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OZET
Doktora Tezi
SINIRSEL AGLARI KULLANARAK PROJELERDE EFOR TAHMINI
Burcu SENGUNES

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Nursel OZTURK

Proje efor tahmini, proje yonetiminde kritik dneme sahiptir. Proje icin gereken eforun
tahmin edilmesi, 6zellikle projenin erken asamalarinda belirsizlik seviyesinin yiiksek
olmasindan dolay1r olduk¢a zordur. Bu tez c¢alismasinin amaci, fotonik sektoriinde
miisteriye 6zel makinelerin gelistirildigi projeler i¢in efor tahmininde kullanilacak bir
sistemin gelistirilmesidir. Bu ¢alisma kapsaminda, iki ayr1 yapay sinir ag1 (YSA) modeli
onerilmistir. Birinci model, makine gelistirme projesinin otomasyon agsamasi i¢in gereken
eforu tahminlemek zere gelistirilmistir. Tasarim, satin alma, iiretim, otomasyon ve test
asamalarindan olusan makine gelistirme projelerinde, otomasyon asamasi yiiksek
belirsizlik icermektedir. Miisterinin iretimini manuel olarak gerceklestirdigi fotonik
urinun Uretim sdrecinin, bir makine tarafindan otomatik bir sekilde gergeklestirilmesi
icin gereken sure¢ gereksinimlerini belirlemek oldukca zordur. Bu belirsizlik ortaminda
projenin otomasyon asamasi i¢in gereken eforun tahmin edilebilmesi Gnem arz
etmektedir. Ikinci YSA modeli ise makine gelistirme projesi icin gereken toplam proje
eforunu tahminlemek Gzere 6nerilmistir. Gelistirilen iki model, gereken eforu proje ve
makine karakteristiklerinden yola ¢ikarak tahmin etmektedir. YSA modelleri, 11 adet
gercek hayat makine gelistirme projesi ile test edilmistir. Tahmin dogrulugunu
Ol¢iimlemek i¢in PRED(%25) degeri kullanilmis olup, bu deger otomasyon eforu ve
toplam proje eforu tahmini modelleri igin sirasi ile %73 ve %91 olarak hesaplanmustir.
Elde edilen veriler goz 6niinde bulunduruldugunda gelistirilen modeller ile umut verici
sonuglar elde edildigi sonucuna varilmistir. Ayrica proje yoneticileri igin bu sistemin
kullanimini kolaylastirmak amaciyla YSA tabanli bir karar destek sistemi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Proje efor tahmini, Bayes optimizasyonu,
Ozellestirilmis makine gelistirme

2023, ix + 111 sayfa.



ABSTRACT
PhD Thesis
PROJECT EFFORT ESTIMATION USING NEURAL NETWORKS
Burcu SENGUNES

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Nursel OZTURK

Estimating project effort is a crucial concern for project managers. Estimation of required
work is challenging, especially in the early phases of a project, due to the high level of
uncertainty and lack of experience. This study aims to develop a system for estimating
project effort for customized machine development in the photonics industry. This study
proposes two artificial neural networks (ANN) models, one for estimating the effort of
the automation phase and the other for estimating the total project effort. Design,
procurement, production, automation, and testing are the phases of machine development
projects, and the automation phase is highly unpredictable. Automating a machine
includes uncertainty since customers make photonic products manually, and the process
is not always clear at the beginning. In such a high-uncertainty environment, estimating
how much effort is required to automate a machine is crucial. The second model was
developed for estimating the total project effort. The proposed models were tested on 11
real-life machine development projects. The accuracy measure, PRED(%25), showed
promising results with 73% and 91% for automation effort and total project effort,
respectively. Additionally, an ANN-based decision support system has been developed
to make this system easier for project managers.

Key words: Atrtificial neural network, Project effort estimation, Bayesian optimization,
Customized machine development

2023, ix + 111 pages.
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1. GIRIS

Proje eforu, bir aktiviteyi tamamlamak icin gereken galisan siiresi (staff time) olarak
tanimlanir (Trendowicz ve Jeffery, 2014). Ortalama bir c¢alisanin bir saatte
gerceklestirdigi is miktart genellikle adam-saat olarak Ol¢cimlenmektedir. Proje efor
tahmini, proje ¢izelgesi ve biitgesinin gelistirilmesi agisindan Kritik Gneme sahiptir. Proje
efor tahminindeki basarisizlik, projenin ¢izelge ve biitce agisindan basarisizligi ile
sonuclanmaktadir (Usman ve digerleri, 2018). Ornegin, proje eforunun gerekenden daha
az tahmin edilmesi, proje suresince planlanmayan maliyetlerin ortaya ¢ikmasina ve
blit¢cenin asilmasina neden olmaktadir. Eforun yetersiz tahmin edilmesi sonucu, projeye
gerekenden daha az kaynak atanmaktadir. Bu durum, kaynaklarin planlanandan daha
fazla kullanilmasina ve galisanlarin stres diizeyinde artisa neden olmaktadir. Ote yandan,
projeye gereginden fazla efor atanmasi sonucu siire ve kaynak fazlaligi olusmakta olup,
bu durum iiriin kapsami disinda gerekenden fazla 6zellikler eklenerek kapsam disina
¢ikilmasina neden olmaktadir. Proje kapsaminin genislemesi, planlanan btgenin
astlmasina neden olabilmektedir. Bunun yaninda, bir aktivite {izerinde gerekenden fazla
zaman harcayan kaynaklarin, daha 6nemli firsat elde edilebilecek olan diger projelerde
bu siire zarfinda kullanilamamasi firsat kaybma neden olabilmektedir (Hameed ve
digerleri, 2023) ve bu durum ilerleyen projelerin gecikmesine yol agabilmektedir. Kisaca,
proje efor tahminindeki basarisizlik, c¢alisan memnuniyetsizligi, triin kalitesinde
diisiikliik ve nihayetinde miisteri memnuniyetinde azalma gibi birtakim ciddi sorunlara

sebep olmaktadir.

Belirsizligin oldukga yiiksek oldugu projenin ilk asamalarinda, gercege yakin tahminler
yapmak olduk¢a zordur (Carvalho ve digerleri, 2021). Karar vericilerin belirsizlik
ortaminda genellikle iyimser tahminler yapmaya egilimlerinin oldugu (Prater ve digerleri,
2016) ve iyimser tahminlerin en onemli proje basarisizlik sebeplerinden biri oldugu
diistiniilmektedir (Nassif ve digerleri, 2013). Diger firmalarla rekabet edebilme agisindan

da efor tahmininde gergegi ortaya koymak oldukca zordur (Jgrgensen ve Sjgberg, 2014).

Literatirde proje efor tahmini ile ilgili cesitli yontemler oneren birgok caligmaya

rastlanmis olup, bu caligmalarin ¢ogunlukla yazilim projeleri iizerine odaklandig:



gozlemlenmistir. Proje efor tahmini ile ilgili onerilen yontemler ii¢ kategori altinda
toplanmaktadir: uzman goriisii tabanli yontemler, algoritmik modeller ve makine
ogrenmesi yontemleri (Tronto ve digerleri, 2008). Uzman goriisii tabanli yontemlerde
degerlendirme uzman kisinin benzer projelerdeki tecriibesine bagli olup, 6znellik
icermektedir (Lopez-Martin ve digerleri, 2011). Algoritmik modeller, 6rnegin dogrusal
veya dogrusal olmayan regresyon modelleri, proje efor tahmininde siklikla kullanilan
yontemlerdir. Ozellikle yazilim proje efor ve maliyet tahmini alaninda, yapici maliyet
modeli (Constructive Cost Model: COCOMO) siklikla karsilasilmig bir algoritmik
yontem olup Boehm ve digerleri tarafindan 1981 yilinda 6nerilmistir (Arora ve Mishra,
2018). 63 adet yazilim projesinden toplanan verilerle gelistirilmis olan bu yéntem, kod
satir1 (Lines of Code: LOC) verisini kullanarak proje eforunu adam-saat cinsinden

tahminleyen bir regresyon modelidir (Heiat, 2002).

Son yillarda, proje efor tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmalarda, makine 6grenmesi gibi
daha objektif yontemlere yonelinmistir (Monika ve Sangwan, 2017). Bulanik mantik,
yapay sinir ag1 (YSA), genetik algoritma gibi evrimsel teknikler ve karar agaglari gibi
makine Ogrenme teknikleri ozellikle yazilim proje efor tahmini alaninda siklikla
kullanilmistir (Lopez-Martin ve digerleri, 2011; Nassif ve digerleri, 2013). Yurt ve
digerleri (2019) ar-ge faliyetleri icin gereken muhendislik eforu ile ilgili gelistirdikleri
efor tahmini modeli i¢in karar agaglar1 ve k-en yakin komsu algoritmalar1 kullanmislardir.
Karmagik problemlerin ¢oziimiinde oldukga siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi
teknigi olan YSA modelleri 6zellikle yazilim efor tahmini ile ilgili birgok tahmin modeli
uygulamasinda kullanilmistir (Ali ve Gravino, 2019). Yazilim projeleri efor tahmini ile
ilgili yapilan bir¢ok caligmada YSA modelleri, geleneksel tahmin yontemlerinden biri
olan regresyon ile karsilastirilmistir ve regresyona gore daha iyi sonuglar elde edilmistir
(Heiat, 2002; Tronto ve digerleri, 2008; Park ve Baek, 2008; Dave ve Dutta, 2011; Lopez-
Martin ve digerleri, 2011).

Son 20 yilda, proje efor tahmini ile ilgili 6zellikle yazilim sektoriinde azimsanmayacak
sayida ¢alisma yapilmistir (Pospieszny ve digerleri, 2018). Yazilim efor tahmini alaninda
yapilan bu calismalarda YSA tabanli yontemlere siklikla rastlanirken, miihendislik

tabanli tirtin gelistirme projeleri igin efor tahmini konusunda YSA gibi makine 6grenme



yontemlerinin kullanimina ayni siklikla rastlanamamustir. Literatiirdeki bu boslugu
doldurmay: amaglayarak bu tez calismasinda, dzellestirilmis makine gelistirme projeleri
icin efor tahmini gergeklestirilmistir. Bu kapsamda, Almanya’da fotonik cihazlara
yonelik mikro-montaj ve test makineleri gelistiren bir firmada yuritilen makine
gelistirme projeleri ele alinmistir. Gelistirilen makineler, miisterinin fotonik {iriiniin
tiretim siireglerini yar1 ya da tam otomatik olarak gerceklestirilmeye yoneliktir. Makine
gelistirme projeleri  genellikle tasarim, satin alma, iretim, otomasyon ve test
asamalarindan olugmaktadir. Makinenin miisteri ihtiyacina yonelik gelistirildigi bir
ortamda belirsizlik oldukga ylksek olup, proje igin efor tanmini yapmak oldukga zordur.
Ozellikle otomasyon asamasinda bu belirsizlik oldukga yiiksektir. Otomasyon
asamasinda, miisterinin {irliniin iiretim siireci makine ile otomatize edilmektedir. Eger
miisterinin {iretim siirecine yonelik daha 6nce benzer bir makine gelistirilmis ve bu
konuda deneyim s6z konusu ise otomasyon i¢in gereken efor nispeten az olabilmektedir.
Misteri trtini ve siireci ile ilgili teknolojik olarak belirsizliklerin s6z konusu oldugu

durumlarda ise gereken efor daha fazla olabilmektedir.

S6z konusu makine gelistirme projelerinde efor tahmini onemli bir konu olup,
literatirdeki bu boslugu doldurma amaciyla bu calismada toplam proje eforu ve
otomasyon eforu tahmini i¢in iki ayr1 YSA modeli gelistirilmistir. Birinci model, projenin
yuksek belirsizlik iceren ve gereken efor agisindan one ¢ikan agsamalarindan biri olan
otomasyon asamasi eforunu tahminlemek tizerinedir. ikinci model ise tasarim, satin alma,
tiretim, otomasyon ve test agamalarindan olusan makine gelistirme projelerinin toplam
proje eforunu tahminlemeye yoneliktir. Proje otomasyon eforu ve toplam proje eforu
degerlerini tahminlemek iizere, makinenin karmasikligi, firmaya olan yeniligi gibi
birtakim ozellikler ile ilgili toplamda 11 adet girdi konunun uzmanlari ile belirlenmistir.
Proje otomasyon eforu modeli i¢in bu girdilerin otomasyon eforu olan bagimli
degiskenine etkileri Komsuluk Bilesenleri Analizi (Neighboorhood Component Analysis:
NCA) ile incelenmistir. Baz1 girdilerin otomasyon eforlarma etkilerinin olmadigi
sonucuna varilmistir. Bunun sonucunda, toplam 11 adet girdiden 8 adeti otomasyon eforu

tahmini i¢in kullanilmistir.



Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen YSA modelinin literatiirde daha az siklikla
karsilagilan bir sektore yonelik olmasi ve yeni girdiler barindirmasi agisindan literatiire

katkilar sagladig1 distliniilmektedir.

Literatirde proje efor tahmini ile ilgili onerilen diger YSA modellerinin genellikle
deneme yanilma ile elde edildigi gozlemlenmis olup, bu tez calismasinda Bayes
Optimizasyonu (Bayesian Optimization: BO) kullanmilmistir. BO’nun hiperparametre
optimizasyonu (HPO) i¢in kullanildigi durumda, optimize edilmeye ¢alisilan degiskenler
YSA hiperparametreleri olup amag fonksiyonu YSA hata performansidir. YSA hata
performansi bir ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak dogrulama veri seti (izerinden
hesaplanmistir. BO her bir asamada, 0 ana kadarki gergeklestirilen deneylerin sonuglarini
kullanarak, YSA performansini iyilestirecek yonde yeni hiperparametre degerleri
se¢mektedir (Snoek ve digerleri, 2012). Daha karmasik olan 11 adet girdili proje efor
tahmini yapan ikinci model igin gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonunda,
o0grenme algoritmasi hiperparametre olarak ele alinmistir. BO algoritmasina, segilen
O0grenme algoritmasina gore bazi hiperparametreleri aktiflestiren kosullar da katilmistir.
Son olarak, BO algoritmast ile elde edilen veriler 1s1¢inda umut verici parametreler ile ek

denemeler yapilarak en iyi aglar elde edilmistir.

Tezin ilerleyen kisimlar1 dort ana baslik altinda toplanmistir. Boliim 2°de proje yonetim,
proje efor tahmini ve YSA ile ilgili kuramsal temeller ve kaynak arastirmasina, Bolim
3’te toplam proje eforu ve otomasyon eforu tahmini icin 6nerilen YSA modellerini
gelistirmek icin kullanilan yOntemlere yer verilmistir.  “Bulgular ve Tartisma”
boliimiinde ise gelistirilen YSA modellerinin yapilarina, performanslarina ve literatiirde
proje efor tahmini konusunda gelistirilmis modeller ile karsilastirilmasina, son olarak

Boliim 5’te ise sonug kismina yer verilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boélimde, oncelikle proje yonetimi ile ilgili kuramsal temellere yer verilmistir.
flerleyen alt bolumlerde ise literatiirde proje efor tahmini ile ilgili kullanilan faktorler,
yontemler, performans degerlendirme kriterleri ile ilgili kaynak arastirmasina ve son
olarak kisaca yapay sinir aglar1 ve optimizasyonu ile ilgili kuramsal temellere yer

verilmistir.

2.1. Proje YOnetiminin Tarihgesi

1940’larda isletmelerde proje yonetim gorevini, bolim yoneticileri iistlenmislerdir
(Kerzner, 2003). Projede yer alan bir bolim yoneticisinin, sorumlulugundaki isleri
tamamladiktan sonra projeyi, siradaki gorevi gerceklestirecek bagka bir bolimiin
yoneticisine aktardigi belirtilmektedir. Bu durumda, projenin timiini sahiplenen bir
kisiden ziyade, projeyi kismi olarak sahiplenen bir¢ok kisi s6z konusu olmustur. II.
Diinya Savagi siralarinda, 6zellikle savunma sanayi ile ilgili projelerde, her projeden
belirli bir proje yoneticisinin sorumlu olmasi tercih edilmistir ve bahsi gecen proje
yonetim tarzi, bu talepleri karsilayamamistir (Kerzner, 2003). 1960’larda o6zellikle
havacilik ve uzay, savunma ve insaat sanayide proje yonetimi, proje yoneticisinin otorite
diizeyi daha yiiksek olacak sekilde uygulanir hale gelmistir. Proje yonetimi, geleneksel
organizasyon semalarinin yeniden yapilandirilmasini gerektirmistir ve yoneticilerin gogu,
proje yoneticisi olgusunun kendi yetki diizeylerine ve maaglarina etki gosterip
gostermeyecegi konularinda endiselere diismiislerdir. 1990’larda biiylik sermaye
harcanan projelerin varligi, miisteri beklentileri, rekabet kosullari, arastirma ve gelistirme
(Ar-Ge) projelerinin ¢ogaltilmasi ve ticarilestirilmesi gereklilikleri gibi nedenlerden
dolayi, firmalar proje yonetiminin bir se¢enek degil, gereklilik oldugunu anlamaya ve
sagladigr faydalarin farkina varmaya baslamislardir. 1996’larda proje kapsaminda
risklerin de g6z oninde bulundurulma gereklilikleri ortaya ¢ikmistir. O yillarda proje
yonetimi profesyonel kariyer yolu olarak taninmistir. Diinya ¢apinda 700,000’den fazla
liye sayisina sahip olan Proje Yonetim Enstitiisii (Project Management Institute: PMI)
tarafindan, 1996 yilinda dunyaca kabul géren proje yonetim standartlarin1 barindiran

Proje Yonetim Bilgi Birikimi Kilavuzu (Project Management Body of Knowledge:



PMBOK) yayinlanmistir. Proje yonetimi ile ilgili birgok yaklasim ve metodolojinin
sunuldugu giiniimiizde, en kapsamli ¢erceveyi sunan yapi PMI olarak bilinmektedir.
PMTI’a gore proje yonetimi, proje ihtiyacglarini karsilamak {izere proje yonetimi alanindaki
bilgi birikiminin, yeteneklerin, ara¢ ve tekniklerin proje aktivitelerine uygulanmasidir

(PMI, 2013).

2.2. Proje Kavrami

Proje kavraminin temel Ozelliklerini anlamak amaciyla, bu boliimde 6ncelikle proje
kavrami agiklanmistir. Belirli bir baslangig ve bitis tarihleri arasinda; zaman, maliyet ve
kalite gibi parametreler icin belirlenmis hedefleri karsilamak amaciyla gerceklestirilen
Ozgiin girisimler proje olarak tamimlanir (Gilbreath, 1988). Kerzner (2003) ise proje
kavramini tanimlarken belirli bir siire icerisinde belirli hedefleri kargilama 6zelligine
dikkat ¢ekmenin yan1 sira sinirlt sayida insan, para, ekipman gibi kaynaklar kullanimi
gerektiren aktiviteler biitlinii olma 6zelligine deginmistir. PMI ise proje kavramini, 6zgiin
bir iirlin, hizmet ya da sonug¢ yaratmak amaciyla yiiriitiilen gegici bir girisim olarak

tanimlar.

Yukaridaki tanimlardan yola ¢ikarak proje kavraminin genel Ozelliklerine asagida yer
verilmistir:

e Zaman, maliyet ve kalite gibi parametreler i¢in belirlenmis hedefler

e Belirli baslangi¢ ve bitis tarihleri

e Ozgin bir tiriin, hizmet ya da sonug yaratma ¢abas1

e Daha 6nce yapilmamis olma

e (Gegmis tecriibe azligi

e Zamanla gelisime agik

e Kaynak ve efor kullanimini gerektirme

Proje kapsaminda gerceklestirilecek islere atanacak kaynaklarin kisith sayida olmasi goz
Oniine alindiginda proje planlama ve kontroliiniin gerekliligi ortadadir. Kisitli kaynaklarin
planlanmasi ve kontrolii 6zelligi akla operasyonel siirecleri getirse de, proje ve operasyon

kavramlar1 birbirleri ile karistirilmamali ve yonetimleri ayri ele alinmalidir (PMI, 2013).



Proje ve operasyon kavramlarinin farkli birgok 6zelligi s6z konusu olup burada en 6nemli
farkliliklarina dikkat ¢ekilmistir. Operasyon; var olan sistemin, 6zelliklerin, streclerin ve
kabiliyetlerin siirekli olarak en iyi sekilde kullanimini hedefler (Gilbreath, 1988).
Operasyon kapsaminda siirekli olarak gergeklestirilen siireclerin  daha &nce
gerceklestirilmis olmasi sonucu olusan gegmis bilgi ve tecriibenin varligi projeye nazaran
cogunlukla daha fazladir. Operasyonda siireklilik s6z konusu iken, bir defaya mahsus
olarak daha 6nceden yapilmamis yeni bir girisim olan projeler gegicidir (Gilbreath, 1988).
Bu gecici olma 6zelligi projeyi operasyona gore gegmis tecriibe varligi agisindan daha
yetersiz yapmaktadir. Projeler, yasam dongiisli boyunca belirsizlikler ortadan kalktikca
ve tecriibeler edinildik¢e olgunlasacak olup gelismeye aciktir (PMI, 2013). Operasyon
stirekli olarak tekrarlandig1 i¢in projeye nazaran optimizasyona daha agiktir (Gilbreath,
1988). Proje ve operasyon kavramlarinin baz1 6zelliklerinin ortak olmasinin yani sira
bir¢ogunun farklilik géstermesi sonucu yonetimleri i¢in gereken faaliyet ve yetenekler de

farklilik gostermektedir.

2.3. Proje Yasam Dongiisii ve Asamalari

Proje yasam donglisli boyunca birtakim agamalardan gecer. Bu asamalar, projenin ana
teslimatlarinin tamamlanmasi amaciyla mantiksal olarak birbirine baglanmis aktivite
topluluklaridir (PMI, 2013). Kii¢lik boyutlu ve karmagik olmayan projeler tek asamali
olarak yonetilebilir. Daha biiyiik boyutlu ve karmagik projeleri asamalara bolmek
projenin daha verimli bir sekilde yonetilmesi, planlanmasi ve kontroliinii saglar.
Projelerin asamalara ayrilmasinda her projeye uygulanabilecek ideal bir yapi: olmamakla
birlikte gesitli olgiitler géz 6nilinde bulundurulur. Projenin gececegi asamalarin isimleri
ve sayilari, projenin gercgeklestirildigi organizasyon yapisi ve ihtiyaglari, uygulama alani,
hedefleri, ara teslimatlari, kilometre taslar1 ve finansal kisitlar1 gibi ¢esitli 6l¢iitlerine gore
degisiklik gosterebilir. Diger aktivitelerden farkli odagi olan, farkli bir organizasyon
biinyesinde ya da lokasyonda gerceklestirilen, farkli yetenekleri gerektiren aktiviteler bir
asama altinda toplanabilir. Gereksinim belirleme, fizibilite, planlama, tasarim, iiretim,
test proje asamalaria 6rnek olarak verilebilir (PMI, 2013). Bagka bir kaynaga gore bu
asamalar, kavramsallastirma, planlama, uygulama, sonlandirma olarak belirlenmistir

(Pinto, 2016). Proje kapsaminda iiretilecek olan Uriine ait kavramsallagtirma, tasarim,



planlama, atama, gerceklestirme, teslimat, gozden gegirme, destekleme gibi asamalar da
s0z konusu olabilir (Chapman ve Ward, 2003). Projeler; biiyiiklik ve karmasiklik
bakimindan farklilik gdosterse de genel olarak baslangi¢, organizasyon ve hazirlik,
caligmalarin yiiriitiilmesi, kapanis gibi asamalardan olusan bir yasam dongilisii ¢cercevesi
kapsaminda yiiriitilmektedir. PMI (2013) tarafindan, proje asamalari “baslangig”,
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“planlama”, “yiiriitme”, “izleme, kontrol” ve “kapanis” seklinde ele alinmigtir.

Proje yasam dongiisii boyunca, projeye etki eden bazi karakteristiklerde degisimler

goriilebilir. Asagida bu degisimlerden en 6nemlilerine yer verilmistir:

e Proje Maliyetleri: Sekil 2.1°de de goriildiigii iizere proje baslarinda maliyetler daha
distiktiir, ¢alismalar gerceklestirildik¢e proje giderlerinde artis goriiliirken, projenin
kapanigina dogru maliyetlerde hizl bir sekilde azalig goriiliir. Fakat, her proje tipinde bu
sekilde olmayabilir. Baz1 projelerde baslangicta giivenlik ihtiyaglar1 gibi projeye 6zgii
ihtiyaclara yonelik kullanilan kaynaklar géz Oniinde bulunduruldugunda maliyetler

baslangicta yiiksek olabilir (PMI, 2013).
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Sekil 2.1. Proje siire¢ gruplarina gére maliyet ve personel diizeyinin degisimi (PMI, 2013)

e Risk ve Belirsizlik: Sekil 2.2°de de goriildiigli lizere her projenin dogasi geregi

baslangicinda risk ve belirsizlik daha fazladir (PMI, 2013). Projede teslimatlar onaylanip



gerceklestirildik¢e ve birtakim kararlar alindike¢a belirsizlikler azalacaktir. Projenin karsi
karsiya gelebilecegi belirsizlikler, teknik zorluklar olabilir. Teknik agidan belirsizlikler
proje baslarinda daha fazla olup, proje gereksinimleri netlestikce ve arastirmalar

yapildik¢a azalacaktir (Pinto, 2016).

e Degisiklik Maliyetinde Degisim: Sekil 2.2°de de goriildiigii lizere proje baslarinda
proje sonucunda iiretilecek olan {irliniin karakteristiklerini etkileyecek degisimleri
yapmanin maliyeti daha az iken, sonlara yaklastikca degisiklik maliyetlerinde artis
goriilmektedir. Diger bir deyisle, proje ya da {iiriin kapsaminda yapilacak olan
degisiklikler ya da hatalarin giderilmesi sonucu ortaya c¢ikan maliyetler proje sonlarina

dogru biiyiik ol¢iide artacaktir (PMI, 2013).

Yiiksek

Risk ve Belirsizlik

Derece =———J»

Degisikliklerin Maliyeti

Diisiik

Proje Siiresi —————3

Sekil 2.2. Proje siiresine bagli olarak risk ve maliyet etkilerinin degisimi (PMI, 2013)

e Miisteri ilgisi: Sekil 2.3’te de goriildiigii iizere, proje yasam dongiisii boyunca
miisterinin projeye olan ilgi miktari, diger bir deyisle heyecan ve endise miktarlarindaki
degisim U-tipinde bir egri ile temsil edilir. Proje baslangicinda yiiksek olan projeye olan
ilgi, proje gelistirme agamalarinda azalirken, proje bitisine yakin tekrardan artis gosterir

(Pinto, 2016).



e Yaraticilik: Sekil 2.3’te de goriildiigii lizere, proje baslarinda ¢alisanlarda daha gok
yaraticilik beklenmektedir. Siklikla yenilik¢i diisiince ve 0Ozgilin bakis agisinin
uygulanmasi olarak goriilen yaraticilik, proje amaglar1 ve kapsami netlestirilip, planlari
olusturulduktan sonra, uygulama asamasinda yaraticiliga verilen 6nem azalmakta olup,
calisanlardan yaraticiliktan ziyade gorevlerine tamamlamak iizere konsantre olmalari

beklenmektedir (Pinto, 2016).
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Sekil 2.3. Proje siiresince paydaslarin ilgisi, belirsizlik ve yaraticilik gibi faktorlerin

degisimi (Pinto, 2016)

2.4. Proje YoOnetimi

PMI proje yonetimini, proje ihtiyaglarini karsilamak iizere proje yonetimi ile ilgili bilgi
birikiminin, yeteneklerin, ara¢ ve tekniklerin proje aktivitelerine uygulanmasi olarak
tanimlamustir. Projenin kapsam, maliyet ve zaman kisitlar1 arasinda dengenin kurulmasi,
proje yonetimi siirecinin en énemli amaglarindan biridir (Leach, 2005). Projenin kapsam,
zaman, maliyet ve kalite hedeflerinden en az sapma gostererek basar1 ile
tamamlanmasindan proje yoneticisi sorumludur (McCharty, 2016). Proje kapsamindaki
aktivite siirelerinin kisaltilmasi i¢in ek kaynak kullanimi yapilabilir ve bu durum da

biitgede artmaya sebep olabilir. Eger, bu durumda biitgenin arttirilmasi imkansiz ise kalite
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hedefinde azaltmaya gidilebilecek olup bu da miisteri ihtiyaglari dogrultusunda belirlenen
proje kapsaminin karsilanmamasina sebebiyet verebilir. Projenin bu ii¢ 6nemli kisiti
arasinda denge kurmak ve hedeflerden sapmayir minimuma indirmek proje yonetimi
kapsaminda gergeklestirilen en temel gorevlerden bir tanesidir. Proje yonetimi
kapsaminda, kaynaklar en iyi sekilde kullanilarak dengelenmelidir. Proje yonetimi, firma
kaynaklarmin nispeten kisa donemli hedefler ile planlamasi, organize edilmesi,

yonlendirilmesi ve kontrol edilmesi olarak tanimlanabilir (Kerzner, 2003).

Proje yoOnetimi, temel proje kisitlarinin, paydas beklentilerinin ve kaynaklarin
dengelenmesinin yaninda genel olarak projenin planlanmasi ve kontrolii ile ilgilenir.
Planlanma kapsaminda; isin gereksinimleri, miktari, kalitesi ve kaynak gereklilikleri
tanimlanir  (Kerzner, 2003), proje yonetim planlar1 olusturulur, proje riskleri
degerlendirilir, iletisimin gerekleri belirlenir (PMI, 2013). Projenin kontroliinde ise,
projenin igleyisi izlenir, tahminlenen ve gergeklesen ciktilar karsilastirilir, etkiler analiz

edilir ve diizenlemeler yapilir (Kerzner, 2003).

Proje basarisi, projenin belirlenen kapsam, zaman, maliyet dahilinde, etkin ve etkili
kaynak kullanimi yapilarak iiretilen c¢iktilarin misteri tarafindan onaylanmasi ile
tamamlanmasi olarak tanimlanir (Kerzner, 2003). PMI (2013) kapsam, zaman ve maliyet
olmak iizere projeye ait ii¢ kisitin dengelenmesine dikkat ¢ekmistir. Proje zamaninin
kisaltilmas1 i¢in kullanilan ek kaynaklar biitgede artma yaratir. Biitcede artma olmamasi
icin kalite ve kapsam hedeflerinde azaltmaya gidilebilir. Bu durum miisteri ihtiyaclarinin
karsilanmamasina sebep olabilir. Projenin siire agisindan uzunlugu, maliyeti ve kapsam
degisikligi riskini arttirir. Kapsam degisikliginin artmasi, maliyet ve siireyi artirir (PMI,
2013). Kapsam degisikligi projeler i¢in kaginilmaz olup, ¢ok az proje belirlendigi kapsam
dahilinde gerceklestirilir. (Kerzner, 2003). Fakat bu kapsam degisikliginin kontroliiniin
saglanarak en az diizeyde tutulmasi proje yonetim basarisi i¢in 6nem arz etmektedir.
Sonug olarak, projenin kapsam, zaman ve maliyet hedeflerinden kabul edilebilir bir
sapma ile tamamlanmasi, proje yonetim basarisi olup, bu basarida bahsi gecen ii¢ hedefin

dengelenmesi 6nem kazanmaktadir.

