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OZET

Makine Ogrenmesi Tabanli Yazilim Maliyet Tahmini
Yontemlerinin Karsilastirmali Analizi

Muaz GULTEKIN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danisman: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ

Yazilim maliyet tahmini bir yazilim miihendisligi projesini gelistirmek icin gerekli
olan her tiirli kaynagin 6nceden tahmin edilmesi islemidir. Yazilim efor tahmini
kavram olarak basit olsa da gercekte zor ve karmasiktir. Bu ytizden bir¢ok yazilim
projesi ongorillen zamanda bitirilememis ya da proje masraflar1 diisiiniilen
miktardan ¢ok fazla olmustur. Yazilim projelerinin farkli asamalarinda yapilan biitge
calismalarinda, maliyet tahmin zorluklar1 dolayisiyla, satis tutar1 ve maliyet
analizleri gercek¢i hesaplanamamaktadir. Bu zorluklar, projenin kendine 06zgii
ozelliklerinden kaynaklandig1 gibi, kontrol dis1 bilgi eksikliginden, bilgilerin
degerlendirilmesindeki 6znel yorumlardan, maliyet analiz ¢alismalarinda ortaya
cikan direkt ve endirekt maliyet ayrim hatalarindan ve proje risklerinin tam olarak
dogru tahmin edilememesinden kaynaklanabilmektedir. Yazilim projesine
baslarken projenin ne kadar siirede bitecegi, proje maliyeti, projede ¢alisacak kisi
sayis1 gibi bircok etmen 6nceden tahmin edilerek proje olusturulmalidir. Yazilim
projelerinde kullanilacak olan kaynaklarin énceden tahmin edilmesinin dogrulugu
ve guvenilirligi yazihm projesinin gidisati icin ¢ok 6nemlidir. Yazihm gelistirme

teknolojisinin siirekli degisen senaryolar icinde olmasi efor tahminini daha zorlu
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hale getirmektedir. Yazilim projeleri icin yapilan efor tahminin dogrulugu ve
giivenilirligi yazihm sirketlerinin rekabeti agisindan énemlidir. lyi tahminler yazilim
projeleri yonetiminde ¢ok énemli bir rol oynamaktadir. Yazilimin etkili ve verimli
gelisimi dogru tahminler gerektirir. Bu calismada yazilim maliyetini hesaplamak
icin ti¢ farkli model gelistirilmistir. Her model i¢in farkl veri seti kullanilmistir.
Yazilim maliyetini hesaplamak icin gelistirilen birinci model regresyon tabanl bir
modeldir. Bu modelde Cocomo81, Cocomonasa ve CocomonasaZ veri setleri
kullanilmistir. Bu model agirliklandirilmis lineer regresyon, logaritmik regresyon,
ustel regresyon, polinomsal regresyon ve ¢oklu polinomsal regresyon yontemleri
kullanilmistir. Bu yontemler uygulanirken en kiiciik kareler metodu kullanilmistir.
Gelistirdigimiz modelin basarisin1 ortaya koymak icin hata fonksiyonlar:
kullanilmistir. Ayrica ortaya ¢ikan sonuglarin regresyon tabanli yazilim maliyeti
yapan Cocomo (Constructive Cost Model) modeline goére sonuglar1 ortaya
konulmustur. Yazilim maliyet tahmininde sundugumuz ikinci model ise yapay sinir
aglar1 tabanli modeldir. Bu modelde Cocomo81, Cocomonasa ve CocomonasaZ2 veri
setleri kullanilmistir. Bu modelde ise klasik ¢6zliimlerden farkli olarak veri
setlerinin 6zellikleri gruplandirildi ve veri setinin elde edilen formu iizerinden
yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirildi. Boylece yazilim maliyetine farkli bir yapay
sinir ag1 yaklasimi ile ¢6zliim ortaya konuldu. Yazilim maliyeti tahmininde sunulan
Uciinci model ise gercgeklestirilen yazilimin metodolojisini dikkate alarak
gelistirilmistir. Ayrica bu modelde makine 68renme algoritmalar1 kullanildi. Bu
model ile Scrum metodolojisi ile gelistirilen yazilimlar icin regresyon tabanli makine
O0grenme algoritmalarini kullanarak yazilim maliyet tahmini gergeklestirilmeye
calisilmistir. Bu modelde Destek Karar Regresyon (Suppport Vector Regression-
SVR), Gradyan Artirma (Gradient Boosted Machine-GBM), Rastgele Orman (Random
Forest) ve Cok Katmanli Perseptron (Multi-Layer Perceptron) gibi regresyon tabanl
algoritmalar kullanilmistir. Bu Model’de Apache, JBoss, JIRA, Spring ve MongoDB
projelerinde hazirlanan 6zellestirilmis Cevik veri setleri kullanilmistir. Burada ham
veri lizerinde normallestirme ve iyilestirme islemleri gerceklestirilmistir. Bu model
de projeler 4 farkhi faza ayrilmistir. Her bir faz i¢in maliyet tahmini
gerceklestirilmistir. Son adimda ise toplam maliyet tahmini ortaya konmustur. Bu
modelde regresyon tabanli olan gradyan artirma algoritmasi, destek vektor

regresyon, ¢cok katmanli perseptron ve rastgele orman algoritmalar:1 kullanilmistir.
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Bu tez calismasinda yazilim maliyet tahmini i¢in biitlinciil bir yazilim maliyet tahmin
modeli ortaya konulmustur. Boylece yazilim gelistiriciler ve karar vericiler, projeye
baslamadan 6nce daha dogru bir yazilim efor tahmini ile daha basarili sonuglar

ortaya koyabileceklerdir.
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ABSTRACT

A Comparive Analysis of Machine Learning Based
Software Cost Estimation Methods

Muaz GULTEKIN

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ

Software effort estimation is the process of estimating the resources required to
develop various kinds of software project in advance. Software effort estimation,
although simple in concept, is practically difficult and complex process. So many
software projects could not be completed in the estimated time or the cost of the
project has been much more than the amount that is considered. Planning the
budget for each stage of software development life cycle is difficult due to software
development phase characteristics. So, that brings more uncertainty in computation
of the total budget estimation such as sales amount and analysis effort. These
difficulties may arise from the lack of out-of-control information, subjective
interpretations in the evaluation of information, direct and indirect cost
discrimination errors in cost analysis studies and inaccurate estimation of project
risks, as a result of the specific features of the project. Before the start the project
there are many factors must be defined and estimated correctly such as time, cost,
scope and the number of the people. The accuracy of the estimate effort of software
projects and software reliability is very important for the progress of the project.
The estimation effort of the software development is constantly changing. This is
sourcing from technological improvment which force the decision makers to adopt

new scenarios. The accuracy of the estimate effort of software projects is crucial for
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the competitiveness of software companies and reliability. In this thesis three model
were developed for software effort estimation. Each model was run on different
dataset. The first Effort Estimation model is regression based. Cocomo81,
Cocomonasa and Cocomonasa2 dataset were used in this model. Weighted linear
regression, logarithmic regression, exponential regression, power regression,
polynomial regression and multiple polynomial regression algorithms were used. In
this model the least square fitting solution used to represent the success of each
algorithms. Finally, the result of each algorithms is compared to Cocomo model and
the success of each algorithm represented according to Cocomo model. The second
proposed software effort estimation model is artificial neural network based.
Cocomonasa and CocomonasaZ datasets were used in this model. This model is
different from traditional solution. In this Model, as first step features are grouped
according their types. After that Artificial Neural Network is developed and the
success of the model is represented. The third model of software cost estimation is
developed considering the methodology of the software. In addition, this model has
used machine learning algorithms. In this model, software cost estimation has been
tried to be realized by using regression-based machine learning algorithms for
software developed with Scrum methodology. In this model Apache, JBoss, JIRA,
Spring and MongoDB and Customized Agile data sets were used. In this model,
normalization and improvement on raw data has been carried out. The projects in
this model are divided into 4 different phases. Cost estimation was performed for
each phase. In the last step, the total cost estimate has been established with
suggested aggregaiton function. Gradient Boosting Algorithm, Support Vector
Regression, Multi-Layer Perceptron and Random Forest Regression algorithms are
used by this model. In this thesis, an integrated software cost estimate for software
cost estimation models have been revealed. Thus, software developers and decision
makers will be able to achieve more successful results with a more accurate

software effort estimate before starting the project.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Bir yazilim projesini gelistirmeye baslamadan 6nce harcanacak eforu énceden
tahmin etmek, projenin basarisi icin 6énemli bir faktordiir. Eger bir projenin basarili
bir sekilde yonetilmesi ve sonugclanmasi isteniyorsa bu proje i¢cin gereken eforun
onceden tahmin edilmesi gerekir. Tom Demarco’nun ifade ettigi gibi 6lcemedigimiz
bir degeri kontrol etmemiz miimkiin degildir. Bu kisimda yazilim maliyet
tahmininde kullanilan Analoji Yontemi, Uzman Kisi Yontemi, Fonksiyon Nokta
(Function Point-Use Case Point) tabanli ydntemler, Hesaplamali yontemler,
Regresyon Tabanli yontemler, Yapay Sinir Aglar1 tabanli yontemler ve Makine

Ogrenmesi tabanh yontemler ayrintili bir sekilde agiklanmustir.

Yapay Sinir Aglar1 modeli kullanilarak bir¢ok farkli model bugiline kadar
gelistirilmistir. 2007 yilinda Prof. Dr. Oya Kalipsiz ve Murat Ayyildiz tarafindan
yazilim maliyetini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 modeli gelistirilmistir [1].
Ayrica konu ile ilgili olarak Reddy ve Raju [2] “A Concise Neural Network Model for
Estimating SoftwareEffort” adli ¢alismay1 yayimlamislardir. Bunun gibi bircok
calisma yapilmistir. Bircok calismada, proje icin olusturulan 6zellestirilmis veri
setleri kullanilarak yazilim maliyet tahmini yapilmaya c¢alisilmistir. Bu veri

setlerinin ¢ogu kamuya acik (public) degildir.

Gelistirilen YSA modelleri gercek deger ile hesapladig1 deger arasindaki farki en az
indirmeye calisir. Istenen deger elde edildikten sonra YSA'y1 olusturan agirhiklarin
katsayilar1 belirlenir. Boylece YSA modeli gerceklestirilmis olur. Oneridgimiz YSA
modelinin basarisini belirlemek i¢in ¢6ziim gelistirildi. YSA modelinin basarisini
belirlemek icin gelistirilen bu ¢6ziim, YSA'nin trettigi ¢cikis degeri ile gercek deger
arasindaki hata miktarinin hesaplanip ve elde edilen degerin gercek degere oraninin
bulunmasi ile gosterildi. Ayrica Boehm tarafindan gelistirilen Cocomo modeline

gore basari sonuglari ortaya konuldu [3].
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Yazilim maliyet tahmininde kullanilan bir baska model ¢esidi ise regresyon tabanh
modellerdir. Yazilim maliyet tahmininde kullanilan en popiiler regresyon tabanh
model Boehm tarafindan gelistirilen Cocomo modelidir. Cocomo modeli proje
tirlerine gore (Embedded, Semi-Detached ve Organic) yazilim maliyet tahmininde
kullanilan tstel tabanli regresyon formiilleri sunmaktadir. Bu nedenle yazilim
maliyet tahmininde kullanilan regresyon tabanl bircok model gelistirilmistir [4].
Regresyon tabanl gelistirilen modeller de daha ¢ok bir ya da iki farkli regresyon

¢ozumiu uUzerinden gidilerek modeller gelistirilmistir.

Yazilim maliyet tahmininde kullanilan baslica regresyon tiirleri lineer regresyon,
ustel regresyon ve polinomsal regresyon yontemleridir. Agirliklandirilmis lineer
regresyon ve lineer olmayan regresyon ¢oziimleri kullanilarak yazilim maliyet
tahmini yapilmaya c¢alisilmistir. Konu ile ilgili olarak, Dr. Fedtova ve Dr. Alvelos
regresyon yontemi kullanarak “Software Effort Estimation with Multiple Linear
Regression: Review and Practical Application” adli galismay1 gerceklestirmislerdir
[4].

Yazilim maliyetinde en ¢ok tercih edilmesi gereken yontem regresyon tabanl
yontemler olmalidir [4]. Bu nedenle bu alanda ortaya konacak modellerin basarisi
onemlidir. Ciinkii regresyon tabanl modellerde giris degerlerine bagh olarak ¢alisan
ve sonuc Ureten bir sistem olmalidir. Cocomo modeli regresyon tabanli bir modeldir.
Bu model giris degeri olarak kod satir sayisin1 (KLOC-Kilo Line Of Code) almaktadir.
Cocomo sundugu iistel fonksiyonlar ile kod satir1 sayisini giris degeri olarak alarak
efor tahmini yapabilmektedir. Bu nedenle gelistirilen bir¢ok regresyon tabanh

model, Cocomo’dan daha iyi sonug veren formiiller tizerinde yogunlasmistir.

Bir yazilimin basariya ulasmasinda en 6nemli faktérlerden bir tanesi yazilimin belli
bir metodoloji dahilinde gelistirilmesidir. Yazilim gelistirilirken bir yazilim
gelistirme modeline bagh olarak gelistirilmesi yazilimin basariya ulagsmasinda
onemli bir faktérdir. Bu nedenle bir¢ok yazilim gelistirme metodolojisi
gelistirilirmistir. Bu modellerin baslica kullanilanlar1 Selale, V-Modeli, Yinelemeli,
Artirimsal, Spiral ve Cevik modelidir. Her yazilimin bir yasam ddéngtisii olmalidir.

Bu dongii analiz, tasarim, gelistirme, test ve bakim stireclerinden olusmaktadir. Bu



strecler sayesinde istenilen yazilim, istenilen kalitede ve istenilen performans

kriterlerinde kullaniciya teslim edilir.

Glinimuzde en ¢ok kullanilan yazilim gelistirme modellerinden bir tanesi Scrum
modelidir [5]. Ken Schwaber ve Jeff Sutherland, 1995 yilinda OOPSLA konferansinda
ilk kez Scrum’t sunmustur. 2001 yilinda, Sutherland, Schwaber on bes uzman ile
beraber Utah'da bir araya gelerek, Cevik Manifestosu ‘nu hazirlamistir [6]. Scrum
Cevik metodolojisinin bir tiridiir. Scrum modeli, ¢alisan tUrtint hizhh bir sekilde
kullaniciya teslim etme prensibine gore calisir. Scrum modeli dinamik bir yapiya
sahiptir. Scrum Modeli degisikliklere acik bir modeldir. Scrum, 6ngoriilebilirligi
optimize etmek ve riski kontrol etmek icin yinelemeli, artimli bir yaklasim kullanir.
Scrum metodolojisinde projede gerceklestirilecek olan isler iirtin is listesi (product-
backlog) denilen listede toplanir. Bu listedeki her bir isin siiresinin dogru bir sekilde

tahmin edilmesi projenin basarisi icin ¢ok 6nemlidir.

Scrum modeli ile gergeklestirilen yazilim projelerinin maliyetinin tahmin edilmesi
diger metodolojiler ile gerceklestirilen yazilim projelerinin maliyet tahmininden
farklidir. Scrum dinamik bir yapr sunarken Selale modeli daha statik bir model
sunmaktadir. Bu nedenle Selale modelinde yazilim maliyet tahmini daha

ongorilebilirinken bu durum Scrum modelinde daha karmasik ve zordur.

Scrum yazilim gelistirme metodolojisinde yazilim maliyet tahmini icin farkh
yontemler sunulmustur. Bu calismalarin basinda B. Michael tarafindan yapilan
“Delivering large-scale IT projects on time, on budget, and on value,” [7] ¢calismasi
gelmektedir. Bu calismada regresyon tabanli, siniflandirma tabanli, YSA tabanh

yontemler kullanilmistir.

Scrum yazilim maliyet tahmininde kullanilan yontemlerden bir tanesi ise regresyon
tabanli makine 6grenmesi algoritmalardir. Scrum ile gelistirilen yazilim proje
maliyet tahminine ait herkese acgik veri seti bulunmamaktadir. Bu nedenle bu
baglamda yapilan c¢alismalar proje icin olusturulan o6zel veri setlerinden

olusmaktadir.



Scrum ile gelistirilen yazilim projelerinde maliyet tahmini i¢cin K-Means, Bayes ve
karar aga¢lar1 yontemleri kullanilmistir. Bu baglamda karar agaclar: ile basarili

sonuglar elde edilmistir [8].
1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinda amag bir yazilimi gelistirmeye baslamadan 6nce yazilimi
gelistirmek icin gerekli maliyeti tahmin etmektir. Standish grubunun 2012’de
yaptiklar1 bir ¢alismaya gore yazihim projelerinin %74’u kendileri i¢in belirlenen
sureleri agsmistir ve yine Standish grubuna gore yazilim projelerinin %59’u kendileri
icin belirlenen biitceleri asmistir [9]. Bu nedenle bir yazilima baslamadan 6nce
dogru bir tahmin yaparak ise baslamak projenin basariya ulasmasinda ¢ok énemli

bir faktordur.

Bu nedenle bu tezde yazilim maliyetini dogru bir sekilde hesaplamak i¢in 3 farkl
yazilm maliyet tahmin modeli ortaya konulmustur. Ug¢ farkli model ortaya
konulmasinin nedeni gelistirilen projenin metodolojisini de gbz Oniinde
bulundurularak daha iyi sonuglar elde edilmek istenmesidir. Clinki yazilim
gelistirirken kullanilan metodoloji de yazilimin basarisinda 6énemli rol oynar ve
yazilim maliyetinin belirlenmesinde 6nemli bir faktérdir. Bu baglamda 6éncelikli
olarak regresyon tabanli bir model gelistirilerek yazilim maliyet tahmini yapilmistir.
Fakat burada geleneksel yontemlerden farkli olarak 6 farkli regresyon yontemi
kullanilarak ¢ok daha basarili yazilim maliyet tahminlerinin yapilmasi
amaclanmigstir. Gelistirilen ikinci modelde, yapay sinir aglar1 kullanilarak yazilim
maliyet kestirimi yapilmaya calisilmistir. Bu model ile yazilim maliyetinde en az
hata ile yazilim maliyet tahmini yapilamaya ¢alisiimistir. Bu model de veri setlerinin
ozelliklerinin gruplandirilmasiyla yazilim maliyeti tahmininde daha iyi sonuglar
elde edilmesi amaglanmistir. Yazilim maliyet tespitinde gelistirilen tiglincii model ile
Scrum metodolojisi ile gelistirilecek olan yazilimlar icin yazilim maliyet tahminin
yapilmast amaglanmistir. Bu model regresyon tabanli makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak yazilim maliyet tahmini yapmay1 amaglamistir. Scrum
Yazilim gelistirme metodolojisinde yapilacak isler is listesine atilir. Burada isler
oncelik sirasina gore kosumlara (Sprint) atilir. Her bir sprintte yapilacak isin eforu

tahmin edilir. Bu model, yapilacak her bir is parcasinin ilgili sprinte atilmadan 6nce
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eforunu makine 6grenme algoritmalari vasitasi ile dogru bir sekilde tahmin etmeyi
amagclamistir. Bu tezde tg farkli yazilim maliyeti tahmini modeli sunularak, yazilim
metodolojisine bagl olarak daha dogru ve anlamli yazilim maliyeti tahminin
yapilmasi amaglanmistir. Yazilim maliyet tespitinde biitiinciil bir ¢6ziim ortaya
konulmasi amag¢lanmistir. Bu agiklamalar 1s1ginda asagida ifade edilen arastirma

sorularina cevap bulunmayan ¢alisilmistir.

Soru 1: Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmininde farkl regresyon algoritmalari

kullanildi. Neden regresyon tabanli algoritmalar tercih edildi?

Soru 2: Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmini modelinde kullanilan
algoritmalardan en basarii sonucu ortaya koyan algoritma hangisidir? Bu

algoritmanin basarili olmasinda etkili olan faktorler hangileridir?

Soru 3: Gelistirilen Regresyon tabanl yazilim maliyet tahmini modeli bugiine kadar
gelistirilen regresyon tabanli yazilim maliyet tahmini modellerine gore tstiinligu

ve getirdigi yenilik nedir?

Soru 4: Gelistirilen Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmini modeli farkli veri

setleri lizerinde test edildiginde ayn1 basariy1 ortaya koyabilecek midir?

Soru 5: Yazilim maliyet tahmini i¢in gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanli modelin
bugiline kadar gelistirilen yapay sinir aglari tabanli yazilim tahmini modellerine gore

fark: nedir?

Soru 6: Yazilim maliyet tahmini i¢in gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanlh modelde
kullanilan veri setinin 6zellikleri gruplandirilmistir. Neden bu gruplandirma islemi

yapildi?

Soru 7: Bu gruplandirma isleminin sonuncuda elde edilen sonuglarin gruplandirma
yapilmadan gelistirilen yapay sinir aglari modeline gore daha ortaya koydugu

distintldigiinde burada rol alan gruplandirma semantigi genellestirilebilir mi?

Soru 8: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan modelde
neden regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritmalar: kullanildi? Siniflandirma

tabanli algoritmalar kullanilmaz miydi?



Soru 9: Scrum ile gelistirilen yazilimlar icin yazilim maliyet tahmini yapan modelde
fazlara ayrilarak c¢alisan bir mimari gelistirilmistir. Fazlara ayrilma islemi

gelistirilen modelin basarisini nasil etkilemistir?

Soru 10: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan modelde

Fazlara ayrilma islemi hangi kriterlere gore gerceklestirilmistir?

Soru 11: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan modelde
aritmetik tabanl Story Point notasyonu kullanilmistir. Aritmetik gésterim yerine
farkli bir gosterim kullanilmasi durumunda maliyet hesaplanmasinda nasil bir

basari ortaya ¢ikabilir?
1.3 Hipotez

Yazilim Gelistirme siireci kendi iginde yasayan bir siirectir. Bu siire¢ temelde analiz,
tasarim, gelistirme, test ve bakim adimlarindan olusmaktadir. Yazilim gelistirme
metodolojileri istenen yazilimin, istenen kalitede ve istenen performansta olmasini
saglamaya calisirlar. Bir yazilimin basarili olmasinda yazilim maliyeti 6énemli rol
oynamaktadir. Bir yazilimin basarili olmasi i¢in maliyetlendirilmesinin dogru bir
sekilde yapilmasi gerekmektedir. Yazilim maliyeti tahmini regresyon tabanli
olmalidir. Ciinkii hesaplanacak olan maliyet miktar1 yazilim gelistirmede
kullanilacak olan kaynaklarin (insan kaynagi, yazilimin o6zelligi, yazilimin
buiytikligi, yazilimin islevselligi, yazilimin karmasiklig1 vb.) miktarina gére degisir.
Bu nedenle yazihim maliyeti icin gelistirilecek olan modeller regresyon tabanh
olmalidir. Ayrica yazilim maliyet tahmini icin olusturulan veri setleri regresyon
analizlerine uygun olmalidir. Bu tezde, kullanilacak dogrusal olmayan regresyon
algoritmalarinin daha basarili sonuglar verecegi diisiiniilmektedir. Bunun yani sira
regresyon tabanli yapay sinir aglar1 da yazilim maliyetinde daha dogru sonuclar
ortaya koyacagl diisiiniilmektedir. Son yillarda yazilim maliyeti kestirimi i¢in
yapilan c¢alismalarda, yazilim gelistirme modeline bagli olarak yazilim maliyet
kestirimi yapilmaya baslandigr gozlemlenmektedir [10]. Scrum metodolojisinde
yapilacak olan yazilim maliyet tahmini, bu modele 6zgii olmalidir. Ciinkii bu model
kendi icinde bir yasam dongiisti olan ve klasik yazilim gelistirme siire¢lerinden
farklilik arz etmektedir. Bu nedenle Scrum modeli i¢in yazilim maliyeti tahmini

kendine 6zgli olmalidir. Yazilim maliyet tahmini i¢in regresyon tabanli makine
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O6grenme algoritmalarinin daha basarili sonuglar liretecegi diisiiniilmektedir. Ciinkii
burada yazilim maliyeti tahminde kullanilan veri seti regresyon tabanli makine
ogrenme algoritmalarinin uygulanmasina daha uygundur. Onerdigimiz hipotezin
dogrulugu Bolim 5te modellerin ortaya koydugu sonuglar vasitas: ile

gosterilmistir.



2

Yazilim Maliyet Tahmini

2.1 Yazilim Maliyet Tahmini Nedir

Proje yonetiminde maliyet tahmini, proje faaliyetlerini tamamlamak icin ihtiyag
duyulan parasal kaynaklarin hesaplanmasi siirecidir [11]. Genellikle yazilimlar
projeler ile gelistirilir. Bu nedenle yazilim maliyet tahmini, yazilim1 tamamlamak
icin gerekli olan parasal kaynaklarin bir yaklasimi olarak diisiiniilebilir. Genel bir
maliyet tahmini i¢in kullanilan girdiler, aracglar, teknikler ve ¢ciktilar asagidaki Sekil
2.1’de gosterilmistir [11]. Projede maliyet tahmininde ana ¢iktilar; yazilim maliyet
tahmin aktiviteleri, maliyet tahminini olusturan elemanlar ve projede yapilan
giincellemelerden olusmaktadir. Proje dokiimanlar1 da projeye ait ¢iktilardir. Proje

cikt1 dokiimanlari projede yapilan giincellemelerden olusmaktadir.

ARACLAR & TEKNIKLER m
1. Aktivite Maliyet Tahmini

;‘ Eap.sarn Tern_eller\ 1. Uzman Karan- 2. Maliyet Tahmin Temelleri
. Proje Takvimi 2. Analog Tahminler . o
3. insan Kaynaklan Planlamasi 3. Parametrik Tahminler 3'__ije Dokun’}an
4. Risklerin Kaydi 4. Asagidan Yukan Tahminler Gancellemeler
5. Organizasyonun Cevresel 5. Ug Nokta Tahmini
Faktorleri 6. Rezerv Analizi
6. Organizasyonun Siireg 7. Kalite Maliyeti
Araclari 8. Proje Yonetimi
9. Tageronlarin Teklif Yonetimi

Sekil 2.1 Proje Yonetimi Maliyet Tahmini

Yazilim eforu tahmini arastirma literatiiriinde, genellikle ¢aba ile maliyet kavramlari
arasinda bir fark yoktur. Bu, esas olarak yazilim gelistirmede, hemen hemen tiim
maliyetlerin, dogrudan ¢abaya bagh olan personel maliyetleri oldugu gerceginden
kaynaklanir. Bununla birlikte, global yazilim gelistirmede, maliyet oranlar farkh
alanlarda farkhlik gosterebilir. Bu da bir bolgedeki cabanin, baska bir yerdeki

cabadan daha yiliksek maliyetlere neden olabilecegi anlamina gelir [12]. Bununla



birlikte, bu arastirmada caba ve maliyetler, aksi belirtilmedikce esanlamli olarak

kullanilacaktir.

2.1.1 Aktivite Maliyet Tahmini

Aktivite maliyetleri tahminleri, yazilimla ilgili calismalar1 tamamlamak i¢in gerekli
olan maliyetlerin niceliksel (sayisal) degerlendirmeleridir [11]. Yazilimin
gelistirilmesi icin ihtiya¢ duyulacak tim kaynaklar icin maliyetler tahmin
edilmektedir. Bu isglicii, malzeme, donanim, hizmet ve tesislerin yani sira bir
enflasyon 6denegi veya risk/beklenmedik maliyetler gibi 6zel kategorileri de igerir,
ancak bunlarla sinirh degildir. Maliyet tahminleri, baz1 para birimleri cinsinden
ifade edilir (or. Dolar, Euro, Yen vb.); Baz1 durumlarda, giin veya ay gibi diger odlcii
birimleri, para birimi dalgalanmalarinin etkilerini ortadan kaldirarak
karsilastirmalari kolaylastirmak i¢in kullanilir. NASA’nin yazilim maliyet tahmini ile
ilgili kilavuzunda, yazilim maliyetlerinin temel denklemi yazilimi gelistirmek i¢in
gerekli iscilik maliyetleri, yazilim gelistirmek icin gerekli diger iscilik maliyetleri ve
isglicii disindaki maliyetlerinin toplam ile ifade edilmektedir. NASA tarafindan
sunulan yazilim gelistirme maliyetine ait maliyet elemanlar1 Tablo 2.1'de

gosterilmistir [13].



Tablo 2.1 Yazilim Gelistirme Maliyet Elemanlari

Efor Tipi |Elemanlar Acgiklamalar
Yazilim Yazilim sistem | Fonksiyonel tasarim, yazihim gereksinimleri ve ara
gelistirme | miithendisligi yuz oOzellikleri gibi aktivitelerin yazilim mimarlari,
Eforu yazilim sistem miihendisleri ve alt sistem
miithendisleri tarafindan gergeklestirilmesidir.
Yazilim Unite tasarimi, kod, birim testi ve yazilim
mithendisligi bilesenlerinin bilisim miihendisleri ve yazilim
gelistiricileri tarafindan entegre edilmesidir.
Yazilim test| Test planlarinin olusturulmasi ve gerceklestirilmesi
mithendisligi islemlerini kapsar. Birim test haricindeki biitiin test
islemlerinin gerceklestirilmesidir.
Diger Yazilim  proje|Yazilim proje yoneticisi, yazilim proje alt yoneticisi,
isglicu yonetimi ve |teknik lider ve sistem yoOnetimi tarafindan
destek gerceklestirilen yazilim projesi yonetimi ve yazilim
projesinin konfiglirasyon yonetimidir.
Yazilim sistemi|Yazilimin gelistirilmesinden ve simiilasyonundan
diizeyinde test|olusur.
destegi
Montaj, test ve
lansman
operasyonlari
Yonetim destek
maliyetleri ve
Kalite Siireci
Bagimsiz
dogrulama ve
onaylama
testleri
Is  giicii | Destek ve |Is istasyonlar, test ortamlar, simiilatérler, yer
disindaki |hizmetler destek ekipmanlar,, ag ve telefon lcretleri ve
maliyetler | (servisler) benzerlerinden olusur.
Yazilim alimi Gelistirme ortamlari, derleyiciler, lisanslar, test
araclari ve gelistirme araclarindan olusur.
Is gezileri Proje ile ilgili is goriismeleri ve konferanslardan
olusur

2.1.2 Tahmin Esaslari

Yazilim Tahmin Esaslari, maliyet tahmininin nasil elde edildigine dair net ve eksiksiz

bir anlayis saglamalhdir [12]. Maliyet tahminini destekleyen ek ayrintilarin miktari
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ve tird, kullanildigl alana gore degisir. Etkinlik maliyeti tahminlerinin degerini

belirlemek icin asagidaki maddeler kullanilir.

e Yazilim Maliyet Tahmini dokiimantasyonu (Nasil gelistirildi?)

e Yazilim Maliyet Tahminin kapsamu ile ilgili dokiimantasyon (Tahmin edilen nedir?)
e Yapilan tiim varsayimlarin dokiimantasyonu

e Bilinen sistem tlizerindeki kisitlarin belgelenmesi

e Muhtemel tahminlerin araliginin belirtilmesi (Bir deger aralig1 arasinda uriintin

maliyetinin beklenecegi anlamina gelir (¥%10))

e Tahminlerin giivenirliligini ifade etmek icin gliven diizeyinin olusturulmasi ve

kullanilmasi.

Yukarida ifade edilen adimlar dogrultusunda maliyet hesaplamasinin temel
adimlar1 belirlenmis olur. Ama bu adimlarin proje ilerledikce c¢ok daha

detaylandirilmasi gerekmektedir. Burada sadece kabaca ve basitge ifade edilmistir.

2.1.3 Yazilim Maliyet Tahmini Ne Zaman Yapilir?

Yazilim maliyeti tahmini bir yazilim projesinde bagimsiz ve bireysel bir etkinlik
degildir. Bunun ile birlikte, farkli asamalar boyunca devam eden ve yazilim
gelistirmedeki diger faaliyetlerle biiylik 6lciide baglantili olan yinelemeli bir
sturectir. Tahminler, biiyiik 6l¢iide yazilimin gerekliliklerinden tiiretilmis olup,
bunlar, projeyle iliskili araclar, siire¢ ve diger niteliklerden biyiik 6l¢iide
etkilenmektedir. Yazilim gelistirme faaliyetlerinin bir parcasi olarak maliyet
tahmini asagidaki Sekilde gosterilmistir [14]. Sekil 2.2°de yazilim gelistirme
aktivitelerinin maliyetini belirleyen adimlar arasindaki iliski detayh bir sekilde

sunulmustur.
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1.ADIM 2.ADIM 3.ADIM 4.ADIM 5.ADIM

PROJE ORJINAL i i PROIE UYGULAMA
[VARL\KLARIJ [ TAHMIN ] [ GECICI TAHMIN J [(")LCUTLERi ] [sommsl&u.gl.lw.m]
PROJE P LK DETAYLI TEST VE
FAZLARI [PLANLAR]—)[ iHTIYACLAR HTASARIM]"[ TASARIM ]—)[KODLAMAHUYGUMMAH BAKIM ]
| 1 T | I I |
VAETICI’(JLEARI KUSUR KUSUR KUSUR KUSUR PROJE OLCUM UYGULAMA SONRASI
FAKTORLER ANALIZE ANALIZI ANALIZ] ANALIZ] DEGERLENDIRMES] KUsUR DOZELTILMESE

PROJE KOD SATIR KUSUR BAKIM
TAHMINE

OLCUMLE iLGILI

PROJE
TAHMINI

AKTIVITELER SAYISI ANALiZI ALeinaii
I [
DESTEK [ P J [ KARMASIKLIK J
AKTIVITELERI BOYUTU BOYUTU anaLizl
( PROJE BUTCESI (TAKVIM VE EFOR) )
[KONFIGURASYON YONETIMIi (ARA CIKTILAR) ]

Sekil 2.2 Yazilim Gelistirme Aktivitesi Olarak Maliyet Tahmini [14]

Yazilim maliyeti ile ilgili tahminler herhangi bir proje i¢in, asagidakiler dahil, ancak
bunlarla sinirli olmamak {izere, gelistirme siireci boyunca ¢oklu maliyet

tahminlerinden olugsmaktadir:

e Zorlu 6n gereksinim tahminleri

¢ Proje gereksinimlerinden elde edilen ilk resmi tahmin

e Gereksinim degisikliklerini yansitan yeni tahminlerin ortaya konmasi

e Proje gecmis verilerini kullanarak nihai bir maliyet tahminin olusturulmasi

Yazilim maliyet tahmini, yazilimin yasam dongiisiiniin erken asamalarinda
baslamaktadir. Gereksinim analiz dokiimani hazirlanma safhasindan baslar bakim
sathasina kadar devam eder. Yazilim gelistirme siirecinin her safhasi i¢cin maliyet

hesaplama islemi gerceklestirilmektedir.

2.1.4 Neden Yazilim Maliyetleri Yanlhis Hesaplanir?

Yazilim maliyetlerinin ¢ok yanls tahmin edildigi ve yazilim gelistirme projelerinde
biiylik sorunlara neden oldugu, sektér capinda bir sorun gibi goériinmektedir. Bu
problemler bircok arastirma literatiiriinde ve yazilim maliyet tahmini ile ilgili
calismalarda yer almaktadir [3], [14-16]. Bir projedeki gercek eforun degerine,
tahmin edilen eforun %30’unun ilave edilmesiyle elde edilebilecegi gibi mizahi
“endiistri sakalar1” dahi vardir. Gergekte, bazi ¢alisma miktarlarinin fiili eforun ¢ok
altinda tahmin edildigi nadirdir [17].
12



Yazilim gelistirme asamali bir arttirma (incremental) stirecidir. Bir yazilim projesi,
genel bir yazilim bakis ag¢is1 ile baslar. Yazilim kavramy, liriin gereksinimi ve proje
hedeflerine gore rafine edilir. Yazilm gelistirme yasam dongiisii boyunca is
ilerledikce proje i¢in yapilan tahminlerin dogrulugu artacaktir. Maliyet artisinin bir
nedeni de yanlis yapilan tahminlerdir. Bu durum ile ilgili olarak, Barry Boehm,
yazilim yasam dongusuniin ilk asamalarinda yapilan maliyet tahminlerinin, dort
faktor tarafindan hatali sonuglanabilecegini belirtmistir. Bu yanlishigin temel nedeni
olarak da yazilim gereksinimlerinin acik bir sekilde anlasilmamasi seklinde ifade

etmistir [3].

Asagidaki Sekil 2.3, gereksinim spesifikligi (ayrintilandirma) arttikca maliyet
tahminlerinin dogrulugunun arttigin1 gostermektedir. Tahminler herhangi bir
noktada gereksinimlerde ifade edilen degerden daha diisiik olamaz. Bu grafik

“Belirsizlik Konisi” olarak bilinir [3].

4x
2%
1.5x%
1.25x%
X
0.5x

025?: Operasyon Gereksinim Urun Tasanm  Detayh Tasanm Tamamlanmig

Analizi Ozellikleri Ozellikleri Yazihim
ik FY F A i & Fy
il Planlama ve Uriim Detayh Geligtime
Fizibilite Gereksinim Tasanmi Tasanm wve Test

Sekil 2.3 Belirsizlik Konisi [3]

Yazilim maliyet tahminlerinin dogrulugunu gelistirmek i¢in herhangi bir basit
¢6ziim yoktur. Glivenilir tahminlerin olusturulmasinin anahtari, ¢esitli yontemler ve
araclar kullanmak ve daha sonra, bir kisinin sagladig1 tahminlerin neden bir digeri
tarafindan saglananlardan énemli 6l¢tide farkl olabilecegini anlamak icin sonuglar:

farkl tekniklerle analiz etmektir [3]. Tahminci bu farkhliklar1 makul ve tatmin edici
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bir oranda aciklayabilirse, 0 zaman projenin maliyetini yonlendiren faktorleri iyi bir
sekilde anlamasi muhtemeldir ve boylece yonetim tarafindan gerceklestirilen
gerekli proje planlama ve kontrol islevlerini desteklemek icin daha donanimh

olacaktir.

2.1.5 Yazilim Maliyet Hesaplama Siireci

Yazilim i¢in giivenilir bir maliyet tahmini olusturmak i¢in 6nemli miktarda veriye
sahip yapilandirilmis bir yaklasim gerekmektedir. Yazilim maliyeti tahmini dikkatle
planlanmasi, yonetilmesi ve takip edilmesi gereken kiiciik boyutlu bir proje olarak

gortlebilir.

Bir¢ok kurulusun yazilim maliyeti tahmini i¢in farkh siiregleri vardir. Bu siiregler
bir¢ok yonden farklilik gosterir ve tiim organizasyonlarda ve arastirmalarda
kullanilan tek bir ortak siire¢ gibi goriinmemektedir. Ornek olarak yazilim maliyet
tahmini icin iki siire¢ asagida sunulmustur. Barry Boehm tarafindan sunulan ¢6ziim

Tablo 2.2’de [3], NASA tarafindan sunulan ¢6ziim Tablo 2.3’de [13] gdsterilmistir.
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Tablo 2.2 Barry Boehm Yazilim Maliyet Hesaplama Siireci

Adimlar | Aksiyon Aciklama

Adim 1 |Maliyet tahmini | Siirecin sonraki asamalarini gerceklestirmek
hedefleri belirlenir. icin gerekli detay seviyesi belirlenmeli ve

hedefler ortaya konmalidir. Bu hedefler, karar
alma, farkli tahminlerin dogrulugu ve tahmin
icin harcanan ¢aba/maliyet/zaman i¢in gereken
bilgileri icermelidir.

Adim 2 |Gerekli veriler ve|Gerekli veri ve kaynaklar icin bir proje plani
kaynaklar i¢in proje |olusturulmalidir. Bu plan, tahmin faaliyetine
plani olusturulur. nicin, ne zaman, kim, nerede, nasil ve ne kadar

maliyet harcayacagi sorularina cevap
vermelidir. Plan, yazilimin amaglarina ve
biiytikligiine bagh olarak basit bir metin
olabilecegi gibi yazilimin biiyiikliigiine bagh
olarak farkli formlarda da olabilir.

Adim 3 |Yazilim Yazilim gereksinimleri ve spesifikasyonlari,
gereksinimleri tahmin  edilen hedefler g6z  Oniinde
sabitlenir. bulunduruldugunda olabildigince acgik olacak

sekilde ifade edilmelidir. Yazilim gelistirme
maliyetini tahmin ederken yapilan varsayimlari
belgelemek degerlidir.

Adim 4 | Mimkin oldugu | Maliyet tahmini hedefleri g6z Oniinde
kadar fazla detay |bulunduruldugunda, yazilim hakkinda miimkiin
verilmelidir. oldugunca fazla bilgiye ve ayrintiya ihtiyag

vardir. Daha fazla bilgi ve detaylar mevcut
oldugunda, tahminler de daha dogru olacaktir.

Adim 5 | Cesitli bagimsiz | Gercek tahminlerde, alternatiflerin hicbiri
maliyet tahmin | digerlerinden daha iyi olmadig i¢in birkag farkl
teknikler ve kaynaklar | teknik kullanilmasi tavsiye edilir. Tekniklerin
kullanilmalidir. cogu tamamlayica gii¢lii ve zayif yonlere sahiptir.

Adim 6 |Farkl tahminler Tahmin  sonuclarinin  farkli  teknik  ve
karsilastirilmali ve kaynaklardan karsilastirilmasi ve yinelenmesi
yinelenmelidir. gereklidir. Bagimsiz maliyet-tahmin tekniginin

kullanilmasinin en degerli yoni farkli maliyet
tahminlerinin birbirine karsi olan zayifliklarini
ve gliclii yonlerini ortaya koyabilmesidir.

Adim 7 |lzleme Tahminler = tamamlandiktan ve  yazilim

projesinin kendisi basladiktan sonra, gergek
maliyetler ve ilerlemeler hakkinda veri

toplamak ve bunlar1 tahminlerle karsilastirmak
anlamli hale gelecektir. Bu da ortaya konan
tahminin basarisin1 ortaya koyacaktir. Bu
nedenle siire¢ stirekli takip edilmelidir.
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Tablo 2.3 NASA Yazilim Maliyet Hesaplama Siireci

Adimlar | Aksiyon Agiklama

Adim 1 |Yazilimi fonksiyonel ve Yazilim gereksinimleri, yazilim mimarisi
programatik olarak analiz ve programatik kisitlamalar analiz
edip bilgi toplama edilmeli ve hassaslastirilmaldir.

Adim 2 |Is elemanlarin ve Belirlenen bir proje icin is elemanlar1 ve

tedarikcilerini tanimlama ihtiyaclar (tedarik) tanimlanmaldir.

