistirmada kullanilabilen boyut 150
olarak se¢ilmistir. Hesaplama sonuglarimi kiimeyi dogru bir sekilde ayirmak igin
AUC degerlerini karsilagtirarak vermistir. Daha fazla parametre ile soyut s6zdizimsel
agacin olusturulmasinin vektor temsilinde daha ¢ok yakinsamaya yardimci oldugu
belirtilmistir.

Schroff v.d, [37] c¢alismalarinda derin Ogrenme uygulamalarinda
orneklemenin 6nemini ele almaktadir. Ozellikle triplet loss gibi metrik dgrenme
yaklasimlarinda, pozitif ve negatif 6rneklerin se¢imi modelin performansini dnemli
Olciide etkileyebilmektedir. Bu baglamda, yazarlar farkli 6rneklem stratejilerinin
model performansi iizerindeki etkisini analiz etmektedir. Bu kapsamda elde dinilen
bulgular, standart 6rneklem yontemleri, modelin optimizasyon sirecini ve genelleme
kapasitesini zorlastirabilir. Orneklemenin, modelin farkli bélgelerindeki 6grenme

hizin1 etkileyebilecegini ve bu nedenle dikkatli bir sekilde secilmesi gerektigini

10



vurgulamaktadirlar. Yazarlar, performanst optimize etmek icin bazi gelistirilmis
orneklem stratejileri Onermektedir. Sonu¢ olarak, bu calisma, derin 6grenme
uygulamalarinda Orneklem stratejilerinin = se¢ciminin, modelin etkinligi ve
genellestirme kabiliyeti iizerinde kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir.
Gorilintiiler arasindaki benzerlikleri inceleyen yoOntemlerden kod benzerligi
alaninda da faydalanmak ¢alismamizda arastirilan 6nemli bir konudur. Yuan v.d,
[36] kisi tekrar tanima (person re-identification) gorevi, farkli kameralar veya farkli
zamanlarda alinan goriintiilerde ayni1 kisiyi tanimak i¢in kullanilir. Bu gorevde, farkh
kosullarda alinan goriintiilerde ayni kisiyi dogru bir sekilde tanimak oldukg¢a zordur.
Bu makale, kisi tekrar tanima problemi igin triplet loss yaklasiminin avantajlarimni
savunmaktadir. Yazarlar, triplet loss kullanilarak elde edilen sonuglarin, diger metrik
O0grenim yoOntemlerine gore daha iyi oldugunu gostermektedirler. Ayn1 zamanda,
triplet loss'un bu gorev i¢in nasil uygulanabilecegi ve hangi 6rnekleme stratejilerinin
daha iyi sonuglar verdigi lizerine de detayl analizler ve oneriler sunmaktadirlar.
Literatiir arastirmasinda yer alan calismalar incelendiginde, bilgisayar
biliminde aragtirma sorularinda da belirtilen problemleri ¢cozmeye ¢aligmanin giderek
arttigt  gorinmektedir. Literatirde yer alan c¢alismalarda temel bosluk smif
seviyesinde gosterim modeli yerine, daha alt gorevler olan metot ismi tanima
tahminlemesi, kod metot pargasinin tekrarlanmasinin bulunmasi, kod parcasinin
temsilinde yeni yaklasimlar ve var olan yeni modellerin karsilagtirmasi {izerine
calisilmistir. Verisetlerinin kod smifin1 temsil edecek bir hiyerarside olmamasi, var
olan verisetlerinin ¢ogunlugunun metot tabanli hazirlanmas1 ve koddaki gelisme
tiiriiniin biiyiik Ol¢ekte dikkate alinmamasi diger bir boslugu ortaya ¢ikarmistir. Bu
tezde gergeklestirilen calisma temel olarak kullanilan calismalara ek olarak iligkili
calismalardaki bu bosluklar1 temel alarak sinif tabanli kod temsili ve etiketli sinifin

kod temsilini yapan verisetinin olusturulmasi iizerinedir.
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IKINCi BOLUM

2. TEORIK CERCEVE

Bu boliimde tezde kullanilan bilesenlerin teorisinin aktarilmasi iizerine
durulmustur. Bu tez ¢alismasinda kullanilan teorik kavramlar olan; soyut s6zdizimsel
agaclar, kod katigtirmasi, kod benzerligi ana basliklar1 bu boliimde anlatilacaktir.
Kullanilan kavramlar var olan literatiirde incelenerek elde edilmistir. Teorik
cergevede kullanilan kavramlarin ¢alismada hangi amacla kullanildigr bu boliimde

belirtilmektedir.

2.1. SOYUT SOZDIZIMSEL AGAC

Soyut S6zdizimsel Agag (AST), bir programin kodunun daha yiiksek seviyeli
bir analizini saglar ve daha karmasik kodlarin bile daha anlasilir ve islenebilir hale
gelmesini saglar [2]. Bu teknoloji, dilin s6zdizimsel 6zelliklerini ayristirarak kodu bir
aga¢ veri yapisina doniistiiriir. Aga¢ yapisinda, her diigiim bir kod parcasini veya
yapiy1 temsil eder ve baglantilar, kodun akisini ve kontrol yapisini belirtir.

AST'ler, kodu anlamak ve analiz etmek igin etkili bir aractir ¢iinkii kodun
yuksek seviye bir gosterimini sunarlar. Bu, karmasik kodlarin daha net bir sekilde
anlasilmasimi saglar ve kodu daha anlamli parcalara bdler, bdylece kodun
islevselligini ve kontrol akisini daha iyi kavramamizi saglar [2].

AST'ler, kod tekrarlarin1 (code clones) ve benzerlikleri tespit etmek i¢in de
etkili bir aractir. Sozdizimsel olarak farkli ancak islevsel olarak benzer kod
parcalarini bile tespit etme yetenekleri vardir. Bu, AST'lerin kod benzerliklerini daha
genis bir yelpazede tespit edebilecegi anlamina gelir. Bu 06zellik, 6zellikle genis
yazilim projelerinde veya c¢ok sayida gelistiricinin ayni1 projede ¢alistigi durumlarda
cok onemli olabilir [2].

Bunun yaninda, AST'ler degisken isimleri, beyaz bosluklar ve yorumlar gibi

kodun semantik olmayan pargalarim1 soyutlar, bu da kodun asil amacina ve
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islevselligine odaklanmay1 saglar. Bu 6zellikler, AST'lerin kod benzerliklerini tespit
etmek icin o6zellikle degerli bir ara¢ olmasini saglar [2].

