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Öz. Bu çal mada, Scrum uygulamalar nda i gücü kestirimi 
için kullan lan iki yöntem, kestirim sonuçlar n n 
ba ar s  aç s ndan kar la t r lm t r. Scrum 
yönteminin kendi i gücü kestirim yakla m  olan Hikaye 
Puan  ile COSMIC i levsel büyüklük ölçümü kullan larak 
olu turulan kestirim yöntemleri, bir vaka çal mas  ile 
kar la t r lm t r. Çal mada farkl  regresyon 
yöntemleri ve yapay sinir a  yöntemi kullan lm , her 
iki girdi için de bu yöntemlerle kestirim modelleri 
olu turulmu  ve kestirim çal malar nda yayg n olarak 
kullan lan ba ar  kriterleri üzerinden 
de erlendirilmi lerdir. De erlendirme sonucunda, 
COSMIC ölçümü kullanan kestirim modellerinin, Hikaye 
Puan na k yasla daha ba ar l  kestirim sonuçlar  
verebilece i tespit edilmi tir. 
 

Anahtar Kelimeler: COSMIC, levsel Büyüklük Ölçümü, SCRUM, gücü 
Kestirimi 

1 Giri  

Yaz l m projelerinde i gücü kestirimi, proje planlama etkinliklerinin en önemli basa-
maklar ndan birini olu turur. Kestirimler, proje takvimi, bütçe planlama, maliyet de-

erlendirmesi, risk analizi, kaynak planlamas  ve kaynak yönetimi etkinliklerine girdi 
olarak kullan lmaktad r. Bu nedenle, ba ar l  proje yönetimi için, ba ar l  kestirim ya-
pabilmek büyük önem ta maktad r. 

Birçok çal mada, ba ar s z yaz l m projelerinin ço unun, hatal  kestirimler sonucu 
ba ar s z oldu u tespit edilmi tir. 
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Yak n geçmi te, yaz l m projeleri için birçok i gücü kestirim yöntemi geli tirilmi -
tir. Bu yöntemlerin ço u, birçok faaliyet alan n  kapsayacak, genel geçer yöntemlerdir. 
Bu genel geçer yöntemlerin d nda, yaz l m geli tiren kurumlar, kendi verilerine ve 
etkinlik alanlar na dayanan, özgün kestirim yöntemleri de geli tirmi tir.      

Yaz l m projelerinde i gücü kestirim yöntemleri, genel olarak üç ana grupta de er-
lendirilebilir.  

 Uzman Görü ü: Bu yöntemler belli bir uygulama alan nda yaz l m geli tirme konu-
sunda deneyim sahibi uzmanlar n, geçmi  deneyimlerine dayanarak kestirim yapma-
lar na dayanan yöntemlerdir.  

 Kurall  (formel) Kestirim Yöntemleri: Bu yöntemler, nicel verilere ve bu verileri 
kullanan matematiksel modellere ve formüllere dayanan yöntemlerdir.  

 Bile ik Kestirim Yöntemleri: Bu yöntemler, yukar da bahsedilen iki türün yakla m-
lar n  birle tiren yöntemlerdir. Öznel de erlendirmeler ve matematiksel modellerin 
beraber kullan m n  içerir.   

Kurall  kestirim yönetmelerinde farkl  istatiksel yöntemler kullan labilir. En yayg n 
kullan lan yöntemler, çoklu regresyon analizi, s n fland rma ve karar a ac , yapay sinir 
a lar , Bayes istatisti i, genetik programlama, do rusal programlama ve bulan k man-
t k modelleri olarak özetlenebilir.  

Bu yöntemler, gerekli i gücünü hesaplarken, geli tirilecek yaz l m n büyüklü ünü 
ya tek ya da ana girdi olarak de erlendirir. Görece daha eski yöntemler, büyüklük ola-
rak, kod sat r say s n  (SLOC) kullan r. Ancak, yeni yöntemlerde Fonksiyon Puan Ana-
lizi (FPA), IFPUG ve COSMIC gibi i levsel büyüklük yöntemleri tercih edilmeye ba -
lanm t r.  

levsel büyüklük ölçüm yöntemleri, kod sat r say s  tabanl  büyüklük ölçümlerine 
göre, proje ya am döngüsünün ilk a amalar nda kullan labilmeleri, geli tirme teknolo-
jilerinden ve programlama dilinden ba ms z olmalar  gibi üstünlüklere sahiptir.  

1.1 COSMIC levsel Büyüklük Ölçüm Yöntemi   

 Bu çal mada, COSMIC i levsel büyüklük ölçüm yöntemi kullan lm t r. COSMIC 
son y llarda gerek akademide gerekse sektörde giderek daha yayg n olarak kullan lan 
ve en çok kabul gören i levsel büyüklük ölçüm yöntemlerinden biridir. Bu yöntem; bir 
ölçüm stratejisi, e le tirme ve ölçüm a amalar n  içeren bir standart ölçüm modeli ta-
n mlar.  