Adim 3 |Yazilim boyutunu tahmin Yazilim boyutu anlamli kod satir1 cinsiden

etme tahmin edilmelidir.

Adim 4 |Yazilim eforunu tahmin Yazilim efor tahmini SLOC olarak ifade

etme edilmelidir. Her bir is parcas: igin
harcanacak efor belirlenmelidir.

Adim 5 |Harcanacak eforu planlama |Yazilim ¢alismasini tamamlamak icin
gereken siire belirlenmelidir. Is parcalar:
icim zaman periyotlari olusturulmahdir.

Adim 6 |Maliyeti hesaplama Yazilim projesinin toplam maliyeti
tahmin edilmelidir.

Adim 7 |Risklerin etkisini belirleme |Yazilim projesi riskleri tanimlanmalidir,
etkileri tahmin edilmelidir ve tahminler
gozden gecirilmelidir.

Adim 8 | Tahminleri modellerle Orijinal tahminleri dogrulamak ve

dogrulama dogrulugu gelistirmek icin alternatif caba,
program  ve maliyet  tahminleri
gelistirilmelidir.

Adim 9 |Tahminleri, biitgeyi ve Boyut, efor, zamanlama ve maliyet

zamanlamayi ayarlama tahminleri gézden gecirilmelidir ve proje
biitcesi ile karsilastirilmalidir.
Tutarsizliklar ¢oziilmelidir.

Adim Tahminleri inceleme ve Yazilimin eforu, zamanlamasi ve maliyet

10 onaylama tahminleri gozden gecirilmelidir ve
onaylanmalidir.

Adim Izleme, raporlama ve bakim | Tahminler gercek verilerle

10 yapma karsilastirilmalidir. Tahminin dogrulugu
izlenmelidir. Her o6nemli ilerleme
adiminda biiytiklik, efor, zamanlama ve
maliyet tahminleri raporlanmalidir.

2.2 Yazilim Maliyet Hesaplama Teknikleri

Bu boliimde yazilim maliyetini hesaplama teknikleri anlatilacaktir. Yazilim maliyet

tahmininde kullanilan teknikler tiirlerine gore ayrilmis olup Sekil

gosterilmistir [18].

2.4'te
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2.2.1 Genel Bakis

Yazilim maliyet tahmini teknikleri farkli sekillerde kategorize edilebilir. Yazilim
Maliyet Tahmini teknikleri, asagidaki sekilde gosterildigi gibi alt1 ana kategoriye
ayirilmaktir [18]. Bu boluimde bu kategoriler acgiklanacak ve her kategoriden

ornekler sunulacaktir.

Yazilim Maliyet Tahmin Teknikleri

Model Tabanh Ogrenme Tabanli Regresyon Tabanli
Orn: SLIM, Yapay Sinir Aglari, Orn: CLS, Robust
COCOMO, Vaka Tabanl
Checkpoint Dinamik Tabanli
SEER. Uzman Tabanh Yéntemler gg;?sa Tabanh
Delphi, Kural Tabanh Orn: ,;\/Ibadder:i:-:ifmd- Orn: COCOMO i

Sekil 2.4 Yazilim Tahmin Teknikleri

Bir kategori icindeki her kategori ve/veya teknik, goreceli olarak giiclii ve zayif
yanlarina gore baska kategori ile birlikte kullanilabilir. Ornegin, uzman tabanh
yontemler ile model tabanlhi teknikler beraber kullanilabilir. Model tabanh
yontemler gecmis deneyimlerden elde edilen yiliksek kaliteli verilerle kalibre
edilebildiklerinde iyi sonuglar verirler, bu nedenle bu iki yontem beraber

kullanilabilir.

Farkli yazilim maliyeti tahmin teknikleri ve bunlarin dogrulugu konusunda c¢ok
cesitli arastirmalar vardir. Arastirmacilarin ¢ogu, tiim yonleriyle digerlerine kiyasla
tistlin bir teknik olmadigini ve farkl tekniklerin giiclii ve zayif yanlarinin genellikle
tamamlayici oldugunu diisinmektedir [3], [13], [16]. Bu nedenle, en gercekci
tahminleri tiretmek i¢in tekniklerin bir kombinasyonunu kullanmak ve her birinden
elde edilen yazilim maliyet tahminlerini dikkatlice karsilastirmak ve yinelemek
onemlidir. Tekniklerin belirli kombinasyonu, maliyet tahmini amaglarina gore

secilebilir.
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2.2.2 Model Tabanli Teknikler

Modele dayali teknikler, yazilim gelistirme projelerinin efor ve maliyetini
matematiksel denklemler ve fonksiyonlar yardimiyla bulmaya calisir. Olusturulan
modellerin teorik yapisi, genellikle matematiksel modellerin fonksiyonel bicimi
olarak ifade edilir. Fakat model tabanli teknikler bir¢ok durumda, ge¢mis

projelerden elde edilmis verilerle kalibre edilmelidir.

Modele dayali teknikler objektiftir ve kazanma arzusu veya miisteri memnuniyeti
gibi insan faktorlerinden etkilenmezler. Ayrica tekrarlanabilirler ve ¢ogu zaman
tahminlerde hassas analizleri desteklerler. Buna ek olarak, benzer ge¢mis
deneyimlerden elde edilen ytliksek kaliteli verilerle kalibre edildiginde dogru

sonuglar verebilirler.

Ote yandan, modele dayal teknikler, érnegin personel ve ekip calismasi gibi istisnai
durumlar1 dikkate alamamaktadir. Ayrica hatal girdi verilerini telafi edemezler.
Modeller ge¢mis projelerden elde edilen verilerle kalibre edilmektedir. Yeni
teknolojik 6zellikleri, programlama dillerindeki gelisimi gibi yeni 6zelliklerin bu
modellerin gelistirildigi doneme gore olan farkli yonlerini hesaba katmazlar. Bu da
modellerin yeni teknolojiler ile beraber kalibrasyonunu gerektirir. Sonraki alt
bolimde ti¢ farkli model tabanh teknik acgiklanmistir: Putnam Yazilim Yasam
Donglisi Modeli (SLIM), Fonksiyon Nokta Analizi (FPA) ve Yapisal Maliyet Modeli
(Cocomo). Ayrica Fiyat-S [19], Estimacs [20], SEER-SEM [21] ve Checkpoint [22] gibi
bir¢cok popiiler model tabanh teknik de agiklanmistir.

2.2.2.1 Putnam Modeli

Putnam modeli 1970'lerin sonunda Larry Putnam tarafindan gelistirilmistir [23].
Rayleign egrisi kullanarak bir yazilim projesini bitirmek icin gereken zamani ve
eforu tanimlar. Yazihm Yasam Dongiisii Modeli (SLIM), Larry Putnam'in kendi
sirketi olan QSM (Quantitative Software Management) sirketinin Putnam modeline
dayali olarak gelistirdigi 6zel araglara verdigi isimdir. Putnam'in modelinin ana

kismi asagidaki 2.1 numarali denklemi kullanir.

S = Cix (Efor)\/3 ta3/+ (2.1)
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Burada, td degiskeni yazilim teslim siiresidir, C degiskeni yazilim gelistirme
yetenegini yansitan ¢evre faktoriidir. S degiskeni, boyutu, bosluklar ve yorumlar
olmaksizin yeni ve degistirilmis programlama satirlarin1 igeren etkili kaynak
kodlarini (ESLOC) ifade etmektedir. Efor, projeye uygulanan toplam cabadur. Ikinci

onemli iliski ise 2.2 numarali formiilde gosterilmistir.

Efor =C / td4 (2.2)

Burada C tamamen yeni bir yazilim ya da yeniden olusturulmus yazilim arasinda
degisen insan giiciinii ifade eden bir parametredir (0 - 8, 8 - 11 arasinda degerler
almaktadir) ve t ise E/td4 ile elde edilen sabit bir degerdir. Diger sistemlerle
etkilesime giren belirli bir buytikliikteki yeni sistemler, en biiyiik entropiye sahip
olacak ve gelismesi daha uzun stirecektir. Mantigin ve kodun biiyiik béliimlerinin
zaten gelistirildigi (ve dolayisiyla entropiyi azalttifl) eski sistemlerin veya

kompozitlerin yeniden insa edilmesi en az zaman alacaktir.

Bu iki denklemi birlestirilerek, yazilim maliyet tahmini i¢in 2.3 ve 2.4 numaral

formiller elde edilir.

Cevre faktort, E, 6lcekleme faktori B olarak ifade edilmektedir. Olgekleme faktort,

proje boyutunun bir fonksiyonudur.
Efor = (D#/7 x E-9/7) x §9/7 (2.3)
ta= (D-V/7 x E-3/7) x S3/7 (2.4)

Putnam Modeli, yazilim gelistirme eforunu asagidaki Sekil 2.5’te de gosterildigi gibi,
eforu bir zaman fonksiyonu ile gostermektedir [23]. Egri boyunca verilen noktalar,
projeyi bir slire sonra tamamlamak i¢in tahmini olarak toplam eforu

gostermektedir.
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Sekil 2.5 Putnam Modelinde Zaman Fonksiyonu Olarak Yazilim Gelistirme Eforu.
(“Dev.” Gelistirmeyi ifade etmektedir.)

Putnam modeli, tamamlanmis projelerden elde edilen verilerle kalibre edilebilir

veya veriler mevcut degilse bir dizi kalibrasyon sorusu ile yine kalibre edilebilir.

Modelin en 6nemli avantajlarindan biri, kalibre edilmesindeki basitliktir. Cogu

yazilim kurulusu, olgunluk diizeyine bakilmaksizin, gecmis projeler ait boyut, efor

ve slire (zaman) verisini toplayabilir. Bunlar1 da modellerin olusturulmasinda

kullanabilir.
2.2.2.2 Fonksiyon Noktasi1 Analizi (Function Point)

Fonksiyon noktalar1 (Function Point) ve fonksiyon noktasi analizi (FPA) Allan
Albrecht [24] tarafindan gelistirilmistir. Albrecht, yazilim gelistirmede tiretkenligi
O0lcmek icin bir yontem aramakta iken ve fonksiyonel nokta analizi, kod satir
sayisina alternatif bir 6l¢ii olarak gelistirilmistir. Bir islev noktas1 (function point),
bir bilgi sisteminin bir kullaniciya sagladig is islevselligi miktarini ifade eden bir
Olcim birimidir. Fonksiyonel nokta analizi, yazilimdaki fonksiyonlarin sayisina
dayanan basit bir yontemdir. Programlama dili veya ddrdiincii nesil araglardan
bagimsizdir. Yontemde, yazilimin fonksiyonlar1 tanimlanir. Her fonksiyon kendi

karakteristik 6zelliklerine bagl olarak olusturulan kategorilere atilir.
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e Harici (External) giris tipi

e Harici (External) ¢ikis tipi

e Harici (External) sorgulama tiirti

e Mantiksal (Logic) i¢ (internal) dosya tiirt

e Harici (External) araytiz (interface) dosya tipi.

Fonksiyonlar tanimlandiginda ve kategorilere ayrildiktan sonra, karmasiklik (basit,
ortalama veya karmasik) icin degerlendirilir ve karmasikliga ve tiirtine gore bir dizi
fonksiyon puani atanir. Tim islevler i¢in toplam fonksiyon puani hesaplanir.
Fonksiyonlarin boyutlar icin 14 teknik 6zellik kullanilarak degerler belirlenir. Tek
bir birimin yazilim gelistirme maliyeti (para veya saatler) ge¢mis projelere ve teknik

ozelliklere bakilarak degeri hesaplanir.
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Tablo 2.4 Fonksiyon Nokta Analizine Genel Bakis [24]

# | Genel Sistem Kisa A¢iklama
Ozellikleri

1 | Veriiletisimleri Sistemin uygulamasi ile bilgi degisimi veya
transferinde yardimci olmak icin kag tane iletisim
araci vardir?

2 | Dagitilan veri/isleme Dagitilan bilgi ve isleme fonksiyonlari nasil idare
edilmektedir?

3 | Performans Hedefler, yanitlama zamam ve is ¢ikarma
performansi 6nemli midir?

4 | Cok kullanilan Uygulamanin idare edilecegi mevcut donanim

konfiglirasyon platformu ne kadar yogun kullanilmaktadir?

5 | Islem oram Islem orani yiiksek midir?

6 | Cevrimici veri girisi Hangi oranda bilgi cevrimici girilmektedir?

7 | Sonkullanici verimliligi | Uygulama son kullanici verimliligi i¢in mi
tasarlanmistir?

8 | Cevrimici giincelleme Kag veri dosyasi ¢evrimici giincellenmektedir?

9 | Karmasik islem yapma | Dahili islem yapma karmasik midir?

10 | Yeniden Uygulama yeniden kullanilabilir olmasi icin mi

kullanilabilirlik tasarlanmistir?

11 | Dontistiirme/kurulum | Sistemde otomatik doniisiim ve kurulum da dahil

kolaylig1 edilmis midir?

12 | Islevsel kolayhk Yedekleme, baslatma ve kurtarma gibi
operasyonlar ne kadar otomatiktir?

13 | Coklu saha kullanimi Uygulama c¢oklu orgiite sahip ¢oklu sahalar icin
ozellikle mi tasarlanmis, gelistirilmis ve
desteklenmistir?

14 | Degisimi kolaylastirma | Uygulama kullanici tarafindan kullanim kolayligi

ve degisimi kolaylastirmak icin 6zel olarak mi
tasarlanmis, gelistirilmis ve desteklenmistir?
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Tanimlanan her fonksiyon, giris icin veri girisi veya sorgu icin kullanici sorgusu gibi
ozelliklerden olusur. Bu nedenle yukaridaki Tablo 2.4’te ifade edilen performans
kriterlerine gore ayrilmalidir ve bu ayrim o6nemlidir. Ciinkii fonksiyon puan
haritalarinda fonksiyonlarin puanlamasi bu ayrima gore gergeklesmektedir. Daha
sonra islev noktasi analizi teknigi birka¢ kez rafine edilmis ve / veya gelistirilmistir.
Ornegin, fonksiyon noktasi analizi, fonksiyon noktalarinin teknigine icsel islevleri
de dahil edip yeni bir yontem olarak sunulmustur [18]. Bir algoritma, énemli bir
hesaplama problemini ¢6zmek icin tamamen ifade edilmesi gereken kurallar kiimesi
olarak tanimlanmistir. Her algoritmaya 1 (temel) ile 10 (karmasik algoritmalar)
arasinda degisen bir agirhik verilmistir. Ozellik noktas, algoritmalarin arti fonksiyon
noktalarinin agirlikli toplamidir. Bu o6lcim 6zellikle az giris/cikis ve yiiksek

algoritmik karmasikligi olan sistemler i¢in kullanilmaya baslanmistur.
2.2.2.3 Yap1 Maliyeti Modeli (Cocomo)

Yapisal maliyet modeli, Barry Boehm [3] tarafindan gelistirilen bir algoritmik
maliyet tahmin teknigidir. 1970'lerde TRW Aerospace firmasinda 63 yazilim
gelistirme projesinin bir arastirmasina dayanmaktadir. Bu yazilim gelistirme
projelerinde, yazilim gelistirme selalesi modelini, Assembly ve COBOL gibi
prosediirel programlama dillerini kullanildi. 1990'larda Cocomo, modern yazilim
gelistirme projeleri ve siireclerini tahmin etme gerekliliklerini karsilamak icin
Cocomo II'ye yiikseltilmistir [25]. Cocomo, parametrelerin ge¢mis proje
verilerinden tiretildigi ve mevcut proje ozelliklerine gore ayarlandigi basit bir
regresyon formili kullanir. Orijinal Cocomo'nun gittikce daha ayrintih ve dogru
formlar: vardir (Basic, Intermediate ve Detailed). Cocomo II ve formlar1 asagidaki alt

boliimlerde agiklanmistir.
2.2.2.4 Yazilim Gelistirme Modlar1

Cocomo, ti¢ farkl yazilim gelistirme modunu tanimlar. Bunlar organik, yar1 miistakil
(semi-detached) ve gomiiliidiir. Farkli yazilim gelistirme modlari, formda benzer
olan, ancak ayni biiytlikliikteki yazilim triinleri i¢cin farkli maliyet tahminleri
saglayan ve dolayisiyla bu farkli modlar1 ayirt etmek i¢in 6nemli olan maliyet-
tahmin iliskisine sahiptir. Organik modda, nispeten kiiciik ekip, birbirine olduk¢a

asina, kurum i¢i bir ortamda yazilim gelistirir. Proje ile baglantili ¢ogu insan,

23



organizasyon icindeki ilgili sistemlerle ¢alisma konusunda kapsamli deneyime
sahiptir ve gelistirilmekte olan sistemin kurulusun hedeflerine nasil katkida
bulunacagina dair kapsaml bir birikime sahiptir. Bir organik mod projesi, yazilimin
gereksinimlerini karsilandigi, organik modlu bir projede daha yiiksek verimliligin
saglandig1 ve daha kiiciik biitcesi olan projeler i¢in basit bir ara yuziin sunuldugu

moddur. Organik mod yazilim projelerinin diger 6zellikleri sunlardir:

e yeni donanim ve fonksiyonel prosediirlerin gelisimin ayni anda olmasi
gerekmedigi durumlar

e yenilikci veri isleme mimarileri veya algoritmalari i¢in minimum gereksinim
oldugu durumlar

e projenin erken tamamlanmasinda diistik bir prim olan durumlar

e goreceli kiiciik boyut (<50 KLOC) olan durumlar (bu faktorler genellikle daha
yuksek proje verimliligi ve daha kii¢lik proje ekonomilerini ifade eder.)

e yar1 mistakil (semi-detached) yazilim gelistirme modu

e proje karakteristiginin orta seviyesi

e organik ve gomiili mod 6zelliklerinin bir karigimu.

Gomiili mod, ¢ok siki kisitlamalar iginde ¢alismasi gereken faktorler tarafindan
tetiklenen projeler icin ifade edilen moddur. Yazilim iriint, gigli bir sekilde
birlestirilmis  karmasik  donanim, yazilim, yonetmelikler ve isletim
prosediirlerinden olusmaktadir. Genel olarak, bu kompleksin diger bélimlerini
degistirme maliyetleri o kadar yiiksektir ki, karakteristik 6zellikleri degismez olarak
kabul edilir. Yazillmin hem sartnamelere uygun olmasi hem de karsilasilan ve
ongorilemeyen giicliikkler veya diger ihtiyaclar dahilinde gerekli olan degisiklikler
lizerinde ciddi ¢alisilmasi beklenir. Bu faktorler hem daha diustik tiretkenlige hem

de daha biiyiik projelerde daha fazla biitge giderine neden olur.
2.2.2.5 Basit Cocomo

Temel Cocomo, tanidik bir kurum i¢i ortamda kiiciik ve orta o6lcekli yazihim
gelistirme projelerine uygulanabilir. Kullanim1 hizli ve kolaydir, ancak sadeligi
nedeniyle dogrulugu cok sinirhdir. Yazilim maliyetlerinin erken ve kaba tahmini icin

kullanilabilir.
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Temel Cocomo, yazilim gelistirme eforunu (ve maliyetini) yazilim boyutunun bir
fonksiyonu olarak tahmin eder. Yazilim boyutu, kod satir sayisinin (kilo line of code)

bir fonksiyonu olarak ifade edilir.

Temel Cocomo denklemleri asagidaki denklemlerin formundadir:
Efor (ayAdam) = abx (KLOC)bb

Gelistirme Zamani (Ay) =cb x*(Efor)db

(2.5)
Verimlilik = KLOC / Efor

Ortalama istihdam = Efor / Gelistirme Zamani

ab, bb, cb ve db katsayilari proje modu i¢in kullanilan sabit degerlerdir ve asagidaki
Tablo 2.5’te aldiklar1 degerler gosterilmistir. Ayrica, ayAdam ise yazilim
maliyetlendirilmesinde kullanilan ve Cocomo modeli tarafindan sunulan maliyet
birimidir.

Tablo 2.5 Basit Cocomo Bilesenleri [3]

Yazilim Proje Tiirt ab bb Cb db
Organic 2,4 1,05 2,5 0,38
Semi-detached 3,0 1,12 2,5 0,35
Embedded 3,6 1,2 2,5 0,32

Temel Cocomo, yazilim gelistirme maliyetleri lizerinde 6nemli bir etkisi olabilecek
donanim kisitlamalari, personel kalitesi, deneyim ve diger proje 6zellikleri gibi

maliyet faktorlerini hesaba katmaz.
2.2.2.6 Orta Diizey (Intermediate) Cocomo

Orta diizey Cocomo, yazilim gelistirme eforunu yazilimin boyutunun bir fonksiyonu
olarak ve bir dizi 15 maliyet faktori ile birlikte tahmin eder. Bu maliyet faktori
ozellikleri dort kategoriye ayrilir: yazilim iriin 6zellikleri, bilgisayar 6znitelikleri,
personel 6znitelikleri ve proje 6znitelikleri. Maliyet carpan faktoriiniin degeri (EAF),
her bir 6zniteligin yazilim gelistirme c¢abasi ilizerindeki etkisinin (degerinin)

carpilmasi ile elde edilir.
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Orta diizey Cocomo tahmininde, temel Cocomo'da oldugu gibi ayn1 formun
Olceklenmis denklemleri kullanilarak bir efor tahmini olusturularak baslanir. Bu
efor tahmini daha sonra projenin derecelendirmelerinden diger 15 maliyet
faktoriine gore belirlenen ¢aba ¢arpanlari uygulanarak ayarlanir. 15 6zniteligin her
biri, "¢ok diisiik" ile "¢ok yliksek" arasinda degisen bir 6nem derecesi lUzerinde bir
faktor degeri alir. Asagidaki Tablo 2.6’da her bir ¢aba ¢arpaninin aldig1 degerler
listelenmistir. Tiim ¢aba ¢arpanlarinin urinui, EAF degerlerinin hesaplanmasi ile
elde edilir. EAF icin tipik degerler 0,9 ila 1,4 arasindadir. Tablo 2.6'da gosterilen

ozelliklere ait ayrintili bilgi boliim 4’te verilecektir.

Tablo 2.6 Orta Cocomo’nun Efor Carpanlari

Ozelliker Ozellikler |Cok |Asag1 [Nominal |Yiiksek |Cok Extra
Asagl Yiiksek | Yiiksek
Uriin Ozellikleri |Rely 0,75 10,88 [1,00 1,15 1,40
Size 094 |1,00 1,08 1,16
Cplx 0,70 10,85 |1,00 1,15 1,30 1,65
.]_)onanlm Time 1,00 1,11 1,30 1,66
Ozellikleri | gy, 1,00 106 |121  |156
Data 0,87 1,00 1,15 1,30
Turn 0,87 1,00 1,07 1,15
__Personel Acap 1,46 1,19 |1,00 0,86 0,71
Ozellikleri 5 129 [1,13 [1,00 |091 |0,82
Virt 1,42 (1,17 |1,00 0,86 0,70
Vexp 1,21 |1,10 |1,00 0,90
Lexp 1,14 |1,07 |1,00 0,95
Proje Ozellikleri | Modp 1,24 [1,10 |1,00 0,91 0,82
Tool 1,24 |1,10 |1,00 0,91 0,83
Sched 1,23 1,08 |1,00 1,04 1,10

Orta diizey(intermadiate) Cocomo formiili asagida 2.6 numarali formiilde

gosterilen forma sahiptir.

E =aix (KLOC)Bi x EAF (2.6)
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E'nin ayAdam olarak uygulanan eforu ifade ettigi yerde, KLOC, proje i¢cin tahmin
edilen binlerce kod satir1 sayisinin tahmini degeridir ve EAF, maliyet faktorlerine
gore hesaplanan faktordiir. Gelistirme siiresi, D, hesaplanan E'yi Basic Cocomo'daki
gibi kullanir. Orta Cocomo, gelistirme programi, faz dagitimi ve Temel Cocomo
olarak etkinlik dagitimi i¢in ayni1 tahmin iliskisini kullanir. Tablo 2.7’de orta Cocomo

bilesenlerinin proje tiirlerine gore aldig1 degerler gosterilmistir.

Tablo 2.7 Orta Cocomo Bilesenleri

Proje Tiri ab bb Cb db
Organik 3,2 1,05 2,5 0,38
Yari-Miistakil 3,0 1,12 2,5 0,35
Gomili 2,8 1,2 2,5 0,32

2.2.2.7 Detayh Cocomo

Detayli Cocomo, Orta diizey Cocomo'nun tiim 6zelliklerini, maliyet faktorlerinin
proje asamalar1 tizerindeki etkisinin tek tek degerlendirmesiyle olusturulur. Bu, her
bir fazdaki her bir maliyet faktorleri 6zniteligi i¢in farkli caba ¢carpanlari kullanilarak
yapilir. Bu ¢carpanlara Faz Hassasiyet Caba Carpani adi verilir ve bunlar projenin her

asamasinl tamamlamak i¢in gereken ¢aba miktarini belirler.
2.2.2.8 Cocomo Il

Yazilim mihendisligi degistikce Boehm, Cocomo modelini gelistirmeye devam
etmistir ve Cocomo II, 2000 yilinda yayinlanmistir [25]. Cocomo I, kaynak kodu
satir sayisini ve fonksiyon noktalar1 degerini giris parametresi olarak kullanan
fonksiyonlardan olusur. Uygulamalar Kompozisyonu, Erken Tasarim ve Post-

Tasarim olmak tizere ti¢ farkli Cocomo II varyasyonu vardir.

Uygulama Kompozisyonu Modeli, hizli uygulama gelistirme icin Entegre Bilgisayar
Destekli Yazilim Mihendisligi arac¢larini kullanan projeler tlzerinde c¢aba ve
zamanlamay1 tahmin etmek icin kullanilir. Bu projeler cok cesitlidir, ancak birlikte
calisabilir bilesenlerden hizla olusmasi i¢in yeterince basittir. Tipik bilesenler GUI
olusturuculari, veri tabani veya nesne yoneticileridir. Dagitik islemlere ve

fonksiyonel islemlere gore hareket eder. Ayrica finansal, tibbi veya endiistriyel
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stiire¢ kontrol paketleri gibi alana 6zgii bilesenleri g6z o6nilinde bulundurarak
ozellesir. Uygulama Kompozisyonu Modeli, Islev Noktasi (function point) Analizi ‘ne
benzer nesne noktasi tahminine dayanmaktadir. Erken Tasarim Modeli alternatif
sistem mimarilerinin ve operasyon kavramlarinin arastirilmasini igerir. Bir yazilim
projesinin ilk asamalarinda, gelistirilecek olan yazilimin boyutu ve niteligi hakkinda
cok az sey bilinebilecegi durumlarda kullanilir. Genellikle ayrintili bir tahminde
bulunmak icin yeterli bilgi mevcut degildir. Bu nedenle model, fonksiyon
noktalarina (veya mevcut oldugunda kod satirlarina) ve bes dlgek faktoriinden ve

yedi ¢caba carpanindan (maliyet faktorleri) olusan bir dayanaga dayanmaktadir.

Post-Tasarim modeli, bir yazilim iiriiniiniin gercek gelisim ve bakimini icerir. Ust
diizey tasarim tamamlandiginda ve proje hakkinda detayl bilgi mevcut oldugunda
kullanilir. Tiim gelistirme yasam dongtisiinti tahmin etmektedir ve bu duruma gore
Erken Tasarim Modeli ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Bu model Orta Diizey
Cocomo'81'e benzer. Yeniden kullanim i¢in ayarlanmis boyutlandirma parametresi
kullanir. Ayarlanmis boyutlandirma icin Kod ve/veya Fonksiyon Noktalarinin
Kaynak Degerleri kullanilir. Bir dizi gelismekte olan yazilimin ekonomilerini
belirleyen 15 calisma ¢arpani ve bes 6lgek faktor kiimesi bu modelin getirdigi ve
kullandig1 yeniliklerdendir. Bes 6lcek faktorii Cocomo'81 modelindeki gelistirme

modlarinin yerini almaktadir.
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Tablo 2.8 Cocomo II Bilesenleri

Ozelliker Ozellikler |Cok |Asag |Nominal |Yiiksek |Cok Extra
Asagl Yiiksek | Yiiksek
Oriin Ozellikleri | Rely 0,75 (0,88 |1,00 1,15 1,40
Size 0,94 |1,00 1,08 1,16
Cplx 0,70 10,85 |1,00 1,15 1,30 1,65
__Platform Time 1,00 1,11 1,30 1,66
Ozellikleri | gy, 1,00 [106 |121 |156
Data 0,87 |1,00 1,15 1,30
Turn 0,87 |1,00 1,07 1,15
_Personel Acap 1,46 |1,19 |1,00 0,86 0,71
Rrellifiggy, | 5,0, 1,29 |1,13 |1,00 091 |0,82
Virt 1,42 1,17 |1,00 0,86 0,70
Vexp 1,21 1,10 |1,00 0,90
Lexp 1,14 |1,07 |1,00 0,95
Proje Ozellikleri Modp 1,24 [1,10 |1,00 0,91 0,82
Tool 1,24 1,10 |1,00 0,91 0,83
Sched 1,23 |1,08 |1,00 1,04 1,10
Cocomo II'nin Efor denklemi:
15
(2.7)

Efor (ayAdam) = A x boyut 1_[ EMiS
i

A sabit, boyut KLOC (Kilo Line Of Code) veya Fonksiyon Noktalarinin (Function

Points) degerine bakilarak elde edilen deger, (EMi- environment multiplier) ¢aba

carpanlarinin degeri ve S (scale) ise 6lgek Faktort olarak ifade edilir.

Sabit A, tretkenlik boyutunu (standart deger 2.94) gosteren bir kalibrasyon

faktoridiir, ancak sirketin ge¢mis proje verileriyle kalibre edilebilir.

Olgek faktorleri (S), bes faktore baghdir: gelisme esnekligi, mimari / risk ¢éziimii,

takim uyumu, siire¢ olgunlugu ve siire¢ onceligi. Olcek faktorleri, bir yazihim

gelistirme projesinin ¢abasini listel olarak etkiler. EMi maliyet faktorleridir. Carpma
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carpanlari, yazilim gelistirmenin 6zellikleridir ve ¢aba lizerinde dogrudan bir etkiye
sahiptir. Carpma Carpanlar;, ¢ok diisiikten c¢ok yiikseklere kadar degisen

kategorilere ayrilir. Bu kategorilere sayisal degerler verilmistir.

2.2.3 Uzmanlik Tabanl Teknikler

Uzmanhk tabanli tekniklerde, yazillm maliyet tahminleri uzman gorusleri ve
yargisal siireclere dayanmaktadir. Bu teknikler, bir ilgi alani icinde asina olunan
konu uzmanlarinin bilgi ve deneyimlerini kullanir ve gecmis tiim projelerin ve

teorinin bilinen sonuglarinin bir sentezine dayanan tahminler saglar.

Uzmanlik temelli teknikler, daha 6nce benzeri goriilmemis projeler i¢in ve gecmis
projelerin nicel, ampirik verileri olmadig1 durumlarda kullanilan bir yontemdir.
Uzmanlar, ge¢mis proje deneyimleri ile gelecekteki projede yer alan yeni teknikler,
mimariler veya uygulamalar arasindaki farklar1 belirleyebilir. Ayrica, istisnai
personel o6zelliklerini ve etkilesimlerini veya diger benzersiz proje
degerlendirmelerini de dikkate alabilirler. Tahmincinin yazilim alaninda ve
tahminde 6nemli bir deneyime sahip olmasi durumunda uzman karari da nispeten

dogru bulunmustur [26].

Zayif yonler arasinda duyarhlik analizi eksikligi, tecriibeli tahmincilere bagimllik,
insan hatalar1 ve onyargilardir. Ayrica iyimser, kotiimser ya da projenin temel
yonlerine asina olmayan tahmincilerin objektifligi bulunmayabilir. Asagidaki alt

boliimler de uzmanhga dayal teknik aciklanmistir.
2.2.3.1 Delphi Teknigi

En iinli uzmanhk tabanli tekniklerden biri Delphi teknigidir. Delphi'nin eski
kurucularindan adini alan Delphi teknigi, toplantilar, anketler ve anketler yoluyla
uzman grup arasinda bir konsensiis gelistirmeyi amaclamaktadir. ilk olarak
1940'larin sonlarinda Rand sirketi tarafindan teknolojinin savas tizerindeki etkisini
tahmin etmek icin gelistirilmis olmasina ragmen [27], yazilim gelistirme projeleri

icin maliyet tahmini dahil olmak tizere bir¢ok baska alanda kullanilmistir.

Orijinal Delphi teknigi grup tartismasini engellemistir, ancak Genis Bant Delphi

teknigi her degerlendirme turu arasinda grup tartismasini desteklemistir [3].
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Genis bant Delphi teknigi, bir yazilim gelistirme projesinin maliyet tahmini icin

asagidaki sekilde kullanilabilir:

Proje yoneticisi, her uzmana iirtin 6zelliklerini ve bir tahmin formunu sunar.
Proje yoOneticisi, tahmin sorunlarini tartisacaklar1 formlar hazirlar ve bir
grup toplantisi icin ¢agri yapar.

Uzmanlar anonim olarak formlar1 doldurur.

Proje yoneticisi tahminlerin bir 6zetini hazirlar ve dagitir.

Proje yoneticisi, 6zellikle uzmanlarin tahminlerinin biiyuk 6l¢iide degistigi
noktalari tartismaya odaklanarak bir grup toplantisi diizenlemektedir.
Uzmanlar tekrar anonim olarak formlar1 doldurur ve 4 ila 6 arasindaki

adimlar ortak karara varana kadar birgok tur yinelenir.

Yinelemede, uzmanlar tahmin edebilecekleri bir tahminde bulunmak igin yaptiklari

tahminlerin araligini kiiciiltiirler. Eger tam bir anlagsmanin imkansiz oldugu durum

olursa, oldukga glivenilir bir tahmin olacak olani elde etmek icin ortalama puanlar

kullanilabilir.

Delphi metodunu diger metotlardan ayiran baslica 6zellikleri asagidaki sekilde

siralanabilir:

Katilimcilarin kimligini agiklamamasi: Tahmin yontemlerinde, 6zellikle de
kalitatif tahmin yontemlerinde katilimcilarin kimlikleri ile yaptiklar
tahminlerin kimligin vermis oldugu ytiki tasimasi ve bu ytizden tahminlerin
ayni bilgiye sahip ayni kisi tarafindan farkl rollerde degistigi goriilmistiir.
Ayrica grup icerisindeki gl¢ iliskilerinin (power relation) tahminleri
etkiledigi, ornegin ast/ist iliskisine gore tstlerin kararlarindan ¢ok farkl
kararlar1 astlarin vermekten c¢ekindigi, bu sekildeki farkli tahminlerin
“aykirn” veya “cesur” olarak distntuldigi gorilmistiir. Ayrica toplumsal gli¢
iliskilerinin kuvvetli oldugu gruplarda, ilk tahminden sonraki tahminlerin ilk
tahmine karsi bir tepki olarak anlasildigi da gorilmiistiir. Biitiin bu
sebeplerden dolay1 bazi gruplarda kisiligin gizli tutularak tahmin
yapilmasinin, katilmcilarin esit etki hakkina sahip olmasi, birbirini
etkilememesi ve grup icerisindeki gii¢ iliskilerini kaldirmasi agisindan 6nemi

oldugu diisiiniilmektedir. Delphi yontemi katilimcilarin grup igerisindeki
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rollerinden ¢ok fikirlerinden emin olup olmamasi ile ilgilenmektedir. Delphi
yontemi, tahmini konusunda emin olan kisiler tahminlerinde sabit kalirken
emin olmayan Kkisilerin tahminlerini degistirecegi kabulii tizerine kuruludur.

e Bilgi akisinin yapilandirilmasi. Tahmin sirasinda, toplanan bilginin bir
yonetimin siizgecinden ge¢cme imkani vardir. Bu sayede yonetim bir sonraki
turu yonlendirebilmekte, gelen tahminleri istedigi gibi birlestirebilmekte ve
hatta tahminlerden aykir1 olanlar1 eleyebilmektedir. Birlestirme yontemi
olarak, ortalama, ortanca, agirhikhh ortalama gibi farkli ydntemler
kullanilabilmekte ve buna panel yonetimi karar vermektedir.

e Geri bildirimlerin bireysel kontrolii. Tahmin stirecine dahil olan uzmanlarin
kendi tahminlerini degerlendirmesi gerekmektedir. Her turun sonunda
ortalama degerin duyurulmasi ile tahmin eden Kkisilerin kendi tahminlerini
degistirme veya degistirmeme veya ne kadar degistirecegine karar verme
imkani olusur.

e Yonetici roli tanmimlanmistir. Paneli yoneten Kisinin konu tizerindeki
uzmanligina bagh olarak tahminleri yonlendirme veya yoénlendirmeme
imkani vardir. Ayrica tahmin sorusunun hazirlanmasi ve ayni tahminin farkh
sorularla sorulmasinin da katilimcilar tizerinde etki yaptig1 bilinmektedir.
Buna gore tahminin bir tez ve bunu karsilayan bir anti tez lizerinden
tretilmesi veya tahminin saglikli sekilde turlar arasinda devam ettirilmesi

tizerinde yOneticinin etkisi bulunmaktadir.
2.2.3.2 Is Dékiimii Yapis1 (WBS-Work Breakdown Structure)

Yazilimin gelistirilmesinde neredeyse bir miihendislik uygulamasi standardi olan Is
Dokiimii Yapist (IDY), yazihm maliyet tahmininde de kullanilir. Projeyi, proje
Ogelerinin bir toplami olarak diizenleyen ve belli bir hiyerarsiye dayali olarak

gruplandiran yontemdir [11].

iDY, nihai amactan baslayarak ve bunu basarmak icin gerekli tiim adimlar igeren
boyut, siire ve sorumluluk (sistemler, alt sistemler, bilesenler, gorevler, alt gérevler
ve is paketleri) a¢isindan yonetilebilir 6gelere ayristirmak suretiyle gelistirilmistir.
Hiyerarsideki her inis dilizeyi, proje ¢alismasinin giderek daha ayrintili bir tanimini

temsil eder. En alt diizeydeki unsurlar, is paketleri, belirli bir kisi veya kurulusa
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faaliyetlerin tanimlanmasi veya sorumluluklarin atanmasi i¢cin mantikli bir temel

saglar.

IDY, hangi is tiriinlerinin gerekli oldugunu ve hangi maliyetlerin hesaplandigini
belirlemeye yardimci olur. Bu tanimlamalar olmadan, yazilim maliyeti tahminleri
anlamsiz hale gelir. Maliyetler her bir is paketi ile iliskilendirilir. Toplam proje
gelistirme maliyeti icin asagidan yukariya dogru toplam deger belirlenebilir. IDY
yontemi uzmanlik gerektirir. Bu uzmanlik ile is paketlerinin yap:1 icindeki

fonksiyonu ve boylece her is paket ile ilgili maliyet tahmini yapilabilir.

Bir yazilim IDY'si, biri yazilim iiriiniinii temsil eden, digeri de bu iiriinii iiretmek icin
gerekli olan faaliyetleri temsil eden iki yapidan olusur [3]. Uriin hiyerarsisi (Sekil
2.6), cesitli yazihm bilesenlerinin genel sisteme nasil uygulandigin1 gosteren
yazilimin temel yapisini ifade eder. Aktivite hiyerarsisi (Sekil 2.7), belirli bir yazilhim

bileseniyle iliskilendirilebilecek etkinlikleri gosterir.

Yazihm
Uygulamasi
Yazihm Yazihm Yazihm
Bileseni A Bileseni B Bileseni N
7 —
Yazilim Alt Yazilim Alt
Bileseni B1 Bilegeni B2

Sekil 2.6 Uriin Hiyerarsisi
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Yazilim Gelistirme
Aktiviteleri

( Sistem Yazilim Bakimi /
& - Programlama |[=s==== i
\ Mihendisligi ) Destegi

Detayli Kodlama ve
Yazilim Tasarimi Birim Testi

Sekil 2.7 Aktivite Hiyerarsisi

iDY'yi gelistirmek dért asamal bir siirectir [28]:

e Proje hedeflerini belirlemek ve miisteriye saglanacak iiriin, hizmet veya
sonuglara odaklanmak

e Miisteriye saglanacak triin, hizmet ve sonuglari (teslim edilen triinler veya
trtinler) belirlemek

e Projedeki diger calisma alanlarini belirlemek, ¢alismanin ytizde 100'iiniin
kapsandigindan emin olmak ve ¢iktilar1 engelleyen alanlari belirlemek. Ara

ciktilar1 temsil etmek veya ¢iktilar1 tamamlamak

Her bir 6ge ardisik, mantikh alt kategorilere ayrilir. Ogelerin karmasikhigi ve para

degeri, planlama ve kontrol amaglari i¢in yonetilebilir birimler haline getirilir.

%100 kurali, IDY'nin gelistirilmesi, ayristirilmasi ve degerlendirilmesine yon veren
en Onemli ilkelerden biridir. %100 kurali ile proje kapsami ifade edilir. Ayrica
IDY'nin, proje yonetimi de dahil olmak iizere, tamamlanacak ¢alisma agisindan i,
dis ve ara donemdeki tiim c¢iktilar1 yakaladigini gosterir. Kural, hiyerarsi i¢cindeki
tim seviyelerde gecerlidir: “cocuk-child” seviyesindeki c¢alismanin toplami
“ebeveyn-parent” tarafindan temsil edilen ¢alismanin%100'iine esit olmalidir ve
IDY'nin, gercek kapsamin disinda kalan herhangi bir calismay1 icermemesi gerekir.
Proje, yani isin %100'iinden fazlasini iceremez. %100 kuralinin etkinlik seviyesi icin

de gecerli oldugunu hatirlamak da 6nemlidir. Her calisma paketindeki faaliyetlerle
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temsil edilen g¢alisma, is paketini tamamlamak icin gerekli isin %100'line kadar

olmaldir [Haugan, 2001].
Ayrica IDY agagidaki listelenen faydalari saglar [29].

e Uriin bilesen parcalarina ayrilir. Parcalarin arasindaki iliskiyi acikhiga
kavusturulur. Tamamlanmas1 gereken gorevlerin birbirleriyle ve nihai
urtinle iliskisi belirlenir.

e YoOnetim ve teknik sorumluluklarin etkili bir sekilde planlanmasi yapilir.

e Teknik ¢abalarin, risklerin, kaynak tahsisatlarinin, harcamalarin ve maliyet /
zamanlama / teknik performansin durum takibine yardimci olur.

e Yiklenicilerin maddi gerekliliklerini karsilamada gereksiz yere

kisitlanmadigindan emin olunmasina yardimci olur.

iDY'nin baska bir kullanimi, yazilim maliyetini belirlemede ve raporlamada temel
olarak hizmet vermesidir. IDY elemanlarinin her birine, bir proje biitcesi ve
insanlarin farkli proje aktivitelerine harcadiklari zaman miktarini bildirmede
kullanacaklar1 bir is numarasi verilebilir. Bir kurulus, tiim projeleri i¢in stirekli
olarak standart bir IDY kullaniyorsa, kurulus zaman icinde yazihm gelistirme
maliyetinde kullanacak degerli bir veri tabani olusturacaktir. Bu veriler, kurulusun
yazilim maliyetinde olusturacag: veri setinde ve olusturacagl parametrik yazilim

maliyet tahmini yontemlerinde kullanilabilir. [3].
2.2.3.3 Analoji Tabanh Yontemler

Analoji ile tahmin, bir projeyi veya bunun bazi yonlerini benzer bir projeyle
karsilastirarak yapilir [3]. Karsilastirma yapabilmek icin benzer projelerden

faydalanilir. Ayrica birden fazla proje de bu karsilastirmada kullanilabilir.

