Miihendislik Bilimleri ve Tasarim Dergisi
13(2), 528-544, 2025
e-ISSN: 1308-6693

Journal of Engineering Sciences and Design
DOI: 10.21923/jesd.1604190

Arastirma Makalesi [=] Research Article

PROJE EFOR TAHMINIi iCIN MAKINE OGRENMESI MODELLERININ GELiSTiRILMESI VE
SHAP YONTEMI KULLANILARAK ACIKLANMASI
Esma Nur KAYA?, Yasin GORMEZ2*
1 Sivas Cumhuriyet Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dalj, Sivas,

Tiirkiye
2 Sivas Cumhuriyet Universitesi, Iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi, Yonetim Bilisim Sistemleri Béliimi, Sivas,
Tiirkiye
Anahtar Kelimeler Oz
Proje Yénetimi, Giiniimiizde isletmeler, dijitallesen diinyaya uyum saglamak icin basarili bir proje
Proje Efor Tahmini, yonetimine ihtiya¢c duymaktadir. Ozellikle yazilim projelerinin artisiyla birlikte, dogru efor
Makine Ofrenmesi, tahmini yapmak kritik bir siire¢ haline gelmistir. Efor tahmini, projenin tamamlanmasi i¢in
Aciklamali Yapay gereken zaman ve is glici miktarini tahmin ederek maliyetleri optimize etmeyi
Zekd, saglamaktadir. Bu ¢alismada, proje efor tahmini i¢in rastgele orman, karar agaci, dogrusal
SHAP. regresyon, yapay sinir agi, GradientBoost ve AdaBoost yontemleri gelistirilmistir.

china_original, cocomonasa_v1, humans2, nasa93, usp05 ve usp05-ft gibi 6 farkli veri seti
tizerinde 50 tekrarlayan sinama yaklasimi kullanilarak analizler yapilmis ve modeller
ortalama mutlak hata, ortalama logaritmik kare hatasi, belirleme katsayisi ve ortalama
goreli blytiklik hatas1 metrikleri kullanilarak karsilastirllmistir. Analiz sonuglarina gore
yapay sinir agi, rastgele orman, karar agaglar1 ve GradientBoost modellerinin farkli veri
setlerinde en basarili modeller oldugu gézlemlenmistir. Proje efor tahmini i¢in ise en
basarili modelin karar agaci oldugu kanisina varilmistir. Calismada yapilan diger bir
analizde ise, gelistirilen modeller agiklamali yapay zekd modeli olan SHAP (SHapley
Additive exPlanations) yontemi kullanilarak aciklanmistir. Yapilan agiklamalar
dogrultusunda her bir veri seti i¢cin baz1 6zniteliklerin model karar alma stirecinde diger
Ozniteliklere gore daha etkili oldugu gézlemlenmistir.

DEVELOPMENT OF MACHINE LEARNING MODELS FOR PROJECT EFFORT
PREDICTION AND EXPLANATION USING SHAP METHOD

Keywords Abstract

Project Management, In today’s digitalized world, successful project management has become essential for
Project Effort businesses, with accurate effort estimation emerging as a critical component due to the
Estimation, increasing prevalence of software projects. Effort estimation facilitates cost optimization
Machine Learning, by predicting the time and labor required for project completion. This study developed and
Explainable Artificial ~evaluated six regression models—random forest, decision tree, linear regression, neural
Intelligence, network, GradientBoost, and AdaBoost—for project effort estimation. Analyses were
SHAP. conducted on six datasets (china_original, cocomonasa_v1, humans2, nasa93, usp05, and

usp05-ft) using 50 repeated holdout tests, and model performance was compared using
metrics such as mean absolute error, mean squared logarithmic error, coefficient of
determination, and mean relative magnitude error. The results demonstrated that artificial
neural networks, random forest, decision trees, and GradientBoost models performed
most effectively across the datasets, with the decision tree identified as the best-
performing model for effort estimation. Furthermore, the study utilized the SHAP (Shapley
Additive Explanations) method to interpret the models, revealing that specific attributes
were more influential than others in the decision-making process across different datasets.
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Highlights

e The performance of regression models in project effort prediction was evaluated.
e Regression models were interpreted using the SHAP method.
e The effects of attributes from different datasets on model decision-making were analyzed.

Purpose and Scope

The study evaluates the performance of regression models in project effort estimation, aiming to identify the
most suitable models for automated project effort estimation systems. Using diverse datasets, multiple
evaluation metrics, and a repeated holdout approach, the study seeks to generalize findings by assessing model
performance under varying conditions. Furthermore, through model interpretability analyses, the study
investigates which attributes have the most significant impact on automatic project effort estimation.

Design/methodology/approach

Random Forest, Decision Tree, Artificial Neural Network, Gradient Boosting, AdaBoost, and Linear Regression
methods were employed to achieve the objectives of this study. The models were compared using evaluation
metrics, including mean absolute error, mean squared logarithmic error, coefficient of determination, and mean
relative magnitude error. Analyses were conducted on six datasets (china_original, cocomonasa_v1, humans2,
nasa93, usp05, and usp05-ft) and interpreted using the SHAP method. Beeswarm plots were generated to
visualize the explanations, measuring the impact of each attribute on the model's estimation process.

Findings

Based on the analyses, it was observed that Artificial Neural Network, Random Forest, Gradient Boosting, and
Decision Tree models were the most successful across different datasets. While both Random Forest and
Decision Tree models performed best on the cocomonasa_v1 dataset, the Decision Tree model was the top-
performing model on two datasets, Gradient Boosting excelled on two datasets, and Artificial Neural Network
was the most successful on one dataset. Consequently, the Decision Tree model is considered the most effective
among the models analyzed in this study for project effort estimation. Furthermore, explanation analysis
revealed that certain attributes are significantly more influential than others during the model decision-making
process.

Research limitations/implications

The number of regression models and datasets used in the study is limited and could be increased. In addition,
the study did not perform hyperparameter optimization and used a single explainable artificial intelligence
method. For future studies, it is suggested to diversify the methods used and to make comparisons for the
explainable artificial intelligence models.

Originality
The innovative aspect of the study is the analysis of different regression models on different datasets. In addition

to this situation, the fact that explainable artificial intelligence approaches have never been used for project effort
estimation in the literature makes the study novel.
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1. Giris (Introduction)

Giiniimiizde dijitallesme, kurum ve kuruluslarin giindemini oldukca mesgul etmektedir. Ozellikle biiyiik 6lgekli
firmalar birgok is siirecini dijital ortama tasimistir ve tasimaya da devam etmektedir. Bu kapsamda firmalar,
yazilim projeleri iireterek yeni iiriin ya da sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Planlanan projelerin basarili bir
sekilde tamamlanabilmesi i¢in iyi bir proje yonetim siirecinin yiriitilmesi gerekmektedir. Yetersiz bir proje
yonetimi sonucunda hedeflere ulasamama, kaynak israfi, takim i¢i catismalar, risklerin yonetilmemesi, gecikmeler,
kalite problemleri ve iletisim sorunlar1 gibi olumsuz durumlarla karsilasilabilmektedir. Proje yonetim siirecinde
bir¢ok temel unsuru etkileyen efor tahmini (ET), proje yonetimi i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

Proje efor tahmini (PET), bir projenin tamamlanmasi i¢in gereken is miktarinin zaman ve kaynaklar a¢isindan
onceden belirlenmesini kapsayan bir siire¢ olarak tanimlanabilmektedir. {s birimlerinde genellikle adam/saat,
adam/giin ya da adam/ay gibi 6lgiitlerle ifade edilen ET, projenin kapsamina, gorevlerin karmasikligina, mevcut
kaynaklara ve ge¢cmis deneyimlere dayanilarak yapilmaktadir. Bu durumlar dikkate alindiginda ET, proje yonetim
stirecinde bir¢ok agidan 6nem tagimaktadir. Projenin tamamlanmasi i¢in gereken siirenin belirlenmesi, dogru ET
ile basladigi icin yanlis tahminler, gereksiz gecikmelere neden olabilmektedir. Projede kullanilacak kaynaklarin
(personel, donanim, yazilim vb.) miktar1 ve kullanim siiresi de ET ile belirlenmektedir. Yanls ET, gereginden az ya
da fazla kaynak ayrimina neden olabilecegi icin projenin maliyet ve zaman agisindan basarisiz olmasina sebep
olabilmektedir. Maliyet planlamasinin da temelini olusturan ET’nin yanlis yapilmasi durumunda biitce asimlari
veya finansal kaynak yetersizlikleri meydana gelebilmektedir. Dogru ET proje asamalarina ve kalite kontrol
slireglerine yeterli zaman ayirmayi saglarken, yanlis ET asir1 is ytlikii ve gecikmelere neden olacagi i¢cin hem kalite
stireclerinde hem de risk yonetiminde olumsuz sonuglara neden olabilmektedir.