Yaz l m, Fonksiyonel Süreç (Functional Process) ad  verilen i levsellik seviyelerine 
ayr l r ve bu seviyede ölçülür. Bu tan m, i levsellik için standartla t r lm  bir soyut-
lama seviyesine i aret eder. Her bir Fonksiyonel Süreç, Veri Hareketleri (Data Move-
ment) ve Veri lemeler (Data Manipulation)  içerir. COSMIC yönteminde, Veri Hare-
ketleri; Giri  (Entry – E), Ç k  (eXit X), Okuma (Read – R) ve Yazma (Write – W) 
olmak üzere dört tiptir. Bu veri hareketleri, yöntemin temel i levsel bile enlerini olu -
tururlar (Base Functional Process – BFC). 

COSMIC yöntemi, i  uygulama yaz l mlar n n da, gerçek zamanl  yaz l mlar n da 
büyüklü ünü ölçmek için kullan labilir. Yöntem, ayn  zamanda, bir ISO standard  ola-
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rak kabul edilmi , “ISO/IEC 19761: Software Engineering – COSMIC-FFP – A func-
tional size measurement method” ad yla yay nlanm t r. COSMIC hakk nda detayl  
bilgi için yöntem k lavuzundan yararlan labilir [2] 

1.2 Çevik yaz l m geli tirme yöntemleri  

 Günümüzde, çevik yaz l m geli tirme yöntemleri geli tiriciler aras nda giderek daha 
çok destek bulmakta ve sektörde faaliyet gösteren kurumlar taraf ndan tercih edilmek-
tedir. Çevik yöntemler, genelde, yöntem tan mlar nda, direkt olarak uzman görü üne 
dayal  kestirimler tan mlamakta veya bu tip kestirimlerin kullan lmas n  tavsiye etmek-
tedir. 

SCRUM yöntemi, ülkemizde ve dünyada en yayg n olarak kullan lan çevik yöntem-
lerden biridir. Bu yöntem temelde, yinelemeli bir ya am döngüsü tan mlamakta ve bü-
yük i  kalemlerinin, küçük ve yönetilebilir i lere bölünmesi ve önceliklendirilmesi ile 
ilgili yöntemler içermektedir. SCRUM, uyarlanabilir, de i tirilebilir bir i leyi  tarz  
önerir. Bunun için, yinelemeli bir ya am döngüsü ile evrimsel geli tirme ve teslimat 
prensiplerini öne ç kar r. Olas  de i ikliklere h zl  tepki vermeyi öncelikli kabul eder. 

 SCRUM’da, i gücü kestiriminin, Planlama Pokeri ad  verilen bir yöntemle yap l-
mas  önerilir. Bu yöntem, Wideband Delphi yöntemini temel alan, oylamaya dayal  bir 
kestirim yöntemidir. Her bir i  için gerekli i gücü, (genellikle) Fibonacci say lar  kul-
lan larak tahmin edilir. Yaz l m ekibinin üyeleri, her bir i  için, poker kurallar n  kulla-
narak kendi tahminlerini belirtir ve sonunda topluca bir karara var l r. Kestirim birimi 
olarak Hikaye Puan  (Story Point) kullan l r. Bu birim, bir büyüklük ölçüm biriminden 
çok, direkt olarak i gücü miktar n  gösteren bir birimdir.   

SCRUM yöntemi ve etkinlikleri hakk nda detayl  bilgi için www.scrum.org adresine 
ba vurulabilir. SCRUM’ n detaylar  bu bildirinin kapsam  d ndad r. 

1.3 Çal ma 

Bu çal mada, SCRUM yönteminde tan mlana kestirim yöntemi ve kestirim birimi 
olan Hikaye Puan  yöntemi (Story Points) ile COSMIC i levsel büyüklük yöntemi kul-
lan larak olu turulan kestirim modelleri ile gerçekle tirilen kestirimlerin ba ar s , bir 
durum çal mas  ile kar la t r lm t r. 

Çal ma, Türkiye’de faaliyet gösteren ve SCRUM yöntemini uygulayan, büyük öl-
çekli bir yaz l m firmas nda gerçekle tirilmi tir. Çal ma kapsam nda 12 yaz l m pro-
jesi incelenmi tir. Bu projelerin, COSMIC büyüklükleri ölçülmü , alan uzmanlar  ile 
gerçek proje geli tiricilerinden Hikaye Puan  de erlendirilmeleri al nm  ve kurum öl-
çüm veri tabanlar ndan, gerçekle en proje i gücü verileri toplanm t r. Sonraki ad mda 
COSMIC büyüklük verileri üzerinden farkl  istatiksel yöntemler kullan larak farkl  kes-
tirim modelleri geli tirilmi tir. Daha sonra da bu modellerin kestirim ba ar lar  ile alan 
uzmanlar  ve geli tiricilerin yapt  Hikaye Puan  de erlendirmelerinin do rulu u kar-

la t r lm t r. 
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2 Literatürdeki Çal malar 

Literatürde yaz l m i gücü kestirim modelleri ile ilgili birçok çal ma bulunmaktad r. 
Bu modellerin ço u, regresyon ve yapay sinir a  yöntemlerini temel al r. Bu bölümde 
en çok kabul gören modellerin baz lar  özetlenmi tir.  
Maxwell, Wassenhove ve Dutta, Avrupa Uzay Ajans ’na (European Space Agency – 
ESA) ait 108 proje üzerinde yapt klar  çal mada [3] ESA için bir kestirim modeli ge-
li tirmi lerdir. Daha sonra, birden çok kuruma ait verilere dayanarak olu turulacak bir 
modelin, bir kurumun kestirim ihtiyaçlar  için kullan l p kullan lamayaca n  ara t r-
m lard r. Çal mada, her bir proje için önemli olan üretkenlik faktörlerini tespit etmi -
ler ve modelleri geli tirirken bu faktörleri kullanm lard r.    