Ornegin, bir kurulusun giinde 5 milyon c¢evrim ici algveris islemini
gerceklestirebilecek yazilim maliyetlerini tahmin etmek istedigi varsayilsin.
Kurulus, daha 6nce, giinde 10 milyon ¢evrim igi alisveris islemini gerceklestirebilen
baska bir miisteri icin benzer yazilimlar gelistirmis olsun. Benzerligi kullanarak,
maliyetlerin, dnceki projenin gercek maliyetlerinin kabaca%50'si oldugu tahmin

edilebilir. Fakat bu kabaca dogru goriinse de gergekte dogru degildir.
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Analoji ile tahmin, proje dlizeyinde ya da bir alt sistem diizeyinde yapilabilir. Proje
seviyesi, alt sistem seviyesi, yeni proje ile tamamlanan proje arasindaki benzerlik ve
farklhiliklarin daha ayrintihi bir degerlendirmesini saglama avantajina sahip
olmasinin yaninda ayrica sistem maliyetinin tim bilesenlerinin géz Oniinde

bulundurulmasi avantajina da sahiptir.

Analoji tabanli maliyet tahminin temel giicii, tahminin ge¢mis projelerdeki gercek
deneyime dayanmasidir. Bu deneyim, yeni projeden belirli farkliliklar1 ve olasi
maliyet etkilerini belirlemek i¢in kullanilabilir. Analoji tabanli maliyet tahminin
temel zayiflifl, eski projedeki kisitlamalarin, tekniklerin, personelin ve

fonksiyonlarin yeni projede ne 6l¢iide temsil edildiginin net olarak bilinmemesidir
[3].

Shepperd ve Schofield, yazilim maliyet kestiriminde, analoji ile tahmin i¢in bes
asamall bir stire¢ ve yazilim araci olan ANGEL (ANaloGy Estimation tool2) teknigini

ve aracini gelistirmistir [30]. Bu teknik asagidaki adimlari igerir:

Toplanacak veriler veya 6zellikler tanimlanir.

Veri toplama kurallar: tanimlanir.

Vaka (olay- islev) tabani doldurulur.

Tahmin yontemi ayarlanir.

e Yeni bir proje icin ¢aba tahmin edilir.

ANGEL tekniginde, organizasyonun tahmin edilmesi gereken yeni bir projesi icin
benzer tamamlanmis projeleri bulmaya c¢alisiir. Bu projeler bulundugunda,
gelistirme ¢abalar: bilinecek ve yeni proje i¢in ¢aba tahmini i¢in bir temel olarak
kullanilabilecektir. Benzerlikte, ara yiiz sayisi, gelistirme yontemi, uygulama alani
ve benzeri gibi proje ozellikleri ele alinir. Agik¢a kullanilan 6zellikler, projeleri
karakterize etmek icin hangi verilerin mevcut olduguna bagh olacaktir. Ozelliklerin
sayis1 da esnektir. Burada 6nemli bir problem olarak goriilen durum ise bulunan

benzer projeler icerisinden benzer vakalarin bulunmamasi durumudur.

ilk adimda, projeler arasindaki analojileri karakterize etmek icin veriler toplanir. Bu
adimda goz onilinde bulundurulmasi gereken hangi faktorlerin maliyet iizerinde

dogrudan etkisinin oldugunun tespit edilmesidir. Boylece kullanilacak 6zellikler

36



kolayca tespit edilmis olur. Bu 6zellikler programlama dilinde fonksiyonlar veya

yazilimdaki ara yuz sayisi gibi bir¢ok 6zellik olabilir.

ikinci adim, veri toplama kurallarin1 tanimlama adimidir. Orgiitlerde bile, ¢aba ile
neyin kastedildigi hakkinda ortak bir anlayis olmayabilir. Farkli projeler ayni
ozellikleri farkli sekillerde degerlendirebilir. Bu nedenle verilerin nasil ve kim
tarafinda toplandigi bilgisi 6nemlidir. Veri toplamadan kimin sorumlu oldugunu ve
verileri ne zaman toplayacaklarini belirlemek de 6nemlidir. Bu nedenle, bazen

tutarlilik diizeyini arttirmak icin projede veri toplama isi ayni kisiye verilebilir.

Ugiincii adimda ise vaka tabani doldurulacaktir. Genel olarak, ¢cogu durumda, veri
toplama, projeler tamamlandiginda ve ¢aba verileri kullanilabilir hale geldikce
devam eden bir siirectir. Bununla birlikte, veri setinin buytikligii ve homojenligi
arasinda bazi farkliliklar oldugu da gortulmektedir. Baz1 deneyimler, son derece
farkli projeleri ayr1 veri kiimelerine bdlme stratejisinde liyakatin esas alinmasi

gerektigini gostermistir.

Dordiincii adim, tahmin yontemini belirlemektir. Kullanicinin ayrica, aranan en
uygun analojiyi denemeyi ve degiskenlerin bir alt kiimesinin kullanilip
kullanilmayacagin1 belirlemesi gerekmektedir. Ciinkii baz1 o6zelliklerin etkili
analojiler bulma siirecine faydali bir sekilde katkida bulunmayacagindan deney
yapilmasini gerektirebilir. Ayarlama (tuning), tahminlerin kalitesi acisindan
oldukca fark yaratabilir; tipik olarak ayarlama, performansta iki kat artis

saglayabilir ve bu nedenle ANGEL araci, bu stire¢ i¢in otomatik destek saglar.

Son adim, yeni bir proje i¢in tahmin yapmaktir. Projeyi, tahmin siirecinin ilk
asamasinda tespit edilen degiskenler acisindan karakterize etmek miimkiin
olmaldir. Bu degiskenlerden, ANGEL, benzer projeleri bulmak i¢in kullanilabilir ve
kullanici, analojilerin degerine dair 6znel bir karar verebilir. Bu baglamda ANGEL

bir destek araci olarak kullanilabilir.
2.2.3.4 Is Dagilim Teknigi

Bazi1 yazilim gelistirme projeleri, kuruluslar icinde bir¢ok kez tekrarlanir ve bir proje
her uygulandiginda benzer faaliyetler tekrarlanir. is dagilimi teknigi bir proje icin

gereken eforu hesaplarken, daha oOnce gelistirilmis projelerin yasam dongiisii
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boyunca harcadigl toplam efordan yaralanmaktadir [31]. is dagilimi hem proje
asamalarindan hem de her asamada kullanilan kaynaklardan faydalanir. Bir yazilim
projesinde is dagiliminin iki 6rnegi asagida Sekil 2.8 ve Sekil 2.9°da sunulmustur
[31].

Proje
Kapsami % 100

Projenin Gereksinim Cozim Cozumun Cozimin
Baslatiimasi Analizi Analizi Geligtirilmesi Uygulanmasi
% 5 %25 %25 %35 %10

Sekil 2.8 is Dagilim Teknigi

Proje
Kapsami % 100

Yonetim Satig Operasyon Uglincii Parti IT
%5 % 30 % 15 Taseron % 20 % 30

Sekil 2.9 Farkl Tirlerdeki Kaynak Harcamalarinin Oranlar:

is dagihmi tekniginin basaris1 ve dogrulugu, gecmis projelerin veri veya
deneyimlerinin giivenilirligine ve projelerin benzer olmasina baghdir. Ge¢mis
projelerdeki veriler zamanla kaydedilip gelistirilebiliyorsa, is dagilimi teknigi
oldukca esnek ve dogru bir Sekilde kullanilabilir. Bir¢cok organizasyon ve uzman, bir
yazilim projesinde is dagilhimi icin is kurallar ile ézel kurallara da sahiptir. Ornegin
NASA'da is dagilimi istatistikleri [13], degistirilmis ve dontistiiriilmiis yazilimlar icin
asagidaki Tablo 2.9’da verilmistir.
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Tablo 2.9 is Dagilim Istatistigi Ornegi

Fazlar Yeni yazilim Var olan Degistirilen
zaman tahsisi degistirilmis Yazilim i¢gin
(%) yazilim i¢in zaman tahsisi (%)
zaman tahsisi (%)
Gereksinim Analizi 20% 15% 5%
ve Tasarim
Detayli Analiz, 57% 10% 5%
Kodlama ve Birim
Test
Yazilim 23% 40% 30%
Entegrasyon Testi
Efor 100% 65% 40%

Tablo 2.9’da gosterildigi gibi yeni bir proje i¢cin zaman tahsisi gosterilmistir [13].
Ayni sekilde var olan fakat degistirilmesi gereken bir yazilim i¢cin zaman tahsisi
gosterilmistir.

2.2.3.5 Yazilim Maliyetinde Yukaridan Asagiya Yontemi

Bir proje icin yukaridan asagiya bir maliyet tahmini, yazilim iiriiniintin global
ozelliklerini kullanarak tahmin yapmay1 gerceklestirir. Toplam maliyet daha sonra
cesitli bilesenler veya asamalar arasinda boliniir [31]. Yukaridan asagiya tahmin

asagidaki Sekil 2.10°da gosterilmistir. Yukaridan asagi tahmin, diger tekniklerle
birlikte kullanilabilir [31].

Y

u

K

A Faz 1 Faz2 Faz3 Faz 4 Faz 5
ZAMAN

'I‘ \ 8 Hafta | 8 Hafta | 10 Hafta | 15 Hafta | 15 Hafta |

D

: UCRET 20.000 TL 25.000 TL 45.000 TL 65.000 TL 5.000 TL

A

3 .

2 KALITE Yonetim Satis Operasyon Uglncii Parti IT

1 %5 % 30 % 15 Taseron % 20 % 30

Y

A

Sekil 2.10 Yukaridan Asagiya Tahmin Modeli

Yukaridan asagi tahminin ana giicii, sistem seviyesinde odak noktasidir. Tahmin,
tamamlanmis projelerin tamamindaki o6nceki deneyimlere dayaniyorsa,
entegrasyon, kullanim kilavuzlari, konfiglirasyon yonetimi, vb. gibi sistem seviyesi
islevlerinin maliyetlerini g6z 6niinde bulunduracaktir [3].
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Yukaridan asagiya tahminlerin baslica dezavantajlari, genellikle maliyetleri
artirmasi muhtemel zor ve diisiik seviyeli islemleri goz ardi etmesidir; bazen
gelistirilecek yazilimin bilesenlerini gézden kagirabilir. iterasyon icin ayrintili bir
temel saglamaz. Ayrica bilesenlerde tahmin hatalarinin dengelenme sansina

sahiptir fakat bu sahiplik kisithdir [32].
2.2.3.6 Asagidan Yukariya Yontemi

Asagidan yukari tahmin, yukaridan asagiya dogru tahmini tamamlayicidir. Asagidan
yukariya dogru tahminlerde, her bir bilesenin veya is Uriiniiniin maliyeti tek tek
tahmin edilir ve bu maliyetler, genel yazihm f{riini i¢in tahmini bir maliyete
ulasacak sekilde toplanir [3]. Asagidan yukariya tahmin edilmeden 6nce, genel
yazilim trint ilk olarak daha kiigtik is tirtinlerine ya da bilesenlerine ayrilmalidir.
Bunu gergeklestirmek icin 6rnegin is dokimii yapisini kullanilabilir. Asagidaki
ornekte bir asagidan yukar1 tahmin ¢6ziimi gosterilmektedir. Asagidan yukariya
tahmin yontemi diger tekniklerle birlikte de kullanilabilir. Asagidan yukariya

tahmin modeline ait ¢6ziim Sekil 2.11’de gosterilmistir [31].

ZAMAN Faz1 Faz 2 Faz 3 Faz 4 Faz 5
| 8 Hafta ‘ 8 Hafta 10 Hafta 15 Hafta 15 Hafta

UCRET 20.000 TL 25.000 TL 45.000 TL 65.000 TL 5.000 TL

KALITE Yonetim Satig Operasyon Ugiincii Parti IT
%5 % 30 % 15 Taseron % 20 % 30

KALITE Toplanmis Taslak inceleme Tadil Edilmis |[ Onaylanmis Sunulmusg
Veri Rapor Rapor Rapor Rapor Rapor

UCRET 3.000 TL 8.000 TL 2.000 TL 4.000 TL 2.000 TL 1.000 TL
ZAMAN 1 Hafta 2 Hafta 2 Hafta 1 Hafta 1 Hafta 1 Hafta

DL=0>WD> ZPO=A>RC<

P<X=2BRC< ZP0=0>N>

Sekil 2.11 Asagidan Yukariya Tahmin Modeli

Asagidan yukariya dogru tahmin yontemi yukaridan asagilya yonteminin
tamamlayicisidir. Asagidan yukariya dogru tahmin, bireysel bilesenlerin
gelistirilmesi ile ilgili maliyetlere odaklanma egilimindedir ve dolayisiyla sistem
seviyesinin bircogunu ve diger proje maliyetlerini géz ardi edebilir. Asagidan

yukariya yontemi ile tahmin yapmak yukaridan asagiya tahmin yapmak yéntemine
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gore daha fazla caba gerektirir. Ancak cesitli bilesenlerle tahmin hatalarin

dengeleyebildiginden daha istikrarli tahminler verir [3].

2.2.4 Ogrenme Tabanl Yazihm Maliyet Tahmini Teknikleri

Ogrenme tabanl teknikler, bir yazilim maliyeti tahmini gelistirmek icin 6nceki ve
gincel bilgileri kullanir. Bu teknikler Yapay Sinir Aglar1 ve Vaka-Tabanli Akil
Yuriutme yontemleridir. Bu tez ¢alismasinda yapay sinir aglar1 tabanl bir model
gelistirilmistir. Bu nedenle bu bolumde yapay sinir aglar ile ilgili ytizeysel bilgi
sunulmustur. Yapay sinir aglar ile ilgili ayrintili bilgi ve yapilan calismalara ait

bilgiler yapay sinir aglari ile olusturulan modelin oldugu béliimde sunulmustur.
2.2.4.1 Vakaya Dayali Mantik Kullanarak Yazilim Maliyet Tahmini

Vaka Tabanli Muhakeme (VTM), analoji ile yazilim maliyet tahminine ¢ok benzer.
Analoji aslinda basit bir VTM formu olarak tanimlanmistir (Aamodt ve Plaza, 1994).

VTM tahmin teknigi genellikle dort ana adimu igerir:

e En benzer vakalari, yani daha dnce gelistirdigimiz projelerin vaka verilerini
toplanir.

e Tahmin problemini ¢6zmek icin vakalar tarafindan temsil edilen bilgiler
tekrar kullanilir.

e Onerilen ¢6ziim gozden gegirilir.

e Gelecekteki problem ¢ézme icin faydali olabilecek bu deneyimin boliimleri

vaka veri setine eklenir.

Yazilim maliyeti tahmini baglaminda, bir VTM modeli benzer yazilim projelerinin
benzer maliyetlere sahip oldugu seklindeki benzerlik varsayimina dayanmaktadir.
Oncelikle, her bir yazilim projesi, birbiriyle alakali ve bagimsiz olmasi gereken bir
dizi ozellik (¢evre kosullari, kisitlar, teknolojiler, karar, basari, harcanan maliyet,
harcanan c¢aba) ile tanimlanmalidir. Ardindan, aday proje ile tarihsel veri
tabanindaki her bir proje arasindaki benzerlik belirlenir. Son olarak, (daha 6nce
gelistirilen benzer) projelerin bilinen gelistirme c¢aba degerleri yeni vaka

uyarlamasini tiiretmek i¢in kullanilir (6rnegin, yeni proje i¢in bir vaka tahmini) [33].
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Vaka calismalarinin kaynagi (veri tabani), tahmincinin kendi organizasyonu icin
dahili veya harici olabilir. I¢ kaynaklarin tahmin icin daha faydall olmasi
muhtemeldir. Ciinkii kendi kurumunun projelerinden faydalanmasi ve gelecekte
uygulanacak belirli miihendislik ve is uygulamalarini yansitmasi ihtimali soz
konusudur. Ancak iyi belgelenmis vakalar benzer calismalarda bulunan diger
kuruluslarin ¢alismalarini inceleyebilir. Bu durumun da ayrica ¢ok yararh oldugunu,

olusturulan veriler kullanilarak gosterilebilir [34].

Shepperd ve Schofield [30] tarafindan gelistirilen bes asamali siire¢ ve yazilim araci
ANGEL, basit bir Analoji teknigi yerine VTM teknigi olarak da kategorize edilebilir.
Idri ve arkadaslar1 analize dayali akil yiritme, bulanik mantik ve dilsel
niceleyicilere dayanan bir VTM teknigi olusturmus ve bulanik analoji yontemini
kullanmistir [33]. Bulanik Analoji yaklasiminda hem dilsel hem de sayisal veriler
bulanik kiimelerle temsil edilir. Ayrica, iki proje arasindaki benzerliklerin
kiimelenmesini yonlendirmek i¢in dilsel niceleyici kullanilmistir. Bulanik Analoji
yaklasimi her ortamin gereksinimlerine ve 6zelliklerine gore kolayca uyarlanabilir

ve yapilandirilabilir [33].
2.2.4.2 Yapay Sinir Aglari ile Yazilim Maliyet Tahmini

Yapay Sinir aglar1 (YSA), 6rnekleri 6grenme ilkesine dayanmaktadir. Sinir aglari
modelleri dort elementten olusur. Bunlar néron, ara baglanti yapisini olusturan
baglantilarin agirliklar (weight), ara katman ve c¢iktilar olarak karakterize edilir
[35]. Burada ara baglanti yapisini olusturan baglantilarin agirliklar1 ile ara

katmanlar egitim algoritmasi olarak da ifade edilebilir.

Sinir aglar kullanilarak gelistirilen yazilim modellerinin ¢ogunda geri beslemeli
besleme aglar: kullanilir. Noral aglar uygun bir néron diizeniyle veya ag diigiimleri
arasindaki baglantilarla olusturulur. Bu, néron katmanlarinin sayisini, her bir
katmandaki noronlarin sayisini ve bunlarin hepsinin baglantili oldugu yolu
tanimlamay1 igerir. Diigiimler ve diigimler arasindaki baglantilarin agirhk
katsayilar1 da belirlenir. Ag gercgek veri ile tahmin edilen veri arasindaki farki
minimum seviyeye ulasana kadar egitilir. Boylece agirlik katsay1 degerleri belirlenir.

Egitim verileri ge¢mis projelerden olusmalidir. Egitim tamamlandiktan sonra ag
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yaylar1 icin uygun agirliklar belirlendikten sonra, olusturulan modelin tlretecegi

degerleri gormek icin aga yeni girdiler verilir [36].

Veri Girisi
eri Glrisl Tahmin Algoritmalar

. Model Cikisi

Proje Degeri

Boyutu

Karmagiklik

O——’ OEfor

Gergek Deger

Diller

Yetenek
Derecesi

Egitim Algoritmasi

Sekil 2.12 Yazilim Maliyet Tahmini icin Sinirsel Aglar [30]

Yapay sinir aglar1 “kara kutu” olarak calisir ve ¢iktilarin nasil elde edildigine dair
herhangi bir bilgi veya muhakeme saglamazlar. Yazilim maliyet verileri iyi bir
davranis gostermedigi durumlarda, parametreler arasindaki iliskinin ve bu
iligkilerin olusturdugu agirlhiklarin yeterli olup olmamasi modelin basarisini

belirleyecektir.

Wittig ve Finnie YSA kullanarak bir yazilim kestirim modeli gelistirmis ve ytliksek
tahmin dogrulugu (%75) elde etmistir [37]. Ayrica, yazilim gelistirme ¢abalarini

tahmin etmek icin kullanildiginda, model %20'lik bir hata orani vermistir [38].

Noral aglarin olusturulmasinda temel istatiksel problemler hala varligini
korumaktadir. Bu problemlerin basinda veriler arasindaki uyumsuzluk gelir. Bu
nedenle verilerin uyumu olusturulan agin basarisini da etkileyecektir. Ayrica
karmasik durumlarin ¢6ztimiinde kullanilacak modellerin olusturulmasi icin biiytik
veri setlerine ihtiya¢ vardir [36]. Yapay sinir aglari ile ilgili kapsamli bilgi ve yapilan

calismalar hakkinda bilgi bu ¢alismanin uygulama kisminda verilmistir.

2.2.5 Dinamik Temelli Yazilim Maliyet Tahmini Teknikleri

Dinamik temelli teknikler, yazilim projesi ¢abalarinin veya maliyet faktorlerinin
yazilim gelistirme siirecinin siiresi boyunca degistigini kabul eder [34]. Dolayisiyla,

caba ve maliyet faktorleri zaman agisindan duragan olmaktan ziyade dinamik bir
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yapiya sahiptir. Bu sadece statik modelleri ve faktorleri kullanan diger bircok
teknikle karsilastirildiginda 6nemli bir farktir. Uygulamada, yazilim gelistirme
stirecinde islevsel gereklilikler, proje ekibi, biitgeler, vb. gibi maliyet ve c¢aba
faktorleri degismekte ve dolayisiyla proje ekibinin verimliliginde degisikliklere
neden olmaktadir. Bu durum projede kalite ve maliyetlerde olduk¢a olumsuz

sonuclar olusmasina neden olabilir.

Dinamik tabanli teknikler genellikle Jay Forrester tarafindan ifade edilen sistem
dinamigine dayanir [39]. Dinamik sistemler sistemin karmasikligi, sistemin
sorunlar1 ve bu sorunlari ¢gergevelemek, anlamak ve tartismak i¢in bir metodoloji ve
bilgisayar simiilasyonu sunar. Ayrica Sistem dinamigi; modeller, pozitif ve negatif
geri besleme dongiileri, stoklar, akislar ve zamanla degisen ve geri besleme
dongiileri arasindaki akis hizlarin1 dinamik olarak etkileyen bilgilerle degistirilmis
aglar olarak temsil edilir. Madachy tarafindan sunulan asagidaki Sekil [40], Brooks

Yasasini gosteren bir sistem dinamigi modelinin 6rnegini gostermektedir [41].

ihtiyaclar Geligtirilen
/ Yazilim

Yazilim
Geligtirme

iletisim
Yaka %

Orani
ri a
O
Nominal o gt o
Verimlilik Yaziim Egitim Yaki
Gelistirme Orani
Orani
7 ¢ )
'\/.)——r—> Yeni Proje Tecrabeli
- | Personeli Personel
/ |
£ L g
_ Personel Oziimseme
Istihdam Orani Orani

Sekil 2.13 Madachy’in Yazilim Gelistirme i¢in Sistem Dinamikleri Modeli
Sistem dinamigi yaklasimi asagidaki adimlardan olusur [42]:

e Zaman icinde dinamik olarak problemi tanimlamak
e Olusturulan sistemin 6nemli dinamiklerinin i¢sel, davranigsal bir gériiniimii

tasarlamak
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e Tim gercek sistem kavramlarini geri besleme dongiilerinde ve dairesel
nedensellikte birbirine bagh stirekli nicelikler olarak diistiinmek

e Sistemdeki bagimsiz seviyelerin ve bunlarin giris ve cikis degerlerinin
belirlemek

e Olusturulan modeli yeni 6zellikler ile gelistirmek ve beslemek

e Elde edilen modelden anlayislar1 ve uygulanabilir politika anlayislarin
tiretmek

e Model tabanl anlayislardan kaynaklanan degisikliklerin uygulanmak

Sistem dinamigi simiilasyon modelleri matematiksel olarak bir dizi diferansiyel

denklemler ile asagidaki sirayla temsil edilir [40].

x'(t) = f(x,p) (2.8)

x = modeldeki seviyeleri (durumlar1) a¢iklayan bir vektor
p = bir dizi model parametresi, dogrusal olmayan bir vektér fonksiyonu
t = zaman Sistem dinamigi teknigi,

Abdel-Hamid ve Madnick tarafindan olduk¢a basarii bir sekilde yazilim
mithendisligi tahmininde kullanilmistir [43]. Proje gelistirmenin ilk uygun
degerlerinin tahmin ediciye acik olmasi kosuluyla, proje maliyetindeki
degisiklikleri, personel ihtiya¢larini ve zaman icindeki degisiklikleri tahmin edecek
modeller olusturmuslardir. Buna ek olarak, yazilim bilesenlerinin yeniden kullanimi
ile proje personelinin iiretkenligi arasinda baslangicta yararh bir iliski bulmuslardir.
Boylece yeni bir kod gelistirmek icin daha az ¢aba harcanmaktadir [44]. Sekil 2.14
Yazilim Maliyet Tahmini i¢in Sistem Dinamikleri Modeli ayrintih bir sekilde

gosterilmistir [43].
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Sekil 2.14 Yazilim Maliyet Tahmini icin Sistem Dinamikleri Modeli

2.2.6 Regresyon Temelli Yazilim Maliyet Teknikleri

Regresyon tabanl teknikler, bir ana maliyet siiriiciisii (Kod satir1 sayis1 olabilir)
olarak diisiiniilen degiskenlerin bir fonksiyonu olarak bir yazilim maliyet tahmini
ireten bir veya daha fazla matematiksel algoritma saglar. Regresyon teknikleri
genellikle siradan en kiiciik kareler yontemi ve artik kareler yontemini kullanir. Bu
tez ¢calismasinda regresyon tabanli bir maliyet modeli olusturulmustur. Alt1 farkh
yontem kullanilmistir. Bu kullanilan regresyon yontemleri ile ilgili ayrintili bilgi ve
bu konuda yapilan ¢alismalar ile ilgili ayrintili bilgi regresyon tabanh gelistirilen
yazilim maliyet tahmin modelinin anlatildigi boéliimde ayrintih bir sekilde

aciklanmistir. Bu béliimde ytizeysel bilgi sunulmustur.
2.2.6.1 Siradan En Kiiciik Kareler Teknigi

Siradan en kiglik kareler (OLS-Ordinary Least Square) teknigi, dogrusal bir
regresyon modeli kullanarak bilinmeyen parametreleri tahmin etmek icin

kullanilan klasik bir matematiksel yontemdir. ileri istatistik ve ekonometri
46



calismalarinin cogunda regresyon ¢oziimleri sunulmustur [45]. Istatistiksel yazilim
paketlerinin basitligi ve kolay erisilebilir olmasindan dolay: arastirma literatiiriinde
kullanilan yaygin tekniklerden biridir [36]. Siradan En Kii¢iik Kareler yontemi,
karesel artiklarin toplamini en aza indirerek veri setine uyan en iyi dogrusal modeli
bulmay1 amag¢lamaktadir. Artiklar, veri kiimesinde gozlenen ile dogrusal yaklasimin

ongordigl yanitlar arasindaki farktir.

Basit bir veri seti n noktalarindan (veri giftleri) olusur, (xi, yi), i = 1, ..., n, burada xi
bagimsiz bir degiskendir ve yi gozlemler tarafindan degeri bulunan bagimli bir
degiskendir (gecmis Proje maliyet ¢ikti verileri). Model islevi, ayarlanabilir
parametrelerin vektorde tutuldugu ve f (x,) bicimine sahiptir. Amacg, modele "en iyi"
uyan verilere ait parametre degerlerini bulmaktir. En kiiciik kareler metodu, kare

artanlarinin toplamy, S, en diisiik degerindeyken en optimum durumdadir:
MinS = rj
= (2.9)
Kalintilar ri, modelin tahmin ettigi deger ile gercek deger arasindaki fark olarak
tanimlanir.
Bagiml degiskenin gercek degeri:
ri=yi = f(x;,B) (2.10)
ile hesaplanur.

Kesisimi 0 olarak ve egimi 1 olarak gostererek, dogrusal model fonksiyonu su

sekilde verilir:
f(x,B)=Bo +B1x (2.11)

Artan kareler toplamini, en aza indirgeyen ayarlanabilir parametrelerin (optimum)
degerleri basit birinci mertebeden tiiretme yoluyla bulunabilir. Optimum deger

bulundugunda, model fonksiyonu f (x, optimum), tahmin i¢in kullanilabilir.

Normal En Kiiclik Kareler yonteminden baska varyasyonlar da vardir. Bunlar
Agirlikli En Kiiciik Kareler ve Dogrusal Olmayan En Kiiciik Kareler yontemlerini

icerir. Agirlikli En Kiiciik Kareler metodu, karesel artiklarin agirlikli toplamini en aza
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indirmeyi amaclamaktadir. Bu nedenle maliyet, modeldeki ayarlanabilir
parametreler ile temsil edilen farkli maliyet faktorleri ile ifade edilir. Dogrusal
Olmayan En Kiiciik Kareler yonteminde veriler, dogrusal olmayan bir model

fonksiyonuna f (x,) yerlestirilmistir.

En kigiik kareler regresyonu verilerin siirekli bir fonksiyon ile ifade edilebildigi
durumlar i¢in uygundur [36]. Bircok serbestlik derecesi mevcuttur, yani tahmin
edilecek parametrelerden daha fazla gozlem vardir. Veriler birbiriyle uyumludur
(istatistiksel anlamda, 6rnegin, aykir1 degerler veya 6nemli bir heterosik-biuiytikliik

yoktur).

Bunlar, bu teknigin tiim sartlarin1 nadiren karsilayan yazilim miihendisligi veri
setleri icin kullanilmasinda ciddi bir kisitlama getirmektedir. Yazilim
mithendisliginde, daha yiliksek yonetim tarafindan finanse edilmemesi, cesitli
gelistirme siireglerinin bir arada bulunmasi ve siirecin dogru yorumlanamamasi
nedeniyle veri toplamak genellikle zordur. Ayrica, ¢ogu zaman ge¢mis projelerden
eksik veya yanlis bir sekilde veri toplanabilmektedir [34]. Bu nedenle bu yonteminin

kullanilacag verilerin tutarli olmasi 6nemlidir.

2.2.7 Maliyet Tahmini, Kiyaslama ve Risk Analizi (Nedensel Model)

Maliyet Tahmini, Kiyaslama ve Risk Analizi yontemi (CoBRA), 1996 yilinda
Fraunhofer IESE (Institut fiir Experimentelles, Yazilim Miihendisligi) tarafindan
gelistirilmistir. Ayrica cesitli calismalarda kullanilmistir [46], [47], [48]. Sadece az
miktarda verinin mevcut oldugu kuruluslarda kullanilabilecek bu teknik, uzman
giidimli ve veri gidimli maliyet tahmin yontemlerinin birlestirilmesi ile

olusturulmustur.
CoBRA'da kullanilan temel formiil su sekildedir:
Maliyet = Nominal tiretkenlik x Boyut + Maliyet asimi (2.12)

Nominal iretkenlik, verimliligi optimal bir durumda belirler (tim maliyet
faktorlerinin optimal degerlerde oldugu bir projede). Maliyet yiikii, optimal bir
ortamda yapilmayan projelerde meydana gelen ek maliyetleri ifade eder. Ayrica

etkileme faktorleri kiimesiyle (6rnegin, takim kabiliyeti, gereksinim kararliligi, vb.)
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genel giderler ortaya ¢ikar. Temel faktorler kullanilarak proje maliyetleri tizerindeki

etkilerini belirleyen bir model ortaya konulur.

Nedensel modeldeki maliyet faktorleri iki yolla olumlu veya olumsuz bir etkiye
sahip olabilir. Dogrudan iliskiler, maliyetler tzerinde dogrudan etkiye sahiptir.
Maliyet faktorlerinin artmasi durumunda maliyet ylikiiniin dogrudan artiracagi
anlamina gelir. Dolayl iliskiler baska bir faktoriin maliyet ylikiine olan etkisini
belirler. Bazi faktorler, maliyet yiikii tizerinde dogrudan ve dolayl bir etkiye sahip

olabilir.

CoBRA'da, nedensel modelin gelistirilmesi ve nicellestirilmesi uzmanlar tarafindan
yapilir. Faktorlerin se¢cimi ve nedensel iliskilerinin belirlenmesi grup
tartismalarinda yapilir. Nominal verimlilik, ge¢mis projelerden elde edilen veriler

kullanilarak hesaplanir.
CoBRA siireci su sekilde 6zetlenebilir:

e Olasi maliyet faktorlerini toplayin: Maliyet ytkiinii etkileyen olasi faktorler
kiimesi toplanir.

e Maliyet faktorlerini siralayin ve secin: Her uzman, maliyet faktorlerini
maliyet yiikiine olan etkisine gore ayri ayri siralar. Siralamanin toplu
sonuglar1 uzmanlara sunulur ve grup tartismasinda en o6nemli maliyet
faktorleri segcilir.

e Nedensel model olusturma: Uzmanlar arasinda yapilan diger bir grup
tartismasinda, maliyet faktorleri tizerindeki faktorlerin dogrudan ve dolayh
etkileri belirlenir ve nedensel bir model gelistirilir.

e Nedensel iliskilerin nicellestirilmesi: Nedensel modele dayanarak, her bir
uzmandan faktorlerin maliyet yiikii tizerindeki etkisini 6l¢mek i¢in bir anket
hazirlanir. Her kararda, her bir uzmandan nominal bir olayda asgari, biiytik
olasilikla azami ek ytikii ylizde olarak belirtmesi istenir.

e Gecmis projeleri analiz edin: gecmiste bir dizi proje icin, boyut ve efor verileri
toplanir ve uzmanlardan, masraf Ust yiikii siiricllerine gore onlari
karakterize etmeleri istenir. Bu sonug¢lara dayanarak, nominal verimlilik

belirlenir.
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2.2.8 Makine Ogrenmesi Tabanh Teknikler

Makine oOgrenmesi algoritmalar1 son yillarda yazilim maliyet tahmininde
kullanilmaya baslandi. Makine 6grenmesi ¢6ziimlerinde en 6nemli basamak veri
setleridir. Yeterli veri setlerinin olmamasi bu alanda yapilan c¢alismalar
sinirlandirmistir. Bu baglamda yapilan calismalara baktigimizda genellikle 6zel
olarak olusturulan veri setleri kullanilmaktadir. Bunun yani sira Son yillarda
firmalarda kullanilmaya baslanan JIRA, CleverControl gibi is takip programlarinin
yliksek oranda kullanilmaya baslanmasiyla bu alanda farkli ve 6zellestirilmis veri
setleri elde edildii Bu da makine o6grenme algoritmalarinin daha fazla

kullanilabilecegi alanlar olusturdu.

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen tigiincii yontem makine 6grenme algoritmalar:
tabanhdir. Bu nedenle 6nerilen modelin anlatildigr boélimde, makine 6grenme
algoritmalar1 hakkinda detayli bilgi verilmistir. Ayrica makine 0grenmesi
algoritmalarin1 kullanarak maliyet tahmini yapmaya ¢alisan modeller hakkinda

detayl bilgi 6nedigimiz modelin anlatildig1 b6liimde agiklanmistir.

Bu béliimde yazilim gelistirme siirecinde maliyet tahmini yapmak i¢in kullanilan
yontemler kategorize edilerek ayrintili bir sekilde ele alindi. Bu yontemleri ortaya
koyan calismalar hakkinda bilgi verildi. Bu ¢alismada 6zellikle regresyon, yapay
sinir aglar1 ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanildi. Bu calismada uygulanacak
algoritmalar ve yontemler ile ilgili detayli bilgi 6nerilen yazilim maliyet kestirim

modellerin anlatildig1 bélimde verilecektir.
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Scrum

Bu tez calismasinda gelistirildigimiz Uglincii yazilim maliyet tahmini modeli
yazilimin gelistirildigi metodolojiyi dikkate alarak maliyet tahmini yapmaktadir.
Gelistirdigimiz bu model ile Scrum metodolojisi ile gelistirilen yazilimlar i¢in
maliyet Kkestirimi yapilmaya calisilmaktadir. Bu nedenle bu béliimde Scrum

metodolojisi hakkinda detayl bilgi sunulmaya ¢alisildi.

Scrum, yinelemeli ve Cevik yazilim gelistirme metodolojisinin bir tirtdir [49].
Scrum gelistirme siirecinde miisterilerin gereksinimlerindeki hizli degisimlere hizli
bir sekilde cevap vermeyi amaglar. Bu yaklasim "ampirik yaklasim" olarak
tanimlanmaktadir [49]. Sorunun tam olarak anlasilamayacagini veya
tanimlanamayacagini kabul eder. Takimin yetenegini maksimize etmeye odaklanir.
Miisteriye tirtinii hizh bir sekilde teslim etmeyi ve ortaya ¢ikan yeni gereksinimlere

ve degisikliklere hizli cevap vermeyi amaglar [49].

Scrum hizli ve basit bir islemdir. Bu da islemin yararl bir is elde etmek icin miimkiin
olan en verimli siirenin maksimuma ¢ikarilmasi ve mimkiin oldugu kadar islerin
kiiciik is parcalarina ayrilmasi anlamina gelir. Scrum anlasilmasi kolay ve

ustalasmasi zordur [50].
3.1 Gegmisi

Jeff Sutherland ve Ken Schwaber, 1995 yilinda ABD'de Austin'deki Oopsla
konferansinda Scrum siirecini duyurdu ve "SCRUM Yazilim Gelistirme Siireci" adli
makalesini yayinladi [51]. Takeuchi ve Nonaka adli yazarlarin "Yeni Uriin Gelistirme
Oyunu" adli makalesinden "Scrum" terimini kullanilmaya baslandi. Arastirma, yeni
ve karmasik lirtinlerin gelistirilmesinde kendi kendini organize eden ve amaglarini
kendileri tarafindan belirlenen kiiciik ekiplerin olaganiistii basari ortaya koydugunu
gosterdi. En iyi takimlarin, kendi ortak hedeflerine ulagsmak icin sorunlar ile en iyi

nasil bas edebileceklerine dair kendi taktiklerini tasarlayanlarin oldugu
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gozlemlendi. 2001 yilinin subat ayinda Jeff ve Ken, Cevik Yazilim Gelistirme icin
Manifestoyu olusturan 17 yazilim gelistirme liderinden biriydi [49]. 2002'de Ken
Schwaber, son derece basarili sertifikali (Certified) Scrum Uzmanlarinin (Scrum
Master) ortaya ¢ikmasi icin Mike Cohn ve Esther Derby ile Scrum Alliance't kurdu.
2006 yilinda, Jeff Sutherland kendi Scrum Sirketini kurmus ve sertifikali Scrum
kurslarini sunmaya ve 6gretmeye devam etmistir. Ken, 2009 sonbaharinda Scrum
ittifak'tan ayrildi ve Scrum'un Kalitesini ve etkinligini daha da gelistirmek igin

Scrum.org'u kurdu [52].

2010 yilinda Scrum rehberinin ilk yaym ,2011 ve 2013 yillarindaki artan
glincellemeleri ile Jeff ve Ken, diinya ¢apinda taninan Scrum belgesini olusturdu

[53].

1995 yilinda ilk yayinindan bu yana, Scrum diinya ¢apinda bir¢ok yazilim gelistirme
sirketi tarafindan benimsenmistir. Cevik yazilim gelistirme i¢in en ¢ok uygulanan

cerceve (framework) olarak kabul edilmektedir.

Glinlimiizde Scrum sadece yazilim gelistirme icin degil, ayn1 zamanda imalat,

pazarlama, operasyon ve egitim alanlarinda da kullanilmaktadir.
3.2  Hizh Bildiri

11-13 Mayis 2001'de, on yedi kisi agir yazilim gelistirmeye alternatif ve ihtiyaca
cevap verecek bir model ortaya koymak icin toplandi. Bu toplanti sonucunda Asiri
Programlama (Extreme Programming), SCRUM, DSDM (Adaptive Software
Development), Kristal (Crystal), Ozellik Tabanl Gelistirme (Feature-Driven
Development) ve Pragmatik modellerden olusan Cevik model duyuruldu. Cevik

Yazilim’'in (Agile Manifesto) on iki ilkesi vardir [6]:

e En biyik oOnceligimiz, degerli yazilimlarin hizh ve eksiksiz teslimi ile
miisteriyi memnun etmektir.

e Degisen ihtiyaclar karsisinda, Cevik siirecler miisteriye rekabet icin avantaj
saglar.

e (Calisan yazilimi hizli bir sekilde kisa zaman araliklarinda sunmak.

e Miisteriler ve gelistiriciler proje boyunca giinliik olarak birlikte calismalidir.
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e Motive bireyler etrafinda projeler olusturun. Onlara ihtiya¢ duyduklan
ortami ve destegi verin ve isi yapmak i¢in onlara giivenin.

e Bir gelisim ekibine bilgi aktarmanin en etkili yontemi yuz yiize iletisimdir.

e (Calisan yazilim, ilerlemenin birincil dl¢iitidiir.

e (Cevik strecgler siirdurilebilir kalkinmayr tesvik eder. Sponsorlar,
gelistiriciler ve kullanicilar stresiz olarak sabit bir hizda devam
edebilmelidir.

e Teknik miikemmellik, iyi tasarim ve siirekli dikkat cevikligi artirir.

e Basitlik- yapilan is miktarini maksimize etme sanatidir.

e En iyi mimariler, gereksinimler ve tasarimlar kendi kendini organize eden
ekiplerden ortaya cikar.

e Ekip nasil daha etkili hale gelecegini ve ardindan da davranisini1 buna gore

ayarlamak icin sik sik toparlanir.
3.3  Scrum Teorisi

Scrum, bilginin deneyimden geldigini ve bilinenlere dayanarak kararlar alindigini
iddia eden deneysel bir stirectir [51]. Scrum’in her uygulamasinda ii¢ 6nemli faktor

desteklenmektedir: seffaflik, denetim ve uyum.

Seffaflik: Yazihim gelistirme siirecinin 6nemli yOnleri, sonu¢ i¢cin tim paydaslar
tarafindan gorulebilir olmaldir. Seffaflik, siirecin tiim katilimcilar tarafindan
anlasilmasi ve hangi asamada oldugunun anlasilmasi i¢in gereklidir ve ortak bir dil

gerektirir.

inceleme: Scrum kullanicilar, istenmeyen degisiklikleri tespit etmek ve Scrum da
ortaya konan Hedeflere ulasilip ulasiilmadigini anlamak icin Scrum eserlerini sik sik

incelemeli ve ilerlemelidir.

