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OZET

MAKINE OGRENMESI DESTEKLI SCRUM PLANNING OTOMASYONU

Yekta Bugrahan Nizamoglu
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Onder Sahinaslan
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2024

Modern diinyada yazilim gelistirme siiregleri ele alindiginda goriilebilir ki, diinyanin her
yerinde birbirinden farkli yazilim gelistirme ve planlama metotlar1 uygulanmaktadir.
Bunlardan en yayin olanlarindan biri siirekli gelistirme ve siirekli ¢alisan bir {iriin elde
etmeyi hedefleyen, uzun planlamalar yerine kisa siireli ve dlgiilebilir planlamalar1 tercih
eden, takim bazli daha ufak ekipler halinde caligip bir arada bir proje gelistirmeye imkan

saglayan, Agile tabanli Scrum yontemidir.

Bu yontemde yapilacak olan isin tamami g6z Oniine alinarak daha kii¢lik parcalara bolme
ve bu kiiciik pargalar ile adim adim, her seferinde calisan bir {iriin elde etme odakli bir
siire¢ planlamasi s6z konusudur. Bu ufak parcalar Scrum’in bir etkinligi olan “planlama”
sirasinda takim tarafindan puanlanip, bu puanlanan isler sonucunda bir Sprint siiresinde
ne kadar is yapilabildiginin 6l¢iimii ve bir sonraki sprintte ne kadar is yapilabileceginin
Ongoriisti  saglanmaktadir. Bu puanlama sirasinda verilen puanlara Story Point
denmektedir. Bu siire¢ her ne kadar proje planlamasi agisindan ¢ok verimli olsa da her
sprint planlamasinda tiim takimin tek tek yapilacak islerin iizerinden gecilmesini ve
puanlamasini gerektirdigi i¢in zaman agisindan ¢ok maliyetli olmaktadir. Bu c¢alisma
kapsaminda, yazilim gelistirme siirecinde takimin iizerinde 6zellikle zaman ag¢isindan
yiiksek maliyet yaratan bu puanlama sistemini, makine 6grenmesi destekli bir otomasyon
sistemi ile hafifletmeyi ve daha stabil bir siire¢ haline getirmek amag¢lanmaktadir. Bu
otomasyon sistemi kurulurken genel yazilim gelistirme ve planlama siirecleri bilgisi ile

makine 6grenmesi teknolojilerinden faydalanilmistir.

Anahtar Sozciikler: Agile, Scrum, Makine Ogrenmesi, Planlama, Story Point



ABSTRACT

MACHINE LEARNIN SUPPORTED AUTOMATION IN SCRUM PLANNING

Yekta Bugrahan Nizamoglu
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Master's Program with Thesis
Advisor: Asst. Prof. Onder Sahinaslan
Maltepe University Graduate Education Institute, 2024

When it comes to software development processes in the modern world, it can be seen
that various software development and planning methods are implemented across the
globe. One of the most popular ones is the Agile-based Scrum method, which aims to
achieve continuous development and continuously working product delivery, preferring
short-term and measurable planning over long-term planning. It allows teams to work

together in smaller teams, enabling the development of a project collectively.

In this method, the entire task at hand is divided into smaller pieces, and a process plan is
focused on obtaining a working product step by step with these smaller pieces. These
small pieces are scored by the team during the “planning” phase, which is an activity of
Scrum. By scoring these tasks, the measurement of how much work can be done in a
Sprint period and the prediction of how much work can be done in the next sprint are
provided. This scoring is referred as Story Points. Although this process is very efficient
in terms of project planning, it becomes time-consuming because it requires the entire

team to go through and score each individual task during each sprint planning.

Within the scope of this study, the aim is to mitigate the high time cost of this scoring
system, which particularly burdens the team in terms of time, and transform it into a more
stable process using a machine learning-supported automation system. When establishing
this automation system, both general software development a planning process

knowledge and machine learning Technologies have been utilized.

Keywords: Agile, Scrum, Machine Learning, Planning, Story Points
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1. GIRIS

Gliniimiiz diinyasinda, teknoloji inkdr edilemez bir sekilde giinlik hayatimizin
vazgecilmez bir parcast haline gelmistir. Giinden giine telefon, otobiis, internet, saglik
kuruluslarinda kullanilan cihazlar gibi bir¢ok alanda hayatimiza girmistir. Tiim bu bahsi
gecen cihazlar, aslinda iki ana pargadan olugsmaktadir: “Donanim” ve “Yazilim”. Bu iki
parca birbirine o kadar baghdir ki, giiniimiiz teknolojisinde biri olmadan digeri

diistiniilemez.

Anlagilacagi iizere telefon, araba, buzdolabi gibi her giin kullandigimiz cihazlar ne kadar
kullanish olurlarsa olsunlar, en verimli hallerine ancak yazilim ile desteklendiklerinde
ulagabilirler. Yazilim, donanima maksimumu basarmasi i¢in esneklik saglamaktadir.
Yazilim gelistirme siireglerine bakacak olursak eger, basarili bir yazilim gelistirme
siirecinin ancak bir grup profesyonelin bir arada c¢aligmasi ile miimkiin olabilir
(Suryanarayana, 2015). Yazilim gelistirme siireglerinde en yaygin kullanilan metotlar,
Waterfall, prototip olusturma, yinelemeli, deneysel, sarmal gelistirme, hizli uygulama

gelistirme, ekstrem programlama ve Agile olarak siralanabilir.

Waterfall metodolojisi uzun yillar boyunca yazilim gelistirme diinyasinda en popiiler
olarak kabul edilen ve kullanilan metodolojiydi. Waterfall’a gore; yazilim gelistirme
siireci, isterlerin tanimlanmasi, analiz, tasarim, kodlama, test, kabul ve bakim gibi
parcalara boliinmektedir. Bu metodun tanimlamalarina gore bir asama tamamen bitmeden
bir sonraki asamaya baglamak miimkiin degildir (McCormick, 2012). Yazilim gelistirme
stireci adeta bir selale gibi ilerler ve ismini de buradan almaktadir. Waterfall uygulanan

bir yazilim gelistirme stireci Sekil 1’de oldugu gibi gosterilebilir.



Sistem
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Yazihm
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Sekil 1. Waterfall Metodolijisi

Waterfall yazilim gelistirme metodolojisinde, eger bir asama basarisiz olursa, geri kalan
asamalar da basarisiz olmaktadir. Daha 6nce de bahsedildigi lizere, Waterfall yazilim
gelistirme siireclerinde her asamayi tek tek takip eder. Bu davranig bicimi yazilim
gelistirme stireclerinde esnekligi ortadan kaldirir ve son dakikada bir degisiklik
yapilmasina miisaade etmez. Ayni zamanda yazilim gelistirme islemi bagladigi andan
itibaren yine bir degisiklik yapmak miimkiin degildir ¢linkii tiim isterler bir dnceki

asamalarda tamamen tanimlanmis haldedir.

Uzun yillar boyunca yazilim gelistirmek icin en ¢ok kullanilan metot olmasina karsin,
Waterfall siiregleri sebebiyle basarisiz olan bir¢ok projenin ardindan, yazilim gelistirme
uzmanlar1 gelistirmenin yapilisinin ve planlamasimnin daha iyi bir yontemini bulmak
zorunda kalmiglardir. Bu arayistaki en 6nemli odak noktasi, “Yazilim gelistirme ekibinin
daha fazla planlama yapmasi, daha fazla dokiiman yazmasi, degisime daha fazla karsi
¢ikmasi gergekten daha iyi sonu¢ almaya yarayacak mi?” sorusudur. Bir¢ok denemenin

ardindan bu metodu kullanarak daha iyi bir sonug¢ almay1 basaramamis ve bir ¢ok proje



gelistirmesi tamamlanamadan basarisiz olmustur. Tiim bu basarisizliklar, “Scrum

Metodolojisi”nin dogusuna sebep olmustur (P. Deemer, 2010).

Scrum metodolojisi, Agile (¢evik) metodolojinin gelistirilmis bir tlriidiir. Cevik
metodoloji, yazilim gelistirme siireclerini daha miisteri odakli bir hale getirmis ve ana
hatlar1 Agile manifesto ismiyle yayinlanmig olan dokiimanda ¢izilmistir (Mike Beedle,
2001).

Cevik yazilim gelistirmenin ana odak noktalar1 su sekilde siralanabilir:
- Isterlerdeki degisime ayak uydurabilmek

- Son kullanictyr mutlu etmek odakli yazilim gelistirmek

- Yazilimi belli dongiiler halinde miisteriye sunmak

- Siireclere dahil olan herkesin yiliksek motivasyona sahip olmasi

- Projenin gelisiminin, yazilimin performansi ile él¢tilmesi

- Siirdiiriilebilir bir yazilim gelistirme siirecinin saglanmasi

- Tasarima ve teknik miikemmellige odaklanilmasi

- Tasarimin her zaman basitlestirilmesi

- Yazilim gelistirme ekiplerinin kendi kendine organize olmasi

- Projenin gelisiminin belli araliklarla tartisilmast
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Sekil 2. Cevik yazilim gelistirme metodolojisi

Waterfall ile Cevik yazilim gelistirme metodunu karsilastiracak olursak, her iki yontemin
de daha basarili olabilecegi senaryolar bulmak mimkiindiir. Waterfall; c¢okca
dokiimantasyonun oldugu, isterlerin net oldugu, gorece daha kiiciik boyutlu projelerde
daha basarili olacaktir. Tiim isterlerin 6nceden belli olmasi durumunda yazilim gelistirme
sirecleri cok daha basit olacaktir. Ayn1 bakis acgisiyla, ¢evik yazilim gelistirme metodu,
1yi bir takim iletisimi ve teknik anlamda yeterli yazilim gelistirme uzmanlarina ihtiyag
duyar. Buna karsin, siirecler esnektir ve biiyilik capli projelerde daha basarili bir sekilde
uygulanabilmektedir. Cevik yazilim gelistirme ile, yazilim gelistirme devam ederken
isterlerde yasanan degisikliklere tepki vermek ve uyum saglamak daha kolaydir. Boylece
bosa giden emegin de Oniine gecilmis olur. Isterlerde olusan degisiklikler hemen
uygulanabilir durumdadir. Cevik yazilim gelistirme, miisteri ile yazilim gelistirme
uzmanlarinin yiiz yiize goriismesine ve detaylart daha hizli netlestirmesine imkan saglar
(A. Lawal, 2021). Giiniimiiz rekabet kosullari, dijitallesme, endiistri 4.0, yapay zeka gibi
bilgi teknolojilerindeki ilerlemeler, kullanim alanlarinin yayginlagmasi, teknolojik
yenilik ve doniisiimler is siireglerinin yeniden ele alinmasini, siirekli iyilestirmelerle

optimize edilmesini zorunlu kilmaktadir (Sahinaslan E., 2023).



Scrum ise c¢evik yazilim gelistirme metodolojisinin giliniimiizdeki en basarili
uygulamalarindan biridir. Scrum; yazilim gelistirmenin daha yenilemeli ve {ist {iste
ekleyerek devam etmesine olanak saglayan bir g¢ergeve cizer. Scrum’da, yazilim
gelistirme “Sprint” ismi verilen déngiiler halinde yapilir. Bu dongiiler genellikle 2-4 hafta
uzunlugundadir. Sprintler zaman sinirhidir ve planlanan isin belirtilen tarihte bitip
bitmemesinden bagimsiz olarak kararlastirilmis baslangi¢ ve bitis tarihlerine sahiptir. Her
sprintin basinda takim bir araya gelerek bu sprint siiresince hangi islerin 6ncelikli olarak

tamamlanacagina karar verir ve bu siirece “Planlama” ismi verilir.

Planlama sirasinda direkt olarak miisteriden gelen isterler degerlendirmeye alinir ve
yazilim gelistirme ekibi bu siire¢ i¢inde hangi isin yapilacagina karar verir. Daha basarili
bir planlama i¢in, degerlendirmeye alinan her ister, teknik zorluguna gore puanlanir ve
yazilim gelistirme ekibi tarafindan is hacmine gore sprinte girip girmeyecegine karar
verilir. Bu tez ¢alismasi siiresince, planlama siirecinin pargasi olan bu puanlama islemi
i¢in, yazilim gelistirme ekibinin her isteri tek tek degerlendirip puanlamasindan daha hizli

ve basarili bir yontem bulunmaya calisilacaktir.

Bu ama¢ dogrultusunda, makine d§renimi yontemleri yardimiyla bir otomasyon sistemi
tasarlanacaktir. Makine 6grenimi yontemleri, yapilacak isin teknik karmasikligini géz
oniinde bulundurarak, kendisine verilen ister i¢in dogru bir puanlama yapmay1

amaclayacaktir.
1.1 Problem

Gilinlimiizde, Scrum bir¢ok yazilim gelistirme firmas:1 tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yazilim gelistirme metodolojisinde, biiylik o6zellikler kolayca
kontrol edilebilmeleri igin kiigiik parcalara boliiniir. Yazilim gelistirme ekibi bir ister
tizerinde ¢alismaya baslamadan 6nce, isterin ekip tarafindan puanlanmasi gerekmektedir.
Bu amacla, planlama toplantis sirasinda tiim ekip bir araya gelmeli ve her isteri tek tek
incelemelidir. Bu incelemenin ardindan, ekip isteri teknik karmasiklig1 agisindan
puanlayabilir. Bu planlama toplantilar1 her sprint i¢in 8 saate kadar siirebilir (Jeff

Sutherland, 2020).



Gliniimiiz diinyasinda, Scrum bir¢ok yazilim gelistirme ekibi tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yazilim gelistirme metodolojisinde, biiyiikk 6zellikler kolayca
kontrol edilebilmesi ve uygulanmasinin daha kolay olmasi amaciyla daha ufak parcgalara
boliinmektedir. Bu islem ayni1 zamanda isterlerin yazilim gelistirme ekibi tarafindan daha
anlasilir olmasi i¢in de énemlidir. Yazilim gelistirme ekibi bir ister iizerinde ¢aligmaya
baslamadan Once, isterin ekip tarafindan incelenmesi ve puanlanmasi gerekmektedir. Bu
amacla, her sprint tekrar eden planlama toplantilarinda tiim ekip bir araya gelerek her
isteri tek tek incelemelidir. Ancak bu incelemenin ardindan ekip isterleri puanlayabilir
hale gelmektedir. Bu planlama toplantilarinin siiresi de her sprint i¢in 8 saate kadar
cikabilmektedir. Uzunlugu sebebiyle, planlama toplantilar1 yazilim gelistirme siireglerini

yavaglatmaktadir.
1.2 Amag

Bu tez caligmasinda, Scrum metdolojisinin bir pargast olan planlama toplantilarinda
harcanan zamanin azaltilmasi hedeflenecektir. Planlama toplantilar1 sirasinda, yazilim
gelistirme ekibi, gelecek sprintte lizerine calisilmasi hedeflenen her isteri tek tek inceleyip

puanlayabilmek icin ¢ok fazla zaman harcamaktadir.

Makine Ogrenmesi destekli otomasyon sistemi sayesinde, puanlama islemleri igin
harcanan zaman azaltilacak ve yazilim gelistirme isinin yapilmasina daha fazla zaman
kalacaktir. Bu iyilestirmeler sirasinda, farkli dil modelleri kullanilarak, bu modellerin

birbirine gore performanslar1 ve basari oranlar1 da karsilastirilacaktir.
1.3 Cahsmanm Onemi

Bu calisma, Scrum yazilim gelistirme metodolojisinin bir pargasi olan planlama
toplantilarinda, miisteriden direkt olarak gelen isterlerin tek tek incelenip puanlanmasi
i¢in harcanan zamanin azaltilarak, yazilim gelistirmeye daha fazla zaman ayrilabilmesini
hedeflemektedir. Planlama toplantilarinda harcanan zamani azaltarak, yazilim gelistirme
uzmanlarinin yaraticilifa ve liriine daha fazla zaman ayirmalart saglanacaktir. Buradan
artan zaman sayesinde, ayni siire i¢inde daha fazla yazilim gelistirme isinin
tamamlanmas1 saglanacaktir. Bunun bir sonucu olarak, siireclerin yogunlugundan

kaynaklanan maliyetler azalirken, yazilim gelistirmeden elde edilen verimlilik artacaktir.



Ayrica, Scrum’daki zorunlu faaliyetlerin neden oldugu dikkat daginikliklar1 ortadan
kalkacagi icin, yazilim gelistirme ekibi daha Ozverili ve dikkatli calismaya tesvik

edilecektir.
1.4 Varsayimlar

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, ¢ok fazla zaman alan Scrum faaliyetlerinin bir makine
ogrenmesi destekli otomasyon sistemi ile ortadan kaldirilmasiyla, Scrum yontemlerinin
yazilim gelistirme siireclerine katkis1 g6z oniinde bulundurularak, ekibin daha etkili ve
verimli ¢alisabilecegi varsayilmistir. Ancak, Scrum faaliyetlerinin ekip tizerinde ne kadar
olumsuz etkisi oldugu ve kazanilan zamanin ekibin verimliligi iizerindeki olumlu
etkisinin ne kadar oldugu konusunda herhangi bir degerlendirme yapilmamistir. Calisma
sirasinda kullanilan veri setinin gercek yasam kosullarinda her zaman ayni kalitede
olmayabilecegi ve yetersiz girdiler nedeniyle ¢alismanin dogrulugunun azalabilecegi g6z
ard1 edilmistir. Makine 6grenimi yontemlerinin uygulandigi programlama dilleri arasinda
bir karsilastirma yapilmamis ve her uygulamanin benzer verimlilikle c¢alisacagi
varsayllmistir. Benzer sekilde, hazirlanan algoritmalarin ¢alisacagi isletim sistemlerinin

performans etkisi de esit olarak degerlendirilmistir.
1.5 Limitler

Projenin amaci, planlama sirasinda isterlerin puanlanmasi siirecini otomatiklestirerek
ekibin harcadig1r zamani azaltmak olsa da, ger¢ek diinya uygulamalarinda puanlanacak
gorevlerin yeterli olgunluga ulagsmadan ekibe sunulmasi gibi bir kisitlama vardir. Bu
projede, planlama sirasinda ekibe sunulan gorevlerin yetersiz igerige sahip olma olasilig
ele alinamamaktadir. Bunun yerine, projede verimlilik Olctimleri ig¢in ger¢ek diinya

senaryolarina uygun gorevlerden olusan bir veri seti secilmistir.
1.6 Tammlar

Bu tez caligmasinda, makine 0grenmesi metotlart ile ¢alisma konusundaki kolayligi
nedeniyle Python programlama dili tercih edilmistir. Bu makine 6grenmesi algoritmalari
ile, puan tahmini isinin her zaman oldugu gibi yazilim gelistirme ekibi yerine, makine

Ogrenmesi algoritmalarimi kullanan bir otomasyon sistemi ile yapilmasi hedeflenmistir.



Visual Studio Code yazilim gelistirme siireglerinde tercih edilen gelistirme ortami

olmustur.

Visual Studio Code: Visual Studio Code, yazilim gelistirmenin yapildig1 sirada
kullanilan cihazin kaynaklarindan verimli bir sekilde faydalanmasi ve kullanict dostu
araylizii sayesinde giinlimiizde en ¢ok tercih edilen yazilim gelistirme ortamlarindan
biridir. Ag¢ik kaynakli olarak gelistirilen bir platform olmasmin disinda, kullanicilar
tarafindan gelistirilen ve yazilim gelistirme siireglerini ¢ok kolaylastiran birgok eklenti
icermektedir. Bu eklentilerin bazilar1 kodun okunabilirligini arttirirken, bazilar1 da veri

setlerinin daha iyi gorsellestirilmesine yardimci olmaktadir.

Makine Ogrenmesi Metotlari: Makine 6grenmesi metotlari, yazilimlari elimizde olan
veriler ile egitmemize imkan saglayan algoritmalardir. Bu acidan bir¢cok imkén
sunmaktadir. Makine 6grenmesi kendisine sunulan veri sayesinde kendini egitebilir ve
gelistirebilir. Makine 6grenmesi sayesinde; verileri iseyen, 6grenen, kendini gelistiren,
secim yapabilen ve sonuca varabilen yazilimlar olusturmak miimkiindiir. Makine
O0grenmesinin; denetimli 6grenme, denetimsiz O0grenme, yari denetimli 6grenme ve

pekistirmeli 6grenme gibi farkli yontemleri vardir.