11



2.5. Proje Y0Onetim Sure¢ Gruplar:

Uygulama alanlar1 ve odaklandig1 sektorlerden bagimsiz olarak projelerin yonetim

siirecleri bes farkli siire¢ grubu altinda toplanmistir: “Baslangi¢”, “planlama”, “yliriitme”,

“izleme, kontrol” ve “kapanis” (PMI, 2013).

Baslangi¢ siire¢ grubu kisaca, proje ya da asamanin tanimlanmasi, proje yoneticisinin
sec¢ilmesi, projenin baslatilma yetkisinin verilmesi, i¢ ve dis paydaslarin belirlenmesi gibi
stireglerden olugmaktadir. Baslangi¢ siire¢ grubundaki siirecler, bir proje asamasinin
baslatilmas: i¢in de gergeklestirilebilir. Bir asamanin baglatilmasinda, projenin
odaklandig is ihtiyaclar1 gdzden gegirilir, basar kriterleri dogrulanarak diger asamaya

gecme, erteleme ya da gegmeme karari alinir.

Planlama siire¢ grubu kisaca, kapsamin olusturulmasi, hedeflerin gelistirilmesi ve bu
hedeflere ulagmak i¢in yonetim planlarinin gelistirilmesi gibi siireclerden olugmaktadir.
Her projenin dogasi geregi baslangicinda belirsizlikler fazladir. Proje yasam dongiisii
boyunca proje ilerledikce sahip olunan bilgi artacak, bilgi arttik¢a plan detaylanacak ve
daha gercege yakin tahminler yapilabilecektir. Bu yaklasimi PMI (2013) asamali
olgunlagsma olarak tanimlamaktadir. Proje yasam dongiisii boyunca gerceklesen 6nemli
degisiklikler ve sahip olunan bilgiler, planlar1 gozden gecirmek ve detaylandirmak iizere
planlama streclerine, hatta baslatma siireclerine geri donmeye itebilir. Planlama ve

dokiimantasyon proje yasam dongiisii boyunca yinelenen ve devam eden bir siiregtir.

Yiiriitme kisaca, proje gereksinimlerinin kargilanmasi icin gelistirilen yonetim
planlarinda tanimlanmis olan isleri tamamlamak i¢in gergeklestirilen siiregleri kapsayan
ve proje biit¢esinin biiylik bir miktarinin harcandigi siire¢ grubudur. Proje yonetim
planlarima baglh kalarak, aktivitelerin gergeklestirilmesini saglamak, calisanlarin ve
kaynaklarin koordinasyonunu yonetmek, paydaslarin beklentilerini yonetmek gibi
stirecler yiirlitme siire¢ grubu kapsaminda ele alinir. Yiiriitme sonucu ortaya ¢ikan ¢alisma
performans  bildirimleri,  aktivite  sdrelerinin  yeniden  tahmini,  kaynak
kullanilabilirliklerinin yeniden planlanmasi ve beklenmeyen risklerin kayit altina

alinmasi gibi planlama siire¢lerinin tekrarlanmasin1 gerektirebilir. Yiirlitme siirecinde
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degisiklik talepleri olusabilir, degisiklik kontrolii siireci sonucunda onaylanan

degisiklikler de planlama siire¢lerinin tekrarlanmasini gerektirebilir.

Izleme ve kontrol, proje siirecinin isleyisinin ve performansmin belirli periyotlarda
izlenmesi, gozden geg¢irilmesi, sapmalarin analiz edilmesi, raporlanmasi, degisiklik
gerektiren alanlarin tespiti, degisiklik kontrol siirecinin yonetilmesi, diizeltici/Onleyici
faaliyetlerin Onerilmesi, calismalar gergeklestikce kapsam onayimin alinmasi gibi
siiregleri igeren bir siire¢ grubudur. izleme ve kontrol siiregleri diger siire¢ gruplarinimn
paralelinde ilerlemektedir. Diger bir deyisle projenin baslangig, planlama, yiiriitme ve
kapanis siirecleri; Sekil 2.4°te de goriildiigii lizere izleme ve kontrol siirecleri ile

desteklenmelidir.

yzleme ve Kontr,

Planlama

Baslangic Kapams

Yuratme

Sekil 2.4. Proje siire¢ gruplar1 (PMI, 2013)

Kapanis siire¢ grubu, proje kapsaminda gercgeklestirilecek olan aktivitelerin
tamamlanmas1 sonucu projenin resmi olarak kapanist ve Ogrenilmis derslerin
raporlanmasi gibi projenin sonlandirilmas: ile ilgili siire¢lerden olugmaktadir. Proje
kapsaminda gerceklestirilecek faaliyetler tamamlanmadan, ¢esitli nedenlerde durdurulma
karart alinmig projelerde de kapanis siiregleri uygulanmalidir (PMI, 2013). Projenin bir
asamast i¢in de kapanis slirecleri uygulanabilir. Asama gozden gegirme toplantisi
gerceklestirilerek, projenin bu asamasinda proje ¢iktisi ile ilgili tamamlanan 6zellik ve
fonksiyonlar basar1 kriterleri g6z oniinde bulundurularak ana paydaglar tarafindan
dogrulanir ve asamaya ait 6grenilmis dersler raporlanir. Proje ya da asama ile ilgili

dokiimanlar ve kayitlar diger projelerde kullanilmak {izere arsivlenir. Proje takim {iyeleri
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degerlendirilir ve serbest birakilir. Siire¢ gruplar1 proje siiresince birbirleri ile etkilesim
icerisindedir. Bu etkilesimlere, bir siirecin ¢iktisinin bagka bir siirecin girdisi olmasi ya
da bir silirecin bir projenin/alt projenin/agsamanin teslimati olmasi ornek olarak
gosterilebilir. Planlama siire¢ grubu ¢iktis1 olan proje planlar1 ve dokiimanlari yiiriitme
siire¢ grubunun girdisi iken proje yliriitme silirecinde toplanan c¢alisma performans

verilerine gore proje plani ve dokiimanlarinda giincelleme olabilir.

Proje yasam dongiisii boyunca bir asama icerisinde tiim proje siire¢ gruplari
gerceklestirilebilir. Ornegin, kavram gelistirme, fizibilite calismasi, prototip iiretim, test
gibi proje asamalarindan olusan bir projede biitiin siire¢ gruplar1 her bir agamada
tekrarlanabilir. Proje siire¢ gruplari birbirleri ile iligkili siireglerden olusturulmustur. Proje
yonetiminin yinelemeli yapis1 geregi, proje yasam dongiisii boyunca proje siire¢ gruplari
tekrardan  gerceklestirilebilir. Ornegin, yiiriitme asamasinda risk yanitlarmin
gerceklestirilmesi, planlama siire¢ grubunda yer alan risklerin tekrardan tanimlanmasi ve

analizi ile ilgili strecleri tetikleyebilir.

2.6. Proje Yonetim Bilgi Alanlar

PMI (2013) tarafindan proje yonetim siiregleri; ayn1 zamanda entegrasyon, kapsam,
zaman, maliyet, kalite, insan kaynaklari, iletisim, risk, tedarik ve paydas olmak iizere on
bilgi alan1 dahilinde gruplandirilmistir ve 10 bilgi alaninin her biri bir uzmanlik alani
olarak sunulup, daha 6nce belirtilen baslangi¢, planlama, yiiriitme, izleme, kontrol ve
kapanis siire¢ gruplarina nasil entegre edilecegi ile ilgili yaklasimlar ele alinmistir.

Cizelge 2.1°de PMI (2013)’iin sundugu proje yonetim siirecleri yer almaktadir.

Proje yonetim bilgi alanlar1 da birbiri ile etkilesimli olup, her bir bilgi alanina ait siiregler
arasindaki koordinasyonu saglamak, proje yoneticisinin en temel goérevlerinden bir
tanesidir. Proje yoneticisi, paydas ihtiyaglarini1 géz 6ntinde bulundurup, proje hedefleri ve
yonetim siirecleri arasinda dengeyi saglamakla gorevlidir. Ornegin, kapsam degisimi
maliyet veya kalite planlarini etkilerken, iletisim veya risk planlarini etkilemeyebilir. Ya
da yeni eklenen risk iizerine risk planindaki degisim, zaman ve maliyet planlarini

etkileyebilir. Degisiklik yonetimi siirecinden ge¢ip onaylanan bir degisiklik; kapsam,
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zaman ve maliyet planlarinda degisiklikler olusturabilir. Yonetim planlar1 giincel

tutulmali ve aralarindaki etkilesimler dengelenmelidir.

Cizelge 2.1. Proje yonetim surecleri (PMBOK, 2013)

Stire¢ Gruplart

Baslangic

Planlama

Yurutme

[zleme ve Kontrol

Kapanig

Bilgi Alanlari

Entegrasyon

IProje baglatma
belgesinin
gelistirilmesi

Proje yonetim planinin
gelistirilmesi

Caligmalarin yonlendirilmesi
\ve yonetilmesi

Proje ¢aligmalarinin
izlenmesi ve kontrolii
Entegre degisiklik
kontrolliniin
gergeklestirilmesi

Projenin
kapatilmasi

Kapsam

Kapsam yonetimin
lplanlanmasi
Gereksinimlerin toplanmasi
IKapsamin tanimlanmasi

Is kirilim yapist
olusturulmasi

Kapsamin onaylanmast
Kapsamin kontrolii

Zaman

Zaman yonetimin
lplanlanmasi

|Aktivitelerin tanimlanmasi
|Aktivitelerin siralanmasi
IAktivite kaynaklarmin
tahmin edilmesi

IAktivite surelerinin tahmin
edilmesi

Cizelgenin gelistirilmesi

Zaman ¢izelgesinin
kontrolli

Maliyet

Maliyet yonetimin
lplanlanmasi

Maliyetlerin tahmin edilmesi
Butcenin belirlenmesi

Maliyetlerin kontroli

Kalite

Kalite yonetimin
planlanmasi

Kalite giivencesinin saglanmasi

Kalitenin kontrolii

insan
Kaynaklari

K yonetimin planlanmast

IProje ekibinin olusturulmasi
IProje ekibinin gelistirilmesi
Proje ekibinin yonetilmesi

Mletisim

Metisim yonetimin
planlanmasi

Metisim yonetilmesi

Metisimin kontrolii

Risk

IRisk yonetimin planlanmasi
Risklerin belirlenmesi
Niteliksel risk analizinin
gerceklestirilmesi
Niceliksel risk analizinin
gerceklestirilmesi

IRisk yanitlarini planlanmast

Risklerin kontrolii

Tedarik

[Tedarik yonetimin
planlanmasi

Tedariklerin ytrutilmesi

[Tedariklerin kontrolii

Tedariklerin
kapanist

Paydas

Paydaslarin

belirlenmesi

IPaydas yonetimin

planlanmasi

IPaydas katiliminin yonetilmesi

Paydas katilimin kontrolii
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2.7. Proje Efor Tahmini ve Onemi

Bir proje ile ilgili merak edilen en énemli noktalardan biri proje maliyetinin ne kadar
olacagidir. Cogu durumda en biiyiik proje maliyet kalemi isgiicii oldugu i¢in proje
eforunun tahmin edilmesi proje yonetimi i¢in en 6nemli odak noktalarindan biridir. Proje
efor tahmini, proje ¢izelgesi ve biitgesinin gelistirilmesi gibi proje planlama aktiviteleri
icin en 6nemli girdilerden bir tanesidir. Proje aktivite strelerinin belirlenebilmesi icin
oncelikle ilgili aktiviteyi tamamlamak Uzere gereken efor miktarinin tahmin edilmesi
gerekir. Proje eforu kisaca, bir projeyi tamamlamak iizere gereken toplam isgiicli

miktaridir ve genellikle kisi-saat cinsinden 6lc¢ulir.

Proje efor tahmini, proje yonetimi alaninda karsilasilan en 6nemli zorluklardan biridir.
Proje efor tahminindeki basarisizlik proje basarisini olumsuz yonde etkiler (Hameed ve
digerleri, 2023). Bu durum, ¢ogunlukla projenin ¢izelge ve biitce acisindan basarisizligi

ile sonu¢lanmaktadir (Usman ve digerleri, 2018).

Ozellikle projenin ilk asamalarinda, belirsizligin yiiksek olmasindan dolay1 gergege yakin
tahminler yapilmasi oldukg¢a zordur (Carvalho ve digerleri, 2021). Projenin hedefleri ve
oncelikleri (Chapman ve Ward, 2003), miisteri beklentileri (Pinto, 2016) ve kaynaklarin
kullanilabilirlik durumlar (Pinto, 2016) gibi birtakim belirsizlikler s6z konusudur. Proje
ortamindaki Dbelirsizlikler ve gelecegin biiyiikk Olgiide belirsiz olmasi g6z Oniine
alindiginda, projelerin gelecege yonelik beklentilere, varsayimlara ve tahminlere
dayanarak gerceklestirilmesi kacinilmaz olup, bu da risk almay1 gerektirir (Raftery,
1994). Bu belirsiz ortamda, gegmis tecriibe yetersizligi ve yapilan analizlerin yetersizligi
de s6z konusu oldugunda efor, siire, kaynak, maliyet gibi tahminlerde basarisizlik

kac¢inilmaz olmaktadir.

Belirsizligin yiiksek oldugu ortamlarda, karar vericilerin insan dogas1 geregi iyimser
tahminler yapma egiliminde oldugu (Prater ve digerleri, 2017) ve iyimser tahminlerin en
onemli proje basarisizlik sebeplerinden biri olarak diisiiniildiigii belirtilmektedir (Nassif

ve digerleri, 2013). Bunun yaninda, diger firmalarla rekabet edebilme agisindan da efor

16



tahmininde gergegi ortaya koymak oldukga zor olup (Jergensen ve Sjeberg, 2014), proje

icin genellikle iyimser tahminler yapilir.

Proje eforunun gerekenden daha az tahmin edilmesi, projeye yetersiz kaynak atanmasi ve
bunun sonucunda atanan kaynaklarin planlanandan daha fazla kullanilmasina neden
olmaktadir. Bu da ¢alisanlarin stres diizeyinde artisa ve calisgan memnuniyetsizligine
neden olabilir. Ote yandan, proje eforunun gerekenden fazla tahmin edilmesi de birtakim
problemler olusturabilir. Gereginden fazla efor atamasi sonucu siire ve kaynak fazlaligi
olusur ve bu durum iiriin kapsam1 disinda gerekenden fazla 6zellikler eklenerek kapsam
disina ¢ikilmasina, diger bir deyisle kapsam genislemesine ve planlanan biit¢enin
asilmasina neden olabilir. Bunun yaninda, bir aktivite lizerinde gerekenden fazla zaman
harcayan kaynaklarin, daha 6nemli firsat elde edilebilecek olan diger projelerde bu siire
zarfinda kullanilamamasi firsat kaybina neden olabilir (Hameed ve digerleri, 2023) ve bu

durum ilerleyen projelerin gecikmesine yol agabilir.

Kisaca, proje efor tahminindeki basarisizlik, ¢alisan memnuniyetsizligi, iiriin kalitesinde
diisiikliik ve nihayetinde miisteri memnuniyetinde azalma gibi birtakim ciddi sorunlar
dogurabileceginden dolayi, proje yoOnetimi igin odaklanilmasi gereken en Onemli

noktalardan biridir.

2.8. Proje Efor Tahmini i¢in Kullanilan Faktorler

Literatiirde proje efor tahmini i¢in gesitli faktorler kullanilmistir. Projede Uretilecek
uriinde kullanilan teknoloji birgok c¢alismada ele alinmistir. Jaifer ve digerleri (2021)
teknolojinin olgunluk diizeyini, {lirlin karmagikligin1 belirlemek Uzere ele alirken, Bashir
ve Thomson (2004) yeni teknoloji kullanimimi projenin teknik zorlugu ile
iliskilendirmistir. Bashir ve Thomson (2004) projenin teknik zorlugunu 6lgiimlerken,
ayrica gereksinimlerin karmasikligini da ele almistir. Yurt ve digerleri (2019) de proje
efor tahmini i¢in lirtin karmagikligin1 6lgtimlerken gereksinimlerin karmasikligina yer
vermistir. Literatiirde proje efor tahmini i¢in iiretilecek Ttriin ile iligkili iirlin
karmasgikliginin yaninda (Bashir ve Thomson, 2004; Arundacahawat ve digerleri, 2013;

Yurt ve digerleri, 2019; Jaifer ve digerleri, 2021), iiriin biyiikligii (Pollmanns ve
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digerleri, 2013), alt sistemler arasindaki hareketler (Arundacahawat ve digerleri, 2013),
inovasyon diizeyi (Pollmanns ve digerleri, 2013) gibi faktorler de kullanilmistr.

Proje takimi kabiliyetleri ve deneyimlerine de bazi ¢alismalarda proje eforunu etkileyen
faktorler arasinda yer verilmistir (Bashir ve Thomson, 2004; Salam ve digerleri, 2007;
Pollmanns ve digerleri, 2013; Jaifer ve digerleri, 2021). Proje takim biiyiikliigii, disiplin
cesitliligi, lokasyonlar1 (Jaifer ve digerleri, 2021), tedarik¢i deneyimi (Arundacahawat ve
digerleri, 2013; Yurt ve digerleri, 2019) iirin gelistirme eforunu tahminlerken

kullanilmistir.

Literatlirde proje efor tahmini ile ilgili bircok calisma yazilim proje eforu iizerine
yogunlasmistir. Yazilim proje efor tahmini alaninda makine 6grenme teknikleri siklikla
kullanilmais olup, 6zellikle YSA daha ¢ok tercih edilmistir. YSA modelinde girdi sayisinin
artmasi, modeli daha karmagik hale getirir ve model performansinda azalma meydana
gelir (Park ve Baek, 2008). Dolayisiyla, YSA modellerinde kullanmak Uzere, proje

eforunu tahmin etmek icin en kritik olan girdileri secmek 6nemlidir.

Yazilim proje eforu tahmini alaninda bir¢cok calisma, YSA girdisi olarak yazilim
biiytikliigiinii belirlemek i¢in yazilimdaki kod satir1 sayisim1 kullanmistir (Heiat, 2002;
Park ve Baek, 2008; Dave ve Dutta, 2011; Lopez-Martin ve digerleri, 2011; Rankovic ve
digerleri, 2021). Yazilim biiyiikliigiinii belirlemek i¢in ayrica aktor sayis1 ve kullanim
sekli (use case) diyagramlari arasindaki hareketler (Nassif ve digerleri, 2013; Singh ve
Kumar, 2020), yazilimdaki girdi sayist ve islev puani (function points) (Koch ve
Mitlohrer, 2009; Nassif ve digerleri, 2013) gibi faktorler de siklikla kullanilmigtir.
Yazilim biiyiikliigii yan1 sira proje takiminin uygulama tizerindeki deneyimi ve kabiliyeti
de efor tahmininde kullanilan faktorler arasindadir (Tronto ve digerleri, 2008; Lopez-
Martin ve digerleri, 2011; Arora ve Mishra, 2018; Goyal ve Bhatia, 2020; Singh ve
Kumar, 2020). Uriin yeniligi faktorii de yazilim proje eforu tahmin g¢aligmalarinda
kullanilmistir. Park ve Baek (2008) iirlin yeniligi faktoriinii kullanmis olup, projeleri,
yeni, gelistirme ve bakim projeleri olarak ii¢ kategori altinda toplarken, Pospieszny ve
digerleri (2018) projeleri yeni, iyilestirme ve yeniden gelistirme projeleri olarak

ayirmigtir.
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Yukaridaki girdileri kullanarak gelistirilen YSA modellerinde, ¢ikti olarak genelde
toplam proje eforu ya da iriin gelistirme eforu belirlenmis olup, c¢esitli birimler
kullanilmistir: Kisi- veya adam-saat (Heiat, 2002; Tronto ve digerleri, 2008; Nassif ve
digerleri, 2013; Azzeh ve Nassif, 2016; Singh ve Kumar, 2020), kisi- ya da adam-ay
(Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve digerleri, 2012; Rijwani ve Jain, 2016;
Pospieszny ve digerleri, 2018; Goyal ve Bhatia, 2020; Pandey ve digerleri, 2020;
Rankovic ve digerleri, 2021).

2.9. Proje Efor Tahmini i¢in Kullamlan Ydntemler

Son 20 yilda proje efor tahmini 6zellikle yazilim sektdriinde birgok arastirmaci tarafindan
calisilmis olup, bu konu ile ilgili birgok yontem onerilmistir. Proje efor tahmini ile ilgili
Onerilen yontemler ii¢ kategori altinda toplanmis olup, bunlar uzman goriisii tabanh
yontemler, algoritmik modeller ve makine 6grenmesi yontemleridir (Tronto ve digerleri,
2008). Uzman gorlsii tabanli yontemlerde degerlendirme, uzman kisinin benzer
projelerdeki tecriibesine bagli olup, 6znellik igerir (Lopez-Martin ve digerleri, 2011).
Algoritmik modeller, 6rnegin dogrusal veya dogrusal olmayan regresyon modelleri, proje
efor tahmininde oldukga siklikla kullanilan tekniklerdir. Bashir ve Thomson (2004)
hidroelektrik jeneratorlerin tasarim eforunu tahmin etmeye yonelik gerceklestirilmis olan
15 adet projenin verileri ile parametrik bir model gelistirmislerdir. Salam ve digerleri
(2007) ugak motoru gelistirme projelerinin tasarim efor tahminleri i¢in parametrik bir

yontem tercih etmislerdir.

Uriin gelistirme, miithendislik projelerin ile ilgili yapilan calismalarda daha ¢ok algoritmik
modeller tercih edilirken, yazilim proje efor tahmini ¢alismalarinda arastirmacilar makine
O0grenmesi gibi objektif yontemlere yoOnelmislerdir (Monika ve Sangwan, 2017).
Literatiirde bulanik mantik, YSA, genetik algoritma gibi evrimsel teknikler, karar agaclar
gibi makine 6grenme teknikleri 6zellikle yazilim proje efor tahmini alaninda siklikla
kullanilmigtir (Lopez-Martin ve digerleri, 2011; Nassif ve digerleri, 2013). Yurt ve
digerleri (2019) tekerlekli zirhli araglar ve silah sistemleri {iriin gelistirme projelerinde ar-

ge faaliyetleri icin gereken mihendislik eforu icin gelistirdikleri efor tahmini modeli igin
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karar agaglart ve k-en yakin komsu algoritmalarint kullanmiglardir. Karmasik
problemlerin ¢éziimiinde oldukga siklikla kullanilan bir makine §grenmesi teknigi olan
YSA modelleri 6zellikle yazilim efor tahmini ile ilgili bir¢ok tahmin modeli
uygulamasinda kullanilmistir (Ali ve Gravino, 2019). Bir¢ok arastirmaci tarafindan YSA
modelleri, 6zellikle regresyon gibi diger geleneksel tahmin yontemleri ile kiyaslanmis
olup, YSA modellerinin geleneksel tahmin yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi
sonucuna varilmistir (Heiat, 2002; Tronto ve digerleri, 2008; Park ve Baek, 2008; Dave
ve Dutta, 2011; Lopez-Martin ve digerleri, 2011).

Literatiirde, proje efor tahmini alaninda YSA kullanimina &zellikle yazilim projeleri
Uzerine yapilan ¢alismalarda rastlanmistir. Proje efor tahmini alaninda en ¢ok kullanilan
YSA yapisi, ileri beslemeli sinir agidir (Feedforward Neural Network: FFNN) (Tronto ve
digerleri, 2008). Dave ve Dutta (2011) yazilim proje eforu tizerine gerceklestirdikleri
caligmalarinda, FFNN yapisinin diger tahmin yontemlerine gore daha iyi sonug verdigini
rapor etmislerdir. FFNN girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlar1 olmak tizere {i¢ farkli katman
tipinden olusmaktadir ve her bir katmandan sadece ilerleyen katmanlara baglanti
bulundurmaktadir. FFNN yapisinin farkli tipleri mevcuttur: ¢ok katmanli algilayici
(Multilayer Perceptron: MLP), radyal temel fonksiyonu sinirsel agi (Radial Basis
Function Neural Network: RBFNN) ve genellestirilmis regresyon sinirSel agi
(Generalized Regression Neural Network: GRNN) (Nassif ve digerleri, 2013).

En az bir gizli katman iceren MLP tam baglantili (fully connected) yapidadir. RBFNN
ise, MLP’den farkli olarak gizli katmanlarinda radyal temel fonksiyonuna yer
vermektedir. Yazilim efor tahmini i¢in RBFNN kullanan ve regresyona gore daha iyi
sonuglar elde eden Heiat (2002), RBFNN’nin egitiminin MLP’den daha kolay olduguna
dikkat cekmistir. FFNN’nin diger bir tiirii olan GRNN, MLP ve RBFNN’den farkli olarak
dort katmandan olugmaktadir (Kumar ve digerleri, 2020) ve proje efor tahmini ile ilgili
caligmalarda kullanilmistir (Quah ve Thwin, 2003; Nassif ve digerleri, 2013). Lopez-
Martin ve digerleri (2011) efor tahmini i¢in GRNN ag yapisin1 kullanmiglar ve

regresyondan daha iyi sonuglar elde etmislerdir.
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Proje efor tahmini ile ilgili baz1 ¢aligmalarda YSA yapisina bulanik mantik entegre
edilmistir. Idri ve digerleri (2002) tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada, bulanik
kuralli YSA Onerilmistir. Kumar ve digerleri (2020) tarafindan yapilan proje efor
tahmininde YSA ile ilgili bir arastirmada hibrit yontemlerin kullanimma da dikkat
cekilmigtir. Siirii zekas1 optimizasyon algoritmalar1 (Pargacik Siirii Optimizasyonu: PSO,;
Karmca Koloni Optimizasyonu, Ant Colony Optimization: ACO; Yapay Ar Kolonisi,
Artificial Bee Colony: ABC) ile YSA’nin kombine edildigi hibrit algoritmalara
rastlanmistir. Ornegin, PSO ve fonksiyonel link YSA (Functional Link Artificial Neural
Network: FLANN) sinir ag1 yapisinin kombine edildigi hibrit yonteme literatiirde siklikla

rastlanmistir (Kumar ve digerleri, 2020).

2.10. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) biyolojik noéron hiicrelerinden esinlenerek gelistirilen
diigiimlerin birbiri ile baglanmast ile olusan ag yapilaridir. Insan beyninin 6grenme yolu
ile yeni bilgiler elde edebilme, hatirlama ve genelleme Ozelliklerinden ilham alinarak, bu
Ogrenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. Genellikle
bir girdi katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Veri YSA’ya girdi
katmani araciligiyla girer ve ilerleyen katmanlara iletilir. NOron, bir YSA ’nin isleyisi i¢in
temel olan bir bilgi isleme birimidir (Haykin, 2008). Yapay bir néron Sekil 2.5’te 6rnek

olarak gosterilmistir.

Cikt1

Toplama ékttla}syon
Xm Fonksiyonu onksiyonu
S Yie =9 (W)

Baglanti e = ;ijxi

Agirliklar

Sekil 2.5. Yapay sinir aginda bir néron gosterimi (Haykin, 2008)
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Y SA’da bulunan her bir néron igin ii¢ temel eleman s6z konusudur:

e Her biri kendi agirhigr veya giicii ile nitelendirilmis bir dizi baglantilar (k néronuna
bagl j’nin girdi sinyali, x;, wy; baglant1 agirlig1 ile ¢arpilir)

¢ Girdi sinyallerinin ilgili baglant1 agirliklari ile agirliklandirilarak birlesimi, birlestirme
fonksiyonu (linear combiner)

e Noron ¢iktisinin biyiikliigini limitleyen aktivasyon fonksiyonu.

YSA’da bulunan her bir k néronunun bir veya birden fazla girdisi (x;, x5,..,%,,) ve
bunlara iligskin baglant1 agirliklart (Wyq, Wiy, .., Wi,) Meveuttur. Baglanti agirliklar ile
birlesen girdiler birlestirme fonksiyonu ile toplanarak, her bir nérona ait net girdi, u,

denklem (2.1) ile hesaplanir:

m
Up = Z ijx]'
=1

(2.1)
Birlestirme fonksiyonundan elde edilen net girdi, uy, aktivasyon fonksiyonunun net
girdisini arttirma ya da azaltma etkisi olan bias degeri b, de eklenerek k ndronunda
tiretilen toplam net ¢ikt1 denklem (2.2) kullanilarak hesaplanir:

Vr = Uk + bk (22)

Bu agirlikli toplam deger, vy, denklem (2.3)’de gosterildigi tizere, aktivasyon

fonksiyonundan, ¢(.), gecerek k. Néronuna ait y,, ¢ikt1 sinyali Uretilir.

Yk = @) (2.3)

Bu islem katmandan katmana tekrarlanir ve ¢iktt katmanindan sonug ¢ikt1 olarak elde

edilir (Haykin, 2008).
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2.11. Yapay Sinir Aglar1 icin Ogrenme Algoritmalar

YSA egitimi, ag yapisindaki néronlar arasindaki baglantilarin agirlik degerlerinin, egitim
kimesindeki girisleri ¢ikis degerlerine doniistiirecek sekilde ardisik  olarak
giincellenmesidir. Agin 6grenme siireci klasik dogrusal olmayan bir problem olarak
goriilebilir. Cok katmanli ileri beslemeli bir agda agirliklar bagimsiz degisken olarak
diistintilebilir. Cikt1 hata degeri toplami ise amag fonksiyonu olarak diisiiniilebilir. YSA
egitimindeki amag, agin ¢iktisinin beklenen ¢ikti ile uyumlu hale getirecek sekilde

agirliklarin giincellenmesi olarak diistiniilebilir (Johansson ve digerleri, 1992).

YSA agirliklarimin  giincellenme yontemleri ile ilgili literatiirde bircok algoritma
gelistirilmis olup, oOzellikle FFNN yapisindaki aglarda siklikla geri yayilimh
(backpropagation: BP) 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir. BP algoritmasi, makine
ogrenmesinde oldukga popiiler bir yontem olan Gradyan Azalma (Gradient Descent: GD)
teknigi ile hata fonksiyonunun en kiigiikk degerini arayarak, agirlik gilincellemesi
yapmaktadir (Haykin, 2008). BP algoritmasinda her iterasyon, ileri ve geri yayilim olmak
lizere iki asamadan olusur. Ileri yayilim asamasinda, o anki n durumunda YSA’ya
uygulanan giris sinyallerine karst YSA’nin irettigi cikis sinyalleri bulunur. Geri

yayilimda ise, ¢ikislarda olusan hata degerlerini kullanarak, agirliklar giincellenir.