Uyarlama: Bir siirecin bir veya daha fazla yoniiniin saptigini tespit edilirse; Daha

fazla sapmayi en aza indirmek i¢in islemler (6nlemler) ayarlanmalidir.
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SCRUM MIiMARISi

GUNIUK _omm
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Backlog Sprint | ‘ Sprint | | Done

Product E&
— —

Sekil 3.1 Scrum Metodolojisinin Genel Calisma Sekli

Sekil 3.1’de Scrum metodolojisin genel mimarisi gosterilmistir. Sekilden de
anlasilacag tizere yapilacak olan isler Scrum is listesine (Product Backlog) atilir.
Daha sonra iiriin listesindeki isler, is listesinden ilgili sprint’e atilir. ilgili sprintin
glinliik tGzerinde calisilan isleri ile ilgili olarak giinliik toplantilar (Daily Scrum)

yapilir. Sprint sonunda ise isler Tamamlandiya (Done) ¢ekilir [54].
3.4 Roller

Scrum takiminda {i¢ ana rol vardir. Bu roller Uriin Sahibi (Product Owner -P0),
Scrum Uzmani (Scrum Master -SM) ve Gelistirme Ekibi (Development Team, DT)
rolleridir. Scrum Takimlar1 kendi kendini organize eder ve ¢apraz islevlidir. Kendi
kendini organize eden ekipler, ¢alismalarini en iyi sekilde nasil
gerceklestireceklerini belirler. Islevsel takimlar, takimin bir parcasi olmayan diger

kisiler ile calismalarinda basarili olmak icin gereken tiim yetkinliklere sahiptir [49].
Scrum ekipleri, triinleri artirimh ve kademeli olarak teslim eder. Bu artan
teslimatlar, calisan triintin yararh siirtimleri olmahdir.

3.4.1 Uriin Sahibi (Product Owner -P0O)

Uriiniin degerini ve gelistirme ekibinin calismasini maksimize etmekten PO
sorumludur [49]. PO bir kisidir, komite degildir. PO paydaslar1 temsil eder ve

miisterinin sesidir.

“Product Owner, Gelistirme Takimi tarafindan gelistirilen isin ve lirlinlerin degerini

maksimuma ¢ikarmaktan sorumludur.” - Scrum Guide
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e Uriiniin 6zelliklerini tanimlar.

e Icerik ve siiriim tarihine karar verir.

e Uriiniin karlihg1 i¢in sorumludur.

e Market degerlerine gore 6zellikleri 6nceliklendirir.

e Her iterasyon icin dnceliklendirme ve 6zellikleri ayarlamadan sorumludur.

e Issonuclarini kabul veya reddeder.

Organizasyonda basarili olabilmek i¢in, tiim organizasyon kararlarina karsi saygili
olmahdir. Gelistirme ekibine ne yapmasi gerektigini kimse sodyleyemez ama

gelistirme ekibi de kendi basina harekete gecemez.

3.4.2 Gelistirme EKibi

Her sprintin sonunda "Tamalandiya”, Urlniin salinabilir bir artisim1 ekleme
sorumlulugu olan bir grup profesyoneldir. Karar verilirse, triinde yapilan artis
serbest birakilabilir(release). Gelistirme ekibi kendi kendini organize eder ve ¢capraz
islevlidir. Farkli takimlardan yardim almadan kendi baslarina iiriin artislari

olusturabilirler [55].

Gelistirme ekibi tyelerinin, gelistirici disinda, analist veya tester gibi bir unvanlari
yoktur. Hepsi gelistiricidir. Ekip liyeleri bazi uzmanlik ve yeterlilik alanlarina sahip
olabilir, ancak hesap verebilirlik her zaman gelistirme ekibine aittir [55].Takim 3 ila
9 iliyeden olusabilir. Ekip, ¢evik ve 6nemli ¢alismalar1 tamamlamak igin yeterince
biiyiik kalabilecek kadar kiiciik olmalidir. Daha kiiglik ekipler iiriin artisi
kazanmakta zorluk cekebilirken, daha biiyiik takimlar koordinasyonda zorluk
yasayabilirler. Sadece sprintler arasinda iiyeler degisebilir. Uyeler tam zamanh

olmali. (Istisnai durumlar olabilir 6rnegin Veri taban1 Yoneticisi)

3.4.3 Scrum Uzmani (Scrum Master)

Scrum takimindaki Scrum Uzman’i, Scrum teorisini ve bu teorinin en iyi
uygulamalarini ve kurallarinin 6nemini vurgulayarak, Scrum’in anlasilmasinin ve iyi

bir sekilde uygulanmasinin saglanmasi sorumlulugu tasiyan kisidir [56].
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Scrum Uzmani, Scrum Ekibinde bir proje yoneticisi degil ve geleneksel bir takim
lideri degildir. Hizmetkar bir lider veya ekibin isinin kolaylastiricisidir. Gelistirme

ekibinin arttirdig iirtintin degerini artirmaya yardimci olan kisidir.
SM'nin ayrica Scrum Takiminin PO'suna karsi farkli sorumluluklar: vardir.
SM'nin PO'ya kars1 sorumluluklari [49]:

e Etkili PBL (Project Based Learning) Yonetimi icin teknikler bulur. PBL
projeye 6zgli ortaya konacak yonetim modelidir.

e Scrum ekibinin [s listesindeki is parcalarinin (PBI- Product Backlog Item)
ihtiyacini anlamasina yardimci olur.

e (Cevikligi anlamak ve pratik yapmak.

e Gerekli ve talep edilen Scrum Etkinligini diizenler.
SM'nin Gelistirme Ekibine kars1 sorumluluklari:

o Ekibin tretkenligini, islevselligini ve motivasyonunu artirmaya c¢alisir.

¢ Gelistirme Ekibinin kendi kendini organize etmesi ve ¢apraz islevsel olmasi
icin kog¢luk yapar.

e Problemleri ve 6zellikle de ekibi engelleyen her seyi ortadan kaldirmaya

calisir. Boylece Gelistirme Ekibinin triin devamliligini ve siirekliligini saglar.
SM'nin Organizasyona karsi sorumluluklari:

e Scrum’in organizasyon icinde benimsemesinde birinci derecede rol alir.
e Iscilerin ve paydaslarin Scrum'r anlamalarina ve Scrum't ampirik bir sekilde

benimsemelerine yardimci olur.
e Organizasyondaki Scrum'in etkinligini artirmak icin diger Scrum uzmanlari
ile is birligi yapar.
Scrum uzmanini iyi yapan alti 6zellik var. Bunlar; sorumlu, miitevazi, isbirlikgi,

kararly, etkili ve bilgili olmalaridir [49].
3.5 Olaylar

Tim Scrum Etkinlikleri, her olayin dizenlilik olusturmak ve tanimlanmamis
toplantilara olan ihtiyaci en aza indirgemek icin maksimum siireye sahip oldugu

anlamina gelen, zamana bagh olaylardir. Ornegin, Giinliik Scrum 15 dakika ile
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sinirhidir [54]. Sprint basladiktan sonra, siiresini kisaltmak veya uzatmak i¢in bir yol

yoktur. Amaclari yerine getirilirse, diger olaylar bitebilir.

Sprint
Planlama

iy i

Geligtirme
Takimt

Guinliik
Scrum

Sprint
inceleme

Sekil 3.2 Scrum Metodolojisinin Olaylar1

Scrum'daki her etkinlik bir firsattir ve iretkenligi arttirmak i¢in uyarlar ve denetler.
Herhangi bir olay basarisiz olursa, seffaflik azalir ve denetim icin firsat kaybedilir.

Sekil 3.2’de Scrum metodolojisinin olaylar1 gosterilmistir.

3.5.1 Kosum (Sprint)

Sprint; sprint planlama, giinliik Scrum, gelistirme ¢alismalari, sprint gozden gecirme
(Sprint Review) ve Sprint Retrospektifi (Sprint retrospective) gibi etkinliklerden
olusan ana etkinliktir [49]. Her sprint bir ay veya en sik iki hafta stiren zaman kutulu
bir olaydir. Bir ay ile sinirlandirilmalidir ¢linkii zaman dilimi genislerse karmasiklik

ve risk artabilir.

Sprint baslamadan 6nce bir sprint zamani sec¢ilmelidir. Bir sprint basladiktan sonra
degistirilemez.
Her sprintin bir hedefi vardir ve tehlike altinda olmamalidir. Sprint'in sonunda

kullanilabilir ve potansiyel olarak degistirilebilir trtin artis1 olusturulmalidir.

Sprintler sadece PO tarafindan ¢ikarilabilir, ancak paydaslar, gelistirme ekibi veya
Scrum uzmani tarafindan etkilenebilir. Sprint, hedefinin gecerliligini yitirirse o

sprint iptal edilir. Sprint iptalleri ¢ok nadirdir ve ¢ogu zaman Scrum takimi i¢in
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travmatiktir, ¢linkii herkes baska bir sprint planlamada yeniden gruplanmak

zorundadir [49].

3.5.2 Sprint Planlama

Sprintler detayl bir sekilde planlanmalidir. Bu plan Sprint is listesi (Sprint Backlog)
ve sprint hedefi olusturmak i¢in Scrum takimi tarafindan olusturulur. Sekil 3.3'de

Scrum Metodolojisinde Sprint Planlama ait klasik bir toplanti1 gérseli konmustur.

Sprint planlama ayrica bir aylik planlama i¢in sekiz saat ile sinirhidir. Scrum Uzmani,
etkinligin gerceklesmesini ve katihmcilarin amacini anlamasini ve zaman

Tablosinde hedefin tutulmasini saglar [48].

Sprint is listesi, Sprint hedefini tamamlamak ve basarmak icin gelistirme ekibi
tarafindan segilen PBI'lardan olusur. PBI, Sprint sirasinda yapilacak isin agik

ifadesidir.

Sekil 3.3 Scrum Metodolojisinde Sprint Planlama

Sprint planlama, “liriinde Artis1 saglamak i¢in ne kadar is gerekiyor?" sorusuna
cevap vermelidir. Bundan sonra sprintte gergeklestirecek olan is i¢in ilgili 6geler

segilir.

Ogeler PBI'dan secildiginde, gelistirme ekibi o6geyi "tamamlandi”" olarak

tamamlamak icin bir kriter belirler.
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Takim is listesinden tamamlayabilecekleri isleri secer. Sprint is listesi olusturulur.
Isler tamimlanir ve her biri degerlendirilir. (1-16 saat). Bu durum yiiksek seviye

tasarim olarak kabul edilir.

3.5.3 Giunlik Scrum (Daily Scrum)

Gunlik Scrum, Gelistirme Takimi'nin bir sprint sirasinda gelecek 24 saat icin
planlamasi i¢in 15 dakikalik bir aktivitedir [49]. Karmasiklig1 azaltmak i¢in her giin

ayni yerde gerceklesir. Etkinlik sirasinda, her Gelistirme EKkibi liyesi sunlar1 agiklar.

Herhangi bir
engelin var mi?

Sekil 3.4 Scrum Metodolojisinin Glinliik Toplanti (Daily Scrum)
e Diin lizerinde ¢alistigim is ile ilgili olarak ne yaptim?
e Bugiin ne yapacagim?
e Gelistirme Ekibi verimliligini diistiren engellerim var m1?
Giinliik Scrum sirasinda herhangi bir engel (blok, risk veya sorun) ortaya ¢ikar ve

Scrum uzmani tarafindan belirtilir ve ekibin Scrum tahtasinda gosterilir. Sekil 3.4’te

glinliik Scrum bir gorselle ifade edilmistir.

Scrum Uzmani toplantinin dizenleyicisidir. Gelistirme Ekibinin toplantiya
katilmasini saglar ve toplantinin siiresini 15 dakikaya kadar sinirlar.

3.5.4 Sprint inceleme

Bir ayhk sprint i¢in, kisa sprintler icin dort saatlik bir toplantidir, olay genellikle
daha kisadir. Bir sprint'in sonunda, Scrum ekibi ve paydaslar sprintte neler

yapildiginm1 gorebilirler. Artis PO tarafindan sunulur. Neyin “yapildigin1” ve neyin
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“yapilmadigin1” burada ortaya koyar. PO geribildirim ve iyilestirme fikirlerini ifade

eder. Gelistirme ekibi artirimin sorularina cevap verir.

Sprint incelemesinin sonunda, lrtin istek listesi PO tarafindan revize edilir ve
katilimcilar bundan sonra ne yapacaklari konusunda is birligi yaparlar. Bir sonraki

Sprint planlamanin maddelerini yiizeysel olarak ortaya ¢ikarmayi kolaylastirir [49].

3.5.5 Sprint Retrospektifi

Sprint retrospektifi, sprintin sonunda gerceklesen bir toplantidir. Ayn1 zamanda
ayda bir sprint icin gerceklestirilen 3 saatlik bir olaydir. Kisa sprintler icin genellikle
daha kisadir. Scrum Uzmani, etkinligi kolaylastirir ve Scrum strecinin hesap

verebilirligini arttirmak adina gelistirme ekibi de katilir [49].

Sprint retrospektifi, denetim ve adaptasyon i¢in resmi bir firsat sunar. Gelistirme
ekibine daha da tliretken hale gelmeleri icin firsat sunar. Scrum uzmani ayrica

toplantiy1 organize eder ve sprintin amacini saglar.
Bu etkinligin amaci:

e Son sprint lizerinde yapilanlari yansitmak

e Siirekli siireg iyilestirme eylemlerini tanimlamak ve kabul etmek.

Bu toplantinin amacina ulasmasi i¢in sprint retrospektifleri i¢cin bazi kurallar vardir.
Her takim tiyesi, son sprintteki her sey hakkindaki fikirlerini su yonergelere gore

ifade eder:

e Tekerlek / Denizyildizi

e Yelkenli

e (Cilgin Memnuniyetlik

e Serin Duvar

e Yalin Kahve

e Sorular Retrospektif

e 4LS

e Memnuniyet Hektogramlari
e (Cemberler

e Ceyrek (Quartering)
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e Retrospektif Eylemleri Yonetme

Bunlar arasinda, Deniz Yildizi1 ve Cilgin memnuniyetlik teknikleri en yaygin

kullanilanlardir. Denizyildizi modeli Scrum tahtasini bes kategoriye ayirir:

Yapmaya Devam Et: Ekip lyeleri i¢in Sprint sirasinda sevdikleri iyi seylere
odaklanmak iyi bir baslangi¢ noktasidir. Deniz yildiz1 teknigi asagida ifade edilen

elemanlardan olusmaktadir.

Az: Her takim iiyesi daha ¢evik olmak i¢in kullanilmamasi veya yapilmamasi

gerektigi fikrine sahiptir.
Daha Fazlasi: Bu daha fazla olursa, daha fazla iiretkenlik saglar.

Yapmay1 Durdurun: Ekip tyeleri bunu yapmaktan vazge¢meye karar verdiler ¢iinkii

yararli degil ya da takimin basarisi i¢in bir engel.

Yapmaya Baslama: Bu olursa, daha verimli, Cevik ve etkili bir gelistirme ortami elde

edilebilir.

ikincisi, ¢1lgin memnuniyet modelidir. Burada Scrum panosu 3 alana ayrilmistir:

Sekil 3.5 Retrospektif - Deniz Yildiz1 Teknigi
Deli- Mad hayal kirikligi, takimi rahatsiz eden ve / veya ¢ok zaman harcayan seyler
Uziicii- Sad hayal kirikliklary, isin beklenilen sekilde calismamasi
Sevindim-Glad zevkler, takimi1 mutlu eden seyler

Sekil 3.5’te deniz y1ldiz1 yonergesi ayrintili bir sekilde gosterilmistir.

61



3.6 Uzantilar

Uzantilar Scrum'daki temel uygulamalar olmasa da bir organizasyonun daha verimli
ve etkili bir Uriin gelistirmeye sahip olmasi i¢in yararli olan yazilim gelistirme
uygulamalaridir. 2012 yilinda Scrum.org tarafindan uzantilar kismi askiya alindi

[52]. Fakat daha sonra tekrar web sitesinde yayinlandi.

3.6.1 Is Listesi lyilestirme (Backlog Refinement)

is listesi iyilestirme, PBI'larin devam eden siirecini gézden gecirme ve kontrol etme
sureci olup, uygun bir sekilde 6nceliklendirilmeleri ve gelistirme ekibi icin agik ve

yurutiilebilir olmalarinin saglanmasidir.

is listesi artirimi ¢ekirdek bir Scrum uygulamasi degildir. Ancak sprint kapasitesinin
%10'una kadar oOnerilen bir siire ile bir sprinte giren is listesi maddelerinin

kalitesinin korunmasi icin tercih edilmistir [52].

3.6.2 Scrum’in Scrum’i (Scrum of Scrums- SoS)

Bir SoS Toplantisi, aym lriin Uzerinde calisan birden fazla takim icin Scrum'
Olceklendiren bir tekniktir. Bu toplantida, Scrum ekipleri, projeyi ortaklasa
koordinasyon ve entegrasyon projelerinde nasil sunacaklarina odaklanmak icin
karsilikli bagimliliklarini tartisirlar. Her Scrum takimindan uzman, bazen gerekirse
bir temsilci vardir; Scrum takimlarinin diger tiyeleri bu toplantiya katilabilir. Bu SoS
toplantisinda, giinlik Scrum'da oldugu gibi, Scrum Takimlar1 temsilcileri

asagidakiler hakkinda konusurlar [54]:

e Ekibimiz ne yapt1?
e Ekibimiz ne yapacak?
e Ekibimi yavaslatan herhangi bir engel var m1?

e Bagka bir takimi1 yavaslatan herhangi bir engel var m1?
3.7 Eserler

Scrum'daki eserler, herkesin kolayca anlayabilmesi ve denetim ve uyum igin firsat
saglamasi icin bilginin seffaflifini maksimize etmeyi amag¢lamaktadir. Scrum dort
eseri tamimlar. Bunlar Uriin istek listesi, Sprint is listesi, artis ve “bitti” adl eserlerdir
[56].
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Scrum Eserleri asagida listelenmistir;

e Uriin Is Listesi (Product Backlog)
e Sprint Is Listesi (Sprint Backlog)
e Uriin Parcasi (Increment)

e Bitti (Uriin)

3.7.1 Uriin is Listesi (Product Backlog)

Geleneksel metodolojideki is listesi- fonksiyonel tasarim dokiimani arasi bir
dokiimandir. Projede yapilacak isler miimkiin oldugunca basit ifadelerle listelenir.
icerigi her sprintten sonra giincellenir [56]. Sekil 3.6’da iiriin is listesinin yapisi

gosterilmistir.

Product Backlog

Element | Boyut

Kullama
Hikayeleri

'C{f)zell'\kler O Use Cases ]

Bagimsiz Testler

O Teknik Isler

()

ARRRRRNNN

l

|

/

Sekil 3.6 Scrum Metodolojisinin Is Listesi (Product Backlog Item)

¢ Yapilacak projenin biitiin gereksinimlerini iceren dokiimandir.

e Proje sonunda elde edilecek yazilimdan beklenen 6zellik ve fonksiyonlar
tanimlar.

e PO bu is listesinin igerigini miisteri ve (varsa) sponsor beklentilerini de goz
onune alarak belirler.

e Ihtiyac ve istekler 6ncelik sirasina gére bu is listesinde listelenir.

e Proje devam ederken iiriin sahibi bu listeyi stirekli giincelleyebilir. Yeni

ozellikler ekleyip, listedeki fonksiyonlarin dnceliklerini degistirebilir.
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e s listesinden bulunan islerin ne kadar siirede yapilabilecegi tahmini olarak
yazilir. Bu tahminler yapilirken gelistirme takiminin 6ngoériisiine basvurulur.
x ginde/adam-ay'da biter diye is listesine yazilir. Bu ongortiler dncelik
belirlemeye kaynak olusturur.

e Kisaca bu is listesini olusturan maddelerin 6nceligini ve igerigini PO belirler,
stireleri gelistirme takimi belirler.

e PO siire tahmininden memnun olmazsa, maddenin igerigini veya dnem
sirasini degistirebilir. Buna bagh olarak da takim yeni bir stire tahmininde
bulunur.

e s listesinin dncelikli isleri sprint is listesinde yer alir. Onceligi diisiik olanlar
sonraki sprintlere birakilir. Proje takimi sprinte basladiktan sonra bir daha

is listesine bakmaz. Sprint is listesine odaklanir.

Sprint bittikten sonra lriin is listesine doniiliir, gerekli giincelleme yapilir, sprint

boyunca bir kenara yazilan maddeler eklenir.

3.7.2 Sprint is Listesi (Sprint Backlog)

Sprint is listesi, bir sonraki sprint icin segilen bir PBI listesidir ve ayrica sprint
artisini saglamak ve Sprint hedefini korumak i¢in bir plandir. Sprint is listesi 6geleri
gelistirme ekibinin kapasitesi dustintilerek se¢ilmelidir. Ekip, Sprint is listesinin
kalemlerinin bir kismini bir sprintte isleyemezse, Sprint is listesine eklememelidir.

Ciinkii bu durum gelistirme ekibinin hizin1 azaltir [49].

Gelistirme ekibi tarafindan secilen kalemler, bu kalemleri arttirmaya yonelik
gorevler kararlastirlmali ve gelistirme ekibi tarafindan biyiiklik ve saatler
verilmeli ve Scrum takip uygulamasinda tutulmalidir. Gelistirme ekibinin kendi

kendini organize etmesini saglar.

Yeni calisma gerektiginden, yalnizca gelistirme ekibi bunu sprint is listesine
ekleyebilir ve sprint sirasinda yalmizca gelistirme ekibi sprint is listesini

degistirebilir [52].

Sprint is listesi seffaftir ve herkese goriintir durumdadir. Gelistirme ekibi tarafindan
ne yapilacaginin gercek zamanli bir resmidir. Sprint'in nasil gittigini anlamak igin,

Sprint is listesinde kalan calismay1 gosteren genel olarak goriintiilenen bir grafik
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olan Sprint grafigi bulunmaktadir. Scrum Uzmani, sprintin baslangicinda ve giin
gectikce ideal calisma grafigini cizerek, bu Tablode kalan c¢alismay1 giinceller.
Herkes, sprint ‘in nasil gittigini ve ekibin yapacagi ekstra c¢alismalarin olup

olmadigini anlayabilir [56].

3.7.3 Bitti 'nin Tanimi (Done of Done- DoD)

Bir PBI veya bir artis "Bitti" olarak tanimlandiginda, herkes "Bitinin” ne anlama
geldigini anlar. Farkli Scrum Takimlarinda farkli olabilse de iiyelerin kendi
takimlarinda ortak bir "Bitti" anlayis1 olmasi gerekir. Genel Bitti kriterleri

asagidakilerden herhangi birini icerebilir [56]:

e [htiyac analizinin tamamlanmasi

e Tim belgelerin tamamlanmasi

e Yorumlayan diger takim tiyeleri bitti karar

e Tamamlanan gelisim

e Tamamlanmis birim testi

e Kalite giivence testlerinin tamamlanmasi

¢ Kullanici kabul testlerinin tamamlanmasi

e Diizeltilen konularin listesi

e Paydaslara ve / veya is temsilcilerine basarili bir sekilde gosterme.

e Uriiniin Basarili Dagitimu.

ilk Sprint baslamadan énce, Bittinin Tanimi, Scrum ekibi tarafindan belirlenmelidir.
DoD belirlendiginde, ekip bir gorevin tamamlanmasini ve sonucun DoD'ye uygun
olmasini saglayabilir. Net bir DoD kritiktir ¢linkii standardizasyona yardimc1 olur.
Ayrica Uriiniin daha iyi kalitede olmasina yardimci olur. Ekibe “Bitti” standartlarini

hatirlatmak icin Scrum tahtada DoD tutulabilir.

3.7.4 Uriinde Artis

Artis, bir sprint sirasinda tamamlanan tiim Uriin istek Listesi égelerinin toplamudir.
Bir sprint ‘in sonunda, yeni artis, “Bitti” olmalidir. Bu da ¢ikartilan {riiniin
kullanilabilir durumda olmasini1 ve Scrum ekibinin “Bitti” taniminin karsilandigi

anlamima gelir. Uriin olup olmadigina bakilmaksizin kullanilabilir durumda
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(gonderilebilir tirtin) olmalidir. Son olarak iiriin sahibi {irtinii serbest birakmaya

(release) karar verebilecektir [49].

3.7.5 Hikaye Noktasi (Story Point)

Bu tez calismasinda en ¢ok karsilasacagimiz kavramlarin basinda Story Point
kavrami gelmektedir. Story Point, yapilacak isin ne kadar zor oldugunu belirtmek
icin kullanilir. Uretkenligi veya isin ne kadar zaman alacagimi gostermez! Aym
zorluktaki iki is, farkli silirelerde bitebilir. Ama eger isin karmasiklik ya da
biiyiikliigiini tespit edebiliyorsak isin ne kadar stirede bitebilecegini diger bir ifade
ile eforunu tespit edebiliriz. Story Point degerlerini géstermede bir¢ok farkli metot
vardir [56]. Bu gosterimlerden bir tanesi t-shirt gosterimidir. Bu yontemi, t-
shirt'lerin S, M, L, XL gibi isaretlenmesi olarak da diisiinebilirsiniz. Kullanilan bir
baska gosterim ise aritmetik (1,2,3...) gosterimdir. Bu yontemde de ¢ok fazla tercih
edilmemektedir. Bunun nedeni ise sayilarin birbirine ¢ok yakin olmasidir. Ornegin
yapilacak bir isin degeri belirlenirken iiyelerden biri 5 degerini verirken digeri 6
degerini verebilir. Burada degerler birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in net ve istenen
kararlar alinmayabilir. Story Pointleri géstermede en ¢ok kullanilan yoéntem ise
Fibobacci yontemidir. Bu yontemde Fibonacci serisine benzer 0, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 20,
40, 100 gibi rakamlar kullanilir, aradaki sayilar kullanilmaz. Bunun iki 6nemli
nedeni var birincisi aradaki sayilar olursa ¢ok fazla karmasa olur, 5 mi yoksa 6 mi
seklinde, bunun yerine 5 mi 8 mi ayirimi daha kolay karar verilebilir bir durumdur.
Diger bir neden islerin biiytikliikleri ile o isteki belirsizlik veya belirsizlik ¢ikma
olasilig1 da dogrusal olarak artar o yiizden sayilar arasindaki farklar da giderek
artiyor, mesela 40 ile 100 arasinda ciddi bir fark var. Bu biuyiikliikteki sayilar
genelde belirsizlik iceren ve boliinemeyen kullanic hikayeleri’leri (user story) icin
kullanilir. Bu calismada hem aritmetik hem de hem de Fibonacci gosterimleri

kullanilmistir.

Bu tez calismasinda yazilim maliyet tahmini yapmak i¢in gelistirilen ti¢iincii yontem
Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in maliyet tahmini yapmaktir. Bu nedenler bu

boliimde Scrum mimarisi agiklandi. Scrum hakkinda detayl bilgi sunuldu.
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4

Veri Setleri

Bu calismamiz da tg¢ farkli yazilim maliyet kestirim modeli gelistirilmistir. Bu
nedenle de bir¢ok veri seti kullanilmistir. Calismamizin ilk safhasinda yapay sinir
aglar1 modeli kullandik. Yapay sinir aglar1 modelini gelistirirken Cocomo81 veri
setini kullandik. Calismamiz da ikinci yontem olarak en kii¢iik kareler tabanl
regresyon yontemlerini kullandik. En kii¢iik kareler tabanl regresyon modelimizde
ise Cocomo81, Cocomonasal ve CocomonasaZ2 veri setini kullandik. Calismamizin
tclinci safthasinda ise Scrum yazilim gelistirme metodolojisinde yazilim efor
tahmini yapmaya ¢alistik. Bu yontemde ise Scrum i¢in 6zellestirilmis (customized)

veri setini kullandik.
4.1 Promise Veri Setleri

Promise web sitesi lizerinde, agik kaynak kodlu olarak ulasilabilecek ve efor
tahmininde kullanilabilecek veri setleri mevcuttur [57]. Onerilen model i¢in bu veri
setlerinden Cocomo81, Cocomonasa ve CocomonasaZ2 veri setleri kullanilmistir. Bu
veri setleri yapay sinir aglar1 modeli ve en kiiciik kareler tabanli regresyon modeli
olusturulurken kullanildi. Cocomo81 veri setinde 63 tane proje 6érnegine ait yazilim
maliyeti degerleri bulunmaktadir. Cocomonasal veri setinde ise 60 tane projeye ait
yazilim maliyet degerleri mevcuttur. CocomonasaZ ver seti icerisinde 94 tane
projeye ait yazilim efor sonuglart mevcuttur [57]. Calismada daha saglikli sonug elde
edebilmek i¢in tiim degerler normalize edilmistir. Normalizasyondan sonra veri
tizerinde model olusturularak analizler yapilmistir. Bu ti¢ veri setinde 15 tane giris
degeri (Feature) bulunmaktadir. Bu nedenle bu veri setlerindeki parametreleri
aciklarken CocomonasaZ2 veri setini aciklamak yeterli olacaktir. Asagida Tablo 4.1’de

veri setinin bir 6rnegi gosterilmektedir.

Asagidaki Tablo 4.1’de CocomonasaZ veri setine ait veriler mevcuttur. Bu veri
setinde rely, data, cplx, time, stor, virt, turn, acap, aexp, pcap, vexp, lexp, modp, tool,

sced, equivphyskloc, act_effort gibi siitiinlarin oldugu gorilmektedir. Rely, data,
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cplx, time, stor, virt, turn, acap, aexp, pcap, vexp, lexp, modp, tool, sced,
equivphyskloc giris degerlerini olustururken act_effort ise cikis degeri olan gercek

eforu ifade etmektedir [57].

Tablo 4.1 Cocomo Nasa2 Veri seti Ornegi

Mode semi- semi- semi- semi- semi-
detached | detached | detached | detached | detacheed

rely h h h h h
data 1 1 1 1 1
cplx h h h h h
time n n n n n
stor n n n n n
virt 1 | 1 1 1
turn 1 | 1 1 1
acap n n n n n
aexp n n n n n
pcap n n n n n
vexp n n n n n
lexp h h h h h
modp h h h h h
tool n n n n n
sced 1 1 1 1 1
kloc 25,9 24,6 7,7 2,2 66,6
act_effort 117,6 117,6 31,2 8,4 352,8

Tablo 4.1'de CocomonasaZ2 veri setinin bir 6rnegi verilmistir. Veri seti, calismalarda
2 bolime ayrilmis, %75’lik bolimi egitim icin, kalani ise test icin kullanilmistir.
Kiimelerin olusturulmasi i¢in bir rastgele fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyona
gore, tiim kiime icerisinden belli sayidaki satirlar 2 yeni alt kiimeyi olusturmustur.
Ozellikle egitim asamasinda veri kiimesinin icerigi ile beraber, verilerin sirasi da
sonuglar1 etkileyebileceginden, daha modiiler bir yapiya ulasmak icin rastgele
elemanlarin secilmesi 6nemlidir. Ozellikle YSA olustururken baslangi¢c degerleri ve

kiimeler, sonucta olusan alt kiimeleri ¢ok fazlaca etkilemektedir. Bu nedenle egitim
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ve test veri kiimelerinin olusturulmasinda sira gézetilmeden, rastgelelik saglayan

metot tercih edilmistir.

Tablo 4.1’de giris parametrelerinin kisaltilmis halini gormekteyiz. Bu kisaltmalarin
ne oldugunu ayrintili bir sekilde ele alacagiz. Ayrica bu giris parametrelerinin
degerlerinin karsisinda ¢ok disik (vl-very low), disik (l-low), nominal (n-
nominal), yuiksek(h-high), cok yiiksek (vh-very high), ekstra yiiksek (xh-extra high)
gibi degerlerin oldugu goriilmektedir [57]. Bu sayisal olmayan degerlerin karsisinda
ise sayisal karsiliklar1 yapilan bir¢ok calisma neticesinde ortaya konulmustur [3]. Bu

degerler ise Tablo 4.2’de listelenmistir.
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Tablo 4.2 Veri Seti Parametreleri Aldig1 Degerlerin Sayisal Karsiligi

Ozelliker Cok | Asagi |Nominal| Yiiksek Cok | Ekstra
Asag Yiiksek | Yiiksek

Required Software

Reliability 0,75 0,88 1 1,15 1,4

Database size 0,94 1 1,08 1,16

Product Complexity 0,7 0,85 1 1,15 1,3 1,65

Execution Time

Constraints 1 1,11 1,3 1,66

Main Storage

Constraints 1 1,06 1,21 1,56

Virtual Machine

Volatility 0,87 1 1,15 1,3

Computer Turnaround

Time 0,87 1 1,07 1,15

Analyst Capability 1,46 1,19 1 0,86 0,71

Applications Experience 1,29 1,13 1 0,91 0,82

Programmer Capability 1,42 1,17 1 0,86 0,7

Virtual Machine

Experience 1,21 1,1 1 0,9

Programming Language

Experience 1,14 | 1,07 1 0,95

Modern Programming

Practices 1,24 1,1 1 0,91 0,82

Use of Software Tools 124 11 1 0,91 0,83

Require Development

Schedule 1,23 1,08 1 1,04 1,1
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Giivenirlik (RELY Relaibility): Yazilim iirtintin kullaniciy1 tatmin edecek sekilde
SRS dokiimaninda istenilen fonksiyonlar1 gerceklestirmesini ifade eder. Bu
parametrenin degerini belirlerken bir¢ok yazilim gelistirme aktivitesi géz 6niinde
bulundurulur. Rely parametresinin degeri asagidaki durumlar dahilinde belirlenir

[58].

Very-Low (Cok Diistik): bir yazilim arizasinin etkisi yazilim gelistiriciler tarafindan

kolayca goriiliip diizeltilebiliyorsa rely parametresinin degeri “cok diistik” olur.

Low (Diistik): Bir yazilim arizasinin etkisi, kullanicilar i¢in diisiik diizeyde ve kolayca

duizeltilebilir seviyede ise Diisiik degerini alir

Nominal (Normal): Bir yazilim arizasinin etkisi, kullanicilar icin 6l¢iilli bir seviyede
ise, fakat bu hatanin dizeltilmesi ekstra yilik gerektiriyorsa bu durumda rely

parametresi “nominal” deger alir.

High (Yiiksek): Biz yazilim hatasi ciddi finansal bir probleme sebebiyet veriyorsa ve
kisilerin giivenini zedelemeye yol acabiliyorsa bu durumda rely parametresi

“yiiksek” degerini alir.

Very High (Cok Yiiksek): Eger bir yazilim arizasi insan oliimiine sebebiyet

verebilecek bir durumda ise rely parametresi “cok yiiksek” degerini alir.
Extra High (Ekstra Yiiksek): “cok ytiksek” ile ayni degeri alir

Veri Boyutu (Data -Data Size): Gelistirilen yazilim iriniiniin veri taban
biiytikligidur. Bir yazilim triintini gelistirmek i¢in gereken isgiicii miktari, agikca
veri tabani ile dogrudan alakalidir. D/P = (Database size in bytes or characters) /
(Program size in SLOC seklinde formiile edip buna bagh olarak data parametresinin

degerini belirleyebiliriz [58].

Very-Low (Cok Diistik): D/P’'nin varsayilan degeri olarak gelir.
Low (Diistik): D/P <10

Nominal (Normal): 10 <=D/P <= 100

High (Yiiksek): 100 <= D/P <= 1000

Very High (Cok Yiiksek): D/P> 1000
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Extra High (Ekstra Yiiksek): “cok yiiksek” ile ayni degeri alir

Karmasiklik (Cplx-Product Complexity): Bir yazilimin karmasikligini ifade eder.
Karmasiklik daha ¢ok siibjektif bir konu oldugu i¢in, bu durumu ortadan kaldirmak
ve cplx parametresinin degerini belirlemek adina bir kontrol fonksiyonu
belirlenmistir. Bu kontrol fonksiyonu; kontrol, hesaplama, cihaz bagimliligi ve veri

yOnetim operasyonlarindan olusmaktadir [58].
Cplx - (Hesaplama Operasyonlari- Computational Operations) i¢cin

Very-Low (Cok Diisiik): basit operasyonlar i¢in bu degeri alir. Ornegin A = B + Cx (D-
E).

Low (Diisiik): Orta seviye operasyonlar i¢in bu degeri alir. D =sqrt (B2-4.0xAxC

Nominal (Normal): Standart matematik ve istatistik operasyonlar1 icin bu degeri alir.

Ornegin matris ve vektér islemleri gibi

High (Yiiksek): basit numerik analiz gibi islemler i¢in kullanilir. Ornegin diferansiyel

denklemler gibi

Very High (Cok Yiiksek): Zor numerik analiz yontemleri gibi durumlari ifade eder.

Parc¢ali diferansiyel denklemler gibi

Extra High (Ekstra Yiiksek): hassas durumlarin gerektirdigi ve dl¢ctimlerin yapildig:

buna bagl olarak skolastik ¢6ziimlerin sunuldugu durumlari ifade eder.
Cplx - (Cihaz Bagimli Operasyonlari- Device-Dependent Operations) icin

Very-Low (Cok Diistik): Basit bir formatta basit okuma ve yazma islemleri i¢in bu

degeri alir.

Low (Diisiik): Islemecilerin belireli kavramlar iizerinde ozellestirilmedigi ve
aranmadig1 durumlari ifade eder. [/0 islemleri GET/PUT seviyesinde yapilir ve tst

liste yazma yoktur.

Nominal (Normal): 1/0 islemlerinde cihaz seg¢ebilme imkanin oldugu, durum

kontroliint oldugu ve hata islemlerini yapildigi durumlarda bu degeri alir.

High (Yiiksek): 1/0 islemlerinin fiziksek ortamlarda yapildigi durumlarda bu degeri

alir. (Fiziksel depolama adres ¢evirileri; seeks, reads ...)
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Very High (Cok Yiiksek): Program kesmelerinin(interrupt) calismasi, maskelenmesi
ve tanimlanmasinin oldugu durumlarda bu degeri alir. Ayrica protokollerin

olusturuldugu durumlarda da bu degeri alir.

Extra High (Ekstra Yiiksek): Mikro programlama durumlarinda ve Cihaz

zamanlamasina bagl kodlama durumlarinda bu degeri alir.
Cplx - (Veri Yonetim Operasyonlari- Data Management Operations) icin

Very-Low (Cok Diisiik): Hafizada gerceklestirilen basit dizi islemleri i¢cin bu degeri

alir.

Low (Diistik): sadece bir dokuman ve onun bir tane alt dosya islemin yapildigi

durumlarda bu degeri alir. Burada ara dosya yoktur. Dosya diizenleme yoktur.

Nominal (Normal): bir¢ok girisin oldugu sadece bir tane ¢ikisin oldugu orta seviyede

islemlerin gercgeklestigi durumlari ifade eder.

High (Yiiksek): karmasik veri yapilarinin olusturuldugu ve kayit islemin yapilabildigi

ayrica bir data akisinin oldugu durumlarda bu degeri alir.

Very High (Cok Yiiksek): Dosyalarin olusturuldugu, komut satirindan islemlerin

yapilabildigi ve arama optimizasyonun olacagi durumlarda bu degeri alir.

Extra High (Ekstra Yiiksek): yiiksek bagimliligin oldugu, dinamik yapilarin
olusturulacagi ve dogal dil isleme yapilarinin olusturulacagi durumlarda bu degeri

alir.

Analistlerin Yetkinligi (Acap-Analyst Capability): Analistler, gereksinimlerin ve
on tasarim Ozelliklerinin gelistirilmesi ve onaylanmasinda rol alirlar. Analistler
detayli tasarim ve kodlama aktivitelerinde danismanlik hizmeti verirler. Analistler
entegrasyon ve testlerde agirlikli olarak rol alirlar. Analist Yetkinligi degeri, yazilim
analistlerinin genel niifusuna gore yiizdelikler cinsinden ifade edilir. Burada goz
onilinde bulundurulmasi istenen ana unsurla yetenek, verimlilik, kusursuzluk ve
iletisim ve yonteme becerisidir. Burada tecriibe goz 6niinde bulundurulmaz. Burada

kisiden ziyade takim basarisina odaklanilir [58].
Very-Low (Cok Diistik): %15
Low (Diisiik): %35

73



Nominal (Normal): %55

High (Yiiksek): %75

Very High (Cok Yiiksek): %90

Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok Yiiksek” ile ayn1 degeri alir.

Uygulama Deneyimi (Aexp-Application Experience): yazilim lirtiniinii gelistiren

proje ekibinin esdeger uygulama deneyim diizeyini temsil eder [58].
Very-Low (Cok Diisiik): deneyim <4 ay

Low (Diisiik): Deneyim>= 1 y1l

Nominal (Normal): Deneyim>=3 yil

High (Yiiksek): Deneyim>= 6 y1l

Very High (Cok Yiiksek): Deneyim>= 12 yil

Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok Yiiksek” ile ayn1 degeri alir.

Programa Yetkinligi (Pcap-Programmer Capability): Yazilim urunu lizerinde
calisan programcilarin yetkinligini ifade eder. Programcilarin yetkinligi,
programcilarin toplam niifusuna gore yiizde cinsinden ifade edilir. Burada goz
o6niinde bulundurulmasi istenen ana unsurla yetenek, verimlilik, kusursuzluk ve
iletisim ve yonteme becerisidir. Burada tecriibe gz 6ntinde bulundurulmaz. Burada

kisiden ziyade takim basarisina odaklanilir [58].

Very-Low (Cok Diisiik): %15

Low (Diisiik): %35

Nominal (Normal): %55

High (Yiiksek): %75

Very High (Cok Yiiksek): %90

Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok Yiiksek” ile ayn1 degeri alir.

Sanal Makine Deneyimi (Vexp- Virtual Machine Experience): proje ekibinin

yazilim urliniiniin gorevlerini yerine getirmek icin ¢agirdigi donanim ve yazilim
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kompleksi ile olan deneyimini temsil eder. Ornegin bilgisayarlar, isletim sistemleri,

veri tabani yonetim sistemleri (burada yazilim dili g6z 6niinde buldurulmaz) [58].
Very-Low (Cok Dlistik): Deneyim <Ay

Low (Diisiik): 1 ay <Deneyim <4 Ay

Nominal (Normal): 4 ay <Deneyim <1 Y1l

High (Yiiksek): 1 Y1l <Deneyim <3 yil

Very High (Cok Yiiksek): “Yiiksek” ile ayni degeri alir.

Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok Yiiksek” ile ayn1 degeri alir.

Programlama Dili Deneyimi (Lexp- Programming Language Experience): Bu,
yazilim ekibini gelistiren proje ekibinin programlama dili deneyim diizeyini temsil
eder. Programlama dili deneyimi, proje takiminin kullanilacak programlama dili ile

esdeger deneyim siiresi agisindan tanimlanir [58].

Very-Low (Cok Diisiik): Deneyim <Ay

Low (Diistik): 1 ay <Deneyim <4 Ay

Nominal (Normal): 4 ay <Deneyim <1 Yil

High (Yiiksek): 1 Y1l <Deneyim <3 yil

Very High (Cok Yiiksek): “Yiiksek” ile ayni degeri alir.

Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok Yiiksek” ile ayni degeri alir.

Bilgisayar Doniis Siiresi (Turn-Turnaround Time): Yazilim Gelistirici
tarafindan yapilan bir isin, yayina alinip sonucunun yazilimciya iletilmesine kadar
gecen ortalama siire olarak ifade edilir. “Avg Turn” ortalama déntis(turn) olarak

ifade edilir [58].

Very-Low (Cok Diistik): Diistik ile ayn1 degeri alir.
Low (Diistik): avg turn <4 saat

Nominal (Normal): 4 saat <avg turn <12 saat

Very High (Cok Yiiksek): avg turn >12 saat
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Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok Yiiksek” ile ayni degeri alir.

Modern Programlama Kullanimi (Modp-Use of Modern Programming):
Yazilim gelistirmede kullanilan modern programlama uygulamalarinin derecesini

temsil eder [58].

Very-Low (Cok Diistik): hi¢ kullanilmadig1 durumlarda

Low (Diisiik): yeni kullanilmaya baslandiginda

Nominal (Normal): kismi olarak kullanilmaya baslandiginda
High (Yiiksek): genel olarak kullanilmaya baslandiginda
Very High (Cok Yiiksek): rutin olarak kullanildiginda

Extra High (Ekstra Yiiksek): “cok yiiksek” ile ayn1 degeri alir

Calistirma Siiresi Kisitlamalar1 (Time-Execution Time Constraint): Yazilim
Urliinliine uygulanan yiiriitme siiresi kisitlamasinin derecesini yansitir.

Derecelendirme, kullanilabilir ytiriitme stiresi cinsinden ifade edilir [58].
Very-Low (Cok Diisiik): Diistik ile ayn1 degeri alir.

Low (Diigsiik): Nominal ile ayni degeri alir.

Nominal (Normal): <=%50 kullanilabilir yiirtitme siiresi kullanimi

High (Yiiksek): <=%?70 kullanilabilir ytliriitme siiresi kullanimi

Very High (Cok Yiiksek): <=%85 kullanilabilir ytirtitme stiresi kullanimi
Extra High (Ekstra Yiiksek): <=%95 kullanilabilir ytriitme stiresi kullanimi

Yazilim Araglarinin Kullanimi (Tool-Use of Software Tools): yazilim tiriiniiniin

gelistirilmesinde kullanilan yazilim araclarinin kullanim derecesini gosterir [58].

Very-Low (Cok Diistik): Temel araclar, or. assembler, linker, monitor, hata ayiklama
yardimcilari. Low (Diistik): Daha verimli araclarin kullanilmaya baslandiginda.
Ornegin, Ust Diizey Dil derleyici, makro derleyici, kaynak diizenleyici, temel

kiitiphane yardimcilari, veri tabani yardimcilari

Nominal (Normal): Gergek zamanl isletim sistemleri, veri tabani yonetim sistemi,

etkilesimli hata ayiklayicilar, etkilesimli kaynak editorii gibi araglar kullanildiginda
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High (Yiiksek): Sanal isletim sistemleri, veri tabani tasarimina yardimci programlar,
programlama tasarim dili araclari, performans 6l¢timii araglari, analiz araglari,

program akisi araglari ve test analizorii gibi araglarin kullanilmaya baslanmasinda.

Very High (Cok Yiiksek): Konfiglirasyon yonetimi destekleyen araglar, programlama
destek kitiiphanesi, entegre dokiimantasyon sistemi, proje kontrol sistemi,
genisletilmis tasarim araglari, otomatik dogrulama sistemi gibi ileri diizey araglarin

genel olarak kullanilmaya baslanmasinda
Extra High (Ekstra Yiiksek): “cok yiiksek” ile ayn1 degeri alir.

Ana Depolama Uzerindeki Kisitlamalar (Stor-Main Storage Constraint):
Yazilim Urini tarafindan kullanilmasi beklenen ana depolama ytlizdesini ve ana

depolama kaynaklarini kullanan tiim alt sistemleri yansitir [58].

Very-Low (Cok Diisiik): Diistik ile ayn1 degeri alir.

Low (Diisiik): Nominal ile ayni1 degeri alir.

Nominal (Normal): <=%50 kullanilabilir depolama alani kullanimi

High (Yiiksek): <=%?70 kullanilabilir depolama alani kullanimi

Very High (Cok Yiiksek): <=%85 kullanilabilir depolama alani kullanimi
Extra High (Ekstra Yiiksek): <=%95 kullanilabilir depolama alani kullanimi

Sanal Makine Volatilitesi (Virt- Virtual Machine Volatility): Gelistirilecek
yazilim driiniiniin altinda yatan sanal makinenin oynaklik seviyesini yansitir. Sanal
makine, gorevlerin yerine getirilmesi icin donanimin ve yazilimin bir biitiin olarak
calismasi seklinde ifade edilir. Derecelendirmesi ise major ve minor degisikliklerin

goreceli siklig1 seklinde tanimlanir [58].

Biiytik degisiklik: Gelistirilmekte olan rutinlerin kabaca%10'unu 6nemli derecede

etkiler.

Kiiciik degisiklik: Gelistirilmekte olan rutinlerin kabaca%1'ini 6nemli derecede

etkiler.
Very-Low (Cok Dlistik): Diisiik ile ayn1 degeri alir.
Low (Diistik): Her 12 ayda bir biiyiik bir degisiklik oluyorsa
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Nominal (Normal): Her 6 ayda bir bliytik bir degisiklik ve iki haftada bir kii¢tik bir
degisiklik oluyorsa

High (Yiiksek): Her 2 ayda bir biiyiik bir degisiklik ve her hafta kiiciik bir degisiklik

oluyorsa

Very High (Cok Yiiksek): 1ki haftada bir biiyiik bir degisiklik ve iki giinde bir kiiciik
bir degisiklik oluyorsa

Extra High (Ekstra Yiiksek): “cok yiiksek” ile ayn1 degeri alir.

Takvim Uzerindeki Kisitlamalar (Sced-Schedule Constraint): Bir yazilim
uriniinu gelistiren proje ekibine uygulanan kisitlamalarin seviyesini temsil eder.
Derecelendirmeler, belirli bir caba gerektiren bir proje i¢cin nominal zaman gore

zaman Tablosindeki sapmalarin yiizde olarak ifade edilmesi olarak tanimlanir [58].
Very-Low (Cok Dlistik): Nominal degerin%75'i

Low (Diistik): Nominal degerin%85'i

Nominal (Normal): Nominal degerin%100'u

High (Yiiksek): Nominal degerin%130'u

Very High (Cok Yiiksek): Nominal degerin%160'1

Extra High (Ekstra Yiiksek): “Cok yiiksek” ile ayni degeri alir.

Eforu | acap | analysts capability
azaltmak | pcap | programmers capability
icin | aexp | application experience
bunlari | modp | modern programing practices
arttir | tool | use of software tools
| vexp | wvirtnal machine experience
| lexp | language experience
_________ U
| sced | schedule constraint
_________ S
Eforu | stor | main memory constraint
azaltmak | data | data base size
icin | time | time constraint for cpu
bunlari | turn | turnarcund time
azalt | virt | machine volatility
| cplx | process complexity
| rely | required software reliability

Sekil 4.1 Yazilim Parametreleri ile Efor Arasindaki iliski [58]
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Sekil 4.1’de yazilim parametreleri ile yazilim eforu arasindaki iliski gosterilmistir.
Analist Yetkinligi, programci yetkinligi, uygulama gelistirme deneyimi, modern
programlama dili deneyimi, yazilim araglarini kullanabilme yetkinligi, sanal makine
deneyimi ve programlama dili deneyimi arttikca yazilim eforunun azalacagi
gorilmektedir. Diger yanda Ana hafiza lizerindeki kisitlamalar, veri tabani boyutu,
islemci tzerindeki kisitlamalar, islemlerin karmasikligi ve yazilim guvenirligi
arttikca yazilim maliyetinin bu veri seti lizerinde ¢esitli islemeler yaptik. Bu islemler
cevresel faktorlerin ortadan kaldirilmasi ve sadece kod satisi sayisi ile efor arasinda
bir iliski kuracak sekilde verilerin diizenlenmesini icermektedir. Veri setinin olusan

yeni formu tizerinde modeller gelistirildi.
4.2 Scrum Veri Seti

Scrum, yinelemeli ve artimhi bir ¢evik yazilim gelistirme metodolojisidir ve
gelistirme siirecinde miisterilerin gereksinimlerindeki hizli degisimlere hizl bir
sekilde cevap vermeyi saglar [56]. Bu yaklasim "ampirik yaklasim" olarak
tanimlanmaktadir. Scrum yasam dongiisiinde sprintler mevcuttur. Her bir sprint
sonucunda projenin bir iterasyounu ya da artirimi yapilmaktadir. Scrum’da temel
olarak ii¢ tane temel safha vardir. Ilk safha “iiriin is listesi”, ikincisi ise “sprint is
listesi” safhasi ve son olarak ta “iiriin bitti” safhasi vardir [49]. Uriin is listesinde
yapilacak isler listelenir. Eger iiriin is listesinde yapilacak olan islerin stiresi dogru
bir sekilde belirlenebilirse yapilacak olan isin gercek eforu ortaya konmus olur. Bu
calismamiz da Scrum metodolojisi ile gelistirilen projeler i¢cin maliyet tahmini
yapmaya calistik. Yazilim efor tahminini asil olarak {irtin is listesinde bulunan isler
belirlemektedir. Uriin is listesindeki her bir is icin Story Point’ler belirlenir. Story
Pointlerin toplami projenin gercek eforunu belirler. Bu nedenle asil 6nemli olan
Story Pointleri dogru bir sekilde belirleyebilmek. Sprint planlama toplantisinda bir
sprint icine girebilecek isler belirlenir. Bu toplantida her bir is icin Story Pointler
takim tyeleri tarafindan belirlenir. Bu puanlama delphi yontemine benzemektedir.
Story Pointler belirlenirken 6zellestirilmis Fibonanci serisi kullanilir. Story Pointler
belirlenirken riskler ve yapilacak isin karmasikligi g6z oniinde bulundurulur.
Boylece dogru efor tahmini yapilmaya ¢alisilir. Bu ¢alismamizda MongoDB, JIRA,
JBOSS, APACHE ve SPRING ortaminda gelistirilen projelerden olusan Scrum
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ortaminda olusturulan veri setleri kullanildi [59]. Bu veri setlerini 6ncelikle 4 tane
ana safhaya ayirdik. Her bir safthada yapilacak isler ve sprintler belirlendi. Son

asama olarak ta bu sprintlerde yer alan isler i¢in Story Pointler belirlendi.

Tablo 4.3 Apache Veri Seti 0-30 fazi

Storypoint 1 1 2 1 1
Type Task | Improvement | Bug Bug Bug
Priority Minor Major Major | Minor | Minor
No_comment 1 1 0 0 0
No_affectversion 0 0 1 0 0
No_fixversion 0 0 0 0 0
No_issuelink 0 2 1 1 0
No_blocking 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 1 1 0 1 0
No_priority_change 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0
Gunning_fog Medium Medium Hard | Hard | Medium

Tablo 4.3’ de projenin ilk safhasinda yapilacak isler belirlendi. Bu islerin ilgili
sprintleri belirlendi. Yapilacak isler sprintlere atildiktan sonra Scrum goézden
gecirme toplantisinda her bir is icin Story Pointler belirlendi. Bu safha projenin ilk
safthasidir. Projenin yaklasik olarak %30’luk kismini olusturmaktadir. Bu oran
degisebilir. Bu oran belirlenirken teslim edilecek is miktar1 goéz oOntlinde
bulundurulur. Burada iiriin is listesinin ilk asamas1 da tamamlanmis oldu. Bundan
sonra ikinci safhada yapilacak isler belirlenir. Tablo 4.4’de ise projenin %Z20’lik
kismini olusturan yapilacak isler belirlenir. Bu isler ilgili sprintlere atilir. Yapilacak
isler ilgili sprintlere atildiktan sonra Scrum gézden gecirme toplantisinda Story
Point atamasi gergeklestirilir. Ayrica birinci sathadan gelen ve tamamlanamayan
isler bu sathada tekrar puanlanir. Bu sathada yapilmasi planlanan isler ilk sathadan

kaynaklanan problemlerden dolayi iyilestirilir.
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Tablo 4.4 Apache Veri Seti 30-50 fazi

Storypoint 1 1 2 1 1
Type Task | Improvement | Bug Bug Bug
Priority Minor Major Major | Minor | Major
No_comment 1 1 0 0 2
No_affectversion 0 0 1 0 0
No_fixversion 0 0 0 0 0
No_issuelink 0 2 1 1 1
No_blocking 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 1 1 0 1 0
No_priority_change 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0
Gunning fog Easy Easy Hard Hard Easy

Tablo 4.4’de ise projenin ti¢lincii safhasini olusturan isler bulunmaktadir. Bu safha
projenin %20’lik kismini olusturur. Bu oran ifade ettigimiz gibi degisebilir. Ugiincii
sathada yapilacak isler belirlendikten sonra ilgili sprintelere atilir. Bir 6nceki
sathadan gelen isler varsa tekrar puanlanir. Ayrica bu safhada yapilacak ve
belirlenmis olan isler puanlanir. Daha 6nceki safhalarda yapilan isler “done’a”

cekilir. Boylece tirtn is listesi glincellenmis olur.

81



Tablo 4.5 Apache Veri Seti 50-80 fazi

Storypoint 1 1 2 1 1
Type Task | Improveme | Bug Bug Bug
Oriority Minor Major Major | Minor | Major
No_comment 1 1 2 2 2
No_affectversion 0 0 1 0 0
No_fixversion 0 0 0 0 5
No_issuelink 0 2 1 1 4
No_blocking 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 1 1 0 1 0
No_priority_change 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0
Gunning_fog Medium | Medium Hard | Hard | Medium
Tablo 4.6 Apache Veri Seti 80-100 fazi
Storypoint 1 1 1 1 1
Type Task | Improvement | Bug Bug Bug
Priority Minor Major Minor | Minor Major
No_comment 1 3 2 2 2
No_affectversion 0 0 0 0 0
No_fixversion 0 0 0 0 5
No_issuelink 0 2 1 0 4
No_blocking 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 1 1 1 1 0
No_priority_change 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0
Gunning_fog Medium Medium Hard | Medium | Medium

Tablo 4.6’da ise projenin son safhasini olusturan isler listelenmektedir. Daha 6nceki

sathalardan kalan isler burada tekrar ele alinir. Scrum gézden gegirme toplantisinda
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yapilacak isler ve bir Onceki safthalardan gelen isler puanlanir. Daha 6nceki
safhalardan tamamlanmis isler “Yapildiya” c¢ekilir. Boylece triin is listesi

giincellenmis olur.

Tablo 4.3, Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6 Apache ortaminda Scrum metodoloji ise
gelistirilen projelere ait kii¢iik bir 6rnek sunulmustur. Veri setinin orijinal halinde
5827 adet 6rnek mevcuttur. Bu veri setinin benzeri Jira, JBoss, Spring ve MongoDB
ortaminda gelistirilmistir. Burada Jira ve Apache veri setlerinden oOrnekler

sunulmustur.

Veri setini olusturan parametreler Tablo 4.7’de gosterilmistir. Veri seti; Priority,
Number of comments, Number of affect versions, Number of fix versions, Issue links,
Number of blocking issues, Number of blocked issues, changing of fix versions,
Changing of priority, Changing of description ve Complexity of description
ozelliklerinden olusup, yazilim efor tahminin kullanilacak temel 6zelliklerdir. Tablo

4.7'de ayrintili bir sekilde bu 6zellikler agiklanmistir.
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Tablo 4.7 Veri Setini Olusturan Ozellikler

Ozellik Aciklamasi
type Tir Yapilacak isin Tiirii
priority Oncelik Yapilacak isin Onceligi

no_comment

Yorum Sayisi

Yapilacak is ile ilgili yorum sayisi

no_affectversion

Etkilenen
strimlerin sayisi

Bir sorunun bulundugu stiriimlerin
sayisl

no_fixversion

Diizeltme stirimleri
sayisl

Bir sorunun oldugu veya ¢ikacagi
surim sayis1

no_issuelink

Is baglantilar

Yapilacak Bir isin baglanti sayisi

no_blocking

Engelleyen islerin
sayisl

Yapilacak isin Cozililmesi i¢in bu isi
engelleyen

Islerin sayisi

no_blockedby

Engellenen islerin
say1sl

Yapilacak is tarafindan engellenen is
say1sl

Diizeltme
no_fixversion_chang | siirlimlerinin Diizeltme siirlimiiniin degistirilme
e degistirilmesi sayisl
Onceligin
no_priority_change |degistirilmesi Bir Is’in 6nceligi degistirilme sayisi
Agiklamanin Bir isin agiklamasinin degistirilme
no_des_change degistirilmesi sayisl
Okuma yetenegi endeksi (Gunning
Fog [21]), kolay ve zor bir sekilde
Aciklamanin kodlanan bir agiklamanin
gunning fog karmasiklig karmasiklik seviyesini gosterir

Tiir (Type - Is Tiirii): Yapilacak isin tiiriinii belirler. Bu tiirler Bug, Documentation,

Epic, Improvment, New Feature, Story, Sub-Task, Task, Technical Task, Test,

Umbrella ve Wish degerini almaktadir.

Oncelik (Priority): Yapilacak isin Onceligi belirler. Minor, Major, Blocker, Critical,

blocker ve trival degerlerini alabilmektedir.

Aciklamanin karmasikligi (Description Complexity): Okuma yetenegi endeksi

(Gunning Fog [60]), kolay ve zor bir sekilde kodlanan bir aciklamanin karmasiklik

seviyesini gosterir. Easy, Medium ve Hard degerlerini almaktadir.
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Tablo 4.8 JIRA Veri Seti 0-30 fazi

Storypoint 1 1 1 3 3 1
Sub- Sub- Sub- Sub- Sub- Sub-
Type task task task task task task
Priority Minor | Minor | Minor | Minor | Minor | Minor
No_comment 0 0 0 0 0 0
No_affectversion 0 0 0 1 0 0
No_fixversion 2 2 2 1 0 0
No_issuelink 0 0 0 1 0 0
No_blocking 0 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 0 0 0 0 0 0
No_priority_change 0 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0 0
Gunning fog Easy Easy Easy | Medium | Easy Easy
Tablo 4.9 JIRA Veri Seti 30-50 faz1
Storypoint 1 1 1 3 3 1
Sub- Sub- Sub- Sub- Sub- Dev.
Type task task task task task | Sub-task
Priority Minor | Minor | Minor | Minor | Minor Minor
No_comment 0 0 0 0 0 0
No_affectversion 0 0 0 1 0 0
No_fixversion 2 2 2 1 0 0
No_issuelink 0 0 0 1 0 0
No_blocking 0 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 0 0 0 0 0 0
No_priority_change 0 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0 0
Gunning fog Easy Easy Easy Easy Easy Easy
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Tablo 4.10 JIRA Veri Seti 50-80 fazi

storypoint 1 1 1 1 3 1
Sub- Sub- Sub- Sub- Sub- Dev.
Type task task task task task Sub-task
Priority Minor | Minor | Minor | Minor | Minor Minor
No_comment 0 0 0 0 0 0
No_affectversion 0 0 0 0 1 0
No_fixversion 2 2 2 0 1 0
No_issuelink 0 0 0 0 1 0
No_blocking 0 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 0 0 0 0 0 0
No_priority_change 0 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0 0
Gunning fog easy easy easy easy | medium easy
Tablo 4.11 JIRA Veri Seti 50-80 faz1
storypoint 1 1 1 1 3 3
Sub- Sub- Sub- Sub- Sub- Sub-
Type task task task task task task
Priority Minor | Minor | Minor | Minor | Minor | Minor
No_comment 0 0 0 0 0 0
No_affectversion 0 0 0 0 1 0
No_fixversion 2 2 2 0 1 0
No_issuelink 0 0 0 0 1 0
No_blocking 0 0 0 0 0 0
No_blockedby 0 0 0 0 0 0
No_fixversion_change 0 0 0 0 0 0
No_priority_change 0 0 0 0 0 0
No_des_change 0 0 0 0 0 0
Gunning fog easy easy easy easy | medium | easy
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Tablo 4.8, Tablo 4.9, Tablo 4.10 ve Tablo 4.11 de Scrum metodolojisi kullanilarak

Scrum ortaminda gelistirilen projelere ait 6rnekler verilmistir.

Bu veri setini tizerinde bir dizi islemler gerceklestirdik. Verinin ham hali 99 tane
ozellikten olusmaktadir. Fakat veri setini inceledigimizde bu 6zelliklerin cogunun
degerinin olmadigini gordiik. Bu nedenle degeri olmaya 6zellikleri veri setimizden
cikardik. Ayrica bazi 6zelliklerin diger 6zellikler tarafindan kapsandigini tespit ettik.
Bu nedenle bu 6zellikleri de veri setimizden ¢ikardik. C)rnegin min_no_issuelink
(minimum number of issues link), max_no_issuelink (maximum number of issues
link) ve avg_no_issulink (average number of issues link) 6zelliklerine baktigimizda
avg no_issulink o6zelliginin diger o6zellikler tarafindan kapsandigin1 agikca
gorebiliyoruz. Veri seti lzerinde yaptigimiz son islem ise o6zellik azaltmada
kullanilan PCA (Principle Component Analysis) kullanmakti. Burada da hi¢ veri
kaybina sebep olmayacak 6zellikleri tespit edip veri setinden ¢ikardik. Boylece veri

setinin yeni versiyonu olusturuldu.

Oncelikle olusturacagimiz model faz tabanlh oldugu icin veri seti icin fazlar
belirledik. Veri setinin yeni formu tlizerinde 4 tane faz belirledik. Veri tabani ve alt
modiilerinin gelistirilmesi (database and low module development) ilk fazi
olusturur. Servis ve kullanic1 modiillerinin gelistirilmesi (service and user module
development) ikinci faz1 olusturur. Modiillerin testi ve beta test (module test and
beta test) ti¢clincii faz1 olusturur. Bakim ve destek(maintenance) ise dérdiincii fazi
olusturur. Veri setindeki verileri ilgili iterasyonlara ve daha sonra ilgili fazlara attik.

Boylece ticiincii modelin tizerinde kosturulacagi veri seti hazirlanmis oldu.

Bu boélimde yazilim maliyet tahmininde kullandigimiz farkh veri setlerini, veri

setlerinin 6zelliklerini ve veri seti lizerinde yapilan islemleri agikladik.
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5

Gelistirilen Modeller ve Sonuclar

5.1 Yapay Sinir Aglar1 Tabanl Model

Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks) veya kisaca YSA insan beyninden
esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciligi ile birbirine baglanan islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir [35]. En 6nemli
ozelligi, deneyimlerden (tecriibe) yararlanarak 6grenebilmesidir. Yapay sinir aglari,
insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni
bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilmislerdir. Yapay sinir
aglari, 6grenmenin yani sira bilgiler arasinda iligkiler olusturma yetenegine de

sahiptir [35].

Bir yapay sinir aginda, birbirleriyle baglantili sinir hiticrelerinin yer aldig1 girdi
katman (input layer), ¢ikti katmani (output layer) ve gizli katman (hidden layer)
olmak tizere temelde li¢ katman bulunmaktadir. Girdi katmani ilk katmandir ve
disaridan gelen verilerin yapay sinir agina alinmasini saglar. Bu veriler istatistikte
bagimsiz degiskenlere karsilik gelmektedir. Girdi katmani probleme etki eden
parametrelerden olusmaktadir ve girdi katmanindaki néron sayisi parametre
sayisina gore sekillenmektedir. Son katman ¢ikti katmani olarak adlandirilir ve
bilgilerin disariya iletilmesi islevini goriir. Cikt1 degiskenleri, istatistikte bagiml
degiskenlere karsilik gelir [36]. Modeldeki diger katman ise girdi katmani ile ¢ikti
katmani arasinda yer alir ve gizli katman olarak adlandirilir. Gizli katmanda bulunan
noronlarin dis ortamla baglantilar1 yoktur. Yalnizca girdi katmanindan gelen

sinyalleri alirlar ve ¢ikti katmanina sinyal gonderirler. Gizli katman ve gizli
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katmanlarda yer alacak néronlarin sayisinin se¢imi, kurulan agin performansi

agisindan 6nemlidir [37].

Yontem, insan beyninin ‘néron’ adi verilen birimlerin ag1 seklinde ¢alistig ile ilgili
olan biyolojik bulgulardan esinlenmistir. Tipik bir yapay sinir aglar1 modelinde
girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar: vardir. Sekil 5.1'de basit bir yapay sinir ag1 modeli
gosterilmistir. Cikti katmani, girdi katmanindan, aradaki gizli katmanlardan da
gecerek, girdi ve sinyalleri alir. Gizli katman sayisi, uygulama alanina bagh olarak
degisiklik gosterir. Yapay sinir aglari, verimlilik tahmini, ses tanima veya goriinti
tanima gibi verilen bir uygulamaya uygun olarak tasarlanirlar. Konu hakkinda daha
detayli bilgi bu alanda yayinlanmis olan ¢ok sayida kitap ve calismadan elde
edilebilir [35] [36].

O~
Cikig

—_—

Girig  e—

Girig Katmani Cikig Katmani
Gizli Katmanlar

Sekil 5.1 Ornek Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Sekil 5.1'de temel bir yapay sinir aglar1 modeli gortilmektedir. Olusturulan yapay
sinir aginda dért tane katmanin oldugunu gorebilmekteyiz. Ilk katman giris
degerlerini temsil ederken son katman ise ¢ikt1 degerlerini ifade etmektedir. Ara
katmanlar ise gizli katmanlar1 ifade eder. Gizli katman sayisinin ¢oklugu
olusturulacak olan modelin karmasiklhigini gosterir. Ayrica eger veri ¢ok fazla ise
buna bagl olarak olusturulacak olan modelde gizli katman sayis1 da fazla olabilir.

Ama bu da yapilacak olan islem sayisini arttirir.
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Sekil 5.2 Yazilim Efor Tahmini i¢gin Temel Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Sekil 5.2’te Cocomo81, Cocomonasa ve CocomonasaZ veri setleri goz oniinde
bulundurularak olusturulan yapay sinir agi modeli gosterilmistir. Burada veri
setinde 16 tane giris degeri bulunmaktadir. Cikt1 katmaninda yazilim efor degeri
bulunmaktadir. Bu veri setlerinde 6rnek sayilar1 azdir. Bu nedenle bu sekilde
olusturulan yapay sinir ag1 modeli istenen basariy1 ortaya koyamayacaktir. Bu
modeli gerceklestirmemizin ana nedeni yeni olusturacagimiz modelin bu modele
gore basarisini ortaya koymaktir. Olusturacagimiz yeni model icin veri setindeki
giris degerleri arasindaki iliskiye bakarak giris degerlerini (feature) gruplandirdik.
Gruplandirma neticesinde veri seti 6zellik sayis1 5 adete indirgenmistir. Kod satir1
sayist bu gruplandirmanin disinda tutulmustur. Gruplandirma sonucunda elde
edilen 4 tane giris degeri ve kod satir1 sayisi ile beraber 5 tane giris degeri elde
edilmistir. Bu bes tane giris degeri kullanilarak yapay sinir agr modeli

olusturulmustur.

Bu tez calismasinda veri setinin yeni versiyonu tizerinde YSA modeli gelistirildi. Bu
model Cocomo81, Cocomonasa ve Cocomonasa2 veri setlerini kullanarak yazilim
efor tahmini gerceklestirmemize yardimci olmaktadir. Kullandigimiz veri setleri
temel olarak Cocomo modeli tarafindan kullanilmistir. Yazilim efor tahmininde 16
tane giris degerimiz olmasina ragmen, bu 16 tane giris degeri dort tane temel baslik
altinda sinmiflandirilmistir. Bu dort ana baslik triin faktorleri, bilgisayar faktorleri,

personel faktorleri ve proje faktorleri olarak ifade edilmistir.

Sekil 5.4'te ve Sekil 5.5°te gelistirdigimiz gruplandirma modeli goériilmektedir.

Olusturulan gruplandirma modelleri temel 16 tane giris degerini alarak kendi
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icerisinde ayr1 ayri gruplandirir. Bu gruplandirma islemi veri seti tarafindan

sunulan ozelliklere bagli olarak ortaya konur.

Acap

Axep
— Personel Ozellikleri
Virt

Vexp

Lexp

Sekil 5.3 Kisisel Ozellikler i¢cin Gruplandirma

Time

Stor
Donanim Ozellikleri

Data

Turn

Sekil 5.4 Donanimsal Ozellikler icin Gruplandirma

Sekil 5.3’te ve Sekil 5.4’te ifade edilen gruplandirma islemleri aynis1 Uriin 6zellikleri
ve Proje 6zellikleri icin de ayr1 ayri olusturulur. Sekil 5.5’te bu gruplandirma Uriin
ozellikleri ve Proje ozellikleri icin yapilan gruplandirma da goriilmektedir. Bu

nedenle ayrica gosterilmemistir.

Bu c¢alismada olusturulan yapay sinir aglari modelinde gozetimli 6grenme modeli
(supervised learning) kullanilmistir. Burada ortaya ¢ikan sonug ile gercek deger
arasindaki fark hata olarak tanimlanmaktadir. Bu Model’de ana amacimiz ortaya
¢ikan hata miktarini minimuma g¢ekebilmektir. Bu nedenle bir tane gézetmene
(supervisor-supervised learning) ihtiyacimiz vardir. Bu gézetmen sayesinde ortaya
cikan hata miktar1 siirekli gozlemlenir ve iyilestirilir. Bu iyilestirme islemi

iterasyonlar boyunca hata miktarinin en az seviyeye kadar cekilip ve hatanin
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degismemesine kadar devam eder. Bu calismada gelistirilen yapay sinir aglari

modeli regresyon tabanli bir modeldir.

o

/

o o

ot >

Sekil 5.5 Gelistirilen Modelin Ana Yapisi

Sekil 5.5’te olusturulan modelin ayrintili yapisi1 gosterilmistir. Gelistirilen yapay
sinir aglart modelinde Cocomo81, Cocomonasa ve Cocomonasa2 veri setleri
kullanilmaktadir. Bu veri setleri rely, data, cplx, time, stor, virt, turn, acap, aexp,
pcap, vexp, lexp, modp, tool, sced, equivphyskloc, act_effort gibi siitiinlarin oldugu
gorilmektedir. Rely, data, cplx, time, stor, virt, turn, acap, aexp, pcap, vexp, lexp,
modp, tool, sced, equivphyskloc giris degerlerini olusturur. Bu giris degerleri veri
seti kisminda ayrintili bir sekilde aciklanmistir. Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’te
ifade edilen giris degerlerinin nasil gruplandigi gosterilmistir. Bu gruplandirma
sonucunda grup cikis degerlerini olusturan degerler olusan yapay sinir aglari
modeli i¢in giris degerlerini olusturmustur. Bu giris degerlerine bagh olarak ortaya
konan yapay sinir aglar1 modeli yazilim maliyet tahminini ortaya koymaktadir.
Yukarida ifade edilen 6zelliklerin gruplandirdiktan sonra veri setinin yeni halini
olusturmamiz gerekti. Bu baglamda Cocomo81 veri setini 0zellestirdik. Bu

gruplandirma sonucunda elde ettigimiz oOzelliklerin degerlerini maliyete olan
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etkisine bagl olarak ilgili gruba attik. Boylece veri setinin yeni formunu elde etmis
olduk. Tablo 5.1’de model olusturmak i¢in kullanacagimiz veri seti gosterilmektedir.
Bu veri seti olusturulurken daha 6ncede ifade ettigimiz gibi 6zellikler gruplandirildi.
Her bir grubun degerini bulmak i¢in o grupta bulunan o6zelliklerin maliyet ile olan
iliskisine bakildi. Buna gore o gruptaki ozelliklerin degerleri ¢arpilarak grubun

degeri bulundu.
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Tablo 5.1 Yapay Sinir Ag1 icin Olusturulan Yeni Veri Seti

) Uriin Donanimsal |  Proje Personel Kod Satiri Gergek

Ozellikleri Ozellikler Ozellikleri | Ozellikleri Sayisi Efor
1,24 1,081 0,75 0,86 25,9 117,6
1,24 1,081 0,75 0,86 24,6 117,6
1,24 1,081 0,75 0,86 7,7 31,2
1,24 1,081 0,75 0,86 8,2 36
1,24 1,081 0,75 0,86 9,7 25,2
1,24 1,081 0,75 0,86 2,2 8,4
1,24 1,081 0,75 0,86 3,5 10,8
1,24 1,081 0,75 0,86 66,6 352,8
1,24 1,51 1,45 0,58 7,5 72
1,08 1 0,75 0,46 20 72
1,08 1 0,75 0,57 6 24
1,08 1 0,75 0,46 100 360
1,08 1 0,75 0,75 11,3 36
1,08 1 0,75 0,84 100 215
1,08 1 0,75 0,57 20 48
1,08 1 0,75 0,98 100 360
1,08 1 1,18 0,46 150 324

Veri setini olusturduktan sonra. Bu veri seti lizerinde kosacak olan modeli
olusturduk. Bu modeli olustururken oncelikle verinin %90'nin1 egitim icin ve
%10’ nunu ise test i¢in ayirdik. ikinci adim olarak ise hata fonksiyonun tanimladik.
Bundan sonra ise 6grenme (train) metodumuzu belirledik. Stochastic Gradient

Descent (SGD) 6grenme metodu olarak belirlendi. Yapilan ¢alismalarda regresyon
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tabanli YSA ¢6ziimlerinde SGD’nin tercih edildigi gérilmektedir [61]. Bu asamadan
sonra iterasyon sayimizi belirledik. Burada ne kadar fazla iterasyon kullanirsak o
kadar dogru sonuglar elde ederiz. Burada amag olusturulan agin egitim kaybini ve
dogrulama kaybini en diisiik seviyeye cekmektir. Iterayon sayisinin ¢ok fazla olmasi
durumunda hesaplama kaynaklarini bosa tiiketebilir ve ani azalan sonuglar
dondiirilebilir. Bundan sonraki asamada ise 6grenme oranini (Learning Rate)
ayarlamamiz gerekiyor. Ogrenme orani ile agirliklarin boyutlularinin degisimlerini
Olceklendiriyoruz (scale). Eger bu deger ¢ok biiytk olursa ag patlayabilir ve veriye
uymayabilir. Genel de iyi baslangi¢ degeri olarak 0.1 secilir. Eger data ¢ok uyumlu
bir data degilse bu baglamda bu orani ile oynanabilir. Biz olusturdugumuz model de
oncelikle 6grenme orani olarak 0.1 kullandik. Fakat daha sonra yaptigimiz deneyler
sonucunda en iyi sonucu 0.3 degeri ile ettik. Bu nedenle 6grenme orani degerini
0.3’e ayarladik. Bundan sonraki adimda ise modelimizde kullanacagimiz gizli
katman sayisini (number of hidden layer) ayarladik. Tim agirliklarin optimize
edildigi bir ortamda gizli katman sayisi ne kadar fazla olursa, modelin iiretecegi
tahminler de o kadar dogru olur. Tamamen optimize edilmis bir model sifir agirhiga
sahip olur. Fakat diiglim sayis1 ne kadar fazla olursa agirliklari optimize etmek te o
kadar zor olur. Ayrica diigiim sayisinin ¢ok fazla olmas1 durumunda “overfittinge”
neden olur. Bu durumda model 6grenme yerine deseni ezberler. Bu da istenmeye
sonuglar verir. Olusturdugumuz model ‘de diigiim sayisini ilk olarak 15 belirledik.
Fakat yapigimiz deneyler sonucunda 10’da en iyi sonucu aldik. Veri setimizdeki
ornek sayisi az olugundan dolay1 digim sayisin1 daha fazla arttiramazdik. Zaten
yuksek bir deger sectigimizde model patlamaktadir. Yukaridaki agiklamalar 1s1g1nda
modelimiz en iyi sonucu iterasyon sayis1 10000, 6grenme orani 0.3 ve diiglim sayisi
10 oldugunda vermektedir. Veri setindeki orneklerin az olmasindan dolay:
olusturulan yapay sinir aglar1 modelleri tek gizli katmana sahiptir. Asagidaki Tablo

5.2’de sonuglar listelenmistir.
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Tablo 5.2 Yapay Sinir Aglar ile Efor Tahmini

Normal Normal Yeni Veri |Gruplandirilmis
Veri Seti Veri Seti Seti Veri Seti
Uzerinde | Uzerinde | Uzerinde Uzerinde
Olusturulan | Olusan |Olusturulan| Olusan MARE
YSA’'nin MARE YSA'nin Degeri
Urettigi Degeri Urettigi
Gercek Deger Degerler Degerler
576 521,33 0,09 612,47 0,06
432 784,35 0,82 708,85 0,64
72 198,36 1,76 244,42 2,39
300 401,35 0,34 472,42 0,57
300 514,35 0,71 423,66 0,41
240 136,35 0,43 217,25 0,09
600 504,18 0,16 559,42 0,07
756 690,33 0,09 639,60 0,15
1200 1402,07 0,17 1316,26 0,10

Tablo 5.2’de gelistirilen yapay sinir aglar1 modellerinin sonuglari ortaya konmustur.
Normal veri seti lizerinde olusturulan modelde kullanilan parametreler Tablo 4.1’de
gosterilmistir. Yeni veri seti tizerinde olusturulan modelde kullanilan parametreler
Tablo 5.1'de gosterilmistir. Yeni veri seti lizerinde olusturulan modelin basarisi
sonu¢ kisminda ayrintili bir sekilde yorumlanacaktir. Tablo 5.2’de sonugclarin bir
kismina ait sonuglar ortaya konmustur. Ayrica olusan MARE degerleri listelenmistir.
Gelistirilen modelin ortaya koydugu sonuglar ile gercek degerler arasinda yakin bir
iliski vardir. Normal veri seti ilizerinde olusan modelin MARE degeri 0.14’dur.
Gruplandirilmis veri seti tizerinde gelistirilen YSA'nin MARE degeri ise 0.09781dir.
MARE degeri, gercek deger ile tahmin edilen degerin farkinin mutlak degerinin
alinmasi1 ve ¢ikan sonucun gercek degere boliinmesi elde edilmistir. Buna
“Magnitude of Reltaive Error- MARE” denir. Bu kisimda yapay sinir aglar1 yontemi
ile gelistirilen yazilim efor tahminin iirettigi sonuglar listelenmis ve olusturulan
yapay sinir ag1 modeli ac¢iklanmistir. Yukarida agiklandig1 tizere verilerin
gruplandirilmasi ile daha iyi MARE degeri elde edilmistir. Buda gruplandirma

¢O6zUmiiniin daha iyi sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir.
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5.1.1 Yapay Sinir Aglar1 Modelin Sonuclari

Gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanli modelde, CocomonasaZ adl veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde 69 tane projeye ait 6rnek bulunmaktadir.
Asagidaki Sekil 5.6’da gergeklestirdigimiz modelin tirettigi tahmin degeri ile gercek

deger arasindaki iligki gosterilmistir.

[adam-ay)| ___ Prediction
12004 —— Data
1000 1 : f

300 4

400 1

200 1

T T 1T 1T T
1 2 3 4 53 & 7 &8 % 10 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20 ..({d)

Sekil 5.6 Yapay Sinir Aglar1 Tabanli Modelin Basar: Grafigi

Nasa veri setiyle hazirlanan kiiciik ve orta 6lgekli proje verileri ile gerceklestirilen
bu calisma sonucunda, modelin ortalama %9.781 oraninda sapma ile gercege yakin
tahmin yapabildigi gorilmustiir. Bu sapma oran yapilan benzer ¢alismalara gore
oldukea diisiik bir orandir. Ornegin Z. Zia, A. Rashid ve K. uz Zaman’in 2009 yilinda
gelistirdigi modelle Vb.Net, Visual Basic ve Visual C# ile gelistirilen 19 proje i¢in
%11,61 MARE (Magnitude Absolute Relative Error) degeri elde edilebilmistir [120].
Van Koten modeli bu projeler i¢in uygulandiginda ise %17,81 MARE degeri elde
edilebilmistir [121]. Modelin ¢ekirdek veri kiimesini olusturan 15 projeden dis
kaynak kullanilarak gerceklesen 13 tanesinin farkhi firmalarin farkl ekipleri
tarafindan gergeklesmis olmasi, modelin gegerliligine olumlu katkida bulunmustur.
Bu modelin farkli ortamlarda ve farkli organizasyonlarda basarili sonuclar
sunabilmesi icin her ortam icin ayr1 kalibrasyonun yapilmasina ihtiya¢ oldugu
gorilmiistiir. Elde edilen sonuglarin basarisinin secilen nesne sayilarinin ve bunlara
ait karmasiklik derecelerinin dogru bir sekilde secilmesi ile dogru orantili olarak

arttig1 gérilmiustir.