Puan Tahmini: Puan tahmini Scrum’in bir parcasi olarak yapilan, planlama sirasinda
takim tarafindan degerlendirilen isterin teknik karmasikliginin &lgiilmesi isidir. Isin
karmagiklig1 ve ortalama ne kadar efor gerektirecegi ile ilgili takim olarak ortak bir karara
varilmasi i¢in yapilmaktadir. Bir ister puanlanirken, gelistirmenin yapilmasiin zaman
olarak ne kadar siireceginden ziyade isin karmasikligina odaklanilir. Boylece seffaflik ve
gorlniirliik saglanirken gelistirmenin siirekliligi glivence altina alinmis olur. Genel
itibariyle, takimin sprint basinda ne kadar is alacagina ve hangi isi onceliklendirecegine

karar vermesine yardimci olur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine 6grenmesi konusu derinlemesine incelendiginde, giiniimiizde bir¢ok problemin
¢Ozlimiinli makine Ogrenmesi temelli yontemlerle bulmanin miimkiin oldugu
goriilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda incelenen biiyiik dil modelleri ve yazili metinlerin
kategorizasyonu konusuna bakildiginda da yine hem akademik hem de ticari amagh

bircok calisma oldugu goze carpmaktadir.

Yine tez ¢aligmasinin bir pargasi olan yazilim gelistirme siire¢lerinin planlanmasi ile ilgili
konular g6z 6niinde bulunduruldugunda da aymi sekilde bircok akademik ¢alismaya

rastlamak mumkiindir.

Bu iki ana baslik dogrultusunda ayrintili bir literatiir arastirmasi yapilmis ve bu konuda

bugiine kadar uygulanmis en basarili yontemlerin tespit edilmesine ¢alisilmistir.
2.1 Makine Ogrenmesi ile Metin Kategorizasyonu

Uluslararas1 alanda bu konuda yapilan ¢aligmalar incelendiginde ilk gbze c¢arpan
calismalardan biri 2002 yilinda Fabrizio Sebastian tarafindan yapilmis olan ¢aligmadir.
Bu calismada miihendislik ile ilgili yazilmis metinleri konularina gore kategorilere
ayirmay1 hedeflemistir ve bunun i¢in de makine 6grenmesi tekniklerinden faydalanmistir

(Sebastiani, 2002).

Yine uluslararasi alanda yapilan ¢alismalardan bir baskast da Su Jin-Shu ile
arkadaslarinin 2005°te yaptig1 ¢alismadir. Bu ¢alismada, Jin-Shu ve arkadaslari, o giine
kadar yapilmis olan ¢alismalar sonucunda, metinlerin kategorize edilmesi konusunda
bulunmus yontemleri derlemis, siire¢ icinde bu alandaki gelismelere 151k tutmuslardir.
Ayn1 zamanda gelecekte ilerlenmesi gereken ve gelisime agik olan konular hakkinda da

tespitlerde bulunmuslardir (SU Jin-Shu, 2005).

Tiirkiye’de yapilan calismalara baktigimizda da yine bu konuda c¢ok basarili 6rneklere
rastlamak miimkiindiir. Bunlara 6rnek olarak Emre Batuhan Baloglu’nun yapmis oldugu

Metin siniflandirmasi i¢in pekistirmeli 6grenme: Politika-gradyan metotlarinin farkl



topolojiler iizerinde degerlendirilmesi ¢alismas1 6rnek verilebilir. Bu ¢calismada Baloglu,
pekistirmeli 6grenme yontemleri ile IMDB’de yapilan yorumlart olumlu ve olumsuz
olarak smiflandirmay1 amacglamistir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi modellerinin hem
verimlilikleri hem de zaman bash olarak ¢alisma hizlar1 karsilastirilmistir (Baloglu,
2023).

2.2 Biiyiik Dil Modelleri Uzerine Yapilan Calismalar

Bir onceki boliimde en son bahsedilen ¢alismalardan olan Emre Batuhan BALOGLU,
IMDB yorumlarmin olumlu ve olumsuz olarak smiflandirilmasi c¢alismasinda
pekistirmeli makine Ogrenmesinin metotlarinin yaninda hazir 6nceden egitilmis dil
modelleri de kullanmistir. Ornegin bu ¢alismasinda DistilBERT ve RoBERTa dil

modellerinin yapilan ¢aligma konusundaki verimliliklerini incelemistir (Baloglu, 2023).

Yine iilkemizde yapilmis bir bagka calismay1 inceledigimizde, Eyiip Halit Yilmaz’in
2024 yilinda yaptig1 tez calismasi goze ¢arpmaktadir. Bu ¢aligmada agik kaynak kodlu
olarak gelistirilen Mozilla projesinin yazilim hatalarinin dnceliklendirilmelerine bu tezde
yapilana benzer bir sekilde otomatize bir sistem ile ulagilmaya calisilmistir. Yilmaz
yaptig1 ¢alismada 5 farkli kategorideki yazilim hatalarindan esit sayida secerek bir veri
seti olusturmustur. Caligma sirasinda BERT dil modelinden faydalanarak 5 oncelik

grubunda yazilim hatalariin siiflandirilmasi tizerine ugrasmistir (Y1ilmaz, 2024).

Yine benzer konuda, biiyiik dil modelleri ile biyomedikal konulu metinlerde yararli
bilgilerin ¢ikartilmasi tlizerine 2020 yilinda ¢alisma yapmis olan Nur Bengisu Cam’in
calismalar1 da literatliirde 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu ¢alismada Cam, BERT tabanlh

dil modelleri ile LLama dil modeli kullanilmistir (Cam, 2020).

Metin smiflandirma ¢alismalarinin globalde de birgok 6rnegi bulunmaktadir. Bunlardan
biri olan Aleksandra Edwards ile Jose Camacho-Collados’un “Language Models for Text
Classification: Is In-Context Leraning Enough?” c¢aligmasini inceleyecek olursak, bu
calismada arastirmacilar dil modellerini siniflandirma yapilmasinin beklendigi konularda
egiterek metin smiflandirma islemi iizerinde bu metodun basarisini test etmek
istemiglerdir. Bu c¢alismada yine LLama dil modelinden de faydalanan arastirmacilar,

Twitter’da yazilmis olan yazilardan, haberlerde yer alan metinlerden, IMDB’de yapilmis
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olan yorumlardan, medikal metinlerden ve kanuni metinlerden olusan ¢ok biiyiik bir veri

seti ile calismislardir (Edwards ve Camacho-Collados, 2024).
2.3 Scrum Siirecleri Uzerine Yapilan Cahsmalar

Scrum siiregleri lizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, yine hem yerli hem yabanci

aragtirmacilarin yaptig1 ¢ok basarili ve degerli ¢aligmalara rastlamak miimkiindiir.

Ornegin, Onur Erdogan ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, Scrum siireglerinden
olan Retro toplantisinin verimliliginin arttirilmas1 konusunda istatistiksel arastirmalar
yapilmistir. Bu ¢alismaya gore, Retro toplantilar1 sirasinda; takimimn is hacmi,
planlanmamus eforlar, efor hesaplamasi sirasinda bir puanin neye karsilik geldigi, takimin
gercek is hacminin ne oldugu gibi konularin tartisiimasinin, takimin gelismesine katkida
bulunacagi ve Retro toplantilarinin da daha verimli olmasinin saglanacagi

gozlemlenmistir (Onur E., 2017).

Direkt olarak bu ¢alismada da hedeflendigi gibi Agile siireglerin bir pargasi olan Sprint
Planlama toplantisinin verimliligini arttirmaya yonelik calismalar da elbette mevcuttur.
Bunlardan en degerlilerinden biri de Matteo Golfarelli ve arkadaglar1 tarafindan
hazirlanan ve bir konferans ¢aligmasi olarak yayinlanan “Sprint Planning Optimization in
Agile Data Warehouse Desing” c¢alismasidir. Bu ¢alismada arastirmacilar, depolama
lizerine gelistirilen bir projede Agile metotlarin1 uygularken, karmasiklik hesaplamalari
yapilirken, yapilacak bir isin degerini 6l¢erken, onceliklendirmeyi yaparken uygulanmasi
ve goz Oniinde bulundurulmasi gereken 6nemli kriterleri belirlemeyi hedeflemislerdir.
Boylece planlama toplantilarinin verimini arttirmakla kalmayip bir Sprint siiresinde
yapilacak islerden elde edilecek degeri de arttirmayi hedeflemislerdir (Matteo Golfarelli,
2012).

2.4 Yapilacak Islerin Puanlanmasi Uzerine Yapilan Calismalar

Bu calismada da odaklanilan yapilacak islerin karmasikligi baz alinarak yapilan puan
tahminlerinin gelistirilmesi konusu dogal olarak bircok baska arastirmacinin da odak
noktasinda bulunmustur. Joakim Zakrisson’un 2022°de yaptig1 bir calismada, aragtirmaci
Agile siireglerin en Onemlisi olarak bahsettigi planlama toplantilarinin verimini

arttirabilmek adina, yazilim gelistirme uzmanlarinin stirece katilimini arttiracak bdylece
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bu tahminlerin daha dogru yapilmasin1 saglayacak yontemler aramistir. Yapilan
calismada, toplam is hacmi ve yapilacak islerin karmasikligi hesaplamalarinda tavsiye
edilen yontemlerden biri, bu tez calismasina da konu edilen, tiim yazilim gelistirme
uzmanlarinin ayni anda ve kapali oylama ile puan tahmininde bulundugu “Planlama

Pokeri” yontemidir (Zakrisson, 2022).

Yine planlama toplantilarinda yapilacak isglerin puanlanmasinin verimini arttirmak
lizerine caligma yapan bir bagka ekip de Jayasri Angara ve arkadaslaridir. Bu ¢aligmada
da arastirmacilar, planlama sirasinda yapilan puan tahminlerinin tutarliligini arttirmaya
yonelik bir arastirmada bulunmuslardir. Bu calismada da arastirmacilar Zakrisson’un
yaptig1 ¢aligmaya benzer sekilde en verimli yontem olarak online erigim firsatinin da

oldugu planlama pokeri yontemini tavsiye etmislerdir (Jayasri Angara, 2020).

12



3. GENEL BIiLGILER

Bu tez calismasinin inceledigi ana sorun, Scrum’in zorunlu aktivitelerinden biri olan
planlama asamasinda, isterler i¢in puan tahmininin istenenden daha fazla zaman aliyor

olusudur.

Bu durumu daha anlasilir kilabilmek i¢in, Scrum Guide’da belirtilen aktiviteler ve
tanimlamalara deginmek faydali olacaktir. Scrum Guide’a gore, iki hafta sliren bir sprint
icin ekip planlama ve diizenleme islemlerine 8 saat harcar. Bu neredeyse bir tam is giiniine
esdegerdir. Buna dayanarak planlama siirecinin ekibin is giiciiniin neredeyse %10 unu

olusturdugu soylenebilir.

Bu tez calismasinin amaci; yukarida belirtilen yiiksek caba gerektiren ve zaman alici
stiregleri kisaltmak, ekibin yazilim gelistirme ve deger iiretmeye daha fazla zaman

ayirmasina olanak saglamaktir.
3.1 Aqgile

“Hizl1 ve siirekli degisen is ortamlarinda, uyum saglamak basarinin anahtaridir.” Bu
zamansiz 0zdeyis giinlimiiz diinyasinda giderek daha da onem kazanmaktadir. Ciinkii,
organizasyonlar yiiksek rekabet, degisen pazar dinamikleri ve siirekli ortaya ¢ikan yikict
teknolojilerle kars1 karsiyadir. Bu zorluklarin ortasinda basarili olabilmek igin, isletmeler
giderek artan bir sekilde organizasyonel esneklik, duyarlilik ve yenilik¢ilik saglamak

amaciyla ¢evik metodolojilere yonelmektedir.

Cevik anlamma gelen Agile ismi, Latince yine ¢evik veya hizli anlamina gelen “agilis”
kelimesinden tiiretilmistir. Agile, organizasyonlarin degisen gereksinimlere, miisteri
ithtiyaclara ve piyasa kosullarina hizli bir sekilde yanit vermelerini saglayan bir dizi
prensip ve uygulamay1 igcermektedir. Yazilim gelistirmeden dogan Agile, baslangigtaki
sinirlarini agarak giiniimiizde imalatta, pazarlamada, saglik hizmetlerinde, finans alaninda

ve daha bir ¢ok is gelistirme uzmanliklarinda kullanilmaktadir.
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Agile, proje yonetimi ve iiriin gelistirme igin yenileyici ve esnek bir yaklagimdir ve uyum
saglayabilmeyi, is birligi ve siirekli iyilestirmeyi dnemser. Hizla degisen is ortamlarina
ayak uydurma zorlugu ¢eken geleneksel, plan odaklt metodolojilere bir yanit olarak
ortaya ¢ikmistir. Ceviklik, rekabet avantaji1 saglamak icin yenilik yapma ve yeni firsatlar
bulma konusunda gerekli varliklari, bilgiyi ve iliskileri hizli ve sasirtict bir sekilde
toplama yetenegidir (D'Aveni, 1994). Agile degisimi benimser, miisteri memnuniyetini
onceliklendirir ve degeri asamali ve verimli bir sekilde sunabilmek i¢in islevler arasi is

birligini tesvik eder (S. Goldman, 1995).

Ceviklik, pazar arbitraji firsatlarin1 kesfetme ve onlar1 kullanma siireciyle ortaya ¢ikan
organizasyonel deneyimdir; yeni alternatiflerin arastirilmasit ve bilinmeyen firsatlar

odakli rekabetci eylemler igin bilgi edinilir (Glirbiiz, 2022).

Agile, bireyleri ve etkilesimleri 6nceliklendirir, degisimi benimser, degeri asamali olarak
sunar, is birligini tesvik eder ve siirekli iyilestirmeyi destekler. Bu prensiplere bagl
kalarak, organizasyonlar belirsiz ve dinamik is ortamlarinda daha iyi yol alabilir, miisteri

beklentilerini karsilayan yiiksek kaliteli iirlinler sunabilirler.
3.1.1 Agile manifestonun temel degerleri

Agile manifestonun 4 temel degeri bulunmaktadir. Sekil 3’te Agile’in ana degerleri

goriilebilir.

Surecler ve araclardan z‘\gode/

Kapsaml dokimantasyondan zigode/

[ Soézlesme pazarliklarindan zigode/
[ Bir plana baglh kalmaktan zigade/

Sekil 3. Agile'in degerleri

- Siirecler ve araclara gore bireyler ve etkilesim onceliklidir.
- Kapsamli dokiimantasyona gore ¢alisan yazilim onceliklidir.
- Miisteri ile is birligi, s6zlesme pazarligindan onceliklidir.

- Planlara bagli kalmak yerine degisikliklere hizli cevap vermek onceliklidir.
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3.1.2 Agile manifestonun prensipleri

Agile manifesto, Figiir 4’te gorilen 12 bashkta toplanabilecek prensipleri
benimsemektedir (T. C. Krehbiel, 2017).

© =) Ny B

Masgteriyi Degisen gereksinimlere Misteriye sik sik Gunldk olarakis
memnun et acik ol calizanyazilim sun birligi =agla
Motive edilmis Yiiz yiize Ilerlemlenin |.'!'|i_l.ctT|r|n|n|n E,ﬁ.rqﬁr.ﬁh:_lbi“.r

bireyler gorasmeler ta '“EE“" urunler gelisimin tesvik
aracihgiyla alculmesi edilmesi
@ JAL 4
|
Teknik mikemmellige Basitlik Kendi organize Duzenli olarak surekli
sirekli dikkat ezastir alan ekipler ivilegmeyi yansitmak

Sekil 4. Agile'in prensipleri

3.1.2.1 Miisteriyi tatmin et

Degerli yazilim kavrami, miisterinin kullanabilecegi ve onceliklendirebilecegi kaliteli
yazilim olarak kabul edilir. Yazilimin tamamlanan boliimlerini miisteriye erken ve stirekli
olarak aktarmak ve miisteri memnuniyetini arttirmak i¢in miisterinin goriislerine
bagvurulmalidir. Miisterilerden geri bildirim almanin en iyi yolu, yazilimin ilk ¢alisan
sliriimiinii miisteriye miimkiin olan en kisa siirede teslim etmektir. Boylece miisteri,
gelistirilen yazilimin gergekten hayal edildigi ve onceden konusuldugu gibi c¢alisip
calismadigini bizzat test edebilir ve planlanan ilerlemede herhangi bir degisikligin

gerekip gerekmedigini gozlemleyebilir.

Yazilimin erken teslimatinin dezavantaji, teslim edilen yazilimin hatalar i¢erebilmesidir.
Teslimat oncesinde, yazilim ekibi miisteriye bazi hatal1 davraniglarin olabilecegini detayl
bir sekilde aciklamalidir, boylece beklenen 06zellikler mevcut olmadiginda panik
olusmasini Onleyebilir. Miisteriyle is birligi yapan ve kati1 bir spesifikasyona bagl
olmayan bir ekip siire¢ boyunca gerekli degisiklikleri yapabilir. Bu, siirekli teslimat
anlamina gelir (Alistair Cockburn, 2016) (Hunt, 2006).
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3.1.2.2 Degisen gereksinimlere acik olmak

Agile’da gelistirme ekibi, ne kadar ge¢ gelmis olsa da isterlerdeki degisiklige agik
olmalidir. Agile siiregleri miisterinin rekabet avantaji i¢in isterlerdeki degisimden
faydalanir (Mike Beedle, 2001). Buradan da anlasilabilecegi tiizere, Agile uyum
saglayabilmeyi Onemser. Gelistirme siireci devam ederken isterlerdeki degisikliklere
ayak uydurabilmelidir. Bu degisiklikler miisteri i¢in piyasada rekabet avantaji

saglayabilir.

Teslimat zamani ve kaynaklarin, taleplere gore etkili ve dogru bir sekilde planlanmasi
saglanir. Miisteri acisindan, gelistirme ekibi tarafindan gelistirilen proje ilk seferinde
miitkemmel olmayabilir. Miisteri ile iletisim halinde kalarak, gozlemlenen hatalar hizlica
ve siklikla diizeltilmelidir. Yazilimin hangi agsamasinda olursa olsun miisterinin degisiklik
beklentilerinin ger¢eklestirilmesi, miisteri memnuniyetini arttiracaktir (E. Cabello, 2017)
(Hunt, 2006).

3.1.2.3 Miisteriye sik sik calisan yazilim Sunulmasi

Iteratif gelistirme, erken ve sik geri bildirim almmasina olanak tanir. Bu da yanlis
gelistirme yapilmasi riskini azaltir (Igbal, 2022). Agile, iteratif gelisimi onemser. Agile
metodolojiler i¢in, erken geri bildirim almak i¢in kiigiik gelistirmeler ile calisan

yazilimlarin siirekli olarak miisteriye teslim edilmesi 6zellikle 6nemlidir.

Degisen gereksinimleri karsilamanin fikri projeler i¢in heyecan verici ve faydali olarak
kabul edilir. Bununla birlikte, bir¢ok ekip ve proje lideri bu fikirden memnun degildir.
Onlar i¢in bu degisiklikleri kabul etmek ve karsilamak karmasik bir siire¢ olabilir ve
kaotik bir atmosfer yaratirlar. Bu degisiklikleri kaosa yol agmadan yapmanin yolu,
yazilimi paydaslara sik ve siirekli olarak teslim etmektir. Ekip, diizenli olarak calisan
yazilimi miisterilere teslim etmek i¢in periyodik olarak iterasyon yapar. Her iterasyonun
sonunda, ekip her bir gelismeyi miisteriye gosterir ve bu gosterimlerin retrospektif bir
incelemesinden dersler ¢ikarir. Ardindan, bir sonraki iterasyonda ne yapilmasi
gerektigine karar vermek i¢in bir planlama toplantis1 diizenlenir. Zaman simirh
iterasyonlar, proje yoneticisinin ve gelistirme ekibinin ge¢ gelen degisiklikleri ele almak

igin zamani kontrol etmesine olanak tanir. Giinliikk incelemeler ve iteratif retrospektifler
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ayrica, bir stirlimle ilgili problemlere yol agabilecek ciddi konularin erken tespitine olanak
saglar (Alistair Cockburn, 2016) (Karla Mendes Calo, 2010).

3.1.2.4 Giinliik olarak is birligi saglanmasi

Is birimleri ve miisteriler, analistler, yazilim gelistiriciler, test uzmanlari gibi ayr1 rollerle
bir ekip olusturarak gereksinimleri karsilamali ve siirekli iletisim halinde olmalidir. Bu
sekilde gereksinimleri dogru anlamak ve hizla karsilamak miimkiin olacaktir. Is insanlar
ve ekipler proje boyunca giinliik olarak birlikte ¢alisirlarsa, geri bildirimler daha hizli
alinir ve degisiklikler ve iyilestirmeler daha hizli yapilabilir, bu da iiretkenligi son derece

artirir (Alistair Cockburn, 2016) (Karla Mendes Calo, 2010).
3.1.25 Motive edilmis bireyler

Her ekip iiyesi, bireysel yetenekler ve 6zelliklere sahip olarak kabul edilir. Kendi kendine
motive olan ekip liyeleri ile is birligi yapmanin, ekip performansi lizerinde olumlu bir
etkisi vardir. Ayrica, ekip iiyelerinin kendi yetkinlikleri kapsaminda atanan gorevleri

zamaninda tamamlayacaklarina olan giiven, motivasyonu artirmada énemli bir faktordiir.

