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Oz

Bir yazilim projesinin tahmini maliyetini, yazilim1 gelistirme dongiisiiniin baglarinda yapabilmek proje yoneticisi i¢in ¢ok biiyiik 6nem
arz etmektedir. Projede 6n goriilemeyen belirsizlikler, zaman ve maliyet agisindan proje yoneticisine sorunlar doguracaktir. Yazilim
maliyetinin dogru tahmin edilmesi bu gibi sorunlari en aza indirmektedir. Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda, yazilim projelerinin
maliyetinin ¢ok farkli yontemlerle tahmin edilmeye calisildig1 goriilmektedir. Bu ¢aligmanin amaci, bu yontemler arasinda siklikla

kullanilan bir yontem olarak ifade edilebilecek olan Genetik Algoritma (GA) kullanilarak veri setlerinde 6znitelik se¢iminin yazilim
projelerinin maliyet tahminine etkisinin arastirilmasidir.

Bu ¢alismada yazilim projelerinin maliyet tahmini igin, WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analaysis — Bilgi Analizi i¢in
Waikato Ortami) programinda bulunan 8 farkli Makine Ogrenmesi algoritmasi ve Evrimsel Algoritma: Genetik Programlama (GP)
(Genetic Programming) varsayilan ayarlar ile iki sekilde calistirlmgstir. flk olarak, PROMISE (Predictor Models in Software
Engineering — Yazilim Miihendisliginde Tahmin Modelleri) veri deposundan temin edilen ham veri setlerine (Albrecht, Finnish,
Kemerer, Maxwell ve Miyazaki94) herhangi bir 6znitelik se¢imi yapilmadan Makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanarak yazilim
maliyet tahmini gerceklestirilmistir. Ikinci olarak, dncelikle veri setlerine GA uygulanarak 6znitelik secimi yapilmustir. Oznitelik secimi
ile ilgili alt kiime cikarildiktan sonra veri setlerine Makine Ogrenmesi algoritmalari uygulanarak yazilim maliyet tahmini
gerceklestirilmistir. Algoritmalar 10 kat c¢apraz dogrulama teknigi ile test edilmis ve sonuglar degerlendirilirken, hata oranlari,
korelasyon katsayisi, MAE (Mean Absolute Error — Ortalama Mutlak Hata) ve RAE (Relative Absolute Error — Bagil Mutlak Hata)
dikkate alinmistir. Bulgular karsilastirilip performans degerleri analiz edildiginde, GA ile 6znitellik se¢imi yapilan veri setlerinden elde
edilen tahmin sonuglariin 6znitelik se¢imi yapilmadan elde edilen tahmin sonuglarindan daha iyi oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritmalar, Genetik Programlama, Makine Ogrenmesi, Yazilim Maliyet Tahmini, WEKA.

Cost Estimation of Software Projects by Feature Selection with
Genetic Algorithm

Abstract

It is very important for the project manager to be able to estimate the cost of a software project early in the software development cycle.
The project manager can reduce the uncertainties in the project by accurately estimating the project cost. Otherwise, serious economic
problems will arise. Looking at the studies in the literature, it is seen that the cost of software projects has been tried to be estimated
using very different methods. The aim of this study is to investigate the effect of feature selection with genetic algorithms on software
cost estimation. In this study, 8 different Machine Learning algorithms in the WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
environment and Evolutionary Algorithm: Genetic Programming were run in two ways with default settings for the cost estimation of
software projects. First, software cost estimation was performed by applying Machine Learning algorithms to the raw data sets
(Albrecht, Finnish, Kemerer, Maxwell and Miyazaki94) which were obtained from the PROMISE (Predictor Models in Software
Engineering) data store without any feature selection. Secondly, feature selection was made by applying Genetic Algorithm to the
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datasets. After the subset of datasets was created by feature selection, Machine Learning algorithms were applied to the data sets and
software cost estimation was realized. Algorithms were applied to datasets with 10-fold cross validation technique and results, MAE
(Mean Absolute Error) and RAE (Relative Absolute Error) and performance criterion correlation coefficient. When the results were
examined and the performance values were compared, it was determined that the estimation results obtained from the data sets with
feature selection by Genetic Algorithm were better than the estimation results obtained without feature selection.

Keywords: Genetic Algorithms, Genetic Programming, Machine Learning, Software Cost Estimation, WEKA.

1. Giris

Yazilim maliyet tahmini, yazilim gelistirme siirecinin en
ciddi problemlerinden birisidir. Ciinkii yazilim soyut bir iiriindiir
ve bircok bilinmeyeni igermektedir. Bundan dolay1 yazilim
gelistirme siireci hem zordur hem de zaman alicidir (Yiicalar,
2011). Demirdrs (2011) yazilim proje yonetimini, baslangig,
planlama, yiiriitme, izleme, kontrol ve kapanig asamalarindan
olugan bir siire¢ olarak tanimlamistir. Aragtirmaci, projenin
yliriitme asamasinda yoneticilerin projenin durumunu belirlemesi,
izlemesi, kontrol ve miidahale edebilmesi i¢in gergek proje
verilerine ihtiyag duyduklarint ayrica gilivenilir modeller
olusturarak projede gerekli olan kaynaklar1 belirleyebilmesi igin
geemis proje verisine sahip olmasi gerektigini belirtmigtir.

Bu calismada PROMISE veri deposundan temin edilen,
Albrecht, Finnish, Kemerer, Maxwell ve Miyazaki94 veri setleri
kullanilmistir. {lgili veri setleri, ger¢ek maliyet olan bagimli ve
maliyet ile ilgili olan bagimsiz Ozniteliklerden olusmaktadir.
Ayyildiz  (2007) c¢aligmasinda veri setlerinde bulunan
Ozniteliklerin  yazilim maliyet tahminini ¢ok etkiledigini
vurgulamistir. Bazi bagimsiz 6zniteliklerin yazilim maliyetine
fazla etkisi olmadigi, bu 6z niteliklerin goz ard1 edildiginde daha
iyi performans degerlerinin elde edilebilecegi bu calisma ile
ispatlanmustir.

Yazilim maliyet tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in birgok
yazilim maliyet tahmin yontemi gelistirilmistir Bu tahmin
yontemlerinden birisi de Yapay Zeka yontemleridir. Bu caligmada
yazilm projelerinin maliyeti, Yapay Zekd teknolojisinin alt
dallarindan olan Makine Ogrenmesi ve 6zellikle GP kullanilarak
tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Bu amagla ilk olarak veri setlerine
Genetik Programlama uygulanarak 6znitelik secimi yapilmistir.
Bu esnada maliyet tahminine etkisi olmayan ya da en az etkisi
olan Oznitelikler elenmistir. Daha sonra veri setlerine WEKA’da
bulunan Gaussian Processes (Gauss Yontemi), Linear Regression
(Dogrusal Regresyon), Multilayer Perceptron (Cok Katmanli
Algilayict), RandomSubSpace (Rastgele Alt Bosluk), Random
Comittee (Rastgele Komite), Decision Table (Karar Tablosu),
Random Tree (Rastgele Agac), Random Forest (Rastgele Orman)
ve Genetic Programming Makine Ogrenmesi algoritmalari
uygulanmistir. Performans 0l¢iitii olarak korelasyon katsayisi,
MAE ve RAE baz alinarak degerlendirilmistir. Testler WEKA 3.9
sirimii kullanilarak gergeklestirilmistir. GP algoritmasi i¢in
WEKA’nin 3.4.12 siiriimii kullanilmistir.