Ormnek bir kod pargas1 ve soyut sdzdizimsel aga¢ gdsterimi Sekil 2.1'deki
gibidir. S6zdizimsel analizde girdi bir belirteg akisinda (token stream) olarak alinir
ve c¢ikt1 olarak soyut sdzdizimsel agag elde edilir. Burada belirlenen stratejide biitiinii
yansitan sozdizimi dolasmak i¢in belirte¢ akisi parse iglemi uygulanir. Dolasma

sirasinda soyut sozdizimini temsil eden bir aga¢ olusturulur.

Console.Writeline(

a) Ornek Kod Blogu

b) Soyut S6zdizimsel Gosterimi

Sekil 2.1: Ornek Program Metodu ve Soyut Sozdizimsel Gosterimi
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2.2. KOD KARISTIRMASI (EMBEDDING)

Kod karistirma (embedding), yazilim miihendisligi gorevlerini kolaylastirmak
amaciyla kod parcgalarin1 sayisal vektorlerle temsil etme siirecidir. Bu vektor
temsilleri, kodun anlamsal ve yapisal bilgilerini yansitir ve bu sayede kod benzerligi,
kod klon tespiti, otomatik kod tamamlama ve daha pek c¢ok gorev igin
kullanilabilirler [20]. Genellikle dogal dil isleme (NLP) iizerine kurulu olan bir
teknik olup, kod pargalarini vektor uzayina doniistiiriir [14]. Bu, bir kod pargasinin
anlamsal bilgilerini tutar ve bu bilgiler, kod aramalari, kod eslestirme veya benzerlik
Olctimleri, hata tespiti ve kod Onerileri gibi bir dizi gorevi gergeklestirmek icin
kullanilabilir.

Kod karistirmada, bir kod parcast genellikle kodun dilbilgisine dayanan bir
agac yapisina doniistiiriiliir, yani bir Abstract Syntax Tree (AST). AST'nin diiglimleri
kodun semantik bilgilerini icerirken, diigiimler arasindaki baglantilar kodun yapisal
bilgilerini igerir. AST iizerinden gegisler, kodun anlamsal ve yapisal 6zelliklerini
vektorlestirmek icin bir kod karistirma modeline girdi olarak kullanilir [2].

Kod karistirma modelleri genellikle derin 6grenme tabanhidir ve agirlikli
olarak geriye doniik (recurrent) veya dikkat mekanizmasi (attention mechanism)
iceren ag yapisini kullanir [20]. Bu modeller genellikle genis bir kod tabani lizerinde
egitilir ve bu sayede genel ve 0zellestirilebilir vektor temsilleri olusturulur.

Kod karigtirma, birgok farkli yazilim miihendisligi gorevi i¢in potansiyel
olarak yararlidir. Kod onerisi, hata tespiti, kod eslestirme ve benzerlik dl¢timleri, kod
tabani aramasi ve daha pek ¢ok gorev icin kullanilabilir [16]. Ayrica, kod karistirma,
yazilim miihendislerinin karmasik kod tabanlarmmi daha iyi anlamalarina ve
yonetmelerine yardimeci olabilir.

Kod benzerligi, genellikle yazilim gelistirme siireclerini iyilestirmek, kod
kalitesini artirmak, hata oranim azaltmak ve yazilim bakimini kolaylastirmak ic¢in
kullanilan bir konsepttir. Kod parcalarinin benzerligini 6lgmek i¢in genellikle metin
tabanli veya yapisala dayali yaklagimlar kullanilir. Ancak bu yaklagimlar, genellikle
kodun anlamsal bilgilerini tam olarak yakalayamazlar. Bu nedenle, kod karistirma
gibi teknikler, kod benzerligi tespiti i¢in degerli bir ara¢ haline gelmistir [20].

Kod karistirma, bir kod parcasinin anlamsal bilgilerini kodlayabilir ve bu

sayede kod parcalarinin anlamsal benzerligini belirlemek icin kullamilabilir. Ornegin,
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bir kod karistirma modeli, genellikle bir sinir ag1 veya derin 6grenme modeli
kullanarak bir kod parcasini vektdr bir temsile doniistiiriir. Bu vektor temsil, kodun
anlamsal ve yapisal Ozelliklerini yansitir. Kod pargalarinin vektor temsilleri
arasindaki mesafe, genellikle kod parcalarinin anlamsal benzerligini belirlemek i¢in
kullanilir [21].

Bu yaklagim, kod klonlar1 veya benzer kod pargalarini tespit etme, kod
parcalarin1 siniflandirma veya kiimeleme ve kod tabaninda arama yapma gibi bir dizi

yazilim miihendisligi gorevi i¢in kullanilabilir.

2.3. KOD BENZERLIGI(CODE SIMILARITY)

Kod benzerligi (Code Similarity), genellikle iki ya da daha fazla yazilim kodu
parcacig1 arasindaki benzerlikleri belirlemek icin kullanilan bir kavramdir. Bu
benzerlikler, kodun dilbilimsel, yapisal ve semantik 6zelliklerine dayanabilir.

Dilbilimsel 6zellikler, kodun dil yapisi, anahtar kelimeleri ve dil kurallarim
icerirken, yapisal oOzellikler genellikle kodun kontrol akisi, kod bloklar1 ve
fonksiyonlarin organizasyonu gibi konular1 ele alir. Semantik 6zellikler ise, kodun
islevi, yliritme sonuglar1 ve ¢6zdiigii problemlerle ilgili konular1 kapsar.

Kod benzerligi analizi, yazilim gelistirme ve bakim siireglerinde c¢ok
onemlidir. Bu analizler, ayn1 kod bloklarinin farkli yerlerde yeniden kullanildig:
durumlar1 (kod klonlama), yazilim hatalarimi ve giivenlik agiklarini belirlemek icin
kullanilabilir. Ayrica, kod benzerligi analizi, yazilimin genel kalitesini, yeniden
kullanilabilirligini ve anlagilabilirligini artirmak i¢in de kullanilir.

Birgok farkli benzerlik belirleme teknigi vardir ve her biri, belirli bir
benzerlik tiiriinii belirlemek ic¢in en uygun olanidir. Ornegin, bazi teknikler,
dilbilimsel benzerlikleri belirlemek i¢in daha uygundurken, digerleri yapisal veya
semantik benzerlikleri belirlemek icin daha uygundur. Bu nedenle, en uygun kod
benzerligi analizi teknigini se¢mek, belirli bir yazilim projesinin ihtiyaclarina ve
hedeflerine baglidir.

Bu ¢alismada temelini olusturan AST tabanli kod benzerliginde ise, bir kod
parcacigmin AST'si, kodun yapisal ve semantik 6zelliklerini bir aga¢ bi¢iminde

gosterir. AST'de, her diigiim kodun bir pargasini (6rnegin bir islem, bir degisken, bir
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ifade) temsil eder ve diigiimler arasindaki baglantilar kodun yapisal iliskilerini
gosterir [20].