YSA’nn agirliklart baglangigta rasgele secilir, her iterasyonda her ndron icin o nérona
uygulanan girdilerden gelen fonksiyon sinyalleri toplanarak ve aktivasyon fonksiyonu ile
islenerek toplam net ¢ikti hesaplanir. Sekil 2.6’da goriildiigii iizere ¢ikti ndronu j’nin
solunda bulunan bir katmandan m adet girdi sinyali ile beslendigi durum ele alindiginda,
j noronu ile iligkili aktivasyon fonksiyonunun girdisinde iiretilen net ¢ikti denklem

(2.4)’teki gibi hesaplanir:

v(n) = ZO wji(n)y;(n) (2.4)
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J- glktlAnéronu
[ |
yo=+1
yi(n)
wip(n) = bj(n) d;(n)
wji(n) v;(n) @(+) yi(n) -1
vin) { O O O ej(n)
Ym(n2)

Sekil 2.6. j. ¢ikt1 ndronuna ait sinyal akis1 (Haykin, 2008)

J ¢1kt1 néronunda goriinen fonksiyon sinyali, y; denklem (2.5)’teki gibi hesaplanur:

i) = ¢(v;(n)) (2.5)

n. iterasyondaki bir j ¢ikt1 ndronu tarafindan iiretilen ¢ikti sinyali y;(n) ve gercek (hedef)
cikt, dj(n) degerleri karsilastirilarak, j néronunun n. iterasyondaki hata sinyali, e;(n),

denklem (2.6)’daki gibi hesaplanir:
ej(n) =d;j(n) —y;(n) (2.6)

j. noronun anlik hata degeri, %ejz (n) olarak tanimlanir. Agin ¢ikt1 katmanindaki her bir

ciktindronu j € C, icin bu degerler toplanarak, toplam hatanin anlik degeri, €(n) denklem
(2.7)’deki gibi hesaplanir:

1
e(n) = Ez ef (n)

jec 2.7)
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BP algoritmasinin amaci olan toplam hatanin anlik degerini e(n) en kigiklemek igin
gereken agirhik diizeltmesini hesaplamak icin, Aw;;(n), de(n)/wj;(n) kismi tiirevini

kullanir. Bu gradyan degeri, denklem (2.8)’deki zincir kurali ile hesaplanarak elde edilir:

de(n)  0de(n) dej(n) dy;(n) dv;(n)
dw;i(n)  de;(n) dy;(n) dv;(n) dwj;(n) (2.8)

de(n)/wj;(n) kismi tiirevi agirlik uzayindaki arama yoniinii belirleyen bir duyarlilik

faktoriinii temsil eder. Kismi tiirev hesaplamalar1 yapildiginda kisaca denklem (2.9)

kullanilarak elde edilir:

a(zvj(r(lr)z) =~ ¢’ (v v,

(2.9)

YSA’daki her wj; agirlik degerinin diizeltme miktari, Awyj;(n), denklem (2.10)’daki gibi

delta kural1 ile belirlenir.

de(n)
owji(n) (2.10)

Awji(n) = —n

Burada n degeri, BP’nin 6grenme orani parametresidir. YSA egitiminde Onemli
noktalardan biri bu degerin se¢ilmesidir. Esitlikten de goriildiigii iizere bu katsay1
agirliklardaki diizeltmeyi kontrol eder. Ogrenme orani [0,1] araliginda degerler alir ve
yiiksek n degerleri secildiginde egitim siiresi kisalir. Bununla birlikte, bu deger kiiciik
tutulursa, daha ¢ok iterasyon gerekmesinin yaninda optimal sonucun atlanma riski
azaltilmis olur. Esitlikte eksi isaretinin kullanimi agirlik uzayinda gradyan azalani ifade
eder ve hata fonksiyonunu €(n)’i azaltacak yonde bir agirlik degisimi i¢in yon aranir.
Yukaridaki denklem (2.9) ve denklem (2.10) kullanilarak denklem (2.11) elde edilir:

Awj;(n) =1 % §;(n) X y;(n) (2.11)
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Burada lokal gradyan (&) degeri denklem (2.12)’deki gibi tanimlanur:

de(n) B de(n) dej(n) dy;(n) B
dvj(n)  dej(n) dy;(n) dvj(n)

5;(n) = &g’ (v ()

(2.12)

Bu lokal gradyan degeri baglant1 agirliklarindaki gerekli olan degisikligi ifade eder. Cikti

katmanini besleyen tiim baglantilarin agirhik diizeltmesi Awj;(n), her bir ¢ikt1 néronunun
hata sinyali e;(n) ile aktivasyon fonksiyonun birinci derece tiirevinin ¢’ (vj (n)) carpimi

ile gerceklestirilir. Bu durum j ndéronunun ¢iktt néronu oldugu durumdur. j néronunun
gizli néron oldugu durumda ise, dogrudan erisilebilir olmamasina ragmen, agin ¢iktisinda
yapilmis herhangi bir hatanin sorumlulugunu paylasirlar. Bu durum ile ilgili
hesaplamalarin ayrintis1 (Haykin, 2008)’de verilmistir. Bu sekilde katmandan katmana
agirliklardaki gilincellemeler yayilarak devam eder. Agirliklar i¢in optimal ¢6ziime
yakimsamada 6grenme orani (1) parametresi dnemli bir etkiye sahiptir. Ogrenme orani
diisiik tutulup, esitlife momentum parametresi de eklenerek, agirlik uzayr boyunca
gerceklesen hareketi ile ilgili dalgalanmalar hafifletilerek daha kararli bir giincelleme

gerceklestirilebilir ve minimuma dogru hizla yakinsama saglanabilir (Haykin, 2008).

GD teknigini kullanan BP 6grenme algoritmalarinin birtakim dezavantajlart mevcuttur.
GD tekniginde, YSA agirliklar1 performans fonksiyonunun hizli bir sekilde diistiigi
yonde, diger bir deyisle gradyanin negatif yoniinde giincellenir, fakat bu hizli
yakinsamayi saglamayabilir. Ogrenme orani, momentum ve gizli katman sayis1 gibi bazi
parametrelerin secimi, sonucu énemli derecede etkileyebilir, hata fonksiyonunun yerel
minimuma takilma olasilig1 s6z konusu olabilir ve agirlik giincellemelerinde ¢ok sayida
iterasyon gerektirebilir (Chang ve Mak, 1999). Bu dezavantajlarin iistesinden gelmek
i¢in, hata fonksiyonunun sadece yerel gradyan degerine odaklanmayip, ikinci dereceden
tirevini de dikkate alarak, en iyi giincelleme yoniine karar veren Eslenik Gradyan
(Conjugate Gradient, CG) algoritmas1 gelistirilmistir. Aramay1 gradyanin eslenik
yonlerinde gerceklestiren bu teknik, YSA agirlik degerlerinin ayarlanmasinda daha hizli
yakinsamaya olanak saglar. CG yonteminin en 6nemli avantajlar1 hizli ve basit olmasidir

(Johansson ve digerleri, 1992).
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Wolpert ve Macready’e (1996) gore hangi problem tipinde hangi 6grenme algoritmasinin
daha iyi performans gosterecegi hakkinda karar vermek i¢in deneyler gerceklestirmek
gerekir. Literatiirde yer alan 6grenme algoritmalarindan bazilar1 asagida maddeler halinde
verilmistir:

o Fletcher-Reeves Gilincellemeleri ile Eslenik Gradyan Algoritmasi (Conjugate Gradient
Backpropagation with Fletcher—Reeves Updates: CGF)

e Polak—Ribiére Giincellemeleri ile Eslenik Gradyan Algoritmasi (Conjugate Gradient
Backpropagation with Polak—Ribiére Updates: CGP)

e Powell-Beale Eslenik Gradyan Algoritmasi (Conjugate Gradient Backpropagation
with Powell-Beale restarts: CGB)

e Olgekli Eslenik Gradyan Algoritmasi (Scaled Conjugate Gradient: SCG)

e Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannoo Algoritmasi (BFG)

e Levenberg—Marquardt Algoritmasi (LM)

e Degisken Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalma (Gradient Descent with
Momentum and Adaptive Backpropagation: GDX)

e Bir Adim Sekant Geri Yayilim Algoritmasi1 (One-step Secant Backpropagation: OSS)
e Esnek Geri Yayilim Algoritmasi (Resilient Backpropagation: RPROP)

Fletcher-Reeves, Polak—Ribiére, Powell-Beeale ve dlgekli eslenik gradyan yontemleri
eslenik gradyan temelli yontemler olup; esnek geri yayilim ve bir adim sekant yontemleri

geri yayilimli yontemlerdir (Zhu ve digerleri, 2021).

Eslenik egimi temel alan algoritmalardan olan CGF, Fletcher ve Reeves tarafindan 1964
yilinda Onerilmistir. Algoritma, agirlik giincellemede mevcut gradyanin norm karesi ile
onceki gradyanin norm karesi arasindaki orani temel alir (Zhu ve digerleri, 2021).
CGF’ye yakin performans gosterdigi, fakat bellek gereksiniminin CGF’ye nispeten daha
fazla oldugu diisiiniilen CGP algoritmasi ise, bir dnceki gradyanin norm karesine boliinen
o anki gradyan ile bir dncekinin icler ¢arpimini temel alarak agirlik glincellemesi yapar
(Zhu ve digerleri, 2021). CGB’nin ise CGP’den baz1 durumlarda daha iistiin oldugu fakat
bellek gereksinimi daha fazla oldugu diisiintilmektedir. Bu algoritma, bir 6nceki gradyan
ile o anki gradyan arasindaki ortogonallik ¢ok kiiciilmiigse, ag arama yOniini

baslangigtaki gradyanin negatifi yoniine geri dondiiriir (Zhu ve digerleri, 2021). SCG ise
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Moller (1993) tarafindan gelistirilmis olup, eslenik gradyan yonteminin Slgeklendirilmis
adim biiyiikligline sahip bir ¢esididir. CGP, CGF ve CGB algoritmalarindaki gibi,
agirliklar eslenik yonler boyunca aranir, farkli olarak SCG algoritmasi her bir iterasyonda
adim boyutunu ol¢eklendirerek zaman alici hat aramalarini gergeklestirmez. Agirliklar,
girdiler ve aktivasyon fonksiyonlar tlirevlenebilir oldugu siirece herhangi bir ag egitimi
bu algoritma ile gergeklestirilebilir (Zhu ve digerleri, 2021). Riedmiller ve Braun
tarafindan gelistirilmis ve geri yayilimli algoritmalardan biri olan RP ise genel olarak CG
temelli algoritmalardan biri olan CGF’den daha hizlidir. GD’den daha ¢ok bellek gerekir
(Zhu ve digerleri, 2021). Battiti tarafindan 1992’de onerilen OSS algoritmasinin ise en
Oonemli avantaji, yeni arama yonil belirlenirken, Hessian matris hesaplamak yerine bir
onceki iterasyondaki Hessian matrisini kullanarak, Hessian matrisin tersinin alinmasi gibi
bir isleme gerek kalmamasidir. Fakat, eslenik azaltma algoritmalarina goére, hesaplama
stiresi ve bellek miktar1 biraz daha fazladir (Zhu ve digerleri, 2021). Geri yayilim
algoritmasinin lokal minimuma yakalanma riski gibi birtakim dezavantajlarina yonelik
gelistirilen LM algoritmasi ise hesaplama bellegi agisindan GD gibi yontemleri geride
birakir. Temel olarak maksimum komsuluk fikri {izerine kurulmus olan LM algoritmasi,
bir en kiicuk kareler hesaplama yontemidir. Hessian matrisine kiiglk bir sabit eklenerek,
Gauss Newton metodunda karsilasilan problemlerden biri olan Hessian matrisinin

tersinin alinmasi durumunun da iistesinden gelir.

Proje efor tahmini alaninda, bir¢ok arastirmaci geri yayilimli algoritmalari segerken (Jun
ve Lee, 2001; Dave ve Dutta, 2011; Attarzadeh ve digerleri, 2012; Rijwani ve Jain, 2016),
bazi aragtirmacilar Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasini kullanmislardir (Nassif

ve digerleri, 2013; Pai ve digerleri, 2013; Goyal ve Bhatia, 2020).
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2.12. Yapay Sinir Ag1 Hiperparametreleri

Yazilim proje efor tahmini ile ilgili birgok ¢calismada YSA, diger tahmin yontemlerine
gore daha iyi sonuglar vermistir. Fakat, YSA nin performansi disaridan girilmesi gereken
parametreler olan hiperparametre degerlerine bagl olup (Makarova ve digerleri, 2021),
hiperparametrelerde gerceklestirilen en ufak bir ayar YSA performansini anlamh
derecede etkileyebilir. En iyi YSA yapisini elde etmek, modelin genelleme yaparak proje
karakteristikleri ve eforu arasindaki karmasik problemleri ¢ozmesi adina 6nem arz

etmektedir.

Y SA modelinde kullanilan parametreler model parametreleri ve hiperparametreler olmak
tizere iki ana grupta toplanir. Model parametreleri, YSA egitim siirecinde agin veriden
ogrenerek elde ettigi ve tasarimcinin herhangi bir ayarlama yapmasina gerek olmadigi
parametrelerdir. Ornegin YSA’daki baglant1 agirliklar;, YSA’nin 6grenme algoritmasina
gore egitim esnasinda elde edilir. Fakat gizli katman sayisi, gizli katmandaki néron sayis1
ve aktivasyon fonksiyonlar1 gibi hiperparametreler ise tasarimci tarafindan egitim
oncesinde belirlenir. Ogrenme orani, momentum gibi hiperparametrelerin kullanimu,
kullanilan 6grenme algoritmasina gore degisiklik gosterir. Ornegin, SCG algoritmasinda
Marquart Adjustment parametresi kullanilirken, diger 6grenme algoritmalarinda bu

parametre kullanilmaz.

Proje efor tahmininde YSA kullanimina daha ¢ok yazilim projelerinde rastlanmis olup,
genellikle gizli katman sayisi, her bir gizli katmandaki ndron sayis1 ve aktivasyon
fonksiyonu tipi, grenme orani ve momentum gibi hiperparametreler ayarlanmistir. Proje
efor tahmini ile ilgili YSA modeli kullanan bir¢ok ¢aligsma hiperparametre ayarlamasinda
deneme yanilma (trial and error) yontemini tercih etmistir (Rijwani ve Jain, 2016;
Rankovic ve digerleri, 2021). En ¢ok ayarlanan hiperparametre gizli katman sayis1 ve her
bir gizli katmandaki gizli noron sayilaridir. Jun ve Lee (2001) proje efor tahmini igin
gelistirdigi YSA modelinde, bir gizli katman kullanmis olup, gizli katmandaki néron
sayisin1 12°den 47’ye kadar degistirerek deneyler gerceklestirmislerdir. 23 adet girdi ile
proje eforu tahmini ile ilgili 6nerdikleri en iyi ag yapisina bir gizli katman ve 17 gizli

noron ile ulagsmislardir. Proje efor tahmini alaninda daha cok bir gizli katman
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kullanilmigtir (Tronto ve digerleri, 2008; Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve
digerleri, 2012; Rijwani ve Jain, 2016; Pospieszny ve digerleri, 2018; Goyal ve Bhatia,
2020). Goyal ve Bhatia (2020) 9 adet girdi ile yazilim proje efor tahmini yaptiklari
caligmalarinda, 8 gizli nérondan olusan bir gizli katman ile en iyi yapiya ulasirken, Tronto
ve digerleri (2008) yazilim gelistirme eforunu 17 girdi ile tahmin ettikleri modele ait en
iyi yapiy1 23 gizli ndron ile elde etmistir. Rijwani ve Jain (2016) ¢alismalarinda, yazilim
eforunu 23 girdi ile tahminleyen bir FFNN ag yapisi i¢in, bir adet gizli katman kullanmis
olup 2’den 20’ye kadar degisen gizli noron sayilari ile denemeler yapmislardir. En iyi ag
yapisina 10 gizli néron ile ulasmiglardir. Pai ve digerleri (2013) 8 adet girdi ile yazilim
proje eforu tahmin ettikleri model icin, 2, 5, 10, 15, 20, 25 gizli néron ile denemeler
yapmis olup, gizli noron sayisinin 10’dan daha biiylik oldugu durumlarda anlamli bir
iyilesme elde edemediklerini raporlamigtir. Rao ve Kumar (2015) 17 girdi degiskeni ile
yazilim proje eforu tahmin ettikleri model ile ilgili, iki gizli katmanli yapiy1 tercih

etmislerdir.

Proje efor tahmini alaninda, aktivasyon fonksiyonu siklikla ayarlanan bir diger
hiperparametredir. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak literatiirde siklikla,
sigmoid (Tronto ve digerleri, 2008; Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve digerleri,
2012; Rijwani ve Jain, 2016), hiperbolik tanjant (Rao ve Kumar, 2015; Pospieszny ve
digerleri, 2018; Rankovic ve digerleri, 2021), tansig (Goyal ve Bhatia, 2020)
kullanilmistir. Cikt1 katmani aktivasyon fonksiyonu olarak ise purelin (Goyal ve Bhatia,
2020) tercih edilmistir. Ogrenme oran1 ve momentum da siklikla kullanilan
hiperparametreler arasindadir. Proje efor tahminine yonelik YSA modeli 6neren bazi
caligmalarda 6grenme orani 0.1 olarak segilirken (Rao ve Kumar, 2015; Arora ve Mishra,
2018), Dave ve Dutta (2011) 6grenme oranini 0,85 olarak se¢mistir. Rao ve Kumar (2015)

momentum degerini 0.5 olarak almistir.
2.13. Yapay Sinir Ag1 icin Hiperparametre Belirleme Yontemleri
Proje efor tahmini alanindaki ¢alismalarda, en iyi YSA yapisina ulasmak i¢in

hiperparametre degerlerini bulma yontemi olarak genelde, deneme yanilma yontemi

tercih edilmistir.
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YSA hata performansini eniyileyecek hiperparametre degerlerini bulma problemi
hiperparametre optimizasyonu olarak isimlendirilir ve denklem (2.13)’teki gibi ifade

edilir:

X* = argmingexf(x) (2.13)

*

Burada f(x) en kiigiiklenmek istenen agin hata degeri olup, x* ise f(x) degerini en

kiigiikleyen hiperparametre degerleridir.

HPO’nun kapali denklem formunun bilinmedigi bir kara kutu (black-box) fonksiyonunun
optimizasyon problemi olmasindan dolayi, kara kutu problemlerinin ¢dziminde
kullanilan birgok yontem HPO’ya uygulanabilir (Hutter ve digerleri, 2019). Tam
faktoriyel tasarim (full factorial design) olarak da bilinen 1zgara arama (grid search) en
temel HPO yaklagimidir (Hutter ve digerleri, 2019). Probleme 6zgii literatirde benzer
konularda yapilan ¢aligmalardan faydalanilarak ya da problem ile ilgili eger 6nceden
sahip olunan bilgiler varsa bunlarin 1s18inda hiperparametrelerin alabilecekleri degerler
icin belirli ana degerler belirlenebilir. Bu belirlenen ana degerlerden olusan 1zgarada
bulunan tiim noktalari, diger bir deyisle hiperparametrelerin tiim kombinasyonlar1 i¢in
YSA egitimi gergeklestirilir. Izgara aramada her bir hiperparametre i¢in belirlenen sonlu
deger kiimelerinin kartezyen c¢arpimlarindan olusan kiimedeki her bir eleman igin
deneylerin yapilmasi ve amag fonksiyonlarinin hesaplanmasi gerekir (Hutter ve digerleri,
2019). Sekil 2.7°de solda goriinen sekilde gosterilen, tiim olast hiperparametre

degerlerine ait her bir kombinasyon i¢in hesaplama yapilir.

Izgara yerlesim Rastgele yerlesim

Sekil 2.7. Izgara arama ve rastgele arama (Bergstra ve Bengio, 2012)
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Izgara arama hesaplama siiresi agisindan en pahali yontemdir (Zheng, 2015). Bu
yontemde her hiperparametre kombinasyonu i¢in hesaplama yapilir ve performans
kriterine gore en uygun hiperparametre kombinasyonu segilir (Zheng, 2015). Bunun
yaninda, kiigiik bir 1zgara ile baslanip, daha iyi YSA performansi elde edilen noktalarda
1zgara genisletilebilir. Bu yontem de el ile 1zgara arama (manual grid search) olarak
adlandirilir (Zheng, 2015). Deneyin her bir kombinasyon icin yapiliyor olmasindan
dolayi, diger bir deyisle biitiin olas1 hiperparametre degerleri i¢in YSA’nin egitiminin
tekrarlanmas1 ve hata degerlerinin hesaplanmasi maliyet ve siire kaybina neden
olmaktadir (Zheng, 2015). Izgara aramaya gore nispeten daha az maliyet gerektiren bir
yontem olan rastgele arama (random search) yonteminde, 1zgarada belirlenen tiim kdse
noktalar i¢in hesaplama yapmak yerine, Sekil 2.7’ de sagda goriinen sekildeki gibi rasgele
secilen noktalar igin hesaplama yapilir. Tim kombinasyonlar ic¢in hesaplama
yapilmadigindan dolay1r en iyi ¢oziimii bulmasi agisindan 1zgara aramaya gore
dezavantaja sahip olsa da, izgara arama kadar basarili oldugunu gosteren bir¢ok
caligmanin oldugu belirtilmektedir (Zheng, 2015). Bergstra ve Bengio (2012) rastgele

secilen denemelerin 1zgara aramaya gore daha etkin oldugunu gostermislerdir.

Model karmagiklig1 arttikca yukarida belirtilen yontemler siire ve maliyet agisindan
dezavantajli olmaktadir ve son zamanlarda bu yontemler yerine daha akilli yontemler
onerilmigstir. Akilli yontemler, genelde rastgele bir baslangic degerinden baglar ve
ilerleyen denemedeki hiperparametre degerlerini secerken Onceki denemelerde elde
edilen hata degerlerini kullanir (Zheng, 2015). Bu akilli yontemlerden biri olan Bayes
Optimizasyonu (BO) ilk defa, Snoek ve digerleri tarafindan 2012 yilinda yapilan bir
calismada HPO problemlerini ¢6zmek icin 6nerilmistir. Bir¢ok arastirmada, bu yontemin
HPO alaninda kullanighligi vurgulanmistir (Nguyen ve digerleri, 2017; Makarova ve
digerleri, 2021). HPO probleminde, ayarlanacak hiperparametre sayisinin artmasi, arama
uzayini genisleteceginden, 1zgara ve rastgele arama gibi yontemler sire ve maliyet
acisindan dezavantajli olmaktadir. Bu yontemi diger optimizasyon yontemlerinden ayiran
en 6nemli 6zellik, hiperparametrelerin belirli degerleri ile gergeklestirilen deneylerin
sonuclarinin sonraki adimlardaki hiperparametre se¢imlerinde kullanilmasidir (Snoek ve
digerleri, 2012). Optimize edilmek istenen fonksiyonun en iyi degerini bulmak i¢in bir¢cok

hesaplama yapmak yerine, bu hesaplamay1 daha ¢ok siradaki deneyin hangi noktada
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olacagin1 belirlemek icin, siradaki deneyde hangi parametrelerin kullanilacagini
belirlemek igin gerceklestirir (Snoek ve digerleri, 2012). Bu da fonksiyon hesaplama
sayis1 agisindan BO’yu diger tekniklere gore daha etkin kilar (Brochu ve digerleri, 2010).
HPO problemlerinin BO kullanarak ¢oziimiinde, amag¢ fonksiyonu YSA’nin hata
performansi olup, buradaki ama¢ bu fonksiyonu en kiigiikleyen hiperparametre
degerlerini bulmaktir. HPO’da, girdisi hiperparametreler olan ve ¢iktis1 YSA’nin egitim
performansi olan, kapali denklem formunun bilinmedigi bir kara kutu fonksiyonunun
optimizasyon problemi s6z konusudur. Bu tip bir problemde BO’nun kullanilmasindaki
amag Ozellikle, her bir deneyin gergeklestirilmesi ile hesaplanmasi olduk¢a maliyetli olan
amag fonksiyonunun en iyi degerinin, daha kisa stire ve maliyet harcanarak birka¢ adimda
bulunmasidir (Nguyen ve digerleri, 2017). Hiperparametrelerin seg¢ilen degerleri ile
modelin verdigi hata degerinin hesaplanmasi icin gereken siireler deneyden deneye
cesitlilik gdsterebilir (Snoek ve digerleri, 2012). Ornegin gizli ndron birimi say1s1 10 olan
bir agin egitimi, 1000 adet ndron sayisina sahip bir agin egitimine gore daha az siire ve
maliyet (0grenme i¢in gereken bellek biiyiikliigii) alacaktir (Snoek ve digerleri, 2012).
Diger global optimizasyon algoritmalarina gore oldukca iyi performans gosterdigi
disiiniilen BO’nun, hiperparametre optimizasyonu ig¢in 1iyi bir tercih oldugu

diistiniilmektedir (Snoek ve digerleri 2012).

2.14. Bayes Optimizasyonu

BO’da, kapali denklem formunun bilinmedigi ve optimize edilmek istenen bir kara kutu
fonksiyonu, f, optimize edilmeye ¢alisilir. Herhangi bir bilginin s6z konusu olmadigi bu
fonksiyonun alabilecegi degerler, rassal degisken olarak modellenebilmekte ve bu
degiskenlerin olasilik dagilimlari bulunabilmektedir. BO’da bilinmeyen f fonksiyonunu
tahmin etmek i¢in kullanilan olasiliksal modele vekil model (surrogate model) denir.
Vekil model, genellikle Gaussian sureci (Gaussian Process: GP) kullanilarak elde edilir
(Sicard ve digerleri, 2022). BO, bilinmeyen f fonksiyonunun GP’den 6rneklendigini ve
ilerleyen adimlarda da bu dagilimin ayn1 kalacagini varsayarak ¢alisir (Snoek ve digerleri,

2012). GP, fonksiyonlar iizerinde bir olasilik dagilimini temsil eden bir olasilik modelidir.
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Denklem (2.14)’te gosterildigi Uzere, GP sireci f fonksiyonun herhangi bir
t noktasindaki f(x,) degerlerin; ortalamasi, 4 Ve varyansi, ¢ olan bir normal dagilim

icinde oldugu varsayimina dayanmaktadir.

(f (x1)>
f= : ~N
f () (2.14)

BO’da vekil model olusturma asamasinda, veri noktalarinin kullanilmasi ile fonksiyonun
ortalama ve kovaryansini hesaplayan bir GP modeli olusturulur. BO genellikle ¢ok
boyutlu optimizasyon problemlerinde kullanildig1 i¢in s6z konusu GP’nin ortalama ve
varyans degerleri ¢ok boyutlu olup, ¢ok degiskenli normal dagilim olarak tanimlanabilir

(Ramussen ve Williams, 2006).

GP modelinin bir énciil (prior) dagilimi vardir. Onciil dagilim gozlem verisi toplamadan
once, optimize edilmek istenen amag fonksiyonu hakkinda sahip olunan 6n bilgiyi temsil
etmekte olup, bu dagilim genellikle bir normal dagilimdir. BO’nun her bir ¢t adiminda,
elde edilen gozlem verileri ile bu dagilim giincellenir ve amag fonksiyonu hakkinda
giincellenmis olan sonsal (posterior) dagilim elde edilir (Brochu ve digerleri, 2010).
Kisaca, onciil dagilim amac¢ fonksiyonu hakkinda 6nceden sahip olunan bilgiyi temsil
ederken, sonsal dagilim gozlem verilerine dayanarak giincellenmis bilgiyi temsil eder.
Algoritma her bir adimda f fonksiyonu ile ilgili bilgiler elde edildik¢e, sonraki adimlarda
fonksiyonun alabilecegi degerler ve olasiliklarini barindiran olasiliksal modeli iteratif
olarak gtinceller. Cogunlukla GP araciligiyla olusturulan vekil model sirali olarak

guncellenir (Nguyen ve digerleri, 2017).
BO bu giincellemeyi yaparken, kosullu olasilik kavramindan tiiretilmis olan Bayes

teoremini kullanmaktadir (Brochu ve digerleri, 2010). B olaymin gergeklestigi kosulda
A’nin olma olasiligl, P(A|B) seklinde gosterilir.
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Bayes teoremi ile bu kosullu olasilik kavramindan yola ¢ikilarak, iki kosullu olasilik

arasindaki iligki denklem (2.15)’teki gibi ifade edilir.
P(A|B) = (P(B|A) = P(A))/P(B) (2.15)

Denklemde P(B | A), B olayinin A olay:1 gergeklestigi kosulda olma olasiligi, P(A) ve
P(B) sirasi ile A ve B olaylarinin olma olasiliklaridir. Bayes teoremi sonsal bilginin
hesaplanmasinda onciil bilgiyi kullanir. P(A | B) ise sonsal dagilimini elde etmek igin
P(B | A) kosullu olasilig1 ve P(A) onciil dagilimi kullanir. Bayes teoreminden yola

cikarak, BO’da amag fonksiyonu f’in t. adima kadar gézlemlenen verilerin birikimi ile

olusan Dy.; = {xq.t; f(x1.t)} veri kiimesi altinda sonsal dagilimi, P(f | D,.;), denklem

(2.16)’daki gibi gtncellenir.

P(f | Die) = P(Dyc |f) * P(f)/P(D1e) (2.16)

Burada P(f), f amag fonksiyonun onciil olasilik dagilimidir. P(D;..) ise Dy.. Vveri
kiimesinin dnceden bilinen olasilik dagilimin ifade eder ve genellikle BO’da sabit bir
deger olarak alinir. GOzlemler D,., kiimesinde biriktikge, ama¢ fonksiyonunun oncul
dagilim1 P(f), olasilik fonksiyonu P(D;..|f) ile birlestirilir (Shin ve digerleri, 2020).
I’den t. adima kadar biriken gozlemlerin olusturdugu D;., kiimesi bilindiginde f
fonksiyonunun kosullu olasilik degeri P(f|D;.;) hesaplanarak, sonsal dagilim denklem
(2.17)’deki gibi elde edilir.

P(f1Dy.e) < P(Dyc[f)P(f) (2.17)

Onciil olasilik dagilimi baslangigta, drneklem uzayinda rastgele noktalar secilerek veya
onceden belirlenmis bir dagilim kullanilarak elde edilebilir. Sonsal olasilik dagilimui ise,
onciil olasilik dagilimina ve edinim fonksiyonu (acqusition function) tarafindan 6nerilen
bir sonraki noktanin fonksiyon degerini kullanarak, drneklem uzayindaki her noktanin
fonksiyon degerinin giincellenmis olasiliklarini ifade eder. Edinim fonksiyonu, «a,

optimize edilmek istenen f fonksiyonunun dagilimini gosteren vekil model kullanilarak,
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hangi noktanin ama¢ fonksiyonunun en iyilemesine ne kadar katki saglayacagim
Olcimlemek i¢in kullanilir. Literatiirde siklikla kullanilan edinim fonksiyonu Beklenen
Gelisme (Expected Improvement: EI) fonksiyonudur (Nguyen ve digerleri, 2017).
Buradaki amag, siradaki deneyi gerceklestirmek iizere en ¢ok kazanim elde edilecek
noktanin, x,, denklem (2.18)’deki gibi segilerek siradaki deneyin o noktada

gerceklestirilmesidir.

xe = argmax,@(x|Dy;e—1) (2.18)

BO algoritmasinin her bir iterasyonunda, secilen yeni bir nokta ile, amag fonksiyonunun
degeri gézlemlenir. Bu gozlem degeri, onciil olasilik dagilimi ve edinim fonksiyonu ile
birlikte Bayes teoremi kullanilarak sonsal olasilik dagilimi giincellenir. Bayes teoremi,

bu sekilde, BO’da, amag fonksiyonunun en iyi degerinin bulunmasina yardimci olur.