Cevik ekipler tarafindan kullanilan tesviklerin bazi Ornekleri sunlardir: yazilim
gelistiricilere hi¢ hata olmadiginda 6diil verilmesi, testcilere rapor ettikleri yiiksek sayida
hata i¢in 6diil verilmesi ve is analistlerine tirettikleri belge ve agiklama sayist i¢in 6diil
verilmesi. Bu yaklasim, yazilimda sik hatalar olustugunda yazilim gelistiricilere diistik
performans puant vermek yerine yiiksek performans karsiliginda odiillendirmeye
odaklanan bir tesvik sistemidir. Motive edici bir ekip ortaminda herkes ihtiya¢ duydugu

destegi alir ve proje basarili olur (Alistair Cockburn, 2016) (Karla Mendes Calo, 2010).
3.1.2.6 Yiiz yiize goriismeler

Agile metodolojileri bireylere ve iletisimlere, siirecler ve araglardan daha fazla 6nem verir
(Mike Beedle, 2001). Bu ciimleden de anlasilabilecegi iizere, Agile metodolojileri; efektif
komiinikasyonu ve tiim ekip tiyeleri arasindaki is birligini, kat1 kurallarla sinirlandirilmis

stirecler ve araclardan daha 6nemli goriir.

Agile ekipler i¢in, belgelendirme sadece bir iletisim aracidir. Belge liretmenin asil amaci,

diisiiniilen fikir hakkinda dogru ve efektif bir sekilde iletisim kurulabilmesini saglamaktir.
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Belgelendirme 6nemli bir ara¢ olmasina karsin iletisim kurmanin tek yontemi de degildir.
Yiiz yiize goriismeler her zaman fikirlerin paylasilmasi ve beyin firtinas1 yapilabilmesi
icin daha iy1 bir yontemdir. Agile, bireyler arasinda giiclii bir iletisimi saglamay1 ve bu
iletisimi belgelendirerek hatirlanabilir hale getirmeyi hedefler. Iyi bir iletisimin
saglanmas1 durumunda, ortak bir noktada bulugsmak ve anlagsmazliklarin 6niine gegmek

¢ok daha kolay olmaktadir (Alistair Cockburn, 2016) (Rabia Saeed Malik, 2019).
3.1.2.7 1ilerlemenin miktarimin ¢alisan iiriinler araciigiyla ol¢iilmesi

Agile ekiplerin iteratif gelisimlerini ¢alisan yazilim ile sunmalari, gereksinimleri izlemek
ve siire¢ ilerlemesini anlamak i¢in miisterilere kisa araliklarla iizerine ¢alisan projedeki
gelismeleri gézlemleme firsati tanir. Bu yaklasim sayesinde, herkesin gelisim siirecinin
farkinda olmasi ve herhangi bir yanlis anlasilmanin olmamasi saglanir (Alistair

Cockburn, 2016) (Karla Mendes Calo, 2010).
3.1.2.8 Siirdiiriilebilir gelisimin tesvik edilmesi

Agile siiregler siirdiiriilebilir gelisimi tesvik eder. Sponsorlar, gelistiriciler ve kullanicilar
stirekli bir tempoyu kesintisiz olarak saglayabilmelidirler (Mike Beedle, 2001). Yani,
Agile’in taraflarinin amaci, siirekli bir yazilim gelistirme temposunu uzun vadede
saglayabilmek, takim iiyelerinin tiikenme noktasina gelmesinin 6niine gegmek ve siirekli

iretkenligi saglayabilmektir.

Stabil bir yazilim gelistirme hizi yakalayabilmek ve yapilacak islerin esit olarak
dagitimmi saglamak, uzun siireli siirdiiriilebilirligin anahtaridir. Geleneksel yazilim
gelistirme siireglerinde, vadedilen tarih yaklasiyor ve planlanan igler tamamlanamiyorsa,
proje yoneticilerinin aklina gelen ilk ¢oziim geceleri ve hafta sonlar1 ekstra ¢alisilmasidir.
Gergeklestirilmesi miimkiin olmayan bir planlama tarihi yiiziinden, birka¢ hafta yazilim
gelistirme ekibi c¢ok yiliksek ¢ikti iiretiyor gibi goziikse dahi, sonrasinda takim igi
tiretkenlik ciddi oranda diisecektir. Uzun siire mesaili olarak calisan ekipler, normal is
saatleri i¢inde g¢alisan ekiplere nazaran daha az lretebilmektedir. Bu yiizden, Agile
takimlar1 gelistirme hizlarii sabit ve siirdiiriilebilir tutmay tercih ederler. Belirlenen
stirede tamamlanabilecek maksimum gelistirmeyi yapmay1 hedeflerler. Yenilemeli

gelistirme ile, takim bir yil icerisinde ne kadar is tamamlanabilecegini tahmin etmeye
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calismak yerine, birkac hafta icinde ne kadar is bitirebilecegini dngorme kabiliyetine
sahip olmay1 basarir. Bu sayede, yazilim gelistirme ekibi hem s6z verdikleri isi
zamaninda tamamlar hem de ekstra saatlerde ¢alisma ihtiyact duymaz (Alistair Cockburn,
2016).

3.1.2.9 Teknik miikemmellige siirekli dikkat

Yazilim gelistirme ekibi tiyeleri, miisteriye sunduklart yazilimlarin kalite beklentilerini
saglayabilmek ve miisteriyi memnun edebilmek ic¢in olabilecek en tist dikkati
sergilemelidir. Agile takimlar, projenin baslangicinda ¢ok biiyiik bir ¢ikis yapmak yerine,
stire¢ iginde adim adim giivenilir {irlinler ortaya koymay1 hedefler. Ekip tasarimlarinda
ve kodlarindaki problemleri dikkatlice inceler ve bir sorun fark edildiginde bu sorunlari
ortadan kaldirmak i¢in gerekli olan zamani ayirir. Boylece ilerleyen siiregte bu proje
tizerinde hem gelistirmenin hem de bakimin yapilmas1 kolaylastirilmis olur (Hunt, 2006)

(Karla Mendes Calo, 2010).
3.1.2.10 Basitlik esastir

Projenin bir parcast olarak, miisteri memnuniyetini artiran ve temel miisteri
gereksinimlerini karsilayan eklemeler yapilmalidir. Var olan bir yazilim projesinde
mevcut koda yeni bir kod blogu eklemek, mevcut kodu daha karmasik hale getirir.
Sistemler, nesneler ve hizmetler arasindaki bagimliliklar kodu karmasik hale getirir ve
bir degisiklik istendiginde bu degisiklik baska bir degisikligi gerektirir, bu da
karmasikligin giderek artmasina neden olur. Isterleri olabildigince basit sekilde
uygulamak, bu kaostan kaginmay saglar. Her iterasyonda yeni kod eklemek, kodu silmek
ve yeni kod yazmaktan daha fazla zarar verir. Ek kodun bakim maliyeti, kodun silinip
yeni kod yazilmasindan her zaman daha yiiksektir. Ekip, yazilimi kii¢lik, bagimsiz ve tek
islevli birimlerden olusacak sekilde tasarlayarak kodu daha yonetilebilir ve bakimi daha
kolay hale getirebilir. Bu yaklasim aymi zamanda “tek sorumluluk” olarak da
adlandirilabilir (Alistair Cockburn, 2016) (Karla Mendes Calo, 2010).

3.1.2.11 Kendi organize olan ekipler

Agile takimlarimin kendi kendine organize olan ve birden fazla iglevi yerine getirebilen

yapist, kendi iclerinde daha iyi organize olmalarimi, daha basarili bilgi paylasimi
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yapmalarini ve yaptiklari isi sahiplenislerini arttirir (Mike Beedle, 2001). Ayni zamanda,
Agile takimlar1 kendi iglerinde is birlik¢i olmalidirlar. Agile takimlarinda birbirinden
farkl1 yeteneklere sahip insanlarin bir arada bulunmalar, ekip iiyelerinin bireysel

gelisimleri ve isi sahiplenislerinin artisi i¢in tavsiye edilmektedir.

Agile takimlar1 kendi ¢alisma siireglerini organize edebilen ve yapacaklari isleri bagimsiz
planlayabilen kisilerden olusmalidir. Boylece, ekip yazilim gelistirmeyi yaptigi siirecte
gelen yeniliklere agik olacak ve gerektiginde stireglerde degisiklik yapabilecektir. Bunun
yaninda Agile takiminin liyelerinin yeni seyler 6grenerek kendilerini gelistirmeye de agik
olmalar1 gerekmektedir. Yazilim gelistirme bagladigi andan itibaren, ekip isterler,
tasarimlar ve mimari yapt hakkinda ayrintili disinmeli ve fikir aligverisinde
bulunmalidir. Bu islem sirasinda, projenin mimarlari, projenin basinda tim
gereksinimleri karsilayan miikemmel bir tasarim liretmeye g¢alismak yerine, ekibin
zamanla degisebilecek bir sistem tasarlamasina yardimei olan teknikler kullanarak

kademeli tasarim projeleri gelistirir (Hunt, 2006) (Karla Mendes Calo, 2010).
3.1.2.12 Diizenli olarak siirekli iyilesmeyi yansitmak

Incele ve uyum sagla. Ekip performansim diizenli olarak degerlendirmeli ve verimliligi
arttirmak igin siiregleri diizenlemelidir (Mike Beedle, 2001). Ayrica, siirekli iyilestirme,
Agile metodolojiler i¢in anahtardir. Agile yaklasimlar, ekipleri diizenli olarak
caligmalarin1 degerlendirmeye, 1iyilestirme alanlarini belirlemeye ve verimlilik ve

etkinligi artirmak i¢in gerekli ayarlamalar1 yapmaya tesvik eder.

Bir ekip, yazilim gelistirme yontemlerini siirekli olarak iyilestiriyorsa Agile olabilir.
Agile ekipler, projenin nasil isledigini siirekli olarak gézden gegirir ve bu bilgiyi sonraki
tyilestirmeler i¢cin kullanir. Ekip her giin toplandiginda, iyilestirme ve degisiklik
firsatlarini arar ve fikir mantikliysa, hemen degisiklik yapmaya baslarlar. Bir ekip olarak
daha iyi hale gelmenin tek yolu, ekibin bugiine kadarki ¢alismalarin1 degerlendirmek ve

gelecekteki iyilestirmeleri planlamaktir (Samar Alsagga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).
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3.1.3 Agile proje yonetiminin avantajlari ve dezavantajlari
3.1.3.1 Agile metotlarinin avantajlari

- Degisim her zaman memnuniyetle karsilanir. Gelistirme devam ederken projede
degisiklik yapmak miimkiindiir ve kolaydir, bu nedenle Cevik'te planlama dongiileri
kisadir. Haftalik degisiklikler, yapilacak isler listesi (backlog) yeniden diizenlenerek
yapilabilir (Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).

- Nihai hedef belli olmasa dahi yazilim gelistirme yapmak miimkiindiir. Agile,
varilmak istenen son nokta heniiz belli degilken uygulanabilecek en iyi proje yonetim
metodudur. Projenin gelistirilmesi devam ederken, projeden beklentileri ve isterleri
degistirmek miimkiindiir (Samar Alsagqa, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).

- Gelistirme ekibinde giiclii etkilesim. Agile ¢alisma, sik iletisim ve yiiz yiize
gorlismelerin 6nemini vurgular. Birden fazla ekip birlikte ¢alisirken, Agile yaklagim
gelistiricilerin mevcut ilerlemeyi agiklamalarina ve projenin kendi boliimleri igin
sorumluluk almalarina olanak tanir (Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).

- Daha hizli bir tempoda yiiksek kaliteli ¢ikt1. Projenin siirekli ¢calisan bir ¢ikt1 iiretmesi,
ekibin kaliteli gelistirme, test ve is birligine odaklanmasini saglar. Her sprintte test
yaparak, hatalar daha hizli tespit edilip diizeltilebilir. Boylece yiiksek kaliteli yazilim,
tutarh ve iteratif adimlarla daha hizli teslim edilebilir (Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal
Sharma, 2012).

- Miisteriler de yazilim gelistirme silirecinin bir pargasidir. Miisterilerin anlik olarak
sonuglar1 gozlemleme, isterlerini paylasma ve sonugta ortaya cikacak {irline
maksimum diizeyde etki etme sans1 vardir. Gelistirme ekibi ile yakin ¢aligiyor olmasi,
gelistirme siirecine kars1 bir sahiplik hissi yaratir (Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal
Sharma, 2012).

- Gelistirilen {irlin igin iyilestirme siireklidir. Agile proje yonetimi, gelistiricilerin
miisterilerden ve ekip liyelerinden sik sik geri bildirim almasina olanak tanir. Boylece
hatalardan 6grenmek ve gelecekteki iterasyonlari iyilestirmek miimkiin olur (Samar

Alsaqga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).
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3.1.3.2 Agile metotlarinin dezavantajlari

- Planlamalar daha kararsiz bir hale gelir. Baz1 durumlarda degisken isterler sebebiyle
net bir teslimat tarihi belirlemek zor olabilir. Ciinkii Agile metodolojiler, yinelemeli
ve zaman sinirli teslimatlara dayandigi ve proje yoneticileri sik sik gorevleri
tekrarladig1 icin, baglangicta teslim edilmesi planlanan bazi 6geler zamaninda hazir
olmayabilir. Ayrica, projede herhangi bir noktada yeni gorevler eklenebilir ve bu da
nihai hedef siiresini uzatabilir (Samar Alsagqa, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).

- Agile yontemlerin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in ekibin her iiyesinin kendi
alaninda uzman olmasi ve genis ¢apli bilgiye sahip olmasi gerekir. Agile ekipler
genellikle 8-10 kisi gibi ufak gruplardan olusur. Ayn1 zamanda segilen Agile yontem
ve bu yontemin gereklilikleri konusunda da genis bir anlayisa sahip olunmasi gerekir
(Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).

- Yazilm gelistirme uzmanlarinin zaman temelli olarak yapilacak isleri
degerlendirebiliyor olmas1 gerekir. Agile yontemler ancak tiim ekip tamamriyla ve
sadece projeye adanmis olursa basarili olabilir. Bunun i¢in geleneksel proje gelistirme
yontemlerine nazaran ¢ok daha zaman alici olan Agile siire¢lerinin tamamina takimin
dedike bir sekilde katiliminin saglanmasi ¢ok kritiktir (Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal
Sharma, 2012).

- Belgelendirmeye fazla 6nem gosterilmez. Agile manifesto ¢alisan bir yazilimi ortaya
koymay1 dokiimantasyondan daha ¢ok onemser. Bunun sonucu olarak bazi takim
iiyeleri i¢in yapilan isi dokiimante etmek cok daha Onemsizdir. Agile siirecler
acisindan dokiimantasyon daha az 6nemli bir parca olsa dahi, dokiimantasyon
islemleri ile yapilacak is iizerine gergeklesen teknik tartismalar arasinda bir denge
kurmay1 ve alinan kararlarla yapilan gelistirmeleri dokiimante etmek de onemlidir
(Samar Alsaqga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).

- Baslangicta alinan kararlar ve iizerine konusulan fikirler, projenin gelistirilmesi
stirecinde fazlasiyla degisebilir. Agile projeler baslangigta net bir yol haritasina sahip
olmayabilirler. Dolayisiyla gelistirme islerinin sonunda elde edilen {iriin, baglangicta
diistintilenden farkliliklar icerebilir. Ciinkii, Agile projede ¢alisan ekibin gelistirme
stirecleri tizerinde esnek hareket edebilmesini hedefler. Bu ylizden, ekip miisteriden

gelen geri doniislere dayanarak farkli denemeler yapabilir ve siirecleri degistirebilir.
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Bu da basta hedeflenenden farkli bir sonuca varilmasina sebep olabilir (Samar

Alsaqgqga, 2020) (Sheetal Sharma, 2012).
3.1.4 Agile metodolojilerin sik uygulanan tiirleri

Agile siiregler, bu ¢alismanin 6nceki boliimlerinde belirtilen 6ncelikler ve ilkeleri temel
alarak manifestoyu kabul eden ve c¢alisma yontemlerini g¢evik bir yaklasima gore
gelistiren siiregler olarak tanimlanir. Zaman gegtikce, endiistride birgok farkli tiirde ¢evik
siire¢ denenmis ve uygulanmistir. Bu siire¢lerin ¢ogu, ¢evik deklarasyondan sonra ortaya
c¢ikmistir. En bilinen ve en ¢ok kullanilan ¢evik metodolojiler su sekilde siralanabilir:

(Giirbiiz, 2022)

- Kanban

- Dinamik Sistem Gelistirme Metodu
- Lean

- Ekstrem Programlama

- Scrum

Bu tez calismasi kapsaminda, daha ¢ok Scrum ve Scrum’in etkinlikleri iizerine
yogunlagan bir inceleme yapilacak. Ayn1 zamanda Scrum’a ait olan bu siireglerde

zorlayici ve zaman alict olan islemler i¢in, makine 6grenmesi temelli ¢ozlimler aranacak.
3.2 Scrum

Scrum, yinelemeli ve artimli bir yaklagimi takip eden bir Agile yazilim gelistirme
metodolojisidir. Gelistirme silirecinde degisen miisteri gereksinimlerine hizli uyum
saglamaya olanak tanir. Bu yaklasim genellikle "ampirik yaklagim" olarak adlandirilir
¢linkii sorunun 6nceden tamamen anlasilabilecegi veya tanimlanabilecegi kabul edilmez.
Bunun yerine, ekibin hizli teslimat yapma ve ortaya ¢ikan gereksinimlere etkili bir sekilde

yanit verme yetenegini en {ist diizeye ¢ikarmaya odaklanilir.

Scrum, gereksiz adimlari en aza indirerek ve daha 6nemli igleri tamamlayabilmek igin
tiretken zamani en st diizeye ¢ikararak kolay uygulanabilir bir siire¢ olacak sekilde
tasarlanmistir. Anlagilmasi kolaydir, ancak ustalagmak i¢in 6nemli bir uzmanlik gerektirir

(Leferve-Ardant, 2008).
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3.2.1 Scrum tarihgesi

Scrum siireci, ilk olarak Jeff Sutherland ve Ken Schwaber tarafindan 1995 yilinda
ABD'nin Austin kentindeki Oopsla konferansinda tanitildi. "SCRUM Y azilim Gelistirme
Stireci" adl1 bir makale yayimladilar ve "Scrum" terimini Takeuchi ve Nonaka'nin "Yeni
Uriin Gelistirme Oyunu" adli makalesinden tiirettiler. Arastirmalari, kiiciik ve kendi
kendini organize eden ekiplerin gorevler yerine hedefler verildiginde karmasik iirtinlerin
etkili bir sekilde gelistirildigini ortaya koydu. En iyi ekipler, rehberlik saglanirken ortak

hedeflerine ulasmak i¢in kendi stratejilerini gelistirme esnekligine sahip olan ekiplerdir.

2001 yilinda Jeff ve Ken, Agile Yazilim Gelistirme Manifestosu'nu olusturan liderler
arasinda yer aldi. 2002 yilinda Ken Schwaber, Mike Cohn ve Esther Derby ile, son derece
basarilt Sertifikali Scrum Master'lar saglamak amaciyla Scrum Birligi’ni kurdu. Jeff
Sutherland, 2006 yilinda kendi sirketi olan Scrum Inc.'i kurdu ve Sertifikali Scrum kurslari
sunmaya devam etti. Ken, daha sonra 2009 yilinda Scrum'un kalitesini ve etkinligini daha

da artirmak i¢in Scrum.org'u kurdu.

2010 yilinda Scrum Kilavuzu'nun yayimlanmasi ve ardindan 2011 ve 2013 yillarinda
yapilan giincellemeler, Jeff ve Ken'in ¢aligsmalarini Scrum i¢in kiiresel olarak taninan bilgi
kaynagi olarak saglamlastirdi. Yillar icinde Scrum, diinya genelindeki yazilim gelistirme
sirketleri tarafindan genis ¢apta benimsendi ve Agile yazilim gelistirme igin en ¢ok

kullanilan ¢ergeve haline geldi.

