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Abstract—The metric-set selection has a vital role in
software cost estimation studies; its importance has been
ignored especially in neural network based studies. In this
study we have explored the reasons of those disappointing
results and implemented different neural network models
using augmented new metrics. The results obtained are
compared with previous studies using traditional metrics.
To be able to make comparisons, two types of data have
been used. The first part of the data is taken from the
Constructive Cost Model which is commonly used in
previous studies and the second part is collected according
to new metrics in a leading international company in
Turkey. The accuracy of the selected metrics and the data
samples are verified using statistical techniques. The
models presented here are based on Multi-Layer Perceptron
and Elman Networks for both COCOMO’81 metric set and
for the augmented metric set (YEEM). Another difficulty
associated with the cost estimation studies is the fact that
the data collection requires time and care. To make a more
thorough use of the samples collected, k-fold, cross
validation method is also implemented. It is concluded that,
as long as an accurate and quantifiable set of metrics are
defined and measured correctly, neural networks can be
applied in software cost estimation studies with success

1. GIRiS

Olgme gercek diinyadaki varliklarm o6zelliklerine onlari
tanimlayabilmek icin acik¢a tanimlanmis kurallara gore
sayl veya sembol atanmasi isidir. Bir varligi dlgmek diye
bir siirecten bahsedemeyiz. Bir varligin bir 6zelligini
tanimlanmuis bir kurala gére 6lgme isinden bahsedebiliriz.

Bu calismada oOncelikli olarak belirlenmis yontemlere
gore yazilim maliyetleme calismalarinda kullanilabilinecek
yeni bir 6lgev kiimesi olusturmus ve sonra bir ¢ok yapay
sinir ag1 modeli incelemesinden sonra bir MLP ve Elman
kullanarak bir model ortaya koymustur.

2. OLUSTURULAN OLCEV KUMESI

2.1 Olgev Kiimesi Belirleme Metodolojisi

Olgev (Metric) bir sistemin veya bir parganin verilen bir
ozelliginin nicel 6lciim derecesidir. Olgev hesaplanabilir
veya birlesik bir gdsterge olabilir. Bir yazilim ihtiyacinin

biiyiikliigliniin Slgiilebilecegi fikrini ilk ortaya cikaran ve bir
sistem kuran Allan Albrecht’tir. 1979°da IBM’de calisan
Albrecht islev puan analizi adiyla bir method ortaya
koymustur. California’da bir danigsmanlik firmast olan
TRW’de bulunan bir ¢ok proje iizerinde g¢alisarak, Boehm
COCOMO’yu ortaya koymustur. COCOMO goreceli olarak
dosdogru bir modeldir. Yapay sinir ag1 kullanarak yazilim
maliyet tahminleme konusunda yapilmis olan bir¢ok ¢alismada
COCOMO 81 olgev kiimesini  kullanmistir.  Ancak
kullanilabilinecek seviyede iyi sonuglar alinilmamistir. Burada
kritik nokta 6lgev setinin olusturulmasina yeteri kadar dnem
verilmemesidir. Bu yiizden biz ¢alismadan 6nce bir dlgev seti
olusturmaya karar verdik. Olusturdugumuz bu o6lgev setine
YEEM (Yildiz Effort Estimation Metrics) ismini verdik.

Birgok ¢alismada COCOMO 81 &lgev kiimesini kullanmasi
dolayisiyla olusturdugumuz 6lgev kiimesinde COCOMO ‘811
igermesi bize ¢alisma sonuglarini bir nebze karsilastirabilme
sansi tantyacaginin dnemini ihmal etmedik. Olusturuluan 6lgev
kiimesi temel olarak COCOMO 81, COCOMO 11, 21 adet
gercek yazilim projesini, toplam 90 yillik yazilim gelistirme
tecriibesi olan 28 yazilim gelistirme proje yOneticisi Oneri ve
fikirleri tizerinde ¢alisilarak hazirlanmstir.