BO prosediirii i¢in sozde kod Cizelge 2.2°de verilmistir. Algoritma baslangigta 6rneklem
uzayindan rastgele bir x, degeri secer. Bu deger ve ilgili gozlemlenen amag fonksiyonu
degerinden, f(x,), olusan baslangi¢ veri kiimesi denklem (2.19)’daki gibi ifade
edilmektedir.

Dy = {x, Y0} (2.19)

f fonksiyonun 6nciil dagilimimin, P(f), GP siirecinden geldigi varsayilarak algoritma
baslatilir. HPO’da 6ncelikle hiperparametrelerin olas1 degerlerinin araliklari belirlenir ve
rasgele bir hiperparametre kombinasyonu, x,, sec¢ilir. Bu degerler kullanilarak YSA
egitilir ve hata performans1 degeri, y,, hesaplanir. ilk gdzlem sonucu, {xo,yo},

kullanilarak f(x) amag fonksiyonunun olasilik dagilimi hesaplanir.
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Cizelge 2.2. BO stzde kodu (Sicard ve digerleri, 2022)

Bayes Optimizasyonu

fort=1,2,..,kdo
Admm 1: o edinim fonksiyonunu iyilestirecek yonde yeni x; Se¢: x, = argmax,, a(x|Dy.t—1)
Adim 2: x; noktasinda gozlem yap ve f(x;) hesapla
Adim 3: Veri setini ¢ogalt: Dy.; = {D1..—1, (X, f(x:))}
Adim 4: Vekil modeli glincelle: P(f|D;.t) « P(D1.¢|f)P(f)
end for

Amag fonksiyonunu minimize eden en iyi x degerleri elde edilir: x* = argmin,ex f (x)

HPO probleminde bu girdiler, x;, hiperparametrelerin t. adimda secilen degerleri ve amag
fonksiyonu ise f (x;), secilen hiperparametre degerleri ile ag egitildiginde elde edilen hata

performans degeridir.

Sekil 2.8°de 6rnek olarak BO’nun ii¢ iterasyonu gosterilmistir. Ilk sekil ikinci iterasyonda
elde edilen amag fonksiyonunun olasiliksal modelin (vekil modelin) ortalama ve giiven
aralig1 tahminleri goriilmektedir. Bu adima kadar, iki adet nokta igin gézlemlenen deger
hesaplanmistir. Siyah kesikli ¢izgi amag¢ fonksiyonudur. Buna gore bu adimdaki,
fonksiyonlar i¢in yapilan tahminlerin ortalamas siyah ¢izgi ile gosterilmistir. Siyah ¢izgi
etrafinda koyu gri ile gosterilen alan ise vekil modelin tahmin belirsizligini ifade
etmektedir. Gozlemlenen iki nokta ile ilgili herhangi bir belirsizlik yoktur, ¢iinki daha
once bu noktalardan Ornekleme yapilmistir. Seklin alt tarafinda acgik gri ile
renklendirilmis edinim fonksiyonu goriilmektedir. Edinim fonksiyonu, modelin amag
fonksiyonunu yuksek olarak ongordiigii (exploitation, somiirme) ve belirsizligin yiliksek
oldugu yerlerde (exploration, kesif) yiiksek deger almaktadir. Diger bir deyisle, GP’nin
ortalama ve standart sapmasinin yliksek oldugu yerde, edinim fonksiyonu yiiksek deger
almaktadir. Edinim fonksiyonu temel alinarak, secilen siradaki noktanin gozlemlenen
amag fonksiyonu hesaplanir (Cizelge 2.2°de Adim 1). HPO’da bu gézlemlenen deger t.
iterasyonda secilen hiperparametre ayari ile YSA’nin egitimi sonucu elde edilen hata
performansi olarak diisiiniilebilir (Adim 2). t. adimda gozlemlenen f(x;) degeri Dy.;_q
kiimesine eklenerek, kiime D,.. glncellenir (Adim 3). Bayes teoremi kullanilarak f

fonksiyonuna iliskin 6nciil dagilim kullanilarak sonsal dagilim giincellenir (Adim 4) ve
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iterasyon 3’e gegilir. Sekil 2.8’de ikinci sekilde yeni secilen gozlem degeri ve amag
fonksiyonu igin giincellenen vekil dagilim goriilmektedir. Cizelge 2.2’deki algoritmanin

1-4 aras1 adimlar1t BO’nun durdurma kriterine kadar tekrarlanir.

: S Tt e ma e — 'Amag fonksiyonu
Gozlemlenen deger
w En biyik edinim

i Edinim fonksiyonu i

n=3

€

e e T e e . . .
Yeni secilen gozlem

En buyuk edinim

Sonsal dagihim ortalamasi

Sonsal dagilim belirsizligi

Sekil 2.8. BO proseddrd icin bir 6rnek — artarda 3 iterasyon (Brochu ve digerleri, 2010)

2.15. Proje Efor Tahmininde Kullamlan Performans Degerlendirme Kriterleri

Proje efor tahmini i¢in 6nerilen YSA modellerinin performansini, diger bir deyisle YSA
ciktisinin beklenen ¢iktiya ne derece uydugunu, degerlendirmek icin literatiirde birgok
kriter kullanilmistir. Ortalama bagil hata biiyiikligii (Mean Magnitude Relative Error,
MMRE), ortalama tahmine gore bagil hata biiyiikliigii (Mean of Magnitude Error Relative
to the Estimate: MMER) ve kestirim duizeyi (Prediction Level: PRED (%x)) proje efor

tahmini alaninda YSA model dogrulugunu degerlendirmek igin siklikla kullanilan
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tekniklerdir (Pospieszny ve digerleri, 2018; Kumar ve digerleri, 2020). MMRE degeri
diger disiplinlerde ortalama mutlak yiizde hatasi (Mean Absolute Percentage Error,
MAPE) olarak gecmekte olup (Tofallis, 2015), proje efor tahmini alaninda daha ¢ok
MMRE terimi kullanilmaktadir. MMRE degerini hesaplamak icin dncelikle ortalama
bagil hata (Mean Relative Error, MRE) degeri denklem (2.20) kullanarak hesaplanir.
Sonrasinda, her bir i projesine ait MRE degerleri lizerinden, MMRE degeri denklem
(2.21) kullanarak hesaplanir.

_0%—%)
MRE;, = | ————
Y; (2.20)
Y;: Gergeklesen efor degeri

Y;: Tahmini efor degeri

N
1
MMRE = (=) Z MRE;
N& (2.21)

N: 6rnek sayist

Proje efor tahmini literatiirlinde bir diger siklikla karsilasilan degerlendirme kriteri
MMER’dir (Nassif ve digerleri, 2013). Baz1 yazarlar MRE yerine MER’nin daha iyi
sonuglar verdigine dikkat ¢ekmislerdir (LOpez-Martin ve digerleri, 2011). MMER
degerinin hesaplanmasi i¢in dncelikle her bir i projesi icin ortalama tahmine gore bagil
hata (Mean Of Magnitude Of Relative Error, MER) denklem (2.22) kullanilarak
hesaplanir. Her bir i projesine ait MER degerleri iizerinden, MMER degeri denklem
(2.23) kullanilarak hesaplanur.

Y. — YV
MER; = (%)

i (2.22)
Y;: Gergeklesen efor degeri

Y;: Tahmini efor degeri
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N
1
MMER = (=) Z MER,
N & (2.23)

N: 6rnek sayist

Kestirim diizeyi, PRED(x) ise belirlenen x degerine esit ya da kii¢iik MRE ya da MER
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir (Nassif ve digerleri, 2013). Hesaplamada
MRE kullanildiginda, proje eforunun gergeklesen efor degerinin en fazla ylizde x’i kadar
sapma ile tahminlendigi ylizde miktaridir (Tronto ve digerleri, 2008). PRED (x) degerinin

hesaplanmas1 denklem (2.24)’te verilmistir.

=

1 1 ger MER; <
PRED(x) = —Z{ oeer MM = X
N £ (0 diger durumlarda (2.24)

i=1

YSA modelinin tahmin dogrulugu PRED (%x) degeri ile dogru orantili olup, MMER
veya MMRE degerleri ile ters orantilidir (Nassif ve digerleri, 2013). Birgok ¢alismada
x = %25 olarak kullanilir (Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve digerleri, 2012;
Araujo ve digerleri, 2017; Pandey ve digerleri, 2020). Ornegin, yazilim proje efor tahmini
alaninda MMRE < 0.25ve PRED(%25) = %75 degerleri YSA modelinin tahmin
dogrulugu i¢in yeterli olarak kabul edilir (Pospieszny ve digerleri, 2018).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Tez ¢aligmasinin bu asamasinda, onerilen YSA modelleri i¢in kullanilan veri seti, sec¢ilen
girdiler, ¢iktilar ve agm hiperparametre degerlerinin optimizasyon yontemi ile ilgili

aciklamalara yer verilmistir.

3.1. Kullanilan Veri Seti

Tez kapsaminda, proje efor tahmini i¢in gelistirilen YSA modelleri, fotonik sektdriine
Ozellestirilmis makine tireten bir firmada tamamlanmis olan projelerden toplanan veriler
ile gelistirilmistir. Literatiirde proje efor tahmini ile ilgili gelistirilen YSA modellerinin
egitiminde genellikle mevcut veri tabanlari kullanilmistir. Yazilim projeleri igin 6zellikle
COCOMO veri tabanina bir¢ok ¢alismada rastlanmistir (Attarzadeh ve Ow, 2011; Tronto
ve digerleri, 2008; Rankovic ve digerleri 2021; Rijwani ve Jain, 2016). Bunun yaninda,
yazilim projelerinin efor tahmini ile ilgili ¢alismalarda, NASA (Attarzadeh ve digerleri,
2012; Rankovic ve digerleri, 2021), Kemerer (Heiat, 2002; Rankovic ve digerleri, 2021),
ve Desharnais (Predescu ve digerleri, 2019, Rankovic ve digerleri, 2021; Carvalho ve
digerleri, 2021) veri tabanlarina siklikla rastlanmistir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda
onerilen YSA modelleri, fotonik sektériinde makine Uretimi yapan bir firmadaki
uzmanlar ile gerceklestirilen goriismeler ile toplanan veriler ile gelistirilmistir.
Dolayisiyla bu tez caligmasinin, literatiirde yer alan caligmalardan farkli bir sektorde
yapilmast ve ger¢ek hayat verisinin kullanilmasi acisindan literatiire katki sagladigi

diistiniilmektedir.

Tez kapsaminda, fotonik cihaz {iretimi alaninda kullanilmak tizere miisteriye 6zel mikro-
montaj ve test makinelerinin tiretimi projelerinin efor tahmini tizerinde ¢aligilmistir. Veri
setinin elde edildigi firma, fotonik sektoriinde kullanilmak iizere miisteriye 6zgli mikro-
montaj ve test makine iiretimi yapmakta olup, merkezi Almanya’dadir ve 500°den fazla
calisana sahiptir. Bir¢ok lilkede tesisleri bulunan firma, bugiine kadar 900’den fazla
sistem teslim etmistir. Firma, Ar-Ge’den yiliksek hacimli iiretime kadar birgok farkli
iretim tipine ¢Oziimler sunmaktadir. Firmada {iretilen makineler, datakom,

telekomiinikasyon, otomotiv, uzay ve havacilik sektorleri gibi bircok alanda
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kullanilmaktadir. Firma biinyesinde, mikro lens, fiber, lazer, silikon ¢ip ve sensor gibi
fotonik ve optik bilesenlerin; yiiksek giiclii lazer diyotlar, alici-vericiler (transceiver) gibi
fotonik cihazlar1 olusturmak tizere hizalanmasi, montajlanmasi ve testlerinde kullanilacak

olan makinelerin tiretimi gergeklestirilmektedir.

Firmada gergeklestirilen projeler kapsaminda, miisterinin fotonik ve optik bilesenler
igeren irliniinlin Uretim slirecinin otomatik hale getirilmesini saglayacak makineler
uiretilmektedir. Makine 6zetle, tiretimi gergeklestirmek iizere gereken yer degistirmeleri
saglayacak hareket sistemleri, tiriin bilesenlerini tutmaya yonelik tutucular (pick-up tool),
bilesenlerin hareketlerini gézlemlemek amaciyla goriintii sistemlerinden olugmaktadir.
Makinenin ana sistemi, makine kasasi ¢ikarildiginda kalan kisim, miisteri {iriiniine gore
farklilik gostermekte olup, iiretim silirecine gore degisen ek Ozelliklere sahip
olabilmektedir (optik bilesenlerin yapistirilmasi i¢in gereken epoksi yapistirma sistemi,
iriin montajlanmasi sirasinda {iriiniin tutulacagi tabla, 1sitma ve sogutma sistemleri, arag
degistirme sistemleri gibi). Ayrica makineye miisteri gereksinimine gore; gli¢ Olger,
spektrum o6lger, ek sogutucu, lazer siirlicii gibi cihazlar entegre edilebilmektedir.
Makinede bulunan hareket, goriintli sistemlerinin, ek cihazlarin koordineli bir sekilde
calismasini saglayan yazilim, firma tarafindan gelistirilmis olup entegrasyonu otomasyon

asamasinda saglanmaktadir.

Tez kapsaminda ele alinan projelerde iiretilen makineler, miisteri iiriin ve siirecini
otomatiklestirmeye yonelik gelistirilmektedir. Firmada gergeklestirilen makine gelistirme
projeleri tasarim, satin alma, liretim, otomasyon ve test agsamalarindan olusmaktadir.

Proje asamalar ile ilgili akis semasi1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Proje Baslangic1 Proje Planlama

Onaylanmadi

Tasarim onay1

Onaylandi
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i Tasarim degisikligi
3 Yeniden isleme
Uretim
' |
eniden islem
Otomasyon > veya tasarim
degisikligi
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A

Firmada Sistem
Kabul Testi

A 4

sistem kabull

Onaylandi

Onaylandi
Servis bolimiine lsteri tarafinda Sevkivat
yonlendirme sistem kabuli y

Sekil 3.1. Makine gelistirme projesi adimlari

Proje planlama asamasindan sonra proje, tasarim asamasi ile baglar. Bu asamada
makinenin mekanik, elektronik, mikro-optik bilesenler ve alt montaj pargalart miisteri
ihtiyaclarina gore tasarlanir. Miisteri {irtin ve siireci ile ilgili gereksinimler géz 6niinde

bulundurularak ve miisteri {riiniiniin ¢izimleri gibi gerekli dokiimanlar kullanilarak
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makineye yoOnelik sistem/alt sistem cizimleri gergeklestirilir. Tasarimin miisteri ile
g6zden gecirilmesi ve miisteri onaymdan sonra, iiriin regetesi (sistem ve alt sistemler igin
gercken malzeme listesi) satin alma takimina iletilir. Gereken bilesenler ve alt montaj

parcalari i¢in tedarikgi arastirmasi ve se¢imi ile devam edilir.

Uretim planina gore gereken bilesenler gerektigi zamanlarda temin edilir ve makinenin
mekanik, elektronik ve mikro-optik bilesenlerinin tasarim dokiimanlarina ve entegrasyon
planina gore montajlanmasi gerceklestirilir. Son olarak makine ile entegre olarak
calisacak ekipmanlar ve cihazlar da makine ile entegre hale getirilerek testleri yapilir ve
makine otomasyon i¢in hazir hale getirilir. Baz1 durumlarda, miisteriler daha 6nceden
siparig verdikleri makinenin aynisini tekrardan siparis verebilir ya da ayni tip makineden
bir kalemde birden fazla siparis verebilir ve talep edilen proje hiz1 yiiksek olabilir. Bu
durumda, makine dig kaynak kullanilarak tiretilebilir. Makinenin ana hatlar1 dis kaynak
tarafindan iiretilmis olsa da tekrardan iiretim personeli tarafindan gozden gegcirilir ve bazi
dizeltmeler gerekebilir. Bu tip projelerde iiretim eforunun nispeten daha az olmasi
beklenir. Ya da bagka bir proje icin, baska bir amagla daha 6nceden iiretilmis fakat siparis
iptali, lirlin veya siiregte degisiklik gibi birtakim nedenlerden o6tiirii kullanilmamis olan
makinenin, tekrardan ele alinip farkli fonksiyonlar eklenip baska tip bir makineye
dontistiiriilmesi s6z konusu olabilir. Bu tip durumlarda harcanan iiretim eforu, sifirdan

makine Uretimine gore daha az olabilir.

Otomasyon asamasinda, makinenin misteri iriiniiniin otomatik olarak Uretilmesi igin
gereken sure¢ gelistirilir. Daha onceden gelistirilmis olan genel makine siireci kontrol
yazilimi, ilgili makinenin siireclerini kontrol etmeye yonelik diizenlenir ve {iretim siireci
ile ilgili adimlar tanimlanir. Miisterinin manuel olarak gergeklestirdigi tiretim siirecini
otomatiklestirecek makine gelistirilir. Misterinin manuel olarak gergeklestirdigi kendi
uriinuine 6zgu olan retim sdrecinin makine tarafindan nasil otomatiklestirilecegi konusu
cogunlukla yiiksek diizeyde belirsizlik i¢erir. Makine tasarimi veya otomasyonu sirasinda
makinenin kabiliyetleri goz Oniinde bulundurularak, miisterinin {iiretim siirecinde
degisikliklere gidilebilir. Bazi durumlarda ise, iiretim siireci firmanin daha 6nce
gelistirdigi makinelerin iiretim siireci ile benzer olabilir. Bu tip durumlarda gereken

otomasyon eforu daha az olabilir. Sonug¢ olarak gereken efor miisteri {iriinii ve iiretim
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stirecine gore farkliliklar gosterebilir. Otomasyon asamasi ayrica firma biinyesinde
gerceklestirilecek olan kabul testi icin makinenin hazir hale getirilmesi, birtakim
testlerinin gergeklestirilmesi siireglerini de igermektedir. Basarili bir kabul testi
sonrasinda makine, son kontrolleri yapilarak miisterinin tesisine sevk edilir. Miisteri
tesisinde genelde firma biinyesinde yapilan test tekrarlanarak, saha kabul testi
gerceklestirilir. Bu test ortalama bir hafta siirmekte olup, sinirlt bir siire olmasi ve bu
siirecin efor kaydinin saglikli olarak gerceklestirilmemesinden dolay1r bu kisim tez

kapsamina alinmamuistir.

Tez kapsaminda yukarida bahsi gegen tasarim, satin alma, liretim, otomasyon ve test
asamalarindan olusan makine gelistirme projesi i¢in gereken toplam efor degerini tahmin
eden bir model gelistirilmistir. Bu modelde ¢ikt1 degiskeni, projenin toplam eforu olup,
kisi-saat cinsinden dl¢limlenmistir. Bunun yaninda, projenin yiiksek belirsizlik i¢eren ve
gereken efor agisindan dne ¢ikan agsamalarindan biri olan otomasyon agamast igin gereken
efor degerini de tahmin etmek Uzere bir tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmigtir. Tez
kapsaminda gelistirilen tahmin modelleri ve ¢iktt degiskenleri Cizelge 3.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Tahmin modelleri ve ¢ikt1 degiskenleri

Model No  Model Adi Cikt1 Degiskeni
Model 1 Otomasyon Eforu Tahmin Modeli Otomasyon Eforu (kisi-saat)
Model 2 Toplam Proje Eforu Tahmin Modeli Toplam Proje Eforu (kisi-saat)

Efor tahmini modellerinin gelistirilmesinde kullanilan veri seti, firmada gerceklestirilen
101 adet tamamlanmis proje kullanilarak elde edilmistir. Firma biinyesinde calisanlar
tarafindan, atandiklart her bir proje i¢in harcadiklari efor degerleri giinliik olarak sisteme
girilmektedir. Toplam projeye harcanan ve otomasyon agamasina harcanan efor degerleri,
girisler ile ilgili olasi hatalar goz 6niinde bulundurularak, uzman kisilerle birlikte gozden

gecirilmis olup ¢ikt1 veri seti olusturulmustur.

101 adet proje Bolum 3.2’de detaylandirilmis olan makine 6zellikleri ile ilgili 11 girdi

degiskeni agisindan uzmanlar ile degerlendirilerek, girdi verileri elde edilmistir.
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3.2. Onerilen Tahmin Modelleri igin Girdi Segimi

Firmadaki uzmanlar ile yapilan beyin firtinasi seanslari sonucu ve literatiirdeki
calismalarda kullanilan faktorler de g6z 6niine alinarak proje toplam eforu ve otomasyon
asamasi i¢in gereken eforu tahmin etmek Uzere belirlenen 11 adet girdi Cizelge 3.2°de

seviyeleri ile verilmistir.

Cizelge 3.2. Proje efor tahmini icin belirlenen faktorler ve seviyeleri

No Faktor Adi Faktor Seviyesi

1 Donanim karmagiklig 1-Diisiik 2-Yliksek

2 SUre¢ karmagikligi 1-Diisiik 2-Ylksek

3 Misteri tipi 1-Eski 2-Yeni

4 Miisteri iiriini yeniligi 1-Degisiklik yok 2-Giincellenmis 3-Yeni

5  Miisteri iiriin siireci yeniligi 1-Degisiklik yok 2-Giincellenmis 3-Yeni

6  Makine konfigiirasyonu yeniligi 1-Degisiklik yok 2-Giincellenmis 3-Yeni

7 Makine ana fonksiyonu Genel montaj, fiber montaj, 1s1l baglama,

miisteriye 0zel veya test

8  Makine ana sistem biyiikligi 6 kategori
9  Makine kasa biyiikliigi 6 kategori
10 Makinenin hat tipi 1-Giris diizeyi 2-Tek basina 3-Hat icerisinde

11 Makine iiretim siirecinde dis kaynak 1-Dig kaynak kullanimi var
kullanimi 2-D1s kaynak kullanim1 yok

[k girdi donamim karmasikligi olup, makinenin mekanik tasarim agisindan ne kadar
karmasik oldugu ile ilgilidir. Bu faktore ait seviyeler diisiik ve yiliksek olarak
belirlenmigstir. Makineler girdi 7°deki ana fonksiyonlarina gore kategorilere
ayrilmaktadir. Makine donanimi ile ilgili, her bir kategori i¢in ayr1 ayr1 donamim
Ozelliklerinin (hareket, gorintl, veri edinimi gibi) hangi durumlarda yuksek hangi
durumlarda diisiik olduguna dair ayrintili agiklamalar belirlenmistir. Fakat, bilgi
gizliliginden dolay1 burada yer verilmemistir. Ornek olarak genel montaj makine tipi icin
aciklama yapilmistir. Girdi 7 nin ilk segeneginde yer alan genel montaj makineleri, mikro

lenslerin aktif olarak hizalanmas: ve montajlanmasini igeren fotonik cihaz iiretimi
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gerceklestirilen sistemlerdir. Bu tip bir makinede genelde 6 eksenli hareket sistemi,
goriintli, epoksi yapistirma ve kiirleme sistemleri yer aldiginda diisiik karmasiklik
seviyesi segilir. Eger bu tip bir makine birden fazla 6 eksenli ya da daha farkli hareket
sistemleri bulunuyorsa veya arag¢ degistirme, wafer tablasi1 gibi miisterinin istegi lizerine

ek ozellikler igeriyor ise yiiksek karmagiklik diizeyi secilir.

Ikinci girdi siire¢ karmasiklig1 olup, makinenin gerceklestirecegi siirecin, diger bir deyisle
miisteri lirliniiniin makine tarafindan {iiretilme siirecinin ne kadar karmasik oldugu ile
alakali olup, diisiik ve yiiksek olmak iizere iki seviye ile tanimlanmaktadir. Miisteri tiriinii
birden fazla farkli siire¢ gerektirebilir. Bazi siirecler teknolojinin olgunluk diizeyinden
dolay1 ve firmanin siirece asina olmamasindan dolay1 daha karmagsik ve zor olabilir.
Makine siireci ile ilgili de diisiik ve yiliksek diizeyler icin herhangi bir 6znel
degerlendirmeyi engellemek amaciyla belirli ifadeler belirlenmistir. Bilgi gizliliginden
dolay1 burada sadece bir makine tipi icin aciklama yapilmistir. Ornegin girdi 7°de 2.
secenek olan fiber montaj makinelerinde, eger tek bir fiberin silikon ¢ipe ya da miisteri
iriiniine hizalanmasi s6z konusu ise, siire¢ karmasikligr diisiik segilir. Fakat fiberin ¢ipe
hizalanip, sonrasinda da bu alt montaj {irliniinlin misteri iiriiniine hizalanmasi gibi birden

fazla hizalama ve montaj surecini igeriyorsa yiiksek karmasiklik secilir.

Siras1 ile miisteri tipi, misteri iriin yeniligi, misteri siire¢ yenilii ve makine
konfigiirasyonu yeniligi olan {i¢iincii, dordiincii, besinci ve altinci girdiler ise, makinenin
iretecegi {lirlinlin ve siirecin, daha Once ayni miisteriye ait Urline ve Uretim sirecine
benzerligi ile alakalidir. Diger bir deyisle, makinenin {iretecegi tirliniin, siirecin ve makine
konfiglrasyonunun firmaya ne derece yeni oldugu ile ilgilidir. Eger misteri, firmadan
daha once en az bir defa makine satin almig ise, miisteri tipi eski olarak degerlendirilir.
Miisteri iiriin ve iiretim siirecinin yeniligi i¢in {i¢ diizey belirlenmistir: “degisiklik yok”,
“giincellenmis” ve “yeni”. Degerlendiriciler i¢in bu durumlara ait tanimlamalar ve
ornekler belirlenmis olup, bilgi gizliliginden dolay1 Cizelge 3.3’te bu bilgilere genel

ifadeler ile yer verilmistir.
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Cizelge 3.3. Miisteri iiriini, siireci ve makine konfigiirasyonu yeniligi girdileri ile ilgili

tanimlamalar

Duizey ve A¢iklama

Girdi Adv ™ 1y sisiklik

2-Giincellenmis

3-Yeni

yok
Girdi 4 Miisteri Misteri triiniinde asagidaki gibi Eski ya da yeni miisterinin
Miisteri Uriniinde dnemli  glincellemeler séz konusu ise: tamamen yeni bir Grini s6z
Urind diizeyde bir - Misteri iiriiniine yerlestirilecek olan konusu.
yeniligi degisiklik yok optik  bilesenin  biiyiikligiinde (Orn. eski bir miisteri daha dnce
glincelleme, lazer diyot Uriind igin makine
- Optik bilesen sayisinda degisiklik,  trettirmis, su anki sipariste
- Farkl1 bir optik bileseninin yine ayn1  otomotiv Lidar ardinu
miisteri lirliniine hizalanmasi. Urettirmek Uzere makine talep
ediyor ise)
Girdi 5 Misteri Urtinine  Miisteri triiniiniin {iretim siireci ile Eski ya da yeni miisterinin
Miisteri ait Uretim  ilgili asagidaki durumlar s6z konusu Uriniinin Uretim sdreci igin
arin strecinde 6nemli  ise: asagidaki durumlar séz konusu
siireci diizeyde bir - Uretim adimlarinin  sirasinda ise: o
yeniligi degisiklik yok degisiklik, - Tamamen vyeni bir sireg
- Uretim hizinda artis talebi, gelistirilme durumu,
- Daha once bu dretim sirecine - Miisteri Grindeki
benzer bir iiretim siirecinin baska bir gilincellemelerden kaynakl
makine icin ya da ar-ge amagh iretim siirecinde degisimler,
gelistirilmis olma durumu. - Ayni tip triine farkli tipte bir
bilesenin hizalanmasi,
montajlanmas,
- Daha 6nce bu tipte bir Griine
ar-ge amach bir makine
gelistirilmis fakat siireg
gelistirilmemis olma durumu.
Girdi 6 Makine Makine konfigiirasyonunda asagidaki Asagidaki sebeplerden dolay1
Makine konfiglrasyonu sebeplerden  dolayr  guncelleme yeni bir makine konfigiirasyonu
konfig. daha &nce ayni gerekiyor: gerektirme durumu:
yeniligi tipte bir miisteri - Miisteri tarafindan daha 6nce ayn1 - Daha 6nce bu tipte bir miisteri

urint ve sireci
icin gelistirilmis
ve lyilestirmeye
gerek  olmadan
tekrardan  aym
sekilde iretilecek
ise

tipte bir makine alinmus, fakat makine
konfigurasyonu ile ilgili iyilestirme
talepleri s6z konusu,

- Misteri triiniindeki ve/veya Uretim
stirecindeki giincellemelerden dolay1
makine konfigirasyonunda birtakim
glncellemeler sz konusu,

- Yeni bir miisteri ya da yeni bir Grun
s0z konusu, fakat daha 6nce benzer
bir lirline dair bir makine ayn1 ya da
farkli bir miisteriye gelistirilmis.

rlind ve sureci ile ilgili benzer
bir makine konfiglrasyonu
gelistirilmemis,

- Daha once ayni miisteri
tiriinline farkli bir optik bilesen
(lens)  hizalama  makinesi
tiretilmis, su anki sipariste farkli
bir  optik bilesen (fiber)
hizalanmasi talep ediliyor,

- Daha &nce iki uygulama (6rn.
lens ve fiber hizalama) icin bir
makine {retilmig, su anki
sipariste bu uygulamalar igin
ayr1 ayr1 makineler isteniyor ise.

Eger miisteri, firmadan daha once aym tipte bir makine satin almis ise ve miisteri

urtin/iretim siirecinde anlamli bir degisiklik yok ise “degisiklik yok” diizeyi segilir. Eger
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misteri i¢in daha O6nceden ayni tipte bir makine {iretilmis fakat miisteri iirliniinde ve
tiretim silirecinde bir iyilestirme veya bir degisiklik var ise "giincellenmis” secenegi
secilir. Bu durumda 6zellikle otomasyon asamasinda, miisteri tirtintiniin tiretim stireci ile
ilgili degisiklikten dolay1 ek efor gerekebilir. Fakat daha 6nceden benzer tipte makine
gelistirildigi icin, bu eforun, tamamen yeni bir iirlin gelistirmek i¢in harcanacak olan
efordan daha az olmasi beklenir. Eger miisteri tamamen yeni ve firma daha dnce bu tipte
bir Grln icin bir makine gelistirmemis ise “yeni” se¢enegi se¢ilir. Makine konfigiirasyonu
yeniligi faktorii ise miisteri iirlin ve iiretim silireci yeniligi 1s181inda gelistirilecek olan
sistem konfiglrasyonun, alt sistemlerin yenilik dizeyi ile ilgili olup, “degisiklik yok”,
“glincellenmis” ve “yeni” diizeyleri ile tanimlanir. Misteri Uriinii, tiretim siireci ve
makine konfigilirasyonu (girdi 4, girdi 5 ve girdi 6) girdilerine dair aciklamalara Cizelge

3.3’te yer verilmistir.

Makine ana fonksiyonu olan yedinci girdi, makinenin gergeklestirecegi ana fonksiyonuna
gbre makinenin tiplere ayrilmasi sonucu olusturulmustur: genel montaj, fiber montaj, 1s1l
baglama, miisteriye 6zel veya test makineleri gibi. Makine ana fonksiyonu girdisinin

duzeyleri ile ilgili agiklamalar Cizelge 3.4 te yer almaktadir.