Çal ma sonunda, en do ru kestirimleri üreten modelin yaz l m büyüklü ünü temel 
alan model oldu unu tespit etmi lerdir. Bunun d nda, ESA verilerine göre, üretkenli i 
etkileyen ana faktörleri; uygulama kategorisi, programlama dili, talep edilen yaz l m 
güvenilirlik seviyesi, bellek alan  k s tlar  ve modern programlama pratiklerinin ve 
araçlar n n kullan m  olarak belirlemi lerdir.  

Moløkken ve Jorgensen, yaz l m i gücü kestirim hatalar n n sebepleri üzerine bir 
çal ma yapm t r [4]. Çal mada, kestirimden sorumlu çe itli görevlerdeki çal anlarla 
görü mü , 68 projeye ait kestirim raporlar n  incelemi lerdir. Hatalar n sebeplerini bul-
mak amac yla, 68 projenin özellikleri ile kestirim hatalar  aras ndaki ili kiyi istatiksel 
analizler kullanarak incelemi lerdir. Çal ma sonunda, kestirimlerdeki hatalar n büyük 
oranda; kestirimi yapanlar n görevlerinden kaynaklanan bak  aç lar ndan, kurumlar n 
veri toplama yöntemlerinden ve uygulad klar  analiz yöntemlerinden kaynakland  so-
nucuna varm lard r.  

Magne Jørgensen, Ulf Indahl ve Dag Sjøberg Sir Francis Galton taraf ndan 1800lerin 
sonunda gerçekle tirilen Ortalamaya Gerileme (Regression Toward the Mean – RTM) 
adl  çal man n sonuçlar ndan faydalanan bir çal ma gerçekle tirmi tir [5]. Çal mada 
benzetim ile kestirim yakla m n  izlemi lerdir. Benzetim için seçilen projeler çok yük-
sek veya çok dü ük üretkenlik de erlerine sahipse, Ortalamaya Gerileme’nin bu de er-
leri ortalama de erlere çekmesi beklenir. Çal mada, Ortalama Gerileme yakla m n  
de i ik veri kümeleri üzerinde uygulayarak de erlendirmi ler ve bu yakla m n kesti-
rimlerin ba ar s n  artt rd n  tespit etmi lerdir. 

Oliveira, çal mas nda kestirim modelleri için vektörel regresyon, radyal taban fonk-
siyonlu yapay sinir a lar  ve do rusal regresyon yöntemlerini uygulam t r [6]. Model-
leri geli tirirken NASA’ya ait yaz l m proje verilerini kullanm t r. Çal man n sonu-
cunda, vektörel regresyon tabanl  modellerin, radyal taban fonksiyonlu yapay sinir a -
lar na k yasla çok daha ba ar l  oldu unu tespit etmi tir.    

Jorgensen 2004’teki çal mas nda [7], uzman görü üne dayal  kestirimlerde, yukar -
dan a a  ve a a dan yukar  yakla mlar  kar la t rm , hangi yakla m n hangi du-
rumda uygulanmas  gerekti ini ara t rm t r. Yukar dan a a  yakla mda, proje için 
gerekli toplam i gücü, projenin tümüne dair özelliklere dayal  olarak hesaplan p, proje 
etkinliklerine da t l r. A a dan yukar  yakla mda ise, proje etkinlikleri ayr  ayr  de-
erlendirilir, her bir etkinlik için ayr  kestirim yap l p bunlar toplanarak toplam proje 

i gücü hesaplan r. Jorgensen, bu çal mas nda, yukar dan a a  yakla mlar n ba ar l  
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olabilmesi için, benzer projelerle ilgili deneyime ve verilere sahip olman n gerekli ol-
du unu belirtmi tir. Kurumlar n, daha önce gerçekle tirdikleri projelere benzemeyen, 
yeni tip bir proje için kestirim yaparken, a a dan yukar  kestirim yakla m  kullanma-
lar  gerekti ini belirtmi tir.     