Literatiirde 6l¢ev belirleme konusunda olduk¢a az calisma
vardir. Yazilim miihendisligi 6l¢evlerini belirlemek oldukca
zordur. lyi tanimlanmamis hedefler, iyi tanimlanmamis
hipotezler ve gozlemsel onaylama siirecleri eksikligi temel
nelenleridir[1]. Olgev belirleme ¢alismas1 metodolojik olarak
tanimlanmalidir. Sekil 1’de  kullandigimiz 6lgev belirleme
caligmasinin temel gorevleri gosterilmistir.
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Biz net 6l¢iim hedefleri {izerinde bir Glgev seti olusturmaya
calistitk. Bu yilizden hedefe yonelik dlgim (GQM : Goal
Oriented Measure) yaklasimini Ol¢ev se¢cme ve onaylama
stireci i¢in kullandik. Basili ve Weiss [2] wveri toplama



metodolojisini YEEM’I olusturmak i¢in kullandik Bu
metodolojinin geribeslemeli 6 adimi vardir. Bu alt1 adim:

i. Yazilim projeleri maliyet gostergeleri veri
toplamast ile ilgili hedefleri belirledik
il. flgi soru listelerini olusturduk,
iil. Olgev-Kiimesi kategorilerini olusturduk.
iv. Veriyi topladik ve onayladik
v. Veriyi analiz ettik.

Yapilan belirleme ¢alismasindan sonra teorik ve deneysel
onaylama (validation) siirecini tamamlamiz gerekti. Teorik
onaylama siireci temelde iki tiirliidiir:

a.  Ozellik bazlh yaklasimlar ([3], [1])
b. Olgiim teorisi bazli yaklagimlar ([4], [5], [6])

Bu c¢alimada YEEM’in teorik onaylama siireci igin
“distance framework” modelini kullandik. Bu model Poels
ve Dedene[6] tarafindan ortaya konmus 6lgme teorisi bazli
yazilim &lgev onaylama i¢in kavramsal bir ¢atidir. Bu cati
bu bildirinin kapsami disindadir. Detaylar1 kaynaklar [6]
kisminda bulabilirsiniz. Bu ¢atinin 5 aktivitesi vardir.
Bunlar (i)Bir dl¢iim soyutlamasi bulunur, (ii) Uzaklik
tanimlanir, (iii) Olgiim soyutlamalar1 arasinda ki uzakliklar
nitelendirilir (iv) Referans bir soyutlama bul, (v) Bu 6zellik
icin bir dlgme tanimla. Deneysel onalaylama siireci bu tiir
calismalar ashida gercek bir kanittir. YEEM o6lgev kiimesi
i¢in saha ¢alismalar ve vaka ¢alismalari yapilmistir.

2.2 YEEM ol¢ev kiimesi

Olgev belirleme calismamizda dikkat ettigimiz temel
noktalar sunlardir:

a. Olgevler ayrik, yalitilmis olmalidir.

b. Siireg, kisi, {irlin bazinda miimkiin oldugunca ¢ok dlcev
bulup daha sonra yapilacak bir analiz ile en yararhlarin
bulunmasinin saglanmalidir.

c. Olgevlerin birbirleriyle iliskili olmamamast
gerekmektedir. Birbirleri iizerinde etkisi olmamalidir
veya ¢ok az olmalidir. Bu siirekli izlenmelidir.

d. Olgev bulma, cikarma siireci sistematik ve diizenli
olmalidir. Siirekli iyilestirme yapmak gerekmektedir.

e. Olgevlerin dogrulugu gercek hayat ile kontrol
edilebilmelidir.

f. Istatistiksel yontemlele olgevlerin hata analizleri
yapilmalidir. Bdylece gereksiz hatta zararli dlgevler
temizlenmelidir.

g. Olgev bazinda mantikhh ve dogru Kkarsilastirmalar
yapabilmek i¢in kisi, siire¢ ve iirlin benzerlikleri ve
farkliliklari kargilagtirmalart iyi bilinmelidir.

h. Olgevleri toplarken odlcevlere bulasanlarin farkinda
olmalidirlar. Burada ¢ok inli iki "H" vardir
(Heisenberg etkisi ve Hawthorne etkisi.)

i. Olgevler zararli olabilir. Daha dogrusu &lgevler yanlis
kullaniliyor olabilirler. Buna siirekli dikkat edilmelidir.