Cizelge 3.4. Makine ana fonksiyonu girdi degiskeninin aldig1 degerlerin tanimlari

Duzey Ag¢iklama

1 Genel Fotonik cihazlarin ¢oklu eksen hareket sistemleri ile otomatik olarak hizalanmasinin ve
montaj montajinin firma tarafindan gelistirilen bir yazilim ile kontrol edilerek yapildig:
makinelerdir. Mikro lensleri aktif olarak hizalama, esnek yapistirma ve montajlama
Ozelliklerine sahip makinelerdir. Otomatik ara¢ degistirme, test etme ve wafer isleme

gibi ek 6zellikleri de miisterinin istegine gore eklenebilir.

2 Fiber Yuksek-¢coziinarlikte, 6zellikle fiber-optik ve lazer bilesenlerden olusan fotonik
montaj cihazlarn tiretiminde kullanilan, fiberin fotonik ve optik bilesen igeren miisteri tiriiniine
yapistirilmasina yonelik iretilen makinelerdir. Genel montaj sistemlerdeki gibi,

otomotik hizalama yapan ¢oklu-eksen hareket sistemlerini kullanir.

3 Isil Lazer diyot, silikon ¢ip gibi fotonik bilesenlerin mekanik olarak, 1s1l igslemle yiiksek
Baglama  hassasiyetle hizalanmasi ve montajlanmasini gergeklestiren sistemlerdir.

4 Misteriye Isil montaj, wafer isleme ve test gibi fonksiyonlar1 igeren miisteriye 6zel {iretilen
Ozel makinelerdir. Ozellikle yeni iiriin gelistirme igin uyumludur.

5 Test Lazer, silikon ¢ip gibi fotonik bilegenlerin glig-akim-voltaj, spektral testleri ve
muayeneleri icin Uretilen tam otomatik test sistemleridir.
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Sekizinci girdi makinenin esas fonksiyonu gergeklestirecek ana sisteminin biiytikligii ile
ilgilidir. Sistemin iiretilecek iiriin ve siire¢ karmagikligina gore igerecegi alt sistemlerin
karmasiklik diizeyine gore firmanin belirledigi 6 adet kategori mevcut olup, bilgi
gizliliginden dolay1 burada yer verilmemistir. Dokuzuncu girdi ise makinenin i¢ kisminda
bulunan alt sistemlerini koruyan dis kasasinin biiyiikliigii ile alakalidir. Bu iki girdi ile
ilgili biiyiikliik 6lgmek adma 6 kategori belirlenmistir. Makine dig kasa biiytkligi

girdisinin diizeyleri ile ilgili ifadelere Cizelge 3.5’te yer verilmistir.

Cizelge 3.5. Makine dis kasa biiyiikliigii girdisinin diizeyleri ile ilgili tanimlamalar

Duzey Aciklama

1 Cok Kuguk-agik Nispeten daha az karmasik fotonik veya optik bilesenlerden olusan alt montaj
urinlerin, Ar-Ge amaciyla dretimi icin kullanilmak {izere tasarlanan
makinelerde kullanilan kasa tipidir. Makine kasas1 Ustii agik yapidadir.

2 Cok Kiiglik-kapali  Birden fazla fonksiyona sahip, daha diisiik hacimli Uretim gereksinimlerini,
tek bagma karsilayan makinelerde kullanilan kasa tipidir. Makine kasasi
tamamen kapali yapidadir.

3  Kiguk Birden fazla fonksiyona sahip karmasik iiretim gereksinimlerini, tek basina
kargilayan ve gerektiginde farkli makine tiplerinden olusan bir fotonik cihaz
iretim hattinin bir hiicresi olarak da kullanilabilen makinelerde kullanilan kasa
tipidir. Makine kasas1 tamamen kapali yapidadir.

4 Orta Yiiksek hacimli tiretimlerde, farkli makine tiplerinden olusan bir fotonik cihaz
tiretim hattinin bir hiicresi olarak tasarlanmis makinelerde kullanilan kasa
tipidir. Nispeten daha modern ve yeni formattir. Makine kasasi tamamen
kapal1 yapidadir.

5 Bulyik Yiiksek boyutlu iiretimlerde kullanilan, besleme (feed-in/out) sistemleri ile de
calisabilen, esnek fonksiyonlara sahip, modern ve biiyiik boyutlu sistemlerdir.
Makine kasasi tamamen kapali yapidadir.

6 Cok buylk Cok karmagik tiriinlerin, miisteriye 6zel birden ¢ok fonksiyonu gerceklestiren,
esnek fonksiyonlara sahip, ¢cok blyuk boyutlu sistemlerdir.

Onuncu girdi makinenin hat tipi ile ilgilidir. Giris diizey makineler, nispeten daha az
karmagik {riinlerin, daha diisik hacimli iretim veya arastirma amaciyla Uretimin
yapildig1 durumlar olup; tek basina (standalone) makineler, kendi basina bir fonksiyonu
(fiber hizalama, 1511 baglama, test gibi) gerceklestirebilen makinelerdir. Son olarak hat
icerisinde makineler ise birden fazla farkli tipte makinenin birbiri ile entegre edilerek

sunulmasi ile elde edilen hat i¢erisindeki makinelerdir.
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Son girdi olan 11. girdi degiskeni ise makinenin satin alinan alt sistemleri ve pargalarinin
montajlanmasi asamasinda dis kaynak kullanima ile ilgilidir. Eger makine montajinda dis
kaynak kullanimi var ise ilk diizey secilir. Bazt durumlarda daha 6nceden baska bir
amagla tiretilmis bir makinenin doniistiiriilmesi s6z konusudur, bu tip durumlarda da ilk
diizey segilir. Diger durum ise, “dis kaynak kullanim1 yok”, makine montajinin sifirdan
firma icerisinde gergeklestirilme durumudur. Kullanilan dis kaynagin kabiliyetleri
firmanin tiretim kabiliyetinden farklilik gosterecegi i¢in, liretim i¢in gereken efor degeri

farklilik gosterebilir.

Toplam proje eforu igin gelistirilen Model 2°de 11 adet degiskenin hepsi kullanilmistir.
Otomasyon eforu igin gelistirilen Model 1’de ise, belirlenen 11 adet girdi ile (bagimsiz
degiskenler), otomasyon eforu ¢iktisinin (bagimli degiskeni) ne derece iyi tahmin
edilebilecegi ile ilgili bir 6n bilgi edinmek amaciyla, regresyon problemlerinde
parametrik olmayan bir boyut azaltma (6znitelik ¢ikartma) teknigi olarak kullanilan
Komsuluk Bilesenleri Analizi (Neighborhood Component Analysis: NCA) yontemi
kullanilmistir. Goyal ve Bhatia (2019) bu yontemi yazilim efor tahmini i¢in gelistirdikleri

Y SA modelinin girdileri iizerinde uygulamislardir.

NCA faktor azaltma yontemi, her bir efor tahmin modeli igin 11 girdi degiskeni ve ilgili
efor degerleri alinarak MATLAB uygulamas: ile uygulanmis olup, analiz sonuglar1 Sekil
3.2’de gosterilmistir. Ek 1’de NCA analizi i¢in MATLAB kodu verilmistir. Goriildigi
Uzere, 1, 3 ve 11. faktorlerin otomasyon eforu iizerinde etki agirliklari sifira yakindir.
Donanim karmasikligi, miisteri tipi ve dis kaynak kullanimi olan bu faktorler veri
setinden ¢ikarilmistir. Otomasyon asamasi, makinenin siirecinin gelistirildigi asama
oldugundan dolay1, donanimin karmagikliginin etkisinin olmamasi, bunun yerine makine
siire¢ karmasikligiin etkisinin daha yiiksek olmasi beklenen bir durumdur. Bunun
yaninda makinenin tedarik yonteminin de otomasyon eforunu etkilememesi normaldir.
Makinenin tlimiiniin sifirdan {iretilmesi, ya da stoktan hazir olarak temini ile ilgili olan
degiskenin iiretim eforuna daha ¢ok etkisi olmasi beklenen bir durumdur. Otomasyon

modeli i¢in, 11 adet 6zellikten geri kalan diger 8 adet 6zellik kullanilmastir.
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Sekil 3.2. Otomasyon eforu tahmini i¢in belirlenen faktorlere ait NCA agirliklar

Tez kapsaminda gelistirilen proje otomasyon eforu tahmini modeli igin secilen girdiler
Cizelge 3.6’da gosterilmistir. Bundan sonraki agamalarda gerceklestirilen YSA egitimi
ve hiperparametre optimizasyonu c¢alismalarina, otomasyon modeli i¢in bu kisimda
belirlenen girdiler ile devam edilmistir. Proje toplam eforu i¢in 11 adet girdinin hepsi
kullanilmigtir. Otomasyon eforu (Model 1) ve toplam proje eforu (Model 2) tahmin

modelleri i¢in ele alinan girdiler ve ¢iktilar Cizelge 3.6’da 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.6. YSA modelleri igin belirlenen girdiler ve ¢iktilart

Model Adi Faktor Adi Rol
Model 1 Girdi 2-Siire¢ karmagikligi Girdi
Otomasyon Eforu Girdi 4-Miisteri tirtin yeniligi
Tahmin Modeli Girdi 5-Miisteri tirtin siireci yeniligi

Girdi 6-Makine konfigiirasyonu yeniligi

Girdi 7-Makine ana fonksiyonu

Girdi 8-Makine ana sistem biiytkligi

Girdi 9-Makine kasa biiytikligi

Girdi 10-Makine hat tipi

Projenin otomasyon asamasi i¢in gereken efor Cikt
Model 2 Girdi 1-Donanim karmasiklig Girdi
Toplam Proje Eforu Girdi 2-Siire¢ karmagiklig
Tahmin Modeli Girdi 3- Miisteri tipi

Girdi 4-Miisteri tirtin yeniligi

Girdi 5-Miisteri tiriin siireci yeniligi

Girdi 6-Makine konfigiirasyonu yeniligi

Girdi 7-Makine ana fonksiyonu

Girdi 8-Makine ana sistem biyiikligi

Girdi 9-Makine kasa biiytikligii

Girdi 10-Makine hat tipi

Girdi 11- Makine iiretim siirecinde dis kaynak kullanimi

Projenin tasarim, satin alma, iiretim, otomasyon ve test Cikt1

asamasi i¢cin gereken toplam eforu

3.3. Veri On Isleme

Modellerin gelistirmesine baglamadan once, veriler bir 6nislemden gegirilmislerdir. Bu
adimda girdi ve ¢ikt1 verilerine sirasi ile normalizasyon ve logaritmik veri doniistliirme
uygulanmustir. Girdi veri seti asagidaki denklem (3.1) ile min-max normalizasyon

yontemi uygulanarak normalize edilmistir. Boylece tiim girdi degiskenleri orijinal

dagilimlar korunarak [0, 1] araligina getirilmistir.

x—min (x)

Xnorm =
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Cikt1 veri setine ise dagilim carpikliklarinin diizeltilmesi ve daha normale yakin bir
dagilim elde edilmesi adina logaritmik transformasyon uygulanmistir. Cikt1 degeri y,
log (y) formiilii ile donistiiriilmistiir. Verilerin 6nisleme siireci ile ilgili MATLAB kodu
Ek 2’de yer almaktadir. YSA modelinde sonug hata degeri hesaplanirken, veriler tekrar

eski haline dontistiiriiliip degerlendirmeler yapilmaktadir.

Proje otomasyon eforu olan cikti degiskeninin veri dagilimlarimin orijinal ve
doniistiiriilmiis halleri sirasi ile Sekil 3.3 (a) ve Sekil 3.3 (b)’de gosterilmistir. Sekillerde
goriildiigli iizere veri dagiliminda efor degeri arttikga sikligin oldukca azaldig:
gbzlemlenmis olup, logaritmik doniistiirme uygulanarak verinin normal dagilima
yakinlagmasi saglanmistir. Ayni islem toplam proje eforu icin de gergeklestirilmis olup,

ilgili grafikler Sekil 3.4 (a) ve Sekil 3.4 (b)’de gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Logaritmik transformasyon oOncesi ve sonrast otomasyon eforu cikti

degiskeninin veri dagilimi
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Sekil 3.4. Logaritmik transformasyon oOncesi ve sonrasi toplam proje eforu c¢ikti

degiskeninin veri dagilimi

3.4. Onerilen YSA Modellerinin Mimarisi

Tez kapsaminda ele alinan problem tahmin problemi olup, kisaca proje karakteristiklerini
girdi olarak alan ve proje eforunu da ¢ikt1 olarak alan YSA yapilar gelistirilmistir.
Sinirsel ag yapis1 olarak, literatiirde de siklikla kullanilan ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN)
kullanilmistir. FFNN YSA mimarisi, giris katmani, gizli katman /gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Giris katmanindaki noron sayisi veri setinin 6zellik sayisi
kadardir. Cikis katmani ise, problem siniflandirma problemi ise sinif sayist kadar,
regresyon problemi ise ¢ikis sayist kadar noron igerir. Bunun yaninda giris ve gizli
katman bias noronlarini igerir (Haykin, 2008). Otomasyon eforunu tahmin eden modelde
(Model 1), 8 adet girdi ve 1 adet ¢ikt1; toplam proje eforunu tahmin eden modelde (Model
2), 11 adet girdi ve 1 adet ¢ikt1 yer almaktadir.

3.5. YSA Modeli Gelistirme Prosediri
Yazilim proje efor tahmini ile ilgili yapilan bircok c¢alismada YSA, diger tahmin

yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermistir. Fakat, YSA’ nin performansi disaridan

girilmesi gereken parametreler olan hiperparametre degerlerine gore farklilik
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gostermektedir. En iyi YSA yapisim1 elde etmek, modelin genelleme yaparak proje
karakteristikleri ve eforu arasindaki karmasik problemleri ¢6zmesi adina 6nem arz
etmektedir. Bu amagcla tez kapsaminda gelistirilen her bir YSA modeli i¢cin Bayes
Optimizasyonu (BO) ydntemini temel alan bir YSA gelistirme prosediirii Sekil 3.5’teki
gibi gelistirilmistir. Prosediir MATLAB kullanilarak programlanmustir.

Baslangic Veri Onisleme

v
Veri setinin egitim/
dogrulama ve test i¢in
rastgele bolinmesi

~  Veri Onisleme

90 adet projeye dair veri seti 11 adet projeye dair veri seti
\ 4 h 4
Egvltnn ve Test l _
dogrulama
BO Hiperparamgtre Optimizasyonu H

A

A 4

BO YSA’nin segilen 0
. hiperparametre 00 adet egitim
» optimizasyonun - .. denemesine ulasildi
degerleri ile >
baslatilmast e mi?
egitimi

Hiperparametre

Siradaki iterasyon ) Optimizasyonu

ici Belirlenen
¢cin . Ortalama YSA

. maksimum BO

hiperparametre . performansinin
- .. 1terasy0n say1sinag,
dege_rlerln_ln ikt mnt hesaplanmasi
secilmesi

A 4

BO sonuglarina gore, ortalama Egitim/dogrulama ve test

S . —
YSA . rform.ans1 1g:m.e$1k hatalarmmin hesaplanmasi
deger belirlenmesi

S S S |

v v
Bu esik degerin altinda kalan MMRE ve PRED(25) ]
ve .dl ger hlperparainetre deg:er‘lervl gdz Oniine ah.narak. Secilen YSA yapilar
kombinasyonlarina gére daha en iyi ag yapisinin se¢ilmesi ;
iyi sonuclar veren YSA ile denemeler, test ve

yapilari ile manuel denemeler degerlendirme
yapilmasi Bitis

Sekil 3.5. YSA gelistirme prosediirii

56



YSA gelistirme prosediirii, veri onisleme, hiperparametre optimizasyonu, MSE hata
performansi acgisindan umut vadeden YSA yapilari ile ¢ok sayida denemeler ve test veri
seti ile modellerin degerlendirilmesi asamalarindan olusmaktadir. Prosediir ilk olarak,
Boliim 3.3 te bahsi gegen veri dnisleme ile baslamaktadir. Veri 6nisleme sonrasi 101 adet
proje verisi rastgele olarak egitim/dogrulama ve test veri setlerine boliinmiistiir. Farkl
veri setlerinde {izerinde YSA’nin performansinin gézlemlenebilmesi adina, 11 adet test
verisi YSA’ nin egitimi siiresince aga gosterilmemis olup, ileriki adimlarda test amaciyla
kullanilmistir. Geriye kalan 90 projeden olusan egitim ve dogrulama veri seti kullanilarak
YSA i¢in hiperparametre optimizasyonu gercgeklestirilmistir. Bu asamada BO algoritmasi
ile MSE dogrulama hata performansi agisindan umut verici ag yapilariin bulunmasi
hedeflenmistir. Tez kapsaminda otomasyon eforu (Model 1) ve toplam proje eforu
tahmini (Model 2) olmak {izere iki ayri model gelistirilmistir. Bu iki ayr1 model igin

secilen hiperparametreler ve olas1 degerleri ile ¢esitli BO denemeleri gerceklestirilmistir.

Literatirde en ¢ok ayarlanan hiperparametreler, gizli katman sayis1 ve her bir gizli
katmandaki gizli néron sayilaridir. Proje efor tahmini alaninda, 6zellikle yazilim projeleri
icin YSA modelleri gelistirilmistir. Proje efor tahmini alaninda daha ¢ok bir gizli katman
kullanilmistir (Tronto ve digerleri, 2008; Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve
digerleri, 2012; Pospieszny ve digerleri, 2018). Goyal ve Bhatia (2020) 9 girdi ile yazilim
proje efor tahmini yaptiklar: ¢alismalarinda, 8 gizli nérondan olusan bir gizli katman ile
en iyi yapiya ulagirken, Pai ve digerleri (2013) 8 adet girdi kullandiklart model igin, 2, 5,
10, 15, 20, 25 gizli néron ile denemeler yapmis olup, gizli néron sayisinin 10’dan daha
bliyiik oldugu durumlarda anlamli bir iyilesme elde edemedigini raporlamistir. Tronto ve
digerleri (2008) 17 girdi kullandiklar1 modele ait en iyi yapiy1 23 gizli noron ile elde
etmistir. Jun ve Lee (2001), 23 girdiden olusan YSA i¢in, bir gizli katman kullanmis olup
gizli néron sayisini 12°den 47’ye kadar degistirirken; Rijwani ve Jain (2016) 23 girdi i¢in
bir adet gizli katman ve 2’den 20’ye kadar degisen gizli néron sayilari ile denemeler
yapmuglardir. Yazilim efor tahmini i¢in 23 girdi kullanilarak gelistirdikleri YSA
modellerinde, Jun ve Lee (2001) en iyi YSA yapisina 17 gizli néron sayist ile ulasirlarken,

Rijwani ve Jain (2016) en iyi ag yapisina 10 gizli ndron ile ulasmislardir.
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YSA yapisinda gizli néron sayisi arttikca model performansinin iyilegsmesinin yani sira

asirt1 6grenme (overfitting) durumu ile de karsilasilmaktadir. Gizli néron sayisinin se¢imi

igin literatiirde Onerilen bir¢ok yontem bulunmaktadir. s 6rnek sayisi, n girdi sayis1 ve

[ ¢ikt1 say1s1 olmak tizere m gizli noron sayist ile ilgili literatlirde 6nerilen veya kullanilan

denklemlere Cizelge 3.7’de yer verilmistir.

Cizelge 3.7. Gizli katman sayisi belirlemek igin literatiirde 6nerilen denklemler

No Tarih  Yazar m’in Alabilecegi Deger

1 1992 Blum n ve [ arasinda

2 1997 Berry ve Linoff <2n

3 2000 Chan ve digerleri (n+1/2

4 2022  Zhao ve digerleri Vn+l+a a:[1,10]
2022  Zhao ve digerleri log,n
2022 Zhao ve digerleri Vnl

7 2012 Chow ve digerleri En biyik m = ”T“ ++/s

Literattirde yer alan Cizelge 3.7°deki ¢alismalarin denklemleri kullanilarak Model 1 ve 2

icin gizli noron sayilarinin Onerilen degerleri hesaplanmistir, Cizelge 3.8’de yer

almaktadir.

Cizelge 3.8. Model 1 ve Model 2 igin literatiirdeki denklemler kullanildiginda 6nerilen

degerler

Degisken Adi Model 1 Model 2
s: Ornek sayis1 90 90
n: Girdi sayis1 8 11
[: Cikt1 sayis1 1 1
1.caligmaya goére Onerilen m araligi 1-8 1-11
2.caligmaya gore Onerilen en buyik m 16 22
3.caligmaya gore Onerilen m 5 6
4.caligmaya gore Onerilen m 4-13 4-13
5.¢aligmaya gore Onerilen m 3 3
6.calismaya gére Gnerilen m 3 3
7.calismaya gore Onerilen en biiylik m 14 15

58



Proje efor tahmininde kullanilan YSA yapilari ve Cizelge 3.8’deki bilgiler 1s181inda bu tez
kapsaminda segilen gizli noéron deger araliklar1 Cizelge 3.9’da, Model 1 ve Model 2 igin
gergeklestirilen BO denemelerinde kullanilan tim hiperparametreler ve deger araliklar

ile birlikte verilmistir.

Cizelge 3.9. BO denemelerinde optimize edilmek iizere kullanilan hiperparametreler ve

olas1 degerleri

BO
Model Adi  Deneme Optimize Edilen Hiperparametre Olas1 Degerleri
Numarasi
Model1- BO-1 Gizli néron sayist 2-8
Otomasyon  Tek Gizli - R . . .
Gizli katmandaki aktivasyon tansig, logsig, purelin
Eforu Katmanl : y g, 10gs1g, p
Tahmin YSA fonksiyonu
Modeli Cikt1 katmanindaki aktivasyon tansig, logsig, purelin
fonksiyonu
Model2- BO-2 Ogrenme algoritmasi SCG, LM, GDX
Top_lam Tek Gizli
';016 Katmanli  Tek gizli katmandaki noron sayis1  3-11
oru
Tahmin YSA Tek gizli katmandaki aktivasyon  Tansig, logsig, purelin
Modeli fonkSIyonU
Ogrenme orani (GDX) 0.1-0.5
Momentum (GDX) 0.6-0.9
BO-3 Ogrenme algoritmasi SCG, LM, GDX
Iki Gizli
Katmanli 1. gizli katmandaki ndron sayisi 3-7
YSA L .
2. gizli katmandaki néron sayist 3-7

1. gizli katmandaki aktivasyon
fonksiyonu

2. gizli katmandaki aktivasyon
fonksiyonu

Ogrenme orani1 (GDX)

Momentum (GDX)

tansig, logsig, purelin

tansig, logsig, purelin

0.1-05
0.6-0.9
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Proje efor tahmini alaninda, aktivasyon fonksiyonu siklikla ayarlanan bir diger
hiperparametredir. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak literatiirde siklikla,
“sigmoid” (Tronto ve digerleri, 2008; Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve digerleri,
2012; Rijwani ve Jain, 2016), “hiperbolik tanjant” (Rao ve Kumar, 2015; Pospieszny ve
digerleri, 2018; Rankovic ve digerleri, 2021), “tansig” (Goyal ve Bhatia, 2020)
kullanilmistir. Cikt1 katmani aktivasyon fonksiyonu olarak ise purelin (Goyal ve Bhatia,
2020) tercih edilmistir. BO-2 ve BO-3 denemelerinde gerek proje efor tahmini literaturd
gerekse de ele alinan problemin bir regresyon problemi oldugu goz 6niine alindiginda
cikt1 katman aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir fonksiyon olan “purelin” olarak tercih
edilmistir. BO-1 denemesinde ise ¢iktt katmaninin aktivasyon fonksiyonu da
hiperparametre olarak ele alinmis olup, olas1 degerlerinde “purelin” fonksiyonunun yani
sira “tansig” ve “logsig” fonksiyonlarina da yer verilmistir. Gizli katmanlarin aktivasyon
fonksiyonu tiim BO denemelerinde hiperparametre olarak ele alinmis olup, denemelerde
Sekil 3.6’da gosterilen “tansig”, “logsig” ve “purelin” aktivasyon fonksiyonlari

degerlendirilmistir.

a = tansig(n) a = logsign) a = purelinin)

Sekil 3.6. Tez kapsaminda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

YSA egitiminde bir diger 6nemli konu 6grenme algoritmasidir. Proje efor tahmini
alaninda, FFNN sinirsel ag yapisin1 kullanan algoritmalarda, genellikle gradyan azalma
tabanli yontemler kullanilmistir (Dave ve Dutta, 2011; Rijwani ve Jain, 2016; Attarzadeh
ve digerleri, 2012). Fakat gradyan azalma tabanli yontemlerin gradyan hesaplamalarindan
dolay1 yogun matris hesaplamalar1 gerektirmesi, YSA performansini oldukea etkileyen
Ogrenme orani ve momentum gibi hiperparametrelerin ayarlanmasi gerekliligi gibi bir

takim dezavantajlarindan dolay1 6ncelikle otomasyon eforu tahmin modeli (Model 1) igin
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Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi kullanilmigtir. Gradyan azalma tabanli teknikler
kadar karmagik gradyan hesaplamalar1 gerektirmeden daha hizli yakinsama saglayan ve
O0grenme orani ve momentum gibi hiperparametre ayarlamalar1 gerektirmeyen bir yontem
olan LM 6grenme algoritmasinin, FFFN sinirsel ag yapilar i¢in de oldukga tercih edilen

etkili bir yontem oldugu diisiinulmektedir.

Birinci model olan otomasyon efor tahmini modeline gore daha fazla girdiye sahip Model
2, toplam proje eforu tahmini modeli, i¢in 6grenme algoritmasi olarak literatiirde siklikla
kullanilan agagidaki algoritmalar denenmistir.

e Olgekli Eslenik Gradyan Algoritmasi (SCG)

e Levenberg—Marquardt Algoritmasi (LM)

e Degisken Ogrenme Oranli ve Momentumlu Gradyan Azalma (GDX)

Bu algoritmalar BO’da hiperparametre olarak ele alinmistir. GDX algoritmasi, 6grenme
orant ve momentum hiperparametrelerini i¢ermektedir. BO algoritmasi Ogrenme
algoritmasim1  GDX  algoritmas1  segtiginde, Ogrenme oranit ve momentum
hiperparametrelerinin aktiflesmesi ve deger atamasi yapilmasi gerekmektedir. Bu amagla
BO’ya kosullar eklenmistir. Proje efor tahminine yonelik YSA modeli 6neren bazi
caligmalarda 6grenme orani 0,1 olarak se¢ilirken (Rao ve Kumar, 2015; Arora ve Mishra,
2018), Dave ve Dutta (2011) 6grenme oranini 0,85 olarak segmistir. Rao ve Kumar (2015)
momentum degerini 0,5 olarak almistir. Bu bilgiler 1518inda 6grenme orani 0,1-0,5

araliginda, momentum ise 0,6-0,9 araliginda secilmistir.

Segilen hiperparametre degerleri ile her bir deneme igin 90 veri rastgele olarak egitim ve
dogrulama veri setlerine %90-%10 oraninda boliinmiistiir. 90 projeden olusan Veri setinin
%90’ 1m1 rastgele secilerek egitim verisi olarak kullanilmistir. Geri kalan %10 oraninda
veri ise dogrulama verisi olarak kullanilmistir. YSA egitiminin durdurma kriteri olarak
ise, dogrulama performansi secilmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla, egitimin
genellemenin durdugu yerde, diger bir deyisle egitim hatasinin oldukca iyi fakat
dogrulama hatasinin fazla oldugu anda, durdurulmasi amacglanmistir. Bu amagla
durdurma kriteri olarak “Artarda 6 iterasyonda dogrulama hatasi, en kii¢iik hatadan daha

kiiciik degil ise DUR.” sec¢ilmistir. Burada hata degeri ortalama karesel hata (mean
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squared errors, MSE) olarak se¢ilmistir. MSE asagidaki denklem (3.2) kullanarak

hesaplanir:

SE — ( (= 1)’ )

" (3.2)

Y;: Gergeklesen efor degeri
Y;: Tahmini efor degeri

n: veri setindeki toplam veri sayisi

BO prosediri hiperparametreler igin baslangi¢ deger atamalari ile baglar. Belirlenen
hiperparametre degerleri ile YSA egitimi gerceklestirilir. Belirlenen hiperparametreler ile
egitim 100 defa tekrarlanir ve ortalama dogrusal hata degeri hesaplanir. Her bir egitim
denemesinde YSA farkli baglangi¢c agirliklart ve egitim/dogrulama veri setleri icin
rastgele olarak segilen veri kombinasyonlari ile egitime baslatilir. Egitim ve dogrulama
olmak (zere %90-%10 oraninda rastgele segilmis farkli veriler kullanilarak, YSA
modelinin belirlenen hiperparametre degerleri ile farkli veri setlerinde verdigi performans
g6zlemlenir. Bu teknik literatiirde tekrarlanan rassal 6rnekleme dogrulamasi (repeated
random subsampling validation) ya da Monte Carlo ¢apraz dogrulamasi olarak
gecmektedir. Veri seti n defa rastgele olarak egitim ve dogrulama veri setlerine boliiniir
ve bu n denemenin ortalama dogrulama hata degeri alinarak YSA modelinin performansi
belirlenir. Denklem (3.2) dogrulama veri seti i¢in hesaplanir ve dogrulama hatasi,

MSE o5ruiama €lde edilir. Sonrasinda denklem (3.3) kullanilarak, 100 deneme iizerinden

bu degerlerin ortalamasi aliarak ortalama(MSE o5ruiama) degeri elde edilir.

]122 MSEdogrulama (])
100 (3.3)

ortalama (MSEdogrulama) =

Bu deger BO’nun amag fonksiyonu olarak alinir ve BO algoritmasi ile bu hata degeri en
kiigiiklenmeye  calisilarak  ortalama(MSEgogruiama)  degerini  en  iyileyen
hiperparametre degerleri elde edilir. BO algoritmasi her bir adimda bu hata degerini

hesapladiktan sonra, o adima kadar hesaplanmis olan YSA model performans degerlerini
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de kullanarak amag¢ fonksiyonun dagilimini tahminler. Global en iyiye ulagmak igin

siradaki iterasyonda secilecek olan hiperparametre degerlerini bulmaya calisir.

BO algoritmasi tabanli YSA modeli gelistirme prosediirline ait sézde kod Cizelge 3.10’da
verilmistir. Edinim fonksiyonu (acquisition function), «, ile bir sonraki adim igin
secilecek olan aday noktalardan elde edilecek fayda degerleri tahminlenir. Maksimum
fayday1 saglayacak olan h; noktasi, siradaki iterasyonda kullanilacak olan hiperparametre
degerleri olarak belirlenir. Bu islem BO’nun sonlandirma kriteri olarak segilen
maksimum adim sayist kadar tekrarlanir ve maksimum adima ulagtiginda durur.
Maksimum adim sayist Model 1 i¢in yapilan BO-1 deneyinde 30 adim olarak
belirlenmistir. Model 2 i¢in tek gizli katmanli YSA yapilari i¢in yapilan BO-2 deneyinde
50 adim, iki katmanli YSA yapilart i¢in yapilan BO-3 deneyi i¢in 70 adim olarak
belirlenmistir. Prosediir MATLAB ortaminda kodlanmis olup, Model 1 ve Model 2 i¢in
yapilan BO denemeleri (BO-1, BO-2, BO-3) ile ilgili MATLAB kodu sirast1 ile Ek 3, EK

4 ve Ek 5’te verilmistir.