Seçkin Tunal lar, çal mas nda [8], kurumlar n kestirim etkinliklerini yönetmesi ve 
yürütmesi için bir kestirim süreci tan mlam t r (EFES). Tunal lar, kurum genelinde 
ortak bir ölçüm yöntemi kullan lmas , bu konuda ortak bir anlay  olu turulmas n n 
önemine dikkat çekmektedir. Geli tirdi i süreç, literatürde yer alan en iyi uygulamalar, 
sorunlar, çözümler ve önceki çal malara ait deneysel verilere dayanmaktad r. Çal -
mada, ölçüm yöntemlerinde ve sonuçlar nda farkl l klar olmas n n, kurum genelinde 
kullan lacak bir kestirim yönteminin olu turulmas n  engelleyece i belirtilmi tir. Ça-
l mada, veri toplama, büyüklük ölçümü, veri analizi, kalibrasyon ve i gücü kestirim 
süreçleri; süreç tan mlar , kontrol listeleri, ablonlar ve di er süreç varl klar  ile birlikte 
tan mlanm t r. Tunal lar ayr ca, i levsel benzerlik ve temel i levsel bile enlerin ayr  
ayr  girdi olarak kullan m  gibi konular  da de erlendirmi , kestirim modelinde i levsel 
benzerli in de de erlendirilmesinin, farkl  geli tirme tak mlar  aras nda de i iklik gös-
terebilecek üretkenlik de erlerinin, daha tutarl  olarak hesaplanmas n  sa lad n  tespit 
etmi tir.     

Bu bölümde özetlenen çal malar daha ziyade, gereksinimlerin tan mland , proje 
s n rlar n n belirli oldu u, al lagelmi  yaz l m geli tirme ya am döngülerini esas al-
makta, bu amaçla geli tirilmi  kestirim modellerini incelemektedir. Bu bildiriye konu 
olan çal mada ise, çevik/scrum yöntem izlenen projeler için COSMIC ölçüm tabanl  
bir kestirim geli tirilip geli tirilemeyece i incelenmi  ve olas  yöntemler çevik yaz l m 
geli tirmede kullan lan planlama pokeri ve hikaye puan  yöntemleriyle kestirim ba ar s  
aç s ndan k yaslanm t r. 

Çal mada, COSMIC büyüklük ölçümleri ile gerçek i gücü verileri aras ndaki ili ki 
incelenmi tir. Daha sonra, bu büyüklük verilerini kullanan baz  matematiksel modeller 
olu turulmu , bu modeller ile elde edilen kestirimler ile hikaye puan  kestirimleri isa-
betlilik aç s ndan kar la t r lm t r.  

3 Vaka Çal mas  

Çal ma kapsam nda, Türkiye’nin en büyük devlet bankalar ndan biri için yaz l m ge-
li tiren büyük ölçekli bir yaz l m kurumunda bir vaka çal mas  gerçekle tirilmi tir. 
Kurumda 500 yaz l m geli tirici bulunmaktad r ve kurum genelinde Scrum yöntemi 
uygulanmaktad r. 

  Kurumda, kestirimler iki seviyeli bir planlama pokeri ile gerçekle tirilmektedir. lk 
a amada, bütün geli tirme ekiplerinden birer temsilci ile olu turulan bir üst kurulda 
kestirimler yap lmakta, daha sonra geli tirme ekibi içinde ikinci bir kestirim toplant s  
gerçekle tirilmektedir. Bu uygulaman n, kestirimlerde kullan lan hikaye puan  büyük-
lüklerinin, ekipler aras nda, normalize edilmesini sa lad  belirtilmi tir. Bu durum, 
ekiplerin performans  de erlendirilirken de tutarl  bir ölçüt kullan lmas n  sa lamakta-
d r. 
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3.1 Vaka Çal mas n n Tasar m    

Vaka çal mas n n gerçekle tirilece i kurum seçilirken, Scrum yönetiminin tüm ku-
rumda kullan yor olmas , kurumda Scrum yöntemi ile en az 10 proje gerçekle tirilmi  
olmas  ve bu projeler için gerekli ölçüm ve verilerin ula labilir olmas  art  aranm t r. 
Vaka çal mas nda kullan lacak projelerde a a daki verilerin varl  aranm t r: 

 Projenin türü (Yeni geli tirme, bak m, iyile tirme, yeniden geli tirme) 
 Yeni bir i  alan  m ? 
 Yeni bir teknoloji kullan lm  m ? 
 Yaz l m ekibinin deneyim seviyesi. 
 Ekibin üye say s . 
 Yineleme (sprint) say s . 
 Gereksinim tan mlama için harcanan i gücü. 
 Yaz l m geli tirme için harcanan i gücü. 
 Test için harcanan i gücü 
 Hikaye Puan  
  listesindeki kullan c  hikayeleri (Backlog User Stories) 
 Kullan c  hikayelerinde referans verilen belgeler 
 Kullan lan araçlar (Geli tirme ortam  – IDE, Konfigürasyon yönetim arac , yaz l m 

mühendisli i araçlar  – CASE) 
 Programlama dili 
 Veri taban  yönetim sistemi 
 Mimari (ba ms z uygulama, sunucu/ stemci, P2P vb.) 
 Uygulama platformu (.Net, Java vb.) 

Bu veriler, projelerin i levsel büyüklüklerini hesaplamak, ayk r  projeleri belirlemek ve 
i gücü modellerini geli tirmek için gereklidir.  
Seçilen projelerin büyüklükleri COSMIC yöntemi ile ölçülürken, i  listesinde yer alan 
kullan c  hikayeleri ve bu hikayelerde bahsedilen, referans verilen di er belgelerin kul-
lan lmas  kararla t r lm t r. Bu ölçüm sonuçlar  olu turulacak kestirim modellerine te-
mel te kil edecektir.  

