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OZET

Ceren Ozge ATMACA

YAZILIM PROJELERINDE EFOR ANALIZI VE TAHMINI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Savunma Teknolojileri ve Sistemleri Anabilim Dal

2024

Bu ¢alismada, yazilim proje yonetimindeki efor tahmini konusunda siniflandirma tabanli bir
yaklagimin nasil uygulandig1 incelenmistir. Yazilim projelerinde ¢ogunlukla manuel ve uzman
yargisina dayali olarak yapilan efor tahmininin daha hizli, tutarli ve tekrar edilebilir bir sekilde
gerceklestirilmesini amaglayan bu calisma, yazilim firmalari i¢in zaman ve maliyet acisindan
tasarruf edilebilecek, ayn1 zamanda tutarli ve giivenilir tahminler elde edilebilecek bir sistem

Onerisinde bulunmustur.

Arastirma kapsaminda, yazilim efor tahmini i¢in lojistik regresyon algoritmasi ile iki farkli
siiflandirma modeli gelistirilmistir. Olusturulan modele iligkin uyum iyiligi istatistikleri ve
modelin siniflandirma basaris1 hesaplanarak arastirma sonuglari analiz edilmis, agiklama orani
ve basar1 orani yiiksek sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte olusturulan iki
model ile veri 6n isleme ¢alismalarinin simiflandirma modeline etkileri incelenmis, ayni veri

seti ile literatiirde yapilan ¢alismalarla karsilastirma saglanmastir.

ANAHTAR KELIMELER: Yazilim efor tahminleme, smiflama algoritmasi, lojistik

regresyon.



ABSTRACT

Ceren Ozge ATMACA
EFFORT ANALYSIS AND ESTIMATION IN SOFTWARE PROJECTS

Baskent University Institute of Science
Department of Defense Technologies and Systems
2024

This study examines how a classification-based approach is applied to effort estimation in
software project management. Aimed at achieving faster, more consistent, and repeatable effort
estimation in software projects, which are mostly reliant on manual and expert judgment, this
study proposes a system where software companies can save time and costs while obtaining

consistent and reliable estimates.

Within the scope of the research, two different classification models were developed for
software effort estimation using the logistic regression algorithm. The goodness-of-fit statistics
of the constructed model and the classification success of the model were analyzed, revealing
high explanatory and accuracy rates. Additionally, the effects of data preprocessing on the
classification model were investigated, and comparisons were made with studies in the

literature using the same dataset.

KEYWORDS: Software effort estimation, classification algorithm, logistic regression
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1. GIRIS

Yazilim projelerinde efor tahmini, yazilim gelistirme yasam dongiisiiniin kritik bir
adimidir. Efor tahmini yapmak proje yoneticilerine yeni bir proje igin teklif verme, planlama
ve kaynak tahsisi gibi 6nemli kararlar alirken rehberlik saglamaktadir. Projelerin miimkiin
oldugunca belirgin olmasi, potansiyel riskleri azaltmakta, bu sebeple yiiksek dogruluk ve
saglamliga sahip yazilim efor tahminleme modelleri, projelerin basarili olabilmesinde

onemli rol oynamaktadir.

Hizla gelisen yazilim endiistrisinde yogun rekabetin 6niine gegmek amaciyla dogru bir
sekilde yazilim gelistirme eforunu tahmin etmek biiyiik bir 5neme sahiptir. Yanlis tahminler,
maliyet ve kalite gibi bircok konuda kayiplara neden olabilmektedir. Yazilim gelistirme
projelerinde bugiiniin en yaygin olarak kullanilan efor tahmini yontemleri, ¢ogunlukla
calisanlarin subjektif yargilarina dayanan yaklasimlardir. Ancak, proje basarisi iizerinde
biiyiik etkisi olan bu kritik konunun, bir¢ok degiskenden etkilenebilecek ve giivenilirligi
sinirl olabilecek insan tahminlerine bagli olmasi uygun goriilmemektedir. Ek olarak, tahmin
kalemlerinin cesitlenmesiyle birlikte bu yontemlerin uygulanmasi giderek karmasik hale

gelerek is yiikiinii artirabilmektedir.

Yazilim efor tahmini, bir yazilim miihendisligi projesi icin gerekli olan tiim
kaynaklarin 6nceden tahmin edilmesi islemidir. Yazilim efor tahmini kavram olarak basit
goriinse de, pratikte olduk¢a zor ve karmagiktir. Bu nedenle bir¢cok yazilim projesi,
ongoriilen zamanda tamamlanamamis veya maliyet agisindan beklenenden daha yiiksek
maliyetlerle karsilagmistir. Bu zorluklar, projenin 6zelliklerinden kaynaklanmakla birlikte,
bilgi eksikligi, 6znel yorumlar, maliyet ayrim hatalar1 ve proje risklerinin tam olarak tahmin
edilememesi gibi faktorlerden de kaynaklanabilmektedir. Bir yazilim projesine baglarken,
proje siiresi, maliyeti ve ¢alisacak personel sayisi gibi faktorlerin 6nceden tahmin edilerek

dikkate alinmasi proje basarisi {izerinde 6nemli rol oynamaktadir.



1.1. Amacg

Yazilim projelerinde efor tahmini, gelistirme siirecinin baslangicinda yapilan ve etkili
proje yonetimi i¢in kritik bir unsurdur. Bu siirecin amaci, projenin ilerleyisi ve asamalari
hakkinda daha iyi bir gelecek goriisii saglamaktir. Dogru tahminler, proje yoneticisinin
maliyetleri, zaman1 ve kaynaklar1 daha iyi tahmin etmesine yardimeci olacaktir. Yazilim
projesi eforunu dogru sekilde tahmin etme yetenegi, proje kabul veya projenin reddi gibi
yonetim kararlarin1 da etkilemektedir. Yanlis tahminler, kaynak israfina veya teslimat
stiresinin gecikmesine neden olabilirken, eksik tahminler proje personelinin az veya ¢ok
calismasina ve biitge asimlarina yol agabilmektedir. Bu durum, proje sonuglarinin
zamaninda, belirlenen biitgede ve kaliteli bir sekilde teslim edilmesini olumsuz

etkilemektedir.

Yazilim efor tahmini, hala karmasik bir konudur ve daha dogru sonuglar elde etmek
igin siirekli gelistirilmekte ve arastirilmaktadir. Son yillarda, teknolojinin ilerlemesiyle
birlikte, biiyiik verilerin analizi ve makine §grenimi yontemlerinin kullanimi yazilim efor

tahmin siirecini iyilestirmekte 6nemli bir rol oynamaistir.

Bu arastirmanin temel amaci, dogruluk orani yiiksek ve nesnel yazilim efor tahmini
saglayabilecek bir model gelistirmektir. Proje eforunu etkileyen unsurlari belirlemek, bu
degiskenleri ele alarak proje basarisini ngdrecek bir model kurmak {izerine odaklanilmistir.
Yazilim miihendisliginde basarili bir proje, proje kapsam, zaman ve maliyet hedeflerini
basariyla gerceklestiren projedir. Bu tez ¢alismasi, daha dogru bir yazilim efor tahmini ile
projelerin basariyla tamamlanmasina yardimei olacak biitiinciil bir yazilim efor siniflama

modeli sunmaktadir.
1.2.  Literatiir Taramasi
Bu arastirma ile gelistirilen yazilim efor siniflama modeli literatiirde yer alan lojistik

regresyon algoritmast ve efor tahmini ¢alismalarindan ve belirlenen veri setinden yola

c¢ikarak olusturulmustur. Bu boliimde bu konulara iliskin makaleler agiklanmistir.
1.2.1. Lojistik regresyon ile ilgili calismalar

Lojistik regresyon yontemi, yazilim efor tahmin calismalarinda farkli amaglarla

kullanilmistir. Literatiirde yer alan ilgili calismalar asagida 6zetlenmistir.



Sentas ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada [1], yazilim efor tahmininde yaygin bir
sorun olan eksik verilerin manipiilasyonu konusu ele alinmistir. Calismalarda genellikle,
eksik gozlemleri goz ardi etmek gibi basit yontemler kullanilmakta, ancak bu degerli
bilgilerin kaybina neden olabilmektedir. Bu nedenle, bu c¢alisma ile kategorik kayip
degerlerin tahmin edilmesi i¢in bir yontem arastirilmistir. Coklu Dogrusal Regresyon’un
(MLR) bu amaca hizmet edebilecegi diisiiniilmiis ve ISBSG veri tabanindaki projeler
tizerinde test edilmistir. MLR'nin diger eksik veri teknikleriyle karsilastirilmasi, 6zellikle
yiiksek eksik veri yiizdesi durumlarinda etkili oldugu tespit edilmistir. Bu arastirma,
tamamen kategorik bir yontemin diger popiiler yontemlerle en azindan esit derecede iyi

performans gosterebilecegini ortaya koymustur.

2005 yilinda Takagi ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada, yazilim gelistirme
projelerinde karsilasilan risklerin belirlenmesi ve karakterize edilmesi i¢in bir yaklasim
onerilmistir. Bu yaklagim, gereksinimler, tanminler, planlama, ekip organizasyonu ve proje
Y 6netim aktiviteleri olarak bes farkli konuyu igeren bir anket kullanarak projelerin karisiklik
diizeyini belirlemekte ve lojistik regresyon analiziyle bu karisiklik diizeyi ile projelerin
Ozellikleri arasindaki iligkiyi incelemektedir. Yapilan deneysel c¢alismalar, Onerilen
yontemin projeleri dogru sekilde siniflandirmada etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica, bu
yaklagimin riskli projeleri tespit etme konusunda da gecerli oldugu sonucuna varilmistir.
Arastirma, yazilim gelistirme projelerinde karsilasilan sorunlarin istatistiksel analizlerle
adim adim incelenmesiyle, projelerin sonuglar1 i¢in basit bir tahmin modeli

olusturulabilecegini gostermektedir [2].

2015 yilinda Christiansen ve arkadaglariin yaptigi arastirmada, yazilim gelistirme
projelerindeki risklerin tahmin edilmesi amaciyla coklu lojistik regresyon yoOntemi
kullanilmigtir. Bu yontem, yazilim gelistirme siirecinin kontrolii amaciyla proje risklerinin
simiflandirmasi ile nedensel risk faktorleri analizlerini igermektedir. Lojistik regresyon ile
birlestirilmis faktor analizi, yazilim gelistirme siireclerinde ortaya cikabilecek risk
faktorlerinin belirlenmesi, riskin Onceden tahmin edilmesi ve en aza indirilmesi
hedeflenmistir. Analitik sonuglarin, stratejilerin olusturulmasi ve gelistirilmesi ile birlikte
hata risklerinin yonetilmesi, kontrol edilmesi ve azaltilmasi agisindan 6nemli sorunlarin
vurgulanmasina ve gelistirilmesine yol acabilecegi diisiiniilmektedir. Calisma kapsaminda
yazilim gelistirme risk analizine iliskin olusturulan siiflandirma sonuglar1 % 90 oraninda

genel tahmin dogrulugu gostermistir. Bu calisma ile yazilim gelistirme proje basarisini
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tizerinde Onemli bir etken olan risk yonetimi ele alimmis ve risk faktorlerinin

siiflandirilmasi, tahmin edilmesi ve azaltilmasi ile ilgili 6nerilerde bulunulmustur [3].
1.2.2. Yazilim efor tahmini ile ilgili cahismalar

Yazilim efor tahmini ile ilgili literatiirde c¢esitli yontem ve farkli veri setleri
kullanilarak ¢ok fazla c¢alisma yapilmistir. Literatiirde yer alan ilgili ¢caligmalar asagida

Ozetlenmistir.

2007 yilinda Ayyildiz tarafindan hazirlanan ¢alisma ile yapay sinir ag1 kullanarak yeni
bir yazilim efor tahmini modeli gelistirilmistir. Model, Tiirkiye'den bir firma tarafindan
saglanan veriler ve 6zel bir 6lglit kiimesi olan YEEM (Y1ldiz Effort Estimation Metrics) ile
olusturulmustur. Literatiirdeki ¢alismalarin ¢gogunda COCOMO (Constructive Cost Model)
81 veri kiimesi kullanilmistir, ancak bu ¢calismada YEEM'in daha basarili sonuglar verdigi
goriilmustiir. MLP (Multi Layer Perseptron) ve Elman yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak
yapilan tahminlerde, Elman modelinin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ancak, daha
biiylik veri kiimelerinin kullanilmasiyla daha iy1 sonuglar elde edilebilecegi 6ne siirtilmiistiir.
Olgiit kiimesinin dogrulugu ve gesitliligi, yapay sinir aglarmin basarisim énemli 6lgiide
etkilemektedir. Bu ¢aligma, gelecekteki arastirmalara yonelik oneriler sunmakta ve Olgiit

kiimesinin daha genis bir sekilde kullanilmasi gerektigini vurgulamaktadir [4].

2008 yilinda Sezer tarafindan yapilan ¢alisma, yazilim projelerinin efor tahminini
yapmak i¢in c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 yontemini ele almaktadir.
Calismada sadece yazilimin biiyiikliigii, satir kod sayisi, ¢alisan kisi sayist ve yazilimdaki
bozulma orani kullanilmistir. Yazilim eforunu etkileyen faktorlerin belirlenmesi igin farkli
yontemler incelenmis ve gerceklestirilmis yazilim projelerinden veriler toplanmigtir. Bu
veriler 6nceden islenmis ve egitim ile test verileri olarak ayrilmistir. Yapay sinir ag1 yontemi,
COCOMO 2000 ile karsilagtirildiginda daha 1yi sonuglar vermistir. Ancak, daha fazla
faktoriin dikkate alinmasi icin daha genis veri setlerine ihtiya¢ duyuldugu ortaya
konulmustur. Yazilim firmalari, gerceklestirilen ve tahmin edilen yazilim projelerinin
verilerini saklayarak ve yoneterek kendi tahmin yontemlerini olusturmasi Onem arz
etmektedir. Ayrica, yazilim efor tahmininin yani sira kod satir1 tahmini yaparak zaman
yonetimini iyilestirmelidirler. Basarili bir yazilim projesi iyi tahminlerin yani sira dogru

gereksinim analizi ve planlama da gereklidir [5].



2008 yilinda Bakir ve arkadaslari yazilim efor tahmininin ¢ogunlukla regresyon
problemi olarak ele alinarak nokta tahmini olarak ilerledigini, asiri/eksik tahminleri
engellemek adina, tam degerler yerine tahmin araliklarini 6ngérmek daha pratik
olabilecegini 6ne siirmiislerdir. Bu sebeple ¢alismalarinda, yazilim efor tahmini yontemi
olarak siniflandirma yaklasimi sunulmuslardir. Bu yaklasim, her biri belirli bir ¢aba araligina
karsilik gelen ¢esitli yazilim projelerini siniflandirmay1 amaglamaktadir. Kiime analizi, efor
araliklarim belirlemek igin kullanilirken, farkli smiflandirma algoritmalari, ilgili efor
simiflarin1 tanimlamak igin ele alinmistir. Bu onerilen yaklasim, yedi kamuya acik veri
kiimesine uygulanmistir ve deneysel sonuglar, ¢aba tahmini i¢in elde edilen basar1
oranlarmin %90-100 araliginda oldugunu gostermis, literatiirdeki nokta tahmini ile ilerlenen

caligmalarla uyumlu sonuglar elde edildigi belirtilmistir [6].