AST tabanli kod benzerligi, genellikle iki asamada gergeklesir[20]:

AST'nin Olusturulmasi: Ik asamada, analiz edilecek her kod parcacigi i¢in
bir AST olusturulur. Bu islem genellikle bir ayrigtirict (parser) tarafindan
gerceklestirilir. Ayristiricl, dil kurallarini kullanarak kodu okur ve bir AST olusturur
[23].

AST'ler Arasindaki Benzerliklerin Belirlenmesi: Ikinci asamada,
olusturulan AST'ler arasindaki benzerlikler belirlenir. Bu islem, genellikle bir agag
esleme algoritmasi tarafindan gerceklestirilir. Aga¢ esleme algoritmasi, iki AST'yi
karsilastirir ve agaglarin ne kadar benzer oldugunu belirleyen bir skor hesaplar [24].

AST tabanli kod benzerligi, dilbilimsel benzerliklerden daha c¢ok kodun
yapisal ve semantik benzerliklerini belirlemek i¢in kullanilir. Bu, AST tabanli kod
benzerliginin, kodun yiizeyel oOzelliklerinden (6rnegin degisken isimleri veya
yorumlar) daha ¢ok kodun derin yapisal ve semantik 6zelliklerini analiz etmesini
saglar; bkz. Sekil 2.2 [25]. Bu 6zellik, kod klonlama, hata tespiti ve kod hirsizlig:
gibi durumlart belirlemek i¢in AST tabanli kod benzerligi analizinin siklikla

kullanilmasini saglar [26].

c|BSS q-'---'---'---'---"--"---'---'-- public class IeBarvice ewtends Comparable |
extends Comparable rivata &

int comections;

Method_ e it n;l::u::-mm::d:;;}iq etg) {
int, (Object, boolean)

| e e m == = = publie ist soSsrvics(Object connsstor

int Svar1 < Svar2, Svarl++ i boaless remste) {

hm e e oo e gdat 160y L * coaascklomsy L
TryCatchBlock SN bl
I0Exception

Clone Region «

Sekil 2.2: Ornek Kod benzerligi Gosterimi [22]

2.4. KOSINUS BENZERLIGI (COSINE SIMILARITY)
Kosiniis benzerligi, genellikle metin analizi ve bilgi geri alma gibi alanlarda

yiiksek boyutlu veri setlerindeki 6geler arasindaki benzerligi 6l¢mek icin kullanilan
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bir metriktir. Iki vektdr arasindaki Kosiniis agismin degerini hesaplar ve bu deger, iki
vektoriin birbirine ne kadar benzedigini belirler [27].

Kosiniis benzerligi, vektér uzay modeli adi verilen bir modelde calisir. Bu
modelde, her belge (veya bagka bir 6ge), belgenin icerdigi terimlerin agirliklarin
gosteren bir vektor olarak temsil edilir. Terim agirliklari, genellikle belge frekans: ve
ters belge frekansi (TF-IDF) gibi dlgiitler kullanilarak hesaplanir [28].

Kosiniis benzerligi hesaplamasi genellikle asagidaki adimlar igerir:

Belgelerin Vektorlestirilmesi: ilk olarak, her belge bir vektdr olarak temsil
edilir. Bu genellikle "bag of words" veya "TF-IDF" gibi bir teknik kullanilarak
yapilir. Bu teknikler, belgedeki her bir terimin agirligini hesaplar ve bu agirliklar
belgenin vektor temsilini olusturur [29].

Cosine Benzerlik Skorunun Hesaplanmasi: Daha sonra, iki belge
arasindaki Kosiniis benzerlik skoru hesaplanir; bkz. Sekil 2.3. Bu, genellikle
belgelerin vektor temsillerinin nokta ¢arpiminin, bu vektdrlerin biiyiikliiklerinin
carpimina boliinmesi ile hesaplanir. Bu skor, -1 ile 1 arasinda bir degerdir, burada 1
tam benzerlik anlamia gelirken, -1 tamamen farkli anlamina gelir. Genellikle metin
belgeleri ile ¢aligirken, vektorler pozitif degerlere sahip olacagi igin cosine benzerlik
0 ile 1 arasinda bir deger alir [30].

Kosiniis benzerligi, genellikle metin benzerligi ve bilgi geri alma
uygulamalarmda kullanilir. Ozellikle biiyiik belge koleksiyonlarinda, bir belgeyle en
alakali belgeleri bulmak icin kosiniis benzerligi siklikla kullanilir. Bunun yan sira,
metin siiflandirma, metin kiimeleme ve Oneri sistemleri gibi uygulamalar da kosinls
benzerligi kullanabilir [31].

Kosiniis benzerligi, genellikle ylksek boyutlu veri setlerinde benzerlikleri
belirlemek i¢in etkili bir yontemdir. Bu, 6zellikle metin verisi gibi ¢ok sayida 6zelligi
olan veri setleri icin gecerlidir. Bu nedenle, genellikle metin analizi ve bilgi geri alma

gibi alanlarda kullanilir [32]. Kosiniis Benzerligi Formiilii [33] asagidadir.

AB_ _ Y, AB;
[1AIBI| n 42 |sn B2
Yi=1 47 | 2Xi=1 B

similarity = cos(8) = Q)
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a) 1'e yakin, 0'a yakin ve -1'e yakin benzerliklere sahip iki vektorii gosteren
bir grafik. [34]

Sekil 2.3: Kosiniis Benzerligi Formiilii ve Grafik Uzerinden Gosterimi

2.5. TRIPLET LOSS

Triplet loss, genellikle Oznitelik Ogrenimi ve benzerlik 0Ogrenimi
uygulamalarmda kullamlan bir kayip fonksiyonudur. Ozellikle yiiz tanima gibi
alanlarda oldukga popiilerdir. Temel fikir, benzer ornekleri birbirine yaklagtirirken
farkli 6rnekleri birbirinden uzaklastirmaktir.

Triplet loss'u anlamak i¢in, 6nce bir "triplet"i tanimlamamiz gerekir:

Anchor (A): Baslangig olarak ele alinan bir 6rnektir.

Positive (P): Anchor ile ayn1 sinifa ait olan bir 6rnektir.

Negative (N): Anchor ile farkli bir sinifa ait olan bir rnektir.

Triplet loss fonksiyonu soyle tanimlanir:

L(A,P,N)=max(0,D(A,P)—D(A,N) + a) 2

Burada:

D (A, P) anchor ve positive arasindaki mesafeyi,

D(A, N) anchor ve negative arasindaki mesafeyi temsil eder.

a ise marj olarak adlandirilan ve triplet loss'un dogru ¢alismasi igin gerekli
olan bir degerdir.