Bu galigmaya GP ile yazilim maliyet tahmini konusunda 6ncii
bir caligma niteligi tasidigindan dncesinde bu islemin dogru bir
sekilde yapilip yapilmayacagi arastirilmistir. Incelenen bir
calismada (Burgess ve Lefley, 2001) GP’nin dogrulukta dnemli
iyilestirmeler saglayabilecegi, ancak bu dogrulugun 6l¢iilmesine
ve yorumlanmasina baglh oldugu belirtilmistir. Ayrica GP’nin
yazilim maliyet tahmini i¢in ek se¢enek olma potansiyeline sahip
oldugu bunun da kurulum ve g¢alistirma cabasinin yiiksek ve
yorumlanmasinin zor oldugu vurgulanmaistr.
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Shan vd. (2002) yaptiklar1 ¢aligmada, bazi arastirmacilarin
veri setlerinde, fazladan 6zniteligin oldugunu ve bunlar1 azaltmak
igin farkli yoéntemleri uyguladiklarini vurgulamiglardir. flgili
calismada yazarlar, uygun metrik kiimeleri belirlemeyi ve yazilim
gelistirme ¢abasinin tahminini iyilestirmeyi amaglayan, gecmis
projelerin veri kiimesine dogrusal olmayan modelleri uydurmak
icin evrimsel bir yaklagim olan GGGP (Grammar Guided Genetic
Programming — Dilbilgisi Giidiimlii Genetik Programlama)
kullanmislardir. Bu sekilde yazilim maliyet tahmininde GP’yi
basaril1 bir sekilde kullanmislardir.

Soleimanian vd. (2015) ¢alismalarinda GA ve Tabu Arama
Algoritmasi’nin  bir melez sistemini kullanarak yazilim
projelerinin maliyet tahminini optimize etmeye g¢alismislar ve
olusturulan melez sistemle daha optimum sonuglarin elde
edildigini géstermislerdir.

Bagkeles vd. (2007) ¢alismalarinda yazilim maliyet tahmini
icin Makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanan bir model
onermislerdir. Bu modeli kamuya acik veri setleri (NASA —
National Aeronautics and Space Administration, USC -
University of South California) ve Tirkiye'deki yazilim
kuruluslarindan toplanan veriler (SDR — Softlab Data Repository)
iizerinde degerlendirmislerdir. Degerlendirmeler ile bir veri
kiimesi i¢in en iyi yontemin degisebilecegi ve tek bir modelin
kullanilmasimin her zaman en iyi sonuglar1 iiretemeyecegi
gergegini kanitlamiglardir.

Singh ve Misra, (2012) calismasinda, COCOMO
(Constructive Cost Model — Yapict Maliyet Modeli)’nun daha iyi
bir maliyet tahmini saglayabilmesi i¢gin COCOMO modelinin
parametreleri yeniden ayarlanmigtt. COCOMO modelinin
parametrelerini ayarlamak i¢in GP kullanilarak bir optimizasyon
algoritmast  {izerinde calistlmistir.  Gelistirilen — modelin
performanst NASA veri seti iizerinde test edilmistir. Test
sonuglar1 var olan modelle karsilastirildiginda gelistirilen modelin
daha iyi sonuglar sagladig: tespit edilmistir.

Tran vd., (2015) calismasi, yiiksek boyutlu verilerde
smiflandirma, 6znitelik sayisinin fazla olmasi nedeniyle zorlu bir
is oldugu, sorunun GP ile 6zellik secimi yapilarak ¢oziilebilecegi
ve GP’nin hem 6zellik olusturma hem de 6rtitk 6zellik se¢imi igin
kullanilabilecegi sonucunu ortaya cikarmistir. Bu ¢aligmada
yliksek boyutlu siiflandirma problemlerinde 6znitelik olusturma
ve se¢imi i¢in GP kullanimini aragtiran kapsamli bir ¢alisma
sunmuslardir. Oznitelik secimi ve Oznitelik olusturma, 6zellik
uzaymin kalitesini artirmak igin kullanilan veri on igleme
teknikleridir. Oznitelik segimi, orijinal Oznitelik kiimesinden
yalnizca yararli dznitelikleri segmeyi amaclar. Ug farkli tiirde
Oznitelik se¢imi ve olusturma yaklasimi Onerilmistir: bunlar
sarmalayici, filtre ve gomiili yaklagimlar seklindedir. Evrimsel
hesaplama, 6zellik se¢imi ve 6zellik olusturma i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu makale, dort farkli siniflandirma algoritmasi
iizerinde, alt1 farkli sekilde secilmis Oznitelik setinin
performansint analiz ederek, yiiksek boyutlu veriler {izerinde
Oznitelik ingas1 ve se¢imi i¢in GP’nin kullanimini aragtirmaktadir.
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1.1. Oznitelik Secimi

Makine Ogrenmesi’nde, bir modeli egitmek ve daha iyi
O0grenmesine yardimci olmak icin biiyllk miktarda veri
toplanmaktadir. Cogu zaman bu verilerin hepsi, s6zkonusu model
icin yararli olmamaktadir. Cok fazla gereksiz veriye sahip olmak
modelin yavaglamasina ve yanlis sonuglar ¢ikarmasina neden
olmaktadir. Oznitelik secimi bir veri seti iginden, modelin
basarisint etkileyen gerekli verilerin segilip gereksiz verilerin
¢ikarilmasi iglemidir. Bu sekilde modelin basarisi artirilmaktadir.
Oznitelik segimi veriler iizerinde herhangi bir déniisiim
yapmadan mevcut dzniteliklerin bir alt kiimesini olusturmaktadir
(Giiven Aydin, 2021).

Oznitelik se¢imi, siiflandirma sistemlerinde verimli ve
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Oznitelik secimi ile yapilan
smiflandirmada, islem sayis1 azalir, giriltilii ve alakasiz
oznitelikler veri setinden ¢ikarilarak siniflandirma basarisi
arttirilir. Egitim zamani kisalir, daha az 6l¢iim yapilir ve daha az

bellek tiiketilir. Bu sayede, anlamli ve daha kolay smiflandirma
saglanmis olur (Abe vd., 1998; Huang ve Chow, 2005).

1.1.1. Oznitelik Secim Yontemleri

Oznitelik segimi icin kullanilan gesitli algoritmalar
mevcuttur. Bu algoritmalar, 6grenme algoritmasina bagimliligina
dayali olarak filtreleme, sarmalama ve gomiilii yontemler olarak
iic ana gruba ayrilir (Moghaddam, 2014). Filtreleme yontemleri,
veri madenciliginde kullanilan en eski &znitelik se¢im yontemleri
olarak bilinmektedir. Sadece istatistiksel oOlgiitlere dayali
fonksiyonlar yardimiyla o6znitelik se¢imi yapan yontemlerdir.
Sarmalama yontemleri, Oznitelikler {iizerinde arama islemi
gerceklestiren yontemlerdir. Gomiilii yontemler ise, yapisinda
hem smiflandirma algoritmasi hem de Oznitellik segimi
algoritmasin1 barindirdigindan, siniflandirma ve 6znitellik segme
stireclerini eszamanli olarak gerceklestirebilen ydntemlerdir
(Budak, 2018). Sekil 1’de 6znitelik se¢im yontemlerinden bazilari
verilmistir.

