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Ozet. Bilgi teknoloji alaninda yapilan birgok projede bilgi yetersizliginden ve
miisteri ile yeteri kadar iletisim halinde kalinmadigindan dolay1 birgok proje ba-
sarisizlikla sonuglanmaktadir. Burada 6nemli olan nokta projenin baslangicinda
yazilimin biyiikligiinii, yazilimi gelistirmek i¢in gereken kisi sayisini ve yazi-
Iimimn maliyetini dogru bir sekilde ongoriip planlama yapabilmektir. Yazilim
projelerinin kaynak tahminin dogrulugu ve giivenilirligi yazilim projesinin gidi-
sat1 i¢in ¢ok 6nemlidir. Yazilim gelistirme teknolojisinin siirekli degisen senar-
yolar iginde olmasi efor tahminini daha zorlu hale getirmektedir. Yazilim proje-
lerinin efor tahminin dogrulugu ve giivenilirligi yazilim sirketlerinin rekabeti
acisindan 6nemlidir. Modern yazilim projeleri, yazilim gelistirme siirecinin her
yinelemesi i¢in hizli, artan bir sekilde teslim edilmesini gerektirdiginden, yine-
lemenin yuratilmesini izlemek ve iterasyon ilerledikge kaliteli trlnler sunmak
basariyi arttiracaktir. Bugiine kadar yazilim maliyet kestirimi i¢in birgok model
gelistirilmistir. Bu modellerin ¢ogu yazilim gelistirme siirecinden bagimsizdir.
Bu nedenle yazilim gelistirme metodolojisine bagli olarak efor ve maliyet tah-
minin yapilmasi projenin basarisini arttiracaktir. Bu ¢alismada scrum metodolo-
jisi kullanilarak gelistirilen yazilim projeleri i¢in maliyet tahmini yapmaya ¢a-
listik. Gelistirdigimiz model de gradient boosting algoritmasini kullanarak olus-
turulan scrum veri seti tizerinde basarili sonuglar elde ettik.
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Makine Ogrenmesi, Regresyon, Siiflandirma
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Abstract. Many projects in the field of information technology are failing due
to lack of information and they also fail because project decision makers are not
in contact with the customer. The important point is predicting the size of the
software, predicting the number of people required to develop the software and
predicting the cost of the software accurately at the beginning of the project.
The accuracy and reliability of the software resource estimate for the project is
very important for the progress of software projects. The fact that software de-
velopment technology is in constantly changing scenarios makes effort estima-
tion more challenging. The accuracy of the effort estimates of software projects
and the reliability of the software projects are so important for software compa-
nies because of the competitiveness. As modern software projects need to be
delivered quickly and incrementally for each iteration of the software develop-
ment process, it will be more successful to monitor the execution and provide
quality products as the iteration progresses. To date, many models have been
developed for software cost estimation. Most of these models are independent
of the software development process. For this reason, making effort and cost es-
timation based on software development methodology will increase the success
of the project. In this study, we tried to estimate effort for software projects
which is developed in scrum environment. We have achieved successful results
on the scrum dataset created using the gradient boosting algorithm.

Keywords: Agile, Scrum Methodologies, Effort Estimation, Machine Learning,
Regression, Clustering

1 Giris

Yazilim 6l¢iimii, yazilim miihendisliginin 6nemli bir bilesenidir. Tasarimin yiiksek
kalitede olup olmadigini1 ve uygulamaya gecisten énce, gereksinimlerin tutarl ve ek-
siksiz oldugunu gorebilmek igin yazilimlarin 6zellikleri olgllmelidir. Etkin proje yo-
netimi gerceklestirmek amaciyla yazilim teslim siresi ve maliyet kestirimi icin streg



ve Urdnlerin nitelikleri 6l¢ulir. [1] Tahmin riski, kaynaklar, maliyet ve program icin
belirlenen niceliksel tahminlerdeki belirsizlik derecelendirme ile ol¢ilir. [3] Proje
kapsamui yeterince anlagilmamissa veya proje gereksinimleri degisiyorsa, belirsizlik ve
tahmin riski tehlikeli derecede yiiksek olur.