Amacimiz D(A,P) mesafesini minimize ederken D(A,N) mesafesini
maksimize etmektir. Ancak, bu iki hedef dogrudan celistiginden, marj o bu iki

mesafe arasinda belirli bir farkin olmasini garanti eder. Yani, pozitif ve anchor
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arasindaki mesafenin, negatif ve anchor arasindaki mesafeden en az o kadar daha

kiigiik olmasini istiyoruz.

CNN
anchor Shared Embeddings

CNN Triplet Loss
positive Shared Embeddings

CNN

negative

Sekil 2.4: Triplet Loss Gosterimi [38]

2.5.1. Triplet Secimi

Triplet loss'da tripletlerin nasil se¢ildigi, egitimin etkinligi ve sonuglarin
kalitesi icin kritiktir. Iste triplet se¢imine dair baz1 stratejiler:

Rastgele Triplet Secimi: Baslangigta, egitim veri setinden rastgele tripletler
secilebilir. Ancak bu yontem, genellikle bir¢ok kolay triplet'in (yani model tarafindan
kolayca dogru bir sekilde siniflandirilan tripletlerin) secilmesine yol agar. Bu da
egitimin yavas ilerlemesine neden olabilir.

Hard Triplet Mining: Bu strateji, egitimi en ¢ok zorlayacak tripletleri
secmeye odaklanir. "Zor" bir triplet, anchor ve positive Ornekleri arasindaki

mesafenin, anchor ve negative Ornekleri arasindaki mesafeye yakin oldugu bir
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triplettir. Bu tir tripletler, modelin daha iyi bir 6znitelik kiimesi olusturmasini tesvik
eder.

Ancak, sadece zor tripletlerle egitim yapmak, modelin yerel minimumlarda
sikigmasina veya overfitting yapmasina neden olabilir.

Semi-Hard Triplet Mining: Bu strateji, negative drnegin anchor'dan daha
uzakta, ancak positive drneginden daha yakin oldugu tripletleri secer. Bu tiir tripletler
genellikle egitim icin en bilgilendirici olanlardir, ¢iinkii model i¢in ne ¢ok zor ne de
cok kolaydirlar.

Semi-hard tripletler, batch icerisindeki tim Ornekler (zerinden gegilerek
bulunabilir.

Online Triplet Mining: Bu yontemde, bir egitim iterasyonu sirasinda,
modelin mevcut 6zelliklerini kullanarak zor ya da semi-hard tripletler dinamik olarak
secilir. Bu, modeli siirekli olarak zorlayarak ve egitim siirecini hizlandirarak modelin
daha hizli konverjansini saglar.

Distance-based Sampling: Bu yontemde, anchor'a en yakin positive 6rnekler
ve en uzak negative ornekler secilerek tripletler olusturulur. Bu, benzer 6zniteliklerin
birbirine yakin, farkli 6zniteliklerin ise birbirinden uzak olmasini tesvik eder.

Bu se¢im stratejilerinin her biri, farkli avantajlar ve zorluklar sunar.
Genellikle, hard veya semi-hard triplet mining stratejileri en bilgilendirici tripletleri
secerek egitim siirecini en iyi sekilde optimize eder. Ancak hangi stratejinin en
uygun oldugunu belirlemek i¢in deney yapmak ve sonuclari degerlendirmek

genellikle en iyisidir.

2.5.2. Triplet Loss Ogrenme Siireci Optimizasyonu
Triplet loss kullanilarak yapilan 6grenme siirecinin optimize edilmesi, dogru
tripletlerin segilmesi ve uygun bir egitim stratejisinin benimsenmesi ile yakindan
ilgilidir. Iste bu siirecin optimize edilmesine yonelik baz1 yontemler:
Zor Triplet Secimi (Hard Triplet Mining): Egitim setindeki tim olasi
triplet kombinasyonlarin1 kullanmak hem pratikte zor olabilir hem de egitimin
konverjansin1 yavaslatabilir. Bu nedenle, egitimi en ¢ok etkileyecek "zor" tripletleri

segmek faydalidir. Zor tripletler, positive ve negative ornekleri arasindaki mesafenin
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benzer oldugu durumlardir. Bu tiir tripletler modeli daha fazla diizeltmeye zorlar ve
daha iyi bir 6znitelik kiimesi saglar.

Semi-Hard Triplet Mining: Zor tripletlerin yani sira, negative Ornegin
anchor'dan biraz daha uzak oldugu, ancak hala positive'dan daha uzak olmadig:
tripletler de etkili olabilir. Bu tur tripletlere "semi-hard" tripletler denir.

Aktif Ogrenme: Modelin belirsiz oldugu veya hatali siniflandirmalar yaptig
bolgelerde yeni tripletler segmek icin aktif 6grenme stratejileri kullanilabilir.

Dinamik Marj: Sabit bir marj yerine, dinamik bir marj kullanmak bazen
daha etkili olabilir. Bu, marjin egitim siirecinde adaptif olarak degistirildigi anlamina
gelir.

Coklu Gérev Ogrenme (Multi-Task Learning): Triplet loss disinda baska
bir kayip fonksiyonu (6rnegin, ¢apraz entropi kaybi) ile birlestirerek modelin farkli
gorevlerde eszamanli olarak 6grenmesini saglamak da faydali olabilir.

Diizenlilestirme ve Veri Artirma: Modelin genelleme yetenegini artirmak
icin diizenlilestirme yontemleri (L1, L2, dropout vb.) ve veri artirma teknikleri
kullanilabilir.

Ogrenme Oram Politikalari: Baslangigta yiiksek, sonra azalan bir grenme
orani kullanmak, modelin daha hizl1 konverjansint ve daha iyi bir yerel minimuma
ulagmasini saglayabilir.

Ozetle, triplet loss ile 6frenme siirecini optimize etmek igin modelin
zorluklarla karsilasmasimi saglamak, dogru tripletleri secmek ve egitim siirecini
dikkatlice yonetmek esastir. Bu, modelin daha 1yi Oznitelikler 6grenmesine ve
genelleme yetenegini artirmasina yardimer olur.

Triplet loss'u etkili bir sekilde kullanabilmek i¢in genellikle biiylik miktarda
veriye ve triplet kombinasyonlarina ihtiya¢ duyariz. Bunun yani sira, dogru tripletleri
segcmek (yani, zor negative'leri ve yakin positive'leri segmek) egitimin daha etkili

olmasini saglar.
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UCUNCU BOLUM

3. YONTEM

Gelistirilecek sistemin girisi bir yazilimin tiim kodu, ¢iktist ise bu kod
tizerinde kalite ve yeniden diizenleme yapilmasi gereken konumlarin sinif, metot ve
kod satir1 temelinde adresi ve tirlyle ilgili Onerilerdir. Hedeflenen sistemi
gelistirmek i¢in uygulanacak temel adimlar verilerin toplanmasi i¢in bir sistem
gelistirilmesi, kodun AST yapisinin ¢ikartilmasi, kodun satir ve blok diizeyinde
analize imkan veren vektor temsili haline doniistiiriilmesi, derin 6grenme sisteminde
egitim, egitim modellerinin transfer edilmesi ve Onerilerin dogrulugunun test

edilmesidir; bkz Sekil 3.1.