Gilinlimiizde Scrum, yalnizca yazilim gelistirme ile sinirli kalmayip, liretim, pazarlama,

operasyonlar ve egitim gibi ¢esitli alanlarda da uygulama bulmustur (Sahin, 2016).
3.2.2 Scrum teorisi

Scrum, deneyimler tizerinden bilgi edinmeyi ve elde olan bilgiler ile secimler yapmanin
Oonemini benimseyen, deneysel bir siiregtir (Jeff Sutherland, 2020). Her Scrum

uygulamasinin vazgegilmez ti¢ faktorii vardir: Seffaflik, Denetleme ve Adaptasyon.

Seffaflik: Hedeflenen sonuca ulasabilmek i¢in, yazilim gelistirme siirecinin Oonemli

parcalar1 tiim paydagslar tarafindan gozlenebilir olmalidir. Yazilim gelistirmenin siireci ve
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bulunulan son durumu herkese anlatabilmek igin ortak bir dilde herkes ile bulusabilmek

Onemlidir.

Denetleme: Istenmeyen degisikliklerin &niine gegebilmek ve Scrum hedefinin
gercekleseceginden emin olabilmek adina tiim paydaslarin Scrum iirlinlerini ve

stireglerini denetleme sansina sahip olmalidir.

Adaptasyon: Gozlemcilerden herhangi birinin Scrum siireclerinin ve tirlinlerinin bir veya
birden fazlasinda bir sapma gozlemlemesi durumunda, Scrum ekibinin gerekli
degisiklikleri saglayarak ve yeni slirece uyum saglayarak ileride yasanabilecek daha

biiyiik sapmalarin 6niine gegmesi gerekmektedir.

Scrum, etkinlikler boliimiinde de anlatildigi iizere, denetleme ve adaptasyonu miimkiin
kilmak i¢in dort ana etkinlik igermektedir. Bu etkinlikler: Sprint Planning, Daily Scrum,

Sprint Review ve Sprint Retrospective olarak siralanabilir.
3.2.3 Scrum rolleri

Bir Scrum ekibinde ii¢ ana rol bulunmaktadir: Gelistirmeciler (Developer), Scrum Lideri

(Scrum Master) ve Uriin Sahibi (Product Owner).

Scrum ekipleri kendi kendine organize olan ve ¢ok yonli ekiplerdir. Kendi kendine
organize olabilen ekipler, yaptiklari iste basariy1 yakalamak i¢in ne yapmalar1 gerektigine
de kendileri karar verebilirler. Cok yonlii ekipler de lizerinde calistiklari isi basari ile ve

disaridan yardim almadan tamamlayabilmek i¢in gerekli olan tiim 6zelliklere sahiptirler.

Scrum ekipleri tekrar eden denemeler halinde ve deneysel sekilde iiriin gelistirirler.

Ortaya cikan tirlinler, gelistirilen {irliniin kullanilabilir bir hali olmalidir.
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Sekil 5. Scrum Ekibinde Roller

Uriin Sahibi (Product Owner (PO)): PO Scrum ekibi tarafindan iiretilen degerden
sorumludur ve PO’nun temel hedefi bu tiretilen degeri maksimize etmektir. PO ancak bir
kisi olabilir, bir komite tarafindan bu gorev yerine getirilemez. PO, takima karsi

miisterileri ve diger paydaslari temsil eder.

PO ayn1 zamanda iirline dair yapilacak isler listesini (Product Backlog) kontrol etmekle
yikiimliidiir. Bu is listesi, iirlinlin son halinde olmasi beklenen 6&zellikler ve
fonksiyonalitelerin kisa ama net bir sekilde anlasilabilir agiklamalarini igerir. Ayni
zamanda PO bu is listesinde bulunan her bir is maddesini takima agiklamak ve anlagilir
kilmaktan da sorumlu olan kisidir. PO miisterilerden ve paydaslardan gelen geri
bildirimlere gore yapilacak olan islerin dnceliklendirilmesini degistirme O6zgiirliigline

sahiptir.

Yazilim gelistirme uzmanlar Ustlendikleri isleri tamamladiklarinda ve iiriiniin planlanan
gelistirme siireci bittiginde, PO {iriiniin son halini paydaslara duyurur. PO yapilacak isler
listesinin gézden gegirilip diizenlenmesi isini yapabilir ya da takimdan birinin yapmasini
saglayabilir. Takimdan bir baskas1 bu diizenlemeyi yapiyor olsa dahi, is listesinden her

zaman PO sorumludur.

Bir organizasyonda basarinin saglanabilmesi i¢in, tiim organizasyonun, bireylerin aldigi

kararlara saygi duymasi1 6nemlidir. Gelistirme ekibine ne yapacagini kimse dikte edemez
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ve ayn1 sekilde yazilim gelistirme ekibi de is birliginden uzak bir sekilde calisma metodu
gelistiremez (Sahin, 2016).

Yazilim Gelistirme EKibi: Yazilim gelistirme ekibi, her sprint sonuna bitmis bir iiriin
cikartmak ile sorumlu olan profesyoneller grubudur. Bagimsiz olarak gelistirme
yapmalarina ve bagka bir takima ihtiya¢ duymadan iiriin gelistirmelerine imkan tantyacak
sekilde farkli yeteneklere sahip ve kendi kendine organize olabilen bir ekiptir. Ekip
iiyelerine, yazilim gelistirme uzmani (developer) denir. Ekibin {iyelerinin, analist ya da
testci gibi spesifik rolleri yoktur. Hepsi yazilim gelistirme uzmani olarak gecer. Her
bireyin uzmanlastig1 farkli bir alan olabilecegi gibi, lirliniin gelistirme siireglerinden ve

ortaya ¢ikan tiriinden takimin tamamu bir biitiin olarak sorumludur.

Takim biiytikliigii genellikle 3 ile 9 kisi arasinda segilir. Bu se¢im sirasinda hem ceviklige
hem de gerekli islerin tamamlanabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan is giicliniin saglanmasina
Oonem gosterilir. Daha ufak takimlar beklentileri karsilayacak hizda {iriin gelistirmesinde
zorlanirken, daha biiytik takimlar ise koordinasyon konusunda problem yasayabilirler. PO
ve SM, aktif olarak is listesinden is alip, gelistirmeye katkida bulunmadiklar siirece takim

boyutu hesaplanirken dahil edilmezler (Sahin, 2016).

Yazilim gelistirme ekibi sprint bazli yapilacak is listesinden sorumludurlar. Ancak bu
ekip sprint sirasinda yapilacak is listesinde degisiklik yapabilir. Ayn1 zamanda sprint
planlamasi sirasinda gelecek sprintte hangi islerin yapilacagina, PO’nun 6nem sirasina da
dikkat ederek, yazilim gelistirme ekibi karar verir. Yapilacak isler konusunda “ne”
yapilacagina PO karar verirken, “nasil” yapilacagina ise ancak yazilim gelistirme ekibi

karar verebilir. Tiim teknik sorumluluk tamamen yazilim gelistirme ekibine aittir.

Scrum Lideri (Scrum Master (SM)): Scrum Lideri, Scrum siireglerinin ve
sorumluluklarinin  tiim Scrum ekibi tarafindan ayrintili olarak anlagilmasi ve
uygulanmasindan sorumludur. Scrum prensiplerini, bilinen en iyi uygulamalar1 ve Scrum

kurallarint onceliklerler.

Dikkat edilmelidir ki; Scrum lideri bilinen tarzda klasik bir proje yoneticisi ya da takim

lideri degildir. Tam aksine, takim i¢inde isleri kolaylastirici, konsantrasyonu saglayici ve
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tiretilen {irliniin sahip oldugu degeri ylikseltmeye kendini adamis bir lider konumundadir
(Sahin, 2016).

SM’in PO’ya, yazilim gelistirme ekibine ve parcasi oldugu organizasyona kars1 farkli

sorumluluklart vardir.
SM’in PO’ya kars1 sorumluluklari:

Yapilacak is listesinin yonetilmesinde uygulanabilir bagarili yontemler bulmak.
Yapilacak is tanim1 kapsamindaki isterlerin Scrum ekibi tarafindan anlasilabilmesine
yardime1 olmak.

Ceviklik kavramin1 anlamak ve uygulamak.

Ihtiya¢ duyulan ve istenen scrum etkinliklerini diizenlemek.

Uriin planlama siirecinin deneysel bir yaklagim igerdiginden emin olmak.
SM’in yazilim gelistirme ekibine kars1 sorumluluklari:

Takimin iiretkenligini, fonksiyonalitesini ve motivasyonunu yiikseltmeye ¢alismak.
Yazilim gelistirme ekibinin kendi kendine organize olabilmesi ve farkli yetenekleri
iceren bir ekip haline gelebilmesine kog¢luk etmek.

Uriiniin gelistirme siirecinde yazilim gelistirme ekibi agisindan siireklilik arz eden,
irlin gelistirme siireclerinin ilerlemesine ket vuran, sorunlari, problemleri ve 6zellikle

bagimliliklar ortadan kaldirmak.
SM’in parcast oldugu organizasyona kars1 sorumluluklart:

Organizasyonun Scrum’a gegis siirecine liderlik etmek

Calisanlarin ve paydaglarin Scrum’i anlamasina ve deneysel bir sekilde uyum
saglamalarina yardimci olmak.

Organizasyon i¢indeki diger SM’ler ile ortaklasa calisarak, organizasyondaki

Scrum’in uygulamalarin1 daha efektif hale getirmek.

Iyi bir SM’in sahip olmas1 gereken alti 6zellik vardir. SM; sorumluluk sahibi, miitevazi,

isbirlik¢i, adanmus, etkili ve bilgili olmalidir (Cho, 2009).
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3.2.4 Scrum etkinlikleri

Tiim Scrum etkinlikleri maksimum siireye sahip, yani zaman sinirhidir. Bu yaklagim
sayesinde, tutarlilik artar ve sonu belirsiz, uzun toplantilara ihtiya¢ da ortadan kalkar. Bir

ornek olarak, Daily Scrum 15 dakika ile sinirli bir toplantidir.

Scrum agisindan kisaltilmas1 miimkiin olmayan tek etkinlik Sprint’tir. Bir Sprint basladig1
anda, siireyi kisaltmanin bir yolu yoktur. Bunun haricinde, Scrum kapsamindaki tiim

diger etkinlikler, hedefine ulastig1 durumda kisaltilabilir.

Scrumdaki her etkinli, tiretkenligi arttirabilmek i¢in adaptasyonun ve denetlemenin

saglanmasi agisindan dnemli bir sanstir.
3.24.1 Sprint

Sprint, Sprint Planning, Daily Scrum, gelistirme islemlerinin yapilmasi, Sprint Review
ve Sprint Retrospective gibi tiim diger etkinlikleri kapsayan ana bir etkinliktir. Siire sinir1
bir ay ya da daha sik uygulanan yontem olarak iki haftadir. Uzun siireli iletisimsizlik
sebebiyle ortaya ¢ikabilecek kompleksiteleri ve riskleri ortadan kaldirabilmek adina bir

Sprint’in uzunlugu higbir zaman bir ay1 gegmemelidir.

Sprint’in  siiresi baslamadan oOnce belirlenmelidir ve basladiktan sonra da
degistirilmemelidir. Her Sprint’in siire¢ boyunca korunmasi gereken bir “Sprint Hedefi”
bulunur. Her Sprint’in sonunda da kullanilabilir ve miisteriye géndermeye hazir bir iiriin

ortaya c¢ikarilmalidir.

Miisteri ve diger paydaslar ile yapilan goriismeler sirasinda eger Sprint hedefi anlamsiz
hale gelir ya da basarilmasinin miimkiin olmadig1 anlasilirsa, ancak PO’nun Sprint’i iptal
etme yetkisi vardir. Sprint iptalleri ¢ok sik goriilmeyen ve Scrum ekibi agisindan rahatsiz
edici olaylardir. Sprint iptali halinde Scrum ekibinin tekrar bir araya gelerek yeni bir

hedef ile yeni bir sprintin planlamasin1 yapmalar1 gerekir (Sahin, 2016).
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3.2.4.2 Sprint planlamasi

Her Sprint’in baglangicinda, Scrum ekibi, gelecek sprinte yapilacak isleri planlamak
tizere bir Sprint planlamasinda (Sprint Planning) bulunur. Bu planlama sirasinda sprint

bazl1 yapilacak igler listesi ve Sprint hedefi belirlenir.

Sprint planlamas1 genellikle bir ay siiren sprintler i¢in sekiz saat olmak {izere zaman sinirli
etkinliklerdir. SM, bu etkinligi diizenlemek, tekrarlanmasini saglamak ve katilimcilarin
bu etkinligin amacin1 anlamasin konusunda yol gosterici olurken, zaman sinirlamasina da

riayet edilmesini saglamakta ¢ok 6nemli bir rol oynar.

Sprint planlamasi sirasinda, yazilim gelistirme ekibi, belirlenen sprint hedefini basart ile
tamamlayabilmek ic¢in yapilmasi gereken iglerden, sprint bazli yapilacak isler listesi
olusturur. Sprint siiresince yapilacak islerin anlasilir ve net bir listesi bu sayede

olusturulmus olur.

Sprint planlamasi sirasinda takim, “Gelecek Sprint sirasinda hangi iler tamamlanabilir?”
ve “Beklenen isterleri saglayan bir iiriin ortaya koyabilmek icin ne kadar is yapilmasi

gerekmektedir?” gibi sorulara cevap arar.

Hangi gelistirmelerin yapilabilecegi ile ilgili soruyu cevaplayabilmek i¢in, yazilim
gelistirme ekibi kapasitesini de géz 6niinde bulundurarak isleri seger. Boylece Sprint bazli
yapilacak isler listesi olusturulmus olur. Bu is se¢im islemi sirasinda, yazilim gelistirme
ekibi aldig1 isleri Sprint sonunda tamamlanmis halde teslim edecegine s6z vermis olur

(Sahin, 2016).
3.2.4.3 Giinliik toplanti

Daily Scrum 15 dakika ile sinirli olmak iizere, takimin giinii planladigi toplantidir. Bu
toplanti sirasinda yazilim gelistirme ekibi bir onceki giin neler yapildigint ve bulunulan
giinde nelerin yapilmasi gerektigini tartisir. Toplantt her glin ayn1 zamanda ayni1 yerde
yapilir. Bu toplant1 yalnizca yazilim gelistirme ekibine aittir. SM ve PO toplantiya ancak

dinleyici olarak katilabilir ancak toplantiya miidahale edemez (Giirbiiz, 2022).

Daily Scrum sirasinda, yapilan is ile ilgili bir problem, engel, risk ortaya ¢ikarsa SM

konuyu not alir ve gerektiginde bunu Scrum Board’a yansitir.
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Scrum Master yazilim gelistirme ekibinin toplantiy1 15 dakika ile sinirl tuttugundan emin

olmakla gorevlidir.
3.2.4.4 Sprint review

Bir aylik bir Sprint i¢in, Sprint Review dort saat ile siirli bir toplantidir. Daha kisa
sprintler i¢in genellikle bu toplantilar daha kisa siirebilir (Kir, 2014).

Sprint Review sirasinda, Scrum ekibi ve diger paydaslarin Sprint siiresince tamamlanmis
olan islerin son halini gozlemleme firsatlar1 olur. Product Owner son iirlinii sunar ve bu
sirada neyin tamamlanmis ve neyin de tamamlanamamis oldugunu agiklayarak
paydaslardan geri bildirim toplamay1 hedefler. Yazilim gelistirme ekibi de sunulan {iriin

ve anlatilan fonksiyonaliteler ile ilgili yoneltilen sorulara cevap verir.

Sprint Review oOzellikle tiim paydaslara yazilim gelistirme ekibinin Sprint boyunca
yaptiklarin1 sunup, lizerine konusulan iirlin hakkinda canli ve anlik geri bildirim
toplayabilmek adina ¢ok onemlidir. Bu, Scrum ekibine, lizerinde calistiklart {iriinii
kontrol etme ve gelen geri bildirimlere gore adaptasyon gegirerek gelecek Sprintlerde

yapacaklari isleri planlama sansi tanir (Sahin, 2016).

Sprint Review sonrasinda, PO yapilacak isler listesini gozden gecirir ve gerekli olan
degisiklikleri yapar. Boylece tiim katilimcilar iiriiniin gelistirilmesinde bir sonraki adim
hakkinda s6z sahibi olmus olur. Bu is birligi, bir sonraki Sprint planlamasinda dikkate

alinacak 6gelerin ortaya ¢ikmasini saglar.
3.2.4.5 Sprint retrospective

Sprint Retrospective, Sprint’in bitiminde yer alan etkinliktir. Bir ay siiren Sprintler i¢in
ic saat ile sinirli iken, daha kisa siireli Sprintlerde daha kisa siirebilir. Scrum Master
toplantinin diizenleyicisi ve moderatorii olarak toplantida bulunurken, ayn1 zamanda aktif
olarak toplantiya katkida bulunup bir takim iiyesi olarak Scrum siireglerinin dogru

uygulandigindan emin olunmasini saglar (Sahin, 2016).

Sprint Retrospective, yazilim gelistirme ekibine, uyguladiklar siirecleri ve gelisimlerini

gozden gecirme, boylece gerekiyorsa ihtiyag duyulan adimlari atarak gerekli
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degisiklikleri yapma firsati sunar. Scrum Master toplantiy1 diizenleyerek katilimeilarin bu

toplantinin 6nemini ve amaglarini anladiklarindan emin olur.
Bu toplantinin 6nemi:

- Gegmis Sprinti gézden gecirmek.

- Siirekli siire¢ gelisimleri tizerine konusup atilacak adimlar1 belirlemek.

Sprint Retrospective sirasinda, Scrum Master miimkiin olabilecek gelisime ag¢ik konular
ile ilgili notlar alir ve bunlardan eylem 6geleri olusturur. Her eylem 68esinin bir tanimi
ve bir de sorumlusu olan kisi vardir. Bir sonraki Sprint Retrospective, bir onceki
Retrospective toplantisinda olusturulan tim eylem &gelerinin son durumlarinin

konusulmasi ile baglar (Giirbiiz, 2022).
3.2.5 Scrum araclari

Scrum araglarinin amaci, var olan bilginin herkes tarafindan kolayca ulasilarak ihtiyag
duyulan seffafligin yaratilmasidir. Bu araglar ayn1 zamanda Scrum siireglerinin
denetlenmesini ve gerekli olan durumlarda uyarlanmasini saglar. Scrum, dort adet arag

tanimlar: Product Backlog, Sprint Backlog, Increment ve Definition of Done (Glirbiiz,

2022).
3.2.5.1 Product backlog

Product Backlog, basarili ve miisteriye gondermeye hazir bir iirlin gelistirebilmek i¢in
thtiyac  duyulan isterlerin, Ozelliklerin, hatalarin, ek 06zellik beklentilerinin
onceliklendirilmis ve siralanmis bir listesidir. Product Owner, Product Backlog’un
diizenlenmesinden ve bakimindan sorumludur. Yazilim gelistirme ekibi i¢in Product

Backlog’un hazir ve erisilebilir olmasini saglamak da PO’nun goérevidir.

Product Backlog siirekli olarak degisen ve gelisen bir aragtir ve iriiniin gelistirilmesi
siireci devam ettigi siirece, hicbir zaman tamamlanms olarak kabul edilmez. Uriin var
oldukca, triiniin ihtiyaclart ve isterleri siirekli olarak Product Backlog’a yansitilir.
Product Backlog’taki her madde Product Backlog Item (PBI) olarak tanimlanir. Her

PBI’1n net bir tanimi, degeri, boyut tahmini ve kabul kriterleri bulunmalidir.
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PBI’larin boyut tahminlerini yazilim gelistirme ekibi yaparken, Product Owner ekibin
tizerinde ¢alistig1 ve boyut tahmini yapacagi konuyu anlamalarina destek olabilir. Boyut
tahmininde yine de son sz sahibi yazilim gelistirme ekibidir. Bu boyut tahminleri
genellikle Fibonacci serisi kullanan “Story Point”ler ile belirlenir. Bu tahminlerin
tutarlilig1 icin ekip onceden bir referans PBI belirler ve yeni boyut tahminlerini bu

refernas1 géz oniinde bulundurarak yaparlar (Kir, 2014).
3.2.5.2 Sprint backlog

Sprint Backlog, yazilim gelistirme ekibi tarafindan belirlenmis olan, Sprint siiresince
tizerine calisilmasi hedeflenen isler listesidir. Sprint sonunda ortaya c¢ikacak iirtinde
bulunmasi gereken oOzellikler ve Sprint Hedefi’'ni miimkiin kilmak i¢in yapilmasi

gerekenleri iceren bir listedir.