Oznitelik Secimi

Denetimli Yontemler

Denetimsiz Yontemler

Filtreleme Yontemleri

Sarmalama Yontemleri

GOmuld Yontemler

\ ¥

v

Fisher Skor Ardigik ileri yonde segim Karar agaglan
t-Skor Ardigik geri i:ﬁnde segim Destek vektor makineleri-
Welch t-Istatistigi L Ekle - R Cikar yinelemeli ozellik elemest
Ki-Kare testi Ardisik 1ler1 yonde kayan secim

Bilgi kazane1 Ardigik geri yonde kayan secim

Kazang oram Genetik Algoritma

Simetrik belirsizlik katsayisi

Korelasyon tabanh ozellik segimi
Relief
One-R

Sekil 1. Oznitelik secimi yontemleri

1.1.2. Oznitelik Secim Algoritmast

Bu caligmada WEKA programinda bulunan CfsSubsetEval
(Corelation-based Feature Subset Selection Evaluation -
Korelasyon Tabanli Ozellik Se¢im Degerlendirici) yontemi, en
etkili Ozniteliklerin ortaya g¢ikarilmasi amaciyla kullanilmistir.
CfsSubsetEval, 6znitelik alt kiimelerini korelasyon degerine gore
siralayan sezgisel basit bir filtre algoritmasidir. En iyi 6znitelik alt
kiimesini korelasyon yardimi ile bulmaktadir. Bu algoritma sinifla
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yiiksek diizeyde iligkili olan ve birbirleriyle iliskisiz 6znitelikler
iceren alt kiimeleri degerlendirmektedir. Alakasiz olan
Oznitelikler sinifla diisiik korelasyona sahip olacagindan goz ardi
edilmektedir. CfsSubsetEval bir arama yontemi degildir, bunun
yerine arama algoritmalarima &znitelik alt kiimesinin etkinligini
degerlendirmek icin bir metrik Onermektedir. Algoritmanin
temelinde ¢ikt1 smifiyla yiiksek oranda iliskili ancak birbiriyle
iliskisiz 6zelliklere sahip iyi bir dznitelik alt kiimesi olusturmak
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yatmaktadir (Hall, 1999). CfsSubsetEval, herhangi bir a¢gozlii
veya meta-sezgisel arama yaklasimiyla  kullanilabilir.
Bu calismada CfsSubsetEval, GeneticSearch (Genetik Arama)
algoritmasi ile birlikte kullanilmustir.

1.1.3. Oznitelik Secimi Genel Adimlar

Sekil 2’de goriuldigi tizere Oznitelik alt kiimesinin
olusturulmast icin ham veri setinden yararlanilmaktadir.
Ham veriden elde edilen Oznitelik alt kiimesinin segilip
secilmeyecegine karar vermek i¢in farkli formiiller kullanilarak
degerlendirmeler yapilmaktadir. Degerlendirmeler sonucunda
secilmesine karar verilen Oznitelik, ilgili alt kiimeye dahil
edilmekte ve algoritmanin durdurma kriteri saglanana kadar siireg
devam etmektedir.

1.2. Genetik Algoritmalar

GA evrimsel programlamanin bir alt dalidir. Charles
Darwin’in ilkelerine dayanan evrimsel programlama, 1960’1l
yillarda I.Rechenberg’in “Evrim stratejileri” adli ¢aligmasiyla

Ham veri seti

l

Alt kiime iiretimi

|

Alt kiime
degerlendirme

|

Durdurma
kriteri

Haywr

giindeme gelmistir. Genetik Algoritmalarin  koda dokiiliip
programlanmasina GA’nin Genetik Programlama denmektedir.
Genetik Algoritmalar, dogal se¢im ilkesine dayanarak en iyi
¢ozimi veya en iyiye yakin olabilecek ¢oziimii bulmay:
hedefleyen sezgisel bir arama ve optimizasyon yontemidir
(Nabiyev, 2016).

GA ilk defa Michigan Universitesinde John Holland
tarafindan 1975’te bugiinkii bicimi ile kullanilmistir. Holland
evrim yasalarint GA iginde en iyilestirme problemleri igin
kullandig1 ¢aligmalar bir araya getirmesi sonrasinda GA, Yapay
Zeka ve dzellikle Makine Ogrenmesi konularinda biiyiik bir alt
alan olarak kullanilmisti. John Holland ve onun ¢alisma
arkadaslar1 ile Ogrencileri tarafindan GA gelistirilmis ve
bilgisayar ortamina taginmistir. Daha sonra yine ayni ekipten
ortaya ¢ikan ve gaz borularinin GA ile optimizasyonunu inceleyen
doktora tezi ile Genetik Algoritmalarin sadece teorik olmadigi ve
uygulamalarinin farkli alanlarda yapilabilecegi ispatlanmistir. Bu
tezin devaminda gelen kitapta GA’ya dayali tam 83 uygulamaya
yer verilmistir (Kubat, 2014; Moghaddam, 2014).

Sonucg

— S

Evet

Sekil 2. Oznitelik secimi akis semas

GA’nin uygulama i¢in en uygun oldugu problemler
geleneksel yontemler ile ¢Oziimi miimkiin olmayan,
matematiksel modeli kurulamayan ya da ¢6ziim siiresi problemin
biiytikliigii ile {istel orantili olarak artan problemlerdir. Bir arama
algoritmast olan GA, farkli bilim alanlarindaki optimizasyon
problemlerini ¢6zmede kullanilmaktadir (Kubat, 2014).

1.3. Makine Ogrenmesi

Yapay Zekanm bir alt dali olan Makine Ogrenmesi,
bilgisayarlarin insanlar gibi algoritmalar ve veriler yardimriyla
O0grenmesini ve hareket etmesini saglamaktadir (Kaluza, 2016).
Makine Ogrenmesi’nin dziinde, makinelerin tek baslarina dogru
kararlar verebilme diisiincesi yatmaktadir. Bilgi giictiir prensibine
dayanan Makine Ogrenmesi, bir makine ne kadar gok egitilirse o
kadar ¢ok bilgilenir ne kadar ¢ok bilgilenirse o kadar ¢ok dogru
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kararlar verebilir. Yani bir makine egitildik¢e dgrenir, 6grendikce
daha dogru sonuglar tiretir (Ebren Kara ve Samli, 2021).

Gelecek ile ilgili tahminlerde bulunabilmek igin ge¢misteki
verilerin analizinin yapilmasi1 gerekmektedir. Cok biiyiik
miktardaki verinin elle islenmesi ve analizinin yapilmast gok
miimkiin degildir. Bu problemin ¢oziimii i¢in Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 gelistirilmistir (Diri, 2014). Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 genellikle ge¢mis verileri kullanarak siniflandirma,
6grenme ve tahmin problemlerinde kullanilmaktadir (Mitchell,
1997).

1.3.1. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Gaussian Processes (Gauss Yontemi): Gauss siireci, hem
denetimli hem de denetimsiz Ogrenme siirecinde oldugu gibi
Bayes regresyonu i¢in de kullanilabilen dogrusal olmayan giiglii
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bir tahmin ve smiflandirma algoritmasidir. Gauss olasilik
dagilimini genellestiren parametrik olmayan stokastik bir siiregtir.

Gauss siireci ¢ok degiskenli Gauss dagilimlarini  sonsuz
boyutluluga genisletir (Bishop, 2006 ).
Linear Regression (Dogrusal Regresyon): Dogrusal

regresyon, iki degigsken arasindaki sayisal iliskiyi inceleyerek
degiskenlerden birinin degerini baska bir degiskenin degerine
gore kestirim yapmak i¢in kullanilan bir analiz yOntemidir.
Tahmin yapilmak istenen degisken, bagimli degisken; bagimli
degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan degiskene de
bagimsiz degisken ismi verilmektedir.

Multilayer Perceptron (Cok Katmanh Algilayic):
Bir Yapay Sinir Ag1 modeli olarak disiiniilebilir. Belirli
problemleri ¢6zmek igin birlikte calisan, birbirine bagl iglem
elemanlarindan (néronlar veya diiglimler) olusan bir hesaplama
sistemdir (Caudill, 1987). insan beyninin nasil calistigindan ilham
alan, sinir sistemini modelleyerek olusturulan bir algoritmadir.
Cok Katmanli Algilayici, giris ve ¢ikis katmani arasinda bir veya
daha fazla katman igeren ileri beslemeli bir sinir agidir.
Temel olarak ii¢ katman vardir: giris katmani, gizli katman ve
¢ikis katmani. Gizli katman birden fazla olabilir. Her katmandaki
her noron (diigiim), bitisik katmanlardaki her nérona (diigiim)
baghdir. Egitim veya test vektorleri giris katmanindan verilir;
gizli katmanda islenir ve ¢ikis katmanindan ¢ikis alinir (Gupta,
2015).

RandomSubSpace (Rastgele Alt Bosluk): Bu algoritma
smiflayicilar  toplulugunu olusturmak igin her bir giris
Ozniteliklerinin rastgele secilmig bir alt kiimesini kullananan,
karar agaci tabanli bir siniflandiricidir. Algoritma &znitelik
vektoriiniiniin alt kiimelerinin boyutunu denetlemek icin bir
parametre lretmesinin yanmnda bir de tekrar sayisii ve
kullanilacak rastgele adim sayisini saglar.