Modelleri olu turmadan önce, ayk r  projeleri bulmak ve do ru sonuçlar  kullanmak 
amac yla, ölçüm sonuçlar  için bir do rulama a amas  planlanm t r. Do rulama için 
ilk olarak CUBIT adl  COSMIC ölçüm arac n n otomatik do rulama i levi kullan lm -
t r. Bu do rulamadan sonra, ölçüm sonuçlar , bir COSMIC ölçüm uzman nca de erlen-
dirilmi  ve do rulanm t r.  

Do rulamadan sonra, veriler, i gücü/büyüklük oran , kullan lan araçlar, geli tirme 
ekibinin deneyim seviyeleri, kullan lan platformlar, yeni teknoloji kullan lmas  aç la-
r ndan de erlendirilmi , ayk r  projeler tespit edilmi tir. Bu a amalardan sonra, model 
olu turmak için temiz bir veri kümesi elde edilece i varsay lm t r.  

Analiz a amas nda, büyüklük verilerinden yola ç karak i gücünü kestirmek için, 
farkl  türlerde regresyon analizleri ile yapay sinir a  yöntemi kullan lm t r. COSMIC 
i levsel büyüklük, hikaye puan  ve i gücü verileri üzerinde basit regresyon, çoklu reg-
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resyon, güçlü regresyon, polinom regresyon, üstel regresyon, logaritmik regresyon yön-
temleri uygulanm t r. Bunlar n yan nda COSMIC büyüklük verileri ile bir yapay sinir 
a  kurulmu  ve bu model gerçek i gücü verileri ile e itilmi tir.  

Eldeki veriler için, yukar da s ralanan yöntemler ile kestirim modelleri olu turulduk-
tan sonra, modellerin kestirim ba ar lar  modellerin MMRE ve PRED de erleri hesap-
lanarak de erlendirilmi tir. 

3.2  Veriler ve Analiz 

12 yaz l m projesi örneklem kümesi için aday olarak seçilmi tir. Tablo 1’de bu projeler 
ve uygulama türleri gösterilmi tir. Verilerin gizlili ini korumak amac yla, projelere k -
saltma isimler verilmi tir.  

Kurum 2011’den beri Scrum yöntemi ile yaz l m geli tirmektedir. Bu, çal man n 
yap ld  tarihte üç senelik bir süreye kar l k gelmektedir. Kurumda çevik yöntemler 
için özel olarak tasarlanm  bir ölçüm toplama arac  kullan lmaktad r. Çal mada kul-
lan lan proje verilerinin ço u bu araç üzerinden edinilmi tir.     

Tablo 1. Örneklem çin Aday Projeler  

# Proje Uygulama Türü 

1 BN EMC Documentum - C# Windows 
Uygulama Entegrasyonu 

2 MEV C# Windows Uygulamas  

3 WP C# ASP.NET Web Sitesi 

4 KK C# Windows Uygulamas  

5 HCZ C# Windows Uygulamas  

6 IH C# Windows Uygulamas  

7 IP C# ASP.NET Web Sitesi 

8 IAM C# Windows Uygulamas  

9 MT C# Windows Uygulamas  

10 NF C# ASP.NET Web Sitesi 

11 HY SharePoint Portal 

12 SGP SharePoint Portal 

 

Veri Toplama.  
Tablo 1’deki tüm projeler için, a a daki veriler toplanm t r: 

 Temel Proje Özellikleri: sim, Ba lang ç Tarihi, Biti  Tarihi, Tür, Kullan lan Araç-
lar. 

 Kullan lan Teknoloji: Programlama Dili, Veri Taban  Yönetim Sistemi, Mimari, 
Kullan lan Standartlar. 

 gücü Verisi: Gereksinim Olu turma gücü, Geli tirme gücü, Test gücü. 
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 Hikaye Puan . 
 Hikaye Tan mlar . 
 Görev Tipi. 
 Görevi Gerçekle tiren Ekip Üyesi    

Yukar da belirtildi i gibi, matematiksel modeller olu turulmadan önce, ölçüm sonuç-
lar , hatalar  en aza indirmek amac yla, do rulanm t r. Ölçümlerde, ara t rma grubu-
muzca geli tirilen CUBIT adl  ölçüm arac  kullan lm t r. Do rulaman n ilk a amas  
da, yine ara t rma grubumuz bünyesinde geli tirilen ve CUBIT üzerinde çal an deney-
sel bir otomatik do rulama eklentisi ile gerçekle tirilmi tir. Do rulanan COSMIC öl-
çüm sonuçlar  Tablo 2’de verilmi tir.  

Tablo 2. COSMIC Ölçüm Sonuçlar  

# Proje E X R W Toplam CFP 

1 HCZ 45 60 47 25 177 

2 MEV 47 81 57 31 216 

3 IP 34 34 18 16 102 

4 IH 24 34 25 9 92 

5 IAM 39 47 43 20 149 

6 KK 40 44 29 26 139 

7 WP 49 53 38 25 165 

8 MT 47 68 52 22 189 

9 NF 31 30 17 17 95 

10 BN 56 47 32 34 169 

11 SGP 108 95 42 78 323 

12 HY 110 129 57 106 402 

 
Büyüklük ölçümünden sonra, üretkenlik de erlerini hesaplamak amac yla, COSMIC 
büyüklük verileri ile toplam i gücü verileri kar la t r lm t r. Proje ekiplerinin yap s  
ve deneyimleri birbirine yak n oldu undan, ayk r  projeleri belirlemek için bu üretken-
lik verileri temel al nm t r.  