Kodun pargalanmasi Kod Kosinls Sonuglarin
ve AST agaclarinin > embedding | Similarity > kargilastirimasi
olusturulmasi olusturma dogruluk
v A
Triplet Loss ile
Embedding
iyilestirme

Sekil 3.1 Sistemin ana akis1

3.1. VERI SETI OLUSTURMA SURECI
AST (Abstract Syntax Tree) ve kosiniis benzerligi tabanli kod benzerligi

analizinde bir veri seti olusturmak, genellikle asagidaki adimlari igerir:

3.1.1. Kod Orneklerinin Toplanmast:
[k adim, analiz etmek istediginiz kod orneklerini toplamaktir. Bu genellikle
bir veya daha fazla yazilim projelerinden alinan kaynak kod dosyalaridir.
Tez i¢in kullanilan kod ornekleri belli basli siralama algoritmalarinin C#

kodlar1 kullanilarak islemler yapilmisdir; bkz. Sekil 3.1 .
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1 [Hclass MergeSort {

76 [Hclass Quicksort {
[Hclass selectionSort{

[Flclass InsertionSort {

161 void sort{int[] arr)

for (int i = 1; 1 < n; ++i) {
int key = arr[i];
int § =1 - 1;

162 [H {
163 E int n = arr.Length;
=

while (j >= && arr[j] > key) {
arr[j + 11 = arr[il;

170 j=3-151

171 - }

arr[j + 1] = key;

I

.
[ T R o ]

T

——r

176 static void printArray(int[] arr)

'_".". [_] {

178 int n = arr.Length;

179 for (int 1 = 0; 1 < n; ++1i)

1580 Console.Write(arr[i]l + " ")
152 Console.Write("\n") ;

= }
185 public static void Main ()

187 int[] arr = { , . , 5, }:

188 InsertionSort ob = new InsertionSort();
ob.sort (arr) ;

printArray{arr) ;

HeapSort {

55 GFG {

sz CountingSort {

55 RadixSort {

ss BingoSortRlgorithm {
lass ShellSort{

Sekil 3.1: Kaynak Kod Ornekleri

3.1.2. AST Olusturma

Her bir kaynak kod dosyasi, metot ve kod blogu icin, bir AST olusturulmasi
gerekmektedir. AST, kodun yapisim1 hiyerarsik bir sekilde gosterir. AST'ler,
genellikle bir derleyici veya yorumlayict tarafindan kodun soézdizimi analizi
asamasinda olusturulur.

Bu c¢alismada code2vec [3] projesinde C# igin gelistirilen kaynak kodun
yirliylis (walker) yapist baz alinarak ayr1 bir uygulama gelistirildi. Code2vec
projesinin temelini olusturan 6zellikle AST tabanli bir yaklasim kullanildi. Bu, bir
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kod parcasinin AST'sini alir ve bu agagtan belirli bir yiiriiylis (walker) stratejisi
kullanarak o6zellikler (features) ¢ikarir. Bu 6zellikler daha sonra vektor temsillerine
doniistiiriildii.

Walker yapisi, bir AST {lizerinde belirli bir sekilde gezinmeyi ifade eder.
AST'min digiimlerini belirli bir sirayla ziyaret eder ve her bir ziyaret, ¢ikt1
vektoriiniin bir 68esi olarak kodlanir. Bu yaklasim, kodun yapisal 6zelliklerini
korurken ayni zamanda kodu bir vektor bigimine doniistiirme yetene8i saglar. Bu,
derin 6grenme modellerinin kod {izerinde etkili bir sekilde caligmasini saglar.

Omegin, bir walker, bir AST'nin k&k diigiimiinden baslar ve AST'deki belirli
diigimler arasinda yiiriir. Bu yiiriiyiisler, kodun belirli bir pargasinin vektor temsilini
olusturmak i¢in birlestirilir. Her bir yliriiyiis, belirli bir kod pargasinin semantigine
iligkin bilgi saglar.

Sekil 3.2.’de de goriilecegi gibi olusturulan her bir aga¢(AST satir1), sonraki
adimlarda kullanilmak ve veri seti olugturmak {izere kullanilacak olan, ilgili kod

blogunun agag yapisi, satir araligi, AST igerigi ve kodun blogunun kendisini igerir.

1.1--»>12 13 #ForStatement SimpleAssignmentExpression IdentifierName NumericliteralExpression
LessThanExpression IdentifierName IdentifierName PrelIncrementExpression IdentifierName
ExpressionStatement SimplelssignmentExpression ElementAccessExpression IdentifierName
BracketedhrgumentList Argument IdentifierName ElementAccessExpression IdentifierName
BracketedhArgumentList Argument AddExpression IdentifierName IdentifierName

5 for (i = 0; 1 < nl; ++1i) L[i] = arr[l + il;

1.2-->14 15 #ForStatement SimpleAssignmentExpression IdentifierName NumericLiteralExpression
LessThanExpression IdentifierName IdentifierName PreIncrementExpression IdentifierName
ExpressionStatement SimpleAssignmentExpression ElementAccessExpression IdentifierName
BracketedArgumentList Argument IdentifierName ElementAccessExpression IdentifierName
BracketedhrgumentList Argument AddExpression AddExpression IdentifierName
NumericLiteralExpression IdentifierName

5 for (3 = 0; j < n2; ++3) R[j] = arrim + 1 + j1;

Sekil 3.2: Olusturulan AST Ornekleri

3.1.3. Vektor Uzayr Modellerinin Olusturulmasi
Her bir AST'yi, kodun semantik 6zelliklerini temsil eden sayisal bir vektor
uzayr modeline doOniistirmeniz gerekmektedir. Bu genellikle kodun belirli
ozelliklerini (6rnegin, kullandig1 islemler, ¢agrilan fonksiyonlar) belirleyerek ve bu
Ozelliklerin her birini vektoriin bir bileseni olarak kullanarak yapilir [2]. Kod
embedding olusturulmas1 asamasinda kod icindeki anahtar kelime ve

isimlendirmelerin tokenlere ¢evrilmesi, kelime sikligina gore kodlama gibi asamalar

24



gerceklestirilir. Vektorlerin olusturulmasinda Word2Vec modelinden

faydalanilmistir.