Sprint Backlog’a eklenecek olan PBI’lar yazilim gelistirme ekibinin is hacmine baglh
olarak secilmelidir. Takimin bir Sprintte basa ¢ikabileceginden daha fazla is
eklenmemelidir, ¢linkii bu takimin is hacmini olumsuz olarak etkileyecektir. Sprintte
izerine c¢alisilacak maddeler segildikten sonra yazilim gelistirme ekibi bu maddelerin
tamamlayip Sprint sonunda teslim edilebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan goérevleri belirler,
boyut tahmininde bulunur ve Scrum Board iizerinden takibini yapabilir. Sprint
Backlog’taki islerin hicbiri direkt olarak takimdan birilerine atanmaz. Tam tersine takim
tiyeleri kendi kendine organize olabilme 6zelligi ile oncelikli olan islerden baslayarak

yapilacak isleri kendileri {izerlerine alirlar.

Sprint bagsladiktan sonra Sprint Backlog’ta degisiklik yapma hakki yalniz yazilim
gelistirme ekibine aittir. Sprint Backlog, Sprint siiresince planlanan islerin ne agsamada
oldugu ve yazilim gelistirme ekibinin iglerinin nasil gittiginin gozlemlenebilmesi i¢in

biiyiik 6neme sahiptir. Bu sayede gercek zamanli olarak seffaflik saglanmis olur.

Sprint siiresince islerin gelisim siireglerinin takibi i¢in Sprint Burn-Down tablosu
kullanilir. Bu tablo herkese a¢ik olarak sunulur ve Sprint sonuna kadar bitirilmesi
hedeflenen islerin ne kadarinin tamamlandigini ve ne kadar yapilmasi gereken is kaldigin

gosterir (Sahin, 2016).
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3.2.5.3 Bitmis is tamim

Bir PBI’dan bahsedildigi sirada, isin bitmis olmast ile ilgili herkesin kafasinda farkli bir
tanimlama ve ister listesi olusabilir. Bu tanimlamalar ve isterler listesine bitmis is tanimi1
(Definition of Done (DoD)) adi verilir. DoD her Scrum ekibi i¢in degisiklik
gosterebilecegi gibi, takim i¢indeki iiyeler arasinda bu konuda net ve ortak bir anlayis

olmasi ¢ok onemlidir (Kir, 2014).
Genel olarak DoD asatiidaki gibi kriterler igermelidir:

- Isterlerin analizinin bitmis olmas1

- Tim dokiimantasyon islerinin bitmis olmas1

- Diger takim tiyeleri tarafindan kontroliiniin yapilmis olmasi

- Yazilim gelistirmenin bitmesi

- Unit testlerin yazilmasi

- Kalite kontrol testinden basariyla gegmesi

- Kullanici kabul testinden basariyla gegmesi

- Hicbir hata icermemesi

- Paydaslara ve temsilcilere basarili bir sekilde sunulmus olmast

- Uriine basarili bir sekilde entegre edilmesi
3.25.4 Increment

Increment, tanim olarak; Sprint boyunca yapilan tiim islerin toplu bir birlesimi olarak
nitelendirilebilir. Sprint sona erdiginde, Scrum ekibinin DoD tanimina uygun olacak
sekilde bir Increment iiretilmis olmasi gerekmektedir. Bu da, PO bu Increment’i
miisterinin kullanimina sunmaya karar verse de vermese de, kullanilabilir durumda

olmasi, isterlerin tamamini karsilamasi anlamina gelir (Sahin, 2016).
3.3 Makine Ogrenmesi

Ogrenmenin Ingilizcede “6grenmek”, “beceri kazanmak”, “yetenek kazanmak™ ve “bilgi
edinmek” gibi cesitli anlamlar1 vardir. Ogrenme ayn1 zamanda deneyim, egitim ve is
yoluyla davranista meydana gelen oOlgiilebilir ve nispeten kalici degisikliktir. Konu

Ogrenmeye gelince, bir insan ya da evcil bir hayvan yerine bir makinenin 6grenebilecegini
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diistinmek ilk bakista zor goriinebilir. Ancak yapay zeka, matematik ve istatistigin ortak
cabalar1 sayesinde giiniimiizde makinelerin de 6grenmesi miimkiin kilindi. "Makine"
kelimesi ¢ogu insan i¢in gicirdayan diglileri, tislayan buhari veya metal pargalarin
cinlama sesini ¢agristirsa da, bilgisayarlar gliniimiiz diinyasinda bir makinenin ne
olabilecegi kavramini biiyiik 6lgiide genisletmistir. Aslinda, yazilim ve donanimdan
olusan, isleyen bir bilgisayar sistemi genellikle "makinenin" kendisi olarak kabul edilir.
(Nilsson, 2009). Bu tanima gore Ogrenen makineyi televizyon, cep telefonu, klima,
buzdolab1 gibi bir donanim olarak diisiinmek miimkiindiir. Ancak makinelerin
Ogrenmesini saglayan temel faktor, iclerinde gdmiilii olan bilgisayar programlar1 veya
yazilimlardir. Bu kavrama ayni1 zamanda yapay 6grenme de denir (Kartal, 2015). Yazilim
bilesenlerini analiz ederken tescilli giivenlik zafiyet veri tabanlarini ¢evrimi¢i kullanan,
gelisen tehditlere karsi siirekli giincel tutan, makine 68renme, yapay zeka gibi giincel

teknolojileri barindirmalidir (Sahinaslan, Sahinaslan, ve Kiigiikali,2023).

Insan zekasmnin bilgisayarlara aktarilmas: hayali, yapay zeka arastirmalarmin temelini
olusturmaktadir. Bu sayede yapay zekanin insan zekasina gore hizli islem kapasitesi,
aktarilabilirlik, kopyalama kolaylig1 gibi birgok avantajindan faydalanabiliriz. Ustelik bu
caligmalar, bir hastanin kanser olup olmadiginin belirlenmesi veya bir banka miisterisinin
risk durumunun degerlendirilmesi gibi geleneksel matematiksel denklemler ve
algoritmalarla ¢6ziilemeyen problemleri de ele almaktadir. Bu baglamda &grenen
makinelerin gelisimini etkileyen faktorlerden birinin, insan dgrenmesinin bilgisayarlara

aktarilmasi yani yapay 6grenmenin saglanmasi kavrami oldugunu sdylemek yanlis olmaz.

Makine 6grenimi, etkili ve dogru tahminler yapabilen algoritmalarin tasarlanmasindan
olusur (Mehryar Mohri, 2012). Makine O6grenimi alani, bilgisayar programlarinin
deneyim yoluyla otomatik olarak nasil gelistirilebilecegiyle ilgilidir (Mitchell, 1997).
Makine 6grenimi, performans optimizasyonu i¢in drnek veriler veya ge¢gmis deneyimler
kullanilarak bilgisayarlarin programlanmasidir (Alpaydin, 2014). Bir makine deneyimler
yoluyla performansini gelistirdiginde makinenin 6grendigi kabul edilir. Bu baglamda
ogrenme, verileri depolayan ve ilging veya faydali kaliplar1 ortaya ¢ikaran algoritmalar
ve programlar gerektirir (Harrington, 2012). Makine 6grenimi, verilerden kurallari
Ogrenebilen, degisikliklere uyum saglayabilen ve deneyim yoluyla performansini

artirabilen yazilim tasarlamayla ilgilidir (Blum, 2007). Her sektor elindeki biiyiik veriyi
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kullanarak 6grenme temelli akilli sistemler ve mimariler kurmak zorundadir (Giinerkan,
Sahinaslan ve Sahinaslan, 2022)

Tim bu aciklamalardan, makine Ogrenmesinin temel olarak ge¢mis deneyimlere
dayanarak gelecegi tahmin etmek olarak tanimlanabilecegini anlayabiliriz. Makine

Ogrenmesinin 6nemli yonlerini kisaca 6zetlersek:

- Glinimiizde makine 6grenmesinden bahsedildiginde 6grenme isini yapan makine
olarak akla ilk gelen her zaman bilgisayarlardir.

- Makine 6grenimi tanimlarinda deneyim ve performansin 6zellikle vurgulanmasi
dikkat ¢ekicidir.

- Makineler i¢in gecmis deneyim aslinda 6grenme igin gerekli olan veri ve onun
biiytikliigii olarak kabul edilir.

- Ogrenme basarisin1 6lgmek igin dzel kriterler tanimlanmustir. Bdylece siire¢ sonunda
modelin performansi degerlendirilir.

- Makinenin 6grenmesi i¢in kurulan modele ait parametreler varsa bu parametreler

ihtiyaca gore ve elde edilen basariy1 arttirma yoniinde degistirilebilir.

Makine ogrenmesi denince akla cesitli 0grenme stratejileri gelir. Her o6grenme
stratejisinin gli¢lii ve zayif yonleri vardir; bazilar1 belirli yonlerden daha bagarili olurken
diger alanlarda basarisiz olabilir. Bazilar1 daha kii¢lik ve daha basit veri kiimelerine
ithtiyac duyarken, bazilar1 daha biiyiik ve daha ayrintili veri kiimelerine ihtiya¢ duyar. Ne
kadar ¢ok veriye ihtiya¢ duyulursa, karmagiklik ve dogruluk arasindaki denge de o kadar
biiyiik olur. Ayrica belirli 6grenme stratejileri belirli problem alanlarinda 6zellikle ise

yarayabilir. Bu hususlarin tiimii bir sonraki boliimde daha ayrintili olarak tartisilacaktir.
3.3.1 Makine 6grenmesi stratejileri

Okullara benzer sekilde makine 6greniminde de bir 6gretmen ve bir 6grenci vardir.
Bunlardan ilki istenilen gorevi gerceklestirmek i¢in gerekli bilgiye sahip olan
ogretmendir. Digeri ise Ogretmenin sahip oldugu bilgilerden 6grenmeyi hedefleyen

ogrencidir.

Makine 6grenmesinde kullanilan farkli 6grenme yontemleri vardir (Francesco Camastra,
2015):
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- Ezberci 6grenme
- Ogretimden 6grenme
- Analoji yoluyla 6grenme

- Orneklerden dgrenme

Be tez calismas: siiresince daha ¢ok “Orneklerden 6grenme” konusuna yogunlastyor ve
bu yontemi kullantyor olacagiz. Ciinkii, makine 6grenmesi islemini elimizde var olan veri
setinden yola c¢ikarak yapmayi1 hedefliyoruz. Ayni zamanda Orneklerden 6grenme
yontemi i¢in de 6grenme isleminde kullanilacak veri setine, veri setinin siralanisina ve

veri setinin i¢erigine bagli olarak farkli secenekler vardir.
Bu farkli 6grenme yontemleri soyle siralanabilir:

- Denetimli 6grenme (Supervised learning)

- Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

- Yari denetimli 6grenme (Semi-supervised learning)
- Transdiiktif ¢ikarim (Transductive inference)

- Cevrimigi 6grenme (Online learning)

- Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

- Aktif 6grenme (Active learning)
Siradaki boliimde, bazi 6grenme yontemleri i¢in anlasilir agiklamalar yapilacaktir.
3.3.1.1 Denetimli 6grenme

Ogrencinin egitim verisi olarak bir dizi etiketli 6rnek aldig1 ve daha dnce karsilasmadig,
gorlilmeyen noktalar i¢in tahminler yaptigi bir 6grenme yontemidir (Mehryar Mohri,
2012). Denetimli 6grenmede adindan da anlasilacagi gibi 6grenme siireci bir denetginin
yardimiyla ylriitiiliir. Makine 6grenimi terminolojisinde genellikle mentor olarak anilan
bu siipervizor, verileri veya ge¢cmis deneyimleri temsil eder. Girdi-¢ikti1 degerlerinin bir
arada bulundugu veriyi olusturan her 6rnek etiketlenmis sayilir. Bagka bir deyisle, her bir
giris degerine hangi ¢ikis degerinin karsilik geldigi bilinmektedir. Denetimli 6grenme
ayn1 zamanda literatiirde denetimli, 68retmen rehberliginde veya kontrollii 6grenme

olarak da anilmaktadir (Kartal, 2015).
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3.3.1.2 Yari denetimli 6grenme

Bu 6grenme yonteminde 6grenci, bazi etiketlenmemis verilerle birlikte biiyiik miktarda
etiketli veri elde edebilir (lan Witten, 2006). Geleneksel olarak bu yontem, kolayca elde
edilebilecek birgok etiketli verinin bulundugu alanlar i¢in kullanilir ancak ayn1 zamanda
yeni verileri etiketlemenin son derece zor oldugu alanlar i¢in kullanilir. Yart denetimli
O0grenmede, daha Once goriilmemis 6rneklerin etiketlerini dogru bir sekilde tahmin etmek
icin hem etiketli hem de etiketsiz veriler kullanilir. Etiketli veriler, modeli bilinen
ornekler iizerinde egitmek i¢in kullanilirken, etiketlenmemis veriler ek bilgi ¢cikarmak ve
O0grenme siirecini iyilestirmek i¢in kullanilir. Amag, gdriinmeyen Ornekler icin dogru
tahminler yapmak amaciyla mevcut etiketli verilerden ve etiketlenmemis veriler i¢indeki

temel yapidan yararlanmaktir (Kartal, 2015).
3.3.1.3 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, egitim verilerinin herhangi bir etiketli 6rnek igermedigi bir
ogrenme yontemidir (Mehryar Mohri, 2012). Ogrenci bu egitim verilerine dayanarak
tahminlerde bulunur. Denetimsiz 6grenme, literatiirde katilimsiz 6grenme veya
O0gretmensiz 6grenme olarak da anilmaktadir. Denetimsiz 6grenmeye Ornek olarak

kiimeleme ve boyutlulugun azaltilmasi verilebilir (Kartal, 2015).
3.3.1.4 Cevrimici 6grenme

Cevrimigi 6grenmede bir dizi tekrar ile 6grenme islemi yapilir. Her turda 6grenciye bir
soru sunulur ve bu soruyu yamitlamasi beklenir. Ogrenci soruyu yamtlamak igin hipotez
ad1 verilen bir tahmin mekanizmasini kullanir. Ogrencinin tepkisinin kalitesi, verilen
cevap ile dogru cevap arasindaki farkin bir kayip fonksiyonu kullanilarak

degerlendirilmesiyle 6l¢iiliir (Kartal, 2015).
3.3.1.5 Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme, dinamik programlama ile denetimli 6grenmeyi birlestiren, 6grenciye
ulagmas1 gereken bir hedefin verildigi ve bu hedefe kendi ortaminda deneme yanilma
yoluyla nasil ulasacagimi 6grendigi bir 6grenme tiirtidiir (Mance E. Harmon, 2000).

Takviyeli 6grenme sirasinda dgrenciye nasil adimlar atmasi gerektigi net bir sekilde
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anlatilmaz. Bunun yerine 6grenci her seferinde farkli adimlar atarak ve deneme yanilma
yontemi ile olmast gerekeni kendisi kesfeder. Bir baska deyisle, bir eylem sadece anlik
odiilii etkilemez, ayn1 zamanda gelecekte alinacak kararlar1 da etkiler. Yeni dogmus bir
geyik yavrusunun yarim saatlik bir antrenmanin ardindan yaklasik 30 km/saat hizla
kosabilmesi veya mobil bir robotun ¢op toplamak i¢in odalara girmesi veya pilini sarj
etmek i¢in uygun bir yer bulmasi arasinda se¢im yapmasi gibi 6rnekler, takviyeli 6grenme

kavramini agiklamaktadir (Kartal, 2015).
3.3.1.6 AKktif 6grenme

Aktif 6grenmede, 6grenci etiketleyecegi ornekleri aktif olarak toplar. Amag, 6grenme igin
gereken etiketli orneklerin sayisini azaltmaktir. Aktif 6grenme, konusma tanima, bilgi
cikarimi, goriintii, ses, video veya belge siniflandirma gibi gorevlerde etiketleme
isleminin yarattigi darbogazin iistesinden gelmeyi amaclar. Bunu, etiketlenmemis
orneklerin etiketlenmesine bir uzmani dahil etmek i¢in sorgular1 kullanarak yapar ve
boylece miimkiin oldugunca az etiketli veriyle yiiksek dogruluk elde etmeyi hedefler

(Settles, 2009).

39



4. YONTEM

Bir 6nceki boliimde tanimlanan problem ve sorunlar1 ortadan kaldirmak icin bir ¢6ziim
yontemi bulunacak ve ayrintili olarak incelenecektir. Yapilan arastirma ve incelemeler

sonucunda bir ¢éziim yontemi ortaya konmustur.

Bu ¢6ziim yontemi olarak makine 68renmesi yontemlerinin bir tiirii olan biiyiik dil
modelleri (Large language model (LLM)) kullanilacaktir. Segilen dil modelleri ayaga

kaldirilacak, elimizde var olan veri seti ile egitilecek ve sonrasinda teste tabi tutulacaktir.
4.1 Kullanilan Dil Modelleri

Biiyiikk bir dil modeli (LLM), derin 6grenme tekniklerini kullanarak insan benzeri
metinleri anlamak ve iiretmek icin tasarlanmis bir yapay zeka modelidir. Bu modeller,
dilsel kaliplar1 ve baglamsal iliskileri yakalamak i¢in genis miktarda metin verisi ve

kapsamli sinir ag1 mimarileri kullanmalariyla karakterize edilir.

Biiyiikk dil modelleri, ardisik verileri etkili bir sekilde islemek i¢in dikkat gibi
mekanizmalara dayanan transformer mimarileri kullanilarak insa edilmistir. Vaswani ve
arkadaslar1 (2017) tarafindan tanitilan transformer modeli, bir climledeki farkl
kelimelerin birbirlerine gére 6nemini tartmak i¢in kendine dikkat mekanizmalar1 kullanir
ve bu da modelin, 6nceki tekrarlayan sinir ag1 (RNN) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM)
mimarilerinden daha verimli bir sekilde karmagsik bagimliliklar1 ve baglamsal incelikleri

yakalamasina olanak tanir (Vaswani, vd., 2017).

Biiyiik dil modellerinin egitim siireci, modele biiyiik metin koleksiyonlarinin gosterildigi
ve climledeki bir sonraki kelimeyi tahmin etmeyi 6grendigi denetimsiz 6grenmeyi igerir,
bu da modelin dilbilgisi, diinya hakkindaki gercekler ve hatta bazi akil yiiriitme
yeteneklerini gelistirmesini saglar. Bu tiir modellere 6rnek olarak, 175 milyar parametre
iceren ve bugiine kadar en biiylik ve en giiclii dil modellerinden biri olan OpenAl'nin
GPT-3" verilebilir. GPT-3"in yetenekleri, biiyiik dil modellerinin geviri, 6zetleme ve
soru-cevap gibi ¢ok cesitli dogal dil isleme goérevlerini, minimum gorev 6zel egitimi ile

yerine getirme potansiyelini gostermektedir (Brown, vd, 2020). Duygu analizi gibi
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calismalarda, insanlarin herhangi bir hizmet, iiriin veya durumlara kars1 olan goriislerini
degerlendirme ve analiz etme imkani saglar. Veri analiz ve degerlendirmesi sonucunda
elde edilen bilgilerle daha dogru kararlarin daha kolay alinabilmesine imkan sunmaktadir

(Sahinaslan, Dalyan, ve Sahinaslan, 2022).

Ancak, biiyik dil modellerinin gelistirilmesi ve kullanima sunulmasi birkag etik ve
toplumsal endiseyi de beraberinde getirir. Egitim verilerindeki Onyargilar, biiyiik
modellerin egitimindeki ¢evresel etkiler ve yapay zeka tarafindan iiretilen i¢erigin kotiiye
kullanimi gibi konular, akademik camiada devam eden arastirma ve tartismalarin

konusudur (Bender, Gebru, McMillan-Major, ve Shmitchell, 2021).

Bu ¢alismada otomatize edilmis planlama islemi i¢in kullanilmak iizere genis kullanim

alan1 nedeniyle meta llama 3 ve phi 3 dil modelleri tercih edilmistir.
4.1.1 Meta LLama dil modeli

Meta tarafindan gelistirilen Llama 3 dil modeli, modern dogal dil isleme (NLP)
gorevlerinde yiiksek performans gostermeyi hedefleyen ileri diizey bir biiyiik dil
modelidir. Bu model, transformer mimarisinin ileri bir versiyonuna dayanmakta olup,

biiylik miktarda parametre ve veriye sahiptir.
4.1.1.1 Matematiksel yapi

Llama 3, Vaswani ve arkadaglari (2017) tarafindan tanitilan transformer mimarisini
kullanir. Transformer modelleri, dikkat (attention) mekanizmalar: ile 6ne ¢ikar. Bu
modellerin temel bileseni olan ¢ok basli dikkat (multi-head attention), bir giris dizisinin
farkli boliimlerine eszamanli olarak dikkat etmeyi miimkiin kilar. Matematiksel olarak,

dikkat mekanizmasi asagidaki sekilde tanimlanir:

T
Attention(Q,K,V) = softmax (%) %4 (1.2
k
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Burada Q (sorgu), K (anahtar) ve V (deger) matrisleridir ve dk, anahtarlarin boyutudur.
Bu formiil, modelin belirli bir kelimeye veya tokena ne kadar dikkat etmesi gerektigini

hesaplar (Vaswani, vd., 2017).