2011 yilinda O. Fedotova, L. Teixeira ve H. Teixeira tarafindan yazilan makalede,
yazilim gelistirme efor tahmini konusunda, Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) tekniginin
kullanimini ve etkinligini incelenmistir. Bu ¢alisma, yazilim gelistirme organizasyonlarinda
resmi bir efor tahmin yonteminin gerekliligini CMMI kapsaminda degerlendirmistir.
Yazilim gelistirme ve test ekipleri i¢in gelistirilen modelin kullanimiyla elde edilen sonuglar
ile uzman goriisleri kiyaslanmis ve model ile elde edilen sonuglarin daha iyilestirici oldugu
belirtilmistir. Ancak, yazilim gelistirme ekibi i¢in uygun bir model elde etme konusunda
zorluklar yasanmis ve gelecekteki tahminler icin belirli degiskenlerin tanimlanmasi ve

siiflandirilmasi onerilmistir [7].

2012 yilinda Nassif, Ho ve Capretza, yazilim tahmininin zorluklarma ve
gelistirilmesine yonelik yeni modellere iizerine odaklanmistir. Calismada kullanim
senaryosu diyagramlarina dayal1 bir log-lineer regresyon modeli ve ¢ok katmanl algilayict
sinir ag1 modeli, yazilim ¢abasini tahmin etmek i¢in onerilmistir. Yapilan deneylerde, log-
lineer regresyon modelinin biiyiik projeler i¢in, cok katmanli algilayici sinir ag1 modelinin

ise kiiglik projeler igin daha iyi sonuglar verdigi ortaya konulmustur [8].

Bir baska arastirma, yazilim efor tahmininde makine Ogrenmesi modellerinin
kullanimini sistemli bir sekilde analiz etmeyi amaglamistir. Son yirmi yilda yayinlanan 84
calismay1 inceleyerek, makine 6grenmesi modellerinin ¢esitli yonlerini, teknik tiirlerini,
tahmin dogrulugunu, karsilagtirmalarini ve baglamlarini incelenmistir. Bulgular, makine
ogrenmesi modellerinin genel olarak kabul edilebilir bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu

ve makine Ogrenmesi olmayan modellere kiyasla daha iyi performans gosterdigini
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gostermigstir. Farkli makine 6grenmesi modellerinin giiclii ve zayif yonleri oldugu ve bu
nedenle farkli tahmin baglamlarini destekledigi goriilmiistiir. Arastirmacilara, makine
O0grenmesi tabanlt yazilim efor tahmini lizerinde daha fazla ampirik ¢alisma yapmalari ve
endiistride derinlemesine Ornek olay caligmalar1 veya anketler yiiriitmeleri Onerilmistir.
Uygulayicilar i¢in ise, makine 6grenmesi modellerinin mantigini anlamak, gii¢lii yonleri ve
tahmin baglamlariyla eslesecek modelleri se¢gmek, 6zel proje veri setlerini paylasarak

calismalarda kullanilmasina 6n ayak olmak gibi 6neriler sunulmustur [9].

2017 yilinda Pospieszny ve arkadaglari tarafindan yazilan makalede, ISBSG veri
kiimesi ve akilli veri hazirlama kullanilarak ii¢ farkli makine Ogrenimi algoritmasiyla
(Destek Vektor Makineleri, Sinir Aglar1 ve Genellestirilmis Dogrusal Modeller) efor ve siire
tahmin modelleri olusturulmus ve bunlarin kuruluslar i¢in karar destek araclari olarak
kullanilmas: hedeflenmistir. Geleneksel tahmin tekniklerinin pratikte yetersiz kalmasi,
makine ogrenimi algoritmalarmin kullaniminin 6nemini artirdigi, fakat bu yontemlerin
karmagiklig1 ve bireysel algoritmalarin etkinligine odaklanmasi nedeniyle organizasyonlar
icinde heniiz yaygin olarak kullanilmadig1 vurgulanmistir. Bu nedenle, makale, efor ve siire
tahmini icin biitlinsel ve pratik bir yaklasim sunarak bu alandaki boslugu doldurmayi

amaclamistir [10]

2018 yilinda ele alinan bu makale ile yazilim projelerinin efor tahmininde ¢evresel
faktorlerin onemini vurgulamak igin 31 efor tahmini veri setini analiz ediyor. Veri setlerinin
cogu ABD ve Avrupa'daki organizasyonlar1 temsil ederken, ¢evresel faktorlerin (kiiltiirel,
toplumsal, teknik) yeterince temsil edilmedigi goriilmiistiir. Bu durum, genel veri setlerinin
veya niteliklerinin iilkeye 0zgii faktorleri yeterince yansitamayacagini gostermektedir. Bu
nedenle, uluslararasi diizeyde genel veri kiimeleri veya nitelikler degerlendirilirken, ¢cevresel
faktorlerin ve bunlarin efor tahminine etkilerinin dikkate alinmasi 6nemlidir. Bu faktorlerin

etkisinin dogru bir sekilde degerlendirilmesi igin daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir [11].

2019 yilinda Giiltekin tarafindan yapilan ¢aligma ile yazilim efor tahminini gelistirmek
icin ii¢ farkli modelin ortaya konuldugu bir tez 6ne siirmiistiir. Her bir model, farkli veri
setleri ve yazilim metodolojileri lizerinde uygulanmistir. Birinci model, regresyon tabanl
bir yaklagim kullanirken, ikinci model yapay sinir aglarina dayanmaktadir. Ugiincii model
ise yazilim metodolojileri dikkate alinarak makine 6grenme algoritmalari kullanilmistir. Bu
modellerin uygulanmasi sonucunda, yazilim efor tahmininde daha dogru sonuglar elde

edildigi goriilmiistiir. Onerilen modellerin hem eksiklikleri hem de pozitif ydnleri
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tartisilarak, yapay sinir aglar1 tabanli modelin daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. Bu
modelin, %9'luk bir sapma oraniyla efor tahmininde basarili oldugu ve benzer ¢alismalara

gore daha iyi bir performans sergiledigi belirtilmistir [12].

2020 yilinda Olgun tarafindan yapilan calisma ile ¢evik yaklasimli yazilim
projelerinde efor tahmini hesaplamasi i¢in iki makine 6grenmesi modeli karsilastirilarak en
diisiik hata oranlarim1 veren model belirlenmistir. Veri seti Oncelikle bir dizi 6n isleme
siirecinden gegirilerek, 6grenme asamasinda daha verimli kullanilacak hale getirilmistir.
Yazilim efor tahmini asamasinda, Derin Sinir Ag1 Regresyon Modeli ve Giiglendirilmis
Karar Agaci Regresyon Modeli, 10 katli Capraz Dogrulama Yontemi ile degerlendirilerek
Ortalama Mutlak Hata degerleri iizerinden karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda Derin
Sinir Ag1 Regresyon modelinin, efor tahmininde ¢ok daha iyi bir performans sergiledigi

gozlemlenmistir [13].

2021 yilinda Al-Khazraji tarafindan hazirlanan caligmada, makine Ogrenmesi
tekniklerine dayali yeni bir yazilim efor tahmin yaklasimi sunulmustur. Onerilen yontem,
ozellik secimi ve etkilenmeyen O6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in faktor analizi kullanilmistir.
Ardindan, segilen oOzelliklerin smiflandirilmast  icin  Naive Bayes simiflandirict
uygulanmistir. Bu yontem, NASA yazilim veri kiimesi lizerinde test edilmis ve %94,15
kesinlik saglamistir. Bayes Optimizasyon Algoritmast (BOA)'nin kullanimi ile diger klasik
makine 6grenimi yontemlerine gore daha yiiksek hassasiyet sagladigi ifade edilmistir.
Gelecekteki caligmalarda, BOA stratejisi ve Naive Bayes parametrelerini kullanarak faktor
analizinin daha fazla arastirilmasi Onerilmistir. Bu yontemin, karmasik problemlerin

¢oziimiinde ve tahmin sorunlarinda kullanilabilecegi gozlemlenmistir [14].

2021 yilinda Kara ve Samli tarafindan ele alinan galigmada ise, COCOMO@L1,
COCOMONASA ve COCOMONASAZ? veri setleri kullanilarak 27 farkli algoritma test
edilmis ve performanslar cesitli Olgiitlerle degerlendirilmistir. Sonuclar, algoritmalarin
farkli veri setleri tizerinde farkli sonuclar tiretebildigini ve bazi algoritmalarin belirli veri
setlerinde daha iyi calistigini gostermistir. Ozellikle, veri setlerindeki zniteliklerin tahmin
sonuclarini etkiledigi belirlenmistir. Bazi algoritmalarin baska bir siniflandirict ve onun

parametrelerini alabilen algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir [15].

Derya tarafindan 2023 yilinda ele alinan ¢aligma ile Finlandiya, Kemerer, Cin ve

Maxwell veri kiimeleri kullanilarak modeller olusturulmus ve bu modellerin performansi



analiz edilmistir. Modeller dokuz farkli algoritma kullanilarak olusturulmus ve 10 kat capraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Hibrit 6zellik secimi yaklagimlariyla optimize edilen
modellerin, farkli algoritmalar ve 6zellik segme teknikleri kullanilarak elde edilen basaril
sonuglara ulastig1 gozlemlenmistir. Ozellik secimi ile elde edilen modellerin, orijinal veri

seti modellerine gore daha basarili oldugu belirlenmistir [16].
1.2.3. SEERA veri seti ile ilgili calismalar

Calismada kullanilan SEERA (Software Engineering in Sudan) [17] efor tahmini veri

seti ile ilgili yapilan calismalar agagida anlatilmistir.

2020 yilinda Mustafa ve Osman tarafindan Haziran 2019 ile Subat 2020 tarihleri arasinda
veriler toplanarak bu veri seti olusturulmustur. Veri seti, Sudan'daki 42 kurulusu temsil eden
120 yazilim gelistirme projesinden olusmakta olup, 76 Oznitelik igermektedir. Ayrica
mevcut efor tahmini veri setlerinin aksine, meta veriler, alt nitelikler ve orijinal ham verilerle
zenginlestirilmistir. Bu veri seti, gelismekte olan {ilkelere ve kisitli ortamlardaki yazilim
endiistrilerine daha uygun veriler saglama konusunda mevcut boslugu doldurmasi

hedeflenmistir.

Veri toplama siireci, veriye dahil edilene kuruluslar ve proje 6zelliklerine iligkin
bilgiler derlenerek makale yazilmistir [18]. Bahse konu makale yerel faktorlerin yazilim
projesi eforu tizerindeki etkilerini gostermek ve veri seti kalitesini ortaya koymak i¢in farkl
calismalarda kullanilan veri setleri ile karsilagtirma ve analizleri igermektedir. Mustafa ve
Osman devam eden siirecgte bu veri setini kullanarak ¢evresel ve sosyoekonomik faktorlerin
teknik maliyet faktorleri tizerindeki etkisini aragtirmak, efor tahmin modeli gelistirmek ve
efor faktorlerinin yayginligini ve biytlkligini ilgili PROMISE veri kiimeleriyle

karsilastirmay1 planlamiglardir.

2023 yilinda Aslan proje yoOnetiminde makine Ogrenmesi algoritmalarini
degerlendirmek amaciyla 4 farkli veri seti, 6 farkli makine 6grenme algoritmasi ve 3 farkh
veri isleme yontemi ile analiz gergeklestirmistir. Bu ¢alismada SEERA veri seti de
kullanmilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalart ile yazilim proje yonetimi igin farkli
yontemlerin kapsamli bir degerlendirmesi yapilmis, en iyi sonuglari veren veri seti, yontem
ve algoritma eslestirmeleri belirlenmistir. PCA analizi ile elde edilen sonuglarin, bu
aragtirmada kullanilan alternatif yontemlere kiyasla iistiin sonuglar elde etmedeki etkinligi

vurgulanmig, bu yontem ile Rastgele Orman ve En Yakin Komsular algoritmalari, usp05,
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usp05-ft ve SEERA veri kiimeleri birlikte kullanildiginda stirekli olarak en iyi sonuglar
alindig1 tespit edilmistir. Bu calisma ile makine 6grenimi modellerinin performansini ve
dogrulugunu artirmak i¢in gesitli 6zellik segme tekniklerini, boyut azaltma yontemlerini ve

veri On isleme stratejilerini aragtirmaya odaklanilacagi belirtilmistir [19].

2024 yilinda Mustafa ve Osman 2020 yilinda gelistirdikleri veri seti ile proje baslangi¢
doneminde proje eforunu ve siiresini tahmin etmek i¢in Rasgele Orman algoritmasini
kullanarak bir model gelistirmistir. SEERA veri setinin genis sayida Oznitelige sahip
heterojen bir veri seti olmasi, eksik degerler ile aykir1 degerler igermesi, Ozniteliklerin
kategorik ve siirekli olarak farklilik gostermesi sebebiyle veri 6n igsleme yontemlerine ihtiyag
duyulmustur. Calismada bagimsiz degiskenler ile gerceklesen efor ve siire 6zellikleri
arasindaki iligskinin derecesini belirlemek i¢in bir korelasyon analizi yapilmistir. Cabay1 ve
stireyi tahmin etmek icin, Ozniteliklere en uygun modelin Rastgele Orman algoritmasi
olduguna karar verilmistir [20]. Rastgele Orman algoritmasi ile kurulan model sonucunda
“Gergek Efor” ile “Ekip Boyutu”, “Ozel Ekip Uyeleri” ve “Nesne Sayis1” degiskenlerinin
anlamli iligskiye sahip oldugu tespit edilmistir.

Bu calismada asir1 6rnekleme, Oznitelik secimi, heterojenligin ve yerel c¢evresel
faktorlerin model dogrulugu iizerindeki etkileri ele alinmistir. Deney sonuglari, kurulan
modelin uzman kararindan ortalama %60 daha dogru oldugunu ve daha giivenilir oldugunu,

literatiirde bildirilenlere benzer dogrulukta sonuglar sagladigini gostermistir.

Yapilan literatiir arastirmalar1 géz oniinde bulundurularak yazilim efor tahminleme
calismalar1 degerlendirildiginde;

e Acik kaynak kodlu veri seti say1isinin sinirli olmasi sebebiyle ¢calismalarin benzer veri
setleri ile yapildigi,

e Kullanilan veri setlerinin bir gogunun giincelligini kaybetmis olmasi, eksik veri ve
aykir1 degerler igermesi Sebebiyle veri kalitesi sorunlarinin yagandigi,

e Veri setlerinde yer alan Oznitelik sayis1 kisiti sebebiyle yapilan ¢alismalarin
siirlandigy,

¢ Yazilim efor tahmini yontemi metrigi olarak genellikle kod satir sayisinin ele alindig1
ve farkli dogruluk 6lgiitlerinin daha az benimsendigi,

e Yazilim efor tahmininde genellikle nokta tahmini ile ilerlendigi, yontem olarak

cogunlukla regresyon Ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin kullanildigs,



goriilmektedir.

Bahse konu hususlar goz oniinde bulundurularak veri seti arastirmasi yapildiginda
SEERA (Software Engineering in Sudan) [17] efor tahmini veri setinin g¢alismada
kullanimina karar verilmistir. Bu veri seti 6znitelik gesitliliginin yiiksek olmasi, ¢evresel ve
sosyoekonomik oOzelliklere yer vermesi, verilerin meta veriler ve alt niteliklerle
zenginlestirilmis olmasi, farkli sektorlerdeki yazilim projelerini ele alinmasi sebebiyle

arastirmaya iyi bir altlik saglayacagi degerlendirilerek se¢ilmistir.