3.1.4. Kosiniis Benzerligi Hesaplama:

Ardindan, Kosinilis benzerligi kullanarak her bir vektor ¢ifti arasindaki
benzerlik hesaplanmaktadir. Bu islem gerceklestirilirken, her bir kod blogu,
benzerlik orani yiiksek ¢iktigi i¢cin ve asil amag olan diger bloklar ile karsilastirip
benzerlikleri tespit etmek oldugu i¢in kendi alt kirtlimi olan kod bloklariyla
karsilastirilmamaktadir.

Python yazilim dili ile Gensim kiitiiphanesinde bulunan Word2Vec

fonksiyonu kullanilarak benzerlik oranlari ¢ikartildi.

3.1.5. Veri Setinin Olusturulmasi

En son adimda, her bir vektor ¢ifti igin hesaplanan Kosiniis benzerlik degerleri
ve belki de diger ozellikler, benzerlik analizi i¢in bir veri setini olusturmak iizere
birlestirdi. Bu veri seti, daha sonra makine 6grenmesi veya istatistiksel analiz i¢in de
kullanilabilir [20].

Veri setinde eslestirilen kodlarin AST agaclari, kodlarin kendisi, aralarindaki
kosiniis benzerligi, ayrica kod verisinin alindig1 diizey gosterilmistir. Kod verisi bir
agac mantig1 ile boliimlenerek alt kiritlimlari i¢in bir id tiretilmistir. Kullanilan ID
biciminde Ik diizey kod blogunun ana ID’si olmak iizere her seviye nokta ile
ayrilmistir. Ornegin 1.3.4 birinci kod blogundaki 3. alt bloktaki 4 kismi temsil

etmektedir.

3.1.6. Triplet Loss Benzerlik Hesaplama:

Bu calismada, daha 6nce kosiniis benzerligi ile olusturulan veri kiimesi baz
aliarak, benzerlik orani yiiksek olup gercekte de benzer olan kod bloklar1 “positive”,
benzerlik orani yiiksek ¢ikip gercekte benzer olmayan kod bloklar1 ise “negative”
olarak isaretlendi.

Her bir kod blogu farkli boyutlarda oldugu i¢in girdi verktorlerinin boyutlari
farklidir. Bu da ¢ikan sonuglarda yanlis bir benzerlik olusturmaktadir. Bu kisimlar

¢ikartilarak veriler normalize edildi.
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Cikan yeni kod temsilleri Gzerine kosinlis benzerligi tekrar uygulandi ve
ortalama dikkate alinarak bir esik belirlendi. Belirlenen bu esik degere gore esik

degerinden daha diisiik olanlar benzemeyen, daha yiiksek olanlar ise benzeyen olarak
kabul edildi.

3.1.7. Korelasyon Olusturulmasi:

Moss [Url-2] (Yazilim Benzerliginin Olgiisii igin), programlarin benzerligini
belirleyen otomatik bir sistemdir. Bugline kadar Moss'un ana uygulamasi
programlama derslerinde intihal tespiti olmustur. Bu calismada da bu uygulama
kullanilarak Sekil 3.3’te gosterilen veri setleri baz alinarak, karsilastirilacak olan her
bir kod blogu ayr1 ayr1 C# kod dosyalarina eklendi ve MossSwing uygulamasina
girdi olarak verildi. Cikan degerler ve sonuglar ile triplet loss ciktilari

karsilastirilarak degerlendirildi.
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DORDUNCU BOLUM

4, TEST SONUCLARI VE YORUM

Cikt1 olarak her bir kod blogunun ve metodun diger kod blogu veya metot ile
olan benzerliklerini dogru bir sekilde bulmasi hedeflenmektedir. Benzerlik
oranlarinin dogrulunu arttirmak, ¢ok kisa kod satirlarinin(degisken atama, throw v.b.)
benzerliklerini ¢ikartmak icin AST kelime sayis1 3 ve daha az olan kod satirlari
isleme alinmadi; bkz. Sekil 4.1 . Bu dizenlemeler ile birlikte 489 satilik bir kod
smifi icerisindeki kod bloklar1 ve metotlara ait her bir AST satir1 birbiri ile tek tek
karsilastirilarak toplamda 2930 defa Kosiniis benzerligi yontemi ile benzerlik

dereceleri ¢ikartildi.

ArgumentList
Argument
ObjectCreationExpression
IdentifierName
ArgumentlList

Argument
NullliteralExpression

Sekil 4.1: Isleme Alinmayan AST Veri Seti Ornekleri

Ek olarak, dogru kod blogu ile benzerliklerin bulunmasi i¢in her bir metot
veya kod blogu kendi bir alt kirilimi olan bloklar ile karsilastirilmadi.

Veri seti olusturma asamasinda Sekil 4.2°de de goriildiigii tizere, her bir kod
blogu diger bir kod blogu ile karsilastirilarak benzerlik oranlar tespit edildi. Cikan
benzerlik oranlart igerisinde yiiksek oranli olanlar isaretlenerek dogruluklari kontrol

edildi ve ilgili sonuglar “label” kolonuna da islenerek veri seti olusturuldu.
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- i -funcl -funcl - Result -Treel -Treez W
1|1: 2 similarty = ForStatement SimpleAssig ForStatement Simple. for{i=0;i<r for {j = 0;0.992 1.1 1.2 1
2|1: 27 similarty ForStatement SimpleAssig ForStatement Simple for(i=0;i<r for (j=(0.968 1.1 M9.1.1 0
3|1: 43 similarty ForStatement SimpleAssig ForStatement Simple for(i=0;i<r // digit 0.984 1.1 25.5 1
4|1: 48 similarty ForStatement SimpleAssig ForStatement Variabl for(i=0;i< || for (inti=50.968 1.1 30.1.1 0
5/2: 1 similarty = ForStatement SimpleAssig ForStatement Simple for(j=0;j<ni for (i=0; 0.992 1.2 1.1 1
6|2: 27 similarty ForStatement SimpleAssig ForStatement Simple for(j=0;j<n! for (j=00.977 1.2 "9.1.1 0
7|2: 43 similarty ForStatement SimpleAssig ForStatement Simple. for{(j=0;j<n // digit  0.973 1.2 25.5 0
8/3: 5 similarty = WhileStatement LogicalAr WhileStatement Less while (i<nl & while (i < 0.982 1.3 1.4 0
9|3: 6 similarty = WhileStatement LogicalAr WhileStatement Less while (i<nl & while (j < 0.982 1.3 1.5 0

10|4: 28 similarty IfStatement LessThanOrEi IfStatement GreaterT if (L[i] <= R[j if (arr 0.972 "31 19.1.1.1 0

11|4: 48 similarty IfStatement LessThanOrE: ForStatement Variabl if (L[i] <=R[]  for(inti=50.971 ".31 30.1.1 0

12 |4: 49 similarty IfStatement LessThanOrE IfStatement EqualsEx if (L[i] <=R[j if (vec[i] = 0.983 (R 30.1.1.1 0