Proje yonetim siirecinde ET yapabilmek icin farkli yontem ve teknikler kullanilmaktadir. Efor tahmininde uzman
gorislerinden siklikla faydalanilmaktadir. Uzman goriisleri kullanilarak yapilan efor tahmininde tecriibeli
profesyonellerin gecmis deneyimlerine giivenilmektedir. Genellikle karmasik projelerde uygulanan ve sezgisel bir
yaklasimla hizli sonug¢ alinan uzman goriis yonteminde tahmin sonucu uzmanlarin yanlhliklarina ve bilgi seviyesine
bagh olarak degisebilmektedir (Jorgensen, 2005). Analog yontemler kullanilarak yapilan ET, ge¢mis projelerle
olan benzerliklere dayanilarak yapilmaktadir. Veri tabanindaki tamamlanmis projeler arasindan mevcut projeye
benzer olanlarin segilerek degerlendirme yapildigi bu yaklasim, 6zellikle benzer projelerin bulundugu durumlarda
yuksek dogruluk saglamaktadir (Shepperd vd. 1996). Paramedik yaklasimla yapilan proje efor tahmininde
matematiksel formiiller veya istatistiksel modeller kullanilmaktadir. Bu yaklasimda kullanilacak olan
parametreler projelerin biiyiikliigliine, karmasikligina ve diger odlciitlere gore belirlenmektedir (Tsunoda vd.,
2012). PET i¢in kullanilan bir diger yaklasim olan Delphi yontemi, anonim uzmanlardan gelen tahminlerin birden
fazla turda toplandig ve ortalama bir sonuca ulasildig1 sistematik bir siirectir. Delphi yonteminin temel amaci grup
diisiincesi etkisini azaltmak ve daha tarafsiz sonuglar almay1 saglamaktir (Erasmus & Daneva, 2013). Son
zamanlarda PET icin yapay zekd ve makine 6grenmesi tabanli yaklasimlar siklikla kullanilmaktadir. Bu
yaklagimlarda kullanilan yontemler, ge¢mis verileri kullanarak otonom tahminler yapabilmektedir. Bu
yontemlerin biiyiik miktarlarda veriyi isleyebiliyor olmasi, basarili sonuglari hizli bir sekilde elde edebilmesindeki
en dnemli etkenlerden biridir (Ritu & Bhambri, 2023).

Bu ¢alismada ilk olarak PET icin makine 6grenmesi modellerinin performansini 6l¢gmek amaglanmistir. Bu
baglamda rastgele orman (RO), karar agaci1 (KA), dogrusal regresyon (DR), yapay sinir ag1 (YSA), GradientBoost
(GB) ve AdaBoost (AB) olmak tizere 6 farkli yontem siiregen degerleri tahmin etmek iizere egitilmistir. Modelleri
egitmek ve performanslarin1 karsilastirmak icin china_original, cocomonasa_v1, humans2, nasa93, usp05 ve
usp05-ft olmak iizere 6 farkli proje efor veri seti kullanilmistir. Onerilen modellerin farkli kosullardaki
performanslarinin da o6lgiilebilmesi i¢in tekrarlayan sinama yonteminden faydalanilmistir. Calismanin diger bir
amaci ise veri setlerinde kullanilan 6zniteliklerin makine 6grenmesi modellerinin performansina olan etkisinin
hesaplanmasidir. Bu kapsamda, egitilen makine 6grenmesi modelleri SHapley Additive exPlanations (SHAP)
yontemi kullanilarak aciklanmistir. SHAP sayesinde egitilmis modellere hangi 6zniteligin, modelin karar almasina
ne kadar etki ettigi dlciilmiistiir. Calismanin literatiire ilk katkisi, farkli makine 6grenmesi modellerinin PET
iizerindeki etkisinin 6l¢iilmesi olarak degerlendirilmektedir. Calismanin literatiire diger bir katkisinin ise PET i¢in
onerilen makine 6grenmesi modellerinin SHAP kullanilarak agiklanmasi oldugu diisiintilmektedir. Bu yaklasim
sayesinde PET icin Onerilen makine 6grenmesi modellerinin karar alma siireglerinin daha net bir sekilde
yorumlanabilecegi on goriilmektedir. Literatiir incelendiginde PET i¢in agiklamali yapay zeka yaklasimlarinin
daha 6nce kullanilmamis olmasi ise ¢alismayi 6zgiin olarak degerlendirmemizi saglamistir. Calismanin devaminda
literatiir 6zeti yapilmis, materyal ve yontem anlatilmis, deney sonuglari verilmis ve sonuclar dzetlenmistir.
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2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Glnlimiize kadar PET i¢in oldukg¢a fazla ¢alisma yapilmistir. Anolog tabanli yontemlerin birbirleri ve dogrusal
regresyon ile karsilastirildigi calismada, kii¢iik bir veri kiimesi saglandiginda insanlarin efor tahmininde araglara
gore daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Bu durumun yani sira ayni ¢alismada yazilim projeleri i¢in efor
tahmininde insanlarin ve araglarin yeteneklerinin birlestirilmesinin daha verimli sonuclar elde etmeye katki
sunacagi ¢ikarimi yapilmistir (Walkerden & Jeffery, 1999). Vaka tabanl akil yiiriitme yontemlerinin proje efor
tahminindeki basarisini artirmak i¢in genetik algoritma ile birlestirildigi calismada 6znitelik se¢im ve 6znitelik
agirliklandirma yapilmistir. PROMISE veri tabani kullanilarak yapilan deney sonuglarina goére genetik algoritma
kullanarak yapilan parametre iyilestirmesinin proje efor tahmin modeli performansini artirdig1 gézlemlenmistir
(Hameed vd., 2023). Destek vektor makinalari, YSA, genellestirilmis dogrusal modeller ve topluluk yontemlerinin
ISBSG veri seti kullanilarak egitildigi calismada proje efor tahmini icin 0.19 ortalama mutlak hata, 0.07 minimum
karesel hata ve 0.27 ortalama karekdk sapmasi elde edilmistir (Pospieszny vd., 2018). Ozellestirilmis makine
gelistirme projeleri icin efor tahmini yapilan calismada sekiz 6zniteligi olan bir veri seti kullamlmistir. ilgili
calismada YSA modelinin gizli katmandaki néron sayisi optimize edilerek 0.11 logaritmik ortalama karesel hata
ve 0.94 R skoru elde edilmistir (Sengiines & Oztiirk, 2023). Yazilm projelerinde efor tahmini analizi yapilan
calismada, yerellestirilmis mahalle karsilikli bilgi tabanli sinir agi, néro-bulanik mantik, uyarlanabilir genetik
tabanli sinir ag ve genetik fil giidiimiiniin optimizasyonu tabanli néro bulanik ag onerilmistir. cocomo81,
cocomonasa_2, cocomonasa_v1l, Desharnais ve China veri setleri kullanilarak yapilan analizler sonucunda 88.23%
ile 28.51% arasinda tahmin dogruluk oranlar elde edilmistir (Sharma & Vijayvargiya, 2022). Destek vektor
makinasi ve radyal tabanli sinir aglar1 kullanilarak énerilen hibrit model, endiistriyel ve 6grenci projelerinden
toplanan c¢ok sayida 6rnek kullanilarak olusturulan veri seti ile egitilmistir. Yapilan deney sonuglarina gore
onerilen model, tiim veri setlerinde kullanim durum noktalar1 yéntemi kullanilarak gelistirilen modellere gore
daha iyi sonuclar elde etmistir (Azzeh & Nassif, 2016). GitHub platformundan toplanan verilerle gercek projelerin
efor veri setinin hazirlandig1 calismada Adaboost ve siniflandirma-regresyon agaci yéntemleri kullanilmistir. ilgili
¢alismada yapilan analizler sonucunda personel faktoériiniin efor tahminini iyilestirmede etkili oldugu, énerilen
modelin mevcut modellerle karsilastirilabilir bir performans elde ettigi ve 6nerilen smiflandirma-regresyon agaci
yontemi sayesinde veri setindeki érneklerin cevrimici olarak artirilabilecegi kanaatine varilmistir (Qi vd., 2017).
Noro bulanik ag ve genetik fil glidimi optimizasyonu kullanarak yazilim eforlarin1 maliyet agisindan tahmin
etmeyi amaclayan model, endiistriyel projelerden elde edilen bes tarihsel ve kiyaslama veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda 6nerilen modelin, destek vektor regresyonlari, dalgacik YSA ve
karar agac1 yontemlerine gore daha iyi yazilim projesi efor tahmini skoru elde ettigi gozlemlenmistir (Sharma &
Vijayvargiya, 2023). Optimize edilen YSA modelinin 15 farkli projedeki efor tahmini i¢in kullanildig1 ¢alismada,
onerilen YSA modelinin COCOMO modeline gore daha basarili oldugu sonucuna varilmistir (Mukherjee & Malu,
2014). DR, destek vektor regresyonu, YSA, KA, RO ve topluluk yontemlerinin 499 6rnege sahip Cin veri seti
kullanilarak karsilastirildigi calismada RO ve DT yontemlerinin diger yontemlere gére dnemli dl¢iide daha iyi
oldugu sonucuna varilmistir (Sharma & Vijayvargiya, 2021). Coklu eklemeli regresyon agaclar1 yonteminin DR,
radyal tabanli fonksiyon sinir aglar1 ve destek vektdr regresyon modelleriyle NASA veri seti kullanilarak
karsilastirilldig1 ¢alismada, ¢oklu eklemeli regresyon agaglari modelinin diger modellere ustiinlik sagladig
gozlemlenmistir (Elish, 2009). NASA veri setinin kullanildig1 bir ¢alismada COCOMO modeli Naive Bayes, lojistik
regresyon ve rastgele orman yontemleri ile karsilastirilmis ve dogruluk, hassasiyet, kesinlik ve ROC egrisi altinda
kalan alan bakimindan en basarili yontemlerin Naive Bayes ve rastgele orman yontemleri oldugu gorilmistiir
(BaniMustafa, 2018). Bayes aglar1 yonteminin efor tahmini icin 6nerildigi calismada sirasiyla 40, 50 ve 70 proje
iceren veri kiimeleri kullanilmis ayrica, birinci ve ikinci veri kiimeleri birlestirilerek dordiincii veri seti ve birinci,
ikinci ve tgiincii veri kiimeleri birlestirilerek besinci veri seti olusturulmustur. Calisma kapsaminda yapilan
analizler sonucunda veri setlerinde %90 ile %99.375 arasinda dogruluk, 0.026 ile 0.1065 ortalama mutlak hata ve
3.29 ile 12.80 arasinda bagil hatanin ortalama biiytikligii elde edilmistir (Dragicevic vd., 2017). Regresyon
agaclari, model agaglari, cok katmanh algilayici, dogrusal regresyon ve destek vektor regresyonu yontemlerinin
torbalama yaklasimi ile topluluk modeline doniistiiriildiigii calismada NASA veri seti kullanilmistir. Yapilan deney
sonuglarina gore torbalama yaklasiminin modellerin performansini iyilestirdigi gérilmistiir. Bu durumun yani
sira dnerilen model, literatiirde kendisinden dnce kullanilmis olan hem dogrusal regresyon hem de radyal temel
fonksiyonundan daha iyi sonuclar etmistir (Braga vd., 2007). Yazilim projelerinde erken asamada efor tahmini i¢cin
acik erisimli SEERA veri setinin kullanildig1 calismada rastgele orman yontemi ile %70’den daha iyi basar1 orani
elde edilmistir (Mustafa & Osman, 2024). Yazilim gelistirmede efor tahmini i¢in 6nerilen tam bagli YSA modelinin
hiper parametrelerinin meta sezgisel gri kurt yontemi ile optimize edildigi calismada 12 farkli veri seti izerinde
analizler yapilmistir. Yapilan analizler dogrultusunda meta sezgisel gri kurt ile hem hiper parametre
optimizasyonu yapmanin hem de yerel optimumlara diismekten kacinma yetenegini gelistirmenin YSA modelinin
performansinda istatiksel olarak anlamli iyilesmeler yaptig1 gézlemlenmistir (Kassaymeh vd., 2024). Yazilim efor
tahmini icin SVR tabanli topluluk yonteminin 6nerildigi ¢calismada farkl ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanan SVR
modelleri birlestirilmistir. Calisma sonucunda SVR yonteminin tek basma kullanilmasi ile farkli g¢ekirdek
fonksiyonlar1 yardimiyla topluluk yontemine doniistiiriilmesi arasinda fark olmadigi gézlemlenmistir (Hosni,
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2024). Yapilan bir ¢alismada proje yonetim siirecinde farkli kurum ve kuruluslarin personel yeterliliklerine gore
proje tanimlanmasi ve degerlendirilmesi amaglanmistir. Ge¢mis projelerden elde edilen veriler, makine 6grenmesi
stirecleriyle analiz edilerek proje basarisina etkileri incelenmistir. Gelistirilen sistem, yapay zeka tekniklerini
kullanarak proje basarisini tahmin etmis ve proje bilesenlerini degerlendirme kriterlerine gére puanlayarak
basariyla sonuglandirmistir (Ozgiir vd., 2023). Yapay zeka tekniklerinden yararlanarak proje yonetiminde risk
analizi i¢in kavramsal bir cerceve gelistirilen ¢alismada yapay zekanin proje yonetimindeki donistiiriici
potansiyeli, risk analizi ve karar alma siireclerindeki rolii izerinde durulmustur.