Cizelge 3.10. Kosullu degiskenler iceren BO ile HPO prosediiriine ait sozde kod

BO temelli YSA gelistirme algoritmasi

X: Normalize edilmis girdi matrisi
Y: Logaritmik doniistiiriilmiis ¢ikt1 vektorii
h¢: BO algoritmasinin t. adiminda segilen hiperparametre degerlerine ait vektor ¢: 1,.. k.
D,.+: iterasyon 1°den t’ye kadarki gézlemlenen degerler
fort=1,2,..,k do
he = argmaxy a(h|Dy—1)
/* Edinim fonksiyonunu a iyilestirecek yonde h; asagidaki kosullar altinda segilir */
7 fori=1,2,..,100do
I* Segilen h, degerleri kullanilarak YSA performansi agsagidaki gibi hesaplanir, y, */

8: X, Y, h; ile YSA egitimi gerceklestirilir ve YSA’nin hata degeri hesaplanir, y;
9: toplam < y; + toplam
10: end for
11: Yy « toplam/100
/* 100 deneme iizerinde ortalama Y SA hata degeri hesaplanir */
12: Dyt = {D1:¢-1, (he, ye) }
/* Amag fonksiyonunun gozlemlenen degerini, y;, D;.; Veri setine eklenir */
13: Vekil model giincellenir.
14: end for
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BO ile elde edilen sonuglar 1s18inda belirlenen hiperparametre kombinasyonlari ile gok
saylida deneme yapilmigtir. Egitimlerin tekrar edilmesindeki amag, her bir denemede
farkli baslangi¢ deger atamalar1 ve rastgele olarak boliinmiis egitim/dogrulama veri setleri
kullanilacagi i¢in YSA performanslarina ait genel bir fikir edinmektir. Her bir tekrarda
Y SA performansinin test hata performansi, egitimde kullanilmamis olan 11 adet projeye

ait test veri seti ile hesaplanmustir.

Y SA performanslarint degerlendirmek i¢in proje efor tahmini alaninda daha ¢ok kestirim
dizeyi, PRED(%zx) kullanilmis olup birgok ¢alismada bu deger x = % 25 olarak
almmistir (Attarzadeh ve Ow, 2011; Attarzadeh ve digerleri, 2012; Araujo ve digerleri,
2017; Pandey ve digerleri, 2020). PRED (%x), modelin efor degerini gerg¢eklesen efor
degerinden en fazla %x’1 kadar sapma ile tahmin edildigi yiizde miktar1 anlamina gelir.
Her bir i verisi igin, dncelikle MRE degerleri hesaplanir. Bu deger belirli bir %x degerinin
altinda ise 1, degilse 0 degerini alarak, bu degerlerin ortalamasi kullanilarak PRED (%x)
kestirim diizeyi degerine erisilir. Yazilim proje efor tahmini alaninda MMRE< 0.25 ve
PRED(%25) = 75% degerleri YSA modelinin tahmin dogrulugu i¢in yeterli olarak
kabul edilir (Pospieszny ve digerleri, 2018). Cikt1 degerleri egitim Oncesi logaritmik
doniistime ugradiklar1 i¢in, karsilagtirma yapabilmek admna orijinal degerlere tekrar
dontistirilmiistir. MMRE ve PRED degerleri goz niine alinarak, proje otomasyon eforu

tahmini i¢in en iyi YSA yapist secilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Tez kapsaminda fotonik cihazlar i¢in yar1 veya tam otomatik makineler gelistiren
Almanya merkezli bir firma biinyesinde tamamlanmig 101 adet makine gelistirme
projesinden elde edilen veriler toplanmistir. Bu veriler ile 3. Bolim’de bahsi gecen
yontem uygulanarak otomasyon efor tahmini (Model 1) ve toplam proje eforu tahmini
(Model 2) icin YSA modelleri gelistirilmis olup, elde edilen sonuglarin literatiirdeki

benzer modeller ile karsilagtirmalarina yer verilmistir.

4.1. Otomasyon Efor Tahmini i¢in Yapilan Deneyler

Otomasyon eforu tahmin modeli olan Model 1 igin yapilan BO denemesi i¢in segilen
hiperparametre degerleri Cizelge 4.1°de verilmistir. Cizelgede goriildiigi ve Bolim 3’te
de anlatildig1 tlizere gizli ndron sayilar1 2-8 arasinda degismekte olup, gizli ve ¢ikti
katmanlar1 igin aktivasyon fonksiyonlar1 “tansig”, “logsig” ve “purelin” olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.1. BO-1 denemesi icin secilen hiperparametreler ve olasi degerleri

BO
Model Adi  Deneme  Optimize Edilen Hiperparametre Olas1 Degerler
Numarasi
Model 1 BO-1 Gizli noron sayisi 2-8
Otomasyon ek Gizli Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu  tansig, logsig, purelin
Eforu Katmanli
Tahmin YSA Cikt1 katmanindaki aktivasyon tansig, logsig, purelin
Modeli fonksiyonu

101 adet tamamlanmis proje ile ilgili toplanan verinin 90’1 egitim ve dogrulama igin
kullanilmis olup, geri kalan 11 proje verisi egitim sirasinda kullanilmamistir. HPO i¢in
BO algoritmasi uygulanmis olup, BO’nun her bir adiminda segilen hiperparametre
degerleri ile agin egitimi 100 kere tekrarlanmistir. Her tekrarda 90 adet projeden olusan
egitim ve dogrulama verisi %90-%10 oraninda egitim ve dogrulama veri setlerine rasgele

boliinmiistiir. Her bir adimda algoritma tarafindan belirlenen hiperparametre degerlerini

65



kullanarak rastgele olarak segilmis egitim ve dogrulama veri setleri ile YSA’nin ortalama

hata performansi hesaplanmistir. BO sonuglar1 Sekil 4.1°de yer almaktadir.

E — —
| Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar | BestSoFar | HLN1 | tranfFcn | tr_ou |
| | result | | runtime | (observed) | (estim.) | | | |
[ — . e |
| 1 | Best | 0.26169 | 816.46 | 0.26169 | 9.26169 | 39 purelin | purelin |
| 2| Best | 0.20893 | 223.38 | 0.20893 | 0.20893 | 7| logsig | purelin |
| 3 | Accept | 0.27712 | 259.82 | 0.20893 | 9.20893 | 4 | purelin | logsig |
| 4 | Accept | 0.23455 | 483.57 | 0.20893 | 9.20893 | 5 | logsig | logsig |
| 5 | Best | 9.19756 | 295.04 | 9,19756 | 9,19756 | 6 | logsig | purelin |
| 6| Best | 0.19718 |-.... 203.55 | 0.19718 | 9.19718 | 4 | logsig | purelin |
7 T Accept | 0.20445 | 205.24 ] 9.19718 | 9.19718 | 5] Togsig | purelin |
| 8 | Accept | 0.19865 | 313.91 | 0.19718 | 9.19718 | 3] logsig | purelin |
| 9| Accept | 0.19934 | 428.14 | 0.19718 | 0.19718 | 4| tansig | purelin |
| 10 | Accept | 0.20332 | 994.78 | 9.19718 | 9.19718 | 6 | tansig | purelin |
| 11 | Accept | 0.2303 | 872.02 | 0.19718 | 0.19718 | 2 | tansig | purelin |
| 12 | Accept | 0.21819 | 620.62 | 0.19718 | 9.19718 | 5 | tansig | purelin |
| 13 | Accept | 0.23603 | 298.17 | 0.19718 | 0.19718 | 7 | tansig | purelin |
| 14 | Accept | 0.24078 | 271.59 | 0.19718 | 9.19718 | 2 logsig | purelin |
| 15 | Accept | 0.22467 | 218.02 | 0.19718 | 9.19718 | 3] tansig | purelin |
| 16 | Accept | 0.2082 | 323.46 | 0.19718 | 9.19718 | 8 | logsig | purelin |
| 17 | Accept | 9.25216 | 286.08 | 9.19718 | 9.19718 | 5 | tansig | logsig |
| 18 | Accept | 0.20936 | 759.77 | 0.19718 | 0.19718 | 8 | logsig | tansig |
| 19 | Accept | 0.24213 | 586.31 | 0.19718 | 0.19718 | 2 logsig | tansig |
| 20 | Accept | 0.28669 | 383.86 | 0.19718 | 9.19718 | 8 | purelin | tansig |
| 21 | Accept | 0.22323 | 276.1 | 0.19718 | 0.19718 | 8 | logsig | logsig |
| 22 | Accept | 0.27223 | 301.95 | 9.19718 | 0.19718 | 8 | tansig | tansig |
| 23 | Accept | 0.276 | 1125.5 | 0.19718 | 0.19718 | 2 | logsig | logsig |
| 4 | Accept | 0.2783 | 2387.6 | 0.19718 | 09.19718 | 2 | tansig | tansig |
| 25 | Accept | 0.24461 | 1865.6 | ©.19718 | 0.19718 | 7 | logsig | logsig |
| 26 | Accept | 0.26785 | 623.18 | 0.19718 | 9.19718 | 8 | purelin | purelin |
| 27 | Accept | 0.27247 | 247.68 | 0.19718 | 9.19718 | 2 | purelin | tansig |
| 28 | Accept | 0.24629 | 314.32 | 9.19718 | 0.19718 | 2 | logsig | tansig |
| 29 | Accept | 0.26789 | 352.7 | 0.19718 | 0.19718 | 8 | tansig | logsig |
| 30 | Accept | 0.26848 | 449.16 | 9.19718 | 9.19718 | 2 | tansig | logsig |

Sekil 4.1. BO-1 sonug ¢iktis1 (MATLAB)

BO sonucuna gore en iyi agin gozlemlenen hata degeri 0.19718 olarak elde edilmistir. Bu

deger, belirlenen hiperparametreler ile agn egitiminin farkli %90-%10 egitim ve

dogrulama veri set kombinasyonlart ile tekrarlanmasi sonucu elde edilen ortalama MSE

log degeridir. BO algoritmasinin durdurma kriteri 30 adim olarak secilmis olup, algoritma

amag¢ fonksiyonunu en kiiciikleyen degere Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de goriildiigii Uzere 6.

adimda ulagmustir.
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En kiigiik amag fonksiyonu degeri
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Sekil 4.2. BO-1 denemesinde her bir adimda gézlemlenen amag fonksiyonu degeri

En iyi hata performansin1 veren ag yapisi, dort adet gizli ndron barindiran bir gizli
katmana sahip olup, gizli katman aktivasyon fonksiyonu logsig, ¢cikt1 katmani aktivasyon
fonksiyonu ise purelin olarak secilmistir. ikinci en iyi ¢dziime ise yine ayni aktivasyon
fonksiyonlarmi Kkullanarak 6 gizli néron ile erisilmistir. Bunun yaninda, yine ayni
aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak 3 ve 5 arasi gizli katmanli ag yapilari ile de en iyi
¢oziime yakin ¢ozlimler elde edilmistir. BO algoritmasi en iyi degere 0.19718’de ulastig1
icin, 0.20500 ve altinda olan YSA yapilar1 (Sekil 4.1°de mavi ¢ercevede gosterilen) bir
sonraki asamalarda manuel denemeler i¢in ele alinmistir. Cizelge 4.2’de bu YSA
yapilarina ve BO tarafindan hesaplanan amag fonksiyonu degerlerine yer verilmistir.
Biitlin yapilarda ¢ikti katmanindaki aktivasyon fonksiyonu i¢in en iyi deger ‘purelin’

olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.2. BO-1 sonucuna gore ileri denemeler igin segilen YSA modelleri

BO-1’de bulundugu Gozlemlenen e Gizli Katmandaki
. . Gizli N6éron .
iterasyon Amag Fonksiyonu Aktivasyon

.. Say1si .
numarasl Degeri Fonksiyonu
5 0.19756 6 logsig
6 0.19718 4 logsig
7 0.20445 5 logsig
8 0.19865 3 logsig
9 0.19934 4 tansig
10 0.20332 6 tansig
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BO sonucunda secilen, Cizelge 4.2°de gosterilmis olan YSA yapilart i¢in denemeler

tekrarlanmis olup, yapilan her bir deneme sonucu elde edilen YSA, Cizelge 4.3’te

gosterilen 11 test veri seti ile test edilmistir. Bu veri setinde bulunan girdiler Ek 2’de

gosterilen kod ile normalize edilmistir. Ayni sekilde ¢iktilar da Ek 2°de gosterilen kod ile

logaritmik olarak doniistiiriilmiistiir. Test asamasina ait MATLAB kodu Ek 6’da

gOsterilmistir. Her bir ag yapisinda egitim ve dogrulamalar yine Ek 6’da verilen

MATLAB kodu ile yapilmistir. Cizelge 4.2°de segilen hiperparametre degerleri girilerek

ag egitilmis ve dogrulamasi yapilmistir. Egitimi tamamlanmig aga ait ozellikler net

objesi olarak MATLAB’da kaydedilmis olup, Ek 6’nin devaminda gosterilen kod

araciligiyla, agin test veri seti girdilerine tirettigi ¢iktilar gdzlemlenmistir.

Cizelge 4.3. Model 1 Testi i¢in Kullanilan Test Veri Seti

Test Veri
Numarasi 54
S

Karmagikligt
Miisteri Uriin

Yeniligi
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Otomasyon
Efor Degeri

Gergeklesen
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Yapilan denemelerden her bir ag yapist i¢in en iyi ¢ikan ag performanslar1 Ek 7°de

verilmistir. Cizelge 4.2°de bulunan her bir hiperparametre kombinasyonuna ait Ek 7°deki

denemeler arasindan MMRE degerleri 0.45 altinda olan ve PRED(%25) degerleri %50

uzerinde olan umut vadeden adaylar Cizelge 4.4’te 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.4. Model 1 i¢in baz1 aday denemeler ve en iyi deneme

NGc:rZ:n Aktivasyon  Deney No I\?SSZI MMRE PRED(%25)

Sayisi fonksiyonu (Ek7) Numarasi E D T E D T
3 logsig 5 1 031 028 040 %51 %56 %64
4 logsig 5 2 027 022 040 %63 %67 %64
5 logsig 4 3 0.15 0.13 030 %83 %89 %73
6 logsig 3 4 0.28 0.33 043 %57 %67 %55
4 tansig 3 5 024 020 041 %65 %78 %73
6 tansig 1 6 027 026 042 %59 %78 %55

E: Egitim, D: Dogrulama, T: Test

Sekil 4.3’te goriildiigli tizere aday model 3, diger bir deyisle Cizelge 4.4°teki 5 gizli

norona sahip ve “logsig” aktivasyon fonksiyonunu kullanan YSA modeli; egitim,

dogrulama ve test veri setlerine ait MMRE degerleri 0.30’un altinda olmasi ve

PRED(%25) degerlerinin %70’in {istinde olmasindan dolay1 en iyi ag olarak seg¢ilmistir.

Sekil 4.3. Model 1 icin secilen aday modellerin PRED (%25) degerleri

PRED(%25)
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4.2. Otomasyon Efor Tahmini Modeli i¢in En iyi Ag Yapisi ve Performansi

Otomasyon eforu tahmin modeli olan Model 1 icin segilen YSA yapis1 Sekil 4.4’te
gosterilmigtir. 8 adet girdi ve 1 adet ¢iktidan olusan model 5 adet gizli ndron yapisina
sahip olup, aktivasyon fonksiyonlart gizli katman i¢in “logsig” ve ¢ikti katmani igin
“purelin” olarak belirlenmistir. Agin egitimi Boliim 3’te belirtildigi tizere LM algoritmasi

ile gergeklestirilmistir.

Girdi Katmani . Gizli Katman . Cikt: Katmani
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Makine ana fonksiyopt——» v‘y 7> eforu
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Makine ana sistem biiyiikliigii
Makine kasa biiytikliigii
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Sekil 4.4. Proje otomasyon eforu (Model 1) i¢in 6nerilen YSA yapisi

Belirlenen en iyi ag yapisinin egitim grafikleri Sekil 4.5°te verilmistir. Egitim, 16.
iterasyondan sonraki artarda 6 iterasyonda elde edilen dogrulama hatasinin, 16. iterasyona
kadar elde edilmis en kiiciik hatadan daha kiigiik olmadigi icin, diger bir deyisle
dogrulama hatas1 daha ¢ok iyilesmedigi i¢in egitim 16. iterasyonda durdurulmustur. Sekil
4.5’te egitim ve dogrulama hatalariin egitimin her bir iterasyondaki degisimi ve egitimin

durduruldugu nokta gézlemlenmektedir.
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Best Validation Performance is 0.028476 at epoch 16

Train

: Validation

Mean Squared Error (mse)

0o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
22 Epochs

Sekil 4.5. Model 1 — YSA egitim ve dogrulama hatalarmin egitimin her bir

iterasyonundaki degisimi

Agin korelasyon (R) degeri sonuglart Sekil 4.6°da gosterilmis olup; egitim, dogrulama ve

test veri setlerine ait hata degerleri Cizelge 4.5’de verilmistir.

Training: R=0.95291 Validation: R=0.94432
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Sekil 4.6. Model 1 - YSA egitim ve dogrulama korelasyon (R) degeri sonuglari
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Cizelge 4.5. Model 1 icin elde edilen en iyi agin hata performans degerleri

MSEioq R-degeri MMRE PRED (%25)
Egitim 0.04 0.95 0.15 %83
Dogrulama 0.03 0.94 0.13 %89
Test 0.11 0.94 0.30 %73

Onerilen YSA modeli ile 11 adet test projesinin otomasyon eforu ile ilgili yapilan
tahminler ve gerceklesen degerler Sekil 4.7°de verilmistir. Otomasyon eforu tahmini
degerleri logaritmik olup, gerceklesen degerler ile Kkarsilastirilmak tizere geri

doniistiirilmiistiir.
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Sekil 4.7. Otomasyon eforu tahminleri ve gercek degerleri

Proje efor tahmini alaninda gelistirilen modellerde genelde MMRE degeri 0.25’in altinda
olan ve PRED(%25) degeri %75’in iistiinde olan modeller, tahmin igin yeterli kabul
edilmektedir (Pospieszny ve digerleri, 2018). Proje efor tahmini ile ilgili YSA modeli
Oneren ¢alismalardan bazilar1 Cizelge 4.6°da 6zetlenmis olup, bu ¢alismalarda bulunan
en iyi MMRE degerleri 0.14-0.59, PRED(%25) degerleri ise %42-%65 arasinda
degismektedir.
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Cizelge 4.6. Proje efor tahmini alaninda gelistirilen YSA modellerinin hata degerleri

Yil Yazarlar Yontem MMRE ve PRED Degerleri
2008  Tronto ve digerleri MLP MMRE: 0.25-0.63
2008  Park ve Baek ANN MRE : 0.59-0.63
2010  Reddy ve digerleri RBFNN, GRNN MMRE: 0.17-0.35
2010  Kalichanin-Balich ve Lopez- FFNN MMER: 0.22

Martin
2011  Lopez-Martin ve digerleri GRNN MMER: 0.26
2011  Attarzadeh ve Ow MLP MMRE: 0.45, PRED(%25): %43
2012  Attarzadeh ve digerleri FFNN MMRE: 0.46, PRED(%25): %46
2013  Nassif ve digerleri MLP MMER: 0.40, PRED(%25): %46
2013  Pai, McFall ve Subramanian MLP MMRE: 0.59
2016  Rijwani ve Jain FFNN MMRE: 0.14
2018  Pospieszny ve digerleri MLP MMRE: 0.21, PRED(%25): %65
2020  Goyal ve Bhatia FFNN MMRE: 0.26
2020  Pandey ve digerleri MLP MMRE: 0.24, PRED(%25): %42
2021  Rankovic ve digerleri MFFN (ANN-L36, test) MMRE: 0.16-0.57
2021  Carvalho ve digerleri Asir1 Ogrenme Makineleri MMRE: 0.18

(Extreme Learning Machine)

2022  Sharma ve Vijayvargiya Neuro-Fuzzy Network MMRE: 0.17, PRED(%25)=%84

Bu tez caligmasinda otomasyon eforu tahmini gelistirilen modele ait MMRE degerleri

0.14-0.63 ve PRED(%25) degerlerinin %42-%84 arasinda degistigi disiiniildiigiinde,

gelistirilen modelin yeterli dogrulukta oldugu sonucuna varilmistir.

4.3. Toplam Proje Eforu Tahmini Modeli i¢in Yapilan Deneyler

Tez kapsaminda onerilen ikinci model olan toplam proje eforu tahmini modeli i¢in

oncelikle tek katmanli ag yapist denenmistir. BO-2 kodlu BO denemesi i¢in alinan

hiperparametreler Cizelge 4.7°de 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.7. BO-2 denemesi igin secilen hiperparametreler ve olast degerleri

BO
Model Adi  Deneme Optimize Edilen Hiperparametre Olas1 Degerler
Numarasi
Model 2 BO-2 Ogrenme algoritmasi SCG, LM, GDX
Toplam Tek Gizli . -
; Tek gizli katmandaki néron sayis1  3-11
Proje Katmanl 8 Y
Eforu YSA Tek gizli katmandaki aktivasyon  Tansig, logsig, purelin
Tahmin fonksiyonu
Modeli .o
Ogrenme orant (GDX) 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5
Momentum (GDX) 0.6,0.7,0.8,0.9

BO’nun her bir adiminda elde edilen amag fonksiyonu degerleri Ek 8’de verilmistir. En
iyi hata performansini veren ag yapisina 20. adimda ulasilmis olup, YSA yedi adet gizli
ndron barindiran bir gizli katmandan olugsmaktadir. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu
“tansig” olup 6grenme algoritmasi SCG segildigi icin momentum ve dgrenme oranlari
hiperparametrelerine deger atamasi yapilmamistir. Ikinci en iyi ¢dziime ise yine SCG
ogrenme algoritmasi kullanilarak, ayn1 aktivasyon fonksiyonuna sahip 3 gizli néronlu ag
yapist ile ulagilmistir. Bunun yaninda, yine SCG 6grenme algoritmasi kullanilarak, ayn
aktivasyon fonksiyonuna sahip 8 gizli noéronlu ag yapist ile de en iyi ti¢iincii ¢oziim elde
edilmistir. BO algoritmasi en iyi ama¢ fonksiyonu degerine 0.11106°da ulastig1 igin,
0.12000 ve altinda olan YSA yapilar bir sonraki asamalarda manuel denemeler i¢in ele
alinmistir. Cizelge 4.8’de bu YSA yapilarina ve BO tarafindan hesaplanan amag

fonksiyonu degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 4.8. BO-2 sonucuna gore otomasyon eforu tahmini modeli igin ileri denemelerde

kullanilmak Uzere secilen YSA modelleri

BO-2’de Gozlemlenen - .
- - T Gizli Katmandaki
bulundugu Amag Ogrenme Gizli Noron AKtivasvon
iterasyon Fonksiyonu Algoritmast Sayisi %Y
o Fonksiyonu
Numarasi Degeri
8 0.11592 SCG 3 tansig
20 0.11106 SCG 7 tansig
30 0.11651 SCG 8 tansig
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Toplam proje eforu modeli i¢in ayrica iki katmanli yapilar i¢in de BO uygulanmistir ve
bu uygulama BO-3 olarak isimlendirilmistir. Tek katmanli yapilari igeren BO-2
uygulamasinin sonuglar1 (Cizelge 4.8) g6z 6niinde bulundurularak BO-3 deneyinde 1. ve
2. gizli katmandaki noéron sayisi deger araligi 3-7 olarak belirlenmistir. BO-3

denemesinde ele alinan hiperparametreler ve olasi degerleri Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. BO-3 denemesi i¢in segilen hiperparametreler ve olasi degerleri

BO
Model Adi  Deneme Optimize Edilen Hiperparametre Olas1 Degerler
Numarast
Model 2 BO-3 Ogrenme algoritmast SCG, LM, GDX
Toplam iki Gizli
Proje Katmanli 1. gizli katmandaki ndron sayisi 3-7
Eforu YSA
Tahmin 2. gizli katmandaki n6ron sayisi 3-7
Modeli
1. gizli katmandaki aktivasyon tansig, logsig, purelin
fonksiyonu
2. gizli katmandaki aktivasyon tansig, logsig, purelin
fonksiyonu
Ogrenme oran (GDX) 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5
Momentum (GDX) 0.6,0.7,0.8,0.9

BO sonucuna gore en iy1 agin gézlemlenen hata degeri 0.11153 olarak elde edilmistir. Bu
deger, daha once de belirtildigi iizere belirlenen hiperparametreler ile agin egitiminin
farkli %90-%10 egitim ve dogrulama veri set kombinasyonlari ile tekrarlanmasi sonucu
elde edilen ortalama MSE log degeridir. BO algoritmasinin durdurma kriteri 70 adim
olarak se¢ilmis olup, algoritma amag fonksiyonunu en kiigiikleyen degere Sekil 4.8°de ve
Ek 9’da goriildiigli tizere 65. adimda ulasmistir. Her adimda ele alinan hiperparametre

degerleri ve gozlemlenen BO amag fonksiyonu degeri Ek 9°da gosterilmistir.
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En kiigiik amag fonksiyonu degeri

0.14

0.135

0.13

BO adirn says

Sekil 4.8. BO-3 denemesinde her bir adimda gézlemlenen amag fonksiyonu degeri

En iyi hata performansini veren ag yapisi, iki katmanli 7-4 gizli katman noronlu ve gizli
katman aktivasyon fonksiyonlar1 sirast ile tansig ve purelin olan yap1 olmustur. Ikinci en
iyi ¢ozime ise 2 gizli katmanli 6-4 gizli katman noronlu ve iki katmaninda da purelin
aktivasyon fonksiyonunu barindiran yapi ile erisilmistir. Bunun yaninda, yine ayni iki
gizli katman aktivasyon fonksiyonlar1 purelin olan 7-4 gizli katman noronlu ag yapilari
ile de en iyi ¢oziime yakin ¢6ziim elde edilmistir. BO algoritmasi en iyi amag fonksiyonu
degerine 0.11153’te ulastig1 igin, 0.12000 ve altinda olan YSA yapilar1 bir sonraki asama
icin denemeler yapmak fiizere ele alinmistir. Cizelge 4.10’da bu YSA yapilarina ve BO
tarafindan hesaplanan amag fonksiyonu degerlerine yer verilmistir. Biitiin yapilarda ¢ikt1
katmanindaki aktivasyon fonksiyonu ‘purelin olup, 6grenme algoritmalar1 BO tarafindan

SCG segilmisgtir.

Cizelge 4.10. BO-3 sonucuna gore ileri denemeler igin secilen YSA modelleri

BO-3'te Gozlemlenen . 1-2. Gizli 1-2. Gizli Katman
bulundugu Amag Ogrenme -
. . . Katman Aktivasyon
iterasyon Fonksiyonu Algoritmasi i .
g Noron Sayilari Fonksiyonlari
Numarasi Degeri
43 0.11782 SCG 7-4 purelin-purelin
46 0.11655 SCG 6-4 purelin-purelin
65 0.11153 SCG 7-4 tansig-purelin
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Toplam proje eforu modeli (Model 2) icin BO-2 ve BO-3 denemeleri sonucu elde edilen
ortalama MSE-log dogrulama performansi agisindan umut verici ag yapilari (Cizelge 4.8
ve Cizelge 4.10’da bulunan) Cizelge 4.11°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.11. BO-2 ve BO-3 sonucuna gore toplam proje efor tahmini modeli igin ileri
denemelerde kullanilmak tizere secilen YSA yapilari

. Gozlemlenen - - Gizli Katmandaki
BO ile elde edildigi Amag Ogrenme Gizli Néron Aktivasyon
iterasyon numarast Fonksiyonu Algoritmasi Sayisi .
L Fonksiyonu
Deger1

BO-2’nin 8. adiminda 0.11592 SCG 3 tansig
BO-2’nin 20. adiminda 0.11106 SCG 7 tansig
BO-2’nin 30. adiminda 0.11651 SCG 8 tansig
BO-3’lin 43. adiminda 0.11782 SCG 7-4 purelin-purelin
BO-3’{in 46. adiminda 0.11655 SCG 6-4 purelin-purelin
BO-3’{in 65. adiminda 0.11153 SCG 7-4 tansig-purelin

Cizelge 4.11°de yer alan yapilar ve ek olarak tek gizli katmanli, gizli katman néron sayisi
4,5 ve 6 olan, gizli katman aktivasyon fonksiyonu tansig olan yapilar ele alinarak, her bir
ag yapist i¢in 500’den fazla deneme yapilmis olup, her bir ag yapist i¢in elde edilen en
Iyi 10 denemeye ait performans degerleri EK 10 ve Ek 11°de listelenmistir. Bltun
denemelerde “SCG” 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Cizelge 4.10°da bulunan her bir
hiperparametre kombinasyonu igin Ek 10 ve Ek 11’deki denemeler arasindan MMRE
degerleri 0.25 altinda olup PRED(%25) degerleri %65 Uzerinde olan umut vadeden
adaylar Cizelge 4.12°de Ozetlenmistir. 3, 4 ve 6 gizli katman ndéronlu, tansig
aktivasyonuna sahip tek gizli katmanli yapilar ve 6-4 ve 7-4 noronlu iki gizli katmaninda
da purelin fonksiyonu barindiran yapilarda MMRE ve PRED degerlerine ait MMRE
degerleri 0.25 altinda olup PRED(%25) degerleri %65 Uzerinde olan herhangi bir ag
bulunamamistir. MMRE ve PRED degerlerine gore segilen denemelere aday model
numarasi verilerek ¢izelgede listelenmistir. Cizelge 4.12’de de goriildigii izere daha gok
tek gizli katmanli, 7 nérondan olusan ve aktivasyon fonksiyonu tansig yapisinda olan yap1

ile iyi degerlere ulagilmistir.
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Cizelge 4.12. Model 2 igin bazi aday denemeler ve en iyi deneme

Gizli . Deney ~ Aday MMRE PRED(%25)

Néron ?I:]tll(v?sygn Numarasi Model £ D T E D T

Sayist onksiyonu (Ek 10) Numarasi
5 tansig 3 1 0.23 0.22 0.23 %68 %67 %73
7 tansig 1 2 0.24 0.13 0.17 %65 %100 %73
7 tansig 2 3 0.19 0.16 0.14 %73 %78 %91
7 tansig 3 4 0.21 0.12 0.20 %70 %100 %73
7 tansig 4 5 0.19 0.10 0.23 %74 %100 %82
7 tansig 5 6 0.20 0.24 0.15 %72 %78 %82
7 tansig 6 7 0.20 0.12 0.17 %72 %389 %82
7 tansig 7 8 0.21 0.20 0.19 %72 %89 %82
7 tansig 8 9 0.18 0.16 0.15 %74 %78 %91
7 tansig 9 10 0.16 0.21 0.18 %81 %78 %73
7 tansig 10 11 0.19 0.14 0.18 %74 %78 %82
8 tansig 1 12 0.20 0.17 0.13 %77 %78 %82
8 tansig 4 13 0.23 0.23 0.21 %65 %67 %73
8 tansig 7 14 0.21 0.14 0.20 %67 %78 %73

7-4 tansig-purelin 1 15 0.21 0.09 0.21 %72 %100 %82

E: Egitim, D: Dogrulama, T: Test

Sekil 4.9’da 15 adet aday modellere ait egitim, dogrulama ve test MMRE degerleri
karsilastirilmistir. Egitim, dogrulama ve test MMRE degerlerinin diger aday modellere
gore daha dengeli ve diisiik olmasindan dolay1 ve diger hata performans degerleri de goz

ondnde bulundurularak Aday Model numarasi 9 olan model segilmistir.