Random Comittee (Rastgele Komite): Bu algoritma, temel
smiflandiricilar  toplulugunu rastgele hale getirecek sekilde
olusturur ve tahminlerini degerlendirir. Her bir smiflayict ayni

Tahmin sonucu her bir temel siniflandiricinin irettigi tahmin
sonuglarinin bir ortalamasidir.

Decision Table (Karar Tablosu): Bir karar tablosu
smiflandiricisi olusturan bir smiflandiricidir. Karar tablolar
tahmin i¢in kullanilan smiflandirma algoritmalaridir. Bir karar
tablosu, daha yiiksek seviyeli bir tablodaki her girisin, bagka bir
tablo olusturmak i¢in bir c¢ift ek Ozniteligin degerlerine
boliindiigii, hiyerarsik bir tablodan olugur.

Random Tree (Rastgele Agac): Bu smiflandirma
algoritmasi, biitlin diigimler igin, belirli sayidaki rastgele
ozellikleri dikkate alir ve bir aga¢ olusturur. Bu smiflandirma
algoritmasi budama yapmaz. Bunun yaninda bir uzatma kiimesine
bagl olarak sinif olasiliklarinin tahminine izin verme sansina da
sahiptir.

Random Forest (Rastgele Orman): Rastgele agaglardan
olusan topluluklar kurarak rastgele ormanlar1 kurar.

Genetic Programming (Genetik Programlama): Genetik
Algoritmalarin  kodlanmas1 ile olusturulan programlardir.
GP smniflandirma igin biliylk bir potansiyel sunan; zor
problemlerin ¢dziimiinde kullanilan evrimsel bir &grenme
teknigidir. GP temsil bigimi olarak aga¢ yapisin1 kullanir.
Aga¢ yapisinda i¢ diigimler, islevler ve operatorleri temsil
ederken ug¢ birimler degiskenleri ve sabitleri temsil ederler
(Gupta, 2015).

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Setleri

Bu ¢aligmada yazilim maliyet tahmini i¢in ¢ok sik kullanilan
Albrecht, Finnish, Kemerer, Maxwell ve Miyazaki94 veri setleri
kullanilmistir. Bu veri setleri PROMISE veri deposundan temin
edilmistir. Fakat bu veri setlerinden Finnish veri setine PROMISE
veri deposundan artik erisilememektedir (Bosu ve Macdonell,
2019). Tablo 1’de kullanilan veri setlerine ait bilgiler verilmistir.

verilere fakat farkli rastgele sayr c¢ekirdegini kullanir.
Tablo 1. Veri setleri bilgileri.
Veri Seti | Kayit Sayis1 | Oznitelik Sayis1 | Boyut (6l¢ii birimi) | Maliyet (6l¢ii birimi)
Albrecht 24 8 Fonksiyon Noktasi Adam-Saat
Finnish 38 9 Fonksiyon Noktasi Adam-Saat
Kemerer 15 8 KSLOC Adam-Ay
Maxwell 62 27 Fonksiyon Noktasi Adam-Saat
Miyazaki94 48 9 KSLOC Adam-Ay

Albrecht: Albrecht veri seti, IBM veri isleme hizmetlerinde
gerceklestirilen projelerden toplanan 24 kayittan olusur. Projeler
COBOL, PL/I ve DMS programlama dilleri kullanilarak
gelistirilmistir. Projelerin boyutu ve karmagsikligi, Albrecht
tarafindan Onerilen fonksiyon noktas1 yaklagimi kullanilarak
Olgtilmiistir (Albrecht ve Gaffney, 1983).

Finnish: Finnish veri seti, TIEKE organizasyonu tarafindan
Finlandiya'daki dokuz firmadan toplanmistir. Projelerin boyutu ve
karmagikligi ~ fonksiyon noktast  yaklasimi  kullanilarak
Olciilmiistiir. Gergekte bu veri seti 40 kayittan ve 9 Oznitelikten
olusmaktadir fakat iginde eksik degerlerin oldugu verilerin
kaldirilmast ile 38 kayit kalmistir (Kitchenham ve Kansala, 1993).
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Kemerer: Kemerer veri seti (Kemerer, 1987), veri isleme
yazilimi gelistiren bir Amerikan firmasindan toplanmistir. Bu veri
seti sekiz Oznitelige sahip 15 projeden olugmaktadir. Veri
setindeki en eski proje 1981°de baglamis olup projelerin ¢cogu
1983’te baslamistir. Veri setindeki proje verileri 1985°te
toplanmistir. Projelerin binlerce kaynak kod satirina dayali olarak
orta ila biiyiik boyutta olduklar1 belirtilmistir. Projelerin boyutu
KSLOC (Kilo Source Lines of Code — Bin Kaynak Kod Satir1)
olarak o6l¢iilmiistiir (Bosu ve MacDonell, 2019) .

Maxwell: Maxwell veri seti bir Fin ticari bankasindan
toplanmigtir. 27 Oznitelik ile temsil edilen 62 projeden
olusmaktadir (Maxwell, 2002). Projelerin baslangi¢ yillart 1985
ile 1993 yillar1 arasindadir.
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Miyazaki94: Miyazaki94 veri seti, Fujitsu'nun Biiyiik Sistem
Kullanicilart Grubu tarafindan toplanmistir (Miyazaki vd., 1994).
Veriler, 20 farkli kurulusta ve bu kuruluslardaki birden fazla
boliimde gelistirilen 48 COBOL projesinden elde edilmistir. Her
proje i¢in 9 6znitelik vardir.

2.2. Metot

Calismanin amaci, GP kullanilarak 6znitelik se¢iminin
yazilim maliyet tahminine olan etkisinin arastirtlmasidir.

WEKA programi Yeni Zelanda’da bulunan Waikato
Universitesindeki bir doktora dgrencisi tarafindan gelistirilmis
olup elde edilen ham verilerin tanimlanmasi i¢in kullanilmaktadir.
WEKA programi, ham verileri simiflandirma (classification),
kiimeleme (clustering), gorsellestirme (visualize), bdliitleme
(segmentation), tahminleme (forecasting), veriler arasinda iligki
kurma (associate), dznitelik se¢imi (fuature selection), veri 6n
isleme (pre-processing) gibi Makine Ogrenmesi ve Veri
Madenciligi  islemlerini  gerceklestirebilecek  algoritmalari
barmdirmaktadir (Witten vd., 2011). Bu program ayrica GPL
(General Public Licence — Genel Kamu Lisansi) lisansina sahip
ticretsiz olarak kullanilan agik kaynakl bir uygulamadir.

Yazilim projelerinin maliyet tahmini igin WEKA programi
kullanilmustir. Tlgili veri setlerine WEKA’da bulunan Gaussian
Processes, Linear Regression, Multilayer  Perceptron,
RandomSubSpace, Random Comittee, Decision Table, Random
Tree, Random Forest ve Genetic Programming algoritmalari
uygulanmistir. Genetik Programming algoritmast WEKA’nin
3.4.12 slirimiinde ¢alistirilmigtir.  Ayrica  GeneticSearch
algoritmasmin Select attributes meniisiiniin altindaki Choose
sekmesine eklenebilmesi i¢in WEKA’nin ana penceresinde
bulunan Tools meniisiinden Package manager segeneginin
tiklanarak GeneticSearch algoritmasinin yiiklenmesi
gergeklestirilmistir.