Tablo 1. Yazilim projesi efor tahmini ¢alismalarinin karsilastirmali analizi

(Comparative analysis of software project effort estimation studies)

yontemleri

0.27

Calisma Kullanilan Veri Setleri Yontemler Metrikler Sonuglar
Vaka tabanl akil ytiriitme + Genetik algoritma ile
ameed vd.,, enetik algoritma (6zellik =~ | -------------- parametre iyilestirme, mode
H dvd., 2023 PROMISE G ik algori 1lik iyilesti del
secim/agirliklandirma) performansini artirmistir.
Destek vektor makinalari L
(Pospieszny vd, 2018) ISBSG (SVM), YSA, GLM, topluluk MAE: 0.19, MSE: 0.07, RMSE: | En iyi sonuglar topluluk

yontemleri ile elde edilmistir.

(Sengiines & Oztiirk, 2023)

8 dznitelige sahip 6zel veri
seti

Optimize edilmis YSA

LogMSE: 0.11, R: 0.94

Optimize edilmis YSA, ytiksek
dogruluk saglamistir.

(Sharma & Vijayvargiya,
2022)

Cocomo81, Cocomonasa_2,
Cocomonasa_v1, Desharnais,
China

LKMI-tabanlh sinir agi, noro-
bulanik, genetik tabanl sinir

ag

Tahmin dogrulugu: %28.51 -
%88.23

Onerilen hibrit modeller,
geleneksel yontemlere gére
daha iyi performans
gostermistir.

(Azzeh & Nassif, 2016)

Endiistriyel ve 6grenci
projelerinden olusan veri seti

Hibrit model (SVM + Radyal
tabanl sinir ag1)

Hibrit model, kullanim
durum noktalari tabanlh
modellerden daha iyi sonug
vermistir.

(Qi vd., 2017)

GitHub'tan toplanan bir veri
seti

AdaBoost, CART

Personel faktorii efor
tahminini iyilestirmede etkili
olmustur. CART ile ¢evrimigi
veri artirimi miimkiindiir.

(Sharma & Vijayvargiya,
2023)

5 farkl endiistriyel veri seti

Noro-bulanik ag + Genetik fil
glidiimii optimizasyonu

Onerilen model, SVR, dalgacik
YSA ve karar agacindan daha
iyi performans gostermistir.

(Mukherjee & Malu, 2014)

15 farkl projeden elde
edilmis veri seti

Optimize edilmis YSA,
COCOMO

YSA, COCOMO'dan daha
bagarihdir.

(Sharma & Vijayvargiya,
2021)

Cin veri seti (499 6rnek)

DR, SVR, YSA, KA, RO, DT

RO ve DT, diger yontemlere
gore anlamli tistiinlitk
saglamistir.

Coklu eklemeli regresyon

Coklu eklemeli regresyon

regresyon, rastgele orman

kesinlik, ROC AUC

(Elish, 2009) NASA agaclar, RBF aglam, SYR | 77 agaglari diger modelleri
! ! geride birakmistir.
. - o . Naive Bayes ve rastgele
(BaniMustafa, 2018) NASA Naive Bayes, lojistik Dogruluk, hassasiyet, orman en iyi performansi

gostermistir.

40, 50, 70 projeli veri setleri

Dogruluk: %90 - %99.375,

Bayes aglar1 yiiksek dogruluk

Dragicevic vd., 2017 ; o Bayes Aglar1 MAE: 0.026 - 0.1065, Bagil ve diistik hata oranlar1
(breg : (birlegtirilmis) yere hata: 3.29 - 12.80 i saglarsmstlr.
Torbalama, model
Torbalama (Regresyon performansini iyilestirmis ve
(Braga vd., 2007) NASA agaclari, model agaglari, MLP, | -------------- literatiirdeki diger
SVR) yontemleri geride
birakmistir.
Rastgele orman, erken asama
(Mustafa & Osman, 2024) SEERA RO Basar1 oran1>%70 efor tahmini i¢in etkili

olmustur.

(Kassaymeh vd., 2024)

12 farkl veri seti

YSA + Gri kurt optimizasyonu

Hiper parametre
optimizasyonu, YSA
performansini istatistiksel
olarak anlaml sekilde
artirmistir.

(Hosni, 2024)

Albrecht, COCOMO081,
Desharnais, Kemerer, and

SVR tabanli topluluk yéntemi

Topluluk yontemi ile tek SVR
arasinda performans farki

RMSE: 1.005, R: 0.959

Miyazaki (farkli gekirdekler) bulunmamigtir.
. . Proje bagarisini tahmin eden
(Ozgiir vd., 2023) Gegmis proje verileri KA, RO, SVR MAE: 0.581, MAPE: 0.007, sistem gelistirilmis ve

basariyla uygulanmgtir.

(Tuncer, 2024)

Yapay zeka tabanl risk
analizi gergevesi

Yapay zeka, proje
yoneticilerinin riskleri
ongoérme ve azaltma
becerilerini gelistirmistir.

(Haris vd., 2023)

USPO5-FT veri seti + uzman
tahminleri

6 homojen simiflandirici
toplulugu

Dogruluk, duyarlhilik
giivenilirlik, f score

Uzman goriisleri ve topluluk
yontemlerinin birlestirilmesi,
tahmin dogrulugunu ve
giivenilirligi artirmistir.

Calismanin bulgulari, yapay zeka teknolojilerinin kullaniminin proje ydneticilerinin riskleri 6ngérme ve azaltma
becerilerini gelistirebilecegini gostermektedir. Boylece projelerin zamaninda, biitge sinirlari icinde ve kalite
standartlarina uygun sekilde tamamlanmasiin saglanabilecegi ifade edilmistir (Tuncer, 2024). Yazilim
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projelerinin efor tahminini iyilestirmek amaciyla uzman goriislerini ve topluluk tabanl bir ¢erceveyi birlestiren
yenilikei yontem sunan ¢alismada uzmanlar tarafindan saglanan efor tahminleri, usp05-ft veri setine eklenerek
modelin insan deneyimi ve sezgisini yansitmasi saglanmistir. Alt1 farkli homojen siniflandirici toplulugunun
tahminleri birlestirilerek, daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlikte sonuglar elde edilmistir. Onerilen cercevenin,
yazilim yonetimi stire¢lerini gliclendirerek kaynak tahsisini optimize etmesi ve yazilim projelerinin basar1 oranini
artirmasi beklenmektedir (Haris vd., 2023). Yapilan literatiir taramasi sonucunda elde edilen bulgular tablo 1'de
6zetlenmektedir.