0.25

0.20

0.1
0.1
0.0
0.00
1 2 3 4 5 6 7 8 E 10 11 12 13 14 15

Aday Model No

MMRE
o o

(03]

egitim mdogr. Mtest

Sekil 4.9. Model 2 igin secilen aday modellerin MMRE degerleri
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4.4. Toplam Proje Eforu Tahmini Modeli igin En iyi Ag Yapisi ve Performansi

Toplam proje eforunu tahmin etmek tizere segilen YSA yapisi Sekil 4.10’da
gosterilmistir. 11 adet girdi ve 1 adet ¢iktidan olusan model tek gizli katmanli ve 7 adet
gizli néron yapisina sahip olup, aktivasyon fonksiyonlar1 gizli katman i¢in “tansig” ve

¢ikti katmani i¢in “purelin” olarak belirlenmistir. Agin egitimi SCG algoritmasi ile

gergeklestirilmistir.

Girdi Katmani : Gizli Katman

Donanim karmagikligs

Q e
Siireq karmagiklig: —’O AN

Miisteri tipi _.O RN

Miisteri tiriin yeniligi —»O N\

X X X 1 |

Miigteri tiriin siirect yeniligi —’O 5:5 :
Makine konfigiirasyonu yeniligi —_.O
Makine ana fonksiyonu _.O

Makine ana sistem biuyikligi —»O
Makine kasa buyukligi —»O ¢~:

Makine hat tipi ——» O = s
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= >4

Makine iiretim siirecinde ——* O
dis kaynak kullanimi

JAC000D

O—

Sekil 4.10. Proje toplam eforu (Model 2) i¢in 6nerilen YSA yapist

Belirlenen en iyi ag yapisinin egitim grafikleri Sekil 4.11°de verilmistir. Egitim, 28.
iterasyondan sonraki artarda 6 iterasyonda elde edilen dogrulama hatasi, 28. iterasyona
kadar elde edilmis en kiiciik hatadan daha kiiciik olmadig: icin, diger bir deyisle
dogrulama hatas1 daha ¢ok 1yilesmedigi i¢in egitim 28. iterasyonda durdurulmustur. Sekil

4.11°de egitim ve dogrulama hatalarinin egitimin her bir iterasyondaki degisimi ve

egitimin durduruldugu nokta gézlemlenmektedir.
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Best Validation Performance is 0.044755 at epoch 28
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Sekil 4.11. Model 2 - YSA egitim ve dogrulama hatalarinin egitimin her bir

iterasyonundaki degisimi

Agn korelasyon (R) degeri sonuclar1 Sekil 4.12°de gosterilmis olup, egitim dogrulama

ve test veri setlerine ait hata degerleri Cizelge 4.13’de verilmistir.

Training: R=0.93386 Validation: R=0.95485
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Sekil 4.12. Model 2 - YSA egitim ve dogrulama korelasyon (R) degeri sonuglari
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Cizelge 4.13. Model 2 igin elde edilen en iyi agin hata performans degerleri

MSE g R-value MMRE PRED(%25)
Egitim 0.05 0.93 0.18 %74
Dogrulama 0.04 0.95 0.16 %78
Test 0.03 0.98 0.15 %91

Toplam proje eforunu tahmin etmek tizere gelistirilen Model 2 i¢in 6nerilen YSA modeli
ile 11 adet test projesinin toplam proje eforuna ait yapilan tahminler ve gerceklesen
degerler Sekil 4.13’te verilmistir. Toplam proje eforu tahmini degerleri logaritmik

degerler olup, gerceklesen degerler ile karsilastirilmak tizere geri dontistiiriilmiistiir.

1400
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800
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STILL

Toplam Proje Eforu (kisi-saat

3 4 5 6 7 8 9 10 11
Test Proje No

B Gergeklesen deger B Tahmini deger

Sekil 4.13. Toplam proje eforu tahminleri ve ger¢ek degerleri

Proje efor tahmini alaninda gelistirilen modellerde genelde MMRE degeri 0.25’in altinda
olan ve PRED(%25) degeri %75’in istiinde olan modeller, tahmin igin yeterli kabul
edilmektedir (Pospieszny ve digerleri, 2018). Proje efor tahmini ile ilgili Cizelge 4.6°da
Ozetlenen, YSA modeli oneren caligmalara bakildiginda MMRE degerleri 0.14-0.59,
PRED(%25) degerleri ise %42-%065 arasinda degismektedir. Bu tez ¢alismasinda toplam
proje eforu tahmini i¢in gelistirilen modele ait MMRE degerleri 0.15-0.18 ve
PRED(%25) degerlerinin %74-%91 arasinda degistigi disiiniildigiinde, gelistirilen

modelin yeterli dogrulukta oldugu sonucuna varilmistir.
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4.5. Gelistirilen Yapay Sinir Aglarim1 Temel Alan Efor Tahminleme Sistemi

Proje otomasyon eforu ve toplam proje eforu igin gelistirilen YSA modellerinin firmadaki

proje yoneticileri ve efor tahminleyiciler tarafindan kolaylikla kullanimi a¢isindan bir

karar destek sistemi gelistirilmistir. Bahsi gegen sistem, MATLAB 2022a App Designer

kullanilarak kodlanmistir. Gelistirilen efor tahminleme sistemi kisaca, makine gelistirme

projelerinde makine siire¢ gelistirmesi, diger bir deyisle otomasyonu i¢in gereken eforu

ve toplam proje eforunu tahminler. Bunu gergeklestirirken gelistirilmis olan iki YSA

modelini kullanir. Uygulama siire¢ akis semasi1 Sekil 4.14°te gosterilmistir.

Baslangig

A 4

Estimate> veya
<reset>

estimate

TeKrar tahminlexge
Icin <reset> ya da
kapatmak icin
<close>

close

Eksik verileri
kontrol et

Sonuglar1 ekrana
yansit

7y

Toleranslari ekle

7y

YSA modellerini
cagir

Logaritmik
degerleri geri
donistiir

Kullanici
Arayizi Uygulamay1 Proje ve makine
caligtir karakteristikleri gir
Matlab Kodu N
Veri girisi
Uyart ver eksiksiz yapildi
m1?
Veri Onisle
YSA modelleri

Otomasyon ve

toplam proje

eforu tahmini
degerleri

A

Sekil 4.14. Otomasyon ve toplam proje eforu tahminleme sisteminin is-akis diyagrami

Kullanict proje ve makine karakteristikleri ile ilgili Sekil 4.15°teki ekrandan girisler

yapar. Kullanicinin makine 06zelliklerini olabildigince subjektif degerlendirebilmesi

acisindan girdilerde yer alan her segenegi ayrintili agiklayan, hangi tip makinede hangi

tipte alt montaj parcalari oldugu durumlarda hangi secenegin segilecegi ile ilgili

aciklamalarin yer verildigi iki sayfalik bir aciklama metni hazirlanmistir. Bu agiklama
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metnine gore kullanict girislerini saglar. Eger kullanici eksik girig saglar ya da bir girdi

icin birden fazla segenek segerse sistem Sekil 4.15’teki gibi uyarilar vermektedir.

<4 MATLAB App

Missing information!

* Hardware Complexity

= Process Complexity

MACHINE NOVELTY
= Customer
Cust Prod Novelty

* Cust Process Novelty

MACHINE TYPE
* Line Type
= System Type
* Housing Type

* Machine Platform

* Qutsource Usage

MACHINE COMPLEXITY

[ JLow [ |High
[ Jtow [ JHigh
EFFORT ESTIMATION (man-hours)
[]oid [ JNew
Project Effort ‘ ‘ h - ‘
[ ]od Upgraded New Only one option!ll
|:|0|C| D Upgraded I:‘ New Automation Effort ‘ ‘ h - ‘

= System Confg. Novelty [ |Old [ |Upgraded [ |New

[JAL [ JFL[]BL[JCL[]TL

- v ESTIMATE

G v | RESET
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Sekil 4.15. Otomasyon ve toplam proje eforu tahminleme sistemi — eksik giris uyarilari

Kullanic1 giriglerinin eksiksiz tamamlanmasindan sonra, kullanici “ESTIMATE” tusuna

basarak, uygulamay1 ¢alistirir.
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Kullanici girisleri 6n islemden gegirildikten sonra en iyi bulunan kaydedilmis ag yapilari
kullanilarak efor tahmini degeri belirli bir tolerans degeri ile birlikte ekrana yansitilir. Bu
tolerans degerlerini belirlemek i¢in, egitim, dogrulama ve testte kullanilan veri setlerinin
gerceklesen ve tahmini degerleri kullanilmustir. Veri setindeki toplam 101 proje igin

yiizde hata degerleri denklem (4.1) ile hesaplanmustir:

. Y=Yy
=1y,
n (4.2

Yiizde hata =
Y;: Gergeklesen efor degeri
Y;: Tahmini efor degeri

n: veri setindeki toplam veri sayis1

Bu formil kullanarak otomasyon eforu icin yizde hata 0.160, toplam proje eforu icin
yiuzde hata 0.175 olarak hesaplanmigtir. Kullanici girisleri saglandiktan ve “ESTIMATE”
tusuna basildiktan sonra, tahmini degerler toleranslari ile ekranin sag tarafinda belirir.
Proje efor tahminleme sistemi ile otomasyon eforu ve toplam proje eforu tahmini igin bir
gercek hayat Ornegi ele alinmistir. Firmanin veri gizliliginden 6tlirli makine sistem
biiytikliigii, kasa biiyiikliigii gibi bilgiler agik bir sekilde burada verilmemistir. Bu
projede, yeni bir miisteri fotonik cihazi ile ilgili karmasik test prosediirlerini ¢alistiracak,
firmaya yeni olan 6zellikte bir test makinesi talep etmektedir. Ayrica, miisterinin tiretim

stireci i¢in belirli bir ¢evrim siiresi sart1 da mevcuttur.

Miisteri Uirtiniiniin testi i¢in kullanilacak olan makinenin hareket ve goriis alt sistemleri
diger makinelere gore karmasik oldugundan donanim karmasikligi olan ilk girdi “ytiksek”
olarak belirlenmistir. Uretim siireci karmasiklig1 olan ikinci girdi, miisteri iiriiniin iiretim
stirecini daha once karsilasilmayan ve ¢evrim siiresi sartini igeren bir siire¢ oldugu icin
“yiiksek” karmagiklikta olarak secilir. Miisterinin test edilecek fotonik cihazi firmaya
yeni olup, miisteri daha dnce bu firmadan herhangi bir makine almamistir. Dolayisiyla 4-
6 aras1 girdiler “yeni” olarak isaretlenir. Miisteri test makinesi talep ettigi i¢in 7. girdi
“test” olarak secilir. Makinenin test edilmek {izere miisteri lirlinlinlin yer alacagi ana

sisteminin blytkligi (Girdi 8), miisteri liriinii ve siirecinin gereksinimlerine gore “orta”
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olarak secilmistir. Miisteri iirliniin test siireci gereksinimlerini karsilamak iizere gereken
alt sistemleri igerecek olan makine kasanin biiyiikligii (Girdi 9) “orta” olarak seg¢ilmistir.
Makine test etmek {izerine tasarlanacak olup, test siirecini baska herhangi bir makineye
gerek olmadan gerceklestirebildigi i¢in Girdi 10 icin de “tek basina” olarak se¢ilmistir.
Gerek makine konfigiirasyonu firmaya gore yeni oldugu igin gerekse de iiretimde
kullanilacak olan dis kaynagin kabiliyetleri ve kapasitesi diisiiniilerek makine iiretiminin
firma iginde gergeklestirilmesine karar verilmistir. Boylece, girdi 11 “firma igi tiretim”

olarak secilir. Cizelge 4.14te se¢ilen girdi degerleri listelenmistir.

Cizelge 4.14. Otomasyon ve toplam proje eforu tahminleme sistemi 6rnek bir kullanici
girisi

No Girdi Adi ]S)eefglin Kullanildig1 YSA Modeli
1 Donanim karmasikligi Yuksek Toplam Proje Eforu
2  Siire¢ karmagikligi Yuksek Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
3 Miisteri tipi Yeni Toplam Proje Eforu
4 Misteri triini yeniligi Yeni Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
5 Midsteri iirlin siireci yeniligi Yeni Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
6 Makine konfigirasyon Yeni Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
yeniligi
7 Makine ana fonksiyonu Test Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
8 Makine ana sistem biiytkligii Orta Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
9 Makine kasa biiyiikligii Orta Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
10 Makine hat tipi Tek basina | Otomasyon/ Toplam Proje Eforu
11 Makine tiretim stirecindeki dis  Firma ici Toplam Proje Eforu
kaynak kullanimi uretim

Ornekteki girisler ile sistem galistirildiginda, proje otomasyon efor degeri 257 kisi-saat
olarak elde edilmistir (Sekil 4.16). Bu tahmini degere, 0.16 olarak belirlenen yiizde hata
degeri de eklendiginde tolerans degeri ekrana 257 X 0.16 = 41 kigi-saat olarak

yansitilmisgtir.
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Ornekteki girisler ile toplam proje efor degeri 992 kisi-saat olarak elde edilmistir. 0.175
olarak belirlenen ylizde hata degeri de eklendiginde tolerans degeri ekrana 992 X

0.175 = 174 kisi-saat olarak yansitilmistir.

-«
MACHINE COMPLEXITY
Hardware Complexity [ |Low [V]High
Process Complexity [ |Low [V]High
MACHINE NOVELTY EFFORT ESTIMATION (man-hours) -
Customer [Jod [vINew
Project Effort 992 |h % (174 |h
Cust Prod Novelty [JOid [ JUpgraded [v]New
Cust Process Novelty | |Old [ |Upgraded [vINew Automation Effort 257 |h - |41 |h
System Confg. Novelty [ |Old [ |Upgraded [v]New
MACHINE TYPE
Line Type (JAaL [ JrL[]BL[ JeLATL
System Type 4 - ESTIMATE
Housing Type 4 v RESET
Machine Platform [ ]Entry [/ Standalone [ | Inline
Outsource Usage [ 1TG/InStock [v/]in-house prod

Sekil 4.16. Otomasyon ve toplam proje eforu tahminleme sisteminde yapilan tahminlerin

gosterimi
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5. SONUC

Proje efor tahmini, proje basarisi i¢in Kritik 6neme sahiptir. Proje eforunun yetersiz
tahminlenmesi; planlanmayan maliyetler, g¢alisan memnuniyetinde azalma, proje
kapsamiin disina c¢ikilmasi, {iiriin kalitesinde digiiklik ve nihayetinde miisteri
memnuniyetinde azalma gibi birtakim ciddi sorunlara sebep olmaktadir. Proje 6zgun ve
bir kereye mahsus olmasi gibi 6zelliklerinden dolayi, dogas1 geregi yiiksek belirsizlik
igerir. Projenin ilk asamalarinda, ger¢ege yakin tahminler yapmak oldukga zordur. Karar
vericilerin belirsizlik ortaminda genellikle iyimser tahminler yapmaya egilimlerinin

oldugu ve iyimser tahminlerin de proje basarisizliklarina neden oldugu diistiniilmektedir.

Son 20 yilda, proje efor tahmini ile ilgili 6zellikle yazilim sektoriinde azzimsanmayacak
sayida ¢alisma yapilmis olup, arastirmacilar uzmanlarin subjektif kanaatlerine dayali
yaklagimlardansa, daha objektif metotlara yonelmislerdir. Yazilim efor tahmini alaninda
yapilan bu calismalarda YSA tabanli yontemlere oldukc¢a siklikla rastlanirken,
miihendislik tabanli iiriin gelistirme projelerinin efor tahmini konusunda YSA gibi
makine 6grenme yontemlerinin kullanimina ayni1 siklikla rastlanamamustir. Literatlrdeki
bu boslugu doldurmay1 amaglayarak bu tez calismasinda, proje efor tahmini yapilmak

uzere ozellestirilmis makine gelistirme projeleri ele alinmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda, fotonik sektoriinde miisteriye gore oOzellestirilmis
makinelerin tasarim, satin alma, liretim, otomasyon ve test asamalari i¢in gereken toplam
proje eforu ve otomasyon asamasi i¢in gereken eforu tahmin eden iki adet YSA modeli
Onerilmistir. Miisteri iliretim siirecini yar1 veya tam otomatik gergeklestirmeye yonelik
gelistirilen makinelerin proje siireglerinde yiiksek belirsizlik s6z konusudur. Bu durum
ozellikle proje basinda miisterinin o ana kadar manuel olarak yaptig: siirecin makinede
olusturacagi gereksinimlerin belirlenmesinde zorluklar yaratabilir. Projenin 6zellikle
yiiksek efor gerektiren otomasyon agamasi i¢in gereken eforun tahmin edilmesi de 6nem
arz etmektedir. Bu noktada, proje efor tahmin modelinin yani1 sira bu agamanin da ayrica
tahmin edilmesinin proje yoneticilerine ya da efor tahmincilerine yardimer olacagi

diistiniilmektedir.
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Birinci model, projenin yiiksek belirsizlik i¢eren ve gereken efor agisindan one g¢ikan
asamalarindan biri olan otomasyon asamasi i¢in gereken eforu tahminlemek tzerinedir.
Ikinci model ise tasarim, satin alma, iiretim, otomasyon ve test asamalarindan olusan
makine gelistirme projelerinin toplam proje eforunu tahminlemeye yoéneliktir. Proje
otomasyon eforu ve toplam proje eforu degerlerini tahminlemek {izere, makinenin
karmasikligi, firmaya olan yeniligi gibi birtakim 6zellikler ile ilgili toplamda 11 adet girdi
konunun uzmanlar1 ile belirlenmistir. Proje otomasyon eforu modeli i¢in bu girdilerin
otomasyon eforu olan bagimli degiskenine etkileri Komsuluk Bilesenleri Analizi ile
incelenmistir. Baz1 girdilerin otomasyon eforuna etkilerinin olmadigi sonucuna varilmis
olup, bu girdiler veri setinden ¢ikartilmistir. Bunun sonucunda, toplam 11 adet girdiden
8 adeti otomasyon eforu tahmini igin kullanilmistir. Literatlirde proje efor tahmini ile
ilgili onerilen diger YSA modellerinin genellikle deneme yanilma ile elde edildigi
gozlemlenmis olup, bu tez ¢alismasinda Bayes Optimizasyonu (BO) kullanilmistir.
BO’nun hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanildigi durumda, optimize edilmeye
calisilan degiskenler YSA hiperparametreleri olup ama¢ fonksiyonu YSA hata
performansidir. YSA hata performansi bir ¢apraz dogrulama ydntemi kullanilarak
dogrulama veri seti iizerinden hesaplanmistir. BO her bir asamada YSA performansini
iyilestirecek yonde, o ana kadarki gergeklestirilen deneyleri de dikkate alarak, yeni
hiperparametre degerleri segmektedir. Daha karmasik olan 11 adet girdili proje efor
tahmini yapan ikinci model igin gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonunda,
ogrenme algoritmasi da hiperparametre olarak ele alinmigtir. BO algoritmasina, segilen
O0grenme algoritmasina gore bazi hiperparametreleri aktiflestiren kosullar da katilmistir.
Son olarak, BO algoritmasi ile elde edilen veriler 1g13inda umut verici parametreler ile ek

denemeler yapilarak en iyi aglar elde edilmistir.

Tez kapsaminda, proje otomasyon eforunu ve toplam proje eforunu tahminlemek tizere
gelistirilen iki adet YSA modeli, 90 adet proje verisi kullanilarak egitilmis olup, egitimde
kullanilmayan 11 adet gergek hayat projesi ile test edilmistir. Elde edilen en iyi YSA
yapilarinin sonuglari, proje efor tahmini alaninda oldukga siklikla kullanilan MMRE ve
PRED(%25) performans kriterleri ile degerlendirilmistir. Literatiirde, MMRE degerinin
0.25’ten az oldugu PRED(%25) degerinin ise %75’ten fazla oldugu modeller yeterli

olarak gorilmektedir. Bu c¢alismada, egitim ve dogrulama siireglerinde modele
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gosterilmemis test veri seti ile model test edilmistir. Test veri setine ait MMRE degeri
otomasyon efor tahmin modeli (Model 1) igin 0.30, toplam proje efor tahmini modeli
(Model 2) icin ise 0.15 olarak hesaplanmistir. Modellerin PRED(%25) degerleri ise sirasi
ile %73 ve %91 olarak elde edilmistir. Elde edilen veriler géz Oniine alindiginda

gelistirilen modellerin efor tahmini i¢in yeterli oldugu sonucuna varilmaistir.

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen YSA modelinin literatiirde daha az siklikla
karsilagilan bir sektore yonelik olmasi ve yeni girdiler barindirmasi agisindan literatiire
katkilar sagladig1 diisiiniilmektedir. Bu tez caligmasi literatiire sundugu katkilarin
yaninda, firmaya da o6nemli katkilar sunmaktadir. Firmadaki mevcut duzende, proje
teklifi hazirlanirken deneyimli teknik satis ekibi proje i¢in toplam siire tahmini
yapmaktadir. Proje baslangicinda ise proje yoneticisi tarafindan, tasarim, iretim ve
otomasyon takimlarinin liderlerinin destegi ile proje asamalar1 igin siire tahminleri
yapilmaktadir. Bu tez kapsaminda gelistirilen sistem ile firmada siire tahmininden dnce
efor tahmininin yapilmasi gerekliligi ile ilgili farkindalik yaratilmistir. Gegmis projelerde
gerceklesen proje efor degerleri kullanilarak gelistirilen bu sistem, proje karakteristikleri
ile ilgili bilgilerin girilmesi ile nispeten deneyimsiz kisilerin bile projenin otomasyon efor
tahminlerini uygun bir sekilde yapabilmelerine olanak saglamigtir. Projelerin ge¢cmis
kayitlarindan elde edilen bilgi birikiminin kullanilmasi ile gelistirilen sistemin, gelecek
projelerin efor tahminlerinin daha saglikli ve dogru yapilmasma olanak saglayacag:
diistiniilmektedir. Proje yoneticilerine proje i¢in siire ve biitce gibi planlarin gelistirilmesi

asamalarinda oldukga yarar saglayacag: diisiiniilmektedir.

Gelistirilen YSA modellerinin proje yoneticileri tarafindan kolaylikla kullanilabilmesi
icin, kullanici form ekranlarina sahip bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Proje
yoneticileri ve proje efor tahmin edicileri benzer bir projede yeterli miktarda tecriibeye
sahip olmasalar bile bu sistem araciligiyla projenin en énemli asamalarindan biri olan
otomasyon asamasi ve toplam proje eforu ile ilgili gereken efor degeri ile ilgili bir fikir
elde edeceklerdir. Projelerin ge¢cmis kayitlarindan elde edilen bilgi birikiminin
kullanilmasi ile gelistirilen YSA modellerini temel alan karar destek sisteminin, gelecek

projeler icin efor tahminlerinin daha saglikli ve dogru yapilmasina olanak saglayacagi
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diistiniilmektedir. Sistem ile elde edilen efor tahminlerinin, proje ile ilgili siire ve biitce

gibi planlarin gelistirilmesinde de oldukca yarar saglayacag diistiniilmektedir.

Firmada zamanla slreclerde iyilesmeler s6z konusu olabilecegi i¢in proje eforlarinda iyi
yonde gelismeler beklenmektedir. Bu durumda gelecek projelerde modelin etkin bir
sekilde kullanilmasi adina, belirli araliklarla hata degerleri gozden gegirilip, belli bir esik
degeri gectiginde, tekrar egitim gerekliligi disiiniilecektir. Yeni projeler geldikce, eski

projelerin veri setinden ¢ikarilmasi durumu da s6z konusu olabilir.

Bu c¢aligmada efor tahmininde daha ¢ok makine karakteristikleri kullanilmistir. Efor
tahminlemek Uzere YSA modelleri gerceklesen efor degerleri ile egitilmistir. Bu
gerceklesen efor degeri c¢alisanin deneyimi, kabiliyeti ve disiplini gibi faktorlerden
etkilenebilir. Gelecek ¢aligmalarda efor tahmini i¢in makine karakteristiklerinin yani1 sira
proje takim kabiliyetleri, deneyimleri, biiylikliigii, disiplin ¢esitliligi ve lokasyonlar1 gibi

insan faktorleri de ele alinabilir.
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EK 1 Girdi Segimi igcin MATLAB Kodu

Feature selection using neighborhood component analysis for regression

for 1=1:0
mdl=fsrnca(xp,yp(:,1));
figure()
plot(mdl.Featureleights, 'ro')
grid on
xlabel('Feature index')
ylabel( ' Feature weight')

end
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EK 2 Veri Onisleme icin MATLAB Kodu

data=xlsread('C:\...x1lsx");
model="aut"';

if model=="aut'
xp=data(:,[2 4 5 6 7 8 9 10]);yp=data(:,[14]);%net5 aut
elseif model=="prj’
xp=data(:,[1 23456789 10 11]);yp=data(:,[15]); %netl all project
end
[~,n]=size(xp); [m,o]=size(yp);
for i=1:0
y2p(:,i)=1og(yp(:,i)); %log transformation for the output
end
for i=1:n %input normalization for inputs
x2p(:,1)=(xp(:,1i)-min(xp(:,1)))/(max(xp(:,1i))-min(xp(:,1)));
end

%TRAINING SET

for a=1:90
for b=1:n
x3p(a,b)=x2p(a,b);
end
for b=1:0
y3p(a,b)=y2p(a,b);
end

end

%TEST SET

for a=91:101
for b=1:n
x3p_test(a-90,b)=x2p(a,b);
end
for b=1:0
y3p_test(a-90,b)=y2p(a,b);
end

end
xtp=x3p"; ytp=y3p';
xtp_test=x3p_test'; ytp_test=y3p_test’;
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EK 3 BO-1 MATLAB Kodu

Ana Kod:

optimvars=[optimizableVariable( 'HLN1",[2,8], 'Type', 'integer');
optimizableVariable('tranFcn',{ 'tansig', "logsig", 'purelin’}, "Type', "categorica
optimizableVariable( " tr cu’,{ 'tansig’, 'logsig’, "purelin'}, 'Type", categorical’
Objfun = @(z)objefunc(xtp,ytp,z.HLNL,char({z.tranFcn),char{z.tr_ou));
results=bayesopt(0Objfun,optimvars, 'IsObjectiveDeterministic’, true,...
"AcquisitionFunctionName', ‘expected-improvement-plus', ...
'MaxObjectiveEvaluations',30);
plot(results, "all");

1%);
) H

BO Amag Fonksiyonu Hesaplama Fonksiyonu:

objfecn_avg - MSE LOG avg of nn trials

function objective=objefunc(xtp,ytp,numhid,tranFcn,tr ou)
nn=18&; sum=a;
for count=1:nn
net = fitnet({numhid, 'trainlm");

net.divideParam.trainRatio=98.9;
net.divideParam.valRatio=08.1;net.divideParam.testRatio=0;
net.layers{l}.transferFcn= tranfFcn;
net.layers{2}.transferFcn=tr_ou;
net.performFcn= 'mse’;net.trainParam.max_fail=6;
[net,tr]=train{net,xtp,ytp);
mse_ test=perform(net,ytp(:,tr.vallnd),net{xtp(:,tr.vallnd)));
sum=sum+mse_test; clear net; clear tr;

end

objective=sum/nn;

end
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EK 4 BO-2 MATLAB Kodu

Ana Kod:

optimvars=[
optimizableVariable( "trfunc',{ 'trainscg’, 'traingdx', trainlm'}, 'Type', "categorical’);% traincgf’', "traincgp’
optimizableVariable( 'HLN1',[3,11], 'Type', 'integer’);%¥1. gizli katman ndron sayisi
optimizableVariable('actfl',{ tansig’, 'logsig’, 'purelin’}, 'Type’, 'categorical”};¥1.gizli katmandaki akt fonk
optimizableVariable('mc',[6,2], 'Type', "integer');% gdx kullaniliyorsa momentum
optimizableVariable('1lr',[1,5], 'Type', "integer’)];% gdx kullaniliyorsa learning rate
Objfun = @(z)objefunc(xtp,ytp,char(z.trfunc),z.HLN1,char(z.actfl),z.mc,z.1r);
results=bayesopt(0Objfun,optimvars, 'IsObjectiveDeterministic’, true,...
"AcquisitionFunctionMame’', 'expected-improvement-plus’, ...
'MaxObjectiveEvaluations', 6@,"ConditionalVariableFcn",@CVF);
zbest = bestPoint(results);
plot(results,’'zll");

Fonksiyonlar:

o BO Amag Fonksiyonu Hesaplama Fonksiyonu
o Kosullara gore Hiperparametre Atama Fonksiyonu

function objective=objefunc(xtp,ytp,trfunc,numhidl,actfl,mc,1lr)
nn=18&;sum=a;
for count=1:nn

net = fitnet(numhidl,trfunc);

net.divideParam.trainRatioc=08.9;
net.divideParam.valRatio=8.1;
net.divideParam.testRatio=0;

net.layers{l}.transferFcn= actfl; *ilk gizli katman
net.layers{2}.transferfcn="purelin’;¥cikt1 katmani akt fonk atamasi

if ~isnan(mc) % eger mc hiperparametresine deger atanmissa, o degeri 18°a b8l
net.trainParam.mc=mc/18&;

end

if ~isnan(lr) % eger lr hiperparametresine defer atanmissa, o degeri 18°a b&l
net.trainParam.lr=1r/18;

end

net.performFcn= 'mse’;
net.trainParam.max_fall=6;

[net,tr]=train(net,xtp,ytp),
mse_test=perform{net,ytp(:,tr.vallnd),net(xtp(:,tr.valind)));
sum=sum+mse_test;
clear net; clear tr;
end
objective=sum/nn;
end

function X = CVF(X) % BO ic¢in kosullu atamalar
% eger egitim fonk gdx degil ise mc wve lr atamasi yapma
X.1lr(ismember(X.trfunc,{ trainscg', 'trainlm'})) = nan;
X.mc(ismember(X.trfunc,{ 'trainscg', 'trainlm'})) = nan;
end
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EK 5 BO-3 MATLAB Kodu

Ana Kod:

optimvars=[
optimizableVariable("trfunc',{ traingdx", 'trainscg’, "trainlm'}, 'Type', 'categorical’);¥% traincgf’', "traincgp’
optimizableVariable("HLN1',[3,7], 'Type', 'integer');%1. gizli katman ndron sayisi
optimizablevariable("HLNZ',[3,7], 'Type', 'integer');% var ise 2. gizli katman ndron sayisi
optimizablevariable('actfl’,{ 'tansig’, "logsig’, ‘purelin’}, 'Type', 'categorical’);%1.gizli katmandaki akt fonk
optimizableVariable('actf2',{'tansig’, 'logsig', "'purelin'}, 'Type', 'categorical'); %var ise 2. gizli katmandaki akt fonk
optimizableVariable('mc',[6,9], 'Type", "integer');% gdx kullaniliyorsa momentum
optimizableVariable('1lr",[1,5], 'Type', "integer')];% gdx kullaniliyorsa learning rate
Objfun = @(z)objefunc(xtp,ytp,char(z.trfunc),z.HLN1,z .HLN2,char(z.actfl),char(z.actf2),z.mc,z.1r);
results=bayesopt(Objfun,cptimvars, ‘IsObjectivebeterministic’, true,...
‘AcquisitionFunctionName’, 'expected-improvement-plus’, ...
‘MaxObjectiveEvaluations', 7@,"ConditionalVvariableFcn",@CVF);
zbest = bestPoint(results);
plot(results, "all");