Yazilim efor tahminleme alaninda yapilan literatiir taramalar1 neticesinde yazilim efor
tahmininde nokta tahmini ile ilerlendigi ve ¢ogunlukla regresyon ile yapay sinir aglar
yontemlerinin kullanildig: tespit edilmistir. Regresyon tabanli modeller giris degerlerine
bagl olarak ¢alismakta ve sonug liretmektedir. COCOMO modelleri gibi kod satir sayisini
giris degeri olarak ele alan modellerde giris degerine bagimli sonuglar elde edilmekte, hatta
gelisen programlama dilleri sebebiyle kod satir sayisi tespiti goreceli hale gelebilmektedir.
Yeni yaklagimli ¢aligmalarda genellikle bu sinirliliklar farklt makine 6grenmesi modelleri

ile asmaya calisildig1 gézlemlenmektedir.

Literatiirdeki calismalar ele alindiginda yazilim efor tahmini yoOntemi olarak
siiflandirma yaklagiminin noktasal tahmin yapmak iizerine yogunlagildig1 goriilmektedir.
Bu sebeple ¢alismada birgok 6zelligi ile literatiirdeki veri setlerinden daha kapsamli ve yeni
olan bir veri seti kullanilmasi, yazilim efor tahmin ¢aligmalarinin ise siniflandirma modeli

ile olusturulmasi kararlastirilmstir.
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2. GENEL KISIMLAR

2.1. Yazihm Proje Yonetimi

Yazilim proje yonetimi, 6zel hedeflere yonelik bir sistem yonetimi yaklasimidir. Bu
yaklasim, projeyi baslatma, planlama, yiiriitme ve uygulama, izleme ve kontrol etme ile
proje kapanisi gibi gesitli agsamalarda gergeklestirilir. Temel gorevler arasinda uygulama
planimin gelistirilmesi, kaynaklarin organize edilmesi, kalite yonetimi ve maliyet yonetimi
bulunur. Bu siire¢, yazilimin tanimlanmasini, gelistirilmesini ve bakimini igerir. Yazilim
proje yonetiminin amaci, belirlenen gizelgelere, maliyetlere ve diger gereksinimlere uygun
sekilde projeyi ilerletmek ve tamamlanmasini saglamaktir. Basarili proje, belirlenen

kapsami, belirlenen kalitede, zamaninda ve hesaplanan maliyet i¢ginde tamamlanan projedir.

Proje yonetimi, ¢ok cesitli degiskenleri iceren dinamik bir siirectir. Bu nedenle, tek bir
yontemle bir projeyi yonetmenin mutlak bir yolu yoktur. Farkli projeler farkli metodolojiler
ile yonetilebilmekte, proje yonetim metodolojisi veya yazilim siireg modelleri, projelerin

etkin bir sekilde yonetilmesini desteklemektedir.

2.2. Yazihm Projelerinde Efor Tahmininin Onemi

Yazilim efor tahmini, bir projenin basarili bir sekilde yonetilmesi ve tamamlanmasi
i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Dogru bir efor tahmini, proje yoneticilerine projenin boyutunu,
karmagikligin1 ve kaynak ihtiyaclarin1 6nceden belirleme konusunda kilavuzluk eder. Bu,
yeni projeler i¢in biitce tahminlerinin ve planlamalarinin yapilmasii saglar, kaynaklarin
etkin bir sekilde tahsis edilmesini miimkiin kilar ve proje siirecinin yonetimini kolaylastirir.
Ayrica, dogru efor tahmini, projenin tiim paydaslarina giliven verir ve proje siiresince ortaya
cikabilecek potansiyel riskleri onceden belirleme ve Onleme konusunda yardimci olur.
Boylece, yazilim projelerinin basariyla tamamlanmasi ve hedeflenen sonuglara ulagilmasi
i¢in kritik bir adim olan efor tahmini, yazilim endiistrisinde rekabet avantaji elde etmek ve

maliyetleri minimize etmek i¢in hayati bir 5neme sahiptir.
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2.3. Yazihm Projelerinde Efor Tahmin Yontemleri

Yazilim projelerinde efor tahmin yontemleri, bir projenin gelistirme siirecinde gereken
kaynaklari (insan giicii, zaman, para vb.) tahmin etmek i¢in kullanilan farkl: teknikleri ifade
eder. Bu yontemler genellikle projenin boyutu, karmasikligi, gereksinimleri ve diger
faktorler dikkate alinarak belirlenir. Yazilim efor tahmin yoOntemleri li¢ ana kategoriye
ayrilir.

Uzman Tahmini: Proje yoneticileri ve deneyimli ekip tiyeleri, gegmis projelerine
dayanarak subjektif olarak efor tahminleri yapabilirler. Bu yontem, deneyime dayali olarak
olduk¢a hizli olabilir, ancak giivenilirlik ve dogruluk a¢isindan degiskenlik gosterebilir.
Mevcut veya Onceki projelerin benzerliklerine dayanarak efor tahminlerinin yapildigi
benzerlik temelli tahminler de uzman tahmini olarak ele alinabilir. Bu yontem, benzer
projelerin tarihgesinden elde edilen verilere dayanarak tahminlerin daha dogru olabilecegi
diistincesine dayanir.

Algoritmik Yontemler: Algoritmik yoOntemler, bagimsiz degiskenleri, bagiml
degiskenlerle (efor, maliyet gibi) iliskilendirmek i¢in matematiksel formiiller iceren
yaklagimlardir. Bu yontemlerde belirli parametreler kullanilarak bagimli degisken ¢ikt
olarak elde edilir. COCOMO modeli, yazilim projelerinin boyutu, karmasikligi ve diger
faktorlerin bir fonksiyonu olarak eforu tahmin etmek i¢in kullanilan algoritmik bir
yontemdir. Temel, orta ve gelismis seviyelerdeki projeler i¢in farkli denklemler saglar [13].

Algoritmik Olmayan Modeller: Son yillarda, bilim insanlari, efor tahminlerini
saglamak amaciyla yapay zekaya dayali metotlar1 incelerken, yazilim gelistirme
projelerindeki eforlarin 6ngoriillmesinde makine 6greniminin giiclinden yararlanan yeni bir
yaklasim gelistirmeye odaklanmislardir. Bu yaklasim, yazilim projelerindeki eforlar1 tahmin

etmek i¢in yapay zeka disiplinlerinden olan makine 6grenimi yontemlerini igerir [13].
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3. GEREC VE YONTEM

Calismada elde edilen verilerin analizi i¢in SPSS 25.0 paket programindan

faydalanilmistir. Analizlerde 6nem diizeyi p=0.05 ve p=0.01 olarak kabul edilmistir.

3.1. On Bilgiler

3.1.1. Bagmh Degisken

Degiskenler arasinda teorik olarak var olan sebep sonug iligski yapisinin konu alindig1
arastirmalarda aragtirmanin amacini tanmimlayan degisken bagimli degisken (sonug

degiskeni) olarak tanimlanmaktadir.

Calismada kullanilan SEERA (Software Engineering in Sudan) [17] veri setinde yer

alan “Gerg¢ek Efor” degiskeni bagimli degisken olarak ele alinmistir, stirekli bir degiskendir.
3.1.2. Bagimsiz Degisken

Bir deney veya arastirma siirecinde bagimli degiskeni etkileyen, bagimli degiskendeki

deger degismelerine neden olan degisken bagimsiz degisken olarak tanimlanmaktadir.

Calismada kullanilan SEERA (Software Engineering in Sudan) [17] veri setindeki
“Gergek Efor” degiskeni disindaki tiim 6znitelikler bagimsiz degisken olarak ele alinmistir.
Tablo 3.1’de verilen bagimsiz degiskenler, siirekli ve kategorik olarak iki farkli gruba

ayrilmaktadir.

3.2. Calismada Kullanilan Yoéntemler

Bagiml degiskenin kategorik olmasi nedeniyle arastirma hipotezinin incelenmesinde
lojistik regresyon yontemi kullanilmigtir. Arastirmada bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken (proje eforu) tizerindeki etkisinin ortaya konmasi ve bu dogrultuda etkisi fazla olan
degiskenler kullanilarak siniflandirma modeli olusturmak hedeflenmistir. Elde edilen
verilerin dagiliminin incelenmesi i¢in normal dagilim analizleri ve merkezi egilim dlgiimleri
ile basiklik-carpilik degerlerinden yararlanilmis olup katilimcilarin her bir 6lglime katilim
diizeyleri ise ortalama ve standart sapma degerleri ile incelenmistir. Projelerin 6zelliklerinin
incelenmesinde frekans ve yiizde analizi yapilmistir. Bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenlere gore farkliliklarin incelenmesi icin iki farkli yontem kullanilmis ve bu

dogrultuda iki farkli siniflandirma modeli olusturulmustur.
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IIk modelde siirekli bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlere gore farkliliklarin
incelenmesi i¢in ikili gruplarin karsilastirilmasinda Bagimsiz Orneklem T-testi, ikiden fazla
gruplar arasindaki farkin incelenmesi i¢in Tek Yonli Anova Analizi kullanilmis, siirekli
degiskenler ile yapilan analizlerde Pearson Korelasyon Analizi uygulanmistir. Bagimli
degiskenin kategorik iki grup haline getirilmesi sonucu bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki etkisinin analizi ve siniflandirilma modelinin kurulmasi igin Lojistik

Regresyon algoritmasi kullanilmistir.

Ikinci model kurulurken oncelikle bagimli degisken kategorik hale getirilmistir.
Bagimli degiskenin kategorik hali ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin
incelenmesinde Bagimsiz Orneklem T-testi ve Ki-Kare Analizi uygulanmistir. Yapilan
analizler neticesinde iligkileri anlamli olan bagimsiz degiskenler Lojistik Regresyon

modeline dahil edilerek alternatif siniflandirma modeli gelistirilmistir.
3.2.1. Lojistik Regresyon

Regresyon analizi, istatistiksel bir metot olup, deneysel ve gozlemsel verilerin
analizinde kullanilir. Temelde, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
inceleyerek bir tahminde bulunacak bir denklem olusturmay1 saglar. Regresyon analizi,
problemi belirleme, degiskenleri ayirt etme, veri toplama, model belirleme, parametre
tahmini yapma ve sonuclar1 yorumlama gibi agamalari icerir. Bu analizde kullanilan veriler
deneysel veya gbzlemsel, nicel veya nitel olabilir ve parametre tahmini genellikle en kiigiik
kareler veya maksimum olabilirlik yontemleri ile gergeklestirilir. Temel amag, degiskenler
arasindaki iliskiyi anlamak ve verilerin ¢evresi hakkinda miimkiin oldugunca ¢ok bilgi

edinmektir [21].

Lojistik regresyon, agirlikli olarak kategorik bagimli degiskenlerin tahmininde
kullanilan bir gbzetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Bu teknik, bagimsiz degiskenlerin
etkisini degerlendirerek sonug¢ degiskeninin olasiligini tahmin etmek icin kullanilir ve
genellikle iistiinliik oran1 gibi 6l¢iimlerle bu etkiyi agiklar. Lojistik regresyon, ikili, ¢oklu ve
sirali olmak iizere ii¢ ana smmifa ayrilir. ikili lojistik regresyon, sadece iki olas1 sonug igin
kullanilirken, ¢oklu lojistik regresyon birden fazla sonug¢ degeri i¢in uygundur. Sirali lojistik
regresyon ise hedef degiskeninin sirali tercihlerini tahmin etmek i¢in kullanilir ve genellikle

ic veya daha fazla sonug¢ degerine sahip durumlar i¢in kullanilir [21].
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3.2.2.  Uyum lyiligi Istatistikleri

Uyum lyiligi Istatistikleri, istatistiksel bir modelin veri setine ne kadar iyi uydugunu
degerlendirmek icin kullanilan olgiitlerdir. Bu istatistikler, modelin sonu¢ degiskenini
tanimlamakta ne kadar etkili oldugunu degerlendirmek icin kullanilir [22]. Lojistik
regresyon modellerinin uyumunu degerlendirmek i¢in asagida tanimlamasi yapilan uyum
istatistikleri kullanilir ve her birinin farkli yonleri dikkate alimir. Daha diisiik -2 log
likelihood degerleri ve daha yiiksek Cox & Snell R Kare veya Nagelkerke R Kare degerleri,

bir modelin daha iyi uydugunu gostermektedir.

-2 Log likelihood: Bir modelin uyumunu degerlendirmek igin kullanilan bir
istatistiktir. Log likelihood, bir modelin gézlemlenen veriler iizerinde ne kadar iyi uydugunu
Olcer. -2 log likelihood, modelin log likelihood degerinin iki katidir ve modelin uyumunun
degerlendirilmesinde siklikla kullanilir. Daha disiik -2 log likelihood degerleri, modelin

daha iyi uydugunu gosterir.

Cox & Snell R Square: Lojistik regresyon modellerinde kullanilan bir uyum iyiligi
istatistigidir. R-Kare'ye benzer bir 6l¢iidiir ancak binom dagilimi gibi lojistik regresyonun
ozelliklerini dikkate alarak hesaplanir. O ile 1 arasinda olan Cox & Snell R Kare degeri, 1

degerine ne kadar yakin olursa, modelin verilere o kadar iyi uydugu kabul edilir.

Nagelkerke R Square: Cox & Snell R Square'ye benzer sekilde, modelin varyansinin
aciklama yiizdesini 6lcer ancak daha yiiksek degerler tliretir. Nagelkerke R Kare, Cox & Snell
R Kare'nin maksimum degerine gore normallestirilmistir ve genellikle Cox & Snell R

Kare'nin 1iyilestirilmis bir versiyonu olarak kabul edilir.
3.2.3. Bagimsiz Orneklem T-test

Bagimsiz Orneklem t-testi, iki bagimsiz grup arasinda ortalamalara bakarak
istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigini test etmek igin kullanilir. Bu testin
uygulanabilmesi i¢in bagimli degiskenin siirekli, bagimsiz degiskenin ise ikili gruplu ve
kategorik olmas1 gerekmektedir. Bu analiz dncesi veri seti aykir1 degerlerden ayristirilmali

ve bagimli degisken normal dagilima sahip olmalidir.
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3.2.4. Tek Yonlii Anova Testi

ANOVA, “analysis of variance” ifadesinin kisaltmasi olup, “varyans analizi”’ anlamina
gelmektedir. Tek Yonli Anova Testi, bir bagimli degiskenin gruplar arasindaki
ortalamalarinin farkli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Bu test, gruplar arasindaki
varyansin farkliligini karsilastirarak gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigini belirler. Tek Yonlii Anova Testinin uygulanabilmesi i¢in, bagimli degiskenin

stirekli, bagimsiz degiskenin ise {i¢ ile tstii gruplu ve kategorik olmasi gerekmektedir.

Tek Yonlii Anova Testi sonucunda elde edilen p-degeri, gruplar arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Eger p-degeri belirlenen
anlamlilik diizeyinden (genellikle 0.05) daha kiiciikse, gruplar arasinda anlamli bir fark
oldugu kabul edilir ve gruplar arasinda en az birinin digerlerinden istatistiksel olarak farkli

oldugu sonucuna varilir.
3.2.5. Pearson Korelasyon Analizi

Pearson Korelasyon Analizi, siirekli degiskenler arasindaki iliskiyi 6l¢gmek igin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu analiz, iki degisken kullanilarak uygulanir ve
analizde Pearson korelasyon katsayisi olarak adlandirilan bir &lgli kullanir. Pearson
korelasyon katsayisi, degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii ve yoniini 0lger.

Degerler -1 ile 1 arasinda olabilir:

e ['e yaklasan bir korelasyon katsayisi, negatif bir iliskiyi gdsterirken,
e ['e yaklasan bir korelasyon katsayisi, pozitif bir iligkiyi gosterir.

e ('ayakinsa, degiskenler arasinda bir iligki olmadig1 anlagilir.