Olgev belirleme galigmasi yaparken 21 adet gercek proje,

COCOMO 81, yapilmis caligmalar ve 28 tane 3 yildan fazla

proje yonetim tecriibesi olmus proje yoneticisiyle birebir

goriligiildii.  Proje yoOneticisinin onerileri bu baslangic
matrise eklenmigtir. Elde edilen verilen {izerinde doniisiim
matrisi olusturuldu. Korelasyonlar belirlenip elenmistir.

Matematiksel, istatistiksel ve gozlemsel bir optimizasyon

calismasindan sonra 6 temel grupta toplanmistir. Bunlar isin

biiyiikligi (iirlin), kaynak, risk, teknoloji, ortam ile planlar ve
tahminler gruplaridir.

COCOMO’da belirtilen tiim oOlgevler bu oOnerilen Olgev
setinde kullanilmistir. Bununla beraber bir hiyerarsik yapi
getirilmistir. Bu c¢alismada ayni zamanda daha iyi sonug
alabilmek i¢in bir melez model kullanilmigtir
Birgok olgevin yami sira iglev puani kullanimi ve bagtan
yapilan tahminlerinde girdi olarak kullanimi melez bir durum
yaratmaktadir ve basar1 ihtimalini artirmaktadir. Elde ettigimiz
Olcev kiimesi Tablo 1’de gosterilmistir. 6 Ana dlgev grubu ve
bunlara bagli 24 dl¢evi bu tablodan gorebilirsiniz. Bu 24 tane
Olgevin bazilarininda alt Olgevleri vardir. Bunlarla beraber
aslinda toplam 56 tane girdi dl¢evi vardir. Bu alt dlgevleri bu
tabloda gosterip tabloyu karmasik hale getirmemek igin
tablodan sonra ac¢iklamaya c¢alistik.

Tablo 1. Onerilen Olcev Seti

Ana Olgev | Olcev (Metric)

Isin 1. Karmasiklik
Biiyiikliig | 2.Islev Puan (Function Point)
i (Urin) | 3.0nem

4. Ayrilan Biitce
5. Uriiniin beklenen 6zellikleri

Kaynak 6. Caliganin yeterlilikleri
7 Calisanlarin Projeye katilim oranlar
8. Calisan Kisi Sayilari

9. Donanim Durumu

Risk 10.Biit¢e Degigme Riski

11. Calisan Riski

12.Donanim Riski

13.Uriiniin tamminin ve kapsamimin degisme

riski

Teknoloji |14.Yaz. Gelistirme araglarmm kullanim
kolaylig1
15.Yaz. Gelistirme araglarmin  kullanim
tecriibesi
16. Yaz. Gelistirme Araclarinin Kullanimi
17. Modern Programlama Teknikleri

Ortam 18.0Ortamin genel 6zellikleri

19.Sahiplenilme

(Her bir paydas tiiriiniin projeyi sahiplenmesi)
20.Baski1

21.Zaman kullanim durumu

22.Verimlilik durumu

Planlar ve |23. Tahmin
Tahminler |24. Planlar

i. Isin Biiyiikliigii

6 temel gruptan biri olan isin biylkligiinii bulabilmek igin
islev puan1 kullanmanin yanisira iiriiniin karmagikligi, dnemi,
beklenen ozellikleri almak biiylikliik temel Olgevini daha
dogru olmasini saglayacaktir. Karmasikligin 3 alt 6lgevi olarak
Veritaban1  biiyiikliigii, Uriin karmasikligi  ve yeniden
kullanilabilinirlik ~ olarak  belirledik.  Bunlarin  igilide
COCOMO’da DATA, CPLX ve RUSE olarak ge¢cmektedir.



Islev puani bir yazilm uygulamasmin biiyiikliigiiniin
Olcevidir. Bu biiyiikliik islevsellik Ol¢iimiidiir. Yazilim
dilinden, methodolojiden, proje takimimin yeterliliginden
bagimsizdir. Islev puanin nerede zorlandigmi bilmek
onemlidir. Islev puan bir uygulama igin gereken cabayi
6lgmek icin miikemmel degildir. Ancak isin biyikliigini
belirleme anlaminda 6nemlidir. Cogunlukla gercek hayatta
isin biiyiikliigiinii anlamak icin benzetim kullamilir. islev
puani kullanmanin iki avantaji vardir. Bize {riinlin
bliylikliiglinii ve tiriiniin goriinen biiyiikligini verir. Bunu
girdi olarak kulanmak faydali olacaktir. Dolayisiyla
olusturdugumuz Olgev setine islev puanini da bir 6lgev
olarak ekledik.