Yazilim projeleri maliyet ve zamanlamayr asma egilimindedir. 2012 yilinda
McKinsey ve Oxford Universitesi tarafindan, 5400 bilyik 6lgekli Bilgi Teknoloji (BT)
projelerine yapilan ¢alismada, bu projelerin ortalama %66’ sinin maliyet kestiriminin
tizerinde oldugu ve %33’ {iniin planlanan zamanin iizerine ¢iktig1 tespit edilmistir.
Yazilim projelerinin %82’ sinin planlanan program ve zamanda tamamlanamadigi
tespit edilmistir. Bu tir problemlerin nedeni, proje ydneticilerinin maliyet kestirimini
ve riskleri dogru yonetememesidir. [2]

Geg teslimat ve maliyet asimlar1 uzun yillar yazilim projelerinde sik¢a karsilasilan
sorunlardan olmustur. Modern yazilim gelistirme, gelistiricilerinin dnceki boliimlerin
veya siirlimlerin gelistirilmesi sirasinda 6grenilenlerden faydalanmasina olanak sagla-
yan, artimh ve yinelemeli bir yaklasima dayanmaktadir. Yazilimu artan ve yinelemeli
gelistirmek, Birlestirilmis Stre¢ (Rational), XP, Scrum ve diger ¢evik yazihm gelis-
tirme yontemleri gibi birgok popiiler yazilim gelistirme metodolojisinin 6nemli parga-
laridir [3]. Bu galismada, ¢alisma miktari, bir iterasyonun sonunda teslim edilip edi-
lemeyecegi konusunda teslimat yetenegini tahmin etmek hedeflenmektedir. Apache
ortaminda gelistirilmis agik kaynak projesine ait veri seti ile ¢aligma gergeklestirilmis-
tir. Bu projede, her iterasyonda, bir dizi is (konu, issue) tamamlanmasi gerekir. Proje-
nin tamamlanmasina gore 4 ayri zaman dilimi bulunmaktadir. Bu zaman dilimleri
projenin bagslangi¢ halindeki, projenin %30-%50-%80 lik kisminn bittigi andan son-
raki iterasyonlar ve iterasyonlara ait konular1 icermektedir. Bu zamanlarda yer alan
iterasyonlara ait konularin hik&ye noktast (story point) tahminleri ayr1 ayr1 hesaplan-
mustir. Yazilim projelerinin maliyet kestiriminde kullanilan yontemler makine 6gren-
me algoritmalari, veri madenciligi algoritmalar1 ve regresyon tabanli algoritmalar
olarak 3 baglik altinda toplanmistir. Bu ¢alismada bir iterasyona ait konularin 6l¢iimle-
rini tahmin edebilecek dogru modeller gelistirilmistir. Tahmine dayali modellerden
regresyon tabanli yontemler segilmis ve Stokastik Gradient Artirma Makineleri (Gra-
dient Boosting Maching, GBM) &rneklenmistir. Bu yontem, hiz farkin1 ve hikaye
noktasini (story point) tahmin etmeye dayanir. Tahmin modellerini olusturmak i¢in hiz
farki ve hikdye noktasi parametreleri gerekecektir. Bu bildirinin yazim organizasyonu
su sekildedir; Bolim 2’de; maliyet tahmini konusunda yapilan benzer ¢alismalar anla-
tilacaktir. Boliim 3’te; belirlenen regresyon tabanli 6grenme algoritmalarinin tanimla-
mas1 yapilacak ve bu algoritmalar iizerine optimizasyon isleminin nasil ger¢eklestiril-
digi agiklanacaktir. B6lim 4°te; uygulama ve testler incelenecektir. Boliim 5’te; basa-
ril1 bir sekilde sonlanan uygulamanin sonuglari incelenecek ve gelecek arastirmalar
icin tavsiyeler ele alinacaktir.