Pearson korelasyon analizi, 6zellikle iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu
ve degiskenlerin normal dagilima sahip oldugu durumlarda kullanilir. Ancak, degiskenler
arasinda dogrusal olmayan bir iliski varsa, bu analizin sonuglar1 giivenilir olmayabilir.
Pearson korelasyon analizi, genellikle korelasyonun anlamliligini test etmek icin de

kullanilir.
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3.2.6. Normallik Analizi

Normallik analizi, bir veri setinin normal dagilima ne kadar uygun oldugunu
belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Normallik analizi, ¢alismanizda
yapacaginiz analizlerde hangi test tipini kullanacaginiza karar vermenizi saglar. Normallik
analizi sonucuna gore; veriniz normal dagiliyorsa calismaniza parametrik olan testlerle,

normal dagilmiyorsa parametrik olmayan testlerle devam etmeniz gerekir.

Eger veri seti normal dagilima uymuyorsa, bazi istatistiksel yontemlerin kullanilmasi
Onerilmeyebilir veya normal dagilima uygun olmayan veriler iizerinde doniisiimler
yapilabilir. Carpiklik- Basiklik (Swekness- Kurtosis) sayisinin +2 arasinda olmasi ve
merkezi egilim dlgiilerinde ortalama-medyanin birbirine yakinlig: gibi kontroller normallik

analizi kapsaminda saglanabilmektedir.
3.2.7. Box Plot (Kutu Grafik) Yontemi

Box Plot analizi, istatistiksel verilerin dagilimin1 gorsellestirmek i¢in kullanilan bir
grafik yontemidir. Box Plot, Sekil 3.1°de goriilecegi lizere veri setinin merkezi egilimi,
dagilimi1 ve aykir1 degerleri hakkinda bilgi saglar. Ayrica, gruplar arasindaki

karsilastirmalari yapmak i¢in de kullanilabilir.

Box Plot Grafigi Bilesenleri

%25 %50 %75
Ik Quartile Medyan Ucilincii Quartile

Q!'-1,5*IaR Q3+1,5*IQR
Outlier I I I I "‘ Outliers

| 1

Maksimum Minimum

o T~

(IQR)

Interquartile Range

Sekil 3.1: Box Plot Grafigi
Medyan: Veri setinin ortanca degeridir, yani veri setinin yarisindan fazlasi bu degerin

altinda ve diger yaris1 iistiinde bulunur.
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Ceyrekler: Veri setinin alt ve iist ¢eyrekleridir. Alt ¢eyrek, veri setinin alt %25'lik

kismini ifade ederken, {ist ¢eyrek, veri setinin iist %25'lik kismini ifade eder.

Ceyrekler Aras1 Aralik: Ilk ve iiciincii ceyrek arasinda yer alan degerler bu araliga
girmektedir. Veri setinin ortasindaki yiizde 50'lik araligi ifade eder. Aykiri degerlerin

tespitinde kullanilabilir.

Alt Sinir: Aykir1 degerlerin tespitinde kullanilan sinirlardir. Bu sinirlarin disinda kalan

degerler genellikle aykiri olarak kabul edilir.

Aykir1 Degerler: Box Plot grafiginde disarida bulunan noktalar, alt ve iist sinirlarin

disinda kalan degerleri temsil eder. Bu noktalar genellikle aykir1 olarak kabul edilir.
3.28. Ki-Kare Analizi

Ki-kare analizi, iki veya daha fazla kategorik degiskenin birbirinden bagimsiz olup
olmadiginin arastirilmasi i¢in kullanilan istatistik yontemidir. Bu test bagimsizlig1 6lgmekle
birlikte degiskenler arasinda iliski varsa bu iliski hakkinda yeterli bilgi saglamaz. Ki-kare
testi, orneklem biiyiikliigiine karsi duyarl bir yontemdir. Gozlem sayis1 arttik¢a ki-kare

degeri ve dolayisiyla anlamli fark gézlemleme orani artmaktadir.

Testin yapilabilmesi i¢in en 6nemli 6n kosul verilerin kategorik olmasidir. Clinki ki-
kare testi frekanslar iizerinden caligir ve ¢apraz tablolar olusturur. Ayrica gruplar birbirinden

bagimsiz olmali, bir gozlem birden fazla grup/kategori/degisken altinda yer almamalidir.

3.3.  Veri Seti

Bu ¢alismada SEERA (Software Engineering in Sudan) [17] efor tahmini veri seti
kullanilmistir. SEERA veri seti, Sudan'daki 42 kurulustan 120 yazilim gelistirme projesi
verisinin toplanmasi sonucu elde edilmistir. SEERA veri seti, 76 6znitelik igerir ve mevcut
efor tahmini veri kiimelerinin aksine, kodlama 6ncesinde ham verileri iceren meta veriler ve
alt niteliklerle zenginlestirilmistir. Bu veri seti, gelismekte olan iilkelere ve kisith
ortamlardaki yazilim endiistrilerine daha uygun veriler saglama konusunda mevcut boslugu
doldurmaktadir. Ayrica, arastirmacilarin ¢evresel ve sosyoekonomik faktorlerin teknik
maliyet faktorleri tizerindeki etkisini arastirmak ve daha uygun yeni teknikler gelistirmesine

olanak saglayacak giincel ve gesitli veriler saglamaktadir [18] .

18



Veri setinde yer alan 76 0znitelik asagidaki tabloda belirtilmistir. Caligmada “Gergek
Efor” degiskeni bagimli degisken olarak ele alinmis olup, diger tiim 6znitelikler bagimsiz
degisken olarak kullanilmistir. Calismada, Tablo 3.1°de belirtilen bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki korelasyon analizinin yapilmasi, en iyi uyuma sahip olacak ve
en az degisken kullanilacak tanimlamayi yapabilen bir siniflandirma modeli kurmak

hedeflenmistir.

Veri seti olusturulurken “Gergek Efor” degiskeni hesaplanmasi, asagidaki formiil ile
yapilmustir. Bir projenin gerceklesen eforu hesaplanirken; projede gorev alan ekip sayisi,

proje gerceklesme siiresi ve aylik caligsma saati verileri kullanilmistir.

“= ((Gergek Siire*Ozel Ekip Uyeleri) + ((EKip Boyutu- Ozel Ekip Uyeleri) *
(50/100) * Gergek Siire)) * Aylik Calisma Saati ” [17]
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Tablo 3.1: Veri Seti Oznitelikleri

Oznitelik Gruplar1 ve Tamimlari

Genel Bilgiler Boyut Efor Cevre Kullanicilar Gelistiriciler Proje Uriin
¢ , - . e Gereksinim
Proje Numaras1 | Nesne Sayisi Tapmgn Sozlesm? Ust }(one‘umln Proje Y oneticist Takvim Kalitesi Dogruluk
Efor Olgunlugu Destegi Deneyimi o
Diizeyi
Bovutlandirma aneki Sisteme
. oyutat Gergek Devlet Politikasi | Iliskin Ust| Danigman Gelistirme Ortam1| Teknik
Proje Y1l Yontemi - . e e e ,
. Efor Etkisi Y 6netimin Kullanilabilirligi | Yeterliligi Dokiimantasyon
(Diger) IS
Gorlisu
. Ekonomik :
Organizasyon Tahmini Bovut istikrarsizlik Sistem VTYS Uzmani| Arag Kod
Numarasi y Etkisi Anlagilirlig Kullanilabilirligi | Kullanilabilirligi Agiklamalar1
Organizasyon
Organizasyon Y 6netim Kullanic1 Emsalsizlik Yazilim Kullanim
Tipi Yapisinin Direnci Metodolojisi Kilavuzu
Anlagilirligi
Organizasyonel Gelistirici  Ise K_ull_an1c1 Yazilm  Araci # Goklu ) Tekrar I
o Bilgisayar I Programlama Kullanilabilirlik
Rol Alim Politikas1 7 Deneyimi 2 s
Deneyimi Dilleri Gerekliligi
Organizasyon Gelistirici Kullanic1 Programlama Kullanilan Performans
Boyutu Tesvik Politikas1 | Kararlilig Dili Deneyimi Programlama Dili | Gereksinimleri
BT Boliimii Gelistirici Gereksinim Programeci1 Kullanilan VTYS| Uriin
Boyutu Egitimi Kararlilig1 Yetenegi Dili Karmagiklig1




T¢

Miisteri
Organizasyon
Tipi

Tahmini Sure

Gergek Stire

% Proje Kazanci
(Zarar)

Gelistirme Tiirl

Uygulama Alan

Gelistirme Ekibi| Gereksinim Analist Yetenesi Teknik Glivenlik
Y 6netimi Esnekligi & Dayaniklilik Gereksinimleri
. - Acgik Kaynak | Giivenilirlik
Ekip Segimi Yazilimi Kullanimi | Gereksinimleri
. Dis Kaynak | Donanim
Ekip Boyutu Kullanim Diizeyi Gerekliligi
Ozel Ekip .
Uyeleri D1s Kaynak Etkisi

Gilinliik Calisma
Saati

Yazilimin Yeniden
Kullanim Derecesi

Ekip Risk Y Onetimi
Sozlesmeleri Diizeyi

. am. 11:1:<. | Standartlarin
Ekip Siirekliligi Kullanmi

. Standartlarin
Ekip Uyumu Kullanim Diizeyi
Gelir zaeln:?;r?dlrma
Memnuniyeti P

Sureci




3.3.1.  Verilerin Dagihiminin incelenmesi

Aragtirmanin bu kisminda veri dagilimi incelenmis ve veride aykir1 degerler oldugu

tespit edilmistir. “Aykir1 degerler, bir veri setindeki diger degerlerle karsilagtirildiklarinda belirgin bir

sekilde daha biiyiik veya daha kiiciik olan degerlerdir. Bu degerler, istatistiksel analizler lizerinde hicbir etkiye

sahip olmayabilecekleri gibi, bazen ok bilyiik bir etki de yaratabilirler” [23]. Veri tutarliligini

(dogrulugunu) artirmak amaciyla aykir1 degerlerin veri setrinden ¢ikarilarak verinin

diizenlenmesi arastirma sonucu i¢in onem arz etmektedir.

Tablo 3.2: Verilerin Dagilimi

Merkezi Egilim

Basikhk-Carpikhk

Olciimler
Ort. S.S Medyan

Basikhk Carpikhk

Aykirt Degerler

9060,92 12598,48 4576,00
Varken

Aykirt Degerler

Kaldirildiginda L0005 5402,76 4224,00

3,345 14,067

1,333 0,457

Bagimli degiskenin dagilimi incelendiginde verilerde ilk asamada verilerin dagilimin

normal dagilimdan gelmedigi tespit edilmis, dagilimi bozan aykir1 degerlerin incelenmesi

icin box plot grafigine bakilmis, grafik sonucu 10 adet aykir1 deger oldugu goriilmiistiir

(Sekil 3.2).
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Sekil 3.2: Aykir1 Degerlere Ait Box Plot Grafigi
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Sekil 2 incelendiginde 95, 75, 74, 68, 37, 33, 21, 11, 10 ve 5 nolu projelerden gelen
verilerin dagilimi bozdugu tespit edilmis ilgili projeler 6rneklem dis1 birakildigi zaman
verilerin normal dagildigi goriilmiistiir (Tablo 3.2). Tablo 3.2’deki Normal dagilim analizi
sonucunda incelenen merkezi egilim dl¢iimlerinden ortalama-medyanin birbirine yakinligt
ve basiklik ile ¢arpikligin +2 arasinda olmasi nedeniyle elde edilen verilerin normal
dagilimdan geldigi belirlenmistir [24]. Ayn1 zamanda arastirmaya dahil olan proje sayisi
yeterli oldugu i¢in (n>=30) merkezi limit teoreminden hareketle istatistiksel agidan daha

giiclii olan parametrik yontemlere bagvurulmustur [25].
3.3.2.  Veri Setinin Hazirlanmasi

Arastirmanin bu kisminda veri setinde incelenen degiskenleri betimlemek icin frekans

ve tanimlayici bulgulara ait analiz sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 3.3: Projelerin Organizasyon Tipi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Kamu Yazilim Sirketi 4 3,6
Universite 8 7,3
Federal Bakanliklar 6 55

Organizasyon Federal Mudiirliikler 23 20,9

Tipi Ozel Yazilim Sirketi 58 52,7
Kurumsal BT Departmant 2 1,8
Serbest Caligsan 5 4,5
Telekomiinikasyon Sirketi 4 3,6
Toplam 110 100,0

Tablo 3.3 incelendiginde, projelerde en ¢ok %52,7 (n=58) ile “Ozel Yazilim Sirketi”

grubunun goriildiigi belirlenmistir.
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Tablo 3.4: Projelerin Organizasyonel Rol Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Gelistirici 29 26,4
Proje Yoneticisi 71 64,5

g;?a”izasyone' Sirket Miidiirii 4 36
Teknik Danisman 5 45
Sistem Y dneticisi 1 0,9
Toplam 110 100,0

Tablo 3.4 incelendiginde, projelerde en ¢ok %64,5 (n=71) ile “Proje Yoneticisi”

roliiniin goriildiigi belirlenmistir.

Tablo 3.5: Projelerin Miisteri Organizasyon Tipi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Universite Departmani 5 45
Ozel Sirket Departman: 10 9,1
Banka 15 13,6
Federal Bakanliklar 11 10,0
Federal Bakanlik Departmant 7 6,4
Fabrika 2 1,8
Hastane Departmant 1 0,9

Ml'iste_ri Televizyon Kanali 1 0,9

Organizasyon

Tipi Kar Amaci Giitmeyen 1 0.9
Kurulus
Ozel Sirket 23 20,9
Hastane 1 0,9
Sirket I¢i Gelistirme 21 19,1
Federal Mudiirliikler 6 5,5
Ozel Okul 1 0,9
Banka Departmani 5 45
Toplam 110 100,0
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Tablo 3.5 incelendiginde, projelerde en ¢ok %20,9 (n=23) ile “Ozel Serket” tiiriiniin

goriildiigl belirlenmistir.

Tablo 3.6: Projelerin Gelistirme Tiirii Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Yeni yazilim gelistirme 85 77,3
Mevcut yazilimin yiikseltilmesi 8 7,3
Gelistirme Tiirti o )
Mevcut yazilimin degistirilmesi 9 8,2
ithal yazilimin Ozellestirilmesi 8 7,3
Toplam 110 100,0

Tablo 3.6 incelendiginde, projelerde en ¢ok %77,3 (n=85) ile “Yeni yazilim

gelistirme” tiiriiniin goriildigi belirlenmistir.

Tablo 3.7: Projelerin Uygulama Alan1 Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Banka Sistemleri 13 11,8
ERP 26 23,6

Uygulama Alant Mobil Uygulamalar 6 55
Finansal ve Y 6netimsel 18 16,4
Web Uygulamalari 10 91
Ozel Uygulamalar 37 33,6
Toplam 110 100,0

Tablo 3.7 incelendiginde, projelerde en ¢ok %33,6 (n=37) ile “Ozel Uygulamalar”

domain tiirliniin goriildiigii belirlenmistir.
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Tablo 3.8: Projelerin Devlet Politikas1 Etkisi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Cok Olumlu Etki 11 10,0
Olumlu Etki 3 2,7
Devlet Politikast £y o 0 364
Etkisi
Olumsuz Etki 37 33,6
Cok Olumsuz Etki 19 17,3
Toplam 110 100,0

Tablo 3.8 incelendiginde, projelerde en ¢ok %36,4 (n=40) ile “Etkisiz” goriildigi

belirlenmistir.

Tablo 3.9: Projelerin Gelistirici Ise Alim Politikas1 Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Ise alma standartlar1 ve basvuru  sahibi 50 455
degerlendirmeleri mevcuttur ve uygulanmaktadir ’

4 Ise alma standardi yok ancak bagvuru sahibi

Geligtirici  Jegerlendirmesi uygulantyor e 209

Ise Alm _ .