PET icin literatiirde yapilan calismalar genel anlamda degerlendirildiginde bircok makine 6grenmesi yonteminin
kullanildig1 séylenebilmektedir. Bu ¢alismalar literatiire farkli katkilar sunarak PET i¢cin uygun olan makine
O0grenmesi yontemleri, veri kiimeleri ve performans metrikleri hakkinda fikirler olusmasini saglamistir. PET icin
modeller hem tek basina hem de topluluk yaklasimi olarak dnerilmistir. Parametre optimizasyonu, 6znitelik se¢imi
ve meta sezgisel yaklasimlar ile modellerin performansini artirma gibi calismalarin da literatiirde yiirtitiildigi
gorilmistiir. Literatiirdeki bu durum dikkate alindiginda 6nerdigimiz calismada da farkli makine 6grenmesi
modellerinin kullanilmast literatiir ile uyumluluk saglamaktadir. Bu durumun yani sira ¢alismada 6nerilmis diger
bir yaklasim olan agiklamali yapay zeka ise literatiirde PET icin daha 6nce kullanilmamistir. Bu durum dikkate
alindiginda ¢alismamizin, literatiire 6zgiin katkilar sunacagi 6n goriilmektedir.

Calismamiz literatiirdeki PET calismalarindan ayiran en 6nemli yon ise kullanilan SHAP yontemi olarak
degerlendirilmektedir. Literatiirde farkl aciklamali yapay zeka yontemlerinin kullanildig1 gorilmektedir. Yapilan
bir calismada SHAP degerlerinin LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) yontemine kiyasla daha
tutarl ve teorik olarak saglam agiklamalar sundugu gosterilmistir. SHAP, oyun teorisindeki Shapley degerlerine
dayanarak model ¢iktilarini kiiresel ve yerel diizeyde agiklarken, LIME yalnizca lokal yaklasimlar sunmaktadir. Bu
nedenle, SHAP'1n 6zellikle karmasik modellerde daha giivenilir sonuclar verdigi, LIME'nin ise secilen 6rnekleme
stratejisine bagh olarak degiskenlik gosterebildigi belirtilmistir (Lundberg & Lee, 2017). Agciklanabilir
gli¢clendirme makinalar:1 (Explainable Boosting Machine - EBM) ve SHAP yontemlerinin karsilagtirildigi ¢alismada
EBM yonteminin dogasi geregi acgiklanabilir bir model olmasi nedeniyle, SHAP gibi yontemlere kiyasla daha seffaf
ve dogrudan yorumlanabilir oldugu vurgulanmistir. EBM y6nteminin bu avantaja sahip olmasina ragmen, SHAP
yonteminin herhangi bir model iizerinde uygulanabilir olmasi, SHAP yontemini daha esnek bir ara¢ haline
getirmektedir. Calismada, EBM ydnteminin performansinin lineer olmayan iligkilerde sinirh kalabildigi, SHAP
yonteminin ise daha karmasik etkilesimleri yakalayabildigi belirtilmistir (Molnar, 2020). Yapilan baska bir
calismada Morris Hassasiyet Analizi yonteminin (Morris Sensitivity Analysis - MSA) genel model davranisini
anlamada etkili oldugu, ancak SHAP yonteminin aksine bireysel tahminlerin agiklanmasinda yetersiz kaldigini
ortaya konulmustur. MSA, o6zellikle yiiksek boyutlu verilerde hesaplama agisindan verimli olsa da SHAP
yonteminin sundugu bireysel 6zellik katkilarini saglayamamaktadir. Calismada, SHAP yonteminin hem global hem
de lokal aciklamalarda daha kapsamli oldugu, MSA yonteminin ise daha ¢ok 6n analiz asamasinda
kullanilabilecegini 6ne siiriilmiistiir (Plumb vd., 2018). Tiim bu ¢alismalar dikkate alindiginda ¢alismamizda SHAP
yonteminin kullanilmasinin en uygun olacagi kanaatine varilmistir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)
3.1. Veri Setleri (Datasets)

Calismada, alt1 farkli proje efor veri seti kullanilmistir: china_original, cocomonasa_v1, humans2, nasa93, usp05 ve
usp05-ft. Bu veri setlerinin her birinde, yazilim projelerinin efor tahmini icin gesitli 6znitelikler ve gerceklesen
stireler yer almaktadir. Veri setleri, yazilim projelerinin efor tahminini dogru bir sekilde yapabilmek icin gerekli
olan bilgileri icermekte ve her bir projenin farkli 6zellikleriyle analiz yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Bu
cesitlilik, modelin genelleme kapasitesini artirmay1 hedefleyerek, yazilim miihendisliginde efor tahmininin
dogrulugunu gelistirmek icin 6nemli bir kaynak olusturmustur (Effor Estimation Datasets, 2024).

3.1.1. china_original

china_original veri seti, Cin'deki yazilim gelistirme projelerinden toplanan toplamda 499 6rnekten olusmaktadir.
Veri setinde, projelerin efor tahminlerini yapabilmek i¢in 17 6znitelik yer almakta olup, efor degerleri ise
adam/saat cinsinden sinif degiskeni olarak sunulmaktadir. Bu efor degerleri, yazilim projelerinin tahmin edilmesi
gereken dnemli bir parametreyi temsil etmektedir. Veri seti, proje efor siiresi agisindan degerlendirildiginde, en
yuksek efor siiresinin 54620 saat, en diisiik efor siiresinin ise 26 saat oldugu goriilmektedir. Ayrica, efor
stirelerinin standart sapma degeri 6474 saat olarak hesaplanmistir, bu da veri setindeki efor siirelerinin 6nemli
bir dagilim gosterdigini ve ¢esitliligin yiiksek oldugunu isaret etmektedir.
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3.1.2. cocomonasa_v1l

cocomonasa_vl veri seti, 1980 ve 1990 yillarn arasinda gerceklesen farkli merkezlerden toplanan 60 NASA
projesinden olusmaktadir. Bu veri seti, 16 6znitelik ve adam/saat cinsinden efor degerlerini iceren sinif
degiskenlerini barindirmaktadir. Proje efor stiresi acisindan degerlendirildiginde, en yiiksek siirenin 3240 saat, en
diisiik stirenin ise 8.4 saat oldugu goézlemlenmektedir. Ayrica, siire verileri arasinda standart sapma degeri 651
saat olarak hesaplanmistir. Bu degerler dikkate alindiginda, veri setindeki efor siirelerinin genis bir dagilima sahip
oldugu ve projelerin farkli 6l¢ceklerde yer aldig1 goriilmektedir. Bu cesitlilik, modelin genel performansini test
etmek icin 6nemli bir zenginlik sunmaktadir.

3.1.3. humans2

Humans2 veri seti, yazilim miihendisliginin tekrarlanabilir, dogrulanabilir, ¢iiriitiilebilir ve/veya gelistirilebilir
6ngori modellerini tesvik etmek amaciyla kamuya acik olarak sunulan bir PROMISE Yazilim Mithendisligi Deposu
veri kiimesidir. Bu veri seti, 14 6znitelikten ve katilimcilarin tahminlerine yonelik genel goreli hatay1 temsil eden
bir sinif degiskeninden olusmaktadir. Proje efor siiresi agisindan degerlendirildiginde, en yiiksek siirenin 9.76, en
diistik siirenin ise 0.007 oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, siire verileri arasinda standart sapma degeri 2.30
olarak hesaplanmistir, bu nedenle veri setindeki siirelerin kii¢iik bir aralikta yogunlastig1 ve tahminlerin nispeten
daha tutarli oldugunu kanisina varilmistir. Bu durum, modelin dogrulugunu test etmek ve karsilastirmak icin
O6nemli bir veri noktasi saglamaktadir.

3.1.4.nasa93

Nasa93 veri seti, 1971 ile 1986 yillar1 arasinda yiiriitiilmiis 93 farkli NASA projesinden olusmaktadir. Bu veri seti,
16 Oznitelik ve adam/saat cinsinden belirtilmis sinif degiskeni icermektedir. Proje efor siiresi agisindan
degerlendirildiginde, en yiiksek silirenin 8211 saat, en diisiik slirenin ise 8.4 saat oldugu goézlemlenmektedir.
Ayrica, stre verileri arasinda standart sapma degeri 1129 saat olarak hesaplanmistir. Elde edilen yiiksek standart
sapma, veri setindeki efor siirelerinin genis bir dagilima sahip oldugunu ve projelerin 6nemli dl¢iide farklh
Olgeklerde yer aldigini gostermektedir. Bu ¢esitlilik, farkli biiytikliikteki projelerin efor tahminlerini
degerlendirmek icin 6nemli bir kaynak saglamaktadir

3.1.5. usp05

UspO05 veri seti, PROMISE Yazilim Miihendisligi Deposu veri kiimelerinin bir elemanidir. Bu veri seti, 15 6znitelik
ve 203 odrnekten olusmaktadir. Usp05 veri setinde, adam/ay oranindan efor degeri simif degiskeni olarak yer
almaktadir. Proje efor siiresi agisindan degerlendirildiginde, en yiiksek siirenin 400 ay, en diisiik stirenin ise 0.5
ay oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, siire verileri arasinda standart sapma degeri 34 ay olarak hesaplanmistir.
Bu hesaplamalar, efor siirelerinin genis bir dagilim goésterdigini ve projelerin farkl élceklerde oldugunu, ancak
veri setindeki siirelerin genel olarak bir miktar tutarliliga sahip oldugunu isaret etmektedir. Bu 6zellik, efor
tahminleri icin modelin dogrulugunu test etme ag¢isindan 6nemli bir rol oynamaktadir.