Oznitelik segiminin maliyet tahmine olan etkisini incelemek
icin geligtirilen metodoloji su sekildedir: Veri setlerinde
algoritmalar iki sekilde galistirilmigtir; ilkinde her hangi bir
Oznitelik se¢cimi yapilmadan ham veri seti {izerinden algoritmalar
10 kat capraz dogrulama ile c¢aligtirilmig ve sonuglar
tablolastirilmustir; ikincisinde her bir veri setinde ilk dnce Genetik
Programlama uygulanarak &znitelik se¢imi gergeklestirilmistir.
Oznitelik secimi sonrasinda bazi oznitelikler veri setine dahil
edilmeyerek algoritmalar bu veri setleri iizerinde 10 kat ¢apraz
dogrulama teknigi ile ¢aligtirilmis ve sonuglar Tablo 2, Tablo 3,
Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da gosterilmistir.

GP i¢in farkli bir yontem uygulanmistir. Ciinkii GP olasiliksal
stokastik bir kiiresel arama algoritmasidir; bu nedenle her
popiilasyonun her bireyinin, her yiirlitme sirasinda arama alani
boyunca farkli bir yoriinge gergeklestirmesi ve popiilasyonun
¢oklu (alt) optimal ¢oziimlere yaklagsmasi beklenir. Bir GP’yi
tekrar tekrar yiiriiterek bir dizi optimal ¢6ziim toplanabilir.
Bu calismada GP 15 defa ¢alistirllarak, uygunluk degerine gore
en uygun sonug¢ secilmistir. Bununla birlikte, ortalama degeri
dikkate almak yanligtir, ¢iinkli benzer uygunluk degerine sahip iki
alt optimal ¢oziim, tamamen farkli bir yapiya sahip olabilir,
bdylece ortalamalar1 arama uzayinin uygun olmayan bir bolgesine
karsilik gelebilir.
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2.3. Performans Degerlendirmesi

2.3.1. Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient)

Korelasyon, iki tesadiifi degisken arasindaki dogrusal
iliskinin giiciinii ve yoniinii belirtir. Korelasyon katsayis1 negatif
ise iki degisken arasinda ters bir iligki oldugu yani degiskenlerden
biri artarken digerinin azaldigi; korelasyon katsayisi pozitif ise
degiskenler arasinda dogrusal bir iligki oldugu yani
degiskenlerden biri artarken digerinin de arttig1 anlamina
gelmektedir. Korelasyon katsayisinin 0 olmasi ise iki degisken
arasinda herhangi bir iliskinin olmadigmmi gdstermektedir.
Korelasyon katsayist 1°e yaklastikca aradaki iliskinin arttig1 0’a
yaklastikca ise aradaki iliskinin azaldig1 anlasilmaktadir.

2.3.2. MAE (Mean Absolute Error — Ortalama Mutlak
Hata)

MAE, gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farki
bularak hata oranini hesaplamaktadir. Formiili Denk. (1)’de
verilmigtir.

MAE = (lal-cl| + |a2-c2| + .. +|an-cn|) /n (1)
Burada ¢ = tahmini deger, a = ger¢ek deger, n = 6rnek sayist’dir.
2.3.3. RAE (Relative Absolute Error — Bagil Mutlak Hata)

Gergek deger ile hesaplama sonucu bulunan yaklasik deger
arasindaki farka mutlak hata denir. Bu farklarin toplanip gergek
deger ile gercek degerin ortalamasi arasindaki farkin toplamina
boliinmesine bagil mutlak hata denir. Formiilii Denk. (2)’de
verilmigtir.

E' _ ?=1|Pij_Ai|
Zi:ll L ml

Burada Py = i veri noktasi i¢in veri kiimesi j tarafindan tahmin
edilen deger.
A= veri noktasi i¢in gercek deger;
n= toplam veri noktast sayis;
m= tim A/lerin ortalamasi

2

Ideal durumda, pay sifira esittir ve £j = 0'dir. Bdylece £j 0'dan
sonsuza kadar degisir (Prabhakar ve Dutta, 2013).

3. Arastirma Sonugclar1 ve Tartisma

Yazilim maliyet tahmini icin PROMISE veri deposundan
temin edilen Albrecht, Finnish, Kemerer, Maxwell ve Miyazaki94
hazir veri setleri kullanilmistir. Bu veri setlerine WEKA
programinda bulunan Makine Ogrenmesi algoritmalar1 farkli
senaryolarda uygulanarak performans degerleri korelasyon
katsayisi, MAE ve RAE baz alinarak Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4,
Tablo 5 ve Tablo 6’da gosterilmistir.

Albrecht veri setine WEKA programimin select attributes
meniisii altindaki CfsSubsetEval ile GeneticSearch algoritmasi
uygulanarak o6znitelik secimi yapilmistir. Oznitelik segimi
yapilmig veri setinde Oznitelik sayist 8'den 3'e disiiriilmiistir.
CfsSubsetEval ile GeneticSearch uygulanarak segilen 6znitelikler
Output, Inquiry, RawFPcounts olmustur. Bagimli 6znitelik olan
Effort 6zniteligi de ozniteliklere eklenerek Oznitelik sayis1 4
olarak belirlenmistir. Algoritmalar Albrecht veri seti iizerinde
Oznitelik secimi yapilmadan ve 6znitelik se¢imi yapildiktan sonra
calistirllmig ve algoritmalarin performans degerleri Tablo 2’de
gosterilmistir.
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Tablo 2. Albrecht veri seti i¢in dznitelik segcimi yapilmadan ve oznitelik se¢imi yapildiktan sonra farkli algoritmalar ile elde edilen

yazilim maliyeti tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi.

Albrecht veri seti
Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapilmamis | Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapildiktan sonra
ALGORITMALAR Korelasyon MAE RAE (%) Korelasyon MAE RAE (%)
katsayisi katsayisi
Gaussian Processes 0,652 15,873 77,850 0,884 21,719 106,520
Linear Regression 0,906 8,995 44116 0,928 8,272 40,571
Multilayer Perceptron 0,754 12,055 59,126 0,935 7,2164 35,392
RandomSubSpace 0,433 14,314 70,201 0,667 12,724 62,403
Random Comittee 0,961 5,881 28,847 0,947 5,901 28,945
Decision Table 0,693 9,944 48,773 0,689 9,915 48,629
Random Tree 0,471 13,458 66,007 0,863 9,279 45,512
Random Forest 0,940 7,682 37,679 0,958 6,311 30,953
Genetic Programming 0,859 11,378 15,791 0,903 15,277 74,927

Tablo 2 incelendiginde, Albrecht veri seti iizerinde 6znitelik
secimi yapilmadan once en iyi performansi 0,961 korelasyon
katsayisi, 5,881 MAE ve % 28,847 RAE hata pay1 ile Random
Comittee algoritmas: sergilerken Oznitelik se¢imi yapildiktan
sonra en iyi performansi 0,958 korelasyon katsayisi, 6,311 MAE
ve % 30,953 RAE hata pay: ile Random Forest algoritmasinin
gosterdigi goriilmiistiir. Veri setine uygulanan algoritmalar
arasindan RandomSubSpace algoritmasi Oznitelik se¢imi
yapilmadan 6nce ve Oznitelik secimi yapildiktan sonra diisiik
korelasyon katsayisi, yliiksek MAE ve RAE hata paylari ile en
kotii performanst sergilemistir.

Finnish veri setine CfsSubsetEval ile GeneticSearch
algoritmasi uygulanarak 6znitelik sayis1 9’dan 4’°e diistirilmiigtiir.
Segilen 6znitelikler dev.eff.hrs, FP, prod, Insize olmustur. Bagimli
Oznitelik olan Ineff 6zniteligi de 6zniteliklere eklenerek 6znitelik
sayist 5 olarak belirlenmistir. Algoritmalar, Finnish veri seti

iizerinde Oznitelik secimi yapilmadan once ve Oznitelik se¢imi
yapildiktan sonra ¢alistirilmig ve algoritmalarin performans
degerleri Tablo 3’te gdsterilmistir. Tablo 3 incelendiginde, hem
Oznitelik se¢imi yapilmadan 6nce hem de Oznitelik segimi
yapildiktan sonra yiiksek korelasyon katsayisi ve diisik MAE,
RAE hata paylart ile en iyi performansi Random Forest
algoritmast  gostermistir.  Finnish veri setinde Genetic
Programming algoritmasi ¢ok kotii bir performans sergilemistir.
Veri setinde Oznitelik secimi yapilmadan once algoritmanin
korelasyon katsayist 0,228, MAE 1,554 ve RAE % 151,881 iken
Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra korelasyon katsayist 0,395,
MAE 1,322 ve RAE % 129,192 oldugu gozlemlenmistir. Genetic
Programming algoritmasinin performans degerleri diger
algoritmalarin performans degerleri ile beraber incelendiginde
hem 6znitelik segiminden dnce hemde 6znitelik segiminden sonra
disiik korelasyon, yiiksek MAE ve RAE hata oranlari ile kotii bir
performans sergiledigi gdzlemlenmistir.