Bir projeye ayrilan biitce o projenin temel parcalarindan
biridir. Dolayisiyla projenin biyiikliigii ve 6nemi ile iligli
genel bir fakir verir. Bu acidan ayrilan biit¢e biiyiikliigiini
bir olgev olarak kullanmak faydali olacaktir. Bununda
beraber nihai iriiniin 6nemide direk gereken ¢abay1
etkileyecektir. Bu bize toplam baskiy1 vermenin yanisira o
proje atanacak caligsanlarin yetkinlikleri ile ilgili bir bilgi
vermis olacaktir. Hatta yonetimsel destek ile ilgili dnemli
bir parametre olmasi dolaysiyla projenin planlanan
zamanda bitmesini etkileyecektir.

Uriiniin beklenen o6zellikleri olcevinin alt &lgevlerini
belirledik. Bunlar esneklik, giivenilirlik, kullanim kolayligi,
bakim yapilabilirlik, giivenlik ve dokiimantasyon’dur.

ii. Kaynak

Kaynagm biiyilikliigli ve niteligi direk olarak sonucu
etkilemektedir. Basit olarak bir isin maliyetini bulmak
istersek Uriiniin  biyikligini ve dolayisiyla gereken
kaynagin biiyiikliigliniin ne oldugunu bilmeye ihtiyacimiz
vardir.

Calisan yetkinliklerini ise gruplara gore alt lgevlerini
olusturduk. Bunlar proje yoneticisin yetkinligi, yazilim
gelistiricilerin yetkinligi, system analistlerin yetkinligi ve
test edenlerin yetkinlikleridir.

Calisan kisi sayilarin1 gruplara goére alt oOlgevlerde
kapsamak faydali olacaktir. Yazilim gelistirici sayisi,
analist sayis1, test yapanlarin sayis1 ve genelde bir olmasina
ragmen olast durumlar i¢in proje yoOneticisi sayist alt
Olcevlerdir.

Donanim durumu &lgevinin de alt olgevleri vardir.
Bunlar zaman  kisiti, depolama  kisiti, platform
degiskenligidir. Bunlarin iigiide COCOMO’da mevcuttur ve
adlar1 TIME, STOR ve PVOL’dur.
iii.Risk

Risk etkisi riskin olugsma olasilig1 ve bunun maliyetinin
carpimi olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla {iriin ve kaynak
risklerini ve etkilerine ihtiyacimiz vardir. Dolayisiyla her
birinin alt dlgevlerini belirledik. Her birinin iki alt dlgevi
vardir. Bunlar olma olasilig1 ve olunca yaratacag etkidir.
iv.Teknoloji

Yazilim gelistirme araglar1 ve tecriibe olduk¢a dnemlidir
ve sonucu olduk¢a onemli bir bicimde etkiler. Yazilim
gelistirme araglarinin kullanim kolayligi yaninda yer alan
yazilim gelistirme araglarindaki tecriibeninde alt Slgevini
belirledik. Bunlar platform tecriibesi, uygulama tecriibesi,
yazilim dili ve ¢oklu ortam gelistirme durumu tecriibesidir.

Bunlar COCOMO’da PEXP, AEXP ve LTEX,SITE olarak
gecmektedir.

v. Ortam

Yazilim gelistirilen kurumun yapist maliyetleri direk
etkilemektedir. Bu kurumdaki ortalama gecikme, ortalama
sapma, baski, sahiplenme ve sorumluluk gibi durumlar sonucu
direk etkilemektedir. Ortamin genel Ozellikleri 6lgevinin alt
Olcevlerini geciken proje orani, kurumdaki ortalam gecikme
orani, ortalama gecikme miktari, gecikmenin standart sapma
miktaridir.

Sahiplenme ¢ok Onemli bir 6l¢evdir. Bunun alt 6lgevleri
proje yoneticisinin, yonetimin, miisterinin, proje ¢alisanlarmin
sahiplenme durumlart alt 6lgevlerdir.

Baski miktar1 projenin gecikip gecikmeyecegine ve maliyete
etkileyen 6nemli bir Olgevdir. Bunun 3 alt dlgevi vardir.
Bunlar pazar baskisi, miisteri baskisi, yonetim baskisidir.