Fonksiyonlar:

o BO Amag Fonksiyonu Hesaplama Fonksiyonu
o Kosullara gére Hiperparametre Atama Fonksiyonu

function objective=objefunc(xtp,ytp,trfunc,numhidl, numhid2,actfl,actf2,mc,1r)
nn=18&;sum=0;
for count=1:nn

numhid=[numhidl numhid2];
net = fitnet(numhid,trfunc);

net.divideParam.trainRatio=28.2;
net.divideParam.valRatio=8.1;
net.divideParam.testRatio=0;

net.layers{l}.transferfcn= actfl; ¥ilk gizli katman
net.layers{2}.transferfcn= actf2;%2. gizli katman
net.layers{3}.transferfcn="purelin’; %cikti katmani akt fonk atamasi

if ~isnan({mc) % eger mc hiperparametresine deger atanmissa, o degeri 18'a bd&l
net.trainParam.mc=mc/18;

end

if ~isnan({lr) % eger lr hiperparametresine deger atanmissa, o degeri 18'a b&l
net.trainParam.lr=1r/18;

end

net.performFcn= ‘mse’;
net.trainParam.max_fail=6;

[net,tr]=train(net,xtp,ytp);
mse_test=perform{net,ytp(:,tr.vallnd),net(xtp(:,tr.valInd)));
sum=sum+mse_test;
clear net; clear tr;
end
objective=sum/nn;
end

function X = CVF(X) ¥ BO ic¢in kosullu atamalar
% eger egitim fonk gdx degil ise mc ve lr atamasi yapma
X.1lr(ismember(X.trfunc,{ trainscg’', trainlm'})) = nan;
X.mc(ismember(X.trfunc,{ trainscg’, trainlm'})) = nan;
end
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EK 6 Model 1 igin Segilen Hiperparametreler ile ileri Denemeler ve Test MATLAB
Kodu

Ana fonksiyon:

clearvars -except o xtp ytp xtp test ytp test;
EN iYi PARAMETRE ILE BIRKAG KEZ DENEME

i=1;j=0;n_trial=0; zzkosul=0;
while (zzkosul<1)
[net,tr,sumtab,j]=FINAL(0, j,xtp,ytp, ‘trainlm’,s, 'logsig", 'purelin’,0.9,0.1,0,xtp_test,ytp test);
n_trial=n_trial+1;
if sumtab(1,4)>0.10
summ(i,:)=sumtab(1,:);
netArray{i}=net;
trArray{i}=tr;
i=i+1;
end
ZMMREtr=sumtab(1,7); zMMREval=sumtab(1,8); zMMREtest=sumtab(1,9);
zzPREDtr_25=sumtab(1,10); zzPREDval 25=sumtab(1,11); zzPREDtest 25=sumtab(1,12);
if ZMMREtr<=0.45 && ZMMREval<=0.45 && zMMREtest<@.45 && zzPREDtr_25>=0.50 && zzPREDval_25>=0.50 &% zzPREDtest 25>=0.50
zzkosul=1;
end
clear net and tr and sumtab and gap;
end

Egitim ve Test Fonksiyonu (Agm Egitimi Kismi)

function

[net,tr,sumtab, j]=FINAL(o, j,xtp,ytp,trfunc,HN,TFcnl,tr_ou,tr_r,val_r,test_r,xtp_test,ytp_test)
net = fitnet(HN,trfunc);
net.divideParam.trainRatio=tr_r;
net.divideParam.valRatio=val_r;
net.divideParam.testRatio=test_r;
net.layers{1l}.transferFcn=TFcnl; %gizli katman
net.layers{2}.transferFcn=tr_ou; %c¢ikti katmani
net.performFcn= "mse";
net.trainParam.max_fail=6;
[net,tr]=train(net,xtp,ytp);
perf_val=perform(net,ytp(:,tr.valInd),net(xtp(:,tr.vallnd)));
perf_tra=perform(net,ytp(:,tr.trainInd),net(xtp(:,tr.trainInd)));

%calculating R - grafik
ctrain=corrcoef(net(xtp(:,tr.trainInd)),ytp(:,tr.trainInd));
Rtr=ctrain(2,1);
cval=corrcoef(net(xtp(:,tr.vallnd)),ytp(:,tr.valInd));
Rval=cval(2,1);
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EK 6 —devam

Egitim ve Test Fonksiyonu (Egitim ve Dogrulama Hata Hesaplama Kismi)
% function devami
% calculating error of training
pt=exp(net(xtp(:,tr.trainInd))); %predicted train
rt=exp(ytp(:,tr.trainInd)); %real train
MAEtr=mean(mean(abs(pt-rt)));
RMSEtr=sqrt(mean(mean((pt-rt).”2)));
PREDtr_25=0; [~,z]=size(tr.trainInd);
for a=1:0
for b=1:z
MMREmat(a,b)=abs(pt(a,b)-rt(a,b))/rt(a,b);
if MMREmat(a,b)<=0.25
PREDtr(a,b)= 1;
else
PREDtr(a,b)= 0;
end
end
end
MMREtr=mean(mean(MMREmat));
PREDtr_25=mean(mean(PREDtr));

% calculating error of val
pv=exp(net(xtp(:,tr.vallnd))); %predicted train
rv=exp(ytp(:,tr.valInd)); %real train
MAEval=mean(mean(abs(pv-rv)));
RMSEval=sqrt(mean(mean((pv-rv).”2)));
PREDval_25=0; [~,t]=size(tr.vallnd);
for a=1:0
for b=1:t
MMREmat2(a,b)=abs(pv(a,b)-rv(a,b))/rv(a,b);
if MMREmat2(a,b)<=0.25
PREDval(a,b)= 1;
else
PREDval(a,b)= 0;
end
end
end
MMREval=mean(mean(MMREmat2));
PREDval_25=mean(mean(PREDval));
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EK 6 —devam

Egitim ve Test Fonksiyonu (Test Kismi1): Veri seti predicted_test adl1 ayr1 bir matriste
tutularak hata hesaplamasi ayri bir sekilde gergeklestirilir.

% function devami

% calculating error of test
predicted_test=exp(net(xtp_test)); real_test=exp(ytp_test);
TEST_MSE_log=mean(mean((net(xtp_test)-ytp test).”2));
TEST_MAE=mean(mean(abs(predicted_test-real_ test)));
TEST_RMSE=sqrt(mean(mean((predicted_test-real_test).”2)));
TESTPRED_25=0;[~,mt]=size(predicted_test);
for i=1:0
for g=1:mt
MMREmat3(i,g)=abs(predicted_test(i,g)-real_test(i,g))/real_test(i,g);
if MMREmat3(i,g)<=0.25
PREDtest(i,g)= 1;
else
PREDtest(i,g)= 0;
end
end
end
TESTMMRE=mean (mean (MMREmat3));
TESTPRED_25=mean(mean(PREDtest));

ctest=corrcoef(net(xtp_test),ytp_test);
Rtest=ctest(2,1);

Egitim ve Test Fonksiyonu (Tiim Sonuglar1 Ana Fonksiyona Dondiirme Kismi)

% function devami

bepoch=tr.best_epoch;

sonuc(1,1)= perf_tra; %mse - log -tra

sonuc(1,2)= perf_val; %mse - log - val

sonuc(1,3)= TEST_MSE_log; %mse - log - test

sonuc(1,4)=Rtr; sonuc(1,5)=Rval; sonuc(l,6)=Rtest;

sonuc(1,7)=MMREtr; sonuc(1,8)=MMREval;

sonuc(1,9)=TESTMMRE;

sonuc(1,10)=PREDtr_25; sonuc(1,11)=PREDval_25; sonuc(1,12)=TESTPRED_25;
sonuc(1,13)=bepoch;

sumtab=sonuc;

end
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EK 7 BO-1 Sonucu Segilen Ag Yapilari ile Yapilan Denemeler

E - % § E 2 k= = g 5 i} i) g i} :\-‘f gg G“‘Z
SESE g | 9E 9 gy ZE S Ty SE S2 Tg e
5 @ O%E— % z;_%ﬂ z)gn ;r— 2[’_%0 S @ 2I— 8&0 8’%‘) BI— adim
o ¥ < 4 O a a x Q@
3 logsig 1 0.88 0.89 0.89 0.24 0.24 0.37 %72 %56 | %55 9
3 logsig 2 0.83 0.72 0.75 0.32 0.26 0.49 %53 %56 | %55 4
3 logsig 3 0.84 0.93 0.82 0.28 0.23 0.36 %67 %56 | %55 11
3 logsig 4 0.87 0.63 0.86 0.27 0.38 0.50 %67 %56 | %64 9
3 logsig 5 0.82 0.71 0.89 0.31 0.28 0.40 %51 %56 | %64 4
4 logsig 1 0.93 0.88 0.90 0.20 0.25 0.37 %65 %56 | %64 13
4 logsig 2 0.88 0.90 091 0.26 0.27 0.38 %65 %44 | %64 11
4 logsig 3 0.82 0.82 0.89 0.33 0.38 0.34 %53 %44 | %64 4
4 logsig 4 0.88 0.90 091 0.26 0.27 0.38 %65 %44 | %64 11
4 logsig 5 0.85 0.92 0.91 0.27 0.22 0.40 %63 %67 | %64 5
5 logsig 1 0.93 0.96 0.87 0.19 0.17 0.32 %67 %89 | %64 10
5 logsig 2 0.91 0.93 0.91 0.22 0.18 0.44 %74 %89 | %64 5
5 logsig 3 0.92 0.94 091 0.21 0.15 0.33 %70 %89 | %64 10
b logsig 4 0.95 0.94 0.94 0.15 0.13 0.30 %83 %89 | %73 16
5 logsig 5 0.84 0.95 0.79 0.31 0.14 0.43 %65 %89 | %73 6
6 logsig 1 0.86 0.75 0.91 0.29 0.42 0.40 %56 %56 | %55 4
6 logsig 2 0.89 0.60 0.86 0.25 0.44 0.41 %69 %56 | %55 8
6 logsig 3] 0.87 0.75 0.91 0.28 0.33 0.43 %57 %67 | %55 5
6 logsig 4 0.90 0.65 091 0.24 0.50 0.39 %69 %56 | %64 5
6 logsig B 0.87 0.85 0.77 0.25 0.31 0.49 %67 %56 | %64 6
4 tansig 1 0.82 0.95 0.79 0.31 0.19 0.46 %62 %78 | %64 6
4 tansig 2 0.84 0.93 0.82 0.29 0.18 0.51 %63 %78 | %64 5
4 tansig 3 0.88 0.95 0.87 0.24 0.20 0.41 %65 %78 | %73 7
4 tansig 4 0.83 0.93 0.84 0.30 0.20 0.48 %65 %67 | %73 5
4 tansig 5 0.92 0.86 0.87 0.21 0.26 0.44 %73 %67 | %73 10
6 tansig 1 0.89 0.80 0.90 0.27 0.26 0.42 %59 %78 | %55 6
6 tansig 2 0.93 0.91 0.76 0.18 0.34 0.45 %74 %56 | %55 16
6 tansig 3 0.86 0.73 0.90 0.28 0.36 0.41 %57 %56 | %55 5
6 tansig 4 0.90 0.94 0.90 0.23 0.20 0.33 %65 %56 | %55 10
6 tansig B 0.86 0.84 0.75 0.28 0.30 0.47 %62 %44 | %64 5
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EK 8 BO-2 Sonuglarinin Adimlar Halinde Listelenmesi

| BestSof

| (estim.

| BestSofar
| (observed)

runtise

| Objective | Objective
|

Iter | Eval
| resule |

LR R T R T RS S I S B S S R R R

SAMMAN MROMORANARBNSN SN MmO N oA ONO
- - - -

n
1

IARRIRIRRARIINCRANY ABLATRIRRISARRAFER Y SNAGRATARK
AR R R AR R SE RS SRS RERERERS mmmmmm §T5553555%
Lo BTl \-””,” u7 n7 “ n.ln”-l ~N o - ."”mm ” ”””“”ll”
CE E EE R R EER EEEEE R L L EEER LR
026060000000 060008"c 60”7cescscsse’0escs0s 6000°¢%c0®

107



EK 9 BO-3 Sonuglarinin Adimlar Halinde Listelenmesi

108

1

|

| Tter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar | BestSoFar | trfunc | HuNa | HIN2 | actfl | actf2 | me | 1r

! | result | | runtine | (observed) | (estim.) | | | | | | |

| 1| 8est | 9.14089 | 164,44 | 0.14989 | 0.14889 troinsce 3 4 tansig logsig . .

| 2 | Accept | 0.14108 | 168.96 | 0.14089 | 0.14089 troinlm 3 s purelin purelin - -

| 3| Best | 9.12457 | 168.81 | 0.12457 | 0.12457 trainim 5 4 tonsig logsig . -

| 4 | Accept | 0.14067 | 175.8 | 9.12457 | 0.12457 trainscg 3 6 tansig purelin - -

| 5 | Accept | 0.14282 | 170.32 | 9.12457 | 0.12457 | trainla | s 7 tansig logsig - -

| 6 | Accept | 0.135 | 166.86 | 0.12457 | 0.12457 | trainlm | 5 3 tansig logsig | - -

| 7 | Accept | 0.13377 | 167.61 | 9.12457 | 09.12457 trainlm L 5 tansig logsig - -

| 8 | Accept | 0.13546 | 169.87 | @.12457 | 0.12457 trainlm 6 4 tansig logsig - -

| | Accept | 0.12707 | 178.26 | 0.12457 | 0.12457 trainln 4 4 tansig logsig - -

| 1@ | Accept | 0.13976 | 176.17 | 0.12457 | 0.12457 trainla 3 4 tansig logsig - -

| 11| Accept | 0.13347 | 174.33 | 0.12457 | 0.12457 trainlm 4 s tansig - -

| 12 | Accept | 9.12565 | 167.4 | 8.12457 | 9.12457 trainia 4 3 tanslg - -

| 13 | Accept | 0.12463 | 175.18 | 9.12457 | 0.12457 trainim 4 4 tansig - -

| 14 | Accest | @.1431 | 173.32 | @.12457 | 0.12457 | trainim | 4| 3] tansig | | | -

| 15 | Accept | ©.13464 | 173.44 | 8.12457 | 0.12457 | trainlm | 51 4| tansig | | -1 -

| 16 | Accept | 9.13849 | 174.18 | 8.12457 | 0.12457 | trainim | 3] 4 tansig . -

| 17 | Accept | 8.15015 | 171.15 | 0.12457 | 0.12457 | trainim | 4| 5 | tansig - -

| 18 | Accenot | 8.15468 | 170.79 | 0.12457 | 0.12457 | trainlm | 3 3] tansig - -

| 19 | Best | 9.12299 | 173.39 | 0.12299 | 0.12299 | trainim | 4] 4 logsig - -

| 20| Best | 0.12079 | 175.41 | 0.12079 | 0.12079 | trainlm | 4| 4| logsig | | - - !
21 | Accept | 2.1591 | 169.68 | 0.12079 | 9.12079 | trainscg 4| 4| logsig | | - -1
22 | Accept | 0.1404 | 175.99 | 0.12079 | 0.12079 | troinlm 4| 4| purelin | | - - |
23 | Accept | 9.12756 | 179.2 | 0.12079 | 9.12079 | treinlm 4| 4| logsig | | | e |
24 | Accept | 9.13634 | 175.31 | 9.12079 | 0.12079 | troinlm 4| 4| tansig | | - |
25 | Accept | 0.12226 | 180.45 | 9.12079 | 0.12079 treinim 51 4| logsig - - |
26 | Accept | 0.13095 | 171.54 | 9.12079 | 0.12079 trainln 3| 4| logsig =l o |
27 | Accept | 0.13702 | 173.44 | 0.12079 | 9.12079 treinim s | 4| logsig - | 21 |
28 | Accept | 0.14029 | 196.41 | 0.12079 | 0.12079 trainin 3 4| logsig - -1
29 | Accept | 0.13327 | 185.01 | 9.12079 | 0.12079 trainlm 6 4| logsig | - =4
30 | Accept | 0.12266 | 186.02 | 9.12079 | 0.12079 troinlm 5 4| logsig | -1 -1
3 | Accept | 0.1319 | 194.11 | 0.12079 | 0.12079 treinlm 6 4| logsig | | =0 |
32 | Accept | 0.12239 | 182.78 | 0.12079 | 0.12079 treinim 3 4| logsig | =] =1
33 | Accept | 0.13157 | 176.29 | 9.12079 | 0.12079 trainim | | 3| B tansig | | - -
34 | Accept | 0.14267 | 183.74 | 9.12079 | 0.12079 trainlm | ZI 5:1 tansig | | Al N |
35 | Accept | 9.1375 | 179.69 | 0.12079 | 0.12079 trainim | 51 4| pureldin | | -1 Y |
36 | Accept | 0.1364 | 178.2 | 0.12079 | 0.12079 trainim | 6 | 4 | tansig | | - =1

| 37 | Accept | 2.13399 | 180.11 0.12879 | @.12070 trainls 7 4| logsig purelin | - |

| 38 | Accept | 2.13547 | 175.37 @.12079 | 2.12079 trainscg 6 4| logsig purelin | - -

| 39 | Accept | 8.14568 | 177.31 0.12079 | 9.12079 trainscg “ 4| tansig tansig | - =

| 40 | Accept | ©.15803 | 174,43 0.12079 | 0.12079 trainscg 4 4| logsig purelin | - -

| 41 | Accept | 0.14429 | 183.45 | 9.12079 | 9.12079 | trainim | 4 8] logsig | logsig | -1 d

| 42 | Accept | 9.1413 | 175.21 | 0.12079 | 0.12079 | trainim | 3| 41 purelin | purelin | < | -

| 43| Best | 0.11782 | 181.e7 | 0.11782 | 8.11782 | trainim | 71 4 purelin | purelin | - | N

| 44 | Accest | 8.13051 | 185.72 | 0.11782 | 8.11782 | troinlm | 6| 4 purelin | purelin | - -

| 45 | Accept | 0.129 | 179.24 | 9.11782 | 0.11782 | trainscg | 71 4| purelin | purelin | - | -

| 46 | Best | 0.11655 | 180,45 9.11655 | 9.11655 | trainscg | 6| 41 purelin | purelin | - | .

| 47 | Accept | 0.12819 | 179.68 9.11655 | 0.11655 | trainscg | s | 4] purelin | purelin | - -

| 48 | Accent | 8.12746 | 182.96 0.11655 | 9.11655 | trainscg | 3| 4 purelin | purelin | - =

| 49 | Accept | 0.13364 | 188,44 0.11655 | 0.11655 | trainscg | 4] 4] purelin | purelin | - -

| 50 | Accept | 0.37457 | 185.47 9,11655 | 0.11655 | troingdx | 61| 4 purelin | purelin | 71 2

| 51| Accept | 0.14053 | 184.62 0.11655 | 9.11655 | trainlm | 3] 61 logsig | purelin | -1 -

| 52 | Accept | 8.14109 | 184.74 | 0.11655 | 0.11655 | trainim | 4 3] logsig | logsig | - | .

| 53 | Accept | 8.12607 | 179.74 | 0.11655 | 9.11655 | trainscg | 61 61| purelin | purelin | | .

| 54 | Accept | 0.12907 | 188.67 | 0.11655 | 9.11655 | troinscg | 3 6| purelin | purelin | o | -

| 55 | Accept | 0.13318 | 184.9 | 0.11655 | 0.11655 | trainim | zd 3| purelin | purelin | o | =

| 56 | Accept | 0.1262 | 181.99 | 0.11655 | 9.11655 | trainim | 71 6| purelin | purelin | | -

| 57 | Accept | 0.14521 | 180.41 | 0.11655 | .11655 | troinscg | 71 71 logsig | purelin | o | -

| 58 | Accept | 0.13028 | 209.01 | 0.11655 | 0.11655 | trainim | S| 71 tansig | purelin | - -

| 58 | Accept | 0.11789 | 184.44 | 0.11655 | 9.11655 | trainim | 3| 31 logsig | purelin - -

| 60 | Accept | 0.13266 | 188.35 | 0.11655 | 9.11655 | tralnim | 71 71 logsig | purelin - -

| 61| Accept | 0.13341 | 192.66 | 0.12655 | 9.11655 | trainia | 4| 71 logsig | tansig | =} =i

| 62 | Accept | 0.13156 | 194,59 | 0.11655 | 2.11655 | trainia | 71 71 purelin | logsig | - | -

| 63 | Accept | 0.14538 | 185.44 | 0.11655 | 9.11655 | trainla | 3| 7| purelin | logsig | -1 =

| 64 | Accept | 0.13521 | 200.57 | 0.11655 | 9.11655 | trainls | 71 4| pureldn | logsig | - | |

| 65| Best | 0.11253 | 184,93 | 0.11153 | 2.11153 | trainscg | 71 4| tonsig | purelin | - |

| 66 | Accept | 0.1279 | 187.33 | 0.11153 | 9.11153 | trainscg | 54 3] tonsig | purelin | - | -

| 67 | Accept | 0.1279 | 192.34 | 0.11153 | 0.11153 | trainscg | 71 6| tansig | purelin | - | - |

| 68 | Accept | 9.1243 | 193.77 | 0.11153 | 2.11153 | trainscg | 7| 3] tansig | purelin | - | -

| 69 | Accept | 0.12054 | 192.88 | 0.11153 | 0.11153 | troinsce | 6| 5| tonsig | purelin | -3 -l

| 70 | Accept | 0.13025 | 190.34 | 0.11153 | 9.111%3 | trainscg | 71 6| tansig | logsig | | -



EK 10 BO-2 ve BO-3 Sonucu Segilen Ag Yapilari ile Yapilan Denemeler

(Tek Gizli Katmanli)
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trainscg 3 tansig 1 089 076 097 023 029 015 %67 %67 %91 15
trainscg 3] tansig 2 084 0.96 0.92 0.28 0.15 0.22 %54 %67 %64 16
trainscg 3 tansig 3 08 095 09 024 015 019 %59 %78 %91 17
trainscg 3] tansig 4 087 0.92 0.91 0.26 0.22 0.25 %53 %78 %64 12
trainscg 3 tansig 5 084 098 09 028 011 017 %51 %89 %73 13
trainscg 3 tansig 6 083 094 094 028 026 022 %53 %56 %73 9
trainscg 3 tansig 7 089 089 087 024 025 030 %59 %56 %64 12
trainscg 3 tansig 8 084 095 093 027 029 022 %57 %33 %73 12
trainscg 3 tansig 9 066 077 08 040 032 036 %40 %33 %55 3
trainscg 8] tansig 10 0.80 0.92 0.88 0.33 0.16 0.30 %47 %89 %64 8
trainscg 4 tansig 1 093 074 092 020 025 025 %75 %44 %73 40
trainscg 4 tansig 2 083 0.97 0.94 0.27 0.25 0.22 %54 %56 %64 17
trainscg 4 tansig 3 084 0.92 0.98 0.29 0.23 0.17 %56 %67 %82 5
trainscg 4 tansig 4 091 080 091 023 026 024 %64 %56 %73 22
trainscg 4 tansig 5 089 0.94 0.96 0.23 0.23 0.18 %63 %67 %82 21
trainscg 4 tansig 6 084 092 08 028 028 0.28 %54 %44 %64 17
trainscg 4 tansig 7 088 0.78 0.95 0.26 0.22 0.17 %63 %56 %82 9
trainscg 4 tansig 8 08 08 094 026 019 0.23 %57 %56 %64 13
trainscg 4 tansig 9 068 0.83 0.79 0.40 0.30 0.41 %35 %56 %18 3
trainscg 4 tansig 10 0.79 0.68 0.89 0.33 0.21 0.24 %48 %67 %55 4
trainscg 5) tansig 1 085 0.92 0.94 0.27 0.17 0.25 %62 %67 %64 13
trainscg 5 tansig 2 087 09 093 024 018 0.23 %64 %67 %73 20

trainscg 5) tansig 3 091 0.91 0.97 0.23 0.22 0.23 %68 %67 %73

trainscg 5 tansig 4 087 080 094 027 021 022 %64 %56 %82 8
trainscg 5) tansig 5 0.86 0.91 0.92 0.25 0.20 0.21 %58 %67 %64 10
trainscg 5) tansig 6 087 0.76 0.93 0.26 0.22 0.21 %62 %56 %73 18
trainscg 5 tansig 7 08 09 092 024 021 021 %59 %67 %73 22
trainscg 5) tansig 8 085 0.93 0.91 0.27 024 024 %58 %44 %64 7
trainscg 5 tansig 9 083 092 092 028 028 024 %52 %44 %73 7
trainscg 5) tansig 10 085 0.84 0.88 0.27 0.28 0.27 %53 %44 %73 11
trainscg 6 tansig 1 090 0.90 0.94 0.23 0.26 0.20 %64 %56 %64 24
trainscg 6 tansig 2 085 0.96 0.96 0.28 0.18 0.22 %56 %67 %64 11
trainscg 6 tansig 3 090 0.48 0.83 0.23 0.23 0.27 %62 %78 %64 15
trainscg 6 tansig 4 088 0.97 0.91 0.24 0.16 0.27 %62 %78 %64 27
trainscg 6 tansig 5 090 0.95 0.90 0.22 0.21 0.27 %68 %78 %64 17
trainscg 6 tansig 6 090 0.97 0.96 0.23 0.12 0.19 %60 %89 %82 21
trainscg 6 tansig 7 09 098 093 023 010 027 %64 %89 %73 15
trainscg 6 tansig 8 0.89 0.96 0.88 0.24 0.17 0.27 %63 %78 %73 20
trainscg 6 tansig 9 090 0.44 0.86 0.24 0.28 0.29 %63 %67 %64 13
trainscg 6 tansig 10 087 082 09 026 039 0.28 %60 %33 %45 12
trainscg 7 tansig 1 088 0.98 0.95 0.24 0.13 0.17 %65 %100 %73 16
trainscg 7 tansig 2 092 097 09 019 016 014 %73 %78 %91 34
trainscg 7 tansig 3 091 0.97 0.94 0.21 0.12 0.20 %70 %100 %73 27
trainscg 7 tansig 4 093 09 091 019 010 0.23 %74 %100 %82 28
trainscg 7 tansig 5 092 0.92 0.97 0.20 024  0.15 %72 %78 %82 26
trainscg 7 tansig 6 093 09 09 020 012 017 %72 %89 %82 33
trainscg 7 tansig 7 092 0.95 0.95 0.21 0.20 0.19 %72 %89 %82 20
trainscg 7 tansig 8 093 09 098 018 016 0.15 %74 %78 %91 28
trainscg 7 tansig 9 095 0.90 0.94 0.16 0.21 0.18 %81 %78 %73 37
trainscg 7 tansig 10 093 097 09 019 014 018 %74 %78 %82 32
trainscg 8 tansig 1 092 0.95 0.97 0.20 0.17 0.13 %77 %78 %82 33
trainscg 8 tansig 2 090 0.89 0.96 0.24 0.25 0.20 %58 %56 %82 12
trainscg 8 tansig 3 087 0.96 0.96 0.27 0.15 0.20 %52 %89 %73 12
trainscg 8 tansig 4 090 0.83 0.95 0.23 0.23 0.21 %65 %67 %73 15
trainscg 8 tansig 5 08 08 09 029 022 025 %56 %67 %64 9
trainscg 8 tansig 6 091 0.90 0.92 0.22 0.20 0.24 %63 %67 %73 15
trainscg 8 tansig 7 09 098 093 021 014 020 %67 %78 %73 13
trainscg 8 tansig 8 091 077 09 021 029 021 %70 %56 %64 22
trainscg 8 tansig 9 090 093 09 024 020 027 %62 %67 %73 22
trainscg 8 tansig 10 088 096 087 023 020 0.28 %63 %67 %64 25
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EK 10 - devam BO-2 ve BO-3 Sonucu Segilen Ag Yapilari ile Yapilan Denemeler
(ki Gizli Katmanli)
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trainscg 6-4 purelin-purelin 1 08 081 09 026 025 027 %62 %67 %64 24
trainscg 6-4 purelin-purelin 2 084 096 090 027 0.26 0.26 %64 %78 %64 32
trainscg 6-4 purelin-purelin 3 085 088 092 027 028 0.26 %60 %56 %73 13
trainscg 6-4 purelin-purelin 4 086 087 090 027 018 0.28 %59 %78 %64 22
trainscg 6-4 purelin-purelin 5 085 092 090 027 019 0.25 %60 %67 %64 21
trainscg 6-4 purelin-purelin 6 084 095 091 027 016 0.25 %59 %78 %73 12
trainscg 6-4 purelin-purelin 7 083 080 093 028 029 0.24 %56 %78 %64 12
trainscg 6-4 purelin-purelin 8 084 096 093 028 011 0.22 %57 %89 %64 26
trainscg 6-4 purelin-purelin 9 085 086 091 028 018 0.28 %54 %89 %45 18
trainscg 6-4 purelin-purelin 10 084 053 090 028 0.38 0.31 %52 %22 %55 17
trainscg 7-4 tansig-purelin 1 092 099 095 021 009 021 %72 %100 %82 28
trainscg 7-4 tansig-purelin 2 085 094 099 026 022 014 %64 %56 %73 16
trainscg 7-4 tansig-purelin 3 089 092 096 024 023 021 %67 %56 %73 45
trainscg 7-4 tansig-purelin 4 088 09 094 025 016 0.24 %59 %78 %73 12
trainscg 7-4 tansig-purelin 5 089 092 091 024 026 0.27 %65 %56 %73 13
trainscg 7-4 tansig-purelin 6 086 090 091 027 021 0.25 %58 %56 %64 22
trainscg 7-4 tansig-purelin 7 087 098 094 025 011 024 %58 %100 %82 17
trainscg 7-4 tansig-purelin 8 089 072 093 024 020 0.24 %59 %78 %73 26
trainscg 7-4 tansig-purelin 9 087 082 093 025 024 024 %68 %56 %73 21
trainscg 7-4 tansig-purelin 10 089 096 094 024 016 0.21 %60 %78 %82 16
trainlm 7-4 purelin-purelin 1 085 097 089 027 015 027 %60 %100 %64 3
trainlm 7-4 purelin-purelin 2 08 092 090 027 023 0.28 %60 %67 %64 3
trainlm 7-4 purelin-purelin 3 084 097 091 027 024 0.26 %63 %67 %64 3
trainlm 7-4 purelin-purelin 4 086 094 088 026 020 0.27 %62 %78 %64 4
trainlm 7-4 purelin-purelin 5 08 095 090 027 016 0.27 %60 %78 %64 6
trainlm 7-4 purelin-purelin 6 086 083 088 026 027 0.27 %65 %67 %64 2
trainlm 7-4 purelin-purelin 7 089 065 090 024 029 0.25 %64 %56 %64 4
trainlm 7-4 purelin-purelin 8 086 090 090 026 024 0.27 %64 %56 %55 3
trainlm 7-4 purelin-purelin 9 084 093 088 029 021 029 %58 %67 %55 3
trainlm 7-4 purelin-purelin 10 084 085 094 025 043 019 %64 %33 %73 2
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