Tablo 3. Finnish veri seti igin oznitelik se¢imi yapilmadan ve 6znitelik se¢imi yapildiktan sonra farkl algoritmalar ile elde edilen

yazilim maliyeti tahmin sonug¢larinin karsilagtiriimasi

Finnish veri seti
Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapilmamis | Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapildiktan sonra
ALGORITMALAR Korelasyon MAE RAE (%) Korelasyon MAE RAE (%)
katsayisi katsayisi
Gaussian Processes 0,859 0,569 55,616 0,8443 0,588 57,520
Linear Regression 0,960 0,254 24,826 0,960 0,254 24,826
Multilayer Perceptron 0,957 0,229 22,446 0,985 0,137 13,446
RandomSubSpace 0,923 0,375 36,670 0,945 0,294 28,779
Random Comittee 0,979 0,174 17,038 0,992 0,107 10,475
Decision Table 0,878 0,380 37,152 0,878 0,380 37,152
Random Tree 0,902 0,365 35,713 0,992 0,107 10,475
Random Forest 0,981 0,164 16,114 0,994 0,097 9,535
Genetic Programming 0,228 1,554 151,881 0,395 1,322 129,192

Kemerer veri setine CfsSubsetEval ile GeneticSearch
algoritmasi uygulanarak 6znitelik sayis1 8'den 4'e diislirtilmiistiir.
Segilen oznitelikler ID, Language, KSLOC, AdjFP olmustur.
Bagimli 6znitelik olan EffortMM 0Ozniteligi de Ozniteliklere
eklenerek Oznitelik sayist 5 olarak belirlenmistir. Algoritmalar,
veri seti lizerinde 0znitelik se¢imi yapilmadan ve 6znitelik segimi
yapildiktan sonra caligtirllmig ve algoritmalarin performans
degerleri Tablo 4’te gosterilmistir. Tablo 4 incelendiginde,
Oznitelik se¢imi yapilmadan once ve Oznitelik se¢imi yapildiktan
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sonra Genetic Programming algoritmasimin diger algoritmalara
gore yiiksek korelasyon katsayisi, diisik MAE ve RAE hata
oranlar1 ile en iyi performans: sergiledigi gdzlemlenmistir.
Kemerer veri setine uygulanan algoritmalar arasindan Random
Tree algoritmasinin 6znitelik se¢imi yapilmadan o6nce -0,027
korelasyon katsayisi, 250,913 MAE ve % 155,911 RAE hata oran
ile en koti performansi sergiledigi; 6znitelik se¢imi yapildiktan
sonra en kotii performansi ise -0,037 korelasyon katsayisi,
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148,196 MAE ve % 92,085 RAE hata pay1 ile RandomSubSpace
algoritmasinin sergiledigi goriilmiistiir.

Maxwell veri setine CfsSubsetEval ile GeneticSearch
algoritmast  uygulanarak  Oznitelik sayist  27’den 19’a
disiiriilmiistiir. Segilen 6znitelikler Syear, App, Har, Dba, Source,
T01, T02, T04, TO6, TO7, TO8, T09, T10, T11, T13, T14,
Duration, Size, Time olmustur. Bagimli &znitelik olan Effort
Ozniteligi de Ozniteliklere eklenerek Oznitelik sayisi 20 olarak
belirlenmistir. Algoritmalar, veri seti iizerinde Oznitelik se¢imi
yapilmadan ve 6znitelik se¢imi yapildiktan sonra galistirilmis ve
algoritmalarin performans degerleri Tablo 5’te gosterilmistir.
Tablo 5 incelendiginde, 6znitelik se¢imi yapilmadan 6nce ve
Oznitelik se¢imi  yapildiktan sonra Linear Regression
algoritmasinin diger algoritmalara gore yiiksek korelasyon
katsayisi, diisitk MAE ve RAE hata oranlari ile en iyi performansi
sergiledigi gozlemlenmistir. En koti performans: ise diigiik
korelasyon katsayisi, yiilksek MAE ve RAE hata oranlarn ile
Decision Table algoritmasinin gosterdigi goriilmiistiir.

Miyazaki94 veri setine CfsSubsetEval ile GeneticSearch
algoritmasi uygulanarak 6znitelik sayis1 9’dan 3’e diistiriilmiistiir.
Secilen 6znitelikler KLOC, FORM, FILE olmustur. Bagimli
Oznitelik olan MM 06zniteligi de 6zniteliklere eklenerek 6znitelik
sayisi 4 olarak belirlenmistir. Algoritmalar, veri seti ilizerinde
Oznitelik secimi yapilmadan ve 6znitelik se¢imi yapildiktan sonra
calistirilmigtir ve algoritmalarin performans degerleri Tablo 6’da
gosterilmigtir. Tablo 6 incelendiginde, Oznitelik sec¢imi
yapilmadan once en iyi performanst 0,757 korelasyon katsayisi,
38,001 MAE ve % 101,039 RAE hata orami ile Genetic
Programming algoritmas1  gostermistir.  Oznitelik  segimi
yapildiktan sonra ise en iyi performansi 0,783 korelasyon
katsayisi, 21,977 MAE ve % 58,435 RAE hata orani ile Random
Forest algoritmasinin sundugu goriilmistiir. Veri setine uygulanan
Decision Table algoritmasi hem 6znitelik se¢iminden 6nce hemde
Oznitelik seciminden sonra 0,131 korelasyon katsayisiyla en
diisiik performansi sergilemistir.

Tablo 4. Kemerer veri seti i¢in oznitelik se¢imi yapilmadan ve oznitelik segcimi yapildiktan sonra farkl algoritmalar ile elde edilen
yazilim maliyeti tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi.

Kemerer veri seti
Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapilmamis | Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapildiktan sonra
ALGORITMALAR Korelasyon MAE RAE (%) Korelasyon MAE RAE (%)
katsayisi katsayisi
Gaussian Processes 0,240 173,476 107,793 0,270 161,166 100,145
Linear Regression 0,369 173,240 107,647 0,342 190,216 118,195
Multilayer Perceptron 0,351 129,458 80,442 0,327 150,462 93,493
RandomSubSpace 0,024 144,782 89,963 -0,037 148,196 92,085
Random Comittee 0,325 142,710 88,676 0,186 169,009 105,018
Decision Table 0,102 144,995 90,096 0,302 176,223 109,500
Random Tree -0,027 250,913 155911 0,329 163,931 101,862
Random Forest 0,353 129,056 80,192 0,292 143,935 89,437
Genetic Programming 0,529 207,073 128,670 0,650 140,451 87,273

Tablo 5. Maxwell veri seti igin oznitelik se¢imi yapiimadan ve éznitelik secimi yapildiktan sonra farkl algoritmalar ile elde edilen
yazilim maliyeti tahmin sonu¢larinin karsilastirilmasi.