3.1.6. usp05-ft

Usp05-ftveri seti, PROMISE Yazilim Miihendisligi Deposu veri kiimelerinin bir elemanidir. Bu veri seti, 13 6znitelik
ve 76 ornekten olusmaktadir. Usp05-ft veri setinde, adam/ay oranindan efor degeri sinif degiskeni olarak yer
almaktadir. Proje efor siiresi agisindan degerlendirildiginde, en yiiksek stirenin 40 ay, en disiik siirenin ise 0.5 ay
oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica, siire verileri arasinda standart sapma degeri 8 ay olarak hesaplanmistir. Elde
edilen degerler, efor siirelerinin daha dar bir aralikta yogunlastigini ve proje efor siirelerinin daha tutarli oldugunu
gostermektedir. Bu ozellik, efor tahmin modellerinin dogrulugunu degerlendirmek icin 6nemli bir gosterge
sunmaktadir.

3.2. Regresyon Modelleri (Regression Models)

Calismada PET icin stiregen degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Literatiirde siiregen degerlerin tahmin
edilmesinde regresyon modelleri siklikla kullanilmaktadir. Regresyon, bagiml bir degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemek ve tahmin etmek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontem olarak
tanimlanabilmektedir. Bu ¢alismada regresyon modellerini gelistirmek icin RO, KA, DR, YSA, GB ve AdaBoost
modelleri kullanilmistir.

RO, birden fazla karar agacinin olusturdugu bir topluluk yontemi olup, her agacin bagimsiz bir sekilde egitilmesiyle
sonuclarin birlestirilmesini saglar. Her agacin farkli bir veri alt kiimesi ve rastgele secilen 6znitelikler iizerinde
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egitilmesiyle elde edilen sonuglar ortalama deger ile birlestirilir. RO asir1 6grenmeyi azaltmada etkilidir ve
regresyon problemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Breiman, 2001).

KA, veriyi belirli kurallara gore dallara ayirarak bir hedef degiskeni tahmin etmek i¢cin kullanilan hiyerarsik bir
yapidir. KA kullanilarak olusturulan agagc, her bir diiglimde bir karar kurali olusturur ve veri kiimelerini bolerek
yapraklarda tahmin yapar. Kolay anlasilabilir ve gorsellestirilebilir olmasi nedeniyle avantajlidir ancak tek basina
kullanildiginda asir1 6grenmeye egilimlidir (Quinlan, 1986).

DR, bagiml bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi, bu degiskenler arasindaki
dogrusal bagintiy1 modelleyerek tahmin etmeyi amaglayan regresyon yontemidir. DR, veri kiimesindeki en iyi
dogrusal cizgiyi belirlemek i¢in en kii¢iik kareler yontemini kullanmaktadir. Basit kullanimi ve kolay ac¢iklanabilir
olmasi nedeniyle yaygin bir sekilde kullanilan yontem 6zellikle dogrusal iliskilerde etkili calismaktadir (Seber &
Lee, 2012).

YSA, biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan, katmanl bir yapiya sahip ve veri arasindaki karmasik iliskileri
Ogrenebilen bir makine 6grenimi yontemidir. YSA, giris verilerini farkli katmanlardan gecirerek 6grenir ve her
katmanda belirli agirliklarla hesaplamalar yapar. Dogrusal olmayan iliskilerde ve biiytik veri setlerinde oldukga
basarilidir ancak modelin egitimi i¢in yliksek hesaplama giicii gerekmektedir (LeCun vd., 2015).

GB, hatalar1 minimize etmek i¢in karar agaclari gibi zayif 6greniciler ekleyerek adim adim bir model olusturur. Her
iterasyonda, 6nceki modelin hata terimlerini diizeltmek i¢in yeni bir agac egitilir. Hata azaltmada oldukea basarili
olan GB, genellikle hiper parametre optimizasyonu ile gii¢lii bir performans sergilemektedir. Ancak biiyiik veri
setlerinde daha uzun egitim siireleri gerektirebilir (Friedman, 2001).

AdaBoost, GB yontemine benzer sekilde karar agaclar1 gibi zayif 6grenicilerin bir toplulugunu agirlikhi olarak
birlestirerek gii¢lii bir model olusturmay1 amaclamaktadir. Her bir model, 6nceki modelin dogru tahmin edemedigi
orneklere daha fazla agirlik vererek egitilmektedir. AdaBoost, asir1 6grenmeyi genellikle azaltir ve hizl bir sekilde
calisir, ancak giirtltiili verilere karsi duyarhdir (Freund & Schapire, 1997).

3.3. SHAP (SHAP)

Makine 6grenimi modellerinin kararlarini agiklamak i¢in kullanilan SHAP, her 6zelligin modelin sonucuna olan
katkisini adil bir sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir. SHAP, kooperatif oyun teorisine dayanan Shapley
degerlerini kullanmaktadir ve bir 6zelligin diger 6zelliklerle birlikte modeli nasil etkiledigini hesaplamaktadir.
Shapley degerleri, her 6zelligin katkisini hesaplamak i¢in tiim olasi alt kiime kombinasyonlarini degerlendirerek,
adil ve tutarli bir agiklama saglamaktadir. SHAP, hem global hem de lokal aciklamalar sunarak, modelin genel
davranisini ve bireysel tahminleri anlamay1 miimkiin kilmaktadir. Ozellestirilebilir ve gorsellestirilebilir agiklama
araglar1 sunan SHAP, model-agnostik bir yapida olmasindan dolay1 herhangi bir makine 6grenimi algoritmasina
uygulanabilmektedir (Lundberg & Lee, 2017).

3.4. Performans Degerlendirme

Calismada 6nerilen modellerin farkli kosullardaki performansini daha saglikl bir sekilde dl¢gmek icin tekrarlayan
sinama (Repeated Holdout) yontemi kullanilmistir. Tekrarlayan sinama, bir veri kiimesini egitim ve test olarak
rastgele bolerek model performansin1 degerlendiren bir ¢apraz dogrulama yontemidir. Bu islem bircok kez
tekrarlanir ve her bir tekrarin sonuglarinin ortalamasi alinarak modelin genelleme performansi tahmin edilir. Her
bir tekrarda farkli bir egitim-test boéliinmesi yapilmasi, modelin veri dagilimindan kaynaklanabilecek varyanslara
kars1 daha dayanikli olmasini saglar. Tekrarlayan sinama, model performansini hem rastgele veri se¢cimine hem
de farkli test senaryolarina gore degerlendirdigi icin, sonuglarin giivenilirligini artirmaktadir (Kim, 2009).

Her bir sinamada egitim ve test olarak ikiye boliinen veri setinde modeller, egitim veri seti {izerinde egitilmis ve
model performans sonuglari test veri seti iizerinde hesaplanmistir. Performans hesabi i¢in ortalama mutlak hata
(Mean Absolute Error - MAE), ortalama logaritmik kare hatasi (Mean Squared Logarithmic Error - MSLE),
belirleme katsayis1 (R* Score - R) ve ortalama géreli biiyiikliik hatas1 (Mean Magnitude Relative Error - MMRE)
metrikleri kullanilmistir. MAE, tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
ortalamasimi 6l¢gmektedir. Duyarlilig1 yiiksektir ve tiim hatalara esit agirlik verir (Willmott & Matsuura, 2005).
MSLE, logaritmik doniistiiriilmiis tahmin ve gercek degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasini 6lger. Daha
kii¢lik degerleri 6n plana ¢ikarir ve orantisal hatalari cezalandirir (Amruthnath & Gupta, 2018). R, modelin toplam
degiskenligin ne kadarini agikladigini ifade eden bir 6lgiittiir. 1’e yakin degerler daha iyi bir uyum gosterir; 0,
modelin tahmin giliciiniin olmadigini belirtir (Draper & Smith, 1998). MMRE, tahmin edilen deger ile gercek deger
arasindaki farkin, gercek degere oranminin mutlak ortalamasim élcer. Ozellikle oranlara dayah analizlerde
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kullanishdir (Kitchenham & Mendes, 2004).
4. Deney Sonuclar1 (Experiment Results)

Calisma kapsaminda yapilan deneylerin ilk asamasinda 6nerilen regresyon modelleri Python dilinde var olan
sklearn kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir (scikit-learn: machine learning in Python, 2024). Gelistirilen
modellerin tamamimin hiper-parametreleri sklearn kiitiiphanesinin 1.5.0 versiyonundaki varsayilan ayarda
birakilmistir. Bu degerler genis veri kiimeleri ve farkli problem tiirleri i¢in genellestirilmis ve kabul edilebilir bir
performans saglamasi hiper-parametreleri varsayilan degerde birakma sebebimizdir. Varsayilan ayarlar, hizli
model gelistirme ve test etme agamalarinda verimli bir baslangi¢ noktasi sunarak, daha detayli ayarlamalara gerek
kalmadan giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Model gelistirmeleri tamamlandiktan sonra
veri setinden rastgele %10 6rnek secilerek test, kalan 6rneklerle ise egitim veri setleri olusturulmustur. Model
performans olciimlerinin daha anlamli olmasi igin farkli veri kiimeleri kullanilarak o6l¢ciimler yapilmasi
gerekmektedir. Bu baglamda egitim ve test veri seti olusturma stirecleri 50 kez tekrar edilerek 50 farkli egitim ve
test veri setleri olusturulmustur. Onerilen modeller her bir egitim veri seti ile ayr1 ayr1 egitilmis daha sonra egitim
veri setine karsilik gelen test verisi lizerindeki basar1 oranlar1 hesaplanmistir. Tablo 2-7 arasinda her bir veri seti
icin hesaplanan ortalama performans degerleri ve sinamalar arasinda performans metrik skorlar1 kullanilarak
hesaplanan standart sapma (STD) degerleri gosterilmektedir. Bu tablolarda kalin olarak gosterilen degerler her
bir metrik i¢in en yiiksek skoru elde eden modeli temsil etmektedir.