Politikasi Ise alma standartlar1 ve aday degerlendirmeleri
mevcut ancak uygulanmiyor — tamidiklarin ise 6 5,5
alinmast
Belirli bir politika izlenmiyor 31 28,2
Toplam 110 100,0

Tablo 3.9 incelendiginde, projelerde en ¢ok %45,5 (n=50) ile “Ise alma standartlari ve
basvuru sahibi degerlendirmeleri mevcuttur ve uygulanmaktadir” politikasinin goriildiigii

belirlenmistir.
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Tablo 3.10: Projelerin Gelistirici Egitimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degiske

n Grup n %
Kurulus, kullanilan periyodik egitimleri saglar 23 20,9
Gelistiric el et
i Egitimi Gelistiriciler ilgili proje igin 6zel olarak egitilir 24 21,8
Egitim destegi verilmez 63 57,3
11
Toplam 0 1000

Tablo 3.10 incelendiginde, projelerde en ¢ok %57,3 (n=63) ile “Egitim destegi

verilmez” goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.11: Projelerin Onceki Sisteme Iliskin Ust Yonetimin Goriisii Ozelliklerine Ait

Bulgular
Degisken Grup n %
aneki Sisteme iligkin ~ Hayir 42 38,2
Ust Yonetimin Goriist Evet 68 61,8
Toplam 110 100,0

Tablo 3.11 incelendiginde, projelerde en ¢ok %61,8 (n=68) ile “Evet” goriistiniin

goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.12: Projelerin Kullanic1 Bilgisayar Deneyimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Miisteri organizasyonunda Onceki
bilgisayar sisteminin mevcut olmasi 54 491
Kullanici (kullanicilarin bilgisayarlarla '
Bilgisayar calisma deneyiminin olmasi)
Deneyimi Temel bilgilere asina 49 44,5
Bilgisayar deneyimi yok 7 6,4
Toplam 110 100,0
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Tablo 3.12 incelendiginde, projelerde en c¢ok %49,1 (n=54) ile “Miisteri
organizasyonunda onceki bilgisayar sisteminin mevcut olmasi (kullanicilarin bilgisayarlarla

caligma deneyiminin olmasi)” tecriibe seviyesinin goriildiigi belirlenmistir.

Tablo 3.13: Projelerin Proje Yoneticisi Deneyimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Benzer yazilim sistemlerinde ge¢mis deneyime
- sahip olmak 7 68,2
Proje
Y Oneticisi Benzer olmayan yazilim sistemlerinde ge¢mis
. . ; 25 22,7
Deneyimi deneyime sahip olmak
Deneyime sahip olmamak 10 9,1
Toplam 110 100,0

Tablo 3.13 incelendiginde, projelerde en ¢ok %68,2 (n=75) ile “Benzer yazilim

sistemlerinde gegmis deneyime sahip olmak” tecriibe seviyesinin goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.14: Projelerin Danisman Kullanilabilirligi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %

Teknik ve proje yonetimi konularinda
R 14 12,7
D danigman tavsiyesi alindi
anigsman

Kullanilabilirligi Teknik konularinda danigsman tavsiyesi alindi 29 26,4
Danisman tavsiyesi alinmadi 67 60,9
Toplam 110 100,0

Tablo 3.14 incelendiginde, projelerde en ¢ok %60,9 (n=67) ile “Danigsman tavsiyesi

alinmad1” uygunluk seviyesinin goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.15: Projelerin VTYS Uzmani Kullanilabilirligi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
VTYS Uzmanm  Hayrr 34 30,9
Kullanilabilirligi Evet 76 69,1

Toplam 110 100,0
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Tablo 3.15 incelendiginde, projelerde en ¢ok %69,1 (n=76) ile “Evet” uygunluk

seviyesinin gorildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.16: Projelerin Yazilim Araci Deneyimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
4 y1l tistl 46 41,8

Yazilm Aract  2-3yil 29 26,4

Deneyimi 1- 2 yil 19 17,3
Tecriibesiz 16 14,5
Toplam 110 100,0

Tablo 3.16 incelendiginde, projelerde en ¢ok %41,8 (n=46) ile “4 yil iisti” tecriibe

seviyesinin goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.17: Projelerin Ekip Secimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup %
Uygulama tiiriindeki deneyime dayali 55
Ekip Is uzmanligma dayali olarak (analistler, tasarimcilar,
- 27 24,5
Se¢imi vb.)
Mevcut gelistiricilere dayali olarak 77 70,0
Toplam 110 100,0

Tablo 3.17 incelendiginde, projelerde en ¢ok %70,0 (n=77) ile “Mevcut gelistiricilere

dayali olarak™ se¢iminin goriildiigi belirlenmistir.
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Tablo 3.18: Projelerin Gelir Memnuniyeti Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
ok 11 10,0
Memnun

Gelir Memnun 42 38,2

Memnuniyeti Normal 31 28,2
Memnun 26 236
degil
Toplam 110 100,0

Tablo 3.18 incelendiginde, projelerde en ¢ok %382 (n=42) ile “Memnun”

memnuniyet seviyesinin goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.19: Projelerin Takvim Kalitesi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Takvim olusturuldu ve periyodik 56 509
degerlendirmeyle takip edildi ’

Takvim Takvim olusturuldu ve periyodik 28 5 5

Kalitesi degerlendirmeyle takip edilmedi ’
Takvim olusturuldu, fakat 26 236
uyulmadi
Toplam 110 100,0

Tablo 3.19 incelendiginde, projelerde en ¢ok %50,9 (n=56) ile “Takvim olusturuldu

ve periyodik degerlendirmeyle takip edildi” kalite seviyesinin gortildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.20: Projelerin Yazilim Metodolojisi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Selale 38 34,5

Yazilim Cevik 24 21,8

Metodolojisi Hibrit Metodoloji 38 345
Prototip 10 9,1
Toplam 110 100,0
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Tablo 3.20 incelendiginde, projelerde en ¢ok %34,5 (n=38) ile “Selale” ve “Hibrit

Metodoloji” metodolojisinin goriildiigii belirlenmistir.

Tablo 3.21: Projelerin Kullanilan Programlama Dili Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
PHP 14 12,7
Android 2 1,8
ASP.net 4 3,6
C# 4 3,6
Java, Android 1 0,9
Java 10 91
Oracle Developer 35 31,8
Visual Basic 6 13 11,8
Kullanilafi Python/Java 6 55
Programlama Python 10 9,1
y" Visual Basic .Net 3 2,7
C++ 1 0,9
Python/HTML/PHP 1 0,9
Javascript/PHP 1 0,9
N, o
CH 2 18
Java, C#, PHP 1 0,9
Java/Android/C# 1 0,9
Toplam 110 100,0

Tablo 3.21 incelendiginde, projelerde en ¢ok %31,8 (n=35) ile “Oracle Developer”

dilinin kullanildig1 belirlenmistir.
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Tablo 3.22: Projelerin Kullanilan VTYS Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
MySQL 25 22,7
Oracle 48 43,6

Kullanilan ] ¢

VTYS Microsoft SQL 21 19.1
Server
PostgreSQL 16 14,5
Toplam 110 100,0

Tablo 3.22 incelendiginde, projelerde en ¢ok %43,6 (n=48) ile “Oracle” kullanildig1

belirlenmistir.

Tablo 3.23: Projelerin A¢ik Kaynak Yazilimi Kullanimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n
Acik Kaynak  Hayir 76
Yazilimi
Kullanimi Evet 34
Toplam 110 100,0

Tablo 3.23 incelendiginde, projelerde en ¢ok %69,1 (n=76) ile “Hayir” goriistiniin

oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.24: Projelerin Dis Kaynak Kullanim Diizeyi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup 0 %

Dis Gelistirme ekibiyle ayni deneyim ve

Kaynak yeteneklere sahip bir kurulusa dis kaynak 11 10,0

Kullanim saglanmasi

Dizeyi Dis kaynak kullanilmadi 99 90,0
Toplam 110 1000

Tablo 3.24 incelendiginde, projelerde en ¢ok %90,0 (n=99) ile “Dis kaynak

kullanilmadi1” oldugu belirlenmistir.
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Tablo 3.25: Projelerin Yazilimin Yeniden Kullanim Derecesi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Onceki yazilm sistemindeki
modiilleri yeniden 20 18,2
kullanin/satin alin

Yazilimm Onceki bir yazilim sisteminin

Yeniden tasarimini yeniden kullanma 26 23,6

Kullanim . ] L

Derecesi Onceki  yazilim  sisteminin
teknik  ozelliklerini  yeniden 24 21,8
kullanin
Yeniden kullanim yok 40 36,4
Toplam 110 100,0

Tablo 3.25 incelendiginde, projelerde en ¢ok %36,4 (n=40) ile “Yeniden kullanim

yok” derecesi oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.26: Projelerin Standartlarin Kullanimi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Yazilim gelistirme yagam dongiisiiniin belirli 20 182
Standartlarin asamalari i¢in standartlarin kullanilmasi '
Kullanim1 o
Herhangi bir standart kullanilmamasi 90 81,8
Toplam 110 100,0

Tablo 3.26 incelendiginde, projelerde en ¢ok %81,8 (n=90) ile “Herhangi bir standart

kullanilmamasi1” standart seviyesinin kullanildig: belirlenmistir.
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Tablo 3.27: Projelerin Gereksinim Dogruluk Diizeyi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Yazilim sistemini gelistirmek i¢in kullanilan
< .. . 69 62,7
dogru gereksinim spesifikasyonlari
Gereksinim spesifikasyonlarimin hatali olmasi ve
yazilim  gereksinimlerinin  yeniden analiz 10 91
Gereksinim  edilmesini gerektirmesi
Df?gml_Uk Gereksinim spesifikasyonlariin hatali olmasi ve
Diizeyi yazilim sisteminin yeniden tasarlanmasin 9 8,2
gerektirmesi
Hatali gereksinim spesifikasyonlar1 ve yazilim
sisteminin yeniden programlanmasinin gerekli 22 20,0
olmasi
Toplam 110 100,0

Tablo 3.27 incelendiginde, projelerde en ¢ok %62,7 (n=69) ile “Yazilim sistemini

gelistirmek i¢in kullanilan dogru gereksinim spesifikasyonlar1” seviyesinde oldugu

belirlenmistir.

Tablo 3.28: Projelerin Teknik Dokiimantasyon Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Dokiimantasyon yok 28 25,5
] Gelistirme yasam dongiisiiniin biliyiik bir kismi
Teknik kapsanmlyo}; ¢ d 30 27,3
Dokiimantasy o o
on Gelistirme yasam  dongiisiiniin ~ minimum
28 25,5
kisimlar1 kapsanmiyor
Tiim agsamalar belgelendi 24 21,8
11
Toplam 0 100,0

Tablo 3.28 incelendiginde, projelerde en ¢ok %27,3 (n=30) ile “Gelistirme yasam

dongiisiiniin biiyiik bir kismi1 kapsanmiyor” dokiimantasyon oldugu belirlenmistir.
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Tablo 3.29: Projelerin Kod Agiklamalar1 Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Aciklama yok 24 21,8
Programciya  kolaylik  saglayacak 30 273

Kod aciklamalar var ’

Agiklamalar Diger programcilarin anlamasi igin bazi 48 136
modiillerde agiklamalar var ’
Kod i¢inde ayrintili agiklamalar var 8 7,3
Toplam 110 100,0

Tablo 3.29 incelendiginde, projelerde en ¢ok %43,6 (n=48) ile “Diger programcilarin

anlamasi i¢in bazi modiillerde agiklamalar var” agiklamalar oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.30: Projelerin Kullanim Kilavuzu Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken  Grup n %
Kullanim Kilavuzu yok 33 30,0
Kullanim Kullanim kilavuzu tiim yazilim sistemini kapsamaz 19 17,3
Kilavuzu Teknik terminolojiyle yazilmis, anlasilir olmayan
58 52,7
kullanim kilavuzu
Toplam 110 100,0

Tablo 3.30 incelendiginde, projelerde en ¢ok %52,7 (n=58) ile “Teknik terminolojiyle

yazilmis, anlasilir olmayan kullanim kilavuzu” oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.31: Projelerin Tekrar Kullamilabilirlik Gerekliligi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Yeniden kullanima gerek yok 26 23,6
Bazi modiiller yeniden kullanilir 38 34,5
Tekrar o Bagka bir yazilim sistemi gelistirmek
Kullan}lgylllrllk icin tim yazilim sisteminin yeniden 9 8,2
Gerekliligi kullanlmas
Diger misterilere satilacak yazilim
. o . . 37 33,6
sisteminin 0zellestirmesi
Toplam 110 100,0
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Tablo 3.31 incelendiginde, projelerde en ¢ok %34,5 (n=38) ile “Bazi modiiller yeniden

kullanilir” oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.32: Projelerin Uriin Karmasikligi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Acik ve basit 32 29,1

Uriin Acik ve biraz karmasik o1 46,4

Karmagikligt  Karmagik 14 12,7
Cok karmasik algoritmalar icerir ve anlasilmasi zordur 13 11,8
Toplam 110 100,0

Tablo 3.32 incelendiginde, projelerde en ¢ok %46,4 (n=51) ile “Ac¢ik ve biraz

karmagik™ oldugu belirlenmistir.

Tablo 3.33: Projelerin Giivenilirlik Gereksinimleri Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Kullan1c1v memnuniyetsizligi  ve 97 245
rahatsizlig1

Giivenilirlik Kiiciik maddi kayiplar hafifletilebilir 34 30,9

Gereksinimleri Orta  diizeyde  parasal  kayip 17 155
hafifletilebilir ’
Biiyiik maddi kayip 32 29,1
Toplam 110 100,0

Tablo 3.33 incelendiginde, projelerde en ¢ok %30,9 (n=34) ile “Kii¢iik maddi kayiplar

hafifletilebilir’ oldugu belirlenmistir.
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Tablo 3.34: Projelerin Donanim Gerekliligi Ozelliklerine Ait Bulgular

Degisken Grup n %
Gerekli degil 61 55,5

Zamaninda temin edilebilen 6zel donanim gerekli
ve donanim konusunda 6nceden deneyimimiz var

Donanim 40 36,4
Gerekliligi
Zamaninda temin edilebilen 6zel donanim gerekli

ancak donanimla ilgili dnceden deneyimimiz yok
Toplam 110 100,0
Tablo 3.34 incelendiginde, projelerde en ¢ok %55,5 (n=61) ile “Gerekli degil” oldugu

8,2

belirlenmistir.
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4. UYGULAMA VE BULGULAR

Calismada yazilim projelerindeki eforu tahmin etmek amaciyla smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak bir model olusturmak ve bu model ile proje baslangicinda projenin
yiiksek veya diisik efor ile sonuglanacagini tahmin etmek hedeflenmistir. Bagimli
degiskenin kategorik olmas1 nedeniyle lojistik regresyon yontemi ile iki farkli siniflandirma
modeli olusturulmustur. Bagimli degisken olan “Gergek Efor” degiskeni siirekli bir
degiskendir, bu degiskenin calismada farkli tiplerde (siirekli, kategorik) ele alinmasi

saglanarak siniflandirma modelinde degisken tipinin etkilerinin incelenmesi hedeflenmistir.

Kurulan ilk modelde (Model-1) siirekli bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlere
gore farkliliklarin incelenmesi igin ikili gruplarin karsilastirilmasinda Bagimsiz Orneklem
T-testi, ikiden fazla gruplar arasindaki farkin incelenmesi i¢in Tek Yonli Anova Analizi
kullanilmis, Pearson Korelasyon Analizi ile siirekli degiskenler analiz edilmistir. Bagimli
degiskenin kategorik iki grup haline getirilmesi sonucu bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki etkisinin analizi ve siniflandiritlma modelinin kurulmasi igin lojistik

regresyon algoritmasi kullanilmistir.