Maxwell veri seti
Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapilmamis | Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapildiktan sonra
ALGORITMALAR Korelasyon MAE RAE (%) Korelasyon MAE RAE (%)
katsayisi katsayisi

Gaussian Processes 0.783 3925,049 62,473 0,787 3933,870 62,613
Linear Regression 0,808 4157,589 66,174 0,854 3395,066 54,037
Multilayer Perceptron 0,764 4764,378 75,832 0,816 4146,309 65,995
RandomSubSpace 0,669 4734,964 75,364 0,647 4700,819 74,821
Random Comittee 0,787 3991,499 63,531 0,692 4238,346 67,460
Decision Table 0,313 5355,558 85,242 0,417 5060,946 80,553
Random Tree 0,569 5686,967 90,517 0,589 5211,558 82,950
Random Forest 0,761 3998,217 63,638 0,762 3827,568 60,921
Genetic Programming 0,618 7700,821 122,570 0,450 8906,493 141,761
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Tablo 6. Miyazaki94 veri seti i¢in dznitelik se¢imi yapilmadan ve oznitelik secimi yapildiktan sonra farkly algoritmalar ile elde edilen

yazilim maliyeti tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi.

Miyazaki94 veri seti
Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapilmamis | Genetik Algoritma ile 6znitelik secimi yapildiktan sonra
ALGORITMALAR Korelasyon MAE RAE (%) Korelasyon MAE RAE (%)
katsayisi katsayisi
Gaussian Processes 0,523 40,605 107,963 0,625 40,133 106,709
Linear Regression 0,292 35,355 94,005 0,752 25,096 66,726
Multilayer Perceptron 0,704 23,149 61,551 0,519 39,596 105,280
RandomSubSpace 0,478 32,952 87,616 0,717 25,341 67,380
Random Comittee 0,605 28,591 76,021 0,702 26,861 71,421
Decision Table 0,131 36,197 96,243 0,131 35,032 93,146
Random Tree 0,181 40,931 108,830 0,612 32,005 85,096
Random Forest 0,674 29,924 79,565 0,783 21,977 58,435
Genetic Programming 0,757 38,001 101,039 0,629 46,798 124,430

4. Sonuc¢

Bu ¢alismanin amact PROMISE veri deposundan alinan eski
yazilim proje verilerinin tutuldugu Albrecht, Finnish, Kemerer,
Maxwell ve Miyazaki94 veri setlerinde Genetik Algoritma
kullanirak 6znitelik se¢iminin yapilmasi ve 6znitelik se¢iminin
yazilim maliyet tahminine olan etkisinin aragtirilmasidir.

Bu c¢alismada yazilim maliyet tahmini icin Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 test edilmistir. Bunun icin WEKA
aracinda bulunan Gaussian Processes, Linear Regression,
Multilayer Perceptron, RandomSubSpace, Random Comittee,
Decision Table, Random Tree, Random Forest ve Genetic
Programming algoritmalart kullanilmistir. Algoritmalar ilgili veri
setleri igin iki sekilde calistirilmugtir. flk nce ham veri seti
iizerinde caligtirilan algoritmalar, daha sonra veri setlerine
Oznitelik se¢imi yapilarak tekrar calistirilmistir. Algoritmalarin
performans degerleri Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo
6 da gosterilmistir. Tablolar incelendiginde Genetik Algoritma
kullanilarak veri setleri iizerinde 6znitelik se¢iminin yapilmast
Makine Ogrenmesi algoritmalarmin performans degerlerini
dikkat c¢ekici sekilde iyilestirmistir Bu c¢alismada ayrica
WEKA’nin eski siirimiinde bulunan Genetic Programming
algoritmasi da yazilim maliyet tahmini i¢in kullanilmistir. Analiz
sonuglart incelendiginde Genetic Programming algoritmasinin
yazilim maliyet tahmininde basarili bir sekilde kullanilabilindigi
gbzlemlenmistir.

Tablo 2’de performans degerlerine bakildiginda, en iyi
performansin 0,961 korelasyon katsayisi ve 5,881 MAE hata pay1
ile Random Comittee algoritmas: tarafindan elde edildigi
goriilmiistiir. Veri seti iizerinde dznitelik se¢imi yapildiktan sonra
en 1yi tahmin sonucunu 0,958 korelasyon katsayisi ve 6,311 MAE
hata pay1 ile Random Forest algoritmas1 bulmustur. Albrecht veri
setinde 0,433 korelasyon katsayis1 ve 14,314 MAE hata payi ile
en kotli tahmini yapan RandomSubSpace algoritmasinin dznitelik
seciminden sonra korelasyon katsayi1 0,667 ye yiikselmis ve MAE
hata pay1 da 12,724’e diismiistiir.

Finnish veri setinde en iyi tahmin sonucunu 0,981 korelasyon
katsayis1 ve 0,164 MAE hata pay1 ile Random Forest algoritmasi
bulmustur. Veri seti iizerinde 6znitelik secimi yapildiktan sonra
korelasyon katsayis1 0,994’e yiikselmis ve MAE hata pay1 da
0,097’ye diismiistiir. Finnish veri setinde 0,228 korelasyon
katsayis1 ve 1,554 MAE hata pay: ile en kotli tahmini yapan
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Genetic Programming algoritmasi olmustur. Veri seti {izerinde
Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra algoritmanin korelasyon
katsay1 0,395’¢ yiikselmis, MAE hata pay1 1,322’ye diismiistiir.

Kemerer veri setine uygulanan Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 incelendiginde en iyi performansi 0,529 korelasyon
katsayis1 ve 207,073 MAE hata payi ile Genetic Programming
algoritmas1 gostermistir. Oznitelik segimi yapildiktan sonra
korelasyon katsay1 0,650’a yiikselmis, MAE hata pay1 140,451°¢
diismiistiir. Kemerer veri setinde en kotii tahmin sonucunu
Oznitelik se¢iminden 6nce -0,027 korelasyon katsayisi ve 250,913
MAE hata payt ile Random Tree algoritmasi, Oznitelik
seciminden sonra -0,037 korelasyon katsayist ve 148,196 MAE
hata pay1 ile RandomSubSpace algoritmasi bulmustur.

Linear Regression algoritmasi Maxwell veri setinde yazilim
maliyet tahmini igin en iyi performanst gdstermistir. Veri setinde
iki sekilde caligtirilan algoritma ham veri seti tizerinde 0,808
korelasyona katsayist ile ¢alisirken 6znitelik se¢imi yapildiktan
sonra korelasyon katsayis1 0,854’e yiikselmistir. En kotii tahmin
sonucunu bulan algoritma 0,313 korelasyon katsayis1 ile Decision
Table algoritmasi olmustur. Veri seti lizerinde Oznitelik se¢imi
yapildiktan sonra algoritmanin korelasyon katsayisi 0,417’ye
ylikselmistir.

Miyazaki94 veri setine yazilim maliyet tahmini igin
uygulanan Makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans
degerleri incelendiginde en iyi tahmini gergeklestiren 0,757
korelasyon katsayist ve 38,001 MAE hata pay: ile Genetic
Programming algoritmast olmustur. Veri seti iizerinde 6znitelik
secimi yapildiktan sonra en iyi performansi gosteren algoritma
0,783 korelasyon katsay1 ve 21,977 MAE hata pay1 ile Random
Forest algoritmast olmustur. 0,131 korelasyon katsayis1 ile
Decision Table algoritmast veri setine uygulanan Oznitelik
seciminden Once ve Oznitelik seciminden sonra en Kkoti
performanst sergilemistir.

Yazilim projelerinin maliyet tahmini i¢in kullanilan
yontemlerden herhangi birinin digerinden daha iistiin oldugunu
soylemek ¢ok dogru bir yaklasim degildir (Kumari ve Pushkar,
2013). Bu caligma ile yazilim maliyet tahmini i¢in kullanilan
Makine Ogrenmesi algorimalarindan herhangi birisinin her
zaman en iyi sonucu liretmedigi ispatlanmistir. Yazilim maliyet
tahmini igin kullanilan Makine Ogrenmesi algoritmalar
uygulandiklar1 veri setlerine gore performans degerleri
degismektedir. Bu ¢alismanin sonucunda elde edilen performans
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degerleri incelendiginde Genetic Programming algoritmasinin,
kullanilan diger Makine Ogrenmesi algoritmalarina gére Kemerer
veri seti lizerinde en 1yi performansi segilerken Finnish veri seti
iizerinde en kot performanst sergiledigi gézlemlenmistir.