Tablo 2. china_original veri setinde 50 tekrarlayan sinama yontemi sonucunda elde edilen performans skorlari
(Performance scores obtained from 50 repeated holdouts on the china_original dataset)

Model Ad1 MAE STD_MAE MSLE STD_MSLE R STD_R MMRE STD_MMRE
DR 205.17 8.50 0.213 0.154 0.992 0.004 0.178 0,178
RO 156.72 18.55 0.019 0.023 0.991 0.001 0.088 0,088
AB 587.12 42.13 0.493 0.062 0.965 0.006 0.903 0,903
GB 181.46 3.72 0.026 0.020 0.990 0.002 0.104 0,104
KA 229.92 22.62 0.028 0.033 0.973 0.012 0.092 0,092
YSA 168.51 15.71 0.009 0.001 0.991 0.004 0.079 0,079

Tablo 2’de yer alan sonuglar incelendiginde en basarili modellerin MAE metrigine gére RO, MSLE metrigine gore
YSA, R metrigine géore DR ve MMRE metrigine goére YSA oldugu gorilmektedir. STD acgisindan inceleme
yapildiginda ise YSA modelinin en basarili sonuglari aldig1 metriklerde, yine en basarili STD degerlerini elde ettigi
gorilmektedir. MAE ve R metriklerinde ise en basarili modellerin sirasiyla RO ve DR olmasina ragmen, MAE_STD
ve R_STD degerlerine gore en basarili modeller sirasiyla GB ve RO olmustur. Ozellikle MAE metrigine gére AB diger
modellere gore oldukea kotii bir performans sergilemistir. Tiim bu sonuclar dikkate alindiginda ise china_original
veri seti i¢cin en basarili modelin YSA oldugu degerlendirmesi yapilmaktadir.

Tablo 3. cocomonasa_v1 veri setinde 50 tekrarlayan sinama ydntemi sonucunda elde edilen performans skorlari
(Performance scores obtained from 50 repeated holdouts on the cocomonasa_v1 dataset)

Model Ad1 MAE STD_MAE MSLE STD_MSLE R STD_R MMRE STD_MMRE
DR 183.03 23.09 1.728 0.882 0.473 0.339 3.741 3.741
RO 80.07 24.86 0.449 0.242 0.654 0.494 0.858 0.858
AB 119.06 19.06 1.591 0.670 0.608 0.747 2.944 2.944
GB 95.62 25.12 0.779 0.408 0.836 0.151 1.313 1.313
KA 90.42 25.63 0.788 0.405 0.986 0.226 0.761 0.761
YSA 221.61 12.24 2.717 1.400 0.478 0.427 6.012 6.012

Tablo 3’te yer alan sonuglar incelendiginde MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerine gore en basarili modellerin
sirasiyla RO, RO, KA ve KA oldugu gézlemlenmektedir. STD agisindan sonuglar irdelendiginde ise MAE, MSLE, R ve
MMRE metriklerinde elde edilen sonuglara gore en basarili modellerin sirasiyla YSA, RO, GB ve KA oldugu
gozlemlenmektedir. Tabloda yer alan degerlere gore cocomonasa_v1 veri seti icin 6zellikle YSA modelinin tim
metriklerde ¢ok kotii sonuclar elde ettigi kanaatine varilmaktadir. YSA icin elde edilen MAE metrik skorunun
yliksek olmasi ve STD degerinin diisiik olmasindan o6ttirii, bu modelin tiim veri kiimelerinde MAE ag¢isindan diisiik
performans sergiledigi ¢ikarimi yapilmaktadir. YSA modeline benzer bir durum ise DR modelinde bulunmaktadir.
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DR modeli de R metriginde en kotii sonucu elde ederken, diger li¢ metrikte ise en kotii ikinci model olmustur. YSA
ve DR modelleri i¢cin R metrik skorunun 0’a yakin olmasi ise bu modellerin cocomonasa_v1 veri setinde olduke¢a
basarisiz performans sergiledigi yorumunu yapmamiza neden olmustur. Tiim bu durumlar dikkate alindiginda en
basarili iki modelin ise RO ve KA oldugu yorumu yapilmaktadir.

Tablo 4. humans2 veri setinde 50 tekrarlayan sinama yontemi sonucunda elde edilen performans skorlari
(Performance scores obtained from 50 repeated holdouts on the humans2 dataset)

Model Ad1 MAE STD_MAE MSLE STD_MSLE R STD_R MMRE STD_MMRE
DR 1.22 0.10 0.438 0.089 0.243 0.660 14.673 14.673
RO 1.30 0.14 0.495 0.141 0.572 0.644 14.982 14.982
AB 1.39 0.07 0.476 0.108 0.146 0.601 14.752 14.752
GB 1.02 0.13 0.300 0.072 0.817 0.201 5.5870 5.5870
KA 1.05 0.29 0.405 0.152 0.238 0.058 18.445 18.445
YSA 1.34 0.14 0.447 0.093 0.549 0.640 8.3301 8.3301

Tablo 4’'te yer alan sonugclar incelendiginde humans2 veri seti icin MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinin
tamaminda GB modelinin en iyi sonuglari elde ettigi goriilmektedir. Bu durumun yani sira GB modeli STD_MSLE
ve STD_MMRE degerlerine gore en diisiik sonucu elde etmistir. STD_MAE ve STD_R degerlerine gore ise en diisiik
sonuglar sirasiyla AB ve KA modelleri ile elde edilmistir. GB modeli STD_MAE ve STD_R degerlerine gore ilk sirada
yer almasa da diisiik sonuclar elde etmistir. Bu sonuglar dogrultusunda GB modelinin hem yliksek performans
skorlar1 hem de diisiik STD degerleri elde ettigi goriilmektedir. Bu durum dikkate alindiginda GB modelinin
humans2 veri seti icin en basarili model oldugu yorumu yapilmaktadir. Tablo 4’te yer alanlar sonuglardan
¢ikarilabilecek diger bir sonuc ise MAE metrigine gore AB, MSLE metrigine gore RO, R metrigine gére AB ve MMRE
metrigine gore KA modelinin en kétii sonuglari elde etmis olmasidir. Ozellikle R metrik sonucunda AB modelinin
0’a yakin bir deger elde etmesi, AB modelinin humans2 veri seti i¢in uygun olmadig1 yorumunun yapilmasina
neden olmaktadir.

Tablo 5. nasa93 veri setinde 50 tekrarlayan sinama yontemi sonucunda elde edilen performans skorlari
(Performance scores obtained from 50 repeated holdouts on the nasa93 dataset)

Model Ad1 MAE STD_MAE MSLE STD_MSLE R STD_R MMRE STD_MMRE
DR 181.72 42.15 1.943 1.008 0.388 0.770 2172 2172
RO 124.41 30.76 0.417 0.325 0.629 0.162 0.892 0.892
AB 203.42 20.26 1.515 0.807 0.331 0.201 3.124 3.124
GB 94,12 28.23 0.217 0.128 0.654 0.152 0.426 0.426
KA 122.13 38.50 0.390 0.170 0.725 0.183 0.416 0.416
YSA 142.17 16.67 0.776 0.512 0.571 0.637 1.619 1.619

Tablo 5’'de yer alan sonuglar incelendiginde MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde en basarili modellerin sirasiyla
GB, GB, KA ve MMRE oldugu goriilmektedir. Bu durumun yani sira GB modeli, MMRE metrigine gore en basaril
model olan KA modeline yakin bir sonug elde ederek en iyi ikinci model olmustur. R skoruna gore ise GB modeli
en iyi Giglincii model olmustur. STD degerlerine gore sonuglar incelendiginde ise STD_MSLE ve STD_R skorlarina

gore de en iyi model GB olmustur.

Tablo 6. usp05 veri setinde 50 tekrarlayan sinama yontemi sonucunda elde edilen performans skorlar1
(Performance scores obtained from 50 repeated holdouts on the usp05 dataset)

Model Ad1 MAE STD_MAE MSLE STD_MSLE R STD_R MMRE STD_MMRE
DR 6.90 0.99 1.346 0.216 0.299 0.673 3.960 3.960
RO 3.07 0.38 0.306 0.109 0.415 0.337 0.952 0.952
AB 5.67 0.27 1.123 0.167 0.848 0.307 3.522 3.522
GB 2.89 0.59 0.362 0.134 0.348 0.348 0.989 0.989
KA 2.27 0.47 0.244 0.112 0.516 0.584 0.457 0.457
YSA 5.82 0.43 0.899 0.173 0.500 0.680 2.724 2.724
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Tiim bu durumlar dikkate alindiginda nasa93 veri seti i¢in en uygun modelin GB oldugu yorumu yapilmaktadir.
Tablo 5’de yer alan sonuglardan ¢ikarilan diger bir sonug ise AB ve DR modellerinin tiim metriklerde en kotii
modeller olmasidir. Bu modeller hem STD hem de metrik skorlar1 agisindan diisiik performans sergilemis, bu
nedenle bu modellerin nasa93 veri seti i¢cin uygun olmadig1 kanaatine varilmistir.