2 Tlgili Calismalar

Yapilan ¢aligmaya benzer literatiir taramas1 yapilmistir. Yazilim gelistirmede is giicli
tahmin i¢in makine 6grenimi algoritmalar1 kullanan galigmalar ele alinmustir.



2.1  Makine Ogrenimi Algoritmalarim Kullanarak Yaziim Gelistirmede Is
Gucl Tahmin Yontemleri

Yazilim boyutu tahmini, bir yazilim {irlinii gelistirmek i¢in gereken c¢abayi belirlemek
icin 6nemli bir 6zelliktir. Yetersiz, sorgulanabilir ve usulsiiz veriler 1s1ginda kalkinma
gorevlerini olusturmak veya siirdiirmek igin gerekli olan en pratik efor dlgiisiinii (bi-
reysel saat ya da sermaye olarak iletilen) 6ngérme metodolojisidir. Yazilim Caba
Tahminleri (Software Effort Estimation-SEE), yazilim gelistirmek veya siirdiirmek
icin gereken ¢abanin en makul sekilde kullanilmasint 6ngérme prosediiriidiir. SEE, bir
yazilim projesini tamamlamak igin gereken toplam ¢abay1 tahmin etme faaliyetidir. Bu
¢alismada web uygulama projeleri tizerinde ig giicli tahmini yapilmustir.

Web uygulamalariin ¢abuk tahmin edilmesi i¢in ge¢cmis web gelistirmenin veri
kiimesi projeler ISBSG veri kiimesinden toplanmistir. Benzer sekilde, ¢evik projeler
s6z konusu oldugunda, Story Point Approach (SPA), bir kullanici hikayesini uygula-
mak i¢in gereken ¢abayi 6lgmek i¢in kullanilir. Bir iterasyon sirasinda bitirilen kulla-
nict hikayelerinin tahminlerini ekleyerek (hikaye noktasi tekrari), proje hizi elde edilir.
CPA, UCP, Web ve SPA veri setleri kullanilarak elde edilen modellerin verimliligi,
iizerlerinde belirli akilli teknikler kullamlarak gelistirilebilir. Onerilen arastirma ca-
lismasi, EBM, UCP, Web iizerinden Karar Agac1 (DT), Stokastik Gradient Yiikseltme
(SGB), Rasgele Orman (RF) ve Destek Vektor Regresyon (SVR) kernel yontemleri
gibi ¢esitli makine 6grenimi (ML) tekniklerinin uygulanmasini ele almaktadir. Bu veri
kiimeleri, veri kiimesi {izerinde is glicii tahmini siirecini kullanmak icin igeriklerine ve
alaka diizeyine gore secilir. Makine 6grenme tekniklerini uyguladiktan sonra elde
edilen gesitli modellerin sonuglari, performanslarini degerlendirmek amaciyla, litera-
tiirdeki mevcut sonuglarin yani sira birbirleriyle karsilagtirilmigtir. [4]

3 Metodoloji

Bu ¢alismada, Scrum ile gelistirilen projeye ait veri seti, is giicli tahmini igin kullanil-
mustir. Scrum projelerinde gegen hikdye noktasi kavrami, konuyu ¢6zmeye yonelik
tiim is giicli, karmasikligim, kesinlik olmamay1 ve riskleri igerir. Her bir iterasyonda
bir konuya hikaye noktasi atanir. Tiim is bittiginde o iterasyondaki tiim hikaye nokta-
lar1 toplami da hiz(velocity) olarak adlandirilir. Veriler, kullanim i¢in siniflandiricilar
tarafindan anlamli hale getirilmistir. Bu amagla veri setinde bazi diizenlemeler yapil-
mustir. Béylece, veri madenciligi yontemleri ile bir model elde edilir.Gelistirilen uygu-
lamada, model olusturmak igin veri kiimesi {lizerinde galigilacak algoritmalar incelen-
mistir. Bu algoritmalardan Stokastik Gradient Y ukseltme (GBM) algoritmasi se¢ilmis-
tir. Uygulama i¢in yazilim tasarimi Bolim 3.17 de, segilen algoritma ile ilgili kisa
aciklamalar Boliim 3.2 de, veri seti tasarimi ise Boliim 3.3” de yer almaktadir. Siste-
min genel mimarisi ise Sekil 1’ de yer almaktadir.