97



Bu tezde gelistirilen modellerden ilki yapay sinir aglar1 tabanli modeldir.
Sonuglardan yapilabilecek ¢ikarimlara gore 6nerilen modelin dengeli oldugu, amaca
hizmet edebilecegi, karar destek asamalarinda birden ¢ok ¢ikti ile yorum yapmanin
daha saglikl olabilecegi gosterilmistir. Model, Nasa veri seti lizerine bina edilmis ve
YSA algoritmasi ile kullanilmistir. Model sonuclarinin hem Cocomo hem de daha

once gelistirilen YSA’ dan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 5.3 Onerdigimiz Yapay Sinir Aglar1 Tabanli Model ile Yapay Sinir Aglar:

Tabanli Modellerin Sonuglari

Yazarlar Metot Sonug Veri Seti
69 projeye ait- Semi -
Muaz G. et al YSA MARE =9%9,781 |Detached- veri seti
Multi-Layer 19 Projeye ait veri
Z.Zia et al Neural Network |MARE =%11,61 seti
Multi-Layer
Van Koten Neural Network |MARE =%17,81 |15 Endiistri Projesi
Back-
Serluca [122] Propagation MARE = %24 28 Proje- Mermaid-2
Srinivasan Back-
[123] Propagation MARE = %30 Cocomo 81
Back-
Hughes [124] | Propagation MARE = %45 Hughes veri seti

Yukarida Tablo 5.3'de dnerdigimiz modelin ve bu alanda gelistirilen modellerin
basarilar1 listelenmistir. Onerdigimiz YSA modeli Tablo 5.3’de listelenen
calismalardan daha basarili sonuclar ortaya koydugu goriilmektedir. Ayrica
verilerin gruplandirilmasi ile daha iyi sonuglar ortaya ¢ikmistir. Bu da 6zelliklerin
dogru bir sekilde Onerdigimiz model

gruplandirildigini  géstermektedir.

gruplandirma modelini kullanmasi ile bugiine kadar gelistirilen modellerden
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ayrilmakta ve bugiine kadar gerceklestirilen YSA tabanli modellere gore daha iyi bir

basar1 ortaya koymaktadir.
5.2 Regresyon Tabanh Yazilim Tahmin Model

Bu calismada en kiiciik kareler yontemi tabanli regresyon modeli gelistirilmistir.
Yazilim maliyet tahmininde kullanilan modellerin basinda Cocomo modeli
gelmektedir [25]. Cocomo modeli regresyon tabanl bir modeldir. Cocomo modeli ile
ilgili ayrintili bilgi giris Kisiminda anlatilmistir. En kiiciik kareler yontemi tabanh
gelistirdigimiz regresyon modellerinin basarisini hata fonksiyonlar1 ile ortaya
koyduk ve Cocomo modeline gore basarisini gosterdik. Bu modeli gerceklestirirken
Ui¢ farkl veri setini kullandik. “Promise Repository” tarafindan sunulan Cocomo81,
Cocomonasa ve CocomonasaZ2 veri setlerini kullandik [25]. Bu veri setleri ile ilgili
ayrintili bilgi veri seti b6liimiinde anlatilmistir. Gelistirdigimiz modelin genel yapisi
sekil 5.7’da gosterilmistir. Gelistirdigimiz modeli S2ELSQ (Software Effort
Estimation by Least Square) olarak ifade ettik.

VERI ON ISLEME

; ‘b y

KTS. ORGANIK KTS. YARIMUSTAKIL KTS. GOMULU

v v v v v v

AGIRLIKLANDIRILMIS LOGARITMIK USTEL KUVVET POLINOMSAL GCOKLU POLINOMSAL
LINEER FORMOL FORMUL FORMUL FORMULU FORMUL FORMUL

L v v v J

PERFORMANS OLCTMU
Sekil 5.7 S2ELSQ Modelinin Genel Yapisi. “KTS.” Katsayiyi ifade etmektedir

Bu modelin genel yapisini inceledigimizde ti¢ farkli katmanin oldugunu
gormekteyiz. Ik katman veri safhasindan olusmaktadir. Bu safhada veri seti secimi
yapilmaktadir. Ayrica bu katmanda verilerin normalizasyonu ve iyilestirilmesi

islemleri gerceklestirilmektedir. ikinci safhada ise en kiiciik kareler yéntemi tabanlh
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regresyon ¢oziimleri belirlenmektedir. Bu yontemler en kiiciik kareler yontemi
tabanl regresyon ¢6ziimi, en kii¢iik kareler yontemi tabanli agirliklandirilmis
dogrusal regresyon, en kiiciik kareler yontemi tabanli iistel regresyon, en kiiciik
kareler yontemi tabanl exponansiyel regresyon, en kii¢iik kareler yontemi tabanh
polinomsal regresyon ve en kiiciik kareler yontemi tabanli ¢oklu polinomsal
regresyon coziimleridir. ifade ettigimiz yontemler ayr1 aymn iyilestirilmis olan
Cocomo81, Cocomonasa ve CocomonasaZ2 veri setleri tizerinde uygulandi. Ayrica
veri setinde li¢ farkl proje tipi bulunmaktadir. Bu proje tipleri yari-miistakil, gomiilii
ve organik olarak ifade edilmistir. Bu algoritmalar her bir proje tiirii i¢in ayr1 ayri
uygulanmistir. Boylece daha ayrintili bir formiilizasyon yapilmistir. S2ELSQ
modelinin t¢iincii asamasi ise Cocomo algoritmalarinin uygulanmasi asamasidir.
Burada her bir proje turu i¢cin Cocomo yontemi uygulanmistir. Ayrica gelistirilen
modelin basaris1 ile Cocomo yonteminin basarisi karsilastirilmis olup sonuglar

kisminda gosterilmistir.

Bu boliimde tezimizde kullandigimiz en kii¢lik kareler yontemi kullanarak yapilan
dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon yontemlerini ele alacagiz. En kiiciik kareler
yonteminin bir¢ok farkli normlari mevcuttur. En kiigiik Kareler yontemi istatistikte
kullanilan temel teoremlerden bir tanesidir. En kii¢iik kareler yontemi International
Software Benchmarking Standard Groups (ISBSG) tarafindan yazilim maliyeti
tahmininde desen tanimlama (pattern recognition), makine 6grenmesi (machine
learnings) [62], [63], siniflandirma (classification) [64, [65], coklu regresyon (multi-
target regression) [66], [67], derin 68renme (deep learning) [66], [68] ve Ozellik
cikartma uygulamalarinda (feature selection application) [69], [70], [71] ve bircok
caismada  kullanmilmistir.  Bu  bélimde, g¢alismamizda  kullandigimiz
Agirhiklandirilmis Dogrusal Regresyon, Logaritmik regresyon, Exponansiyel
regresyon, Kuvvet regresyon, Polinomsal regresyon ve Coklu Polinomsal regresyon

metotlarini detayl bir sekilde ele alacagiz.

5.2.1 Agirhiklandirilmis Dogrusal Regresyon Coziimii

Agirliklandirilmis Dogrusal Regresyon (Weighted Lineer Regression) Gauss
tarafindan lineer sistemleri ¢6zmek icin 1821-1823 yillar1 arasinda ortaya

konmustur. Gauss bu yontemi matrislerden tiiretilen bit yontem kullanmistir [72].
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Agirliklandirilmis Lineer Regresyon (WLS) lineer ve non-lineer regresyonun aksine
lineer ve non-lineer girisleri olan bir fonksiyon ile iligkili degildir. Agirliklandirilmig
Lineer Regresyon, hatalarin varyansinin sabit olmadigl durumlarda kullanilr.

Boylece hatalarin varyansi sabit oldugu butiin gozlemler ihmal edilir.

Bu yontemin genel ¢6ziimi 2 numarali denklemde gosterilmistir. € burada normal
dagitimli ortalama varyans-kovarynas matrisi olarak ifade edilmektedir. X1 ve X2
ise bagimsiz degiskenleri olusturmaktadir. Y yazilim eforu degiskenini temsil
ederken, X1 ise kod satir1 sayisin1 temsil etmektedir. X2 ise maliyet ¢arpanlarini

temsil etmektedir.

y=X; B +X; fp + € (5.1)

Bu yontem artik kareler toplamini en kiigiik yapmak i¢in kullanilmistir. Wi ve xi birer

vektordor.

RSS=ao+ ) Gi—x. HXGi—%1. )
= (5.2)

Bu yontem agirlikli kareler yontemini kullanir.

n (5.3)
WSS(B,w) = ag +zwix<yi —x. B x (i —x1. )

Agirliklar, her bir varyansin (oi?) tersi (wi = 1/0i?) alinarak hesaplanir. Kiiciik
hatalarin biiytik varyanslar, biiyiik hatalarin ise diisiik varyanslar olusturdugu ve
varyans ile agirliklarin ters orantili oldugu gézlemlenmistir. Varyans ve kovaryans

matrisi 5.4 numarali formiilde gosterilmistir.

gt 0 K O
0 02 A O
M M 0 M (5.4)
0 0 Kk of

Agirlik matrisi 5.5 numarali formiille gosterilmistir.
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wy, 0 K O
W= 0O w, A O
M M 0 M (5.5)
0 o0 K wy
WLS yontemi 5.3 numarali denklemi baz alarak tahmin yapar.
Bwis = XTWX)"t XTWY (5.6)

WLS metodu kiiciik veri setlerinde iyi sonuglar veren bir yontemdir. Bu ¢alismada
kullanilan CocomonasaZ2 veri seti kiiciik bir veri seti oldugundan dolay1 bu yontem
tercih edilmistir. Bu yontemin 6nemli dezavantajlarindan bir tanesi agirliklar: tam
olarak biliniyor kabuliine dayanmasi [73]. Bazi 6zel durumlarda agirliklar daha 6nce
yapilmis ¢alismalarin 6nceki versiyonlarinda elde edilen degerler baz alinarak ta
yapilabilir [73]. Fakat gercek uygulamalarda bu durum ¢ok kabul edilebilir bir
durum degildir. Agriliklar kiiciik degerlerden secildigi zaman sonuclarin iyi
olmadig tespit edilmistir [73], [74]. Bu ¢alismada kullanilan WLS agirliklar1 beta
dagilimina dayanmaktadir [75]. Bu calismada gelistirilen S2ZELSQ (software effort
estimation by least square) olarak adlandirilmis olup agirliklandirilmis lineer

regresyon icin lirettigi sonuclar Tablo 5.4’te gosterilmistir.
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Tablo 5.4 Agirliklandirilmis Lineer Regresyon Uygulama Sonuglari

Proje Turu Gergek WLS Hata MARE (Bagil Hata
Deger Sonucu Miktari Orani)
Semi- 411,0 418,66 7,595 1,84
detached
Semi- 349,7 390,39 40,68 11,63
detached
Semi- 580,5 676,59 96,04 16,54
detached
Semi- 622,5 715,45 92,95 14,92
detached
Semi- 1.028 814,39 214 20,80
detached
Semi- 187,6 213,72 26,08 13,9
detached
Semi- 341,4 378,38 36,89 10,8
detached
Embedded 895,2 941,97 46,74 5,22
Embedded 1.001 1.012,33 11,12 1,11
Embedded 691,9 741,71 50,12 7,24
Embedded 372,5 330,37 42,18 11,31
Organic 304,3 304,3 0 0
Organic 281,7 281,77 0 0

Yukarida Tablo 5.4’te lineer regresyonun uygulandig1 CocomonasaZ2 veri setine ait
sonuglar kismi olarak listelenmistir. Bu Tablode ger¢ek degerler, tahmin edilen

degerler, hata miktar1 ve bagil hata orani gosterilmistir.

En kii¢lik kareler tabanli agirliklandirilmis regresyon modelinin genel ¢éziimii
ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Veri setimizdeki proje tiirlerine bakarak WLS
(Weighted Least Square) ¢oziimleri gerceklestirildi.
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Agirliklandirilmis regresyon ¢6ziimi i¢in yukarida listelenen 5.2, 5.3, 5.4,5.5 ve 5.6
denklemlerin ¢6ziimii 15181nda 5.1 denkleminin formatinda 5.7, 5.8 ve 5.9 numarali
denklemler elde edilmistir. Bu denklemler her bir proje tiirtine 6zgiidiir.5.7
numarali denklem Embedded, 5.8 numarali denklem Semidetached ve 5.9 numarali
denklem ise organic proje tiri icin elde edilmistir.X1 degiskeni kod satir sayisini
(Kilo Line Of Code) ifade etmektedir. X2 ise maliyet carpanlarini temsil etmektedir.

Y degiskeni ise yazilimin eforu ifade etmektedir.

y = 4222328913 x1 + 5.708242788 x2 + 76.65483177 (5.7)
y =—965.6101687 x1 + 5.096894923 x2 + 936.0800798 (5.8)
y = —728.4874478 x1 + 0.450835546 x2 + 651.5453659 (5.9)

Tablo 5.5 Agirliklandirilmis Regresyon Hata Miktari

Proje Tri Ornek Adedi Artik Karelerin Toplami
Embedded 21 5.644.279,70
Semidetached 69 4.080.253,69
Organic 3 1,38

5.7 numarali denklem goémiilii(embedded) proje tiirt i¢in efor tahmini yapmaktadir.
5.8 numarali denklem ise yar1 miistakil (semi-detached) proje tiirii i¢in efor tahmini
yapabilmektedir.5.9 numarali denklem ise organik (organic) proje tiirt icin efor
tahmini yapabilmektedir. En kiiciik kareler tabanli agirliklandirilmis regresyon
modeli Cocomo81, Cocomonasa ve CocomonasaZ2 veri setlerine uygulanmistir. Her
bir proje tiri i¢in 3 farkli formiil bulunmustur. Bu formiiller icerisinden en iyi

¢6zimi sunan denklem secilmistir.

Tablo 5.5’de veri seti tizerinde WLS uygulandiginda her bir proje tiirii icin toplam
hata miktar1 hesaplanmistir. Tablo 5.4’de kullanilan veri seti Cocomonasa2 veri

setidir.
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5.2.2 Logaritmik Regresyon Coziimii

Logaritmik regresyon yontemi (LLSM) denklemi ¢6zmek icin bir agirhik vektori
ortaya koyar [76]. [77] ve [78] ‘te logaritmik en kiiciik kareler yonteminin
karakteristigi ortaya konulmustur. LLMS (Logarithmic least square method) basit
ve tek bir ¢ozim ortaya koyar [79]. Bugiine kadar LLMS iizerine bir¢ok calisma
yapilmistir. LLSM'deki agirlik tiirevi, aksiyomatik yaklasimla tam olarak ifade

edilememektedir. Bu ¢6ziim 5.10 numarali formiilde gosterilmistir.

n o n 2
. Wi
mlnzz loga;; — log| —
i £ wj
i=1j=1

(5.10)

Bu yontem geometrik ortalamayi kullanir. Agriliklar ise 5.11 numarali denkleme

gore hesaplanir.

n 1/n

o j=1%;j
it [I-1a 5.11
k=111j=1%; (5.11)

1/n

LLSM yontemi 5.12 numarali denklemde ifade edilen sekli ile ortaya konmus 5.13

ve 5.14 numarali denklemlerde ise denklemin katsayilarini bulan ¢éziimler ortaya

konulmustur.
y=a+blnx (5.12)
b= n2?=1 (yiloge x;) — ?:1 Vi Li=1 108 X,
n¥yi,logx;? — (XL, logx;))? (5.13)
q = i=1Yi — b Xi—,(logx;) (5.14)
n

Bu calismamizda logaritmik en kii¢tlik kareler yontemini kullandik. Bu yontemi farkh
veri setleri lzerinde test ettik. Bu yontemdeki asil amacimiz 5.13 ve 5.14
denklemlerde ifade edilen katsayilarin optimum degerini bulmaktir. Logaritmik en
kiigiik kareler yontemi bu calismada beklenen sonuglar1 ortaya koymustur. Ayrica
Bir¢ok farkl veri seti ile calismamizdan dolay1 katsayilarin optimum degerini bulma

acisindan daha iyi sonuclar ortaya koydugunu ifade edebiliriz.
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Tablo 5.6 Logaritmik Regresyon Uygulama Sonuclari

Proje Turu Gercek LLSM Hata Miktari MMRE (Bagil Hata

Deger Sonucu Orani)

Semi-detached 63,95 70,47 6,52 10,19
Semi-detached 52,17 76,08 23,91 45,83
Semi-detached | 1.031,24 | 1.022,04 9,2 0,89
Semi-detached | 1.028,39 | 1.045,84 17,45 1,69
Semi-detached 806,31 851,49 45,18 5,60
Semi-detached 1.209,5 | 1.192,06 17,44 1,44
Embedded 784,43 | 862,97 78,54 10,01
Embedded 372,53 | 404,19 31,66 8,49
Embedded 1.882,57 | 1.552,76 329,81 17,51
Organic 304,313 | 338,87 34,55 11,35
Organic 281,77 | 262,85 18,92 6,71
Organic 446,46 430,81 15,64 3,50

Yukarida Tablo 5.6’da Logaritmik regresyonun uygulandigi CocomonasaZ veri
setine ait sonuclar kismi olarak listelenmistir. Veri setimizdeki proje tiirlerine gore
LLSM c¢o6ziimleri gerceklestirildi. Logaritmik regresyon ¢ozimi ic¢in yukarida
listelenen 5.10, 511, 5.13 ve 5.14 denklemlerin ¢6ztiimi 1s181nda 5.12 denkleminin
formatinda 5.15, 5.16 ve 5.17 numarali denklemler elde edilmistir. Bu denklemler
her bir proje tiriine 6zgidur.5.15 numarali denklem Embedded, 5.16 numaral
denklem Semidetached ve 5.17 numarali denklem ise organic proje tiirii icin elde

edilmistir. X degiskeni kod satir sayisini ifade etmektedir. Y degiskeni ise eforu ifade

etmektedir.
y = 421.2857206 In(x) — 944.7596407 (5.15)
y = 363.9290443 In(x) — 895.3684452 (5.16)
y = 31.343992 In(x) + 165.130592 (5.17)
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Tablo 5.7 Logaritmik Regresyon Hata Miktar1

Proje Turu Ornek Adedi Artik Karelerin Toplami
Embedded 21 6159565.33
Semidetached 69 18802988.22
Organic 3 5.19

Tablo 5.7’de veri seti lizerinde LLSM uygulandiginda her bir proje tiirt icin hata

miktar1 hesaplanmistir. Tablo 5.6’da kullanilan veri seti CocomonasaZ2 veri setidir.

5.15 numarali denklem embedded proje tiirii i¢in efor tahmini yapmaktadir. 5.16
numarali denklem ise semi-detached proje tiirt icin efor tahmini yapabilmektedir.
5.17 numarali denklem ise organik proje tiirii i¢in efor tahmini yapabilmektedir. En
kiiciik kareler tabanh logaritmik regresyon modeli Cocomo81, Cocomonasa ve
Cocomonasa2 veri setlerine uygulanmistir. Her bir proje tiirti i¢in 3 farkh formiil

bulunmustur. Bu formiiller i¢erisinden en iyi ¢6ziimii sunan denklem secilmistir.

5.2.3 Ustel Regresyon Coziimii

Ustel en kiiciik kareler yontemi gelistirilmesinde Guggenheim metodu kullanilmistir
[80]. Guggenheim metodunu uyguladigimizda 5.19 ve 5.20 numarali formiillerde
ifade edilen denklemler ortaya konmaktadir. Bu denklemler tekrardan
diizenlendiginde 5.21 ve 5.22 numarali denklemler elde edilmektedir. Boylece al ve
a2 ara degerleri elde edilmistir. Denklemin diger bir katsayisi olan b’nin degeri elde
edilememistir. 5.21 ve 5.22 numarali denklemlerdeki al ve a2 degerlerini birbirine

yaklastirarak ve b’ye ilk deger verilerek hesaplanir [81].

Bu yontemin genel denklemi 5.18 numaral formiilde ortaya konmustur. Biitiin bu
denklemleri ¢o6zdiglimiizde ise 5.24 ve 5.25 numarali denklemler ortaya
cikmaktadir. Bu denklemler ise ifade ettigimiz genel denklemin katsayilarini

vermektedir.

aeb* (5.18)

<
I
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x> (5.19)
—=0: y_ebxi =a ebel’
da Z ' Z

0Xx?
=5 = 0: inyiebxi =a le-ebei
(5.20)
Y yebxi
a1 = Y e2bx;
(5.21)
Y x;y;eb*i
a; = 2bx;
x;e2bxi
2% (5.22)
Iny = lna + bx (5.23)
_ T lny; Xy xf — Yy x Bi xilny;
RZL137 — Ol )2 524
b= nYisg xiny; — Y, X Xit, i
nyt, xf — (X, x)?
=17 =17 (5.25)

Bu calismada iistel en kiiciik kareler yontemini kullanildi. Bu yontemi de bir¢cok
farkli veri seti iizerinde test ettik. Onemli olan katsayilarin optimum degerini
bulmaktir. Yukarida agikladigimiz sekli ile katsayilarin optimum degerini bulduk.
Ayrintili bir sekilde agikladik. Farkl proje tiirleri i¢in farkli denklemler bulduk.

Biitiin denklemlerin katsayilarini bulduk.
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Tablo 5.8 Ustel Regresyon Uygulama Sonuglari

Proje Tiirii | Gercek Deger Ustel Hata MMRE (Bagil
Regresyon Miktari Hata Oram)
Sonucu
Semi- 022
detached 1.209,5 1.212,19 2,69 '
Semi- 2 g8
detached 570,66 586,96 16,3 '
Semi- 155
detached 572,31 563,39 8,92 '
Semi- 678
detached 656,02 611,5 44,52 '
Semi-
detached 806,31 634,71 171,6 21,28
Embedded 2.390,77 1.949,84 440,9 18,44
Embedded 895,23 918,34 23,11 2,58
Embedded 1.001,21 987,93 13,28 1,32
Embedded 691,59 745,96 54,37 7,86
Organic 304,31 311,42 7,107 2,33
Organic 281,77 276,55 5,22 1,85
Organic 446,46 444,70 1,754 0,39

Yukarida Tablo 5.8’de Ustel regresyonun uygulandigl Cocomonasa2 veri setine ait
sonuglar kismi olarak listelenmistir. Veri setindeki proje tiirlerine bakilarak ELS

(Exponantial Least Square) ¢oztimleri gerceklestirildi.

Ustel regresyon c¢oziimii icin yukarida listelenen 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24 ve
5.25 denklemlerin ¢6ziimii 1s181nda 5.18 denkleminin formatinda 5.26, 5.27 ve 5.28
numarali denklemler elde edilmistir. Bu denklemler her bir proje tiiriine 6zgtidiir.
5.26 numarali denklem Embedded, 5.27 numarali denklem Semidetached ve 5.28
numarali denklem ise organic proje tiirii i¢in elde edilmistir. X degiskeni kod satir

sayisini ifade etmektedir. Y degiskeni ise eforu ifade etmektedir.
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y = 407.6178329 ¢5736624223+10-3x (5.26)
y = 383.138099 ¢2980546559+10-3x (5.27)
y = 143.9983436 ¢1:206794274+10-3x (5.28)

Tablo 5.9 Ustel Regresyon Toplam Hata Miktari

Proje Turi Ornek Adedi Artik Karelerin Toplami
Embedded 21 9.980.572,89
Semidetached 69 17.469.740,29
Organic 3 3,58

Tablo 5.9'da veri seti lzerinde ELS uygulandiginda her bir proje tiirii icin hata

miktar1 hesaplanmistir. Tablo 5.8’de kullanilan veri seti CocomonasaZ2 veri setidir.

5.26 numarali denklem embedded proje tiirii i¢cin efor tahmini yapmaktadir.5.27
numarali denklem ise semi-detached proje tiirt icin efor tahmini yapabilmektedir.
5.28 numarali denklem ise organik proje tiirii i¢in efor tahmini yapabilmektedir. En
kiiglik kareler tabanli exponansiyel regresyon modeli Cocomo81, Cocomonasa ve
Cocomonasa2 veri setlerine uygulanmistir. Her bir proje tiiri i¢in 3 farkh formiil

bulunmustur. Bu formiiller igerisinden en iyi ¢6ziimii sunan denklem secilmistir.

5.2.4 Kuvvet Regresyon (Power Least Square Regression)

Kuvvet en kii¢lik kareler yontemi (PLSM-Power Least Square Methodu) dogrusal
olmayan bir yontemdir. PLSM y6nteminin genel ¢6ziimii 5.29 numarali denklemde
ortaya konmustur. Bu denklemin her iki tarafinin dogal logaritmasini aldigimizda
ise 5.30 numarali denklem ortaya ¢cikmaktadir. Bu denklemi ¢6ziildiigiinde ise 5.31
ve 5.32 numarali denklemler elde edilmis olur [82]. Boylece denklemi ortaya koyan

katsayilar elde edilmis oldu.
y = ax5 (5.29)

Iny = Ina + flnx (5.30)
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Li(ny;) = b Y (Inx;)
nyL - (T, %)’ (5.31)

_ b Yl (Inx;Iny;) — ¥t (Inx;) ¥, (vi) (5.32)

b
n2?=1(lnxi)2 - (Z?:l lnxi)z

Bu calismada PLSM yo6ntemini kullandik. SZELSQ ¢6zlim1l ti¢ farkl veri seti lizerinde
islem yapmaktadir. Bu yontemde yine 6nemli olan denklemi olusturan katsayilarin
optimum degerini bulmaktir. Kullandigimiz veri setleri ile katsayilarin optimum
degerini bulmaya calistik. Farkl proje tiirleri i¢in (semi-detached, organic and

embedded) farkli denklemler ortaya koyduk.

Tablo 5.10 Kuvvet Regresyon Uygulama Sonuglari

Proje Tiirt Gergek Kuvvet Hata MMRE (Bagil
Deger Regresyon Miktari Hata Orani)
Sonucu
Semi- 133,86 128,56 5,30 3,96
detached
Semi- 40,97 43,31 2,34 571
detached
Semi- 448,78 461,38 12,6 2,80
detached
Semi- 136,59 145,4 8,81 6,44
detached
Semi- 90,09 76,68 13,41 14,88
detached
Embedded 2.390 2.377,43 12,57 0,52
Embedded 895 942,48 47,48 5,30
Embedded 257 259,91 2,91 1,13
Organic 304,31 331,52 27,20 8,94
Organic 281,77 267,978 13,79 4,89
Organic 446,46 428,84 17,62 3,94

Yukarida Tablo 5.10’da Kuvvet regresyonun uygulandigi CocomonasaZ2 veri setine

ait sonuclar kismi olarak listelenmistir.

Veri setimizdeki proje tiirlerine bakarak PLSM c¢6ziimleri gerceklestirildi.
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Kuvvet regresyon ¢6ziimii icin yukarida listelenen 5.30, 5.31 ve 5.32 denklemlerin
¢oziimi 1s18inda 5.29 denkleminin formatinda 5.33, 5.34 ve 5.35 numarali
denklemler elde edilmistir. Bu denklemler her bir proje tiiriine 6zgidiir. 5.33
numarali denklem Embedded, 5.34 numarali denklem Semidetached ve 5.35
numarali denklem ise organic proje tirt i¢in elde edilmistir. X degiskeni kod satir

sayisi olarak ifade edilmektedir. Y degiskeni ise eforu ifade etmektedir.

y = 5.385115503 x 1053450845 (5.33)
y = 5.118981183 x°558324474+10-1 (5.34)
y = 193.5410828 x1013229003+10-1 (5.35)

Tablo 5.11 Kuvvet Regresyon Hata Miktari

Proje Tri Ornek Adedi Artik kareler toplami
Embedded 21 6.707.457,02
Semidetached 69 5.657.623,04
Organic 3 1,58

Tablo 5.11'de veri seti lizerinde PLSM uygulandiginda her bir proje tiirt icin hata

miktar1 hesaplanmistir. Tablo 5.10’da kullanilan veri seti Cocomonasa?2 veri setidir.

5.33 numaral denklem embedded proje tiiri i¢in efor tahmini yapmaktadir. 5.34
numarali denklem ise semi-detached proje tiirti icin efor tahmini yapabilmektedir.
5.35 numarali denklem ise organik proje tiirii i¢in efor tahmini yapabilmektedir. En
kiiciik kareler tabanli iistel regresyon modeli Cocomo81, Cocomonasa ve
Cocomonasa?2 veri setlerine uygulanmistir. Her bir proje tiirii icin 3 farkl formiil

bulunmustur. Bu formiiller igerisinden en iyi ¢6ziimii sunan denklem secilmistir.

5.2.5 Polinomsal ve Coklu Polinomsal Regresyon (Polynomial and Multiple

Polynomial Least Square Regression)

Coklu polinomsal regresyon degiskenlerin ve derecelendirmenin bir den fazla
oldugu durumlarda kullanilan miithendislik ¢éziimiidiir. Coklu polinomsal regresyon

metodolojinde en ¢cok kullanilan metot en kii¢lik artik kareler yontemidir. Yazilim
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maliyeti tahmini icin bu modeli gelistirirken en kiiciik artik kareler yontemi

kullanildi. Bu yontemin 4 tane ana temel faktorii vardir [83].
a: Polinom Katsayisi

k: Polinom Derecesi

N: Kullanilan veri setinde bulunan 6rnek sayisi

¢ : Hata Miktar1

Bu model veri setini bir denklem vasitasi ile temsil etmek icin kullanilir. Veri

setlerini kth formunda ifade etmek istedigimizde asagidaki formda ifade ederiz.
y=a_k x*"k+a_(k-1) x*(k-1)+---+a_1 x"1+€ (5.36)

Yukarida 5.36 numarali denklem genel polinom ¢6ziimiini gostermektedir. Burada
elde edilen y degerine karsi gercek y degeri arasindaki fark hata miktarin olan €'yi

olusturur [84].

Bir polinom derecesi en ¢ok k =n -1 olabilir. Fakat burada ¢oklu polinom denklemini
¢ozebilmek i¢in en az n x n adet veriye ihtiya¢ vardir. Bu denklemin ¢6ziimii ¢ok zor
oldugu icin genellikle diisiik dereceden denklem ¢6ziimii yapilir (2 ve 3’uncu derece
gibi). Asagidaki Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9’da kullanilan Polinomsal regresyon

¢coziimlerine ait basit 2’inci, 3’lincii ve 4’lincli dereceden grafikler sunulmustur [85].
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y (Efor)

»
L4
¥ (Kod Satin)

Sekil 5.8 ikinci Dereceden Polinom Grafigi

y (Efor)

Y

L4
x (Kod Satin)

Sekil 5.9 Uciincii Dereceden Polinom Grafigi
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¥ (Efar)

b

r
% (Kod Satin

Sekil 5.10 Dordiincii Dereceden Polinom Grafigi

Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9'da da acik bir sekilde goriildigi gibi polinom derecesi
yukseltildikce veriyi daha iyi temsil eden bir grafigin olustugunu gérmekteyiz. Fakat
burada asil problem ise veriyi temsil eden grafigi bulabilmek ve ortaya ¢ikan

karmasik matematiksel denklemleri ¢6zebilmektir.

Yukarida tek degiskenli k'ninci dereceden denklem ¢6zlimlerine ait denklemler ve
grafikler sunulmustur. Asagida 5.37 numarali denklemde ise k’'ninci dereceden ¢ok
degiskenli bir denklemi ¢6zmek icin genel ¢6ziim yolu verilmistir. Burada kullanilan
yontem en kii¢lik artik kareler yontemidir. Bu ¢éziimde asil amag gercek deger ile

tahmin edilen deger arasindaki farki minimize etmektir.

Coklu polinomsal regresyonun katsayilarini (ak, ak-1, ak-2 ...) bir matris yardimi ile
ifade edebiliriz. 5.37 numarali denklemde katsayilari ¢6zmek i¢in bir matris ¢ozimii

[ Tl T f]H[ZjM
N L
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Bu matrisi ¢6zmek icin farkli yontemler mevcuttur. Bu yontemlerin basinda

“cramer” kurali ve “LU Decomposition” yontemleri gelmektedir.

Tablo 5.12 Polinomsal Regresyon Uygulama Sonuglari

Proje Turu Gergek Polinomsal Hata | MMRE (Bagil
Deger Regresyon Miktar1 | Hata Orani)
Sonucu
Semi-detached 133,8 123,06 10,801 8,06
Semi-detached 35,51 31,56 3,95 11,1
Semi-detached 401,5 408,5 6,92 1,72
Semi-detached 136,5 150,75 14,16 10,3
Semi-detached 202,9 218,75 15,85 7,81
Embedded 307,4 309,71 2,27 0,73
Embedded 1.882 1.881,46 1,11 0,05
Embedded 1.001 1.061,76 60,55 6,04
Embedded 1.507 1.489,9 17,33 1,14
Organic 304,3 304,31 0 0
Organic 281,7 281,77 0 0
Organic 446,4 446,46 0 0

Yukarida Tablo 5.12’de polinomsal regresyonun uygulandigi CocomonasaZ veri

setine ait sonuglar kismi olarak listelenmistir.

Tablo 5.13 Coklu Polinomsal Regresyon Uygulama Sonuglari

Proje Tiri Gergek Coklu Hata | MMRE (Bagil
Deger Polinomsal Miktar1 | Hata Orani)
Regresyon
Sonucu

Semi-detached 133,86 119,16 14,701 10,98
Semi-detached 136,59 127,57 9,02 6,603
Semi-detached 5.501,86 5.502 0,14 0,002
Semi-detached 57,09 58,14 1,05 1,839
Embedded 895,23 945,25 50,02 5,587
Embedded 135,51 134,28 1,23 0,907
Embedded 402,36 484,32 81,96 20,36

Organic 304,31 304,31 0 0

Organic 281,77 281,77 0 0

Organic 446,46 446,46 0 0
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Yukarida Tablo 5.13’de polinomsal regresyonun uygulandigi CocomonasaZ veri
setine ait sonuglar kismi olarak listelenmistir. Veri setimizdeki proje tiirlerine

bakarak POLS (Polynomial Least Square) ¢oziimleri gergeklestirildi.
5.38, 5.39 ve 5.40 numarali denklemlerde X degiskeni kod satir sayisini ifade
etmektedir. Y degiskeni ise eforu ifade etmektedir.
y = 4.15363366 * 10718x1% — 6,606886485 * 10~ 1°x?
+ 4.399333307 * 10712 x8 — 1.592175421 - 1077 x7
+3.406086345 - 1077 x® — 4.397387768 - 10~5x° (5-38)

+ 3.36611025- 1073 x* — 0.144125551 x3
+ 3.009353783 x? — 13.64035497 x + 54.9946003

y = —2.953658722 %« 10721x% + 4.430735525 * 10~ 18x?
— 2407727883 * 10716 x8

—2.636991482 - 10712 x7 + 1.920308353-107° x® — 6.54553747
+1077x% + 1.25-10"* x* (5:39)

— 1.348234233 - 1072 x3 + 7.143504597 - 107t x2

—9.236789382 x + 69.09446239

y= — —1.139415047 - 1073 x2

(5.40)
+5.989595021 - 10~ x + 259.6369007

Tablo 5.14 Polinom Regresyon Hata Miktar1

Proje Tiri Ornek Adedi Artik Kareler Toplami
Embedded 21 236.466,61
Semi-detached 69 2.360.259,006
Organic 3 0
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Tablo 5.14’de veri seti lizerinde POLS uygulandiginda her bir proje tiirii i¢cin hata
miktar1 hesaplanmistir. Tablo 5.13’de kullanilan veri seti CocomonasaZ2 veri setidir.
Burada Organik Proje tiriinde O hata ile ¢ézliimin gergeklestigini géormekteyiz.

Hatanin 0 olmasinin nedeni 6rnek sayisinin az olmasidir.

5.38 numarali denklem embedded proje tiirii i¢cin efor tahmini yapmaktadir. 5.39
numarali denklem ise semi-detached proje tiirii i¢in efor tahmini yapabilmektedir.
5.40 numarali denklem ise organik proje tiirii i¢cin efor tahmini yapabilmektedir. En
kiiciik kareler tabanli polinomsal regresyon modeli Cocomo81, Cocomonasa ve
Cocomonasa?2 veri setlerine uygulanmistir. Her bir proje tiiri i¢in 3 farkl formiil

bulunmustur. Bu formiiller igerisinden en iyi ¢6ziimi sunan denklem secilmistir.

Veri setimizdeki proje tiirlerine bakarak M-POLS (Multiple Polynomial Least

Square) ¢oziimleri gergeklestirildi

5.41, 5.42 numarali denklemlerde X1 degiskeni kod satir sayisini, X2 degiskeni ise

maliyet carpan katsayisini ifade etmektedir. Y degiskeni ise eforu ifade etmektedir.

Bu béliimde yazilim maliyet tahmininde kullandigimiz farkl veri setlerini, veri

setlerinin 6zelliklerini ve veri seti tizerinde yapilan islemleri agikladik.

y
= —211.663042 x} — 93.68821115 x7 x,

— 3371731875 x3 x2 — 14711541321 —2x2 x3 + 5.662008064 - 10
—5x; x5 + 4.626188194

1078 x$ + 6356.509984 x* + 1167.250834 x3 x2

+ 22.50981588 x? x5 + 3.012590306 - 1072 x; x5 — 6.548267882

-107% x5 — 53449.7202 — 4808.434925 x? x, — 42.81586011 x, x?

— 2.13733394 - 1072 x3 + 184910.2815 x? + 7705.898309 x; x,

+ 25.64215322 x2 — 273446.5731x; — 4153.95322 x, + 141427.5932

(5.41)
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y = 23119.06749 x® + 862.5018255 x? x,

+4.41786926 x14 x22

— 2.866504159 - 1072 x3 x3

+3.390949033 - 1075 x2 x2

+3.897680767 - 1078 x, x5

—3.972673082 - 10710 x& — 156564.3303 x5 — 4404.957733 x# x,
— 7.01985427 x3 x? + 6.564946639 - 1072 x2 x3

—1.029826913 - 10™* x, x#

+2.713032325 - 1077 x5 + 419503.2195 x#

+7998.958729 x,3 x2 — 1.9370608 x2 x — 3.126829874
1072 x, x3 — 1.922486904
1075 x} — 561967.344 x3

— 6416.400581 x2 x, + 4.95385961 x,x2

+6.107468715 - 1073 x3 + 392640.5752 x2
+2285.162116 x,x, — 1.226251993x2 — 134841.9876 x,
—294.0712089 x, + 17849.57894

(5.42)

Tablo 5.15 Coklu Polinom Regresyon Hata Miktar1

Proje Tiirii Ornek Sayis1 | Artik Kareler Toplami
Embedded 21 7,96-10-3
Semidetached 69 718.849,43

Organic 3 0

Tablo 5.15’de veri seti lizerinde M-POLS uygulanip her bir proje tiri icin hata
miktar1 hesaplanmistir. Tablo 5.13’de kullanilan veri seti Cocomonasa2 veri setidir.
Burada Organik Proje tiriinde 0 hata ile ¢6ziimin gerceklestigini gormekteyiz.
Hatanin 0 olmasinin nedeni 6rnek sayisinin az olmasidir. Diger Yanda embedded
proje tirinde hatanin 0 ¢ok yakin oldugunu goérmekteyiz. Ayni sekilde semi-

detached proje tiiriinde hatanin ¢ok azaldigin1 gormekteyiz.
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5.41 numarali denklem embedded proje tiirii icin efor tahmini yapmaktadir. 5.42
numarall denklem ise semi-detached proje tiirii icin efor tahmini yapabilmektedir.
Organik proje tiirii i¢in efor tahmini ise polinomsal regresyon ile ayn1 fonksiyona
sahiptir. En kuguk kareler tabanl ¢oklu polinomsal regresyon modeli Cocomo81,
Cocomonasa ve Cocomonasa?2 veri setlerine uygulanmistir. Her bir proje tiirti i¢in 3
farkl formiil bulunmustur. Bu formiiller igerisinden en iyi ¢6zlimii sunan denklem

secilmistir.

Bu kisimda gelistirdigimiz en kugik artan kareler tabanli yontemi kullanarak
gelistirdigimiz regresyonun modelinin uygulamasini agikladik. Bu modelde
kullandigimiz algoritmalar1 izah ettik. Elde ettigimiz denklemleri ve hata
miktarlarini Tabloler vasitasi ile gosterdik. Bu konuda yapilan calismalarin basarisi
ve Onerdigimiz ¢6ziimiin basarisi sonuglar kisminda karsilastirmali ve ayrintili bir

sekilde agiklanmstir.

5.2.6 Regresyon Tabanli Yazilim Tahmin Modelinin Sonuclari

Cocomonasa2 veri setinde Cocomo yontemi ve gelistirdigimiz S2ELSQ modeli
uygulanmis ve tahminler elde edilmistir. Veri seti 3 b6liime ayrilmistir ve elde edilen
sonuglar birbiriyle karsilastirlmistir. Degerlendirme kriterleri i¢cin mutlak hata

kullanilir. Tablo 5.16’da elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Tablo 5.16 Regresyon Tabanli Modellerin Toplam Hata Miktarlari

Coklu
Kuvvet Polinomsa | Polinomsa
Gelistirme |Cocomo Logaritmik | Exponansiye | Model 1 Model|l Model
Modu Hata Model Hata |1 Model Hata | Hata Hata Hata
Semi-
Detached 9.300.688, | 18.802.988 | 17.469.740 |5.657.623 |2.360.259 |718.849
Embedded |70.364.49 |6.159.565,3 (9.980.572,9 |6.707.457 |236.466 0,007
332.855,8
Organic 3 5,20 3,59 1,58 0,00 0,00
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Tablo 5.16’da biitiin proje tiirleri icin Cocomo’nun verdigi sonuca ek olarak
gelistirdigimiz modelin her bir algoritma i¢in verdigi toplam hata miktar

gosterilmistir.