Ikinci model (Model-2) kurulurken o6ncelikle bagimli degisken kategorik hale
getirilmigtir. Bagimli degiskenin kategorik hali ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskilerin incelenmesinde Bagimsiz Orneklem T-testi ve Ki-Kare Analizi uygulanmistir.
Yapilan analizler neticesinde iliskileri anlamli olan bagimsiz degiskenler lojistik regresyon

modeline dahil edilerek alternatif siniflandirma modeli gelistirilmistir.

4.1. Siirekli Bagimh Degisken ile Simiflandirma Modeli (Model-1)

Calisma kapsamindaki ilk modelde (Model-1) bagimli degisken olan “Gergek Efor”
degiskeni siirekli olarak ele alimmis olup, bagimsiz degiskenlerle farklilik analizleri
yapilmigtir. Bu analizlerde “Gergek Efor” bagimli degiskeni ile farklilagan bagimsiz
degiskenler siniflandirma modeline dahil edilmek tizere alinmus, farkliligi anlamli olmayan
diger degiskenlerin ise ¢calisma kapsamindan ¢ikarilmistir. Bagimli degisken kategorik hale
getirilmis ve lojistik regresyon yontemi kullanilarak belirlenen bagimsiz degiskenler ile
Model-1 olusturulmustur. Olusturulan modele iligskin uyum iyiligi istatistikleri ve modelin

siiflandirma basgarisi hesaplanarak arastirma sonuglart analiz edilmistir.
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4.1.1. Siirekli bagimsiz degiskenlere ait hesaplamalar

Aragtirmanin bu kisminda veri setindeki siirekli bagimsiz degiskenler ele alinmis ve

degiskenlere iligkin ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 4.1°deki gibi hesaplanmustir.

Tablo 4.1: Arastirmaya Ait Betimsel Bulgular

Degiskenler Oort. Ss. Min. Max.
Organizasyon Boyutu 8,08 6,32 1,00 17,00
BT Boliimii Boyutu 4,34 4,21 1,00 12,00
Tahmini Siire 5,40 3,64 0,25 20,00
Gergek Stire 9,40 8,02 0,50 48,00
Nesne Sayist 167,15 180,37 7,00 750,00
Gergek Efor 6002,55  5402,77 396,00 22176,00
Kullanic1 Kararlilig 3,09 1,36 1,89 5,00
Gereksinim Kararliligi 2,59 1,10 1,00 481
Gereksinim Esnekligi 2,52 1,36 1,00 5,00
Ekip Boyutu 4,67 3,11 1,00 25,00
Ozel Ekip Uyeleri 3,17 2,91 0,00 20,00
Giinliik Calisma Saati 8,28 1,67 4,00 14,00
Ekip Siirekliligi 10,38 19,32 0,00 100,00
\S(ﬁelfggie” Yapilandirma 5 45 1,19 1,00 5,00

Bulgular incelendiginde “Organizasyon Boyutu” degerinin ortalamasinin 8,08+6,32
oldugu, “BT Boliimii Boyutu” degerinin ortalamasinin 4,34+4,21 oldugu, “Tahmini Siire”
degerinin ortalamasimin 5,40+3,64 oldugu, “Gergek Siire” degerinin ortalamasinin
9,40+8,02 oldugu, “Nesne Sayis1” degerinin ortalamasinin 167,15+180,37 oldugu, “Gergcek
Efor” degerinin ortalamasinin 6002,55+5402,77 oldugu, “Kullanict Kararlilig1” degerinin
ortalamasinin  3,09+1,36 oldugu, “Gereksinim Kararlilig1” degerinin ortalamasinin
2,59+1,10 oldugu, “Gereksinim Esnekligi” degerinin ortalamasinin 2,52+1,36 oldugu, “EKip
Boyutu” degerinin ortalamasmnin 4,67+3,11 oldugu, “Ozel Ekip Uyeleri” degerinin
ortalamasinin 3,17+2,91 oldugu, “Giinliik Calisma Saati” degerinin ortalamasinin 8,28+1,67
oldugu, “Ekip Siirekliligi” degerinin ortalamasinin 10,38+19,32 oldugu, “Yeniden

Yapilandirma Siireci” degerinin ortalamasinin 2,13+1,19 oldugu belirlenmistir.
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4.1.2. Siirekli bagimh degisken ile bagimsiz degiskenlerin karsilastirilmasi

Aragtirmanin bu kisminda arastirmada kullanilan siirekli bagimli degiskenin kategorik
bagimsiz degiskenler ile farkliliklarinin incelenmesi i¢in ikili gruplarin karsilastirilmasinda
Bagimsiz Orneklem T-testi, ikiden fazla gruplarin karsilastirilmasinda Tek Yonlii Anova
Analizi yapilmistir. Siirekli olan bagimsiz degiskenler ile siirekli bagimli degisken

arasindaki iliskinin incelenmesi i¢in Pearson Korelasyon Analizi yapilmustir.

Tablo 4.2: Kategorik Degiskenler ile Stirekli Bagimli Degisken Arasindaki Farklilik
Analizi Sonuglari

Gergek Efor
Degiskenler F P
Organizasyon Tipi 1,211 0,304
Miisteri Organizasyon Tipi 1,856 0,041*
Gelistirme Tiirii 1,954 0,125
Uygulama Alani 5,097 0,001**
Devlet Politikas1 Etkisi 1,329 0,264
Gelistirici Ise Alim Politikas1 1,705 0,170
Gelistirici Egitimi 1,083 0,342
Kullanici Bilgisayar Deneyimi 1,115 0,332
Proje Yoneticisi Deneyimi 0,457 0,634
Danigsman Kullanilabilirligi 0,282 0,755
Yazilim Aract Deneyimi 0,437 0,727
Ekip Se¢imi 2,252 0,110
Gelir Memnuniyeti 0,863 0,463
Takvim Kalitesi 0,135 0,874
Yazlim Metodolojisi 1,850 0,143
Kullanilan Programlama Dili 1,294 0,214
Kullanilan VTYS 0,204 0,893
Di1s Kaynak Etkisi 0,088 0,917
Yazilimin Yeniden Kullanim Derecesi 0,487 0,692
Gereksinim Dogruluk Diizeyi 2,388 0,073
Teknik Dokiimantasyon 1,125 0,342
Kod Ag¢iklamalari 1,632 0,186
Kullanim Kilavuzu 2,540 0,084
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Tekrar Kullanilabilirlik Gerekliligi 2,537 0,061
Uriin Karmasiklig1 0,295 0,829
Giivenilirlik Gereksinimleri 0,504 0,681
t p
Onceki Sisteme liskin Ust Yonetimin Goriisii 2,499 0,014*
VTYS Uzmam Kullanilabilirligi 0,024 0,981
Acik Kaynak Yazilimi Kullanimi1 1,496 0,138
Dis Kaynak Kullanim Diizeyi 1,878 0,063
Standartlarin Kullanimi 0,054 0,957
Donitlim Gerekliligi 0414 0065

t:Bagimsiz orneklem t-tetsi; F: Tek yonlii Anova Testi; *p<0.05; **p<0.01

Tablo 4.2 incelendiginde; kategorik degiskenlerden “Miisteri Organizasyon Tipi”in
(F:1.856; P=0.041<0.05), “Uygulama Alam” (F:5.097; P=0.001<0.01), “Onceki Sisteme
Mliskin Ust Yo6netimin Goriisii” (t:2.499; P=0.014<0.05) degiskenlerinin bagimli degisken
ile farklilastig1 diger degiskenlerin ise farkliliginin anlamli olmadigi belirlenmistir. Bu
durumda ileride kurulacak Lojistik Regresyon modeline bagimsiz degiskenler olarak
kategorik degiskenler igerisinden sadece “Uygulama Alan1”, “Onceki Sisteme Iliskin Ust

Yonetimin Goriisii” ve “Miisteri Organizasyon Tipi” degiskenleri eklenmesine karar

verilmistir.

41



Tablo 4.3: Siirekli Degiskenler ile Bagimli Degisken Arasindaki Iliskiye Ait Sonuglar

Gergek Efor

Degiskenler r P
Organizasyon
Boyutu 0,058 0,545
BT Bo6liimii Boyutu 0,093 0,333
Tahmini Siire 0,515 0,001**
Gergek Siire 0,545 0,001**
Nesne Sayist 0,287 0,002**
Kullanici Direnci 0,168 0,079
Kullanic1 Kararlilig 0,232 0,015*
Gereksinim
Kararlilig 0,311 0,001**
Gereksinim
Esnekligi 0,050 0,601
Ekip Boyutu 0,557  0,001**

Ozel Ekip Uyeleri 0,531 0,001**
Giinliik Calisma

Saati 0,070 0,466
Ekip Strekliligi 0,003 0,974
Yeniden

Yapilandirma

Siireci 0,100 0,299

*p<0.05; **p<0.01; r: Pearson korelasyon analizi

Tablo 4.3 kapsaminda; siirekli degiskenlerden “Tahmini Siire” (p:0.001<0.01),
“Gergek Stire” (p:0.001<0.01), “Nesne Sayis1” (p:0.002<0.01), “Gereksinim Kararlilig1”
(p:0.001<0.01), “Ekip Boyutu” (p:0.001<0.01), “Ozel Ekip Uyeleri” (p:0.001<0.01) ve
“Kullanici Kararliligi” (p=0.015<0.05) ile “Gerg¢ek Efor” arasindaki iligkinin anlamli oldugu
belirlenmistir. Bu sonug¢ ileride eklenecek Log. Regresyon modeli i¢in siirekli
degiskenlerden bagimsiz degigskenler olarak yukarida anlamli c¢ikan degiskenlerin

alinacagimi gostermektedir.
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4.1.3. Siirekli bagimh degiskenin kategorik hale getirilmesi

Aragtirmanin bu kisminda arastirmada kullanilan bagimli degiskenin kategorik hale
getirilerek ilk siniflandirma modelinin olusturulmasi amag¢lanmigtir. Bagimli degiskenin
kategorik hale getirilirken ortalama ve standart sapma degerlerinden faydalanilmustir. 11k
asamada bagimli degiskenin ortalamasindan 1 standart sapma altinda olan degerler i¢in
diisiik efor, 1 standart sapma iizerinde olan degerler i¢in yiiksek efor, arasinda kalan degerler
i¢in orta diizey efor olarak gruplandirilmis ancak bu durumda diisiik grupta kalan veri sayisi
sadece 4 oldugundan Swrali Lojistik Regresyon sonucu paralellik varsayimini
karsilanmayacagi i¢cin bagimli degisken 2 gruba ¢evrilmesine karar verilmistir. Bu durumda
ortalama (6002.5) altinda kalanlar diisiik efor (bekleneni karsilamayan) ortalama tizerinde
olanlar ise yiiksek efor (bekleneni karsilayan) seklinde siniflandirilmis olup olusturulan grup

sonucu Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4: Bagimli Degiskenin Kategorize Edilmis Sonucu

Degisken  Grup n %

Efor Bekleneni karsilayamayan (Diisiik) 71 64,5
Bekleneni karsilayan (Yiiksek) 39 35,5
Toplam 110 100,0

Tablo 4.4 incelendiginde smiflandirma sonucunda incelenen projelerden %64.5’inin

beklenen eforun altinda kaldig1 %35.5’inin ise beklenen eforu karsiladig belirlenmistir.

4.1.4. Siirekli bagimh degisken ile sinifflandirma modeli bulgulari

Arastirmanin siniflandirma modelinde, proje sonucu gergeklesen performans diizeyi
yuksek ve diisiik olma durumu tizerinde, “Miisteri Organizasyon Tipi”, “Uygulama Alan1”,
“Onceki Sisteme liskin Ust Yénetimin Goriisii”, “Tahmini Siire”, “Gergek Siire”, “Nesne
Say1s1”, “Gereksinim Kararlilig1”, “Ekip Boyutu” ve “Ozel Ekip Uyeleri” degiskenlerinin
etkisinin belirlenmesi amaglanmistir. Arastirmanin modelinin sinanmasi i¢in sirali lojistik
regresyon analizi yapilmasi planlanmis ama gruplar arasinda paralellik saglanmadigindan
bagimli degisken diisiik ve yiiksek performans seklinde iki gruba indirgenerek ikili lojistik

regresyon yapilmistir.
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Model-1 kurulmadan once, lojistik regresyona iliskin asagidaki varsayimlar ve kisitlar

incelenmistir.

"Birinci varsayim analize giren degiskenlerdeki denek oranlari ile ilgilidir. Eger ele alman grupta
yordayict (bagimsiz) degiskenlerin sayisina gore ¢ok az sayida denek varsa, bazi problemler ortaya ¢ikabilir.
Lojistik regresyon, 6zellikle de kategorik degiskenlerin kombinasyonu sonucu olusan hiicreler (gdzenekler)
diistintilirse, hicbir denegin olmadigi hiicre sayisinin ¢ok oldugu durumlarda olduk¢a genis parametre
kestirimleri ve standart hata iiretebilir. Boyle bir durum ortaya ¢ikarsa, arastirmacilara kategorik degiskenlere
iliskin kategori birlestirmelerine gitmeleri, eger uygunsa sorunlu kategoriyi disarida birakmalar1 ya da analiz
acisindan ¢ok onemli degil ise, bu degiskeni tamamen ¢ikartmalari 6nerilir [26], Arastirmacilar i¢in diger bir
secenek de, denek sayisinin artirilarak bos kalan hiicrelerin doldurulmasini saglamaya yoénelik girisimdir. Bu
arastirmada higbir denegin olmadig1 hiicre sayisinin olmamasindan dolay: kategori birlestirme yapilmasina

gerek duyulmamis, model i¢in ele alinan bagimsiz degiskenlerin birinci varsayima uydugu belirlenmistir.”

“Ikinci varsayim, lojistik regresyon model-veri uyumunu degerlendirmenin bir arac1 olarak uyum iyiligi

testlerine dayalidir. Uyum iyiligi testleri kategorik degiskenlerin kombinasyonu ile olusan veri matrisinde, her
bir hiicre i¢in beklenen frekanslarin degerlerini icerir. Eger hiicrelerin herhangi birinde beklenen frekans ¢ok
kiiciik ise (frekans degerinin 5’in altinda olmasi) ve bu oran gozenek sayisinin %20’sini gegiyorsa analizin
giicli ¢ok diisiik olur. Eger boyle bir durumla karsilasilirsa arastirmact yapacagi analizin giiciiniin diisiik
diizeyde olacagini kabul etmeli veya ikiden fazla kategorisi bulunan degiskenlerde birlestirmelere gitmeli ya
da toplam hiicre sayisin1 azaltmak icin bu kategorik degiskeni disarida birakmalidir [26]. Bu arastirmada hem
bagimsiz degiskenlerin kendi igerisinde hem de bagimli ile bagimsiz degisken arasindaki hiicrelerde beklenen
degerlerin 5’in altinda ve bu 5’in altinda olan degerlerin gézenek sayisinin %20’si gegme durumu incelenmis,

5’in altinda olan giiven degiskenlerindeki oranin %?20’nin {stiinde olmadig1 belirlendiginden, grup

birlestirmesi yapilmasma gerek duyulmamistir.”