3.1 Yazilm Tasarmm

Is giicii tahmini i¢in gereken tiim 6zellikler tek bir dosyada birlestirilir ve iizerinde
algoritmalar ¢alistirilir. Bu islem i¢in adimlar asagida listelenmistir.

*  Bir projenin is giicii tahmini i¢in gerekli olan dzellikler 3 veri seti lizerinden

belirlenmistir.

= Busegili 6zellikler tek bir veri setinde birlestirildi.

»  Siniflandirmada kullandigimiz 6zellikler bu veri setinde belirlenir.

» s giiciinii tahmin etmek i¢in kullandiginmz algoritmalar belirlenir.

= Algoritmalar bu belirtilen 6zellikte calismaya baglar.

Her bir proje i¢in, bir tahmin tablosu elde etmek i¢in regresyon algoritmalar1 4
farkli zamanda c¢alistirilmistir. Tahmin edilen degerler test verilerindeki gercek deger-
ler ile karsilagtirilarak hata sonuclar1 elde edildi. Bu modele genel bakis Sekil-1’ de
gosterilmistir.
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Sekil 1. Sistemin Genel Mimarisi

3.2 Gradyan Artirma Algoritmasi

Gradyan gii¢lendirme makineleri, ¢ok ¢esitli pratik uygulamalarda 6nemli basart gos-
teren giiclii bir makine 6grenme teknigidir. Farkli kayip fonksiyonlarina gore 6gren-
mek gibi, uygulamanin belirli ihtiyaglarina gére 6zellestirilebilir. Teorik bilgi, gradyan
artirma model tasariminin tiim agamalarin1 kapsayan betimsel 6rnekler ve ¢izimlerle
tamamlanir. Gradyan artirma, tahmin modelleri olusturmak i¢in en giiglii tekniklerden
biridir.

Data Proccess Layer

Implementation Layer

Test & Analysis Layer



Rasgele Orman algoritmas: bagimsiz karar agaclar yetistirir (bu da paralel olarak
yapilabilir) ve sadece bu agaglarin {irettigi tahminlerin ortalamasint nihai tahmin ola-
rak alir. Ote yandan, gradyan takviye makineleri agaglari iiretir ve bunlar1 sirali bir
sekilde topluluga ekler. Ik agag, Rasgele Ormanlarda yapildig1 gibi iiretilir. Buradaki
temel fark, ilk agacin trettigi tahmin hatalarin1 en aza indirmeyi amaglayan ikinci
agacin iretilmesidir. Hem birinci hem de ikinci agaclar topluluga eklenir ancak her
birine farkli agirliklar verilir. Bu siire¢ birden ¢ok kez tekrarlanir: her adimda, 6greni-
len tiim toplulugun hatalarina gore yeni bir agag egitilir ve daha sonra topluluga ekle-
nir.

Son topluluk, yeni girdilerin sonucunu kestirmek igin bir model olarak kullanilir.
Rasgele Ormanlarin aksine, GBM'lerde diisiik bir 6grenici sadece regresyon agagclari
degil, sinir aglar1 veya dogrusal regresyon gibi diger regresyon 6grenme algoritmalari
da olabilir. Uygulamada regresyon agaclar1 diisiik 6greniciler olarak kullanilmis ve
100 agag tiretilmistir

3.3 Veri Seti Tasarim

Scrum Veri Kiimesi, Apache’den gelen veri kiimesini igerir. Bu veri kiimesi .csv uzan-
til1 dosya tiirtinde tutulur. Her proje i¢in 3 ayr1 veri seti mevcuttur. Bunlardan ilki, her
iterasyona ait konularin genel ézelliklerini ve hikdye noktasi bilgisini tutar. Ikinci veri
seti, projedeki her bir iterasyonun 6zellikleri ve hiz farki (velocity different) degeri
tutulur. Sonuncusunda ise konular arasindaki iligkiyi gosteren degerler mevcuttur. Bu
veri setlerinin drnekleri Sekil 2, 3 ve 4'te gosterilmistir.