Yazilim projelerinin maliyet tahmini i¢in olduk¢a fazla
literatiir calismas1 mevcuttur. Bu ¢aligmalarin ¢ogunda kullanilan
hazir veri setleri lizerinde herhangi bir oOznitelik se¢imi
yapilmadan yazilim maliyet tahmini gerceklestirilmistir.
Bu calismada veri setlerine WEKA programinin select attributes
meniisii altindaki CfsSubsetEval ile GeneticSearch algoritmasi
uygulanarak 6znitelik se¢imi yapilmistir. Kullanilan veri setleri
iizerinde Oznitelik se¢imi yapilmadan ve Oznitelik segimi
yapildiktan sonra yazilim maliyet tahmini gergeklestirilmistir.
Yazilim projelerinin maliyet tahmini i¢in kullanilan hazir veri
setleri iizerinde oOznitelik se¢imi yapilarak yazilim maliyet
tahmininin gerceklestirilmesi genel olarak tahmin sonuglarinin
dogruluk oranlarmi artirmigtir. Bu caligma sayesinde Oznitelik
seciminin yazilim maliyet tahminine olan etkileri incelenmis ve
bir veri deposundan temin edilen hazir veri setlerinin
kullanilmadan 6nce 6znitelik se¢iminin yapilip o sekilde ilgili
algoritmalarda kullanilmasinin dogruluk oranlarint artiracagi
bilgisine ulagilmistir.

Gelecek caligmalarda giincel yazilim projelerinin veri setleri
tizerinde fakli 6znitelik se¢imi yontemleri kullanilarak yazilim
maliyet tahmini gergeklestirilmesi planlanmaktadir.

Kaynakc¢a

Abe, S., Thawonmas, R. and Kobayashi, Y., 1998, Feature selection
by analyzing class regions approximated by ellipsoids, IEEE
Trans. On Systems, Man, and Cybernetics-Part C: Applications
and Reviews, 28(2), 282 — 287.

Albrecht, A. J., Gaffney. J. E., 1983, Software function, source lines
of code, and development effort prediction: a software science
validation. IEEE Trans. Softw. Eng. 9, 6 (1983), 639.

Ayyildiz, M., 2007, Yazilum Projeleri Olciim Sonuglar: Veri
Tabanimin Olusturulmasi ve Yeni Yazilim Projelerinin Maliyet
Tahmininde Kullanimi, Doktora Tezi, Y1ldiz Teknik Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii.

Baskeles, B., Turhan, B., Bener, A., 2007, Software Effort Estimation
Using Machine Learning Methods, Computer and information
sciences, Ankara, IEEE.

Bishop, C. M., 2006, Pattern recognition and machine learning,
Springer, New York.

Bosu, M.F., Macdonell, S.G., 2019, Experience: Quality
Benchmarking of Datasets Used in Software Effort Estimation,
ACM Journal of Data and Information Quality, //(4), 1 — 38.

Budak, H., 2018, Ozellik Secim Yontemleri ve Yeni Bir Yaklasim,
Siileyman Demirel Universitesi Dergisi.

Burgess, C.J., Lefley, M., 2001, Can Genetic Programming Improve
Sofiware Effort Estimation? A Comparative Evaluation,
Information and Software Technology, 43, 863.

Caudill, M., 1987, Neural networks primer, J. Al Expert, 2(12), 46 —
52.

Demirdrs, O., 2011, Yazilum Kestirimi I¢in Referans Veri Kiimesi Ve
Siirec  Odakli  Bir Yontem, 5. Ulusal Yazilim Projeleri
Sempozyumu-UYMS.

Diri, B., 2014, Makine Ogrenmesine Girig, Ders Notlari,
https://www.siskon.com.tr/dosya/PDF/Makale/Makina_Ogren
mesi.pdf, [Ziyaret Tarihi: 24.06.2021].

Ebren Kara, S., Saml, R., 2021, Yazilim Projelerinin Maliyet
Tahmini icin WEKA’da Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
Karstlagtirmalt Analizi, Avrupa Bilim ve Arastirma Dergisi, 23,
415 — 426.

e-ISSN: 2148-2683

Gupta, A., 2015, Classification Of Complex UCI Datasets Using
Machine Learning And Evolutionary Algorithms, International
Journal Of Scientific & Technology Research, 4(5), 85 — 94.

Giiven Aydin, Z. B. 2021, Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Yazilim
Hata Tahmini, Doktora Tezi, Istanbul Universitesi-Cerrahpasa,
Lisansiistii Egitim Fakiiltesi.

Hall, Mark A., 1999, Correlation-based Feature Selection for
Machine Learning, Doktora Tezi, University of Waikato,
Department of Computer Science.

Huang, D., Chow, T. W. S., 2005, Efficiently searching the important
input variables using Bayesian discriminant. IEEE Trans. on
Circuits and Systems-I: Regular Papers, 52(4), 785.

Kaluza, B., 2016, Machine Learning in Java, Pact Publishing.
Kemerer, C.F., 1987, An Empirical Validation Of Software Cost
Estimation Models. Commun. ACM 30, 5(1987), 416-429.
Kitchenham B., Kansala. K., 1993, Inter-item correlations among
function points. International Conference on Software

Engineering. 229 — 238.

Kubat, C., 2014, Matlab Yapay Zeka ve Miihendislik Uygulamalart,
2. Basky, Pusula Yaymlari, Istanbul, ISBN: 978-605-5106-12 —
6.

Kumari, S. ve Pushkar, S. 2013, Performance Analysis of the
Software Cost Estimation Methods: A Review, International
Journal of Advanced Research in Computer Science and
Software Engineering, 229 —238.

Maxwell, K., 2002, Applied Statistics for Software Managers,
Prentice-Hall, Englewood Cliffs.

Mitchell, T. M., 1997, Machine Learning, McGraw-Hill and MIT
Press.

Miyazaki, Y., Terakado, M., Ozaki,K., Nozaki. H., 1994, Robust
Regression For Developing Software Estimation Models.
J. Syst. Softw. 27, 13 — 16.

Moghaddam, S.A.V., 2014, Etkin Swumflandwma Icin Genetik
Algoritma Tabanli Oznitelik Alt Kiime Secimi, Yiiksek Lisans
Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Nabiyev, V. V., 2016, Yapay Zeka, 5. Baski, Seckin Yayinlari, Ankara,
ISBN: 978-975-02-3727-0.

Prabhakar, Dutta, M., 2013, Application Of Machine Learning
Techniques For Predicting Software Effort, Elixir Comp. Sci. &
Engg., 56, 13677 — 13682.

Shan, Y., McKay, CJ., Essam, D.L., 2002, Software Project Effort
Estimation  Using  Genetic Programming, International
Conference on Communications Circuits and Systems.

Singh B.K., Misra, A.K., 2012, Sofiware Effort Estimation by Genetic
Algorithm Tuned Parameters of Modified Constructive Cost
Model for NASA Sofiware Projects, International Journal of
Computer Applications, 59(9).

Soleimanian, F., Rezaii, R., Arasteh, B., 2015, A New Approach by
Using Tabu Search and Genetic Algorithms in Software Cost
Estimation, International Conference on Application of
Information and Communication Technologies.

Tran, B., Xue, B., Zhang, M., 2015, Genetic programming for feature
construction and selection in classification on high-dimensional
data, Springer-Verlag Berlin Heidelberg: Regular Papers, 8, 3—
15.

Vikipedi, 2020, Korelasyon, Korelasyon —
https://tr.wikipedia.org/wiki/Korelasyon.

Yiicalar, F., 2011, Use-Case Tabanli Yazilim Emek Kestirim Modeli,
Doktora Tezi, Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Vikipedi

994


https://www.siskon.com.tr/dosya/PDF/Makale/Makina_Ogrenmesi.pdf
https://www.siskon.com.tr/dosya/PDF/Makale/Makina_Ogrenmesi.pdf