13|5: 3 similarty = WhileStatement LessThan WhileStatement Logi while (i < n1) while (i < r0.982 1.4 1.3 0

145: 4 similarty = WhileStatement LessThan IfStatement LessThar while (i < n1) if (L[i] <:0.957 1.4 ".3.1 0

15|5: 6 similarty = WhileStatement LessThan WhileStatement Less while {i < n1) while (j <1.000 1.4 1.5 1

16|6: 3 similarty = WhileStatement LessThan WhileStatement Logi while (j < n2) while (i < r0.982 1.5 1.3 0

17|6: 5 similarty = WhileStatement LessThan WhileStatement Less while (j < n2) while (i <1.000 1.5 1.4 1

18|7: 11 similarty IfStatement LessThanExpi IfStatement LessThar if (I<r){ if (low < hi 0.993 2.1 7.1 0

19|8: 12 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for(inti=0;i- for (inti= 0.986 3.1 8.1 1

208: 16 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for(inti=0;i- for (int i=0'1.000 3.1 10.1 1

21|8: 19 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for {inti=0;i- for (inti= "1.000 3.1 13.1 1

22|8: 25 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for(inti=0;i- for(inti= ".000 3.1 17.1 1

23|8: 30 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Simple. for(inti=0;i- for (i =0;i0.959 3.1 20.1 1

24 8: 36 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for {inti=0;i- for {inti= 0.977 3.1 23.1 1

25|8: 45 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for(inti=0;i- for (inti= 0.986 3.1 27.1 1

26|8: 51 similarty ForStatement VariableDe« ForStatement Variabl for{inti=0;i- for(inti=0;0.978 3.1 31.1 1

Sekil 4.2: Olusturulan AST Veri Seti Ornekleri

Bu benzerlik derecekleri 0.90 iizeri olanlardan en yiliksek 3’er tane baz

alinarak dogruluklar1 6l¢iildii ve gozlemlendi. Bu sekilde yapilan kosiniis benzerligi

karsilastirmastyla 182 karsilastirmadan 112 karsilagtirma sonucunun dogru oldugu,

70 karsilasgtirmanin yanhs oldugu goriildii. Sekil 4.3’te de goriilebilecegi gibi, kod

iceriklerinde sadece parametre isimleri, degisken tiirleri farkliysa veya bu kod blogu

icin ortak bir metot olusturup, bu metot her iki tarafta da kullanilabilecekse dogru
kabul edildi, aksi halde yanlig olarak kabul edildi.

while (i < n1) {
arr[k] = L[1];
1++;
kT+j

¥

while (j < n2) {

arr[k] =

J++;
k++;

¥

R[31;

(a) Dogru Benzerlik Kod Ornegi

if (1 < N &% arr[1] > arr[largest])

largest = 1;

if (arr[i] > mx)
= arr[i];

(b) Yanlis Benzerlik Kod Ornegi
Sekil 4.3: Kod benzerlik Ornekleri
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Bu sartlar ve metotlar izlenerek sonuglara bakildiginda ise Tablo 4.1°de

goriilecegi gibi kosinls benzerlik sonucunun %61,54 dogruluk orani oldugu gorildii.

Tablo 4.1. Model Dogruluk Oranlari

Kosinis Benzerligi Sonuglari  Say1  Dogru-Yanlis
112 Dogru

61,54
70 Yanlis

Triplet loss benzerligi i¢in ise, kosinis benzerligi sonuglart baz alindi. Her bir
kod blogun kendisi “anchor” olarak secildi. Daha Onceki kosinilis benzerligi
sonuglardan 1 olanlar “positive” 0 olanlar ile “negative” olarak belirlendi, bkz. Sekil

4.4

Anchor -Positl‘ve nNesaﬁw -
ForStatement ! ForStatement | ForStatement !

ForStatement ! ForStatement ! ForStatement !
ForStatement ! ForStatement ! ForStatement !

ForStatement ! ForStatement ! ForStatement !
ForStatement ! ForStatement ! ForStatement !

ForStatement ! ForStatement ! ForStatement !
ForStatement ! ForStatement ! ForStatement !
WhileStateme: WhileStatemer WhileStateme:
WhileStatemei WhileStatemer WhileStatemer
IfStatement Le IfStatement Le IfStatement Gr
IfStatement Le IfStatement Le IfStatement Gr
IfStatement Le IfStatement Le IfStatement Gr
WhileStatemel_WhileStatemml WhileStateme!
WhileStatemei WhileStateme: IfStatement Le
WhileStateme1 WhileStatemer WhileStatemer
WhileStatemei WhileStatemei WhileStatemer
WhileStateme1 WhileStatemer WhileStatemer
IfStatement Le IfStatement Le IfStatement Le
ForStatement ' ForStatement ' ForStatement !

ForStatement ' ForStatement ' ForStatement !
ForStatement ' ForStatement ' ForStatement !

Sekil 4.4: Olusturulan Triplet Loss Veri Seti Ornekleri
Verinin dagilimia bagli olarak modelin egitim ve testinde olusabilecek

sapmalar1 engellemek i¢in Capraz kat dogrulamasi (k-fold cross validation) teknigi

ile veri kiimesi pargalara ayrildi. Burada k degeri bes olarak se¢ilmistir. Yeni
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olusturulan veri kiimesinin %20’si rasgele secilerek test verisi, kalan veriler de
egitim verileri olacak sekilde triplet loss uygulandi.

Kod bloklarmin farkli boyutlarda olmasindan dolay1 olusan farkli vektor
boyutlar1 yanlis benzerlik olusmasina sebep oldugundan dolayr bu kisimlar
cikartilarak veriler normalize edildi. Eger daha onceki kosiniis benzerligi 0 ise
“anchor” ile “negative”, 1 ise de “anchor” ile “positive” benzerligi kosiniis
benzerligi uygulanarak tekrar karsilastirildi.