A B C D E F G H | J K L M N

1 |boardid _sprintid type priority  no_comm no_affectyno_fixvers no_issuelirno_blockir no_blocke no_fixvers no_prioritrno_des_ck gunning_fog
2 1 8 Task Minor 1 0 0 0 0 0 1 0 0 medium
3 1 8 Improvem Major 1 0] 0] 1] 0 0 1 0] 0 medium
4 1 8 Improvem Major 1 0] 0] 2 0 0 1 0] 0 medium
5 1 12 Bug Major 0 1 0] 1 0 0 o] 0] 0 hard

6 1 12 Bug Minor 0 0] 0] 1 0 0 1 0] 0 hard

7 1 13 Bug Minor 0 0] 0 0 0 0 0 0 0 medium
8 1 20 Bug Major 0 0 5 4 0 0 0 0 0 medium
9 1 20 Task Minor 1 0 0 0 0 0 2 0 0 medium
10 1 20 Improvem Major 1 0] 0] 1] 0 0 2 0] 0 medium
11 1 20 Bug Minor 3 0] 0] 1] 0 0 2 0] 0 medium
12 1 25 Bug Major 1 1 0 0 0 0 1 0 0 hard

13 1 25 Improvem Major 4 0] 0 0 0 0 0 0 0 hard
14 1 25 Bug Major 0 0] 0 0 0 0 9 0 0 hard

15 1 30 Bug Major 2 0] 0 4 0 0 0] 0 0 hard

Sekil 2. Apache Issue Veri Seti
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Sekil 4. Apache Issue link Veri Seti

Sekil 5 ‘te regresyon tabanli makine 6grenmesi tekniklerinin denendigi veri Seti
goriilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta tiim 6zelliklerin niimerik olmast
gerektigidir. Bu sebeple de Sekil 6’da goriilen islemler yapilarak veri setinde diizen-
lemeye gidilmistir. Bu veri setine ait 6zelliklerin bir projede nasil kullandiklarini an-
lamak 6nemlidir. Bunun i¢in veri setinin 6zellikleri ile ilgili agiklamalar agagida mad-
deler halinde agiklanmustir.
Type: Her bir konuya, konunun ¢oziilmesiyle ilgili gérevin niteligini belirten
bir tiir (6r. Gérev (Task), Hata (Bug), Yeni zellik (new feature), lyilestirme
(Improvement) ve Islev Testi (Function Test)) atanir.
Priority: Konunun 6nceligini, bir konunun diger konulara iligkin olarak ka-
tilmas1 gereken siray1 gostermektedir. Ornegin, engelleyici oncelikli konular,
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biiyiik veya kiigiik 6ncelikli konulardan daha fazla endigelendirmelidir. En-
gelleyici onceligi, tamamlanacak diger sorunlari engelleyen bir sorundur. Bu
caligmada, bes oncelik seviyesini dikkate alinmistir: Snemsiz, kiigiik, biiyiik,
kritik ve engelleyici.

= Number of Comment:Tahmin sirasinda gelistiricilerin yorum sayis1 ekip isbir-
ligi derecesinin gostergesidir.

= Number of FixVersion: Her bir konudaki diizeltme siiriimii alani, sorunun gi-
derildigi (veya alinacagi) siirtimii gosterir. Cok sayida diizeltme siirimi olan
sorunlar, gelistirme, test etme ve biitiinlestirme agisindan daha fazla dikkat
gerektirir.