“Ugiinciisii varsayim, ¢oklu regresyonun tiim tiirlerinde oldugu gibi, lojistik regresyonun da bagimsiz

degiskenler arasindaki yiiksek korelasyona oldukg¢a duyarli olmasidir. Bu durum bagimsiz degiskenler arasinda
¢oklu baglanti (multicollinearity) sorunu ile sonuglanir. Eger analize giren degiskenler arasinda ¢coklu baglanti

problemi varsa bu sorunu devre dis1 birakabilmek igin, bir ya da daha fazla degiskenin modelden ¢ikartiimasi

tavsiye edilir [26].” Bagimli degiskenin kategorize edilmemis hali ile bagimsiz degiskenler
arasinda yapilan c¢oklu dogrusal regresyon sonucunda “Nesne Sayis1”, “Kullanic
Kararlilig1”, “Gereksinim Kararlilig1” degiskenlerin etkisi anlamsiz oldugu i¢in modelden
cikarilmasina karar verilmis, geri kalan degiskenler icin herhangi bir baginti problemi
olmadig1 VIF degerinin 10’un altinda ve Tolerans degerinin 0.20’nin iizerinde oldugu

belirlenmistir.

“Dérdiinciisii varsaymm ise yordayici degiskene iliskin ug degerler ile alakali olup ug lojistik regresyon

uc degerlere de oldukca duyarli davranmaktadir. Standardize edilmis hatanin (standardized residuals) ug
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degerleri belirlemek iizere dikkatle incelenmelidir. Belirlenen herhangi bir u¢ deger (>|3|) standart yontemler

(veri girisini kontrol etme, drneklemden gikarma gibi) kullanilarak elenmelidir [27].” Bu ¢alismada,
standartlastirilmis u¢ degerlerin -3 ile +3 araliginda oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla,
lojistik regresyon analizinin gerceklestirilmesine engel teskil eden bir durum

bulunmamaktadir.

Tablo 4.5: Referans Noktasinin Belirlenmesi

Gergeklesen Performans

Orijinal Deger I¢c Deger
Yiiksek 0
Diisiik 1

Tablo 4.5 incelendiginde gergeklesen performansin yiiksek olmasinin referans noktasi

olarak belirlenmistir.

Tablo 4.6: Ki-Kare Degeri Tablosu - Sifirmci Adima Iligkin

Degiskenler Skor Sd p

Tahmini Siire 24855 1 0,001**

Gergek Stire 20,974 1 0,001**
Adm  Ekip Boyutu 25,019 1 0,001**
0 Ozel Ekip Uyeleri 22,646 1 0,001**

Onceki Sisteme Tliskin 0,001**

Ust YoOnetimin GOriisi 17,200 1

X? 74,458 5 0,001*

**p<0.01

Ki-kare degerinin anlamli olmasi sonucunda analize devam edilmesine bir engel
olmadig belirlenmistir. Ancak, degiskenlerden anlamli olmayanlarin modele dahil edilmesi,
modelde anlaml1 bir katk: saglamayacagi gibi, diger bagimsiz degiskenlerin anlamliligini da
olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, anlamli olmayan degiskenlerin modele dahil edilmemesi
daha uygun olacaktir. [28]. Arastirmada “Miisteri Organizasyon Tipi” ve “Uygulama Alan1”
degiskenlerinin p degerleri 0.05’den biiyiik oldugu i¢in ve modele dahil edilse bile model

icin faydali olmayacag1 degerlendirilmistir. Belirtilen bagimsiz degiskenlerin modele dahil
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edilmesi diger bagimsiz degiskenleri olumsuz etkileyebilecegi i¢in ele alinmamis ve modelin

bu degiskenler dahil edilmeden kurulmasina karar verilmistir.

Tablo 4.6°da Model-1 icin geri kalan bagimsiz degiskenlerin yer aldigi ki-kare
degerinin anlaml1 oldugu gériilmektedir (X? =74,458, p<01, p=0.001).

Tablo 4.7: Model-1 Katsayilarina iliskin Omnibus Testi

Adimlar X2 Sd p
Adim 114,751 5 0,001**
Blok 114,751 5 0,001**
Model 114,751 5 0,001**
**p<0.01

Tablo 4.7 degerlendirildiginde, Model-1’in ki-kare degerine ait p degerinin anlaml
olmasi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlerin kombinasyonu arasinda bir iliski
bulundugunu gostermektedir. Bu da bagimsiz degiskenler modele dahil edildiginde, modelin
yalnizca sabit terimi baz alan baslangi¢ modelinden daha iyi bir tahmin yapacagini ifade

etmektedir

Tablo 4.8: Model-1 Uyum Istatistigi Degerleri

-2 Log Cox & Snell R Nagelkerke R
likelihood Square Square
28,296 0,648 0,890

Uyum istatistigi degerlerinden -2  log likelihood degerlerinin diisiik olmasi
beklenirken, 0 ile 1 arasinda olan Nagelkerke R Square ve Cox & Snell R Square degerleri,
1 degerine ne kadar yakin olursa, modelin verilere o kadar iyi uydugu kabul edilir. Tablo 4.8
incelendiginde Model-1’deki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni tahmin etmedeki
aciklama orani, bir diger ifadeyle Model-1 sonucunda belirlenen bagimsiz degiskenlerin
yuksek efor performansini tahmin edilmesinin %89’unu acikladigr belirlenmistir.

(Nagelkerke R Square= 0,890).
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Tablo 4.9: Model-1’¢ Ait Katsayr Tahminleri

Standart

Degiskenler B Hata Wald sd P Exp(B)
Tahmini Siire 0,019 0,14 0,019 1 0,889 1,02
Gergek Siire -0,594 0,196 9,181 1 0,002** 0,552
Ekip Boyutu -1,593 0,554 8,26 1 0,004** 0,203
Ozel Ekip Uyeleri -0,891 0,397 5,027 1 0,025* 0,41
Onceki Sisteme
Mliskin Ust
Yonetimin ~ Goriisii
(Hayir>Evet) 3,479 1,164 8,935 1 0,003** 32,427
Sabit 15,177 4,565 11,054 1 0,001** 3901401

**p<0.01; *p<0.05

Tablo 4.9 incelendiginde, bagimsiz degiskenlerden sadece ‘“Tahmini Siire”
degiskeninin gergeklesen yiiksek performansi siniflandirma {izerinde etkisi olmadigi
(p=0.889>0.05) belirlenirken diger degiskenlerin ise anlamli oldugu belirlenmistir
(p<0.01; p<0.05). Anlamli etkisi olan degiskenler incelendiginde, “Gerg¢ek Siire”
degiskeninin yiiksek performans iizerinde 0.594’liikk negatif bir etkisi oldugu (B= -0.594,;
p=0.002<0.01), “Ekip Boyutu” degiskeninin yiiksek performans tizerinde 1.593’liik negatif
bir etkisi oldugu (B= -1.593; p=0.004<0.01), “Ozel Ekip Uyeleri” degiskeninin yiiksek
performans tizerinde 0.891°’lik negatif bir etkisi oldugu (B= -0.891; p=0.025<0.05)
belirlenirken “Onceki Sisteme iligkin Ust Ynetimin Goriisiit===rniin alinmadig1 projelerin
alinanlara gore yiiksek performansli sonuglanma olasiligr 32.427 kat daha fazla oldugu
belirlenmistir (Exp(B)=32.427).

Sonug olarak dnceki sistem hakkinda iist yonetimin goriisiiniin alinmadig1 projelerde
onceki sistem hakkinda iist yonetimin goriisiiniin alindig1 projelere gore yiiksek performansh
sonuglanma olasiligi 32.427 kat daha fazla, projenin ger¢eklesme siiresi artikga yiiksek
performansli sonuglanmasinin azaldigi, projedeki ekip boyutu artik¢a yiiksek performansh
sonuclanmasinin azaldig1 ve projelerdeki 6zel ekip iiye sayisinin artirilmasi projenin yiiksek
performansl sonuglanmasini azalttig1 belirlenmistir. “Gergek Stire” degiskeni proje basinda

bilinemeyecegi i¢in efor tahmininde kullanimi anlamli olmamakla birlikte, bu degiskenin
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SEERA (Software Engineering in Sudan) [17] veri setindeki efor denkleminin bir pargasini
olusturmasi sebebiyle kurulan modelde etkisi yiiksek bagimsiz degiskenler arasinda ¢iktig

goriilmektedir.
Lojistik regresyon yontemi ile olusturulan Model-1 sonucu asagida verilmistir.

Z=15.177-0.019*Tahmini Siire - 0,594*Gergek Siire - 1,593* Ekip Boyutu -
0,891*0Ozel Ekip Uyeleri + 3.479* Onceki Sisteme Iliskin Ust Y®énetimin
Gortisii (Hayir)

Arastirma sonucu olusturulan smiflandirma modelinin (Model-1) performansinin
belirlenmesi i¢in model olmadan siniflandirma tahminlemesine bakilmis ve daha sonra
modele bagli siniflandirma tahminlemesi yapilarak performansi gruplandirilmasi konusunda
dogru tahmin orani incelenmistir. Model-1’in dogru siniflandirma diizeyleri Tablo 4.10°da
verilmigtir.

Tablo 4.10: Model-1’in Siniflandirma Basarisi
Tahmin Edilen Efor

Gergek
Efor Yiiksek  Diisiik  Basari
Model Yiksek 0 39 0
R 0 71 100
Basarn
Yiizdesi 64,5
Gereek Tahmin Edilen Efor
Efor Yiiksek  Diisiik  Basari
Model Yiiksek 34 5 87,2
Sonrast  pyiik 2 69 92,7
Basarn
Yiizdesi 93,6

Model-1 olusturulmadan tiim eforlar1 diisiik olarak smiflandirildiginda %64.5°1ik
dogru smiflandirma yapiliyorken, Lojistik regresyon ile kurulan Model-1 sonucunda ise;
Gergekte yiiksek eforlu projelerin 34’iinii dogru smiflandirirken 5 projeyi diisiik efor
grubuna atamis ve %87.2°lik oranla yiiksek eforlu gerceklesen projeleri dogru tahmin

etmistir.
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Gergekte diislik eforlu projelerin 69’unu dogru siiflandirirken 2 projeyi yliksek eforlu
olarak tahmin etmis ve diisiik eforlu olan projelerin %92.7’sini dogru tahmin etmistir. Genel
dogru siniflandirma yiizdesine bakildiginda Model-1 110 projenin 103’{inii model sayesinde
dogru tahmin ederek 9%93.6’lik basariya ulagmistir. Normalde model olmadan dogru
simiflandirma yiizdesi %64.5 iken model sayesinde %93.6’lik dogru siniflandirma

yapilabilmektedir.

Yeni bir projeye baslandiginda, Model-1’deki degiskenler yerine konuldugu zaman
yeni projenin %93.6 oraninda yiiksek performansli m1 yoksa diisiik performanslimi olacagi

siiflandirilabilecektir.

Ornegin yeni bir projede: “Tahmini Siire” degeri 6, “Gergek Siire” degeri 8, “EKip
Boyutu” degeri 7 kisi, “Ozel Ekip Uyeleri” degeri 7 kisi ve “Onceki Sisteme iliskin Ust
Y o6netimin Goriisli” i¢in “Hayir” oldugunu diisiinelim. Bu durumda yeni gelen bu projenin

yiiksek mi yoksa diisiik performansli m1 olacagini siniflandiralim.

Z=15.177-0.019*6-0,594* 8-1,593*7-0,891* 7+3.479* 0
Z=-1,077
1/1+e797=0,00084<0.5 oldugundan performans “yiiksek” olarak tahmin edildi.

Bu degerler veri setindeki 6 numarali projeye ait veriler olup veri setindeki gergek

siiflandirilmasi da “yiiksek™ grubunda oldugu belirlenmistir.

4.2. Kategorik Bagimh Degisken ile Siniflandirma Modeli (Model-2)

Calisma kapsamindaki ikinci modelde (Model-2) bagimli degisken olan “Gergek Efor”
degiskeni kategorik olarak ele alinmis olup, bagimsiz degiskenlerle arasindaki iliskilerin
incelenmesinde bagimsiz drneklem t-testi ve Ki-kare analizi kullanilmistir. Yapilan analizler
neticesinde iligkileri anlamli olan degiskenlerle lojistik regresyon yontemi kullanilarak
Model-2 olusturulmustur. Olusturulan modele iliskin uyum iyiligi istatistikleri ve modelin

siniflandirma basaris1 hesaplanmaistir.

Bagimli degiskenin kategorik hale getirilmesine iligkin agiklamalar ¢alismanin 4.1.3

boliimiinde ele alinmaistir.
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4.2.1. Bagmh degisken ile bagimsiz degiskenlerin karsilastirilmasi

Arastirmanin bu kisminda arastirmada kullanilan bagimli degiskenin kategorik hali ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin incelenmesinde bagimsiz 6rneklem t-testi ve Ki-
kare analizi ile yapilmstir.

Tablo 4.11: Bagimsiz Degiskenler ile Kategorik Bagimli Degisken Arasindaki
Iliskisinin Anlaml1 Olan Degiskenler

Bagimsiz Degiskenler t P Degeri
Tahmini Siire -5,615 0,001**
Gergek Stire -5,044 0,001**
Nesne Sayisi -4,441 0,001**
Kullanic1 Kararlilig -2,738 0,007**
Gereksinim Kararliligi -3,139 0,002**
Ekip Boyutu -5,639 0,001**
Ozel Ekip Uyeleri -5,291 0,001**
Yeniden Yapilandirma Siireci -2,082 0,040*
Bagimsiz Degiskenler X2 P Degeri
Uygulama Alani 28,924 0,001**
Dis Kaynak Kullanim Diizeyi 4,242 0,039*
Kullanim Kilavuzu 6,545 0,038*

*#5n<().01; *p<0.05; t: Bagimsiz 6rneklem t-testi; X Ki-kare analizi

Tablo 4.11’de bagimsiz degiskenlerden siirekli degiskenlerin bagimli kategorik
degisken ile farkliliginin anlamliligina bagimsiz 6rneklem t-testi ile bakilmis olup kategorik
bagimsiz degiskenlerin bagimli kategorik degisken ile iliskisine ki-kare analizi ile
bakilmistir. Yapilan analizler sonucu anlamli ¢ikan ve Tablo 4.11°de yer alan degiskenlerin

Model-2’ye bagimsiz degisken olarak eklenmesine karar verilmistir.
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4.2.2. Siirekli Bagimh Degisken ile Simflandirma Modeli Bulgular:

Tablo 4.12: Referans Noktasinin Belirlenmesi

Gergeklesen Performans

Orijinal Deger I¢c Deger
Yiiksek 0
Diisiik 1

Tablo 4.12 incelendiginde gergeklesen performansin yiiksek olmasinin referans

noktasi olarak belirlendigi goriillmektedir.

Tablo 4.13: Ki-Kare Degeri Tablosu - Sifirmct Adima Iliskin

Degiskenler Skor sd p
Tahmini Siire 24,855 1 0,001**
Gergek Siire 20,974 1 0,001**
Nesne Sayist 16,983 1 0,001**
Kullanict Kararlilig 7,139 1 0,008**
Gereksinim

Kararlilig1 9,197 1 0,002**
Ekip Boyutu 25,019 1 0,001**
Ozel Ekip Uyeleri 22,646 1 0,001**
Yeniden

Yapilandirma

Siireci 4,244 1 0,039*
Uygulama Alani 28,924 5 0,001**
Uygulama Alani 20,823 1 0,001**
Dis Kaynak

Kullanim Diizeyi 4,242 1 0,039*
Kullanim Kilavuzu 6,545 2 0,038*
X? 75,412 16 0,001**

Tablo 4.13°de Model-2 i¢in geri bagimsiz degiskenlerin yer aldig: ki-kare degerinin
(residual chi-square) anlamli oldugu goriilmektedir (X2 =75,412, p<01, p=0.001).
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Tablo 4.14: Model-2 Katsayilarina iliskin Omnibus Testi

Adimlar X2 sd p
Adim 120,251 16 0,001**
Blok 120,251 16 0,001**

Model 120,251 16 0,001**
**p<0.01

Tablo 4.14 incelendiginde, Model-2’nin Ki-kare degerine iliskin p degerinin anlamli
olmasi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler kombinasyonu arasinda iliskinin
oldugunu gostermektedir. Yani bagimsiz degiskenler modele dahil edildiginde, ilk asamada
modelin sadece sabit terimi baz alarak baslangi¢ modeldeki tahmininden daha iyi bir tahmin

yapacagi anlamina gelmektedir.