Tablo 3. Projelerin Üretkenlik De erleri 

# Proje Büyüklük 
(CFP) 

Toplam -
gücü Üretkenlik Ortalamadan Sapma 

1 HCZ 177 364 0,4863 -0,1903 
2 MEV 216 519 0,4162 -0,2604 
3 IP 102 117 0,8718 0,1952 
4 IH 92 196 0,4694 -0,2072 
5 IAM 149 332 0,4488 -0,2278 
6 KK 139 286 0,4860 -0,1906 
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7 WP 165 188 0,8777 0,2011 
8 MT 189 373 0,5067 -0,1699 
9 NF 95 189 0,5026 -0,1739 
10 BN 169 542 0,3118 -0,3648 
11 SGP 323 218 1,4817 0,8051 
12 HY 402 319 1,2602 0,5836 
    Ortalama 0,6766  

 
Projelerin üretkenlik de erleri Tablo 3’te verilmi tir. Tabloda, SGP ve HY isimli pro-
jeler için üretkenlik de erlerinin di er projelere göre çok daha yüksek oldu u görüle-
bilir. Bu projeler, Microsoft SharePoint ile geli tirilmi  projelerdir. Bu çerçeve, az bir 
kodlama ve test i gücü ile yüksek üretkenlik sa layan bir yap  oldu undan bu beklenen 
bir sonuçtur. BN isimli proje de di erlerinden farkl  bir teknoloji ile geli tirildi i için, 
bu üç proje ayk r  olarak kabul edilmi  ve örneklemden ç kar lm t r. 

Kestirim Sonuçlar n n Analizi.  
Veriler topland ktan sonra, büyüklük ve i gücü aras ndaki ili kiyi kuracak matematik-
sel modelleri geli tirmek üzere ilk olarak, veriler konsolide edilmi tir. Daha sonra, 
COSMIC büyüklük ve i gücü aras nda ili ki kuran matematiksel modeller olu turul-
mu tur. Analiz a amas nda ise bu modellerin kestirimlerdeki isabetlili i de erlendiril-
mi , hikaye puanlar  ile i gücü aras ndaki ili ki kuran modeller ile kar la t r lm t r. 

Basit ve çoklu do rusal regresyon yöntemleri uygulan rken, toplam proje i gücünün 
yan s ra, yaz l m ya am döngüsünün farkl  a amalar na ait i gücü verileri de de erlen-
dirmeye al nm t r. Çoklu regresyon yöntemi için, COSMIC yönteminin temel i levsel 
bile enleri olan giri  (E), ç k  (X), okuma (R) ve yazma (W)  veri hareketleri ba ms z 
de i kenler olarak kullan lm t r. Öte yandan, Hikaye Puanlar  tek bir de i kenden 
olu tu u ve birden çok bile ene ayr lamad  için, Hikaye Puanlar  için çoklu regresyon 
yöntemi kullan lamam t r. Bunlara ek olarak, logaritmik regresyon, üstel regresyon, 
güçlü regresyon, ve polinom regresyon gibi e ri oturtma yöntemleri uygulanm t r.  

Regresyon yöntemlerine ek olarak, 9 nörondan olu an bir yapay sinir a  olu turul-
mu tur. Bu modelin girdi parametreleri COSMIC temel i levsel bile enleri, ba l de-

i keni ise toplam proje i gücü olarak tan mlanm t r.  
Toplamda, COSMIC büyüklük için 13, Hikaye Puan  için ise 8 i gücü kestirim mo-

deli olu turulmu tur. Olu turulan modellerin girdileri, ba l de i kenleri ve kullan lan 
analiz yöntemleri Tablo 4’te verilmi tir.  

Tablo 4. gücü Kestirim Modellerinin Yap s  

 
# Analiz Yöntemi Girdi Parametreleri Ba l De i ken 

1 Basit Regresyon Toplam Büyüklük (CFP & SP) Toplam gücü 

2 Basit Regresyon Toplam Büyüklük (CFP & SP) Analiz gücü 
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3 Basit Regresyon Toplam Büyüklük (CFP & SP) Kodlama gücü 

4 Basit Regresyon Toplam Büyüklük (CFP & SP) Test gücü 

5 Çoklu Regresyon #E, #R, #W, #X (CFP) Toplam gücü 

6 Çoklu Regresyon #E, #R, #W, #X (CFP) Analiz gücü 

7 Çoklu Regresyon #E, #R, #W, #X (CFP) Kodlama gücü 

8 Çoklu Regresyon #E, #R, #W, #X (CFP) Test gücü 

9 Logaritmik Toplam Büyüklük (CFP & SP) Toplam gücü 
10 Üstel Toplam Büyüklük (CFP & SP) Toplam gücü 
11 Güçlü Toplam Büyüklük (CFP & SP) Toplam gücü 
12 Polinom Toplam Büyüklük (CFP & SP) Toplam gücü 