= Number of Affect Version: Bir konunun bulundugu siiriimleri belirtir.

A B C D E F G H | J K L M N 0
1 |use7inipre addedDuri storypoint type priority  no_commino_affectyno_fixvers no_issuelir no_blockir no_blocke no_fixvers no_priorityno_des_ck gunning_fog
2 0 1 1 Task Minor 1 0 0 0 0 0 1 0 0 medium
3 0 1 1 Improvem Major 1 0 0 0 0 0 1 0 0 medium
4 0 1 1 Improvem Major 1 0 0 2 0 0 1 0 0 medium
5 1 1 2 Bug Major 0 1 0 1 0 0 0 0 0 hard
6 1 1 1 Bug Minor 0 0 0 1 0 0 1 0 0 hard
7 0 1 1 Bug Minor 0 0 0 0 0 0 0 0 0 medium
8 0 1 1 Bug Major 0 0 5 4 0 0 0 0 0 medium
9 0 0 1 Task Minor 1 0 0 0 0 0 2 0 0 medium
10 0 0 1 Improvem Major 1 0 0 0 0 0 2 0 0 medium

Sekil 5. Kategorik Veri Seti

Diizenlenmis veri setleriyle GBM algoritmasi denenmis ve sonuglar1 kaydedilmistir.

A 8 G H K L M N
1 [use_in_preaddedDuri storyeoinftype  griorty fno_commino_affectino_fixvers no_issueifro_blockirno_blockeho_fivers no_prioritno_des_cHaunning_fog
2 0 1 frase  Minor 1 0 0 o 0 o 1 0
3 0 1 1fimprovem Major 1 0 0 o 0 0 1 0
4 0 1 fimprovem Major 1 0 0 b 0 0 1 0
5 1 1 Aoug  Major 0 1 0 1 0 0 0 0
6 1 1 Youg  Minor 0 0 0 1 0 0 1 0
7 0 1 Youg  Minor 0 0 0 o 0 9 0 0
8 0 1 oug  Major 0 0 5 4 0 9 0 0
9 0 0 rask  Minor 1 0 0 o 0 9 2 0
10 0 0 mprovem Maior 1 0 0 o 0 9 2 0

THERE IS NO EFFECTTO
ESTIMATION-- > DELETED

A (] c 0 £ f G H | s K L M N 0 P q R s I u v W
1 [use_in_prdstorypaint no_commno_affectino_fixvers no_issuelino_fixvers na_priorinyno_des_ciBy Improvem New Feat Sub-task_Tosk _TechnicaliTest _Umbrella Wish __Blocker _Criical
2 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
3 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
s 0 1 1 0 0 2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 1 2 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 1 0 0 0 ) 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 1 0 0 5 ] 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 1 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0 0 2 ) 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 [}

Sekil 6. Kategorik Verinin Diizenlenmis Hali

4 Uygulama ve Test

We Calismanin uygulamasi R dili gerceklestirilmistir. Uygulamanin ¢alistirilmasi i¢in
en az 2GB RAM ve 400MB Disk alanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanici ara yuzi
Sekil 7, Sekil 8 ve Sekil 9°da gosterilmistir.



EFFORT ESTIMATION WITH DATASET USING AGILEMODELS PROJECTS

Dataset

use_in_predictiontime  storypoint  no_comment  no_affectversion  no_fixversion  no_issuelink  no_fixversion ¢
Choose a dataset:
0 o 0 0
Apatne -
0 0 0 0
Number of observations to view: 0 [ 2
0 1
0 1
0 0