Tablo 4.15: Model-2 Uyum istatistigi Degerleri

-2 Log Cox & Snell R Nagelkerke R
likelihood Square Square

22,797 0,665 0,914

Uyum istatistigi degerlerinden -2  log likelihood degerlerinin diisiik olmasi
beklenirken, 0 ile 1 arasinda olan Nagelkerke R Square ve Cox & Snell R Square degerleri,
1 degerine ne kadar yakin olursa, modelin verilere o kadar iyi uydugu kabul edilir. Tablo
4.15 incelendiginde Model-2’deki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni tahmin
etmedeki aciklayicist yani model sonucunda kullanilan bagimsiz degiskenlerin yiiksek efor
performansini tahmin edilmesinin %91.4’lintii agikladigr belirlenmistir. (Nagelkerke R

Square=0,914).
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Tablo 4.16: Model-2’ye Ait Katsay1 Tahminleri

Standart

Degiskenler B Hata Wald  sd P Exp(B)
Tahmini Siire 0,173 0,184 0,885 1 0,347 1,189
Gergek Siire 0,622 0,263 5,595 1 0,018* 1,862
Nesne Sayisi 0,002 0,009 0,040 1 0,841 1,002
Kullanici Kararliligi 0,996 0,793 1,578 1 0,209 2,708
Gereksinim
Kararlilig 1,253 0,943 1,767 1 0,184 3,501
Ekip Boyutu 1,720 0,724 5,639 1 0,018* 5,587
Ozel Ekip Uyeleri 1,813 0,728 6,199 1 0,013* 6,126
Yeniden
Yapilandirma 0,193 2,875
Siireci 1,056 0,811 1,694 1
Uygulama Alani 2,109 5 0,834
Uygulama  Alani
(ERP) 2560 3,472 0547 1 0499 13048
Uygulama Alani
(M?)It%l Uygulamalar) 0.408 2731 0.022 1 0’881 1,503
Uygulama  Alam1 = -
(Finansal ve Yonetimsel) 171377 12924,909 0,000 1 0’999 0!000
Uygulama  Alam
(Web Uygulamalar) 2,113 1,800 1,378 1 0,240 8,274
Uygulama  Alam
(Ol Uylamalar) 2466 3,165 oe07 1 4% 1L776
Dis Kaynak
Kullanom  Diizeyi 0,995 1,013
(D1s kaynak kullanilmadr) 0,0 12 2’010 0’000 1
Kullanim Kilavuzu 0,813 2 0,666
Kullanom Kilavuzu
(Kullanm-1 lflliavuzu tim 019 48 0, 874
yazilim sistemini kapsamaz) _0,134 2,054 01004 1
Kullanim Kilavuzu
(Teknik terminolojiyle
yazilmig, anlagilir olmayan 01421 61300
kullanim kilavuzu) 1,841 2,285 0,649 1

- *
Sabit 33,091 12,046 7546 1 006" 0,000
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Tablo 4.16 incelendiginde, bagimsiz degiskenlerden “Gergek Siire” degiskeninin
gerceklesen yiliksek performansi siiflandirma tizerinde anlamli ve 0.622’lik pozitif etkisi
oldugu (B= 0.622; p=0.018<0.05), “Ekip Boyutu” degiskeninin yliksek performans lizerinde
0.1.720’lik pozitif bir etkisi oldugu (B= 1.720; p=0.018<0.05) ve “Ozel Ekip Uyeleri”
degiskeninin yiiksek performans iizerinde 1.813’liik pozitif bir etkisi oldugu (B= 1.813;
p=0.013<0.01) belirlenmistir. “Ger¢ek Siire” degiskeni proje basinda bilinemeyecegi icin
efor tahmininde kullanimi anlamli olmamakla birlikte, bu degiskenin SEERA (Software
Engineering in Sudan) [17] veri setindeki efor denkleminin bir pargasini olusturmasi
sebebiyle kurulan modelde etkisi yiiksek bagimsiz degiskenler arasinda ¢iktig

goriilmektedir.

Lojistik regresyona yontemi ile olusturulan Model-2’ye ait sonug asagida verilmistir.

Z=-33.091 + 0,173*Tahmini Siire + 0,622*Gergek Siire + 0,002* Nesne
Sayis1 + 0,996* Kullanic1 Kararlilig1 + 1,253*Gereksinim Kararliligi + 1,72*
Ekip Boyutu + 1,813*Ozel Ekip Uyeleri + 1,056*Yeniden Yapilandirma
Stireci + 2,569*Uygulama Alani(1) + 0,408*Uygulama Alani(2) -
17,377*Uygulama Alan1(3) + 2,113*Uygulama Alani(4) + 2,466*Uygulama
Alami(5) + 0,012*Dis Kaynak Kullanim Diizeyi(l) - 0,134*Kullanim
Kilavuzu (1) + 1,841*Kullanim Kilavuzu (2)

Arastirma sonucu olusturulan Model-2’nin performansinin belirlenmesi i¢in model
olmadan smiflandirma tahminlemesine bakilmis ve daha sonra modele bagli siniflandirma
tahminlemesi yapilarak performans: gruplandirilmasi konusunda dogru tahmin oram

incelenmistir. Model-2 dogru siiflandirma diizeyleri Tablo 4.17°de verilmistir.
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Tablo 4.17: Model-2’nin Siniflandirma Basarisi
Tahmin Edilen Efor

Gergek
Efor Yiiksek  Diisiik  Basari
Model Yiiksek 0 39 0
Oneesl  pgiik 0 71 100
Basan
Yiizdesi 64,5
Gergek Tahmin Edilen Efor
Efor Yiksek  Diisik  Basan
Model Yiiksek 38 1 97,4
Sonrast 1y ik 1 70 98,6
Basan
Yiizdesi 98,2

Model-2 olusturulmadan tiim eforlar1 diisiik olarak siniflandirildiginda %64.5°lik

dogru smiflandirma yapiliyorken,

Lojistik regresyon ile kurulan Model-2 sonucunda ise; Gergekte yiiksek eforlu
projelerin 38’ini dogru siniflandirirken 1 projeyi diisiik efor grubuna atamis ve %97,4 oranla

yiiksek eforlu gerceklesen projeleri dogru tahmin etmistir.

Gergekte diisiik eforlu projelerin 70’ini dogru siiflandirirken 1 projeyi yiiksek eforlu
olarak tahmin etmis ve diisiik eforlu olan projelerin %98,6’sin1 dogru tahmin etmistir. Genel
dogru smiflandirma yiizdesine bakildiginda Model-2 110 projenin 108’ini model sayesinde
dogru tahmin ederek 9%98.2°lik basartya ulagmistir. Normalde model olmadan dogru
siniflandirma  yiizdesi %064.5 iken model sayesinde %98.2 dogru siniflandirma

yapilabilmektedir.

4.3. Model-1 ve Model-2 Sonuglarimin Degerlendirilmesi

Yazilim efor tahmini {izerine iki farkli simiflandirma modeli olusturulmustur.
Kullanilan veri seti bir dizi hazirlik siirecinden gegirilmistir. Veri setindeki aykir1 degerler
belirlenerek ilgili projeler veri setinden ¢ikarilmis, veri seti normal dagilima sahip hale
getirilmistir. Bununla birlikte siirekli bagimsiz degiskenlerin ortalama hesaplamalarinin

yapilmasi, bagimli degisken ile kategorik ve siirekli bagimsiz degiskenler ile farkliliklarinin

55



incelenmesi saglanmistir. Bagimli degiskenin siirekli ve kategorik olarak ele alinmasi ile iki
farkli siniflandirma modeli olusturulmustur. Bu iki model ile veri 6n isleme ¢alismalarinin

smiflandirma modeline etkilerinin incelenmesi saglanmistir.

Calisma kapsamindaki ilk modelde (Model-1) bagimli degisken olan “Ger¢ek Efor”
degiskeni siirekli olarak ele alinmis olup, bagimsiz degiskenlerle farklilik analizleri
yapilmistir. Bu analizlerde “Ger¢ek Efor” bagimli degiskeni ile farklilasan bagimsiz
degiskenler belirlenmis, bu degiskenler arasinda uyum iyiligi testi yapilarak modele anlamli
bir katki yapmayacagi diisiiniilen anlamli olmayan degiskenler ¢ikarilmistir. Bagiml
degisken kategorik hale getirilmis ve lojistik regresyon yontemi kullanilarak belirlenen
bagimsiz degiskenler ile Model-1 olusturulmustur. “Gergek Efor” bagimli degiskeni ile
“Ekip Boyutu”, “Ozel Ekip Uyeleri”, “Gergek Siire” ve “Onceki Sisteme iliskin Ust

Yonetimin Goriisti (Hayir)” degiskenlerinin anlamli iliskiye sahip oldugu tespit edilmistir.

Arastirma sonucu olusturulan siiflandirma modeli performansinin belirlenmesi i¢in
model olmadan simniflandirma tahminlemesine bakilmis ve daha sonra modele bagh
siniflandirma tahminlemesi yapilarak performansi gruplandirilmasi konusunda dogru
tahmin oraninin arttig1 tespit edilmistir. Bu ¢aligma ile olusturulan Model-1 siniflama modeli
sayesinde veri setinde bulunan birgok degisken analiz edilmis, efor {izerinde etkili olan
degiskenler kullanilarak yazilim eforunu %89’luk agiklama orani ve %93.6’1ik basar1 orani

ile tahminleyebilen bir model olusturulmustur.

Calisma kapsamindaki ikinci modelde (Model-2) bagimli degisken olan “Gergek Efor”
degiskeni kategorik olarak ele alinmis olup, bagimsiz degiskenlerle arasindaki iliskilerin
incelenmesinde bagimsiz 6rneklem t-testi ve Ki-kare analizi kullanilmistir. Yapilan analizler
neticesinde iligkileri anlamli olan degiskenlerle lojistik regresyon yontemi kullanilarak
Model-2 olusturulmustur. “Gergek Efor” bagimli degiskeni ile “Ekip Boyutu”, “Ozel Ekip
Uyeleri” ve “Gergek Siire” degiskenlerinin anlamli iliskiye sahip oldugu tespit edilmistir.

Aragtirma sonucu olusturulan siiflandirma modeli performansinin belirlenmesi igin
model olmadan siniflandirma tahminlemesine bakilmis ve daha sonra modele bagh
siniflandirma tahminlemesi yapilarak performans: gruplandirilmas: konusunda dogru
tahmin oraninin arttig1 tespit edilmistir. Bu ¢alisma ile olusturulan Model-2 siniflama modeli

sayesinde veri setinde bulunan birgok degisken analiz edilmis, efor {izerinde etkili olan

56



degiskenler kullanilarak yazilim eforunu %91.4’liik agiklama orani ve %98.2’lik basar1 orani

ile tahminleyebilen bir model olusturulmustur.

Siniflandirma modelleri kiyaslandiginda Tablo 4.18’de goriilecegi iizere, Model-2 ile
yazilim eforunu agiklama oranit %89’dan  %91.4’e; model basar1 orani ise %93.6’dan
%98.2’ye cikarilmistir. Bu sonuglar, degiskenler iizerinde yapilan 6n isleme ¢alismalarinin

model iizerinde olumlu etkilerinin oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.18 : Siiflama Modellerinin Karsilastirmasi

Model Oncesi Model Sonrasi

Basar1 Orani Basar1 Orani Agiklama Orani
Model-1 64,5 93,6 0,890
Model-2 64,5 98,2 0,914

Bununla birlikte literatiirde SEERA veri seti ile Rasgele Orman siniflandirma
algoritmasi kullanilarak olusturulan yazilim eforu tahminleme ¢alismasinda [20] elde edilen
sonuglar ile Model-1 ve Model-2 sonuglari kiyaslanmistir. Mustafa ve Osman tarafindan ele
alinan bu ¢aligmada Rastgele Orman algoritmasi ile kurulan model sonucunda “Gergek Efor”
ile “Ekip Boyutu”, “Ozel Ekip Uyeleri” ve “Nesne Sayis1” degiskenlerinin anlamli iliskiye
sahip oldugu tespit edilmistir. Bu degiskenlerin kurulan Model-1 ve Model-2’de yer aldig1

ve bagimli degisken ile anlamli iliskisi oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC

Proje eforunun dogru tahmin edilmesi, proje yoOnetiminin etkinligini dogrudan
etkilemektedir. Yanlis efor tahminleri, projenin sonunda firma igin itibar kayb1 ve maliyet
artis1 gibi olumsuz sonuglara neden olabilmektedir. Bu nedenle, proje efor tahmininde
kullanilan tahmin yontemi biiylik 6nem tasimaktadir. Mevcut tahminler genellikle sezgisel
bir yaklasimla yapildig1r i¢in tutarlilik oranlar diisiik olabilmektedir. Bu ¢alismada,

smiflandirma modeli yaklasimi onerilerek otomatik bir efor tahmin sistemi gelistirilmistir.

Bu calismada, siniflandirma tabanli bir tahmin yonteminin, proje yonetimindeki efor
tahmini sorunlarina nasil uygulandigi incelenmistir. Calismada, veri seti lizerinde analizler
yapilmis, gergek efor lizerinde etkisi yiiksek degiskenler belirlenmis ve lojistik regresyon
yontemi ile iki farkli yazilim eforu siniflama modeli olusturulmustur. Olusturulan Model-1
siiflama modeli sayesinde yazilim eforunu %89’luk agiklama orani ve %93.6’lik basari
orani ile tahminleyebilen bir model; Model-2 siniflama modeli sayesinde ise yazilim eforunu
%091.4’liik aciklama orani ve %98.2’lik basar1 orani ile tahminleyebilen iki farkli model
olusturulmustur. Model-2 ile agiklama orani ve basar1 oran1 daha yiiksek sonuglar elde
edilmis ve bu sayede veri On isleme ¢alismalarinin siniflandirma modeline olumlu etkileri

oldugu tespit edilmistir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar c¢ogunlukla yazilim eforunu noktasal olarak
tahminlemeyi hedefledigi i¢in dogrudan karsilama saglanamamakla birlikte, calismada
basar1 orani yiiksek sonuglarin alindig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte literatiirde SEERA
veri seti ile Rasgele Orman siniflandirma algoritmasi kullanilarak olusturulan yazilim eforu
tahminleme ¢alismasinda [20] elde edilen sonuglar ile Model-1 ve Model-2 sonuglari
kiyaslanmis, gercek efor ile anlamli iliskiye sahip degiskenlerin benzer oldugu tespit
edilmistir. Neticede yazilim eforu tahminleme caligmalarinin siniflandirma algoritmalari
kullanilarak etkili sekilde kullanilabilecegi ve literatiirdeki ¢alismalarla uyumlu sonuglarin

elde edilebilecegi goriilmistiir.

Bu ¢alismanin bir sonraki adiminda, farkli siniflandirma algoritmalari ile kapsamli veri
setleri kullanilarak yazilim efor tahmin calismasi yapilmasi ve literatiirdeki ¢alismalarla

karsilastirilmas1 hedeflenmektedir. Bunun disinda veri On isleme asamasinda farkl
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yontemler uygulanarak veri seti ile algoritma uyumluluklar1 ele alinip tahmin oranlari

uzerindeki etkileri incelenebilecektir.
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