Zaman yOnetimin alt dlgevleri bir ¢aliganin ortalama giin
icinde kesilme (interrupt) sayisi, bir kesilmenin ortalama
stiresi, kesilme sonras1 dnceki duruma gegme ortalama siiresi,
bu kurumda ortalama yapilan fazla mesai siiresidir.

vi. Planlar ve Tahminler

Uzman goriisii ¢cogu yerde en c¢ok kullanilan yazilim
maliyeti tahmin etme yontemidir. Bu yontem maalesef mevcut
yontemler arasinda hala en basarili olandir. Bu goriisiide bir
Olcev olarak almak faydali olacaktir. Bu uzmanlarin tahmin
sapma oranlarmida bir 6lgev olarak aldigimiz takdirde daha
dogru sonuglar alabilecegiz. Tahmin Olgevinin alt Slgevleri
tahmini zaman plani, Tahmini yapankisi veya kisilerin otalama
sapma oranidir. Plan Olcevinin alt 6lgevi planlanan zaman,
yanilma orani ve hedeflenen zamanda bitmemesi durumunda
katlanilabilinirlik seklindedir.

3. YAPAY SINIR AGI MODELI

3.1 Algoritma

Bu c¢alismada biz ¢ok katmanli ileri beslemeli ve geri
yayillimli yapay sinir agi (MLP) ve Elman yapay sinir ag1
modellerini  kullandik. Bircok denemeden sonra lineer
olmayan egri uydurmada zaten basarisi sabitlenmis olan
Levenberg-Marquardt [5] egitim algoritmast olarak secilip
uygulanmigtir.

Yapay sinir ag1r kullanarak yapilan yazilim maliyet
tahminleme caligmalarinda genellikle ¢ok katmanli ileri
beslemeli (MLP) aglar kullamilmistir. Ancak dinamik
sistemleri modellemede yenilenen yapay sinir aglar1 (RNN)
daha iyi sonug verebilmektedir. RNN kismen veya tamamen
bagli olabilir. Elman agi [8], bilinen en iyi kismi-bagh
RNN’lerden biridir. Bu calismada geri yayilimlhi Elman ag
modeli egim inis yontemi kullanarak egitilmesi de ¢aligilmustir.

Her iki modelimizde hem COCOMO ’81 hem de YEEM
kullanmistir. Olgev veri kiimesi ise bu modele girdi olarak
verilmistir.

3.2 Veri isleme

a. Rasgelelilik ve istisnalarin kontrolii

Heniiz herhangi bir islem yapilmaksizin verinin rasgeleligini
ve istisnalarin incelenmesi olduk¢a Onemlidir.  Literaturde
rasgeleligi ve istisnalar1 bulmaya yarayan bir ¢ok test yontemi
vardir. Bu testler temel olarak teorik ve deneysel olarak 2



kategoriye ayrilabilinir .Bu ¢aligmada egitim ve test veri
kiimesi rasgelelik kontrolii “Run” testi [9] ile yapilmistir.
Yaptigimiz ¢alismalarda COCOMO ’81°de 3 tane istisnai
veri oldugu gozlemlenmistir. COCOMO °81 63 adet
projeden olusmaktadir. Bu 3 tane istisna verisini
¢ikarilmasiyla geriye kalan 60 tane veri ile ¢aligma
yapilmistir. YEEM igin ise elimizde 109 adet veri mevcut
idi. Bunlardan 9 tanesi istisnai oldugu goriildii ve ¢ikarildi.

b. Verinin on-isleme ve son-islemesi

Bu c¢alismada veri [0,1] araligia cevrilerek kullanilmis
ve bu aralifia getirmek icin minumum-maksimum
normalizasyon [10] yontemi kullanilmustir.

c. Veri Kiimesinin organizasyonu

Bu ¢alismada hem COCOMO °’81 hemde YEEM veri
kiimesi kullanilmigtir. COCOMO 81 ile YEEM’i daha iyi
ve gercekei karsilagtirabilmek icin ayni veri sayisi icinde
karsilagtirmaya karar verdik.Bu yilizden YEEM’I 60 adet
verilik ve 100 adet verilik olarak iki kiime olarak
degerlendirmeye aldik. Dolayistyla toplam 3 veri kiimesi
kullandik. Her veri kiimesini egitim ve test icin iki gruba
ayirdik. Bu c¢alismada kullanilan veri kiimeleri, veri sayisi,
egitim ve test igin ayrilan veri sayisi tablo 1’de
gosterilmistir. Uciincii veri kiimesinin basaris1 aslinda bu
calismada oryata konan modeli ger¢ek degerini verecektir.