Llama 3'lin transformer mimarisine ek olarak, modelin boyutu (parametre sayisi) ve
egitildigi veri miktari, performansin1 belirleyen kritik faktorlerdir. Biiyiikk parametre

setleri, modelin daha karmasik dil kaliplarini ve iligkilerini 6grenmesine olanak tanir.
4.1.1.2 Ozellikler

- Yiiksek parametre sayisi: Meta LLama, milyarlarca parametreye sahiptir. Bu modelin,
karmagik dil kaliplarimi 6grenmesini ve c¢esitli gorevlerde yiiksek performans
gostermesini saglar.

- Genis veri kiimesi ile egitim: Model ¢ok biiyiik ve ¢esitli metin veri setleri tizerinden
egitilmistir. Bu, modelin genis bir bilgi taban1 ve giiclii bir dil anlayis1 gelistirmesine
katkida bulunur.

- Transfer 6grenme yetenegi: Meta LLama, dnceden egitilmis bir model olarak, belirli
gorevler i¢in ince ayar yapilabilir. Bu, modelin ¢esitli NLP gorevlerde kullanilmasini

saglar (Brown, vd., 2020).
4.1.1.3 Kullanim alanlar

- Makine Cevirisi: Meta Llama, farkli diller arasindaki metinlerin otomatik ¢evirisinde
kullanilabilir. Modelin genis dil anlayisi, yiiksek dogrulukta ceviri yapabilmesini
saglar.

- Metin Uretimi ve Tamamlama: Meta Llama, verilen bir metni tamamlamak veya yeni
metinler olusturmak i¢in kullanilabilir. Bu, 6zellikle igerik olusturma ve yazilim
gelistirme alanlarinda faydahidir.

- Soru-Cevap Sistemleri: Model, dogal dildeki sorulara yanit vermek i¢in kullanilabilir.
Bu, miisteri hizmetleri ve bilgi tabanli uygulamalarda énemlidir.

- Ogzetleme: Meta Llama, uzun metinlerin 6zetlerini olusturabilir, bdylece bilgiye hizli

erisim saglar.
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- Duygu Analizi: Model, metinlerdeki duygusal tonlar1 belirleyebilir ve analiz edebilir,
bu da sosyal medya analizi ve miisteri geri bildirimlerinin degerlendirilmesinde

kullanilabilir.
4.1.2 Phi 3 dil modeli

Phi 3 dil modeli, ileri diizey dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde listiin performans
gostermeyi amaglayan modern bir biiyilk dil modelidir. Bu model, transformer
mimarisinin gelistirilmis versiyonlarim1 kullanarak genis parametre setleri ve biiylik

miktarda veri ile egitilir. Phi 3 Microsoft tarafindan gelistirilen bir dil modelidir.
4.1.2.1 Matematiksel yapi

Phi 3 da Meta Llama gibi temel olarak transformer mimarisine dayanir. Transformer
modelleri, dikkat (attention) mekanizmalarini kullanarak c¢alisir ve bu mekanizmalar
modelin girdi dizisindeki farkli elemanlara eszamanli olarak dikkat etmesini saglar.

Ancak bu mimariyi ¢ok daha verimli kullanabilmek tizere optimize edilmistir.
4.1.2.2 Ozellikler

- Yiiksek Parametre Sayisi: Phi 3, milyarlarca parametreye sahiptir. Bu, modelin
karmagik dil kaliplarim1 6grenmesini ve cesitli gorevlerde yliksek performans
gostermesini saglar.

- Genis Veri Kiimesi ile Egitim: Model, ¢ok biiyiik ve ¢esitli metin veri setleri {izerinde
egitilmistir. Bu, modelin genis bir bilgi taban1 ve gii¢lii bir dil anlayis1 gelistirmesine
katkida bulunur.

- Gelismis Dikkat Mekanizmalari: Phi 3, ¢ok bash dikkat (multi-head attention)
mekanizmasin1  kullanarak, dilin farkli boyutlarin1 ve iliskilerini daha 1yi
yakalayabilir.

- Transfer Ogrenme Yetenedi: Phi 3, dnceden egitilmis bir model olarak, belirli
gorevler i¢in ince ayar yapilabilir. Bu, modelin ¢esitli NLP gorevlerinde

kullanilabilmesini saglar (Brown, vd, 2020).
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4.1.2.3 Kullanim alanlar1

- Makine Cevirisi: Phi 3, farkli diller arasindaki metinlerin otomatik c¢evirisinde
kullanilabilir. Modelin genis dil anlayisi, yiiksek dogrulukta ceviri yapabilmesini
saglar.

- Metin Uretimi ve Tamamlama: Phi 3, verilen bir metni tamamlamak veya yeni
metinler olusturmak i¢in kullanilabilir. Bu, 6zellikle igerik olusturma ve yazilim
gelistirme alanlarinda faydalidir.

- Soru-Cevap Sistemleri: Model, dogal dildeki sorulara yanit vermek i¢in kullanilabilir.
Bu, miisteri hizmetleri ve bilgi tabanli uygulamalarda dnemlidir.

- Ozetleme: Phi 3, uzun metinlerin &zetlerini olusturabilir, bdylece bilgiye hizl erigim
saglar.

- Duygu Analizi: Model, metinlerdeki duygusal tonlar1 belirleyebilir ve analiz edebilir,
bu da sosyal medya analizi ve miisteri geri bildirimlerinin degerlendirilmesinde

kullanilabilir.
4.2 LM Studio

Dil modelinin ayaga kaldirilmasi ve egitilmesi, ardindan da test amacli olarak sorgularin
yapilabilmesi i¢in bir server ayaga kaldirilmasi gerekmektedir. Bu islem i¢in hem ticretsiz

olmast hem de kolay kullanimi i¢in LM Studio tercih edilebilir.

LM Studio, dil modelleri (Language Models, LMs) ile ilgili ¢calismalar yapmak icin
kullanilan bir aragtir. Bu tiir stiidyolar, arastirmacilarin ve gelistiricilerin dil modellerini
egitmelerine, ince ayar yapmalarina, test etmelerine ve uygulamalaria yardimei olur. LM

Studio'nun islevselligi ve kullanim1 hakkinda daha detayl bilgi asagida sunulmaktadir.
4.2.1 LM Studio’nun islevleri

- Model Egitimi:
- Veri hazirlama: Kullanicilar, dil modellerini egitmek igin biiyiik veri kiimelerini
yiikleyebilir ve 6n isleme tabi tutabilir.
- Model egitimi: Farkli dil modelleri (6rnegin, GPT-3, BERT) iizerinde egitim
yapilabilir. Egitim siirecinde hiperparametrelerin ayarlanmasi, model mimarisinin

secilmesi gibi islemler yapilabilir.
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- {lerleme izleme: Egitim siiresi boyunca modelin performanst izlenir ve
degerlendirilir. Bu, egitim kayiplari, dogruluk oranlar1 ve diger performans
metriklerini icerir.

- Model ince Ayarlar1 (Fine-Tuning):
- Ozel gorevler igin ince ayarlar: Onceden egitilmis modellerin belirli gérevler
(6rnegin, duygu analizi, soru-cevap) i¢in ince ayar yapilmasina olanak tanir.
- Transfer 6grenme: Onceden egitilmis modelin, kiigiik ve belirli bir veri kiimesi
iizerinde yeniden egitilmesi ile yeni gérevde kullanilabilmesine olanak tanir.

- Model Degerlendirme ve Test:
- Dogrulama ve test verileri: Modellerin performansini degerlendirmek igin
dogrulama ve test veri kiimesi kullanilir.
- Performans metrikleri: Hassasiyet, geri ¢agirma, F1 skoru gibi metriklerle modelin
performansi ol¢iiliir.

- Uygulama Gelistirme ve Dagitim:
- API entegrasyonu: Modeller, API’ler araciligi ile diger uygulamalara entegre
edilebilir.
- Uygulama prototipleri: Dil modellerinin belirli uygulamalarda (6rnegin, chatbotlar,
otomatik ¢eviri sistemleri) nasil kullanilacagini gosteren prototipler olusturulabilir.
- Gergek zamanli kullanim: Egitilen ve ince ayar yapilan modeller, ger¢cek zamanl

uygulamalarda kullanilabilir.
4.2.2 LM Studio kullanim
LM Studio'yu kullanmaya baglamak i¢in asagidaki adimlari izleyebilirsiniz:

- Kurulum ve Baslangig:
- Yazilimin indirilmesi: LM Studio yazilimi resmi web sitesinden veya dagitim
platformundan indirilir ve kurulur.
- Kurulum talimatlari: Kurulum kilavuzu ve talimatlar takip edilir. Genellikle
Python gibi bir programlama diline ihtiya¢ duyulabilir.

- Veri Hazirhg:
- Veri seti yiikkleme: Modeli egitmek i¢in kullanilacak veri seti yiiklenir.
- On isleme: Veri temizleme, tokenizasyon, normalizasyon gibi 6n isleme adimlari

gergeklestirilir.
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- Model Egitimi:
- Model se¢imi ve konfigiirasyon: Kullanilacak dil modelleri segilir ve
hiperparametreler ayarlanir.
- Egitime baslama: Dil modelinin egitimine baslanir ve siire¢ gézlemlenir.

- Model Ince Ayarlar::
- Ozel veri seti yiikleme: Ince ayarlar igin kullanilacak dzel veri seti yiiklenebilir.
- Ince ayar egitimleri: Model, belirli gorevler i¢in yeniden egitilir.

- Degerlendirme ve Test:
- Test verisi ile degerlendirme: Model, test veri seti ile degerlendirilir ve performans
metrikleri hesaplanir.
- Sonuglarin analizi: Performans sonuclar1 analiz edilir ve modelin iyilestirilmesi
icin geri bildirim alinir.

- Uygulama ve Dagitim:
- API Entegrasoynu: Egitilen model, API’ler araciligiyla entegre edilebilir.
- Uygulama prototipleri: Modelin kullanilacagi uygulama prototipleri gelistirilir.

- Dagitim: Model, gergek diinya uygulamalarinda kullanilmak tizere dagitilir.
4.2.3 Uygulamanin ayrintilh tanitim

Kurulumun ardindan bizi LM Studio uygulamasi karsilar.
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LM Studio 0.2.24

Check for updates...

Supports any | Liama | | Mistral | \ Phi-3 | | Falcon | \ StarCoder | | StablelM | \ GPT-NeoX | gguf @ model file on Hugging Face

Welcome to LM Studio! Release Notes (v0.2.2: Meta Al 78 | { Uama | [ Requi

Llama 3 - 8B Instruct

LM Studio enables you develop and experiment with Large Language

Models (LLMs) in your local computer environment. fully offline. MetaAl's latest Llama model is here. Llama 3 comes in two sizes: 8B and
70B. Llama 3 is pretrained on over 15T tokens that were all collected

T th all LLMs anc y larger dependin B N . e .
hard from publicly available sources. Meta's training dataset i ow all

# Search Search and download compatible model files

@ Al Chat Chat with local LLMs fully offline

Model Downloads

Sekil 6. LM Studio Giris Ekrani

Sekil 6’da goriilebilecegi iizere; ekranin ortasindaki arama motoru iizerinden,
yapacagimiz ¢alisma i¢in ihtiya¢ duyacagimiz dil modellerini arayabilir ve bu dil

modellerini kullandigimiz bilgisayara indirebiliriz.

LM Stdic 01224

LM Studio. Cleoe Rt Extimatod RAM capacit: 15 [ —]

Found | 210 resus on @ HuggingFace Hub | Sort: Most Likes

Open Model Card in Broveser @ »
microsaft/Pni-3-mind Sk AnStruct gav 713

B READMEmS

Fiterby:  Compatisl

xtuner

PrunakL/Phi-3-aind-128%-instruct-G6UF- Inatrix-snashed
QuantFactory /Phi-3-mind-128k-1net ruct-GUF

3.1 mind 4k-mstruce-GaUF
Imstueto-communtty,/ 7 -3-nini-sk- InSErUCt -GEUF
mcdivm-k- instruct-sblitersted-v3. GG

Leam more

TheDrumser/Cresm- Phi-3-198-v1-GRUF

© What's the difference between all these files? Which one should | download?

Sekil 7. LM Studio Arama Motoru Ekrani
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Sol taraftaki bar tizerinde sekil 7°de de goriilebildigi lizere, arama motorunu ifade eden
biiyliteg simgesinin altinda bulunan konusma baloncugu simgesi ile AI Chat meniisiine

giris yapilabilir.

Chat with a Large Language Model

Sekil 8. LM Studio Chat Bot Ekran

Burada ayn1 yaygin kullanima sahip olan chat-gpt’de oldugu gibi se¢eceginiz dil modelini

baz alan bir chat bot olusturabilir ve bunu aktif olarak kullanabilirsiniz.

Ayni1 zamanda kullanacaginiz chat bot icin arzu ettiginiz dil modelini secebilir,

degistirebilirsiniz. Sag taraftaki ayar meniisiinden asagidaki islemleri yapabilirsiniz:

- Baslangig i¢in bir konfigilirasyon ayar1 yapilabilir
- Varsayilan sistem istemi girilebilir

- Igerik uzunlugu degistirilebilir

- Ekran kart1 kullanim 6zellikleri degistirilebilir

- Ekstra kullanilmak istenen araglarla ilgili ayrintilar gézlemlenebilir

Al Chat’in ardindan bir sonraki 6zel ekran ise Playground’dur (oyun alani).
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< Multi Model Session

Eject some models before loading new ones

Sekil 9. LM Studio Playground Ekrani

Bu ekran, kullaniciya birden fazla dil modelini ayn1 anda yiikleyip, simultane olarak tiim
dil modellerini kullanmanizi saglar. Ekranin iist kisminda bulunan yatay c¢ubuga
tiklayarak daha dnceden ana meniiden se¢ip ya da arama motorundan aratarak yiiklemis
oldugunuz dil modellerine tiklayarak bu modellerin yiiklenmesini saglayabilirsiniz.
Ardindan Sol taraftan CPU ve ekran kart1 kullanim miktarlarin1 degistirerek kullandiginiz
bilgisayar lizerinde olusacak olan yiikii azaltabilirsiniz. Ancak dikkat edilmelidir ki,
kaynak kullanimini azaltmak yapilan sorgulara alinacak cevaplarin siiresini de

uzatacaktir.

Bir 6nceki ekran olan chat botta oldugu gibi playground iginde de varsayilan kabuller
hazirlamak ve kullanilan tiim modellerin bu varsayilan kabuller iizerinden ¢alismasini

saglamak miimkiindiir.

Ornegin yukaridaki gérselden goriilebilecegi gibi ayn1 anda Llama, Meta Llama ve Phi 3
dil modellerinin {ig¢iinii birden yiikleyip tek sorguda sirasiyla cevap almak miimkiindiir.
Ayn1 zamanda bu ekrandan serveri baglattiginizda disaridan yapacaginiz API sorgularina
da eklediginiz her dil modelinden cevap almak miimkiin olacaktir. Ancak bu sekilde
birden fazla dil modelini aym1 anda calistirdiginizda, ongoriilebilecegi sekilde hem
sorgulara cevap almak daha uzun siirer hem de serverin ihtiya¢ duydugu kaynak miktar

artar.
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Playground’dan sonra erigebileceginiz bir diger menii ise bu c¢alismada da kullanilan

Local Server mentusudiir.

Sekil 10. LM Studio Local Server Ekranm

Bu menii lizerinden segtiginiz dil modeli ile ¢alisan ve sizin disaridan yaptiginiz API
sorgularina cevap veren bir server ayaga kaldirmaniz miimkiindiir. Diger ekranlara benzer
sekilde ekranin iist tarafinda bulunan ¢ubuktan dogru kullanilmak istenen dil modeli

secilebilir. Bu se¢ilen dil modeli otomatik olarak yiiklenmis olur.

Ekranin sol tarafinda bulunan konfigiirasyon meniisiinden serverin sorgulara cevap
vermek i¢in dinlemeyecegi port belirlenebilir, server log seviyesi degistirilebilir ve
gelecek sorgularin formatlamas: yapilabilir. Ekranin orta kisminda servera yapilacak

sorgular ve ortamin kullanimu ile ilgili 6rnek kodlar bulunmaktadir.

Ekranin sag tarafindaki meniiye gegecek olursak, bu kisimda en iistte kullandigimiz dil
modeli ile ilgili 6nden yapilmis ayarlar ile ilgili secim yapabiliriz. Hemen altinda dil
modelini kullanan server ayaga kalktiginda ilk kullanacag: girdi yazili olarak secilebilir.
Gelen girdilerin igerik uzunlugu, iceriklerin degerlendirmesinin rastgeleligi, liretilecek

cevaplarin maksimum uzunlugu degistirilebilir. Hemen altinda ise ekran kartinin
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kullanim orani degistirilebilir. En yiiksek performansin elde edilebilmesi adina bu
calismada ekran kart1 kullanim1 maksimumda se¢ilmistir. Bu segeneklerin altinda yine bir

onceki meniiye benzer sekilde kullanilmasi miimkiin olan ekstra araglar gozlemlenebilir.

Bu ekrandan sonraki ve LM Studio kapsamindaki son ekranimiz ise modeller ekranidir.

My Models

Text Embedding Models

(e

Sekil 11. LM Studio Modeller Ekrani

Bu ekranda su ana kadar indirilmis olan modellerin isimleri, uyumluluklar1 ve boyutlar
gbzlemlenebilir. Ayn1 sekilde var olan ve artik ihtiya¢ duyulmayan modeller silinerek

kaldirilabilir.

Tiim bu saglanmis olan ekranlar ile LM Studio bu ¢alismada da kullanildig: iizere, arzu
edilen dil modelinin bir server olarak lokal ortamda ayaga kaldirilmasi, modelin

egitilmesi ve ardindan arzu edilen sekilde sorgularin yapilmasi i¢in ortam saglar.

Calisma kapsaminda lokal server ekranindan kullanilacak olan dil modeli se¢ilip bir
server ayaga kaldirilarak yine lokalde ¢alistirdigimiz python kodu ile servera 6nce egitim
amacli sonrasinda ise test amagl sorgular ile dil modellerinin amacglanan dogrultuda

basarisi test edilmistir.
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4.3 Cahsmanmn Yapihisi

Bu tez calismasi sirasinda izlenen adimlar asagidaki gibi gézlemlenebilir:

Veri setinin olugturulmasi

Veri setinin temizlenmesi

A 4

Dil modelinin egitiimesi

ve
Egitilmig dil modelinin testi

Dil modelinin Modelin egitiminde
egitiminde kullanilan »{ kullanilan Python
veri seti (CSV) script
LM Studio uzerinde
.| ayada kaldinlan LLM
Egitilmig dil modelinin Modelin testinde
testinde kullanilan » kullanilan Python
veri seti (CSV) script <

4

Test sonuclarinin
islendigi dosya (CSV)

A 4

Egitilmig olan dil
modelinin testi

A 4

Sonuclarn
degerlendiriimesi

Sekil 12. Tez Calismasinin Akis Diyagrami
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4.3.1 Veri setinin olusturulmasi

Tez ¢aligmasi kapsaminda hem dil modelinin egitilmesi hem de egitilmis dil modelinin
testinde gergek verilerden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri setinin olusturulmasi
asamasinda gergek bir projeye ait yazilim hatalar1 ve bu yazilim hatalar1 igin projede

calisan Scrum ekibi tarafindan atanmig olan puanlamalar faydalanilmigtir.

Olusturulan veri seti iki parcadan olusmaktadir. Ilk pargada, iizerinde ¢alisilan projenin
gelistirilmesi asamasinda karsilagilan ve sonrasinda yazilim gelistirme ekibi tarafindan
diizeltilen yazilim hatalarinin tanimlamalar1 ve tekrarlama adimlar1 bulunmaktadir. Ikinci
kisminda ise bu tanimlamalara ait, Scrum ekibi tarafindan verilmis olan puanlar

bulunmaktadir.