Tablo 5.17 Gelistirlen Céziimde Algoritmalarin Performanslari

Coziim Proie Turi Basar1 Oran1 (MARE)
Agirliklandirilmis En  Kiguk Semi-detached 47.01
Kareler Embedded 85.95
Organic 100.0
Semi-detached 84.80
Logaritmik En Kiictlik Kareler Embedded 86.96
Organic 95.04
) Semi-detached 61.08
Ustel En Kiiglik Kareler Embedded 81.70
Organic 99.02
Semi-detached 84.02
Kuvvet En Kii¢lik Kareler Embedded 83.88
Organic 96.66
Semi-detached 95.08
Polinomsal En Kiiciik Kareler Embedded 8990
Organic 100.0
Coklu Polinomsal En Kiiciik Semi-detached 208
Kareler Embedded 97.35
Organic 100.0
Semi-detached 80.28
Cocomo Embedded 82.16
Organic 84.57

Sekil 5.11’de kullanilan algoritmalarin sonugclarn grafik yardimi ile gosterilmistir.
Coklu polinomsal regresyonun basarisinin diger algoritmalara gore ¢ok iyi oldugu

acikca gorilmektedir.
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Coziimlerin Basarisi

% Organic 100
5 Embedded 97.35
2 Semidetached 95.08
- Organic 100
e Embedded 89.9
. Semidetached 95.08
Organic 96.66
2 Embedded 83.88
Semidetached 84.02
Organic 99.02
2 Embedded 81.7
Semidetached 61.08
Organic 95.04
4 Embedded 86.96
Semidetached 84.8
Organic 100
S Embedded 85.95
Semidetached 87.01
0 20 40 60 80 100

Sekil 5.11 Onerilen Regresyon Tabanli Modelin Bagar1 Grafigi

Gelistirilen yazilim ¢aba tahmini modelinin performansin1 6lgmede CocomonasaZ2
veri kiimesi kullanildi. Mutlak bagil hata, degerlendirme kriteri olarak kullanildi.
Sonuclar, en kiiciik kareler yontemlerinin performansinin “Cocomonasa2” veri
kiimesi icin Cocomo’dan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.
Agirliklandirilmis regresyon modeli, Logaritmik regresyon modeli, Ustel regresyon
modeli, Kuvvet regresyon modeli, Polinom regresyon modeli ve Coklu polinom
regresyon modeli, Cocomo modelinden sirasiyla ylizde olarak daha iyi sonuclar
vermektedir. Bu basariy1 yukarida sekiller ve grafikler yardimi ile gosterdik.
Gelistirme modunun organik oldugu durumlarda Polinom modeli ve Coklu Polinom
modeli hata vermemektedir. S2ELSQ, ¢oklu polinom regresyon teknikleri
kullanildiginda daha iyi sonug¢ verdigi acik¢a goriilmektedir. Coklu polinom
regresyon teknigi ve agirliklandirilmis regresyon teknigi birden fazla girdiye
sahiptir. i1k giris degeri kod satir say1s1 ve ikinci giris ise maliyet carpan katsayisidir.
Bu katsayi, programcilarin yetenegi, uygulama deneyimi, modern programlama
uygulamalari, yazilim araglarinin kullanimi, sanal makine deneyimi, dil deneyimi,

program kisitlamasi, ana bellek kisitlamasi, veri tabani boyutu, CPU icin zaman
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kisitlamasi, geri dontis siiresi, sanal makine deneyimi, siire¢ karmasikligi ve gerekli

yazilim guvenilirlik 6zellikleridir. Bu ¢alismada, girdi arttikca daha dogru tahminler

yapabilecegimizi (Caba Tahminini) gérdiik. Ileri calismalarda her ézelligi bir katsay1

yerine girdi olarak alacagiz. Ancak bu yontemi gelistirmek icin daha fazla veriye

ihtiyacimiz var. Oniimiizdeki yillarda istenilen verileri elde edebilirsek bu modeli

daha da gelistirebiliriz. S2ZELSQ su an regresyon tekniklerine dayanan Cocomo ve

regresyon tabanh

Oonerilen modellere gore daha

iyi sonu¢ vermektedir.

Tahminlerdeki hatay1 azaltmak icin daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir.

Tablo 5.18 Onerdigimiz Regresyon Tabanl Model ile Regresyon Tabanh

Modellerin Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

Gelistirilen | Temel Alinan Kullanilan Veri
Yazarlar Model Algoritma Basari Orani | Seti
[statksel Regresyon
Liu [125] Analizi(R) 61% ISBSG
. Laturi
Istatksel Regresyon database 48
Stensrud [126] Analizi(R) 34% ’
completed
[statksel Regresyon
Hu [127]. MSCM Analizi(R)) 89% Kamerer
V. Anandhi, R. Manicka Cocomonasa2
Chezian [128] Liner Regresyon 80% Veri Seti
S2ELSQ- Cocomonasa2
Muaz G. et. al Embedded |Polinomsal 89,9 Veri Seti
S2ELSQ- 95,08 Slgif)gr‘lei)inasaZ
Muaz G. et. al Embedded | Coklu Polinomsal
S2ELSQ- 95,08 Cocomonasa2
Semi . Veri Seti
Muaz G. et. al Detached Polinomsal
ggili'SQ_ Cocomonasa2
Muaz G. et. al Coklu Polinomsal |97,35 Veri Seti
Detached
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Yukaridaki Tablo 5.18’de ortaya koydugumuz modelin diger modellere karsi tirettigi
degerler listelenmektedir. Gelistirdigimiz ¢oklu polinomsal regresyon ¢oéziimii

bugiline kadar yapilan calismalardan daha basarili sonuglar ortaya koymustur.
5.3 Scrum Metodolojisi ile Gelistirilen Yazilimlar icin Maliyet Tahmini

Yazilimlarin istenen kalitede, istenen 6zellikte, istenen zamanda ortaya konmasi ve
belli bir plan dahilinde gelistirilmesi icin Yazilim metodolojileri gelistirilmigtir.
Yazilim gelistirme metodolojileri Yazilim maliyet tahminin 6nemli bir pargasidir.
Guntumizde gelistirilen yazilim tahmin modellerinin bir¢ogu Yazilhim gelistirme
surecinden bagimsiz olarak calismaktadir. Bu ¢alismada ise Scrum metodolojisi
kullanilarak gelistirilen yazilimlar i¢in Yazilim proje maliyet tahmini yapmaya
calistik. Gelistirdigimiz bu model regresyon tabanli makine 6grenme algoritmalarini
kullanmaktadir. Bu yeni yaklasim ile Scrum metodolojisi ile yazilim gelistiren karar
vericiler icin giiclii bir destek maliyet tahmini ortaya koyduk. Ozellikle son yillarda
Cevik metodolojisi kullanilarak yazilim gelistirilmektedir. Ayrica bu model canli ve
cevik bir model oldugundan dolay1 yazilim efor tahmini siire¢le beraber tahmin
edilmesi cok daha dogru sonuglar ortaya koyacaktir. Bu modelde Scrum ile
gelistirilen projelere ait veriler istenen sekilde diizenlenmistir. Projeler 4 farkl
asamaya ayrilmistir. Her bir asama icin regresyon tabanli makine 6grenme
algoritmalar kullanilarak ayri1 ayr1 maliyet tahmini gerceklestirildi. Cikan sonuclar

birlestirilerek toplam maliyet tahmini ortaya kondu.

Simdiye kadar yazihim karar vericileri i¢in bir¢cok yazilim efor tahmin modeli
onerildi. Bu modeller, tiirlerine gore kategorize edilir. Ornegin, analojiye [86], [87],
[88], [89] ve [90] dayanan bir¢cok yazilim efor tahminleri ¢éziimleri vardir. Bu tiir
tahminlerde proje diizeyinde yapilir. Ancak, iterasyon seviyesinde analojiye dayali
yazilim tahmini i¢in baska bir yaklasim vardir [91], [92] ve [93]. Bu ¢alismalarin
zaylf noktasi, maliyet tahmininin, yazilimin gelistirildigi ortamdan bagimsiz olarak
ele almasidir. Cocomo ve Putnam modelleri [94], [95] gibi hesaplama yaklagimlarina
dayanan birgok yazilim efor tahmini vardir. Bu modeller, proje seviyesinde tahmin
yapmaya hizmet eder ve kod satirina dayanir. Bu yodntemlerin zayifliklari,
gelistirildikleri ortamdan bagimsiz olmalari ve tahmin edilmesi zor olan kod satiri

tabanh olmalaridir.
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Cevik yazilim gelistirmede kullanilabilecek efor tahmin tekniklerinden bazilari;
Uzman Goriisi, Analoji, Ayristirma ve Planlama Poker'i ¢dziimlerini kullanmaktadir
[96]. Greening'in [97] tanittig1 Poker Planlamasi, “Expert Opinion in Agile (Cevik
yontemlerde uzman fikri)”, “Analogy (Analoji)” ve “Disaggregation

(Disagregasyon)” 6gelerini birlestiren bir ¢aba tahmini teknigidir.

Evita Coelho ve arkadaslar1 [98]. Cevik yazilim gelistirme modelinde, istenen 6zellik,
tahmini boyut, tahmini zaman Tablosi adimlarindan olusan bir yazilim efor tahmini

modeli 6nermislerdir.

Saurabh Bilgaiyan ve arkadaslari tarafindan ¢evik tabanli yazilim projelerinin
maliyet ve eforunun tahmini icin Genetik Algoritma (Genetic Algorithm -GA),
Parcgacik Strii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO), Yapay Sinir Ag),
Bulanik Cikarim Sistemleri (Fuzzy Inference System- FIS) basariyla

uygulanmaktadir [99].

Alaa ve arkadaslar, Diizeltilmis Oyki Puanlarini (Adjusted Story Point-ASP)
hesaplamak icin Teknik Faktorleri (Technical Factor- TF) ve Cevresel Faktorler
(Enviormental Facor -EF)’ i g6z 6niinde bulundurarak bir algoritmik model 6nermis

ve modeli ¢ok katmanli noral ag kullanarak uygulamislardir [100].

Aditi Panda ve arkadaslari, yazilimin eforunu tahmin etmek icin Genel Regresyon
Sinir Ag1 (General Regression Neural Network- GRNN), Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN)
ve Kaskad Korelasyon Sinir Ag1 (Cascaded Corelated Neural Network -CCNN) gibi
farkl tipte sinir aglarim1 kullanmislardir. MSE (Means Square Error), R2-Squared
(Kare Hata), MMRE (Mean Magnitude of Relative Error) ve PRED (Prediciton)
tekniklerini kullanmislardir. Sinir aglarinin performansini degerlendirmek igin 21

projeden olusan veri setini kullanmislardir [101].

Suman ve arkadaslari, yazilim bakim eforunun hesaplanmasi i¢in bir sezgisel
yontem onermislerdir. Gelistirdikleri Modeli, Yazilim Bakim Caba Tahmin Modeli
(Software Maintenance Effort Estimation Model-SMEEM) olarak adlandirmislardir.

Bu teknik parametre olarak hikaye noktalarini alir ve bakim hacmini hesaplar [102].

Choetkiertikul ve arkadaslari, yazilim projelerini planlamak ve izlemek i¢cin derin

6grenme modeli gelistirmislerdir. Hikdye noktas1 Tahmini derin 6grenme modeli
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(Deep Learning Based Software Effort, Deep-SE), Uzun siireli kisa siireli bellek (Long
Term and Short Term Memory- LSTM) ve tekrarlayan otoyol agi (Recurrent
Highway Networks- RHN) kombinasyonundan olusmaktadir. LSTM, bir konunun
metinsel aciklamasinda uzun vadeli baglami1 modellememize izin verirken, RHN bize
bu modelin derin bir temsilini sunmaktadir. Hikdye noktas1 efor tahmini icin
ozellestirilmis yeni bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, 23.313 kullanic1 6ykiisii
ve 16 biiyiik cesitli yazilim projesinden olusmaktadir. Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error -MAE), efor tahmini modellerinin performansin1 6lgmek igin
kullandiklar1 yontemlerden biridir. Onerilen yaklasim, MAE degerini 16 projede
ortalama %34.06 olarak saptamistir. Bu 6nemli gelisme, bir sorunun metinsel
aciklamasini modellemek icin derin 6grenme LSTM mimarisinin kullanilmasindan

kaynaklanmaktadir [103].

Porru ve arkadaslari, SVR yontemini kullanarak Story point tabanh c¢evik yazilim
gelistirme metodolojisi ile gelistirilen yazilimlar i¢in efort tahmini yapmaya
calistilar. Destek Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu
(KNN) ve Karar Agacglarinin (DT) performansinmi olgtiiler. SVM'nin digerlerinden
daha iyi performans gosterdigini ifade ettiler [104].

Rashmi ve arkadaslari, hikaye noktalarina dayanan ¢evik ortamlarda algoritmik bir
model 6nermislerdir. Direng, proje ve insan faktorlerini gelistirdikleri modellerinde
dikkate almislardir. Story Pointleri, Hiz Faktoriini (Velocity Factor -VF) ve
Karmasiklik Faktorlerinin Ayarlanmamis Degerini Toplam Tahmini Efor (Totoal
Effort Estimation-TEE) ve Toplam Tahmin Maliyetini (Total Effort Cost-TEC)
hesaplamak i¢in kullanmislardir [105].

Christophe ve arkadaslari, efor hesaplamasinda oyki noktalar1 ve COSMIC
Fonksiyon Noktalarin1 (Function Point-) kullanmiglardir. Bu yontemler daha iyi

MMRE & R2 tahminleri saglamistir [106].

Satapathy ve arkadaslari, 21 projeden olusan veri setini kullanarak ¢caba tahmini icin
SVR’nin farkli Kernel yontemleriyle MMRE & PRED'i degerlendirmis ve
kiyaslamistir. SVR tabanli gelistirilen modelde, radyal tabanl ¢ekirdek (Radial Base
Kernel- RBF) kullanildiginda diger modellerden daha iyi performans gosterdigi
tespit edilmistir [107].
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Hind ve arkadaslari, scrum metodoloji projelerinde hikdye noktalarini ayarlamak
icin bir algoritma tamitmiglardir. Yazilimin toplam tamamlanma siiresini
hesaplamislardir. Oncelik Faktérii (Priority Factor-PF), Hikdye Boyutu Faktori
(Story Point Factor -SF), Karmasikhik Faktoru (Complexity Factor -CF) gibi
hizlandirma faktoérleri kullanilmistir. Hiz, Siirtlinme Faktorleri (Friction Factor-FR)
ve Dinamik Faktérler (Dynamic Factors-DF) kullanilarak model gelistirilmistir

[108].

Tanveer ve arkadaslari, c¢evik icin efor tahmininin ve yapilan tahminlerin
dogrulugunun uygulayicilarin uzmanhgina duyarh oldugunu ve dnyargiya egilimli
oldugunu vurgulamislardir. Agile gelistirme ekipleri acisindan tahmin siirecini
arastirmak amaciyla, Alman ¢okuluslu bir yazilim sirketi olan SAP'de tg¢ ¢evik
gelistirme ekibi ile ve iki gozlemci ile bir goriisme gerceklestirilmis olup ayrica bir
arastirma yapilmistir. Arastirmanin sonuglarina bakildiginda gelistiricinin bilgisi ve
deneyimi ile alt sistemlerdeki degisikliklerin karmasiklig1 yapilacak olan tahminleri

dogrudan etkiledigi goriilmiistiir [109].

Yves ve arkadaslari, gereksinimlerin iistesinden gelmek ve mantik semasini
olusturmak icin biitiinlesik bir model énermislerdir. Bu modelin bir diger amaci da

cevik stireci icindeki Kullanic1 Hikayeleri'ni temsil etmektir [110].

Bu calismada Scrum'da gelistirilen yazihim icin destek vektor regresyon, cok
katmanl perseptron, rastgele orman, gradyan artirma regresyon yontemleri
kullanilmistir. Yukarida Ge¢mis calismalara ait bilgiler sunuldu. Bu ¢alismalar
dikkatle incelenildiginde calismalarin zayif yonleri, maliyet tahminini parca parca
ele almak yerine, bir bitlin olarak maliyet tahminini yapmaya calistiklari

gozlemlenmektedir.

Yazilim eforunu tahmin etmede farkli bir yaklasim da yazilimin gelistirildigi
metodolojiyi dikkate almaktir. Bu metodolojilerden biri Scrum metodolojisidir.
Scrum metodolojisi ile gelistirilen yazilimlarin yazilim maliyetini belirlemek i¢in
Story Point degerleri kullanilir [111]. Scrum, sprintlerden olusmaktadir ve sprintler
yapilacak isleri icermektedir. Sprint'teki her bir is Scrum takimi tarafindan
belirlenir ve takim yapilacak her is pargasini Story Point kullanarak puanlar. Bu

puanlama sistemi icin belirli bir model yoktur. Bazi takimlar S, M, L gibi puanlama
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kullanirlar, digerleri ise 1,2,4,8 gibi bir aritmetik sistemi kullanir. Bu calismada
aritmetik ve Fibonacci serileri kullanilmaktadir (0.5, 1, 2, 3, 5, 8, 13 ...). Story Point
degerleri gorev akisina gore diizeltilebilir. Bu baglamda, Story Point yapilan isin
biiyiikliiglinii ve harcanan c¢abayi ifade eder. Bu sebepten otiirii, Story Point
degerinin Urin is listesi hazirlandiktan sonra belirlenmesi projenin basarisi icin
sarttir. Bu baglamda, bu ¢alismada Story Point degerini tahmin etmek icin farkl

makine 6grenme algoritmalar: kullanilmistir.

Bu c¢alismada kullanilan ilk yontem SVR (Destek Vektéor Regresyon) 'dir.
Onerdigimiz model, projeyi 4 farkh asamaya ayirmistir ve her adimda
"0zellestirilmis" veri kiimesindeki maliyeti tahmin etmistir. Bu alanda
gelistirdigimiz SVR ¢6ziimi, c¢ekirdek fonksiyonu olarak “Radial Basis”

fonksiyonunu kullanmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan ikinci yontem ise Ratgele Orman Regresyon yontemidir
[112]. Scrum ile gelistirilen yazilimlarda Story Point degerlerini bulmak i¢in ise

Ratgele Orman Regresyon yontemini kullandik.

Ugiincii olarak, Boosting Gradient Regression yéntemi (GBM) uygulanmistir. GBM,
farkli kayip fonksiyonlariyla 68renme gibi, uygulamanin belirli ihtiyac¢larina gore
ozellestirilebilir. GBM agaclar iiretir ve bunlan topluluga sirayla ekler. ilk agac,
Rasgele Ormanlarda yapildig: sekliyle tiretildi. Temel fark, ilk agacin tirettigi tahmin
hatalarini en aza indirmeyi amaglayan ikinci agacin iiretimidir. i1k ve ikinci agaclar
topluluga eklenir, ancak her birine farkli agirliklar verilir. Bu islem bircok kez
tekrarlanir. Her adimda, yeni bir aga¢ 6grenilen toplumun hatalarina gore egitilir ve
daha sonra topluluga eklenir. Topluluk, yeni girdilerin sonug¢larini tahmin etmek icin
bir model olarak kullanilmaktadir. Bizim ¢6ziimiimiizde GBM algoritmalar1 mutlak

kay1p fonksiyonunu kullanir.

Son yontem Cok Katmanli Perseptron'dur ve regresyon amaciyla kullanilir. Cok
katmanli perseptron yaklasimimizda lojistik regresyon kullanilmistir. RMSE (root

mean square) kayip fonksiyonu olarak kullanilmistir [113] [114].

Scrum ile gelistirilen projelerde yazilim maliyeti geleneksel proje maliyet

tahminlerinden farklidir. Bu c¢alismada oncelikli olarak veri seti tasarimi
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gerceklestirilmistir. Veri seti dort farkli asamadan olusmaktadir. Veri setinden
yapilacak biitiin isler tek tek belirlenmistir. Bu isler belirlendikten sonra bu islere
harcanacak efor tahmin edilecektir. Sekil 5.10’da 6nerilen ¢ergevenin(framework)

genel yapisi gosterilmigtir.

f2
Aggr fs
fa

Aggr Aggr

5
/TeraTION

Phase 1 Phase 2

Sekil 5.12 Story Point Tabanli Maliyet Tahmini Modeli

Scrum metodolojisini kullanilarak gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini
icin oOnerilen model Sekil 5.12°de gosterilmistir. Scrum yazilim gelistirme
metodolojisi canli ve miisterinin siirekli olarak isin icinde oldugu bir modeldir. Bu
nedenle de degisim taleplerine ac¢ik bir modeldir. Bu baglamda yazilim maliyetini
bastan bir biitiin olarak ele alabilmek i¢in yapilacak olan islerin ¢ok iyi belirlenmesi
gerekmektedir. Yapilacak olan islerin iyi belirlenebilmesi i¢in yazilim gelistirme
siirecinde yapilacak olan isler 4 ayri1 sathaya ayrilmistir. Bir biitiin olarak yazilim
maliyeti tahmini yerine her bir safha i¢in ayr1 ayr1 maliyet tahmini
gerceklestirilmistir. Boylece daha dogru bir sekilde maliyet tahmini yapilmasi
hedeflenmistir. Bu model safhalardan olusur. Safhalar da iterasyonlardan olusur.
iterasyonlar da is parcalarindan olusur. Bir iterasyonda bulunan is pargalari icin
Story Point tahmini yapilir. Biitiin iterasyonlardaki biitiin is parcalar1 icin Story
Point tahmini yapilir. Bir is parcasi birden fazla iterayonda devam ediyor olabilir. Bu
nedenle olusturdugumuz 6zellestirilmis toplam fonksiyonu kullanildi. Ayni sekilde

her bir faz da birden fazla iterasyondan olusmaktadir. Ayni sekilde olusturulan
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toplam fonksiyonu fazlarin degerinin tahmininde de kullanildi. Daha sonra fazlarin

degerleri toplanarak toplam maliyet elde edildi.

Scrum metodolojisinde yazilim efor tahmininde en 6nemli faktér Story Point
tahminidir. Eforu belirleyen asil faktor Story Pointlerdir. Bu nedenle eger yapilacak
olan her bir is i¢in Story Point degeri dogru bir sekilde tahmin edilebilirse yazilim
maliyeti de dogru bir sekilde tahmin edilebilir. Bu baglamda 6nemli olan faktoériin
Story Pointler oldugu aciktir. Burada 6nemli olan sinif tabanli 6grenme algoritmalari
yerine regresyon tabanli 6grenme algoritmalarini kullanabilmek. Bu nedenle Story
Pointlerin degerini tahmin edebilmesi i¢in regresyon tabanli 6grenme algoritmalari
kullanildi. Yukarida énerilen model 6éncelikle yapilacak olan isleri belirler. ikinci
adimda ise yapilacak olan isler ilgili iterasyonlara atilir. Her bir is parg¢asi icin
makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak her bir isin Story Point degeri
hesaplanir. Boylece her bir isin toplam Story Point degeri belirlenmis olur. Bundan
sonraki asamada ise olusturulan 6zellestirilmis toplam fonksiyonu ile iterasyonun
toplam degeri bulunur ve ayni sekilde fazlarin degeri de hesaplanir. Son asama
olarak da biitiin fazlarin Story Point degeri, olusturulan toplam fonksiyonu ile
birlestirilir. Boylece toplam Story Point degerine bagh olarak efor degeri elde
edilmis olur. Bu model vasitasi ile Story Point tahmininde 6znellik minimum
seviyeye c¢ekilip modelin irettigi sonuclar ile daha objektif tahminler

yapilabilecektir.

5.3.1 Destek Vektor Regresyon (Support Vector Regression) Tabanli Maliyet

Tahmini

Destek vektor makinesi yontemi, makine 6grenimi uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Destek vektor regresyonu kullanilarak yazilim maliyet tahmini
gerceklestirmeye calisan ¢alismalarda Destek vektor regresyonunun (SVR) farkh
formlarini kullanilmistir [105] [106]. Destek Vektor Regresyon kiigiik bir fark ile
SVM (Support Vector Method) ile aym 6zelliklere sahiptir. Iki tip destek vektér
regresyonu vardir, ilki lineer destek vektor regresyonudur. Ikinci tip dogrusal
olmayan regresyon. Regresyon s6z konusu oldugunda, problemi énceden sormus
olan SVM'nin yakinlastirilmasinda bir tolerans simir1 (epsilon) kurulmustur.

Regresyonun ana fikri, gercek deger ile ortaya konan deger arasindaki farki en aza
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indirmektir. Destek vektor regresyon ayni kural korur. Vektor regresyon destegi,

hatay1 en aza indirmeye calisir. Ancak, ana fikir her zaman aynidir: hatanin en st

diizeye c¢ikarildigr hiper diizlemi bireysellestirerek hatayr en aza indirgemek,

hatanin bir kisminin tolere edildigini géz 6ntinde bulundurmak.

» Solution:

111.‘111%”»-1”1

« Constraints:
v,—wx,—b<g

wx, +b—y, <€

Sekil 5.13 Genel Lineer SVR

y

» Minimize:

L +cS (e +&)
-+ 2 = oo
{0
S » Constraints:
v, -y, —h<g+é
wx, +b—y, 55-&-5:

.
ooy 20

Destek vektor regresyon dogrusal yontem Sekil 5.13’de gosterilmistir.

N
y= ) (@—a) (x0)+b
i=1

(5.43)

Dogrusal Olmayan Destek vektor regresyonunda iki ¢ekirdek fonksiyonu vardir.

Cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde, verileri dogrusal ayirmanin gergeklestirilmesini

miumkiin kilmak i¢in verileri daha yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina déniistiirtr.

y=XiLi(ai—ait*) - {e(xi), @() +b

(5.44)

P(x)

Sekil 5.14 Lineer Olmayan SVR Dontlisiimi

iki cekirdek islevi vardir. Birincisi polinom fonksiyonudur ve ikincisi gauss radyal

temel fonksiyonudur.
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Polinom ¢ekirdegi 5.45 numarali formiilde gosterilmistir.
k(xi,xj) = (xi : Xj)d (545)

Gauss radyal temel fonksiyonu 5.46 numarali formiilde gosterilmistir.

2
X; — Xj
k(xi,xj) = exp [— %‘ (5.46)

Destek vektor regresyon yontemi kullanilarak her bir fazda bulunan yapilacak olan
her bir is icin Story Point tahmini yapildi. Daha sonra spesifik toplam fonksiyonu
kullanilarak her bir iterasyon icin Story Point tahmini gerceklestirildikten sonra
toplam fonksiyonu kullanilarak toplam efor tahmin edilmistir. Bes farkh veri seti
tizerinde ¢alisiimistir. Bu veri setleri JIRA, MongoDB, SPRING, JBOSS ve APACHE veri
setleridir. Bu veri setlerinin her bir faz1 icin SVR (Support Vector Regression)

kullanilarak ayri ayr1 tahmin gergeklestirilmistir.

Egitim Verisi

Y

L Giiclendirilmis Cok Katmanh
Destek Vektor Rastgele Orman Gradyen Perseptron
Regresyonu Regresyonu h j
Regresyonu Regresyonu

Scrum Takimindan - .
Gelen Test Verisi :> Regresér :> Tahmin

Sekil 5.15 Destek Vektor Regresyon Tabanli Model

Sekil 5.15’te SVR tabanh 6nerilen model gosterilmistir. Bu model de oncelikle
yapilacak olan islerilgili fazlara atilir. Daha sonra her bir is icin SVR kullanilarak efor
tahmini gergeklestirilmektedir. Bu her bir faz igin tek tek yapilmaktadir.
Olusturulan toplam fonksiyonu sayesinde fazlarin degerleri birlestirilerek toplam

efor elde edilmis olur.

SVR metodu 3278 oOrnek iizerinde uygulandi. Tablo 5.15'te MongoDB iizerinde

uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan sonuclardan sadece 15 tanesine ait ornekler
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listelenmistir. Ayni sekilde SVR metodu 1724 6rnek iceren SPRING veri seti lizerinde
test edilmistir. Ayni sekilde SVR metodu 3233 6rnek iceren JIRA veri seti lizerinde
uygulanmistir. Ayni sekilde SVR metodu 1805 6rnek iceren SPRING veri seti
tzerinde uygulanmistir. Ayni sekilde SVR metodu 1806 ornek iceren APACHE veri

seti iizerinde uygulanmistir.

Her bir fazda Story Point tahmini yapildi. Bazi yapilacak olan isler birden fazla fazda
tamamlanmadiginda diger fazda halen devam edebilmektedir. Bu nedenle yapilacak
olan isin bittigi fazda Story Point tahmini yapilir. Bu nedenle ayni is i¢in birden fazla
Story Point tahmini gercgeklestirilmis oldu. Bu nedenle tekrar edilen Story
Point'lerden diisiik olanin toplam degerden diisiiriilmesi gerekmektedir. Tablo

5.19’da SVR’nin ortaya koydugu sonuclardan bir kismina ait 6rnekler listelenmistir.

Tablo 5.19 SVR Coziimiin Urettigi Sonuclar

ik faz ikinci faz Uciincii faz Dérdiincii
Gercek | Tahmin | Ger¢ek | Tahmin | Gercek | Tahmin | Gerg¢ek | Tahmin
3 2,32 1 1,39 1 1,20 1 1,90
1 1,40 1 1,39 2 1,90 1 1,02
1 1,40 1 1,39 1 0,97 8 3,84
4 1,40 1 1,39 1 1,28 1 1,19
1 1,40 12 12,60 1 1,20 1 2,28
1 1,40 1 1,39 8 3,96 3 2,80
1 0,96 1 1,39 4 2,30 5 3,08
13 12,59 3 2,60 3 2,83 1 1,42
1 1,13 3 3,39 5 3,26 2 2,19
1 1,13 3 2,60 3 2,79 3 3,01
3 1,40 4 1,39 3 3,19 1 0,84
9 8,59 1 1,39 1 2,20 1 2,28
8 7,59 1 1,39 5 3,26 2 2,22
1 1,41 3 1,39 3 2,79 1 1,19
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Sekil 5.16 SVR ile Story Point Tahmini- Birinci Faz

Sekilde 5.16’da olusturulan SVR modelinin trettigi sonuglar grafik yardimi ile
gosterilmistir. Bu grafite X ekseninde her bir 6rnegin numarasi vardir. Y ekseninde
ise Story Point degerleri mevcuttur. Buna gore gercek deger ile tahmin edilen deger
y1gilmis ¢izgi grafigi yardimi ile gosterilmistir. Bu gosterim sekli, bu béliimde fazlara

ait sonuglar1 gosteren biitiin grafiklerde kullanilmigtir.
ikinci Faz
14

12 ™

10

4
2 e AN

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

=@=Actual Val. Predict Val.

Sekil 5.17 SVR ile Story Point Tahmini- ikinci Faz
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Sekil 5.18 SVR ile Story Point Tahmini- Ugiincii Faz
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Sekil 5.19 SVR ile Story Point Tahmini- Dérdiinci Faz

Her bir iterasyonda Story Point tahmini Yapilmistir. Bazi is pargalar1 birden fazla
iterasyonda tamamlanamamistir, ancak diger iterasyonda da devam
edebilmektedir. Bu sebeple, Story Point tahmini is parcalarinin bittigi asamada
yapilir. Bu nedenle, aymi isler icin birden fazla Story Point tahmini
gerceklestirilmistir. Bu nedenle, tekrarlanan Story Point sayisini toplam degerden

cikarmak gerekir. Bu nedenle 6zellestirilmis toplam fonksiyonu olusturuldu. Topla
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fonksiyonu Venn diyagrami mantigini kullanmaktadir. Kullanilan Venn diyagrami

mant181, Sekil 5.20’de gosterilmistir.

s ITR-2
15-562
Is -1
15-22 (1923 is-2 12-39
15-103 & 15 -41
I1s-85 15-9
1s-71
Is 231
TR -3 ITR-4

Sekil 5.20 Her Iterasyon i¢in Olusturulan Venn Diyagrami

Her Kiime bir iterasyonu temsil eder ve birgok is parcacigini igerir. ITR iterasyonlar
icin ve Is ise is pargalari i¢in kullanilmaktadir. Kiime sayisy, ilgili fazdaki iterasyon
sayisina baghdir. Bir fazda 100 iterasyon varsa, 100 kiime olusturulacaktir. Venn
mantigini kullanan toplama fonksiyonu kiimelerin birlesme kurali mantigiyla calisir.
Boylece Formiil 5.48 ile net Story Point degeri tespit edilebilir.

m

f(PH point) = Z IT (k) z SP(is) (5.47)
is=0

k=0

IT iterasyon icin, SP Story Point i¢in ve PH ise faz eforu i¢in kullanilir. Formiil 5.47
ile bir iterasyonda toplam Story Point degeri hesaplanir. Ancak, bir iterasyona ait
olan bazi is parcalari, diger iterasyonlarda da devam edebilir. Bir is parcas1 10 veya
daha fazla iterasyonda aktif olabilir. Bu tekrarlanma kadar bir deger artisina neden
olacagi anlamina gelir. Ancak, bunun sadece bir defa maliyete eklenmelidir. Bu
nedenle tekrarlanan sorunlar iterasyonlarin toplamindan ¢ikarilmalidir. Bundan
dolay:r iki farklh ¢oziim kullanilabilir. Birincisi, Sekil 5. 18" de gosterilen Venn
diyagraminin mantigini kullanarak net toplam Story Point degerini hesaplayan
Formill 5.48'de gosterilmistir. ITR, iterasyonlarnn ifade eder. Kullanilan

iterasyonlarin sayisi arttikca denklem daha karmasiklasir.
f(Phase) =ITR_1 +ITR_2 + ITR 3 ....- {(ITR_1 N ITR_2) + (ITR_2

NITR3) +...}- {ITR.1NITR.2NITR 3 +..} + ITR.1 NITR_2 N (5.48)
ITR_3 NITR 4....
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Bir iterasyonda toplam Story Point degerini bulmanin ikinci yolu “boardID’yi”
incelemektir. Tiim ilgili iterasyonlarda tekrarlarin sayisi 6nce bulunur ve daha sonra
toplam degerden cikarilir ve bu deger, toplam degere yalnizca bir kez eklenir.
Asagidaki adimlara gore c¢alisan bir script dosyasi gelistirilerek toplam Story Point

degeri hesaplanir:
1. Bir fazdaki tiim is pargalarinin degerlerini toplayin
2. Birincli is parcasini se¢in
3. Is parcasin1 boardald’sine bakin ve is parcasini toplam degerini bulun
4. Ugiincii adimda secilmis olan is parcasini en biiyiik degerini secin
5. Uciincii adimda bulunan degeri toplam degerden ¢ikarin
6. Dordiincii adimda bulunan is pargasini degerini toplam degere ekleyin

7. Tekrar eden konular bitene kadar bu isleme devam edin

F(PT) = z PH(Q) (5.49)
I1=0

Son olarak, formiil 5.49'deki toplam fonksiyonu ile biitiin fazlardaki toplam maliyeti
toplayarak projenin maliyetini kestirmis oluruz. Bu 06zellestirilmis toplam

fonksiyonu kullanilan biitiin algoritmalarda ¢alistirildi.

5.3.2 Rastgele Orman (Random Forest Regression) Teknigi Ile Maliyet

Tahmini

Rastgele orman, karar agacinin bir versiyonudur ve Breiman tarafindan dnerilmistir
[112]. Rastgele Orman Regresyon denetimli 6grenme algoritmasidir. Siniflandirma
ve regresyon icin kullanilir. Bu calismada Rastgele Orman Regresyon yontemi
kullanilmistir. Onu ormandan rastgele yaratan isminden go6zlemleyebiliriz.
Ormandaki ¢ikis ve agac¢ arasinda baglant1 vardir. Ormandaki agac¢ sayisi daha
ylksekse daha dogru sonug verebilir. Orman istenen agaca sahipse, regresyon egrisi
verilere uyar. Rastgele orman ¢6ziimii, eksik degeri kaldirabilir. Rastgele orman
kategorik veriler lizerinde calisabilir. Rastgele Orman Regresyon yontemi

kullanilarak yazilim maliyet tahmini yapmaya ¢alisan ¢alismalar vardir [115] [116].
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Rastgele orman algoritmasiin iki asamasi vardir. ilk asamada rasgele orman

yaratilir. Ikinci asamada rasgele orman regresyonu iizerinden tahmin yapilir.

Rastgele orman modeli ormaninin ilk asamas1 model yaratmadir. Modelin ikinci

asamasl test asamasidir.

Rastgele orman regresyon yontemi kullanilarak her bir fazda bulunan yapilacak
olan her bir is i¢in Story Point tahmini yapildi. Béylece her bir faz i¢in Story Point
tahmini gerceklestirildikten sonra toplam fonksiyonu kullanilarak toplam efor
tahmin edilmistir. Bes farkli veri seti lizerinde calisiimistir. Bu veri setleri JIRA,
MongoDB, SPRING, JBOSS ve APACHE veri setleridir. Bu veri setlerinin her bir fazi

icin Rastgele orman regresyon kullanilarak ayri ayr1 tahmin gerceklestirilmistir.

Yapilacak is |
_ Toplam | s S [ Isin
| Fonksiyonun | | Iterasyona
Uygulanmasi Atilmasi
Hikaye \ . /. Veri
[ Noktasinin Onerilen Regresyon Tabanli | Uzerinde |
Tahmin Model On Islem |
Edilmesi / Yapilmasi
f . \ Model
= Mc’gldeill";:—;ﬂ | _| Olusturulmas: |
Modelin

| Kosturulmasi |

Sekil 5.21 Rastgele Orman Regresyon Tabanli Model

Yukarida 5.21 numarali Sekilde gosterildigi gibi rastgele orman tabanl bir
regresyon modeli gelistirilmistir. Bumodel 5 farkl veri seti lizerinde test edilmistir.
Bu veri setleri APACHE, SPRING, JIRA, MongoDB ve JBOSS veri setleridir.
Gelistirdigimiz Model’de kullanic istedigi oranda veriyi secip model olusturabilir.

Ayni sekilde kullanic1 istedigi oranda veriyi secip test icin de kullanabilir.
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Gelistirildigimiz modelde verinin %70’i egitim, %30’u ise test icin kullanilmistir.
Modelden anlasilacag tizere oncelikle yapilacak isler belirlendi daha sonra ilgili
fazlara atildi. Sonra veri lizerinde 6nislem (pre-proccessing) islemleri yapildi. Daha
sonra verinin son hali lizerinden rastgele orman regresyon modeli gelistirildi.
Gelistirilen rastgele orman regresyon modeli veri tizerinde test edildi. Sonra her bir

faz icin Story Point tahmini gerceklestirildi. Daha sonra ¢ikan sonuglar olusturulan

toplam (aggregrate) fonksiyonu ile birlestirildi.

Tablo 5.20 Rastgele Orman Regresyon Tabanli Model Sonuglari

_ _ Ugiincti | Dordiinc | _ )

Ilk faz | Ikinci faz faz u Illk faz | Ikinci faz Uciincli faz

Gerce
k Tahmin Gergcek | Tahmin | Gerg¢ek | Tahmin | Gergek | Tahmin
1 1,40 4 1,39 1 1,21 1 0,84
1 1,13 4 1,39 1 1,44 13 10,79
1 1,40 1 1,39 5 3,22 5 2,80
4 1,40 50 49,60 8 5,03 8 4,97
1 2,34 1 1,38 2 1,79 3 2,80
1 1,40 1 1,39 8 5,03 3 1,80
1 0,63 1 1,39 5 3,22 1 1,19
50 49,59 3 3,39 3 2,12 5 4,80
1 1,40 4 1,39 2 1,49 13 10,79
5 4,26 1 1,39 5 4,79 13 10,79
1 1,40 1 2,55 1 1,20 5 4,83
3 2,58 8 7,60 2 1,79 3 2,00
1 1,40 1 1,39 1 1,20 13 10,79
1 2,96 1 1,39 13 12,79 8 4,97
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Sekil 5.22 Rastgele Orman Regresyon ile Story Point Tahmini- Birinci Faz
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Sekil 5.23 Rastgele Orman Regresyon ile Story Point Tahmini- Ikinci Faz
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Uclinci Faz
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Sekil 5.24 Rastgele Orman Regresyon ile Story Point Tahmini- Ugiincii Faz
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Sekil 5.25 Rastgele Orman Regresyon ile Story Point Tahmini- Dordiincii Faz

RFR (Random Forest Regression) metodu 3278 6rnek lizerinde uygulandi. Tablo
5.20’te MongoDB iizerinde uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan sonuglardan sadece 15
tanesine ait ornek listelenmistir. Ayn1 sekilde RFR metodu 1724 o6rnek iceren
SPRING veri seti lizerinde test edilmistir. Ayn1 sekilde RFR metodu 3233 6rnek
iceren JIRA veri seti lizerinde uygulanmistir. Ayni sekilde RFR metodu 1805 6rnek
iceren SPRING veri seti lizerinde uygulanmistir. Ayni sekilde RFR metodu 1806

ornek iceren APACHE veri seti lizerinde uygulanmistir.
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5.3.3 Gradyan Artirma Regresyon (Gradient Boosting Regression) Teknigi
ile Maliyet Tahmini

Gradyen artirma, gu¢lii bir makine o6grenme algoritmasidir. Bu algoritma
siniflandirma, siralama ve regresyon icin kullanilir. Gradyen artirma algoritmasi,
gradyan inis ve artirmadan olusur. istenen ilk yiikseltme algoritmasi, 1996 yilinda
Freund tarafindan formiile edilmistir. 1998'de Breiman tarafindan 6zel kayip
fonksiyonu ile desteklemistir. Freidman'in 2001'de farkh kayip fonksiyonlarini ele

almak icin genel hizlandirma algoritmasi gelistirilmistir [117].

Sekil 5.26'da gradyanin ters yoniinde hareket ederek bir fonksiyonu en aza

indirgemesi gosterilmektedir.

Sekil 5.26 Gradyan Indirgenmesi

Kayip fonksiyonbu 5.50 numarali formiilde gosterilmistir.

L=yFx)=(y-Fx)/2 (5.50)

Formiiliini asagidaki diziye gore ayarlayarak minimize etmeliyiz:
j=ZE Ly, F(x)) (5.51)
F (x1), F (x2), .., F (xn) 'nin sadece birka¢ deger olduguna dikkat edin. F (xi)

parametrelerini iyilestirebiliriz ve tiirevlerini alabiliriz.

9 0 %iL(y, F(x)) _ OL(yi F(x)) _ (5.52)
OF (x;) OF (x;) B 9F (x;) = F(x;) =i

Kismu1 tiirevini aldiktan sonra 5.52 numarali formili elde ederiz.
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o/ (5.53)

yi— F(x) = )

Gradyan artirma yaklasimi farkli kayip fonksiyonlarini kullanir. Mutlak kayip

fonksiyonu ve Huber kayip fonksiyonu gibi.

Gradyan artirma, tahmin modelleri olusturmak icin en giiclii tekniklerden biridir.
Gradyan artirma regresyon agaglar: tretir ve bunlar1 sirall bir sekilde topluluga
ekler. ik agag, Rasgele Ormanlarda yapildig: gibi tiretilir. Buradaki temel fark, ilk
agacin Urettigi tahmin hatalarini en aza indirmeyi amaglayan ikinci agacin
tretilmesidir [117]. Hem birinci hem de ikinci agaclar topluluga eklenir ancak her
birine farkli agirliklar verilir. Bu siire¢ birden ¢ok kez tekrarlanir. Her adimda,
Ogrenilen tiim toplulugun hatalarina goére yeni bir agac¢ egitilir ve daha sonra
topluluga eklenir. Son topluluk, yeni girdilerin sonucunu kestirmek icin bir model

olarak kullanilir.