Tablo 2. Veri Kiimelerinin Organizasyonu

Veri Veri Veri
Kiimesi 1 | Kiimesi 2 | Kiimesi 3
Olgev Kiimesi COCOMO | YEEM YEEM
Veri Sayisi (Proje Sayisi) | 60 60 100
Egitim kiimesi 45 45 75
Test kiimesi 15 15 25
4.UYGULAMA SONUCLARI

4.1 Degerlendirme Kriteri

Bir modeli test etmek icin ve ne kadar iyi calistigi
Olgmek igin hata fonksiyonunu tanimlamak gerekiyor.
Literatiirde bu konuda az olan ¢aligmalarda genel kabul
gormils degerlendirme kriteri Ortalama bagil hatadir
(MMRE). Ortalama bagil hata, bagil hatalarin toplaminin
veri kiimesinde bulunan toplam sayiya bdliinmesi ile
bulunabilir (1). Asagida gosterilen hesaplamada “N”
kullanilan veri kiimesinin veri sayisidir.

iy

Gercekle sen. — Hesaplanan
VIMRE — % Z| gekle sen, p

Gergekle sen,

MMRE yeteri kadar iyi olmasma ragmen insan algisi
icin ylizdesel gosterimide faydali olacaktir. Bu yiizden
MMRE’nin 100 katinida tablolarda gostermekteyiz.

4.2 Uygulama Sonuglar1

3 veri kiimesi i¢in hem MLP hem de Elman aglar
kullanmak suretiyle bu c¢alisma i¢in 6 degerlendirme
yapilmigtir. Calisma sonuglari tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 3. COCOMO ve YEEM veri kiimeleri ile MLP ve
Elman calismalart sonuclari

Yapay

Sinir

Ag1 Veri Veri Sayis1 Oort. %
Modeli | Kiimesi (Proje Sayis1) MMRE | Hata
MLP  |COCOMO |60 1.805 180.50
MLP  |[YEEM 60 0.280 28.00
MLP  |[YEEM 100 0.207 20.70
ELMAN [COCOMO |60 1.312 131.20
ELMAN [YEEM 60 0.240 24.00
ELMAN [YEEM 100 0.191 19.10

4.3 Capraz Onaylama (Cross Validation)

Hata hesaplama teknikleri genel performansi gostermede
yardimct olmaktadir.[2] Bu ¢alismada v-kat ¢apraz onaylama
(v-fold cross validation) kullanilmigtir. v-kat ¢apraz onaylama
ile elimizdeki veriyi daha iyi kullanmam saglamaktadir.
Omegin 15-kat capraz onaylamada, verinin 1/15’ini ayrip
daha sonra modeli ayni prosediire gore yeniden insaasi
yapilmaktadir ve bu islem 15 kez yapilmaktadir. Bu ¢alismada
5,10 ve 15-kat gapraz onaylama yapilmistir. Yapay sinir ag
calismalarint yaparken veri madenciligi konusunda c¢okca
kullanilan WEKA adinda ara¢ kullanilmstir . Ugiincii tabloda
5,10 ve 15-kat capraz onaylama calismasinin sonuglarini
gorebilirsiniz.

Tablo 4. MLP kullamilarak Yapian Capraz Onayla
Sonuglart

\Ver Kiimesi [Veri \Veri
1 Kiimesi 2 | Kiimesi 3

\Veri Kiimesi ICOCOMO YEEM IYEEM
\Veri Sayisi
(Proje Sayis1) 60 60 100
Ort.% Hata (5-fold cv) |189.8 21.66 12.89
Ort.% Hata (10-fold cv) [189.0 22.26 12.01
Ort.% Hata (15-fold cv) |166.4 18.97 9.57