13 YSA #x, #e, #r, #w (CFP) 
(9 Nöron)  

Toplam gücü 

 
Modeller olu turulduktan sonra, kestirim ba ar lar  de erlendirilmi  ve kar la t r lm -
t r. Bunun için, Ba l Hata (Magnitude of Relative Error – MRE), Ortalama Ba l Hata 
(Mean Magnitude of Relative Error - MMRE) ve PRED (N) de erleri kullan lm t r. 
MMRE ve PRED (N) bu yaz l m kestirim modellerinin isabetlili ini de erlendirmek 
için yayg n olarak kullan lan iki kriterdir. Bu de erlerin hesaplanmas nda kullan lan 
formüller a a da belirtilmi tir. 
 

 

 

 

 

 

Kestirimle ilgili çal malarda, PRED hesaplamalar nda, N de eri genellikle 30 al n-
maktad r. Bir modelin isabetlili i, MMRE de eri 0’a, PRED (N) de eri ise 100’e yak-
la t kça artar. Dü ük MMRE de eri, modelin ba ar l  oldu una i aret eder ve 0,25’ten 
dü ük de erlere sahip modeller, uygulanabilir bir kestirim yöntemi olarak kabul edilir. 

PRED ise, tahmin edilen de erlerin ne kadar n n gerçek de erlere belirtilen kom u-
luk dahilinde (N) oldu unu belirten bir de erdir. Bu çal mada PRED (30) de eri 
%70’in üzerinde olan modeller, kabul edilebilir modeller olarak de erlendirilmi tir. 
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Ba ka bir deyi le, tahmin edilen de erlerin %70’i, gerçek de erlerin %30luk kom ulu-
unda ise model ba ar l  kabul edilmi tir.       

4  Bulgular 

COSMIC büyüklük ölçümü ve Hikaye Puan  için MMRE ve PRED (30) de erleri Tablo 
5’te verilmi tir.  

Tablo 5. COSMIC ve Hikaye Puan  Temelli Modeller çin De erlendirme Sonuçlar  

 

# Yöntem Parametreler Ba l De i ken MMRE (CFP)  PRED (30) (CFP)  MMRE 
(SP) 

PRED 
(30) 
(SP) 

1 Basit Regresyon Toplam Büyüklük  Toplam gücü 22.48 77.78 20.15 77.78 

2 Basit Regresyon Toplam Büyüklük  Analiz gücü 70.95 44.44 61.76 66.67 

3 Basit Regresyon Toplam Büyüklük  Kodlama gücü 81.28 44.44 46.28 66.67 

4 Basit Regresyon Toplam Büyüklük  Test gücü 27.24 66.67 48.34 44.44 

5 Çoklu Regresyon #x, #e, #r, #w Toplam gücü 6.29 100.00 N/A N/A 

6 Çoklu Regresyon #x, #e, #r, #w Analiz gücü 28.22 66.67 N/A N/A 

7 Çoklu Regresyon #x, #e, #r, #w Kodlama gücü 19.12 77.78 N/A N/A 

8 Çoklu Regresyon #x, #e, #r, #w Test gücü 9.25 100.00 N/A N/A 

9 Logaritmik Toplam Büyüklük  Toplam gücü 23.14 77.78 20.68 88.89 

10 Üstel Toplam Büyüklük  Toplam gücü 21.52 77.78 20.94 66.67 

11 Güçlü Toplam Büyüklük  Toplam gücü 22.57 77.78 18.01 77.78 

12 Polinom Toplam Büyüklük  Toplam gücü 20.60 77.78 18.93 88.89 

13 YSA #x, #e, #r, #w 
 (9 nöron) 

Toplam gücü 7.88 100.00 N/A N/A 

 
COSMIC büyüklük kullan larak geli tirilen modeller aras nda, en iyi MMRE ve PRED 
(30) de erleri, ba l de i ken olarak toplam i gücünü alan, çoklu regresyon modelinde 
görülmektedir. COSMIC yönteminin temel i levsel bile enlerini girdi olarak alan bu 
yöntemin, 6,29 MMRE ve 100 PRED de eri ile oldukça isabetli kestirimler üretti i ve 
pratikte uygulanabilir oldu u görülmektedir.  

Hikaye Puan  kullan larak geli tirilen modeller aras nda ise en iyi sonuç, güçlü reg-
resyon ve polinom regresyon yöntemlerinde elde edilmi tir. Güçlü regresyon temelli 
model, 18,01 MMRE ve 77,89 PRED (30) de erlerine sahipken, polinom regresyon 
temelli model 18,93 MMRE ve 88,89 PRED(30) de erlerine sahiptir.  