Bahsi gecilen veriler, model egitimi ve testi asamasinda kullanilmak iizere hazirlanan
Python script’inden kolay erisim ve kullanimi amaciyla bir CSV (Comma seperated

values, virgiille ayirilmis degerler) dosyasinda saklanmaistir.
4.3.2 Veri setinin temizlenmesi

Elimizdeki veri seti icerisinde elde ettigimiz sistem sebebiyle ihtiyacimiz olan yazilim
hatasi1 baslig1, yazilim hatasi tanimlamasi, tekrarlama adimlar1 ve yazilim hatasinin puani
haricinde, yazilim hatasini agan kisinin ismi, yazilim hatasinin agilma tarihi, yazilim
hatasinin sistem i¢indeki numarasi gibi bilgiler de bulunmakta. Dil modelinin egitilmesi
ya da test edilmesi sirasinda bu bilgiler isimize yaramayacagindan oncelikle bu tarz
ithtiya¢ duyulmayan bilgilerin temizlenerek veri setinin kullanilabilir hale getirilmesi

gerekiyor.

Bu islem i¢in yine python dilinde yazdigimiz bir programi kullaniyoruz.
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1 import csv

rows = []

5~ with open('dataset.csv’, 'r', encoding="utf8") as csvfile:
6 csv_reader = csv.reader(csvfile)

header = next(csv_reader)

8~ for row in csv_reader:

rows.append(row)

11~ with open('clear_data.csv', 'w', newline=""', encoding="utf8") as file:
12 writer = c¢csv.writer(file)

14 ~ for rr in rous:
15 ~ if len(rr[3]) < 1@e8@:
16 writer.writerow([rr[2] + rr[3] , rr[4]])

Sekil 13. Veri setinin temizlenmesi ile ilgili kod

Oncelikle kodlart igeren sekilde, bir numarali satirda goriildiigii iizere, veri setimiz csv
(comma separated values) yani virgiil ile ayrilmis degerler formatinda tutuldugu i¢in bu
formattaki dosyalardan okuma yapmamiza yardimci olan csv isimli python kiitiiphanesini

kodumuza ekleyerek basliyoruz.

Ardindan satir satir dosyadan okuma yaptiktan sonra bu satirlari programimizin
devaminda kullanmak ftizere bir dizi iginde saklamak amaciyla ti¢ numarali satirda da

goriilebilecek olan “rows” isminde bir dizi tanimliyoruz.

Bu tanimlamalarin ardindan sira az once bahsedilen iizere csv formatindaki dosyaya
erisilmesi ve buradan toplu olarak satir satir okunmasi igine geliyor. Bu sirada, bes ile
dokuzuncu satirlar arasinda goriilebilecegi tizere, dosya “csvfile” isminde bir degisken
gibi davranmak iizere aciliyor. Dosya “reader” yani okuyucu yetkisi ile aciliyor. Bu
sekilde yanlislikla da olsa dosyanin i¢ine bir sey yazmanin ya da bir veriyi silmenin 6niine
gecilmis oluyor. Dosyada virgiille ayrilmis olan verilerin her bir siitununun ne anlama
geldigi ile ilgili bir baslik satir1 varsa bu satirin kullanilacak olan veriyi bozmamasi adina
geciliyor. Bu islemlerin ardindan da bir “for” dongiisii i¢inde satir satir dosyanin i¢inde
bulunan tiim veri okunuyor ve kodun basinda tanimlanmis olan “rows” isimli dizisinin

icinde saklaniyor.
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Dosyada bulunan tiim verinin okuyup dizi i¢inde saklanmasi isi tamamlandiktan sonra

stra verilerin ihtiya¢ duyulan kisimlarinin baska bir dosyaya yazilmasina geliyor.

Bu islem igin, on bir ile on altinci satirlar arasinda goriilebilecegi sekilde, yazma isini
yapacagimiz dosya az dnceki verileri okudugumuz dosyanin aksine “read” yani okuma
yetkisi ile degil “write” yani yazma yetkisi ile agiliyor. Dosyaya yazma yetkisi
tanimladigimiz “writer” isminde bir degisken tanimlamasi yapiliyor. Bir “for” dongiisii
icinde de her satirin ikinci ve ligiincii elemani olan yazilim hatasi baglhigi ve yazilim hatasi
tanimlamasi birlestirilerek ve virgiille ayrilmis halde arkasina yazilim hatasinin puam

eklenerek yeni agilan “clear data” isimli dosyanin i¢ine yazilmasi saglaniyor.

Bu islem sayesinde elimizdeki veri seti i¢inde bulunan ve isimize yaramayacak olan
verilerin tamamindan kurtuluyoruz ve bir sonraki adim olan dil modelinin egitilmesi
adimi1 icin ihtiya¢ duydugumuz sekilde yalnizca yazilim hatas1 bashigi, yazilim hatasi
tanimlamalari, tekrarlama adimlar1 ve yazilim hatasi puanini igeren bir veri seti hazirlamis

oluyoruz.
4.3.3 Dil modelinin egitilmesi

Dil modelinin egitilmesinde yine Python script kullanilmistir.
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1
2
3
4
5
6
7
3
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

from openai import OpenAl
import csv

data = []

big data =

~ with open('bug_data.csv', 'r', encoding="utf8") as csvfile:

csv_reader = csv.reader(csvfile)

header = next(csv_reader)

for row in csv_reader:
data.append(row)

client = OpenAI(base_url="http://localhost:1234/v1", api_key="1m-studio")

+ history = [

~ def

~ for

{"role": "user", "content": "I will share data with you"},

categorize_text(text):
history.append({"role"”: "user", "content™: text})

completion = client.chat.completions.create(
model="model-identifier",
messages=history,
temperature=0.7,
stream=False,

response = completion.choices[@].message.content
history.append({"role": "assistant”, "content": response})
return response.strip()

dt in data:
big data += "text: " + str(dt[@]) + " " + "weight: " + str(dt[1]) + " *** "
if len(big_data) > 76ee:

category = categorize_text(big_data)

big data = ""

v while True:

-

user_input = input("> ")

if user_input.lower() in ["exit", "quit"]:
break

category = categorize_text(user_input)

print(f"{category}"”)

Sekil 14. Dil modelinin egitilmesinde kullanilan kod
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Ik olarak kodumuza ihtiya¢ duyacagimiz kiitiiphaneleri ekleyerek basliyoruz. Burada
calisma icin, sekil 14 ilk iki satirda goriildiigii iizere, iki adet kiitliphaneye ihtiyacimiz
var. Ilki OpenAl kiitiiphanesi. Bu kiitiiphane yardimi ile LM Studio iizerinden ayaga
kaldirdigimiz ve dil modelimizi igeren yerel sunucuya istedigimiz sorgulari atmamiz ve
cevaplari almamiz miimkiin oluyor. Diger ihtiya¢ duydugumuz kiitiiphane ise csv
(comma separated values). Elimizdeki kullanmak istedigimiz veri virgil ile ayrilmis
degerler (csv) formatinda oldugu icin, bu dosyadan arzu edilen sekilde yazilim hatasi
aciklamalarinin, tekrarlama adimlarinin, yazilim hatasi bagliklarinin ve verilen puanlarin

okunabilmesi i¢in bu kiitiiphaneye ihtiya¢ duyuyoruz.

Ardindan, dort ve besinci satirda gorildigi tizere, kodun iginde ihtiyacimiz olan dizi ve
string (metin) tanimlamasini yapiyoruz. “data” isimli dizi veri dosyamizdan okudugumuz
tim yazilim hatalarinin toplu olarak tutuldugu dizi olacak. “big_data” isimli string ise
direkt olarak sunucuya génderdigimiz sorgularin metinlerinin tutuldugu degisken olarak

kullanilacak.

Bu tanimlamalarin ardindan sira az dnce bahsedilen izere csv formatindaki dosyaya
erisiimesi ve buradan toplu olarak satir satir okunmasi isine geliyor. Bu sirada, yedi ile
on birinci satirlar arasinda gorilebilecegi tizere, dosya “csvfile” isminde bir degisken gibi
davranmak uzere agiliyor. Dosya “reader” yani okuyucu yetKkisi ile agiliyor. Bu sekilde
yanlglikla da olsa dosyanin igine bir sey yazmanin ya da bir veriyi silmenin dnlne
gecilmis oluyor. Dosyada virgulle ayriimis olan verilerin her bir sGtununun ne anlama
geldidi ile ilgili bir baglk satiri varsa bu satirin kullanilacak olan veriyi bozmamasi adina
gegciliyor. Bu islemlerin ardindan da bir “for” déngusu iginde satir satir dosyanin iginde
bulunan tim veri okunuyor ve kodun basinda tanimlanmig olan “data” isimli arrayin icinde

saklaniyor.

Ardindan on {igiincii satirda gortilebilecegi gibi, yazilim hatalar ile ilgili agiklamalarin,
tekrarlama adimlarinin, yazilim hatasi basliklarinin ve verilen puanlarin okunmasinin
ardindan lokalde LM Studio iizerinde ayaga kaldirilan ve arzu edilen dil modelini i¢eren
sunucuya varsayilan port olan 1234 portu lizerinden baglanti kurmak i¢in OpenAl
kiitiphanesinden faydalanarak bir istemci tanimlamasi yapiyoruz. Burada “base url”
olarak lokalde ayaga kaldirilmig sunucunun adres bilgisi ve “api_key” olarak da bizim

yine lokalde kullanmakta oldugumuz LM Studio’nun sagladigit API’larin (Application
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Programming Interface (Uygulama Porgramlama Arayiizii)) anahtar1 olan “lm-studio”

bilgisi veriliyor.

Bu islemlerin ardindan, on altinci satirda oldugu gibi, varsayilan bir girdi ile sunucuya
yaptigimiz sorgularda kullanmak tizere bir kullanici olusturuyoruz. Bu kodda géreceginiz
tizere varsayilan hikaye olarak sunucudaki dil modeline; onunla bir veri seti
paylasacagimizi, veri setindeki her veri i¢in bizim puan dedigimiz ancak dil modelinin
daha rahat isleyebilmesi adina agirlik olarak ifade ettigimiz bilgiler saglayacagimizi,
gonderdigimiz veriler i¢inde her satirin “***” karakterleri ile birbirinden ayrilmis
olacagini, ardindan da agirliklart bulunmayan tanimlamalar gonderip ondan bu
tanimlamalarin agirliklarint (puanlarini) hesaplamasini bekleyecegimizi soyliiyoruz.
Boylece bizim bu kullanici ile ilk kurdugumuz iletisimden itibaren server artik
verecegimiz bilgileri ve sonrasinda ondan beklentilerimizin neler olacagin1 6grenmis

oluyor.

Ardindan, on dokuz ile otuz birinci satirlar arasinda goriildiigii gibi, “categorize text”
isimli fonksiyonumuzu hazirliyoruz. Bu fonksiyon kapsaminda oncelikle server ile
iletisimimizi saglayacak olan “history”e rol olarak az dnce varsayilan bir agiklama ile
olusturdugumuz kullanicimizi ekliyoruz. igerik olarak da burada “text” olarak ifade
edilen ve bizim fonksiyona gonderecegimiz yazilim hatast metnini ve yazilim hatasinin
puanin1 ekliyoruz. Bu islemden sonra tanimladigimiz kullanici iizerinden az Once
“history” ismiyle tanimladigimiz igerigi gonderecek sekilde server ile aramizda bir sohbet
baslatiyoruz ve bu igerigi sunucuya yolluyoruz. Bu mesaj paketine gelen cevabi da

fonksiyonun doniis degeri olarak fonksiyonu ¢agirdigimiz yere geri génderiyoruz.

Bu tanimlamalarin tamamini yaptiktan sonra, daha 6nceden csv dosyasinin i¢inden elde
edip data isimli dizide sakladigimiz her bir satirdaki bilgiler i¢in sirasiyla “text” yani
icerik ve “weight” yani puani igerecek sekilde ve sonuna da ayirt edilebilmesi adina *“***”

karakterlerini ekleyerek bir mesaj olusturuyoruz.

Veri setimizin i¢inde ¢ok kisa tanimlamalar da bulunmakta. Ornegin bazi yazilim
hatalarinin agiklamalar1 ve tekrarlama adimlari 4000-5000 karakter iken bazi yazilim
hatalarmin ise 200-300 karakter kadar siirmekte. Sunucuya yaptigimiz her sorgu,

sunucunun bu sorguyu degerlendirmesi ve bize bir cevap donmesi agisindan zaman bazli
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bir maliyet yarattig1 i¢in ¢cok kisa olan verileri tek basina gondermek yerine, birkag veriyi
birlestirip bir arada gondermek olduk¢a yiiksek miktarda zamandan kazanmayi
saglamakta. Dolayisiyla bu tarz islemlerde yazilim hatalarini birbirinden ayirt edebilmesi
adina kullaniciy1 olustururken tanimladigimiz varsayilan tanimlama metninde de
bahsettigimiz {lizere her yazilim hatas1 ile ilgili bilgiler bittiginde sonuna ‘***~
karakterlerini ekleyerek dil modelinin bunlar1 birbirinden ayirt etmesi saglanmaktadir. Bu
sekilde ciddi oranda zamandan kar etmek miimkiin olmus, dil modelinin egitim siiresi

neredeyse yar1 yariya azaltilmistir.

Bu sekilde elde ettigimiz “big_data” degiskeninin uzunlugu 7000 karakteri gectiginde,
ayaga kaldirmis oldugumuz dil modeli maksimum 8000 karakterlik sorgulari
degerlendirmeye alabildigi i¢in, bu degiskenin i¢indeki sorgumuzu az 6nce bahsedilmis
olan “categorize text” isimli fonksiyonumuz yardimi ile sunucuya gonderiyoruz.

Ardindan da bu degiskenin i¢ini yeni veriler ile doldurulmak iizere bosaltiyoruz.

Dil modelinin egitilme islemleri yukarida bahsedildigi sekilde tamamlandiktan sonra sira
egitilmis olan dil modelinin test edilmesi asamasina geliyor. Sonrasinda bu test yine
yazilan bir program ile otomatik olarak sorgularin atilmasi ve cevaplarin
degerlendirilmesi seklinde yapilacak olsa da ilk denemeler ve gozlemlemeler icin kirk bir
ile kirk altinci satirlar arasinda yazdigimiz Python kodu yardimiyla sunucuda egitilmis
olan dil modeli ile kodumuz arasinda dinamik bir sohbet baslatiyoruz. Burada agik olan
terminal iizerinde bizim her yazdigimiz yaziyr “enter” tusuna basildiginda sunucuya
gonderiyor ve sunucudan gelen cevabi da terminale yaziyoruz. Boylece dinamik olarak
denemeler yapilmak istendiginde terminal iizerinden sunucuya sorgu yoluyla yazilim
hatas1 tanimlamalarinin gonderilmesi ve gonderilen tanimlama i¢in server tarafindan

hesaplanan puanlamalarin kullaniciya gosterilmesi saglanmis oluyor.
4.3.4 Egitilmis olan dil modelinin testi

Dil modelinin egitilmesi islemi tamamlandiktan sonra yine Python dilinde yazdigimiz bir

program yardimi ile bu dil modelinin basarisinin test edilmesi islemini yapiyoruz.

59



1 from openai import OpenAl
2 import csv

4 data = []
5 big data = ""
6 responses = []

8~ with open('bug_data.csv', 'r', encoding="utf8") as csvfile:
csv_reader = csv.reader(csvfile)

10 header = next(csv_reader)

11~ for row in csv_reader:

12 data.append(row)

14 client = OpenAI(base_url="http://localhost:1234/v1", api_key="1m-studio™)

15
16 ~ history = [

17 {"role": "user", "content”: "I will gquestion you based on the train data provided previously"},
15 ]

19

20 ~ def categorize_text(text):

21 history.append({"role": "user"”, "content": text})

23 completion = client.chat.completions.create(

24 model="model-identifier",

25 messages=history,

26 temperature=0.7,

27 stream=False,

28 )

29

30 response = completion.choices[@].message.content

31 history.append({"role": "assistant”, "content": response})

33 return response.strip()

34

35~ for dt in data:
36 category = categorize_text(dt)
37 results.append(dt + "," + category)

39 v with open('results.csv', 'w’, encoding="utf8") as csvfile:

40 csv_writer = csv.writer(csvfile)
41~ for result in results:
42 csv_writer.writerow(result)

Sekil 15. Egitilmis dil modelinin testi ile ilgili kod

Oncelikle egitme asamasinda oldugu gibi ihtiyacimiz olan kiitiiphanelerin ¢agrilmas ile
ise bagliyoruz. Burada c¢alisma i¢in iki adet kiitiiphaneye ihtiyacimiz var. Sekil 15’in ilk
iki satirinda goriilebilecegi lizere, ilki OpenAl kiitiiphanesi. Bu kiitliphane yardimi ile LM
Studio iizerinden ayaga kaldirdigimiz ve dil modelimizi igeren lokal sunucuya istedigimiz
sorgular1 atmamiz ve cevaplart almamiz miimkiin oluyor. Diger ihtiya¢ duydugumuz
kiitiiphane ise csv (comma separated values). Elimizdeki kullanmak istedigimiz data

virgiil ile ayrilmis degerler (csv) formatinda oldugu i¢in, bu dosyadan arzu edilen sekilde
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yazilim hatasi agiklamalarinin, tekrarlama adimlarinin, yazilim hatasi basliklarinin ve

verilen puanlarin okunabilmesi i¢in bu kiitiiphaneye ihtiya¢ duyuyoruz.

Ardindan kodun iginde ihtiyacimiz olan dizi ve metinlerin tanimlamasini dort ile altinci
satirlar arasinda yazildigr gibi yapiyoruz. “data” isimli dizi veri dosyamizdan
okudugumuz tiim yazilim hatalarinin toplu olarak tutuldugu dizi olacak. “big_data” isimli
metin ise direkt olarak sunucuya gonderdigimiz sorgularin metinlerinin tutuldugu
degisken olarak kullanilacak. “responses” isimli diziyi ise dil modelinden bize gelen
cevaplardaki puanlar1 tutmak i¢in kullanacagiz. Sonrasinda degerlendirmek iizere bagka

bir dosyanin i¢ine yazacagiz bu puanlari.

Bu tanimlamalarin ardindan sira az once bahsedilen lizere csv formatindaki dosyaya
erisilmesi ve buradan toplu olarak satir satir okunmasi isine geliyor. Bu islemde de sekilde
sekiz ile on ikinci satirlar arasinda goriilebilen kodlar kullaniliyor. Bu sirada dosya
“csvfile” isminde bir degisken gibi davranmak {iizere agiliyor. Dosya “reader” yani
okuyucu yetkisi ile agiliyor. Bu sekilde yanliglikla da olsa dosyanin igine bir sey
yazmanin ya da bir veriyi silmenin 6niine ge¢ilmis oluyor. Dosyada virgiille ayrilmis olan
verilerin her bir siitununun ne anlama geldigi ile ilgili bir baslik satir1 varsa bu satirin
kullanilacak olan veriyi bozmamasi adina gegiliyor. Bu islemlerin ardindan da bir “for”
dongiisii icinde satir satir dosyanin ig¢inde bulunan tiim veri okunuyor ve kodun basinda

tanimlanmis olan “data” isimli dizinin i¢inde saklaniyor.

Yazilim hatalar1 ile ilgili agiklamalarinin, tekrarlama adimlarinin, yazilim hatasi
basliklarinin ve verilen puanlarin okunmasinin ardindan lokalde LM Studio iizerinde
ayaga kaldirilan ve arzu edilen dil modelini igeren sunucuya varsayilan port olan 1234
portu tizerinden baglant1 kurmak i¢in OpenAl kiitiiphanesinden faydalanarak bir istemci
tanimlamasint sekilde goriilen on dordiincii satirdaki kod ile yapiyoruz. Burada
“base_url” olarak lokalde ayaga kaldirilmis sunucunun adres bilgisi ve “api_key” olarak
da bizim yine lokalde kullanmakta oldugumuz LM Studio’nun sagladigi API’larin
(Application Programming Interface (Uygulama Porgramlama Arayiizii)) anahtar1 olan

“Im-studio” bilgisi veriliyor.

Bu islemlerin ardindan, varsayilan bir girdi ile sunucuya yaptigimiz sorgularda kullanmak

tizere bir kullanici olusturuyoruz. Bu kodda goreceginiz lizere varsayilan hikaye olarak
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sunucudaki dil modeline; 6nceden egitmekte kullandigimiz gibi yazilim hatalart ile ilgili
bilgileri igeren yazilar gonderecegimizi, aldifi bu yazilar1 Onceden egitiminde
kullandigimiz bilgilere dayanarak belli hesaplamalardan gegirip bize bir puan donmesi

gerektigi konusunda bilgilendiriyoruz.