5.ILGILI CALISMALAR VE
KARSILASTIRMA

Yapay sinir ag1 kullarak yazilim maliyet tahminleme
konusunda az sayida caligma yapilmistir. Bu bolimde en
basarili olanlar1 el almaya calisacagiz. Wittig and Finnie [11]
bu konuda bir ¢aligma yapmislardir. Bu ¢alismada ¢ok
katmanli perseptron ve veri olarak Desharnias ve Avusturya
olgev birligi verilerini (ASMA) kullanmuglardir. ki veri
kiimesinidde 3 defa test etmisler ve 10 tane projeyi rasgelelik
uygunsuzlugu nedeniyle ¢ikarmiglardir. MMRE degeri olarak
Desharnias i¢in %29 ve ASMA ig¢in %17’ye ulasmiglardir.
Diger 6nemli ¢alismalar1 6zetleyecek olursak
Tablo5. Yapilmis ¢alismalar

Calisma Kullanilan | Veri Proje Sonug¢
Ad1 Algoritma | Kiimesi Sayisi (MMR

E)
Venkatacha | Back- COCOM 63

lam [13] Propagation | O
Wittig & | Back- Desharnai | 81/136 %17
Finnie Propagation | s/ASMA




Jorgenson Back- Jorgenson | 109 %100
[14] Propagation
Serluca [15] | Back- Mermaid- | 28 %76

Propagation | 2

Karunanithi | Cascade-

[17] Correlation

Samson Back- COCOM 63 %428
[12] Propagation | O

Srinivasan Back- Kemerer 78 %70

Propagation | ve
CoOCoOM
(0]

Hughes[16] | Back-
Propagation

Hughes 33 %S55

Bu calisma’da kullandigimiz Elman olduk¢a basarili
olmustur. Gozlemliyebildigimiz kadartyla en
Wittig&Finnie kadar hatta 15-kat capraz-onaylama ile
oldukga iyi bir sonuca ulasmustir.

6.SONUCLAR

Bu ¢alismada temel amag yazilim maliyet tahminlemede
kullanilabilinecek bir dlgev kiimesi ve bir yapay sinir ag1
modeli  gelistirmekti. Yazilim maliyet tahminleme
caligmalarinda Ol¢ev kiimesinin 6neminin ihmal edilerek
genellikle mevcut kiimelerin kullanildigini ve bu kullanimin
sonuca ciddi bi¢imde etkiledigi gorilmiistir. Yeni bir
caligma ile yeni bir 6l¢ev kiimesi olusturulmustur. Bu 6lcev
kiimesi olusturduktan sonra yapay sinir agt ¢aligmalarina
gecilmistir.

Yazilm maliyet tahminleme igin yapay sinir aglari
kullanimi konusunda literatiirde bazi ¢alismalar vardir. Bu
caligmalarda genellikle COCOMO °81 veri kiimesinin
kullanildigin1 gérmekteyiz. Yapilan ¢alismalarin sonuglar
glinimiiz i¢in hala kabul edilebilinir, kullanilabilinir
seviyelere heniiz gelmemistir.

Bu c¢aligmada karsilagtirma yapabilmek i¢in hem
COCOMO ’81 hem de yeni olusturdugumuz YEEM olgev
kiimelerini ayr1 ayrnn kullandik. COCOMO ’81 ile
yaptigimiz ¢aligmalarda yapay sinir ag1 kullanarak yazilim
maliyet tahminlemesi i¢in bu 6lgev kiimesinin yetersiz
kaldigin1 gozlemledik. COCOMO °81 ile bir kag degisik
yapay sinir agi modeli denememize ragmen sonug olarak
kullanilabilir seviyeye gelmedi.

Olusturdugumuz yeni Olgev kiimesi olan YEEM’L
kullandigimizda kullanilabilinir seviyede iyi sonuglar
alinmaktadir. Yeni 6lgev kiimesi ve verisi MLP ve Elman
yapay sinir aglari kullanilarak test edilmistir. Elman
agindaki basart MLP’ye nazaran daha iyi seviyelerdedir.
Ancak MLP’de capraz-onaylama (cross-validation)
yaptigimizda hata oranmi  %I15’in  altina  indigini
gormekteyiz.

Degisiz boyutta 6lgev kiimesi ile c¢alisildigindan veri
sayisinin modelin basarisi i¢in 6nemli bir etken olduguda
goriilmektedir.
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