COSMIC ve Hikaye Puan  kullan larak geli tirilen modelleri, kestirim ba ar  de er-
lerine göre kar la t rd m zda, basit yöntemler kullan larak olu turulan modellerde, 
Hikaye Puan  temelli modellerin COSMIC temelli olanlara k yasla biraz daha ba ar l  
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oldu u gözlemlenmektedir. Öte yandan, çoklu regresyon ve yapay sinir a lar  kullan -
larak olu turulan modellerin çok daha iyi isabetlilik de erlerine sahip oldu u görül-
mektedir. Ancak, bu yöntemler girdilerin birden fazla bile enden olu mas n  gerektir-
di inden, bu yöntemler sadece COSMIC ölçümleri için kullan labilmi tir.  

5 Sonuçlar 

Bu çal mada, Scrum yönteminde tan mlanan i gücü kestirim yöntemi olan Hikaye Pu-
an  ile COSMIC i levsel büyüklük ölçümü kullan larak olu turulmu  baz  i gücü kes-
tirim modelleri, kestirimlerdeki ba ar lar na göre kar la t r lm t r. Bu kar la t rma, 
büyük ölçekli bir yaz l m firmas nda gerçekle tirilen bir vaka çal mas  çerçevesinde 
gerçekle tirilmi tir.  

Tek bir girdi parametresine ba l  modellerin kestirim isabetlili inin genel olarak dü-
ük oldu u gözlemlenmi tir. Bu tip yöntemlerde COSMIC ya da Hikaye Puan  kulla-

n lmas  aras nda, kestirim ba ar s  aç s ndan kayda de er bir fark görülmemi , her iki 
büyüklük için de dü ük veya s n rda ba ar  de erleri elde edilmi tir.  

Bunun yan nda, yaz l m n büyüklü ünü birden çok boyutta ele alan modellerin, çok 
daha yüksek ba ar  de erlerine sahip oldu u gözlemlenmi tir. Ancak, Hikaye Puan , 
birden çok boyuta ayr t r lamayan, tekil bir ölçüm oldu undan, bu tip çoklu giri e sa-
hip modellerde kullan lamamaktad r. COSMIC ölçümleri ise, tan m  gere i dört ayr  
temel i levsel bile enden olu makta ve çoklu girdi kullanan yöntemlere girdi olarak 
kullan labilmektedir. Bu nedenle, COSMIC büyüklü ünün, i levsel bile enleri ayr  ayr  
kullan ld nda, yaz l m büyüklü ünü Hikaye Puan ndan çok daha iyi temsil etti ini 
söyleyebilir. Bu durum da, toplamda COSMIC tabanl  kestirim modellerini, Hikaye 
Puan  tabanl  modellere göre daha ba ar l  k lmaktad r. 

Öte yandan, Hikaye Puan  kolektif uzman görü üne dayal  bir kestirim türüdür ve 
COSMIC i levsel büyüklük ölçümü ile k yasland nda, i gücü kestirimlerini olu tur-
mak daha az süre ve emek gerektirmektedir. Ayn  zamanda, COSMIC ölçümü ile olu -
turulacak bir kestirim modeli, kurumda geçmi  proje verilerinin bulunmas na ihtiyaç 
duymaktad r.  

Bu noktada COSMIC tabanl  kestirimlerin Hikaye Puan  tabanl  kestirimlere göre 
daha isabetli oldu u ancak daha çok emek ve kaynak gerektirdi i söylenebilir. Scrum 
uygulayan kurumlar n, ihtiyaç duyduklar  i gücü kestirim hassasiyeti ile kestirim çal -
malar na ay rmay  planlad klar  süre ve eme i k yaslayarak bu iki yöntemden birini 
tercih etmeleri önerilir. 

6 K s tlar 

Bu bölümde çal ma sonuçlar n n genelle tirilmesi ile ilgili baz  k s tlar özetlenmi tir. 
Vaka çal mas n n gerçekle tirildi i kurumda, Kullan c  Hikayeleri için standart bir 

ablon kullan lmamaktad r. Bunun yan s ra, bu hikayeleri do rulanmas  ve/veya geçer-
lenmesi için bir gözden geçirme mekanizmas  bulunmamaktad r. Kullan c  hikayeleri-
nin yanl  anla lmas  ve farkl  ekiplerin tan mlad  hikayeler aras ndaki soyutlama 
seviyesi farkl l klar  ölçüm sonuçlar nda belli bir miktar tutars zl a yol açm  olabilir. 
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Kurumda kullan lan ve Çevik yöntemler için tasarlanm  ölçüm toplama arac , ana-
liz, kodlama ve test gibi a amalar için ayr  tip etkinlikler tan mlamamaktad r. Gerçek-
le en i gücü hesaplan rken, bu ayr m yazarlar taraf ndan geriye dönük olarak yap lm -
t r. Bu ayr mda, i  ve görevlerin tan mlar  ve atand klar  rollerden yararlan lm t r. An-
cak, çal ma kapsam nda en ba ar l  kestirim modelleri ba l de i ken olarak toplam 
proje i gücünü alan modeller oldu u için, bu durum çal ma sonuçlar n  etkilememi tir.  

Çal mada kullan lan veriler, tek bir kurumdan toplanm t r. Bu durum ve proje sa-
y s n n k s tl  olmas , çal ma sonuçlar n n genele uyarlanmas nda göz önünde bulun-
durulmas  gereken bir faktördür.  
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