Ardindan, sekilde yirmi ile otuz {iglincli satirlar arasinda goriilebilen, “categorize text”
isimli fonksiyonumuzu hazirliyoruz. Bu fonksiyon kapsaminda oncelikle server ile
iletisimimizi saglayacak olan “history”e rol olarak az 6nce varsayilan bir aciklama ile
olusturdugumuz kullanicimizi ekliyoruz. Igerik olarak da burada “text” olarak ifade
edilen ve bizim fonksiyona gonderecegimiz yazilim hatas1 metnini. Bu islemden sonra
tanimladigimiz kullanic1 {izerinden az Once “history” ismiyle tanimladigimiz igerigi
gonderecek sekilde server ile aramizda bir sohbet baslatiyoruz ve bu igerigi sunucuya
yolluyoruz. Bu mesaj paketine gelen cevabi1 da fonksiyonun doniis degeri olarak
fonksiyonu cagirdigimiz yere geri gonderiyoruz. Bu dondiigiimiiz degerin iginde dil

modelinin hesaplamis oldugu puan degeri bulunuyor.

Son olarak da bize egittigimiz dil modelinin dénmiis oldugu, sorguda gonderdigimiz
yazilim hatalarina ait puanlar1 bir dosyanin i¢ine daha sonra basari degerlendirmesi
yapmak tiizere yine bir csv formatinda dosyanin igerisine, otuzbes ile kirk ikinci satirlar

arasinda oldugu gibi, yazarak sakliyoruz.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

5.1 Bulgular

Yapilan calisma kapsaminda gercek ve devam etmekte olan bir yazilim gelistirme
projesinde karsilasilan yazilim hatalarindan olusan veri seti ile optimal bir “Story Point
Estimator” (Is puanlama tahmincisi) elde etmek amaciyla otomatize bir sistem elde

edilmeye ¢alisilmistir.

Bu kapsamda aynm1 gercek yazilim gelistirme uzmanlariin okuyup, anlamlandirip, bir
karmagsiklik degerlendirmesinin ardindan puan tahmininde bulunmasi gibi, egitilen dil

modellerinin de benzer sekilde puan tahmininde bulunabilmesi hedeflenmistir.

Egitilen dil modellerinin yaptig1 tahminlerin degerlendirilmesinde iki farkli parametre
g6z Oniinde bulundurulacaktir. Bunlardan ilki verilen yazilim hatasi tanimina karsilik
yaptig1 puan tahmini. Bu kapsamda tahminleri basarili basarisiz degerlendirirken
oncelikle iki farkli asamadan gecilecektir. Ilk asamada verilen yazilim hatasi
tanimlamasina karsilik gelen gercek Story Point degeri ile bire bir tutturdugu durumlar,
yakin tahminde bulundugu durumlar (Fibonacci serisine uygun puanlama yapildig
durumda gergek puani 5 olan bir yazilim hatasi i¢in 3 ya da 8 gibi bir alt ya da bir tist
grupta yaptig1 tahmin) ve tamamen gercek degerinden uzak yapilan tahmin seklinde. Bu
degerlendirmeden sonra gercek hayatta yasanan durumlar géz Oniine alinarak yakin
tahmin edilen yazilim hatalart da az sonra bahsedilecek olan Velocity (is hacmi)
hesaplamasinda sapma yaratmadigi siirece kabul edilip, basarili basarisiz olarak

nitelendirilecektir.

Veri setinin elde edildigi projede, gergek yazilim gelistirme uzmanlari tarafindan yapilan

puan tahminlerine goz atacak olursak;
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Story Details Story Details Story Details

s3 s4

3 3

3.20.2024 3.20.2024 43.2024

00:06:49 00:08:13 00:05:05

00:03:20 00:06:58 00:04:35

Sekil 16. Yazilim gelistirme uzmanlarinin tahminleri

Burada da goriilecegi lizere, gercekte de yazilim gelistirme uzmanlart bir tahminde
bulunurken nokta atig1 yapmalar1 miimkiin degildir. Proje kapsaminda ¢alisan ve Scrum
ekibinin pargasi olan yazilim gelistirme uzmanlarinin tamamui, {izerine ¢alisilacak olan
konuda bir tahminde bulunur ve genelde az 6nce bahsedilen kriterde oldugu gibi bir alt
ya da bir iist grupta tahmin etmeleri ¢ok sik karsilagilan bir durumdur. Béyle durumlarda
takim icinde konusularak ortak bir mutabakata varilir ve bazen iist gruptan bazen alt
gruptan bir puan atamasi yapilir. Dolayisiyla yapilan calisma kapsaminda basarili ya da

basarisiz veri olarak verileri degerlendirirken bu kriter de g6z 6niinde bulundurulacaktir.

Ikinci bir degerlendirme kriteri de az 6nce de bahsedilen Velocity (Is hacmi) olacaktir. Is
hacmi ayn1 Scrum ekibi ile kosulan birgok Sprint sonrasinda ortaya ¢ikan ve “Ortalama
bir sprintte ka¢ Story point’lik i tamamlamay1 basarabiliyoruz?” sorusuna cevap veren
bir kavramdir. Bu baglamda test veri seti olusturulurken, veri setinin elde edilmesinde
kullanilan Scrum ekibinin gercek is hacmine sadik kalinarak her biri 49 puan olacak
sekilde 5 Sprintten olusan bir test veri seti olusturulmustur. Test veri setindeki tiim
yazilim hatalar1 puanlandiktan sonra Sprint bazli olarak bu is hacminin de yakin sekilde
tutturulup tutturulamadigr kontrol edilecektir. Bu sprintler olusturulurken yine
degerlendirmenin verimli ve dogru yapilabilmesi agisindan her sprinte esit sayida farkl
puanlardan yazilim hatalar1 konmustur. Boylece her Sprint 3 adet 1 puanlik, 3 adet 2
puanlik, 3 adet 3 puanlik, 3 adetlik 5 puanlik ve 2 adet 8 puanlik yazilim hatasindan
olusarak toplam 49 puanlik bir Sprint haline gelmistir.

64



5.1.1 Meta LLama

[lk olarak ¢alismaya Meta LLama ile baslanmistir. Onceki boliimlerde bahsedildigi izere
LM Studio iizerinde ayaga kaldirilan dil modeli dnce egitim veri seti ile egitilmis,
ardindan test edilmistir. Test sirasinda tek tek test veri setinin pargasi olan yazilim
hatalarinin agiklamalar1 dil modeline gonderilmis ve dil modelinden ilgili yazilim hatasi
icin bir puan tahmininde bulunmasi beklenmistir. Dil modelinden donen tiim yanitlar bir
CSV dosyasina yazilmis ardindan da sonuglarin degerlendirilmesi asamasina gegilmistir.
Meta LLama dil modelinin yaptig1 puan tahminlerinin genel dagilimlar Sekil 14°te

goriilebildigi gibi olmustur.

ama puan tahmini

Meta LL
°
°
°
°
°

Sekil 17. Meta LLama puan tahminleri dagilimi

Sekilden de anlasilacagi iizere Meta LLama dil modeli verilen test verilerinin bir kismi1
icin tam dogru puan tahmininde bulunurken bir kism1 tamamen gercekten uzak tahminler

olmustur.

Tam puan tahmini, yakin puan tahmini ve tamamen yanlis puan tahmini seklinde

degerlendirdigimizde Sekil 15°te gézlemlenebilecegi lizere %58,6 tam dogru tahminde
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bulunurken, %27,1 oraninda yakin tahminde bulunmus, %14,3 oraninda ise verilen test

verileri i¢in ger¢ekten uzak tahminlerde bulunmustur.

Yakin

Sekil 18. Meta LLama puan tahmin sonuglari

Tablo 1’de Meta LLama dil modeli i¢in yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen verilerin,

sonuclar1 gdzlemlenebilir.

Tablo 1. Meta LLama dil modeli test sonuglar1

S1 S2 S3 S5 S8
Precisions 87,5 55.5 50 61.5 71.4
Recall 46.6 66.6 73.3 53.3 50
F1-Score 60.68 60.54 59.45 47.82 58.51
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Bu sonuglara gére Meta LLama dil modeli diisiik puanli olan yazilim hatalarinda, yiiksek
puanlt olanlara gore daha iyi performans gostermistir. Veri setinin olusturulmasi
sirasinda faydalanilan ve yazilim hatalarinin elde edilmesinde kullanilan proje géz oniine
alindiginda, disiik puanli yazilim hatalarinin sayisinin daha yiiksek olmasindan
miitevellit bu sonuglarin, daha ¢ok ihtiya¢ duyulan alanda yiiksek basarili oldugunu

gostermektedir.

Daha once bahsedildigi ilizere yapilan puan tahminleri i¢in elde edilen sonuglarda yakin
olarak yapilmis olan puan tahminleri de basarili tahmin olarak sayilmaktadir. Bu
kapsamda Meta LLama dil modelinin verilen test veri setindeki yazilim hatalar1 igin

yaptig1 tahminlerin dagilimi sekil 16’da goriilecegi sekilde olmustur.

Meta LLama puan tahmini
o

Sekil 19. Meta LLama puan tahminleri kabul kriteri dagilimi

Yine kabul kriterini goz Oniinde bulundurarak Meta LLama dil modelinin puan
tahminindeki tutarliligi degerlendirildiginde, Sekil 17°de goriilebilecegi lizere %85,7

basar1 saglanirken %14,3 basarisiz tahminde bulunulmustur.
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Sekil 20. Meta LLama kabul kriterli puan tahmin sonuglari

Ikinci degerlendirme kriteri olan Velocity (is hacmi) agisindan Meta LLama’y
degerlendirecek olursak, hepsi 49 puanlik olacak sekilde olusturulan 5 Sprint i¢in yapilan
testler sonucunda sirasiyla, 50 puan, 52 puan, 43 puan, 50 puan 49 puan olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglara gore 43 puan olarak hesaplanan Sprint haricinde sekil 18’de
de goriilebildigi lizere is hacmi hesaplamasinda da kabul kriterleri i¢inde kalarak %80

basar1 saglamistir.
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Sprint bazinda hesaplanan is hacmi

Hesaplanan ig hacmi

20

S1 S3

Sprint numarast

S5

Sekil 21. Meta LLama sprint bazinda hesaplanan is hacmi

512 Phi3

Meta LLama’nin ardindan bire bir aymi testler Phi 3 dil modeli ile yapilmigtir. Onceki
boliimlerde bahsedildigi tizere LM Studio iizerinde ayaga kaldirilan dil modeli once
egitim veri seti ile egitilmis, ardindan test edilmistir. Test sirasinda tek tek test veri setinin
parcasi olan yazilim hatalarinin agiklamalar1 dil modeline gonderilmis ve dil modelinden
ilgili yazilim hatasi i¢in bir puan tahmininde bulunmasi beklenmistir. Dil modelinden
donen tiim yanitlar bir CSV dosyasina yazilmis ardindan da sonuglarin degerlendirilmesi
asamasina gegilmistir. Phi 3 dil modelinin yaptig1 puan tahminlerinin genel dagilimlar

Sekil 19°da goriilebildigi gibi olmustur.
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10

Meta LLama puan tahmini

Puanlanan yazilim hatalan

Sekil 22. Phi 3 puan tahminleri dagilim1

Sekilden de anlasilacag lizere Phi 3 modeli de Meta LLama dil modeline benzer sekilde
verilen test verilerinin bir kismi i¢in tam dogru puan tahmininde bulunurken bir kismi

tamamen gercekten uzak tahminler olmustur.

Tam puan tahmini, yakin puan tahmini ve tamamen yanlis puan tahmini seklinde
degerlendirdigimizde Sekil 20°de gozlemlenebilecegi tizere %35,7 tam dogru tahminde
bulunurken, %24,2 oraninda yakin tahminde bulunmus, %40,1 oraninda ise verilen test

verileri i¢in gercekten uzak tahminlerde bulunmustur.
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Yakin

Yanhs

Sekil 23. Phi 3 puan tahmin sonuglar1

Tablo 2’de Phi 3 dil modeli i¢in yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen verilerin, sonuglari

gbzlemlenebilir.
Tablo 2. Phi 3 dil modeli test sonuglari
S1 S2 S3 S5 S8
Precisions 45,45 53,33 41,66 35,71 22,22
Recall 33,33 53,33 33,33 33,33 20
F1-Score 10,4 7,5 10,8 11,6 19

Bu sonuglara gore Phi 3 dil modeli, genel olarak Meta LLama dil modeline nazaran diisiik
performans gostermis olmasinin yaninda, Meta LLama dil modelinden farkli olarak
yiikksek puanli yazilim hatalarinda daha iyi performans gostermistir. Veri setinin
olusturulmasi sirasinda faydalanilan ve yazilim hatalarinin elde edilmesinde kullanilan

proje gdz Oniine alindiginda, diisiik puanli yazilim hatalariin sayisinin daha ytiksek
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olmasindan miitevellit bu sonuglarin, daha az ihtiya¢ duyulan alanda yiliksek basarili

oldugunu gostermektedir.

Daha once bahsedildigi iizere yapilan puan tahminleri i¢in elde edilen sonuglarda yakin
olarak yapilmis olan puan tahminleri de basarili tahmin olarak sayilmaktadir. Bu
kapsamda Phi 3 dil modelinin verilen test veri setindeki yazilim hatalari i¢in yaptigi
tahminlerinin kabul kriterlerine gore dagilimi Sekil 21’de goézlenebilecegi sekilde

olmustur.

10

Meta LLama puan tahmini

Puanlanan yaziim hatalan

Sekil 24. Phi 3 puan tahminleri kabul kriteri dagilimi

Yine kabul kriterini goz oniinde bulundurarak Phi 3 dil modelinin puan tahminindeki
tutarliligi degerlendirildiginde, Sekil 22°de goriilebilecegi tizere %59,9 basari saglanirken

%40,1 basarisiz tahminde bulunulmustur.
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Dogru

Yanlis

Sekil 25. Phi 3 kabul kriterli puan tahmin sonuglari

Ikinci degerlendirme kriteri olan Velocity (is hacmi) agisindan Phi 3 dil modelini
degerlendirecek olursak, hepsi 49 puanlik olacak sekilde olusturulan 5 Sprint i¢in yapilan
testler sonucunda sirasiyla, 51 puan, 43 puan, 46 puan, 50 puan 60 puan olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglara gore Sekil 23’te de gdzlemlenebilecegi iizere, is hacmi

hesaplamasinda da 3 sprintte kabul kriterleri i¢inde kalarak %60 basar1 saglamistir.

Sprint bazinda hesaplanan is hacmi

60

30

Hesaplanan is hacmi

20

10

S3
Sprint numarasi

Sekil 26. Phi 3 sprint bazinda hesaplanan is hacmi
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5.2 Tartisma

Elde ettigimiz bu sonuglara gére Meta LLama dil modeli ile elde edilen sonuglar Phi 3
dil modeli ile elde edilen sonuglara gore ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir.
Literatiirde benzer alanda yapilan ¢alismalar incelendiginde oncelikle yapilan ¢alismanin
bir metin siiflandirma islemi olduguna dikkat ¢ekmek gerekir. Segilen veri setinde
yazilim hatalarina ait tanimlamalar ve tekrarlama adimlar1 metin halinde bulunmaktadir
ve puan tahmini de aslinda bu metinleri icerik karmasikliklarina gore siniflandirma

yapilmasi islemidir.

Ulkemiz iiniversitelerinde benzer alanda yapilan birgok calisma bulunmaktadir.
Bunlardan oran itibariyle daha basarili sonug¢ elde edilenler incelendiginde bunlardan
birine 6rnek olarak Eyiip Halit Yilmaz’in 2024 yilinda yaptig1 tez ¢alismasi ele alinabilir.
Bu ¢alismada agik kaynak kodlu olarak gelistirilen Mozilla projesinin yazilim hatalarinin
onceliklendirilmelerine bu tezde yapilana benzer bir sekilde otomatize bir sistem ile
ulagilmaya calisilmistir. Yilmaz yaptigi calismada 5 farkli kategorideki yazilim
hatalarindan esit sayida secerek bir veri seti olusturmustur. Calisma sirasinda BERT dil
modelinden faydalanarak 5 6ncelik grubunda sirasiyla %57,88, %42,72, %41,96, %45,24
ve %67,63 olmak iizere ortalamada %55,28 basar1 saglayabilmistir (Y1ilmaz, 2024).

Yine benzer konuda biiyiik dil modelleri ile biyomedikal konulu metinlerde yararl
bilgilerin ¢ikartilmasi {izerine 2020 yilinda ¢alisma yapmis olan Nur Bengisu Cam’in
caligmalar1 da karsilastirma igin incelenebilir. Bu c¢alismada da BERT tabanlh dil
modelleri ile LLama dil modeli kullanilmistir. Calisma sonucunda kullanilan metinlerin
kategorize edilmesinde kullanilan veri setlerinden birinde BERT tabanli dil
modellerinden BioBert ile %84,48, PudMedBERT ile %86,13, SciBERT ile %78,55
basar1 saglanirken, LLama %63,51 basar1 saglanabilmistir (Cam, 2020).

Metin smiflandirma ¢aligmalarinin globalde de bir¢cok 6rnegi bulunmaktadir. Bunlardan
biri olan Aleksandra Edwards ile Jose Camacho-Collados’un “Language Models for Text
Classification: Is In-Context Leraning Enough?” ¢alismasini inceleyecek olursak, bu
calismada aragtirmacilar dil modellerini siniflandirma yapilmasinin beklendigi konularda
egiterek metin smiflandirma islemi iizerinde bu metodun bagarisini test etmek

istemiglerdir. Bu ¢alismada yine LLama dil modelinden de faydalanan arastirmacilar, en
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basarili alan olan IMDB film elestirisi kisminda yapilmis olan yorumlar iizerinde
yaptiklari ¢alismada siniflandirmada %62,8 basar1 saglamiglardir (Edwards ve Camacho-
Collados, 2024).

Bu caligmalar ile karsilastirdigimizda Phi 3 dil modeli ile tez kapsaminda yapilan
calismada elde edilen %59,9 basar1 ortalama bir seviyede iken, LLama dil modeli ile elde
edilen %85,7 basarinin oldukga iyi oldugu sdylenebilir. Ayrica metin siniflandirma
sonuglarmin diger degerlendirme kriteri olan is hacmi degerlendirmesinde de LLama dil
modeli ile elde edilen basari goz Oniinde bulundurulursa, projenin gercek hayatta

kullanim i¢in de yeterli seviyede oldugu degerlendirilebilir.
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6. SONUC ve ONERILER

Tez calismasi kapsaminda yazilim gelistirme metodolojilerinden biri olan Scrum’in
stireclerinden biri olan planlama toplantilarinin, yazilim gelistirme uzmanlari tizerindeki
zamansal ylkiinii hafifletmeye yonelik siireci otomatize edebilecek bir yontem
gelistirilmeye c¢alisilmistir. Bu siirecte veri seti olarak Siemens Tiirkiye’de gelistirilmekte
olan bir projeye ait ger¢ek yazilim hatalarindan ve bu yazilim hatalar1 i¢in yazilim

gelistirme uzmanlar tarafindan verilmis olan puan tahminleri derlenmistir.

Bu veri seti tizerinde yapilacak calisma icin lokal bir bilgisayarda LM Studio yardima ile
calismada kullanilan Meta LLama ve Phi 3 dil modelini kullanan serverlar ayaga
kaldirilmistir. Bu serverlara yine lokalde ¢alismakta olan Python dilinde yazilmis kodlar
ile gonderilen sorgu paketleri ile dnce serverlarda caligsmakta olan biiytlik dil modellerinin
egitilmesi, ardindan da egitilmis olan dil modellerinin test veri seti ile bagarisinin kontrol
edilmesi saglanmistir. Egitim siirecinin ardindan gelen test siirecinde Phi 3 dil modeli ile
yapilan testler daha ortalama bir sonug¢ verirken, LLama dil modeli ile yapilan denemeler

sonucunda olduk¢a verimli sonuglar alinmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda dil modellerinin hedeflenen gorevi yerine getirmekteki
basarisi test edildigi i¢in lokal bir bilgisayar lizerinde bu ¢alisma yapilmis olsa da, ayn
dil modelleri benzer tekniklerle bir bulut ortaminda ayaga kaldirilip, internet agi
tizerinden yapilacak sorgular ile hem egitim hem de egitim sonrasi ger¢ek gorevde

kullanimi saglanabilir.

Tez caligsmasi sirasinda kullanilan bilgisayarin CPU, RAM ve ekran kart1 6zelliklerinin
ortalama diizeyde olmasi, egitim siirecini ¢ok uzatmis, egitim sonrasi test siirecinde ise
soru-cevap seklinde 1ilerlendiginde kayda deger bir probleme sebep olmadigi
gozlenmistir. Dolayisiyla bu tez caligmasinin devami olarak yapilacak ¢alismalarda eger
proje bulut ortamina taginacak olursa, kullanilan ortamin bu tarz donanim 6zelliklerine
de dikkat etmek, calismanin basarisi lizerinde teorik olarak dogrudan bir etkisi olmasa

dahi siire acisindan verimliligi arttirabilir.
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