Tablo 6’da yer alan sonuglar incelendiginde R disinda tiim metriklerde KA modelinin en iyi sonuglar: elde ettigi
gorilmektedir. STD ac¢isindan incelendiginde ise KA modelinin STD_MMRE degerinde en diisiik skoru elde ettigi
gozlemlenmistir. R metrigine gore ise en basarili sonuglar AB modeli ile elde edilmistir. STD_MAE, STD_MSLE ve
STD_R sonuglarina gore ise en iyi modeller sirasiyla AB, RO ve AB olmustur. KA modeli iic metrikte hesaplanan
STD degerlerine gore en basarili model olmasa da 6zellikle STD_MAE ve STD_MSLE degerlerine gore diisiik
sonuglar elde etmistir. Bu durum dikkate alindiginda KA modelinin usp05 veri seti i¢in en basarili model oldugu
ve farkli veri kiimelerinde benzer sonuglar elde ettigi yorumu yapilmaktadir. DR modeli ise tiim metrik
degerlerinde en kotii sonucu elde etmistir. Ozellikle R skoruna gore 0’a yakin bir skor elde etmesi DR modelinin
zayif bir yonii olarak degerlendirilmektedir. DR modeli i¢in STD degerlerinin de yiiksek olmasi, modelin farkl veri
kiimelerinde farkli sonuglar elde ettiginin bir gostergesidir. Bu sonuglar dikkate alindiginda DR modeli, usp05 veri
seti icin hem kotii sonuglar: elde etmistir hem de stabil olmayan bir modeldir. Bu nedenle DR modeli, usp05 veri
seti icin en uygun olmayan model olarak degerlendirilmektedir.

Tablo 7. usp05-ft veri setinde 50 tekrarlayan sinama yontemi sonucunda elde edilen performans skorlari
(Performance scores obtained from 50 repeated holdouts on the usp05-ft dataset)

Model Ad1 MAE STD_MAE MSLE STD_MSLE R STD_R MMRE STD_MMRE
DR 1.53 0.42 0.270 0.136 0.722 5.661 1.064 1.06
RO 0.76 0.21 0.099 0.062 0.463 5.594 0.398 0.39
AB 1.44 0.21 0.253 0.068 0.306 5.404 1.165 1.16
GB 0.66 0.24 0.049 0.025 0.310 0.259 0.280 0.28
KA 0.39 0.14 0.054 0.043 0.716 3.211 0.184 0.18
YSA 1.45 0.36 0.201 0.137 0.972 1.715 0.692 0.69

Tablo 7’de yer alan sonuglar incelendiginde, KA modelinin MAE, STD_MAE, MMRE ve STD_MMRE skorlarinda, GB
modelinin MSLE, STD_MSLE ve STD_R skorlarinda, YSA modelinin ise R skorunda en iyi model oldugu
gozlemlenmektedir. KA modeli, MSLE ve STD_MSLE skorlarinda en iyi ikinci, R ve STD_R skorlarinda ise en iyi
liclincli model olmustur. Bu bilgiler dikkate alindiginda usp05-ft veri seti icin en iyi modelin KA oldugu yorumu
yapilmaktadir. Tablo 7’de yer alan dort metrik sonucunun degerlerine bakildiginda yapilabilecek diger bir yorum
ise DR, YSA ve AB modellerinin diger modellere gore diisiik sonuglar elde etmesidir.

Calismada kullanilan regresyon modellerinden bazilarinin belirli veri setleri iizerinde diisiik performans
gostermesinin temel nedenin, bu veri setlerindeki 6zellik dagilimlarinin model varsayimlariyla uyumsuzlugundan
kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. Ozellikle, yiiksek boyutlu ve seyrek veri yapisina sahip olan veri setlerinde,
DR modelinin lineer varsayimlarinin asir1 basitlestirici etki yaparak 6grenememe durumuna yol agmis olabilecegi
Oon gorilmektedir. Benzer sekilde aga¢ tabanli modellerin, asir1 giirtltili veya aykir1 degerler igeren veri
setlerinde asir1 6grenme egilimi géstermis olabilecegi diisiiniilmektedir. YSA modelinin diisiik performansinin ise,
kiiciik 6lgekli veri setlerinde yetersiz egitim 6rnekleri nedeniyle parametre optimizasyonunun yetersiz kalmasiyla
iliskilendirilmektedir.

Makine 6grenmesi modellerinin i¢ isleyisinin insanlar tarafindan rahatlikla anlasilamamasi bu modellerin kara
kutu olarak adlandirilmasina neden olmaktadir (Gilpin vd., 2019; Kk, 2024; Lipton, 2017). DR ve KA gibi modeller
digerlerine gore daha anlasilabilir olsa da bu modellerin de yorumlanabilir olmasi, makine 6grenmesi tarafindan
elde edilen sonuclarin kullanilabilirligi agisindan 6nemlidir. Bu nedenle son zamanlarda ag¢iklanabilir yapay zeka
yontemleri siklikla kullanilmistir. Bu calismada egitilen modelleri agiklamak icin SHAP yontemi kullanilmistir.
SHAP yontemi Python dilinde var olan kitiiphane kullanilarak gelistirilmistir (SHAP, 2024). Her bir veri seti i¢gin
alti farkli modelle 50 tekrarli sinama ile analizler yapildig i¢cin 300 farkli model agiklamasi yapilabilmesi
mimkiindiir. Fazla sayida agiklama karmasikliga neden olacagi icin her bir veri setinde en basarili sonucu elde
eden modelin en basarili sitnama veri seti kullanilarak aciklamasi yapilmistir. Sekil 1-6’da her bir veri seti icin
yapilmis olan ac¢iklamalara ait ¢izilen grafikler gosterilmektedir.
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Sekil 1. china_original veri seti icin YSA modeli kullanilarak elde edilen model agiklama grafigi
(Model description graph obtained using the artificial neural network model for the china_original dataset)

Sekil 1'de yer alan sonuglar china_original veri seti icin YSA yonteminin en basarili stnama veri setiyle egitilen
modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu model, MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde sirasiyla 139.45, 0.0104,
0.994 ve 0.0855 degerlerini elde etmistir. Sekilde yer alan aciklama sonuglarina gére model karar asamasinda en
etkili olan ilk bes 6znitelik “AFP”, “Added”, “Output”, “File” ve “Interface” olarak degerlendirilmektedir. “Dev.Type”,
“Resource”, “Duration”, “PDR_AFP” ve “PDR_UFP” 6znitelikleri ise model karar alma asamasinda en etkisiz olan
bes 6znitelik olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 2. cocomonasa_v1 veri seti i¢cin RO modeli kullanilarak elde edilen model agiklama grafigi
(Model description graph obtained using the random forest model for the cocomonasa_v1 dataset)
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Sekil 2’de yer alan sonuglar cocomonasa_v1 veri seti icin RO yonteminin en basarili sinama veri setiyle egitilen
modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu model, MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde sirasiyla 35.26, 0.3607,
0.8306 ve 0.801 degerlerini elde etmistir. Sekilde yer alan aciklama sonuglarina gére model karar asamasinda en
etkili olan ilk bes 6znitelik “PCAP”, “STOR”, “LEXP”, “LOC” ve “TIME” olarak degerlendirilmektedir. “CPLX”, “VEXP”,
“TOOL”, “VIRT” ve “MODP” 6znitelikleri ise model karar alma asamasinda en etkisiz olan bes 6znitelik olarak
degerlendirilmektedir.
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Sekil 3. humans?2 veri seti icin GB modeli kullanilarak elde edilen model aciklama grafigi
(Model description graph obtained using the gradient boosting model for the humans2 dataset)

Sekil 3’te yer alan sonuclar humans2 veri seti icin GB yonteminin en basarili sinama veri setiyle egitilen modeli
kullanilarak elde edilmistir. Bu model, MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde sirasiyla 0.763, 0.262, 0.875 ve 4.60
degerlerini elde etmistir. Sekilde yer alan agiklama sonuglarina gére model karar asamasinda en etkili olan ilk bes
oznitelik “TechGCourses”, “TotalLangExp”, “MgmtGCourses”, “Total Workshops” ve “TechUGCourses” olarak
degerlendirilmektedir. “Numeric Degree”, “No Of Software Proj Estimated”, “Procurement Industry Exp”, “No Of
Hardware Proj Estimated” ve “Domain Exp” 6znitelikleri ise model karar alma asamasinda en etkisiz olan bes

Oznitelik olarak degerlendirilmektedir.