1
1
1
C - 2 o
0
0

Sekil 7. Uygulama Giris Ekrani

EFFORT ESTIMATION WITH DATASET USING AGILEMODELS PROJECTS

Dataset REGRESSION ALGORITHMS ~ CLASSIFICATION ALGORITHMS +

SR
RANDOM FOREST X use_in_predictiontime  storypoint no_comment no_affectversion no_fixversion no_issuelink
Ghoose a dataset:
GBM 1 0 1 1 0 0 0
Apache -
2 0 1 1 0 0 0
Number of observations to view: 3 0 1 1 0 0 2
10 . 4 1 2 0 1 o !
5 1 1 0 0 0 1
6 0 1 0 0 0 0
Sekil 8. Uygulama Secim Ekrani
model result model summary
Choose Data Set Predict_Value Actual_Value
Choose a dataset: 367 1
Apache A 278 1
. 3.49 1
Choose Time Progress - )
Choose a Prediction Time:
185 1
%0 -
2.08 1
training sample in 1.85 1
0.7 = 394 8
3.14 1
Number of trees: 212 3
{100 10,000 154 1
1.64 1
Min. obs. in terminal nodes: 205 3
1 10 297 5
——
3.1 3
2.90 1
Shrinkage rate:
197 2
0.05 -
1.64 1
Interaction depth: 1.08 3
10 M an 3

Sekil 9. GBM Algoritmasinin Sonug¢ Ekrani

Uygulamanin ilk agilan sayfast Sekil 7° de verilmistir. Burada veri setinin igerigi
goriilmektedir. Daha sonra regresyon algoritma boliimiinden GBM algoritmasi segilir.
GBM algoritmasinin parametreleri kullanict tarafindan girilecek sekilde ayarlanmistir.
Secilen veri setinin 0-30-50-80 igin ayr1 ayr1 veri setleri {izerine algoritma ¢alistiril-
mistir. Veri setinin ne kadarlik kismi egitim ne kadarlik kismu test i¢in kullanilacagi da
kullanici tarafindan belirlenecektir. En ideal olarak %70’ i egitim, %30’ u test olarak
se¢ilmigtir. Agag sayisi olarak 100 agag tiiretilmistir. Her bir digiimdeki yaprak sayisi

no_fixversi



5 olarak, 6grenme orani 0.05, aga¢ derinligi de 10 olarak secilmistir. Bu degerlere
gore algoritmanin trettigi hikdye noktalar1 Sekil 9° da goriilmektedir.

5 Sonuglar ve Yapilacak Calismalar

Uygulanan GBM algoritmasinin sonuglar1 Sekil 10°daki gibidir

DATASET Prediction Time(%) | GBM

APACHE 0 1.62
30 1.63
50 1.7
80 1.61

Sekil 10. GBM Algoritmasinin RMSE Degerleri

Burada RMSE (Root Mean Square Error) degerleri esas alinmistir. Regresyon ta-
banli makine dgrenmesi teknikleri uygulanmasi durumunda dogruluk oranlarindan ¢ok
hata oranlarinin karesel degerleri bizi daha dogru sonuglara gétiireceginden dolay1 bu
degerler kullamilmustir. Sekil 11°de Apache ortamindan elde edilmis projelere ait
RMSE degerlerinin zamanla iterasyona bagl artislar1 goriilmektedir.

e
7

0 50 100 150 200 250

Sekil 11. Apache Veri Seti Uzerinde RMSE Gdsterimi
Bu grafiklerden de goriildiigii iizere RMSE degerleri iterasyon sayisi arttikca diis-
mektedir. Egitim veri setleriyle kendini egiten sistem zamanla daha iyi 6grenir ve daha
dogru tahminlerde bulunur. Burada islemler 300 iterasyona kadar test edilmistir. Bir

0 L] “ 100 150 200 230 100



stire sonra sistemin egitiminin durdugu iterasyon sayisinin arttirmminin gereksiz oldugu
gdzlenmistir

Gelecek cgaligmalarda regresyon tabanli makine 6grenme tekniklerine devam edile-
bilir ayn1 zamanda Yapay Sinir Aglar1 modelleriyle de testler yapilabilir. Bir sonraki
calisma olarak Deep Learning ile Yapay Sinir Aglar1 teknikleri kullanilmas1 dngdriil-
mistir
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