Cikan embeddingler iizerine ortalama dikkate alinarak belirlenen esik degere
gore diisiik olanlar benzemeyen, yiiksek olanlar ise benzeyen olarak kabul edildi ve
Sekil 4.5’te de goriilecegi lizere daha 6nce “benzer” ¢ikan sonuglardan triplet loss
sonrast karsilastirmada da benzer cikan veya daha Once “benzemeyen” ¢ikan
sonuclardan triplet loss sonrasi karsilagtirmada da benzemeyen ¢ikan sonuglar
dogru(true), digerleri ise yanlig (false) olarak isaretlenerek degerlendirildi. Capraz
kat dogrulamasi (cross fold validation) teknigi kullanilarak bu islemler 5 defa

tekrarlandi ve ¢ikan sonuglarin ortalamasi alinarak nihai sonuglar ¢ikartildu.

label M distance-DENSE-100-layer nTrue-Falae-denwlbﬂ nlaheIB

0,840259552 SIMILAR
0,430775642 NOT_SIMILAR
0,840259552 SIMILAR
0,534487724 NOT_SIMILAR
0,840259552 SIMILAR
0,6560812 NOT_SIMILAR
0,560713768 NOT_SIMILAR
0,665021896 NOT_SIMILAR
0,665021896 NOT_SIMILAR
0,529719353 NOT_SIMILAR
0,573230743 NOT_SIMILAR
0,767541885 SIMILAR
0,665021896 NOT_SIMILAR
0,111890793 NOT_SIMILAR
1,002384186 SIMILAR
0,665021896 NOT_SIMILAR
1,002384186 SIMILAR
0,887943268 SIMILAR
0,786615372 SIMILAR
0,786615372 SIMILAR
0,786615372 SIMILAR

el Ll =R R =R R =R =R =R = =R == =R = = L =
[l Ll el = el el el el el = B el el el el Ll el el Ll el Ll

Sekil 4.5: Olusturulan Triplet Loss Sonug¢ Orneleri
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Gelistirilen sistemden ¢ikan sonuglara bakildiginda ise Tablo 4.2°de
goriilecegi gibi triplet loss uygulanmis kosinis benzerlik sonucunun %88,68

dogruluk orani oldugu goriildii.

Tablo 4.2. Model Dogruluk Oranlari

Triplet Loss Benzerlik Sonuglar1 Dogruluk Orani
Test 1 89.7
Test 2 916
Test 3 86,1
Test 4 86.4
Test 5 89.64
Ortalama 83,68

Test kimesinde bulunan kod bloklari tek tek dosyalara aktarilip MossSwing
[Url-2] kullanilarak ilgili kod bloklar1 arasindaki benzerlik incelendiginde ise, 27 kod
blogu arasinda benzerlik oldugu tespit edildi; bkz. Sekil 4.6.

& MonuSwng x MossSwerg

an ] v | Lo | | v o | oo |

e N e L LTl R AT R R e

o™ ol gt Moss Rewaits

P ¢ Cwtan C S Ocr 2908 51 0 POT 2003

e

Sera

Nequen ErnaTie Toes Cytam 1y Optons 1 cabutep o

o, e Dxpemmmtst T

Donm f Sty

[ Hom 1o Road the Roveda | Ton | EAQ! Comact | Subsmscn Sccpts | Cindta )
Fike d Tike 2 Limes Marched

Nilas'y Mlaly i

MIlaowey

e

Awy mrons smcocensd Sag tha quavy ae based bedow

Sekil 4.6: MossSwing kullanilarak kod benzerliklerinin bulunmasi [Url-2]
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Tespit edilen benzerliklerden 11 karsilastirmanin kendi i¢ kod blogu ile ilgili oldugu
icin (daha Onceki benzerlik karsilastirmalarinda kendi i¢ blok karsilagtirmalar
dikkate alinmadigi i¢in) dikkate alinmadi. Geri kalan benzerlik sonuglarindan 16
benzerligin kosinlis benzerligi karsilikli sonuglarindan 29’u ile uyustugu ve

tamaminin dogru sekilde tespit edildigi gortilmiistiir, bkz. Sekil 4.7 .

B C D E F G H | J

Column2 B Funci AST B Func2 AST Bl Kod1 Bl Kod2 Bl Result [ Treel [JTree2 [ Kosinis Benzerigild Ko
while (i<n1){ arrlk] =L[il; i++ k++}
while (j<n2){ arr[k] = R[j];
ot ket )
5: 6 similarty = 1.000 _WhileStatement LessThai WhileStatement LessThanExp 1.000 1.4 1.5 1]
while < n2){ arr[Kl = RLl; 7% k) [

while (i <n1){ arr[k] = L[i];
i+ ket )

6: 5 similarty = 1,000 WhileStatement LessThai WhileStatement LessThanExg 1.000 15 14 1
for (inti=0;i<n; ++i) Console.Write(arr(i] +* for (inti=0;i<N;i++)
") Console.Write{arri] + " *);
8: 12 similarty = 0.986 ForStatement VariableDe ForStatement VariableDeclar. 0.986 3.1 8.1 1
for (inti=0;i<n; ++i) Console.Write(arrli] + " for (int i=0; i<n; ++i) I
") Console.Write(arr[i}+" *);
8: 16 similarty = 1.000 ForStatement VariableDe ForStatement VariableDeclar. 1.000 3.1 10.1 1

Sekil 4.7: Korelasyon Sonucu
Sonugclar ayrintili incelendiginde Moss un daha ¢ok birbirine yakin veya tekrar eden

kodlar1 tespit ettigi goriilmustiir. Gelistirilen sistem farkli kod benzerliklerini de

belirleyebilmektedir.
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SONUC

Bu tez ¢alismasinda, kod benzerligi analizi i¢in AST (Abstract Syntax Tree),
kosiniis benzerligi ve ve triplet loss tabanli bir yaklasim sunulmustur. Bu yaklasimin
temel avantaji, kodun semantik ve yapisal Ozelliklerini birlestiren bir benzerlik
metrigi olusturabilmesidir. Ayrica, bu yaklasimin kullanimi, ¢esitli yazilim
projelerinde kod klonlarinin etkin bir sekilde tespit edilmesini saglamistir. Code2Vec
caligmasi, Kosiniis benzerligi ve triplet loss kavramlarinin temelleriyle ortaya ¢ikarak
gelistirilmis yeni bir yaklagim ve veri kiimesi igcermektedir.

Bu calismada olusturulan veri seti, kapsamli bir sekilde kod benzerligini
incelememize ve bir dizi farkli durumda kod benzerligini tespit etmemize olanak
saglamistir. Bu, 6zellikle kod klonlama ve yazilim bakimi alanlarinda degerli bilgiler
sunmaktadir.

Ancak, yaklagimimizin uygulanabilirligi ve genel gecerliligi hala daha fazla
aragtirma  gerektirmektedir. Ozellikle, daha fazla yazilm dili ve projede
kullanilabilirligini test etmek, sonuglarimizin genel gegerliligini artirabilir. Ayrica,
AST, Kosiniis benzerligi ve triplet loss metriginin 6zellikle karmasik ve biiyiik
Ol¢ekli kod tabanlarinda ne kadar etkili oldugunu belirlemek i¢in daha fazla
caligmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

Gelecek c¢alismalarda, farkli benzerlik metrikleri ve AST'lerin farkli
bi¢imlerini deneyerek bu yaklasimin daha da gelistirilmesi gerekmektedir. Ayrica,
makine 6grenmesi ve diger otomatiklestirme tekniklerinin bu siireci nasil daha da

tyilestirebilecegini arastirmak da ilgi ¢ekici bir arastirma alani olacaktir.
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