High
equivphyskloc o o.
acap ¢ w wme
stor H
projectname f oo
time L O
data See
aexp L
rely -
cat2 L d o
=
year - g
1
cplx 3 %
U
i
vexp <
modp
tool "
turn
pcap
sced
lexp
virt
mode
Low
-200 0 200 400 600

SHAP value (impact on model output)

Sekil 4. nasa93 veri seti icin GB modeli kullanilarak elde edilen model agiklama grafigi
(Model description graph obtained using the gradient bossting model for the nasa93 dataset)
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Sekil 4’te yer alan sonuclar nasa93 veri seti icin GB yonteminin en basarili sinama veri setiyle egitilen modeli
kullanilarak elde edilmistir. Bu model, MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde sirasiyla 51.75,0.217,0.693 ve 0.364
degerlerini elde etmistir. Sekilde yer alan agiklama sonuglarina gére model karar asamasinda en etkili olan ilk bes

Oznitelik “equivphyskloc”, “acap”, “stor”, “projectname” ve “time” olarak degerlendirilmektedir. “mode”, “virt”,
“lexp”, “sced” ve “pcap” Oznitelikleri ise model karar alma asamasinda en etkisiz olan bes 0znitelik olarak

degerlendirilmektedir.
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Sekil 5. usp05 veri seti icin KA modeli kullanilarak elde edilen model agiklama grafigi
(Model description graph obtained using the decision tree model for the usp05 dataset)

Sekil 5’te yer alan sonuglar usp05 veri seti icin KA yonteminin en basarili sinama veri setiyle egitilen modeli
kullanilarak elde edilmistir. Bu model, MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde sirasiyla 1.56, 0.091, 0.528 ve 0.275
degerlerini elde etmistir. Sekilde yer alan aciklama sonuclarina gore model karar asamasinda en etkili olan ilk bes
Oznitelik “DBMS”, “FunctPercent”, “IntComplx”, “AppExpr” ve “Lang” olarak degerlendirilmektedir. “ObjType”,
“DataEn”, “Tools”, “DataOut” ve “ToolExpr” 6znitelikleri ise model karar alma asamasinda en etkisiz olan bes
6znitelik olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 6. usp05-ft veri seti icin KA modeli kullanilarak elde edilen model agiklama grafigi
(Model description graph obtained using the decision tree model for the usp05-ft dataset)
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Sekil 6’da yer alan sonuglar usp05-ft veri seti icin KA yonteminin en basarili sinama veri setiyle egitilen modeli
kullanilarak elde edilmistir. Bu model, MAE, MSLE, R ve MMRE metriklerinde sirasiyla 0.125, 0.0205, 0.811 ve
0.0625 degerlerini elde etmistir. Sekilde yer alan agiklama sonuglarina gére model karar asamasinda en etkili olan
ilk bes 6znitelik “DataEn”, “AppExpr”, “AppType”, “Method” ve “DBMS” olarak degerlendirilmektedir. “IntComplx”,
“DataFile”, “DataOut”, “UFP” ve “Lang” 6znitelikleri ise model karar alma asamasinda en etkisiz olan bes 6znitelik

olarak degerlendirilmektedir.
5. Sonug¢ ve Tartisma (Result and Discussion)

Proje efor tahmini amaciyla, bu ¢alismada alt1 farkli regresyon temelli makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir.
Bu modeller, sirasiyla RO, KA, DR, YSA, GB ve AB olarak adlandirilmaktadir. Gelistirilen bu modeller, farkli veri
setleri lizerinde test edilmistir; bu veri setleri china_original, cocomonasa_v1, humans2, nasa93, usp05 ve usp05-
ft olarak belirlenmistir. Modellerin farkli kosullardaki performanslarini karsilastirmak ve daha dogru bir
degerlendirme yapmak amaciyla, tekrarlayan sinama yontemi kullanilmistir. Bu yontem kapsaminda, her bir veri
setinden rastgele 6rnekler secilerek 50 farkli egitim ve test veri kiimesi olusturulmus, boylece her bir modelin
performansi birden fazla kez 6l¢lilmiistiir. Model performanslarinin degerlendirilmesinde, MAE, MSLE, R ve MMRE
gibi yaygin metrikler kullanilmistir. Ayrica, yapilan sinamalar arasindaki degiskenligi daha iyi anlayabilmek icin
her bir metrik skoruna ait standart sapma degerleri hesaplanmistir. Yapilan analizler sonucunda, YSA, RO, GB ve
KA modelleri, farkli veri setlerinde en basaril performansi gésteren modeller olarak belirlenmistir. Ozellikle
cocomonasa_v1 veri setinde hem RO hem de KA modelleri en basarili modeller olarak 6ne ¢ikarken, diger veri
setlerinde KA modeli iki farkli veri setinde, GB modeli ise iki farkl veri setinde basar1 gostermistir. YSA modeli ise
yalnizca bir veri setinde en basarili model olmustur. Bu bulgular, KA modelinin proje efor tahmininde genel olarak
daha etkili oldugunu ve bu c¢alisma kapsaminda incelenen modeller arasinda en basarili model olarak
degerlendirilebilecegini gostermektedir. Bu sonuclar, KA modelinin 6zellikle proje efor tahmini alaninda gii¢lii bir
performans sergiledigini ve farkl veri setleri tizerinde tutarli bir basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.

Piyasada kullanilan sistemlerde bir modelin anlasilabilir olmasi biiyiik bir 6neme sahiptir, ¢linkii anlasilabilir olma
durumu modelin dogrulugu ve giivenilirligi hakkinda kullanicilarin bilgi sahibi olmasim saglamaktadir. Bu
baglamda, calismada 6nerilen modellerin agiklanabilirligini saglamak amaciyla SHAP yontemi kullanilmistir. SHAP
yontemi, model kararlarinin arkasindaki mantig1 anlamaya yonelik bir ara¢ olarak, her bir 6zelligin modelin
ciktisina olan katkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Veri setlerinde farkli modellerin ve tekrarlayan sinama
yaklasiminin kullanilmasi, bir veri seti icin ¢ok sayida agiklama elde edilmesine olanak saglamaktadir. Bu
calismada her bir veri seti i¢cin yalnizca bir agiklamaya yer verilmis ve bu aciklama, en basarili modelin, en basarili
sinama veri setine dayali olarak se¢ilmistir. Yapilan model agiklamalar1 sayesinde, her bir veri setindeki hangi
ozniteliklerin model karar asamasinda daha etkili oldugu belirlenmistir. Bu analizler sonucunda, bazi
Ozniteliklerin, modelin karar verme siirecinde diger oOzniteliklere kiyasla belirgin bir ustiinliik sagladigi
gozlemlenmistir. (")rnegin, china_original veri setinde "AFP", "Added", "Output" ve "File" 0Oznitelikleri;
cocomonasa_vl veri setinde "PCAP", "STOR" ve "LEXP" 6znitelikleri; humans2 veri setinde "TechGcourses",
"TotalLangExp", "MgmtGcourses” ve "Total Workshops" 6znitelikleri; nasa93 veri setinde "equivphyskloc” ve
"acap" Oznitelikleri; usp05 veri setinde "DBMS", "FunctPercent" ve "AppExpr" oznitelikleri; ve usp05-ft veri
setinde "DataEn" ve "AppExpr" 6znitelikleri, diger 6zniteliklere kiyasla model karar asamasinda daha biiyiik bir

etkiye sahip olmustur.

SHAP analizlerinden elde edilen bulgular, yazilim projelerinin planlanmasi ve kaynak tahsisi siire¢lerinde kritik
bir rol oynamaktadir. Model kararlarinda etkili olan 6zniteliklerin belirlenmesi, proje yoneticilerine, hangi
faktorlere oncelik vermeleri gerektigi konusunda degerli bilgiler sunmaktadir. Ornegin, "AFP", "PCAP" veya
"TechGcourses" gibi 6zniteliklerin ytliksek etkiye sahip oldugu projelerde, bu alanlara daha fazla kaynak ayirmanin
proje basarisini artirabilecegi ¢cikarimi yapilabilmektedir. Ayrica, SHAP analizleri, proje risklerini degerlendirme
ve potansiyel sorunlar1 6nceden belirleme konusunda da yardimci olabilecektir. Calismada sonucunda elde edilen
SHAP bulgularinin, projelerin daha verimli ve basarili bir sekilde yonetilmesine imkan saglayacag:
disiiniilmektedir. Makine 6grenmesi modellerinin sonuglari incelendiginde YSA modelinin sadece china_original
veri setinde en iyi sonucu; cocomonasa_v1 veri setinde en kotii sonucu; humans2, usp05 ve usp05-ft veri setlerinde
en kotii ikinci sonucu; nasa93 veri setinde ise en koétii tigiincili sonucu elde ettigi goriilmektedir. Veri setlerinden
china_original veri setinin en fazla, cocomonasa_v1 veri setinin ise en az ornek sayisina sahip olmasi, YSA
modelinin egitiminde 6rnek sayisinin artmasinin modelin performansini olumlu etkiledigi yorumunu yapmamiza
neden olmaktadir. KA modeli ise, china_original hari¢ tiim veri setlerinde ya en iyi ya da en iyi ikinci model
olmustur. Bu sonu¢ dogrultusunda KA modelinin 6érnek ve 6znitelik sayisinin diisiik oldugu veri setlerinde iyi
sonuglar verdigi cikarimi yapilmistir. Sonuclar genel anlamda incelendiginde ise, yiiksek performans sergileyen
modellerde standart sapma degerinin de diisiik oldugu goériilmektedir. Bu durum dikkate alindiginda model
performansi artikca modelin daha tutarli oldugu ¢ikarimi da yapilmaktadir.

Calismada kapsaminda yapilmis olan analizler sayesinde, tasarlanacak bir proje efor tahmin sisteminde hangi
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regresyon modelinin kullaniminin daha uygun oldugu konusunda yorum yapabilmek miimkiindiir. Bu durumun
yani sira yapilan aciklamalar sayesinde hangi 6zelliklerin proje eforunu saglikli bir sekilde tahmin etmede daha
etkin oldugu da ¢alisma kapsaminda yapilan analizler sonucunda anlasilabilmektedir. Gelecek ¢alismalarda veri
seti ve model sayisinin artirilarak analizlerin tekrar edilmesi, daha kapsaml bir ¢alismanin yapilmasina katki
sunacaktir. Gelecekte calismayla ilgili yapilabilecek diger bir analiz ise kullanilan modellerde hiperparametre
optimizasyonlarin yapilmasi olarak diistiniilmektedir. Gelecek calismalarda LIME, Morris Sensitivity Analysis ve
Explainable Boosting Machine gibi farkli agiklamali yapay zeka yontemlerini kullanilarak hem yerel hem de global
aciklamalarin yapilmasi, yapilan acgiklamalarin ise uygun metriklerle karsilastirilarak daha detayli bir model
analizinin yapilmasi miimkiindiir.
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