Rasgele Ormanlarin aksine, GBM'lerde diisiik bir 68renici sadece regresyon agaglari
degil, sinir aglarn veya dogrusal regresyon gibi diger regresyon Ogrenme
algoritmalar1 da olabilir [118]. Uygulamada regresyon agaclar1 diisiik 6greniciler

olarak kullanilmis ve 100 agac¢ tretilmistir.
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Yapilacak is

Toplam ... _‘w isin

Fonksiyonun | [ Iterasyona
Uygulanmasi Atilmasi
Hikaye ' . ) A Ve-_ri
[ Noktasinin Onerilen Regresyon Tabanli | Uzerinde |
- Tahmin Model On Islem |
Edilmesi / Yapilmasi
| Modelin Test | Model

Edilmesi 2 Olusturulmasi |

Modelin
| Kosturulmasi |

Sekil 5.27 Gradyan Artirma Regresyon Tabanli Model

Yukarida 5.27 numarali Sekilde gosterildigi gibi GBM tabanl bir regresyon modeli
gelistirilmistir. Bu model 5 farkl veri seti lizerinde test edilmistir. Bu veri setleri
APACHE, SPRING, JIRA, MongoDB ve JBOSS veri setleridir. Gelistirdigimiz Model’de
kullanic1 istedigi oranda veriyi secip model olusturabilir. Ayni sekilde kullanici
istedigi oranda veriyi secip test icin de kullanabilir. Gelistirildigimiz modelde
verinin %701 egitim, %30’u ise test icin kullanilmistir. Modelden anlasilacag tizere
oncelikle yapilacak isler belirlendi daha sonra ilgili fazlara atildi. Sonra veri tizerinde
Onislem (pre-proccessing) islemleri yapildi. Daha sonra verinin son haline
tzerinden gradyan artirma regresyon modeli gelistirildi. Gelistirilen gradyan
artirma regresyon modeli veri lizerinde test edildi. Sonra her bir faz icin Story Point
tahmini gerceklestirildi. Daha sonra ¢ikan sonuclar olusturulan toplam (aggregrate)

fonksiyonu ile birlestirildi.
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Dataset  REGRESSION ALGORITHMS - CLASSIFICATION ALGORITHNS -

SVR
Choose a dataset: RANDOM FOREST

Apache L .
Number of observations to view:

10

use_in_predictiontime storypoint no_comment no_affectversion no_fixversion no_issuelink no_fixversion
0 1 1 0 0 0 1

T T R
[ R Y
—_ e =

1
1
0
0
0

oo - o o
e 0 o o o
[y Y
-0 O Mo

Sekil 5.28 Uygulama Giris Ekrani

Uygulamanin ilk agilan sayfasi Sekil 5.28’de gosterilmistir. Burada veri setinin
icerigi gorulmektedir. Daha sonra regresyon algoritma bdliiminden GBM
algoritmasi secilir. GBM algoritmasinin parametreleri kullanici tarafindan girilecek
sekilde ayarlanmistir. Secilen veri setinin 4 ayri fazi icin ayr1 ayr1 veri setleri lizerine
algoritma calistirilmistir. Veri setinin ne kadarlik kismi egitim ne kadarlik kismi test
icin kullanilacagl da kullanici tarafindan belirlenecektir. En ideal olarak %70’ i
egitim, %30’ u test olarak secilmistir. Agac sayisi olarak 100 agac tiiretilmistir. Her
bir digimdeki yaprak sayis1 5 olarak, 6grenme orani 0.05, aga¢ derinligi de 10
olarak sec¢ilmistir. Bu degerlere gore algoritmanin iirettigi Story Point degerleri

Sekil 5.29’da gosterilmistir.
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model result model summary

Choose Data Set Predict_Value  Actual_Value
Choose a dataset: 315 1
Apache - 231 1
X 2.04 1
Choose Time Progress . )
Choose a Prediction Time:
1.78 1
%0 -
2.08 1
training sample in 1.78 1
o7 = 426 8
3.39 1
Number of trees: 242 3
10,000 177 1
1.69 1
Min. obs. in terminal nodes: 227 3
1 B 10 315 5
——
3.29 3
269 1
Shrinkage rate:
208 2

nns -

Sekil 5.29 i1k Asama icin Gradyan Artirma Regresyon Tabanh Hikdye Noktasi
Tahmini (R’da gelistirilmistir.)

model result model summary
Choose Data Set Predict_Value  Actual_Value
Choose a dataset: 2 .96 1
Apache hd 1.79 1
i 1.85 1
Choose Time Progress e ;
Choose a Prediction Time:
1.80 1
%30| -
417 8
%0 1.84 1
o
= 428 8
%50
1.90 1
%80
nNUInUEn U e, 428 8
[ 100] 10.000 53 3
2.56 5
Min. obs. in terminal nedes: 1.69 1
1 10 316 1
——
1.69 1
1.88 2
Shrinkage rate:
2.56 S

0.05 -

Sekil 5.30 ikinci Asama igin Gradyan Artirma Regresyon Tabanli HikAye Noktasi
Tahmini
Sekil 5.29 ve 5.30’da ilk iki faza ait Story Point tahminleri gosterilmistir. Burada
yaptigim uygulamanin giris kismi goriilmektedir. Diger fazlara ait ¢iktilar buraya
eklenmemistir. Uygulamanin ekranindan kolayca gorebileceginiz gibi istediginiz

veri setini secebiliyorsunuz. istediginiz veri setini sectikten sonra o veri seti icin
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ilgili faz1 secebiliyorsunuz. lgili faz1 sectikten sonra gerekli ayarlamalar1 yaptiktan
sonra uygulamay1 calistirip algoritmanin basarisini gorebiliyorsunuz. Burada

sadece iki faza ait 6rnekler sunulmustur.

5.3.4 Cok katmanli Perseptron (Multilayer Perceptron Regression) Teknigi
ile Maliyet Tahmini

Cok katmanli Perseptron (MLP) yontemi, ileri beslemeli yapay sinir aginin bir
¢oziimudiir. Cok katmanli Perseptron yontemi ii¢ katmandan olusur ve her bir
Katman diigtimlerden olusur. Her diiglim, aktivasyon fonksiyonunu kullanan bir
noronu temsil eder. Lineer olarak ayrilamayan veriler icin Cok Katmanli Perseptron
yontemi kullanilmistir. Cok Katmanlh Perseptron, giris katmani, gizli katmanlar ve
cikis katmani olan ili¢ ana katmana sahiptir. Yaziim maliyetinde kullanilan bir

modeldir [119].

Cikis Katmani

Girig
Katmani

Gizli Katman 1 Gizli Katman 2

Sekil 5.31 U¢ Katmanl Perseptron Coziimii

Sekil 5.31’de ti¢ katmanli yapay sinir ag1 grafigi gosterilmistir. Bu grafikte, verilerin
dogrusal olarak ayirt edilemediginin ag lizerinden temsil edilebilecegini acikca
gorebiliyoruz. Gizli katmanin sayis1 artiyorsa, agin karmasikligi da artiyor. Eger
veriler dogrusal olarak ayristirilirsa c¢ikti tabakasi dogrudan girdi katmanina

baglanir.
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Sekil 5.32 Ornek Bir Diigiim bileseni

Sekil 5.32'de bir digimin bilesenleri temsil edilmektedir. Bilesenlerden biri

agirhiktir. Agirlik, gradyan inisini kullanilarak hesaplanir.

Genel olarak, ¢ok katmanli perseptron, denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme
yoluyla simniflandirma veya regresyon yoluyla kiimelenme amaciyla kullanilir. Bu
sayede c¢ok katmanli perseptron etiketlenmemis veri grubunu destekliyor,
etiketlenmis verileri kategorize ediyor veya siirekli degerleri ongoriiyor. Cok
katmanli perseptron yaklasiminda lojistik regresyon, ag olusturmanin veriyi yanls
formda strdiirdigii siniflandirma igin kullanilmistir. Fakat gercek regresyon
formunda regresyon, bir dizi girdiyi baska bir ¢ikti grubuna aktarir. Cok katmanl
perseptron formlarindan biri regresyondur. Ancak bu form geleneksel
yaklasimlardan farklidir. Bu yaklasimin baska bir zorlugu, farkl sayida gizli katmani
temsil eden verilerdir. Gizli katmanin sayis1 arttirildiginda, agin karmasikligi da

artmaktadir. Ayni sekilde ¢6ziim de zorlagsmaktadir.
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(x*w) +b
Rektifiye

Dogrusal
Birimler

Toplam(a) * 1

Gizli Cikis
Katman Katmani

Sekil 5.33 Regresyon ile Sinir Ag1 Kullanimi

Yukarida gosterilen Sekil 5.33'de, x agin girisini, noral agin dnceki katmanindan
ileriye tasinan ozellikleri temsil eder. Son gizli katmanin her bir diigiimiinde birgok
x'ler beslenecek ve her x, karsilik gelen bir agirlik, w ile carpilacaktir. Boylece
aktivasyon fonksiyonu beslenir. Bu durumda aktivasyon fonksiyonu, sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarinin yaptig1 gibi sig gradyanlarda doymadig: icin yaygin
olarak kullanilan ve oldukg¢a kullanish olan bir diizeltilmis dogrusal birimdir (ReLU).
Her bir gizli diigiim icin, ReLU bir aktivasyon ¢ikarir ve aktivasyonlarin toplami

icinden gecen aktivasyonlar cikis diigiimiinde toplanir [35].

Bu sinir ag1 bir¢ok girdi ve bir girise sahip olan regresyon ¢6ziimiine hizmet eder.
Her dugim degeri, onceki katman aktivasyon fonksiyonlar ile c¢arpilir. Y,
fonksiyonun ¢iktisidir ve bagimsiz degisken x degiskenlerine baghdir. Onerilen sinir
agl, y degerini y'nin gercek-gercek degeriyle karsilastirir ve buna gore, hata en aza
indirilene kadar agin agirliklar tizerinde bir ayarlama yapar. RMSE (Root Mean
Square Error) kayip islevi olarak kullanilir. Cok katmanl perseptron regresyon
yontemi “kara kutu” olarak calisir ve ciktilarin nasil elde edildigine dair herhangi bir
bilgi veya muhakeme saglamazlar. Yazilim Maliyet verileri iyi bir davranis
gostermedigi durumlarda, parametreler arasindaki iliskinin ve bu iliskilerin

olusturdugu agirhigin yeterli olup olmamasi modelin basarisini belirleyecektir.
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. Yapilacak is

Toplam = isin

| Fonksiyonun | 5_ iterasyona
Uygulanmasi Atilmasi
Hikaye .. . S Veri
Noktasinin Onerilen Regresyon Tabanh | Uzerinde
Tahmin Model On Islem
Edilmesi / ‘ Yapilmasi
f . | Model
1 Moéldeillm.;r;ﬂ l | Olusturulmas |

Modelin
. Kosturulmas |

Sekil 5.34 Cok Katmanli Perseptron Tabanli Model

Sekil 5.34’te goruldigiu gibi ¢ok katmanli perseptron tabanli bir model
gelistirilmistir. Bu Model'de 6ncelikle yapilacak olan isler belirlenir. Yapilacak olan
isler belirlendikten sonra ilgili faza atilir. Yapilacak olan is ilgili faza atildiktan sonra
veriler uzerinde on islemler gerceklestirilir. Bundan sonra olusturulan veri
tizerinden ¢ok katmanl perseptron algoritmasi uygulanir. Daha sonra olusturulan

model test edilir. Model test edildikten sonra toplam fonksiyonu ¢ahstirilir.

Agin egitimi sirasinda ¢ikis ile istenilen sonu¢ arasindaki farkin azaltilmasi igin
agirliklar egitim algoritmasina bagh olarak degisir. Ortalama karesel hata egrisi,
egitim iterasyonlar1 boyunca agin cikisi ile istenilen sonuc arasindaki farkin karesini
gosterir. Agin fazla egitilmesi durumunda agin genellestirme yapmasi zorlasir. Agin
egitimini durdurmak icin gegcerlilik kriteri kullamilir. lyi bir genellestirme elde
edilebilmesi icin gecerlilikteki hatanin artmasi durumunda agin egitimi

durdurulmalidir.

Asagidaki sekil 5.35’te cok katmanli perseptron regresyon ¢oziimiiniin tahmin ettigi

degerler ile veriler arasindaki korelasyon goriilmektedir.
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Asagidaki Tablo 5.21'de ¢ok katmanli perseptron algoritmasinin her bir fazda
uygulanmasi sonucu turettigi degerler goriilmektedir. Burada kullanic istedigi agi
olusturmak icin istedigi veri orani secebilme imkanina sahiptir. Ayni sekilde
kullanici istedigi veri oranini test i¢in secebilme imkanina sahiptir. Bu ¢alismada

verinin %70'i egitim icin kullanilmistir. Ayni sekilde verinin %30'u da test i¢gin

700 A

600 A

500 4

400 -

300 A1

200 A

100 A

—— Prediction
- Data

kullanilmistir.

Sekil 5.35 Cok Katmanl Perseptron Tabanli Model Sonug Grafigi

Tablo 5.21 Cok Katmanli Perseptron Tabanli Hikaye Noktasi Tahmini

Ik faz ikinci faz Uciincii faz Dérdiincii

Gercek |Tahmin |Gercek |Tahmin |Ger¢cek |Tahmin |Gercgek | Tahmin
2 2,4 3 1,59 1 0,83 3 2,44
3 2,60 3 1,39 2 1,46 1 1,19
3 2,59 1 1,39 8 3,87 3 3,40
3 2,76 1 1,39 2 2,64 1 1,12
3 2,03 3 1,39 2 2,58 5 4,97
3 2,59 3 2,47 3 2,79 1 1,19
3 2,59 3 2,60 8 2,53 13 10,7
3 2,59 3 2,60 5 3,13 5 4,97
3 2,59 3 2,60 3 1,87 5 4,81
3 2,59 3 2,60 5 5,03 1 1,36
3 2,76 3 2,60 5 3,87 5 3,44
3 2,76 3 2,60 2 1,81 5 4,81
3 2,67 3 2,60 5 2,41 2 1,87
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Sekil 5.36 Cok Katmanl Perseptron ile Story Point Tahmini- Birinci Faz
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Sekil 5.37 Cok Katmanl Perseptron ile Story Point Tahmini- Ikinci Faz
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Sekil 5.38 Cok Katmanli Perseptron ile Story Point Tahmini- Ugiincii Faz
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Sekil 5.39 Cok Katmanli Perseptron ile Story Point Tahmini- Dérdiincii Faz

Scrum ile gelistirilen yazilimlarin maliyet tahmini gerceklestirmek icin regresyon

tabanli 4 farkh algoritma kullanilarak elde edilen sonuglar paylasilmistir.
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5.3.5 Scrum ile Gelistirilen Yazilimlar icin Maliyet Tahmin Modelinin

Sonuglari

Scrum metodolojisi kullanilarak gelistirilen yazilimlarin efor tahmini i¢in Story
Pointleri baz alarak 4 farkli regresyon tabanli makine o6grenme algoritmasi
kullandik. Daha 6nce de belirtildigi gibi, 6zellikleri ¢cok disiik kayiplar ile azaltt.
Ayrica, kategorik verilerimizi regresyon tabanli algoritmalar1 uygulamak i¢in
diizenledik. Story Point tahminine uygulanan yontemleri farkli ortamlarda test ettik

ve sonuclari kaydettik.

Onerdigimiz modelin basarisim 6lgmek icin bagil ortalama hata metodunu
kullandik. Kullandigimiz basari oranini ifade eden denklem asagidaki 5.54 numaral

formiilde ifade edilen sekilde calismaktadir.

SPabsolute = | SPactual = SPpredicted | (554)
SPRelative = | 1- (SPPredicted / SPActual) |
Percent error is then:
SPPercentage = | (SPActual = SPPredicted) / SPactual | x100%

Onerilen modelin basarisi 5.54 numarali formiille hesaplanmaktadir. SPAbsolute
bagil story point hata degerini vermektedir. SPActual ise ger¢ek story point degeri
icin kullanilmaktadir. SPPredicted tahmin edilen story point degeri igin

kullanilmaktadir. SPPercentage ise bagil hata oranini vermektedir.

Tablo 5.22'de JIRA veri seti lizerinde uyguladigimiz algoritmalarin basarisi

listelenmistir.
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Tablo 5.22 JIRA Veri Seti Uzerindeki Uygulanan Algoritmalarin Basarisi

Veri Tabam ve Alt Servis ve Kullanici | Test ve
Sevive Modil Modiillerini Beta Balflm ve Destek-
Geliytirme- Database- Geligtirme- Test -| Maintenance
lows module Service- user | Test-
development module beta test e
p development (Ugiinci g%rduncu faz)
9 0
(1tk faz) (%) (Tkinci faz) (%) faz) (%)
SVR 75 82 84 84
RF 70 78 86 85
GBR 82 86 86 87
MLP 76 77 82 84

JIRA veri seti lizerinde en iyi basariy1 gradyan artirma algoritmasi dérdiincii fazda
gostermistir. GBM algoritmasi dérdiincti fazda %88’lik bir basar1 ortaya koymustur.
Diger biitiin veri setleri icin de ayni sekilde sonuglar ortaya konulmustur.

Tablo 5.23 Algoritmalarin Farkh Veri Seti Uzerindeki Basarisi

APACHE | JIRA | SPRING MONGODB
¢oziim (%) (%) (%) | JBOS (%) (%)
SVR 76 80 72 70 97
RF 78 79 74 72 97
GBR 83 85 79 77 99
MLP 74 79 70 73 92

Tablo 5.23’te her bir algoritmanin biitiin veri setleri lizerinde genel (overall)

basarisi ortaya konmustur. Tablo 5.23’ten de agikca goriilecegi lizere ortaya konan

biitlin ¢oéziimler en yiiksek basarisini MongoDB veri seti ilizerinde ortaya

koymuslardir. MongoDB veri setindeki yapilacak olan her bir isin Story Point

degerleri birbirine ¢ok yakindir. Bu nedenle ortaya konan ¢6ziimler ¢ok iyi sonuglar

ortaya koymuslardir. Scrum teknolojisi ile gelistirilen bir yazilimin maliyetini,

gelistirildigimiz yontem sayesinde yiiksek bir basar1 orani ile projeye baslamadan
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once kestirilebilmektedir. Burada 6nemli olan yapilacak olan islerin detayl bir

sekilde belirlenmesi ve ilgili fazlara atilmasidir.

Story Point degerleri Fibonanci serisinin 6zellestirilmis bir seklinden olusmaktadir.
Bu calismada kullanilan algoritmalarin ortaya koydugu degerlerin ilgili
ozellestirilmis Fibonanci degerine atanmasi ve boylece ¢ok daha yiiksek oranda

yapilacak olan islerin Story Point degerinin saptanmasi islemini de gerceklestirdik.

Tablo 5.24 Algoritmalarin JIRA Veri Seti Uzerindeki Fibonacci ile Sunum Bagarisi

SVR
Coziim (%) RFR (%) |GBR (%) |MLP (%)
95 81 98 87

Performans - Fibonacci

ML-P |

RF

SVR |
GBM |

o

20 40 60 80 100 120

Sekil 5.40 Algoritmalarin JIRA Veri Seti Uzerindeki Fibonacci Gésterim Basarisi

Sonug olarak dncelikle yapilacak olan is pargalarini belirledik. Bu is parcalarini ilgili
iterasyonlara attik. Her bir iterasyonun degeri belirlendikten sonra her bir faza
atilacak olan iterasyonlar belirlendi. Her bir fazin degeri belirlenirken
gelistirdigimiz toplam fonksiyonu kullanildi. Her bir fazin degeri belirlendikten
sonra olusturulan ikinci toplam fonksiyonu ile fazlar birlestirilerek toplam efor
tahmini gergeklestirilmis oldu. Bu baglamda bizim ¢alismamiza birebir uyan bir
calisma bugline kadar ortaya konmamistir. Bu nedenle tam olarak bir karsilastirma
yapmak zordur. Fakat yine de kullandigimiz metotlar1 kullanarak ya da farkl veri
setleri tizerinde calisilarak yapilan ¢alismalarin sonuclari ile gelistirdigimiz modelin

sonuclarim karsilastirmali olarak Tablo 5.25’de listeledik. Onerdigimiz modeller
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GBR yoOntemi bugiine kadar yapilan calismalardan daha iyi sonuglar ortaya

koymustur.

Tablo 5.25 Story Point Tabanh Yapilan Maliyet Calismalarinin ve Onerdigimiz

Modelin Basari Sonuglari

Yazarlar Metotlar Sonugclar Veri Setleri
SVM, NB, KNN 8 acik kaynak
Porru et al and DT MMRE = {0,16- 0,61} kodlu proje
MSE=0,0059, R2 =0,93
GRNN, PNN, MMRE=0,14 ve 21 endiistri
Aditi Panda et al | GMDA & CCNN PRED=94,76 (%) projesi
Multi Layer
Neural MAE=12% & Boyut 4 endustri
Alaaetal M Network Tahmini = 5,9% projesi
SVR-
Polynomial, MMEESH 21 Proje veri
Satapathy etal | RBF, Sigmoid PRED= 95,90 (%) seti- NASA
5 proje - 3233
Onerilen MLP MLP PRED = 87,5 (%) is parcgasi
Onerilen SVR- 5 proje - 3233
RBF SVR- RBF PRED =95,12 (%) is parcasi

5 proje - 3233
Onerilen GBR GBR PRED = 98,61 (%) is parcasi

5 proje - 3233
Onerilen RFR RFR PRED = 81,6 (%) is parcasi

Onerdigimiz model Scrum ile gelistirilen yazilimlarin maliyet tahmini icin énemli bir
¢o6zUm sunmaktadir. Yazilim proje yoneticilerinin projeye baslamadan 6nce projede

yapilacak olan isleri ayrintili bir sekilde gerceklestirmelerini zorunlu kilmaktadir.
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Tablo 5.26 Onerilen modellerin fazh ve fazsiz sonuglarinin karsilastirilmasi

Random |Gradient [Multi-Layer
SVR Forest Boosting |Perceptron
Toplam Story Point Degeri 15.264 |15.264 |15.264 15.264
Toplam Story Point Degeri Fazli |14.917,5 ({14.928,19(15.233,47 (14.122,25

Toplam Story Point Degeri Fazsiz |14.119,2 |13.907,33|14.349,68 (13.751,33

Gergek story point degeri, modellerin fazl halleri ile tirettigi toplam story point
degeri ve modellerin fazsiz halleri ile trettigi story point degeri Tablo 5.26 da
gosterilmistir. Modellerin fazli hallerinin Urettigi degerler gercek degerlere daha

yakindir. Bu nedenle olusturulan modeller istenilen sonucu ortaya koymustur.

Ayrica projeyi fazlara ayirarak yazilim yoéneticileri igin esnek bir yapi
olusturmaktadir. Yazilim yoneticileri icin hata payini tolere edebilecekleri bir yap1
ortaya koymaktadir. Gelistirdigimiz modelin en 6nemli getirisi ise 6znelligi ortadan
kaldirip tamamen objektif bir tahmin gerceklestirebilmesidir. Bu baglamda
onerdigimiz model kendi alaninda ciddi bir ag181 kapatacaktir. Onerdigimiz modelin
onerilen diger modellere tUstiinliigline bakildiginda ise yazilim gelistirme siirecini
parc¢adan biitiine gidecek bir sekilde ele alarak yazilim yoneticileri i¢in daha dogru
bir tahmin gerceklestirmelerini saglayabilmesidir. Bunu da olusturdugu iterasyon

ve faz yontemi ile gerceklestirmektedir.
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6

Sonuc ve Oneriler

Bu tez calismasinda ti¢ farkli model gelistirildi. Bu modeller yazilim metodolojilerine
bagl olarak ve yazilim metodolojisinden bagimsiz olarak yazilim maliyet tahmini
gerceklestirebilmektedir. Bu baglamda gelistirilen her bir model farkli veri setleri
tzerinde uygulanmistir. Gelistirilen her bir modelin sonuglar1 uygulama kisminda
sunulmustur. Bu boliimde ise bu modellerin ortaya koyduklar1 sonuglar
yorumlanmistir. Ayrica 6nerdigimiz modellerin eksik ve pozitif yonleri lizerine bir

tartisma gerceklestirilmistir.

Yazilim maliyet tahmininde ilk gelistirdigimiz model yapay sinir aglar1 tabanh
modeldir. Bu model veri seti 6zelliklerinin gruplandirilmasi itibari ile bugtine kadar
gelistirilen modellerden ayrilmaktadir. Bu model vesilesi ile benzer 6zelliklerin
gruplandirilmasi ile olusturulan yapay sinir ag1 modelinin daha iyi sonuglar
verdigini gordiik. Gelistirdigimiz model 9%'’luk bir sapma ile maliyet tahmini
geceklestirmektedir. Bu sapma orani benzer c¢alismalara gore daha iyidir.
Gelistirilen bu model vesilesi ile Ama¢ kisminda belirtilen sorulara asagidaki

cevaplari verdik.

Soru 1: Yazilim maliyet tahmini i¢in gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanli modelin
bugiline kadar gelistirilen yapay sinir aglari tabanli yazilim tahmini modellerine gore

fark: nedir?

Cevapl: Yazilim maliyet tahmini icin gelistirilen yapay sinir aglar tabanl model,
bugiline kadar gercgeklestirilen yapay sinir aglar1 tabanli modellerden benzer
ozelliklerin gruplandirilmasi ile ayirilmaktadir. Veri seti 6érneginin az olmasinda
dolay1 daha 6nce yapilan calismalarda ozellikler gruplandirilmamistir. Fakat bu

calismada 6zellikler gruplandirilarak yapay sinir agi olusturuldu.
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Soru 2: Yazilim maliyet tahmini i¢in gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanli modelde
kullanilan veri setinin 6zellikleri gruplandirilmistir. Neden bu gruplandirma islemi

yapild1?

Cevap 2: Yazilim maliyet tahmini i¢cin gelistirilen yapay sinir aglari tabanli modelde
ozellikler gruplandirildi. Bugline kadar Cocomonasa veri seti iizerinde bircok yapay
sinir ag1 modeli ortaya konulmustur. Ornek sayis1 az olmasi ve 6zellik sayisinin fazla
olmasindan dolay1 olusturulacak olan YSA'min iyi sonu¢ ortaya koyamayacagi
diistiniildiigiinden. Ornek sayis1 aymi sabit tutup 6zellik sayisinin azalmasi ile daha
iyl sonuclar ortaya konulabilecegi disunuldiigiinden veri setinin o0zellikleri
gruplandirilmistir. Dort farkli grup olusturulmustur. Bu gruplar triin 6zellikleri,

personel 6zellikleri, donanim 6zellikleri ve proje 6zellikleridir.

Soru 3: Bu gruplandirma isleminin sonuncuda elde edilen sonuglarin gruplandirma
yapilmadan gelistirilen yapay sinir aglari modeline gore daha ortaya koydugu

distintldigiinde burada rol alan gruplandirma semantigi genellestirilebilir mi?

Cevap 3: Veri setinin 6zelliklerini gruplandirmadan ile olusturulan model %14’lik
bir hata payina sahipken, Veri setinin 6zelliklerini gruplandirilarak olusturulan veri
seti %9’luk bir hata payina sahiptir. Bu durum da veri setinin 6zelliklerinin
gruplandirilmasi ile olusturulan YSA'nin daha basarili oldugunu gostermektedir.
Ozelliklerin gruplandirilmasinda goz o6niinde bulundurulmas: gereken ana etken

benzer 6zelliklerin dogru bir sekilde gruplandirilmasidir.

“Yapay sinir aglar1 tabanli model, Gelistirilen yapay sinir aglar1 tabanh yazilim
maliyet tahmini modelinde daha giiclii veri setlerinin olusturulmasi durumunda ve
bunun tizerinde kosturulacak farkli yapay sinir aglar1 ¢ozimleri ile daha iyi

sonuglarin iiretilmesi durumunda 6nerdigimiz model glincelligini kaybedecektir.”

Olusturdugumuz modelin eksik yani sadece ¢evresel faktorleri ve kod satisi sayisini
giris degeri olarak almasidir. Kod satir1 sayisinin tespiti gelisen programlama dilleri
ile beraber goreceli hale gelebilmektedir. Bu nedenle kod satir1 sayisini da objektif
bir sekilde tespit edecek bir sistemin gelistirilmesi ile olusturdugumuz model son
yazilimsal gelismeler ile beraber ¢ok rahat kullanilabilir. Boylece yazilim

gelistiriciler ve karar vericiler i¢cin 6nemli bir ara¢ olarak kullanilabilecektir. Ayrica

160



glincel veri setleri lzerinde yapilacak tespitler (kod satir1 uyarlamasi, Cevresel
faktorlerin uyarlanmasi) ile olusturulan modelin basarisi giincel projelerde de tespit

edilebilir. Bunu da ileriki ¢alismalarda yapmay1 planliyoruz.

Gelistirdigimiz Ikinci model regresyon tabanl modeldir. Bu model kod satir1 sayisini
ve cevresel faktorleri hesaba katarak maliyet kestirimi yapmaktadir. Bu modelde 6
farkli regresyon tabanli model kullanilmistir. Bu modelin {rettigi sonuclar1 ve
bugiline kadar yapilmis bazi regresyon tabanli maliyet kestirim modellerine karsi
basaris1 sonuglar kisminda gosterilmistir. Ozellikle ¢coklu polinomsal regresyon
modelinin urettigi sonuclarin bugiine kadar yapilan ¢alismalara kiyasla daha iyi
oldugu sekiller ve Tabloler yardimi ile sonu¢ kisminda ayrintili bir sekilde
sunulmugstur. Ozellikle ¢oklu polinomsal regresyon ile yapilan calisma sayisinin
kisith oldugu goriilmektedir. Buda olusturdugumuz modelin yenilik¢i yontini
ortaya koymaktadir. Ozellikle coklu polinomsal regresyon modelinde fonksiyonun
derecesi ne kadar artarsa olusturulan denklemlerin ¢6ziimi de o kadar
zorlasacaktir. Bugiine kadar yapilan kisith calismalarda fonksiyon derecesi olarak 2
ya da 3 degerleri secilmistir. Biz ise bu modelde 6. dereceye kadar olan degerleri test
ettik. Fonksiyonun derecesinin en iyi oldugu degerin 6 oldugunu tespit ettik.
Gelistirilen bu model vesilesi ile Ama¢ kisminda belirtilen sorulara asagidaki

cevaplari verdik.

Soru 4: Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmininde farkli regresyon algoritmalari

kullanildi. Neden regresyon tabanli algoritmalar tercih edildi?

Cevap 4: Gelistirilecek olan bir yazihmin maliyeti yapilan ise biiyiikliigline gore
farkli degerler almaktadir. Bu nedenle gelistirilecek olan ¢oziimlerin regresyon

tabanli olmasi gerekmektedir.

Soru 5: Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmini modelinde kullanilan
algoritmalardan en basarili sonucu ortaya koyan algoritma hangisidir? Bu

algoritmanin basarili olmasinda etkili olan faktorler hangileridir?

Cevap 5: Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmini modelinde kullanilan
algoritmalardan en basarili sonucu ortaya koyan algoritma Coklu Polinomsal

Regresyon algoritmasidir. Bu algoritmanin basarili olmasinda birden fazla giris

161



degerine sahip olmasi1 ve elde edilen fonksiyonun derecesinin yiiksek olmasi

belirleyici olmustur.

Soru 6: Gelistirilen Regresyon tabanl yazilim maliyet tahmini modeli bugiine kadar
gelistirilen regresyon tabanl yazilim maliyet tahmini modellerine gore tstinligu

ve getirdigi yenilik nedir?

Cevap 6: Gelistirdigimiz c¢oklu polinomsal regresyon modelinde elde edilen
fonksiyonun derecesi 6’dir. Bugiine kadar yapilan calismalar kisith olmakla beraber
elde edilen fonksiyonlarin derecesi en fazla 3’tiir. Bu nedenle elde ettigimiz

fonksiyon daha basarili sonuglar vermektedir.

Soru 7: Gelistirilen Regresyon tabanl yazilim maliyet tahmini modeli farkli veri

setleri lizerinde test edildiginde ayni basariy1 ortaya koyabilecek midir?

Cevap 7: Gelistirilen regresyon tabanli model ii¢ farkl veri seti olan cocomo81,
cocomonasa ve cocomonasaZ veri setleri lizerinde test edilmistir. Ayni basariy1

ortaya koymustur.

“Gelistirilen Regresyon tabanli yazilim maliyet tahmini modelinde 6rnek sayisinin
fazla oldugu veri setlerinin olusturulmasi durumunda bu veri setleri iizerinde
kosturulacak algoritmalar ile daha dogru sonugclar ilireten regresyon fonksiyonlari

elde edilebilir. Bu durumda 6nerdigimiz model giincelligini kaybeder.”

Bundan sonraki calismalarda regresyon tabanl olusturdugumuz model i¢cin kod
satir1 sayisini tespit eden bir model olusturup regresyon modellerine giris degeri
olarak vermeyi planhyoruz. Boylece karar vericiler ve proje yoneticileri
gerceklestirecekleri projede yapacaklari modiilii sectikten sonra sistem ilgili
fonksiyonu c¢alhistirarak maliyet tahmini yapabileceklerdir. Olusturdugumuz
modelin eksik yani sadece ¢evresel faktorleri ve kod satis1 sayisini giris degeri
olarak almasidir. Kod satir1 sayisinin tespiti gelisen programlama dilleri ile beraber
goreceli hale gelebilmektedir. Bu nedenle kod satir1 sayisin1 da objektif bir sekilde
tespit edecek bir sistemin gelistirilmesi ile olusturdugumuz model son yazilimsal
gelismeler ile beraber ¢ok rahat kullanilabilir. Béylece yazilim gelistiriciler ve karar
vericiler icin 6nemli bir ara¢ olarak kullanilabilecektir. Ayrica giincel veri setleri

tzerinde yapilacak tespitler (kod satir1 uyarlamasi. Cevresel faktorlerin
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uyarlanmasi) ile olusturulan modelin basarisi giincel projelerde de tespit edilebilir.

Bunu da ileriki ¢alismalarda yapmayi planliyoruz.

Gelistirdigimiz tlg¢lincli model ise Scrum ortaminda gelistirilen yazilimlar i¢cim
maliyet tahmini yapan modeldir. Bu model yazilimin gelistirildigi ortami dikkate
alarak maliyet tahmini yapmaya c¢alismaktadir. Bu model irettigi sonuclar ile
bugiline kadar yapilan ¢alismalarin ortaya koydugu sonuglar karsilastirmali olarak
sonuglar kisminda ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Olusturdugumuz modelin en
glcli yani yazilim maliyetini en kiiciik parcaya kadar indirgemesi, kigik is
pargalarini belirlenen fazlara atmasi ve kullandig1 6zellestirilmis toplam
fonksiyonudur. Scrum ile gelistiren yazilimlar i¢cin maliyet tahmini yapan diger
calismalarda daha ¢ok yazilimi bir biitiin olarak ele alip maliyeti bu sekilde
hesaplamalaridir. Bizim projemizde ise maliyet faz faz ele alinip hem daha dogru
tahminler elde edildi hem de karar vericiler i¢in bir fazda olusabilecek sapmalari
diger fazlarda telafi edebilme imkani saglandi. Bu baglamda bu ¢alisama bu 6zelligi
ile bugiline kadar yapilan ¢alismalardan ayrilmaktadir. Gelistirilen bu model vesilesi

ile Amag kisminda belirtilen sorulara asagidaki cevaplari verdik.

Soru 8: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan modelde
neden regresyon tabanli makine 6grenmesi algoritmalar:1 kullanildi? Siniflandirma

tabanl algoritmalar kullanilmaz miydi?

Cevap 8: Gelistirilen yazilim biiytikliigli yapilan ise gore degismektedir. Bu nedenle
giris degerlerine bagh olarak elde edilecek olan ¢ikis degerleri farkh olacaktir. Bu

nedenle burada siniflandirma tabanl algoritmalar kullanilamaz.

Soru 9: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan modelde
fazlara ayrilarak c¢alisan bir mimari gelistirilmistir. Fazlara ayrilma islemi

gelistirilen modelin basarisini nasil etkilemistir?

Cevap 9: Fazlara ayristirma islemi gelistirilen modelin basarisin1 pozitif yonde
etkilemistir. Bunu1 basit bir 6rnek ile agiklayacak olursak. MongoDb {izerinde
bulunan is pargalarinin toplam Story Point degeri 15264’tlir. Fazlama islemi
yapilmadan SVR algoritmasi kosturuldugunda 14119 Story Point degerini

tiretmekte, fazlama islemi yapildiginda ise 14917 story point degerini liretmektedir.
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Fazlama islemi yapilarak elde edilen deger gercek degere daha yakindir. Fazlama
islemi yapilmadan rastegele orman algoritmasi kosturuldugunda 13907 story point
degerini uretmekte, fazlama islemi yapildiginda ise 14928 story point degerini
uretmektedir. Fazlama islemi yapilmadan gradyan artirma algoritmasi
kosturuldugunda 14349 story point degerini iretmekte, fazlama islemi yapildiginda
ise 15233 story point degerini lretmektedir. Fazlama islemi yapilmadan c¢ok
katmanl perseptron algoritmasi kosturuldugunda 13751 story soint degerini
liretmekte, fazlama islemi yapildiginda ise 14122 story point degerini liretmektedir.
Bu durum ile de agik¢a anlasilacagi lizere fazlama islemi isle toplam gergek story

point degerine daha yakin degerler elde edilmistir.

Soru 10: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan modelde

Fazlara ayrilma islemi hangi kriterlere gore gerceklestirilmistir?

Cevap 10: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢in yazilim maliyet tahmini yapan
modelde Fazlara ayrilma islemi yazilim gelistirme metodolojilerinin klasik yapisi
goz oniinde bulundurularak yapilmistir. Klasik yazilim gelistirme siiregleri 5 tane
temel asamadan olusur. Bu adimlar; Analiz, Tasarim, Gelistirme, Test ve Bakimdir.
Bu adimlar goz éniinde bulundurularak 4 tane faz olusturulmustur. i1k faz veri
taban1 ve alt modiil gelistirme fazidir. Ikinci faz servis ve kullanici modiillerinin
gelistirilmesi fazidir. Uglincii faz test be beta test fazidir. Dérdiincii faz ise Bakim

fazidir.

Soru 11: Scrum ile gelistirilen yazilimlar i¢cin yazilim maliyet tahmini yapan modelde
temel de aritmetik tabanl Story Point kullanilmistir. Aritmetik gosterim yerine
farkli bir gosterim kullanilmasi durumunda maliyet hesaplanmasinda nasil bir

basari ortaya ¢ikabilir?

Cevap 11: Aritmetik tabanl gosterim yerine farkli gosterimlerin kullanilmasi da
yapilacak olan tahminin basarisinda 6nemli rol oynamaktadir. Artimetik gosterim
ile SVR jira veri seti lizerinde 80%/’lik bir basar1 ortaya koymustur. Fibonacci
gosterimi ile 95%’lik bir basari ortaya koymustur. Artimetik gosterim ile rastgele
orman algoritmasi jira veri seti lizerinde 79%’lik bir basari1 ortaya koymustur.
Fibonacci gosterimi ile 82%’lik bir basar1 ortaya koymustur. Artimetik gosterim ile

gradyan artirma algoritmasi jira veri seti lzerinde 86%’lik bir basar1 ortaya

164



koymustur. Fibonacci gosterimi ile 98%'lik bir basar1 ortaya koymustur. Artimetik
gosterim ile cok katmanli perseptron ¢éziimi jira veri seti lizerinde 80%’lik bir
basar1 ortaya koymustur. Fibonacci gosterimi ile 87%’lik bir basar1 ortaya
koymustur. Fibonacci gosterimi ile ¢ok daha iyi sonuglarin ortaya ¢iktig
gozlemlemistir. Bu durumda gosteriyor ki farkli story point gésterimi de basarinin

olusmasinda énemli bir etkiye sahiptir.

“Gelistirilen makine 68renmesi tabanl yazilim maliyet tahmini modelinde birgok
makine 6grenmesi algoritmasi kullanildi. Fakat kullandigimiz algoritmalarin disinda
bir algoritmanin kullanilmasi ve kullandigimiz algoritmalardan basarili bir sonug

tretmesi durumunda 6nerdigimiz model glincelligini kaybeder.”

“Gelistirilen makine 6grenmesi tabanli yazilim maliyet tahmini modelinde 4 farkl
faz gelistirilerek model gelistirilmistir. Bu fazlama islemi yazilim gelistirilme
metodolojileri goz o©nlinde bulundurularak gergeklestirilmistir. Burada daha
ayrintili bir fazlama yapilarak ve biitiin is parcalarinin dogru iterasyonlara atilmasi
durumunda basar1 oram ylikselecektir. Bu durumda gelistirdigimiz model

glincelligini kaybedecektir.”

“Gelistirilen makine 6grenmesi tabanl yazilim maliyet tahmini modelinde efor
tahmininde story pointler kullanilmistir. Story pointlerin farkli gosterimleri
bulunmaktadir. Biz bu ¢alismada en ¢ok kullanilan gosterimlerden olan aritmetik ve
fibonacci gosterimlerini tercih ettik. Yeni bir gosterim modelinin gelistirilmesi,
aritmetik ve fibonacci gosterimlerinden daha basarili sonuclar ortaya koymasi

durumunda 6nerdigimiz model glincelligini kaybedecektir.”

Bunun yansira ileriki ¢alismalarda sektdoriin 6nde gelen kuruluslan igin JIRA
tizerinde kullanabilecekleri entegre bir modil gelistirilebilir. Bu modiilde
kullanilacak 6zellikler bu alanda uzman Kisilerin gortsleri alinarak belirlenebilir.
Bundan sonra olusan veri seti ilizerinde gelistirdigimiz modeli test edip
kullanabiliriz. Gelistirdigimiz bu model Fibonacci ve aritmetik gosterim kullanildi.
Fibonacci gosterimi ile daha iyi sonuglarin elde edildigi goriildii. Bundan sonraki
calismalarda yazilim ve bilisim sektoriniin ileri gelenleri ile delphi teknigi
kullanilarak yapilacak bir ¢alisma ile yeni notasyonlar icin ¢oziimler gelistirilebilir.

Gelistirilen bu notasyon ile Scrum teknigi kullanilarak gelistirilen yazilimlar icin
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daha iyi bir maliyet kestirimi modeli gelistirilebilir. Bu Tez calismasinda biitiinciil
bir yazilim maliyet tahmini i¢in ti¢ farkli model ortaya konuldu. Bu konuda yapilan
calismalara ve gelistirilen modeller ayrintili bir sekilde aciklandi. Gelistirilen
modellerin bugiine kadar yapilan ¢alismalara karsi basarisi sekiller ve Tabloler
yardimi ile gosterildi. Son olarak ise gelistirilen modellerde ileriki zamanlarda nasil

iyilestirmeler yapilabilecegi konusu tartisildi.

Yazilim maliyetinin hesaplanmasi1 kendi iginde Kkiiciik bir projedir. Yazilim
projelerinin basariya ulasmasinda projeye baslamadan once yapilan maliyet
kestirimleri projenin basariya ulasmasinda ¢ok 6nemlidir. Bu tez calismasinda
yazilim maliyetine biitilinciil bir ¢6zlim sunmaya ¢alistik. Sadece kod satir1 sayisina
bakarak maliyet hesaplamanin olabilecegi durumlar1 degil yazilimin gelistirildigi
ortami da hesaba katarak yazilim maliyet hesaplamasi yaptik. Bu nedenle tig¢ farkl

yazilim maliyet kestirim modeli ortaya koyduk.
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